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Apstrakt

Razvoj veb 2.0 je omogucio svim korisnicima interneta da postanu aktivni kreatori sadrzaja na
vebu 1 da ucestvyju u njegovom oblikovanju. Ova pojava je doprinela 1 velikoj ekspanziji
druStvenih mreza 1 medija kao instrumenta onlajn komuniciranja. Korisni¢ki generisani sadrzaji,
dostupni na sajtovima druStvenih mreza 1 medija, imaju snazan uticaj na oblikovanje misljenja
potrosaca — pojedinci ih kosultuju s ciljem donosenja informisane odluke o kupovini. Otuda,
negativni komentari o kompaniji, brendu ili konkretnom proizvodw/usluzi mogu imati drasti¢ne
efekte na poslovanje kompanije.

Sentiment analiza predstavlja istrazivacko podrucje koje kompanijama omogucava analizu
misljenja javnosti, sentimenta, stavova i emocija usmerenih ka odredenom entitetu. Na ovaj
na¢in kompanije upoznaju bazu svojih potrosaca na visSem nivou, koji ukljuCuje i emocije, Sto
nadalje omogucava optimizaciju marketing poruke, predvidanje trendova, razvoj
proizvoda/usluga i pracenje onlajn reputacije.

Analogno drugim oblastima poslovanja, i u oblasti visokog obrazovanja potrebno je derivirati
saznanja iz velikih koli¢ina podataka i informacija, koje se razmenjuju na sajtovima drustvenih
mreza i medija. Saznanja 0 misljenju, stavovima i osecanjima studenata u vezi sa institucijom,
nastavnim sadrzajima i1 predmetima, ophodenjem nastavnog i nenastavnog osoblja i drugim
aspekatima skolovanja pruzaju visokoskolskim institucijama osnovu za unapredenje poslovanja,
komunikacije i odnosa sa studentima. Da bi se sentiment analiza uspe$no sprovela, neophodno je
stvoriti adekvatne uslove za njenu realizaciju, koji su obezbedeni realizovanim istrazivanjem.

Istrazivanje, koje je predmet doktorske disertacije, daje sveobuhvatni pristup modelovanju 1
automatizaciji analize sentimenta sadrzanog u studentskim recenzijama nastavnog osoblja na
sajtovima drustvenih mreza i medija. Budu¢i da skupovi podataka, tzv. korpusi, neophodni za
realizaciju sentiment analize sadrzaja na srpskom jeziku ne postoje ili nisu javno dostupni,
primenom postupka manuelne anotacije izgraden je korpus na srpskom jeziku za domen visokog
obrazovanja, $to predstavlja jedan od rezultata istrazivanja. Relevantni podaci su prikupljeni sa
sajta Oceni profesora — 3863 recenzija profesora, koji predaju na razli¢itim visokoskolskim
institucijama u Srbiji, sa 6896 reCenica. Anotaciji korpusa je prethodio korak preprocesiranja
preuzetog sadrzaja, koji podrazumeva uklanjanje sadrzaja pisanog na stranom jeziku,
korigovanje pravopisnih gresaka i dekompoziciju recenzija na recenice. Usled ograni¢enja koja
namece srpski jezik, postojeci alati za razdvajanje sadrzaja na reenice nisu se mogli upotreb iti,
te je razvijen razdelnik reCenica prilagoden potrebama naSeg jezika, koji ima mogucnost i daljeg
prosirenja.

Anotaciju preprocesiranog sadrzaja realizovala su Cetiri anotatora prate¢i definisanu shemu
anotacije i1 uputstvo za anotiranje, koji su pripremljeni tokom izrade disertacije. Prikupljene

recenzije nastavnog osoblja ru¢no su obogaéene informacijama o aspektu recenziranja (profesor,
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odnos prema studentima, predavanja, predmet, materijali, organizacija predmeta i drugi aspekt),
sentiment orijentaciji (pozitivna, negativna i neutralna), intenzitetu iskazanog sentimenta,
sentiment re¢ima koje utiCu na orijentaciju sveukupno iskazanog sentimenta, negaciji i opsegu
njenog vazenja.

Pripremljen i anotiran korpus upotrebljen je u analizama, ¢iji je fokus utvrdivanje i
klasifikovanje sentimenta. Klasifikacija sentimenta je realizovana na dva nivoa granularnosti: na
nivou dokumenta i na nivou recenice. Za razli¢ite nivoe anlize eksperimentisano je pirstupima
zasnovanim na leksikonima i pristupima nadgledanog ucenja. Algoritmi nadgledanog ucenja
(Naive Bayes, Support Vector Machines i k-Nearest Neighbor) obucavani su za automatizovanu
klasifikaciju pozitivnih i negativnih recenzija. Na osnovu anotiranih sentiment re¢i, kljucnih re¢i
negacije, kao i na osnovu zapazanja izvedenih tokom anotacije kreirano je pet re¢nika sa kojima
je eksperimentisano u sentiment analizi zasnovanoj na leksikonima. U doktorskoj disertaciji data
je detaljna evaluacija pristupa i diskusija rezultata. Razvijeni modeli stvorili su uslove za analizu
onlajn reputacije visokoSkolske institucije i za identifikovanje preferencija 1 izvora
nezadovoljstva studenata.

U analizi moguénosti upotrebe razvijenih modela u poslovanju visokoskolskih institucija, na
primeru Ekonomskog fakulteta u Subotici, izvrSena je automatizovana klasifikacija sentimenta
studenata na pozitivan, negativan i neutralan, analizirani su razli¢iti aspekti poslovanja prema
sentiment polaritetu, primenom asocijativnih pravila identifikovana je medupovezanost najéesce
koris¢enih pozitivnih i negativnih pojmova, kao i analiza trenda u sentimentu kroz vreme.
Realizovane analize omogucile su poredenje onlajn reputacije institucije sa onlajn reputacijom
konkurencije, identifikovanje aspekta koji predstavlja usko grlo u poslovanju visokoskolske
institucije, identifikovanje izvora zadovoljstva i nezadovoljstva studenata, kao i pracenje
oscilacija u studentskom sentimentu tokom wremena. Rezultati istrazivanja, prikazani u
doktorskoj disertaciji, jasno ukazuju na mogucnosti za poboljSanje poslovanja visokoSkolske
institucije kroz primenu saznanja steCenih sentiment analizom relevantnih tekstualnih sadrzaja,
pisanih na srpskom jeziku.
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Abstract

The development of web 2.0 enabled all Internet users to become active web content creators as
well as to participate in its design. This phenomenon has contributed the expansion of social
networks and social media as online communication instruments. User-generated contents
available on social networks and social media sites have powerful influence on the consumer’s
opinion - individuals consult them to make more informed purchase decisions. Therefore the
negative comments regarding the company, brand or a specific product/service can have drastic
effects on the company's business operations.

Sentiment analysis is a research area that enables companies to analyze public opinion,
sentiment, attitudes and emotions directed towards a particular entity, and to familiarize with its
customer base at a higher level which includes the emotions. This enables optimization of
marketing messages, trend forecasting, development of products/services and online reputation
monitoring.

In the field of higher education, similarly to other areas of business, it is necessary to derive
insights from large amounts of data and information shared on social networks and media.
Insights regarding students' views, attitudes and feelings related to the institution, subject, the
relationship of teaching and non-teaching stuff to students, or other aspects of business, provide
the basis for improving business of higher education institution, communication and relations
with students. In order to successfully implement sentiment analysis it is necessary to create
adequate conditions for its implementation, which are provided through implemented research.

Doctoral dissertation provides a comprehensive approach to modelling and automation of
sentiment analysis contained in student reviews of teaching staff. Datasets, i.e. corpora,
necessary for realization of the sentiment analysis of content written in the Serbian language, do
not exist or are not publicly available. The process of manual annotation was implemented to
develop corpus in Serbian language for the domain of higher education, which represents one of
the research results. Relevant data has been collected from the site Oceni profesora - 3863
reviews of professors, who teach at various institutions of higher education in Serbia, with the
6896 sentences. Preprocessing of the retrieved content precedes the annotation. This involves the
removal of content written in a foreign language, correcting spelling mistakes and sentence
splitting in reviews. Available tools for sentence splitting could not be used due to restrictions
imposed by the Serbian language. Therefore sentence splitter tailored to the needs of our
language has been developed, which also has the possibility of further expansion.

The annotation of the preprocessed content was carried out by four annotators that followed
defined annotation schema and annotation guidelines, which were prepared in the early stages of
the research. Retrieved reviews of professors were manually enriched with information on
reviewed aspects (professor, relations towards students, lectures, subject, study materials,
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organization of subjects, and other aspect), sentiment orientation (positive, negative and neutral),
the intensity of the expressed sentiment, sentiment words that affect orientation of the owverall
sentiment, negation, and the extent of its validity.

Thus prepared and annotated corpus was used in analysis with the focus of identification and
classification of sentiment. Sentiment classification was carried out at two levels of granularity:
the document level and sentence level. For these different levels of analysis, we experiment with
dictionary-based and supervised approaches. Supervised learning algorithms (Naive Bayes,
Support Vector Machines and K-Nearest Neighbor) were trained for automated classification of
positive and negative reviews. Five dictionaries were developed based on the annotation of
sentiment words, negation keywords, and observations derived during the annotation process,
which were consequently used in experiments in sentiment analysis based on lexicons. The thesis
provides detailed evaluation of deployed approaches and discussion of the results. The developed
models have created conditions for the analysis of online reputation of higher education
institutions and facilitate the identification of preferences and dissatisfaction of students.

Analysis of the utilization possibilities of the developed models has been conducted for the
Faculty of Economics in Subotica. We conducted automated classification of students’
sentiment, analysis of various business aspects according to sentiment polarity, association rules
which revealed relations between the most frequently used positive and negative terms, as well
as the analysis of trends in sentiment over time. These analysis enabled comparison of online
reputation among competitors, identification of aspects that represent a bottleneck of business
operations of higher education institutions, identification of satisfaction and dissatisfaction
sources among students, as well as monitoring of fluctuations in student sentiment over time.
The findings, presented in a doctoral thesis, clearly suggest possibilities for improving the
business of higher education institutions through the application of knowledge acquired through
the sentiment analysis of relevant text written in Serbian language.
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1. UVOD

Razvoj veb 2.0 (engl. Web 2.0) tehnologija i ekspanzija upotrebe sajtova drustvenih mreza i
medija izmenili su profil tipiénog potrosaca i omogucili kompanijama i svakom pojedincu sa
internet konekcijom pristup velikim kolic¢inama informacija. Pored zabavnog karaktera, sajtovi
drustvenih medija i mreza predstavljaju platformu za slobodno iskazivanje misljenja pojedinaca 1
za razmenu potrosackih iskustava, te dobijaju ulogu savremenog marketinga ,,0d usta do usta*.
Pri donosenju odluke o kupovini proizvoda i usluga potrosa¢i konsultuju sadrzaje na ovim
sajtovima kako bi sagledali stavove i iskustva drugih potrosaca. Predmet onlajn recenziranja
varira od tehnickih uredaja (ra¢unara, foto-aparata, mobilnih telefona i sl.), preko knjiga, hotela,
restorana, automobila, pa do specifi¢nih usluga poput obrazovanja. Na vebu se dnevno objavi na
hiljade korisnickih recenzija, a medu njima Su i recenzije nastavnog osoblja, koje studenti
ostavljaju na sajtovima drustvenih mreza i medija i time ih ¢ine javno dostupnim.

Sajtovi drustvenih mreza i medija zauzimaju zna¢ajno mesto u marketing strategiji obrazovnih
institucija na ameri¢kom trziStu i u zemljama Zapadne Evrope, dok se u Srbiji njihova upotreba
zadrzava na otvorenim Facebook stranicama ili Twitter nalozima visokoskolskih institucija.
Razmenjeni sadrzaj na sajtovima druStvenih mreza i medija, onlajn recenzije, kao i podaci o
posetama 1 korisnicima u Srbiji se ne eksploatiSu u znaajnijoj meri. Istrazivanja iz oblasti
sentiment analize, do sada pretezno radena za englesko govorno podrucje, potvrduju da sadrzaji
sa druStvenih medija predstavljaju odlican resurs za analizu paterna i trendova, za bolje
razumevanje potroSackih navika i preferencija i proaktivno inoviranje proizvoda ili usluga, Sto je
detaljnije prikazano u Poglavlju 2. Iskustva iz drugih domena navode na zaklju¢ak da postoje
indicije da bi visoko Skolstvo takode imalo koristi od primene sentiment analize nad sadrzajima
koje studenti generiSu, ¢ime bise omogucilo sagledavanje misljenja, stavova i oseCanja studenata
u vezi sa institucijom, nastavnim sadrzajima i predmetima, ophodenjem nastavnog i nenastavnog
osoblja 1 drugim aspektima Skolovanja, Sto ujedno predstavlja i osnovni predmet istrazivanja
doktorske disertacije. Kako je re¢ o interdisciplinarnom problemu koji objedinjuje podrucje
drustvenih medija i podru¢je analize podataka (data mining, sentiment analiza) u prvom delu
uvodnog poglavlja dat je pregled 1 opis povezanih oblasti istrazivanja. Detaljan opis celokup nog
toka istrazivanja dat je u Poglavlju 1.3, dok Poglavlje 1.4. opisuje specifi¢nosti opste
terminologije koja se u nastavku rada koristi.

Doktorska disertacija je strukturirana nadalje na slede¢i nac¢in. Poglavlje 2. daje pregled
dosada$njih prakti¢nih i teoretskih istrazivanja iz oblasti sentiment analize, ¢ime se sti¢e uvid u
siroki spektar mogucnosti ovog analitickog pristupa. Poglavlje 3. opisuje metodologiju sentiment
analize, poteSkoce u njenoj implementaciji, kao i pregled metoda, tehnika i pristupa, ¢ime su
sagledani preduslovi koji moraju biti ispunjeni da bi se pojedini pristupi sentiment analizi
realizovali, kao i mogu¢nosti za njihovu primenu u konkretnom istrazivanju. Poglavlje 4.
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predstavlja centralni deo doktorske disertacije. U njemu su detaljno opisani metodoloskiaspekti i
tok istrazivanja. Osnovni izvor podataka za realizaciju istrazivanja, opisan u Poglaviju 4.1.1,
predstavljaju onlajn recenzije studenata prikupljene sa sajta Oceni profesora. Polazni cilj je
predstavljalo identifikovanje na¢ina na koji studenti iskazuju misljenja o profesorima i njihovo
prevodenje u formalni model Predlozen je model prema kojem se u kasnijem koraku vr$i
anotacija sadrzaja, na nivou recenice i na nivou reci. Implementacija modela je realizovana kro z
adekvatnu anotacionu shemu i manuelno oznacavanje (anotaciju) prikupljenog skupa studentskih
recenzija, ¢ime je kreiran relevantan korpus na srpskom jeziku. Navedeni koraci opisani su u
Poglavljima 4.1.3.1-4.1.3.2. Na osnovu rezultujueg korpusa, takozvanog zlatnog standarda,
kvantifikovao se i okarakterisao problem kroz statisticku eksploraciju korpusa, datu u Poglavlju
4.1.3.3. Korpus je posluzio i za evaluaciju primenjenih algoritama u sentiment analizi. U
Poglavlju 4.1.5. opisane su primenjene metode, tehnike i pristupi sentiment analizi nad kreiranim
korpusom. Fokus je na identifikovanju ekspresija sentimenta i utvrdivanju njihovog polariteta.
Realizovan je niz eksperimenata primenom razli¢itih algoritama maSinskog ucenja i sentiment
re¢nika. Evaluacija razvijenih modela prikazana je u Poglavlju 4.1.6. Poglavlje 4.2. ilustruje
mogucénosti primene rezultata sentiment analize u poslovanju visokoskolskih institucija, nakon
Cega slede zakljuCna razmatranja i osvrt na istrazivacka pitanja koja ¢e biti u fokusu buducih
istrazivanja.

1.1. DruStvene mreze i drustveni mediji — pojam, mesto i uloga u
savremenom drustvu

Drustveni mediji predstavljaju platformu za razmenu informacija i participaciju korisnika kako
bi se kreirao vili distribuirao sadrzaj (Steenkamp, et al., 2014). Njihova pojava je rezultat razvoja
veb 2.0 tehnologija, koje su omogucile korisnicima da postanu aktivni kreatori sadrzaja na vebu i
time doprinesu velikoj ekspanziji drustvenih medija kao instrumenta onlajn komuniciranja.

Drustveni mediji obuhvataju Sirok spektar sajtova sa jednom zajednickom osobinom:
omogucéavaju korisnicima interakciju sa samim sajtom i sa drugim korisnicima. Interakcija moze
biti jednosmerna, poput komentarisanja, ocenjivanja ili glasanja o nekom sadrzaju ili
kompleksna, poput preporuke proizvoda na osnovu ocena drugih korisnika sajta (Grljevi¢, et al.).
Svaki sajt koji poziva korisnike na interakciju moze se definisati kao drustveni medij. U
nastavku su opisani dominantni tipovi sajtova drustvenih medija.

Drustveno oznacavanje (engl. social bookmark). Interakcija medu korisnicima se ostvaruje
oznacavanjem veb sajtova i pretragom sajtova koje su drugi korisnici ranije oznacili. Primeri
nekih od vodeéih sajtova ove wrste su Delicious® i Pinterest?. Delicious omoguéava jednostavno

! https://delicious.com/
2 https:/iwww pinterest.com/
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oznaCavanje sajtova, ¢ime korisnik formira kolekciju omiljenih veb lokacija na osnovu tagova i
kljuénih reci, dok kolekciju jednog korisnika drugi posetioci mogu pratiti. Pinterest predstavlja
sajt za vizuelno oznacavanje, gde korisnici kreiraju kolekcije omiljenih fotografija sa interneta.

DrusStvene vesti (engl. social news). Interakcija se ostvaruje glasanjem za clanke i
komentarisanjem ¢lanaka od strane registrovanih korisnika. Najpoznatiji sajtovi druStvenih vesti
su Digg® i Reddit*. Digg nudi Sirok spektar tema poput tehnologije, zabave i uopstenih tema.
Reddit je vrlo jednostavnog interfejsa, ali nudi moguénost pracenja vesti iz bogatog seta tema
podeljenih u potkategorije (engl. subreddits) u okviru kojih se teme pozicioniraju na vrh stranice
na osnovu glasova posetilaca. Takode, daje moguénost svakome da kreira zajednicu, ili
subreddit, koja je nezavisna i kojom upravlja tim volontera.

Drustvena razmena slika i video sadrzaja (engl. social photo and video sharing). Interakcija
posetilaca sajta je bazirana na razmeni slika i video-zapisa, kao i komentarisanju istih.
Predstavnici ove grupe sajtova su Instagram® i YouTube®. Instagram pruza moguénost svojim
korisnicima da podele sa zajednicom prijatelja svoj Zivot u slici 1 filmu, daju¢i moguénost
njihove obrade kroz specijalizovan softver. YouTube je najpoznatiji sajt za deljenje video
sadrzaja.

Wiki. Interakcija korisnika wiki sajtova je bazirana na kreiranju novih ¢lanaka i editovanju
postoje¢ih. Najpoznatiji wiki sajt je Wikipedia’. Ona predstavlja viSejeziénu, veb baziranu i
besplatnu enciklopediju ¢ije sadrzaje kreiraju njeni ¢lanovi. Broj ¢lanaka rapidno raste, te je
2015. godine njihov broj preko 4.900.000.

DruStveno umrezavanje (engl. social networking) je bazirano na odredenim strukturama koje
omogucéavaju korisnicima da iskazu svoju individualnost i povezu se sa ljudima sli¢nih
interesovanja. Ovakve strukture podrazumevaju postojanje korisnickog profila, dodavanje
prijatelja, objave u formi bloga, softverskih dodataka (engl. widgets) i obi¢no specificnosti
svojstvene konkretnom sajtu druStvenog umrezavanja. Vecina sajtova drusStvenog umrezavanja
daje mogucnost formiranja i prikljuenja grupama koje omogucéavaju korisnicima da pronadu
osobe sli¢nih interesovanja ili se upuste u diskusije na odredenu temu. Najpoznatiji sajtovi ove
grupe su Facebook® i LinkedIn®. Facebook dozvoljava registrovanim korisnicima da kreiraju
profile, postave slike i video zapise i Salju poruke. Dostupna je verzija na 37 razlicitih jezika, a
obuhvata i javne platforme poput trznice gde se razmenjuju oglasi, kreiranje grupa ljudi sa
zajedniCkim interesovanjem i promotivne stranice. LinkedIn je sajt namenjen poslovnom

3 http:/idigg.com/

4 https:/iwww.reddit.com/

® https://instagram.com/

® https:/iwww.y outube.com/

" https:/Amvww.wikipedia.org/

8 https://www.facebook.com/facebook
® https:/iwww.linkedin.com/
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umrezavanju, razmeni poslovnih iskustava, oglasavanju slobodnih pozicija u kompaniji i objavi
vesti iz poslovanja.

Drustveni mediji predstavljaju okruzenje u kojem se druStveno umrezavanje odvia i koje je
izmenilo nac¢in na koji potrosaci prikupljaju informacije i1 donose odluke o kupovini. Medutim,
usled Siroke rasprostranjenosti sajtova druStvenog umreZavanja i ¢injenice da i drugi sajtovi
drustvenih medija ispoljavaju sli¢ne karakteristike, poput kreiranja licnih profila, povezivanja sa
drugim korisnicima i komentarisanja njihovih sadrzaja, drustveni mediji i sajtovi drustvenog
umrezavanja (u nastavku drustvene mreze) se Cesto koriste kao sinonimi, kao sto je istaknuto u
brojnim radovima ((Hester, et al., 2013), (Sumners, 2010), (Paquette, 2013), (Sianipar, et al.,
2012), (Ellison, et al., 2013)). Slika 1.1. ilustruje problematiku. Osnovne funkcionalnosti sajtova
drustvenih medija se ogledaju u objavljivanju i deljenju sadrzaja, diskutovanju i komentarisanju
sadrzaja drugih pojedinaca 1 umrezavanju. Kako slika prikazuje, odredene sajtove druStvenih
medija karakteriSu samo pojedine navedene funkcionalnosti, dok sajtovi drustvenog umrezavanja
(Facebook, Twitter ili Google+) poseduju sve navedene karakteristike.
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Slika1.1. Spektar sajtova drustvenih medija10

Blogovi predstavljaju diskusione ili informativne sajtove sacinjene iz pojedina¢nih poruka u
kojima pojedinci ili grupa autora iskazuju misljenja, stavove 1 iskustva na odredenu temu. Pojava
mikroblogova je objedinila blogove pojedina¢nih autora i blogove grupe autora u druStveni tok
vesti. Twitter'? je najpoznatiji mikroblog sajt koji je baziran na principima druStvenog
umreZzavanja. Omogucava registrovanim korisnicima da se poveZu sa drugim korisnicima, da
postavljaju objave, tzv. tvitove, duzine do 140 karaktera i da odgovaraju na tude tvitove.

19 preuzeto sa: http:/iwww.fredcavazza.net/2014/05/22/social- media-landscape-2014/

W https:/twitter.com/
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Diskusioni forumi omogucavaju registrovanim korisnicima da reSavaju probleme i nedoumice,
razmenjuju informacije, misljenja i iskustva o odredenoj temi u formi iskaza ili pitanja. Forumi
su obitno fokusirani na specifiénu temu, proizvod ili dogadaj. Onlajn prodavnice, poput
Amazon®? i eBay®, imaju forume namenjene diskusiji o kupljenim proizvodima i obavljenim
transakcijama.

Razvoj sajtova drustvenih mreza i druStvenih medija znacajno je izmenio prirodu ljudskih
aktivnosti, interakcija i na¢ina diseminacije informacija. Stvarni drustveni odnosi su migrirali u
virtuelni svet, $to je rezultovalo stvaranjem onlajn zajednica koje povezuju pojedince iz celog
sveta i omogucavaju razmenu znanja, zabavu i komunikaciju izmedu razli¢itih kultura (Borges
Tiago, et al., 2014). Bihevioralna psihologija sugeriSe da ljudi imaju urodenu sklonost da
saraduju i dele informacije i resurse, ocekuju¢i odredenu korist (Osatuyi, 2013). U kontekstu
drustvenih medija, odluka da se odredena vrsta informacije podeli moZe biti zasnovana na koristi
koja ¢e se izvesti iz samog procesa deljenja (npr. podizanje reputacije u svojoj onlajn zajednici).
Trenutno, Facebook ima 1.49 milijardi, Twitter 316 miliona, a Google+* 300 miliona mese&no
aktivnih korisnika®®. Svi ovi korisnici onlajn drustvnih mreza i medija su i potrogac¢i razli¢itih
proizvoda i usluga koji dnevno razmenjuju informacije, iskustva i miSljenja i ¢ine ih javno
dostupnim na veb stranicama. Ovako generisan korisnicki sadrzaj, koji se pokazao efikasnijim od
tradicionalne marketin§ke komunikacije u pogledu uticaja na stavove i ponasanje korisnika
(Thackeray, et al., 2008), predstavlja jednu od osnovnih Karakteristika drustvenih medija.
Pritiskom dugmeta ,svida mi se, odnosno pozitivnim komentarima o proizvodima i uslugama,
korisnik utie na svoje prijatelje da kupuju ili koriste ono $to i on. Na ovaj naCin druStvene mreze
i mediji, pre svega forumi, blogovi, Facebook, Twitter i YouTube postaju neizostavan izvor
informacija koje ljudi koriste pri donoSenju kona¢ne odluke o kupovini proizvoda ili usluge, dok
u isto vreme predstavljaju efikasnu poslovnu tehniku za kompanije. Znacaj koji veb 2.0
aplikacije imaju u savremenom zivotu i poslovanju naveo je organizacije da razvijaju i odrzavaju
svoje prisustvo na druStvenim mreZama i sajtovima druStvenih medija kako bi pospesile
interesovanje za organizaciju i razvile odnose sa onlajn javnos¢u (Parveen, et al., 2015).
Upotreba drustvenih mreza i medija od strane Fortune 500 kompanija je znaCajno porasla u
2012. godini. Istrazivanje je pokazalo da 73% ovih kompanija ima svoj zvanicni nalog na
Twitter-u, dok 66% ima nalog na Facebook stranici. Dodatno, 2011. godine 28% kompanija je
posedovalo sopstveni korporativni blog, s§to je predstavljalo najvece povecanje u upotrebi
blogova od 2008. godine (Barnes, et al., 2012). Dugoro¢ni uzlazni trend u upotrebi drustvenih
medija ukazuje da njihov znacaj, kao strategijskog organizacionog alata, raste.

Ponasanje potrosaca tokom potrage za informacijama o proizvodima i uslugama je znacajno
izmenjeno. Oflajn izvori su zamenjeni elektronskim marketingom od usta do usta (engl. Word of
Mouth - eWOM), poput drustvenih mreza ili sajtovima za recenziranje (Gruen, et al., 2006). Pri

12 http /Avww.amazon.com/
13 http :/www.ebay .com/
14 https://plus.google.com/

15 podaci su preuzeti sa zvani¢nih sajtova Facebook, Twitter i Google+. Svaki profil, grupa, ili stranica se tretiraju kao korisnici.
XX
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tome, potroSac¢i su pokazali da vise cene miSljenje drugih pojedinaca i veruju im vise nego
promotivnim kampanjama kompanije ((Berthon, et al., 2012), (Pitt, et al., 2002)) i da ukazuju
jednako poverenje u onlajn kritike i u licne preporuke prijatelja ((Park, et al, 2007),
(Gligorijevic, et al., 2012)). Ekspanzija upotrebe drustvenih mreza i medija je dovela do promene
u lokusu kontrole. Onlajn kritike se nalaze na tre¢em mestu po uticaju koji imaju na odluke o
kupovini, nakon kupona i popusta ((Yang, et al., 2015/2), (Marketing_Charts, 2014)). Pored
uticaja koji imaju na stavove i akcije potroSaca, one povecavaju stepen poverenja potrosaca u
kompaniju, direktno uti¢u na potrosacev odabir preduze¢a medu konkurentima i utiCu na
uspesnije privlacenje novih potrosaca, te je od izuzetne vaznosti kako ¢e kompanija reagovati na
prituzbe i pohvale svojih potrosac¢a i kako ¢e upravljati svojom onlajn reputacijom jer bi
negativne kritike mogle imati snazne posledice na poslovanje — ugroziti privlacenje novih
potrosaca, lojalnost postojecih potrosaca, uticati na visinu prihoda idrugo.

Usled promena nastalih u ponasanju potrosaca, kompanije su prihvatile drustvene mreze i medije
i promenile na¢in komunikacije. Iz ugla kompanija, najzastupljeniji motivi upotrebe druStvenih
medija su jacanje poverenja, prepoznatljivost proizvodne marke 1 uticaj na opredeljenje
potrosaca (Dijkmans, et al., 2015). Aktivnosti usmerene ka ostvarivanju ovih ciljeva se nazivaju
upravljanjem onlajn reputacijom koja podrazumeva onlajn interakcije sa potrosac¢ima, kreiranje
sadrzaja koji se moZze deliti, praenje miSljenja potro$aca i njihovih dijaloga, reSavanje problema
prepoznatih u negativnim sadrZajima podeljenim na internetu, kao i postovanje iskazanih ideja i
sugestija potrosaca.

U radu (Dijkmans, et al., 2015) autori su sumirali razloge koji ¢ine korporativnu reputaciju
relevantnom. U procesu odabira dobavljata kljuéni parametar koji potencijalni potroSaci
razmatraju jeste reputacija kompanije. Potrosaci ¢eS¢e odabiraju kompanije sa pozitivnom
reputacijom i spremni su da plate viSe za njihove proizvode. Pozitivna reputacija moZe stvoriti
trzis$ne barijere za konkurenciju, doprineti negovanju lojalnosti potrosaca i njihovom zadrzavanju
i vezivanju za kompaniju, kao i omoguéiti kompanijama da privuku veci broj novih potrosaca,
Sto posledi¢no rezultuje povecanjem trziSne vrednosti. Takode, pozitivna korporativna reputacija
Stiti kompaniju u kriznim uslovima i1 poveéava spremnost interesnih grupa da investiraju u
kompaniju.

Angazovanost kompanije na sajtovima druStvenih mreza i medija jeste korisna za reputaciju,
medutim, postoje odredeni nedostaci. Drustvene mreze i mediji ne predstavljaju jednosmerni
kanal komunikacije, ve¢ nekontrolisanu arenu za ucesnike, $to moze predstavljati opasnost i
dovesti do narusavanja ugleda kompanije. Korisnici slobodno iskazuju svoja misljenja i ideje
koje mogu biti u sukobu sa poslovnim interesima kompanije. Usled brzine Sirenja informacija
kroz druStvene medije, Cak 1 jedan nezadovoljan potroSa¢ moze uruSiti reputaciju kompanije
(Tripp, et al., 2011). Usluzne kompanije su podloznije ovom uticaju od drugih zbog prirode
njihovih proizvoda. Usluge su nematerijalne, nestandardizovane i moraju se konzumirati kako bi
mogle da se evaluiraju, $to povecava mogucnost pojave raskoraka izmedu océekivanja kupaca,
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njihove percepcije i same usluge, te posledi¢no moze dovestido ucestalijeg iznoSenja prituzbi na
sajtovima drustvenih medija (Dijkmans, et al., 2015).

Stepen u kom su potrosaci angazovani u aktivnostima na druStvenim medijima kompanije je
odraz njihove percepcije o reputaciji kompanije. Angazovanost se definiSe kao kombinacija
kognitivnog aspekta (npr. potroSa¢ je zainteresovan za aktivnosti kompanije), bihevioralnog
aspekta (participacija u aktivnostima) i/ili emocionalnog aspekta (pozitivan stav prema
aktivnostima kompanije) (Dijkmans, et al., 2015). Postizanje visokog stepena angazovanosti
potrosaca pospesuje reputaciju kompanije i lojalnost prema brendu i utice na odluke o kupovini.
Autori u radu (Hudson, et al., 2015) isticu relevantnost emocija u procesu gradnje veze sa
potroSac¢ima i brendom, kao i njihov uticaj na spremnost potroSaca da preporuci proizvod.

Emocije predstavljaju pozitivna (draga, relaksirajuca) ili negativna (nervozna, ljutita) osecanja
osobe. Autori u radu (Hudson, et al., 2015) sumiraju istraZivanja o na¢inu procesiranja emocija
koja potvrduju da se pre bilo kakve obrade informacija formiraju emocije, te da je i ponaSanje
potrosaca pod njihovim snaznim uticajem. U radu (Pawle, et al., 2006) autori su otkrili da su
faktori sa najsnaznijim sveukupnim uticajem na kupovne namere pojedinca emocionalni faktori
koji pokre¢u ljubav, pogotovo intimnost praéena misterijom, koja pociva na culnim
zadovoljstvima. Autori sugeriSu da je kljuéni emocionalni triger za jacanje veze izmedu
potrosaca i brenda stvaranje snazne intimne povezanosti sa brendom (brend je relevantan za
potroSaca, potroSa¢ oseta povezanost sa brendom i strastven je u vezi sa brendom). Usled
¢injenice da danas potrosaci reaguju pozitivnije na sadrzaj podeljen na druStvenim medijima,
nego na klasi¢ne reklamne kampanje, njihov emocionalni odgovor na ovakve interakcije jaca
vezu prema brendu. Takode, kada se potroSac¢ima daje moguénost da ostvare interakcije sa
kompanijom na drustvenim medijima kroz deljenje znanja o brendu, potroSacko iskustvo ili
sugestije, jaca se veza potrosaca sa brendom i kompanijom. Oc¢ekivanja koja potrosaci imaju
vode ka emocionalnom odgovoru rezultujuéi pozitivnim ili negativnim ose¢anjem koje oblikuje
njihovo zadowvoljstvo, poverenje i lojalnost. Otuda, adekvatnom analizom sadrzaja dostupnih na
sajtovima drustvenih medija, a prevashodno analizom emocija skrivenih u korisnicki
generisanom sadrzaju, kompanije mogu dobiti kriticne informacije za unapredenje Svog
poslovanja. Uvodenjem potroSacke perspektive u usluge i1 poslovne transakcije, organizacije
mogu isporuciti potroSacima proizvod ili uslugu koja je najviSe prilagodena njihovim potrebama.

1.2. Analiza podataka o misljenjima i sentiment

Znacajan porast javno dostupnih sadrzaja na internetu u kojima se na eksplicitan ili implicitan
nacin iskazuje misljenje nameée sve vecu potrebu za njihovom ekstrakcijom ianalizom kako bi
se stavili u funkciju unapredenja poslovanja, za razumevanje konzumentskih izbora, namera i
sentimenta u stvarnom vremenu. Velikom koli¢inom podataka se teSko upravlja i njihova

pretraga zahteva dosta vremena, te je znaCajna uloga u potrazi za korisnim i kvalitetnim
o 00
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informacijama kroz adekvatno filtriranje, eksploataciju i analizu pripala metodama i tehnikama
data mining-a (Liu, 2012). Njihova primena na sadrzaje sa sajtova druStvenih medija je
objedinjena pod nazivom analiza drustvenih medija (engl. social media analytics — SMA) koja
omogucava kompanijama da evaluiraju prikupljene podatke sa sajtova druStvenih medija, kako
bi se upoznali sa bazom svojih konzumenata na viSem nivou — koji ¢e ukljuciti i analizu njihovih
emocija, sentimenta i misljenja, Sto ¢e poslediéno omoguciti optimizaciju marketing poruke,
pozicioniranje brenda i razvoj proizvoda ili usluge. Osnovni ciljevi i benefiti primene SMA se
ogledaju u povecanju profita, smanjenju troskova vezanih za podrsku potrosac¢ima, prikupljanju
povratnih informacija o uslugama i proizvodima, kao i poboljSanju misljenja javnosti o
kompaniji ili konkretnom proizvodu ili usluzi. Jedan od aspekata SMA predstavlja analiza
osecanja, takozvana sentiment analiza (engl. sentiment analysis) ili, kako se Cesto u literaturi
naziva, opinion mining. lako se termini sentiment analiza i opinion mining koriste kao sinonimi,
pojedini autori smatraju da je re¢ o donekle razli¢itim pojmovima. Sentiment analiza predstavlja
istrazivacku oblast koja se bavi analizom miSljenja javnosti, sentimenta, stavova 1 emocija
usmerenih ka odredenom entitetu. Entitet moze biti pojedinac, dogadaj ili odredena tema. Na
sajtovima drustvenih medija teme se obi¢no obraduju kroz recenzije korisnika. Sentiment analiza
se opisuje u (Nasukawa, et al., 2003) kao snimanje naklonosti, u (Yi, et al., 2003) kao
ekstrahovanje sentimenta o odredenoj temi. Sentiment analiza identifikuje iskazane sentimente u
tekstovima, a potom ih analizira, dok opinion mining ekstrahuje i analizira misljenja pojedinaca
o odredenom entitetu. 1z toga proizilazi da je cilj sentiment analize da pronade misljenja,
identifikuje sentiment Koji je iskazan i izvr$i njegovu klasifikaciju prema polaritetu (Medhat, et
al., 2014). Usled razlika u definicijama i konceptima, predmetna terminologija je preciznije
definisana u Poglavlju 1.4.

Istorija razvoja opinion mining-a i sentiment analize je relativno kratka, jer je pre pojave World
Wide Web-a i intenziviranja upotrebe interneta bilo malo javno dostupnog teksta obojenog
misljenjima. Klasifikacija sentimenta u kritikama proizvoda na one koji izrazavaju pozitivan i
negativan sentiment se pojavljuje 2003. godine u radu (Dave, et al., 2003) $to ujedno predstavlja
jedan od vecih iskoraka u ovoj oblasti Veliki deo istraZivanja sprovedenih nakon ovog rada
izvodi iste zakljucke, pre svega da opinion mining alati treba da ekstrahuju i analiziraju misljenja
o razli¢itim aspektima proizvoda ili usluga.

lako lingvistika i obrada prirodnog jezika (u tekstu NLP — engl. Natural Language Processing)
imaju dugu istoriju, pre 2000. godine malo istrazivanja je radeno 0 iskazanim sentimentima i
ljudskom misljenju kroz tekstove u slobodnoj formi. Nakon toga, sentiment analiza postaje
aktivna istrazivacka oblast. Autor u (Liu, 2012) isti¢e sledece razloge. Primarno, sentiment
analiza ima §iroku primenu u gotovo svim domenima. Industrije koje okruzuju sentiment analizu
takode su napredovale usled razvoja komercijalnih aplikacija i njihove primene, sto pruza snaznu
motivaciju za dalja istrazivanja. Zatim, sentiment analiza nudi mnos$tvo novih izazovnih
istrazivackih problema. Kao presudni razlog intenziviranja istrazivanja u oblasti sentiment
analize autor navodi ¢injenicu da prvi put u ljudskoj istoriji postoji velika koli¢ina podataka
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obojenih misljenjima, koja su javno dostupna na druStvenim medijima i vebu. Bez ovih
podataka, brojna istrazivanja ne bi bila moguc¢a. Otuda, nastanak i brz razvoj sentiment analize
poklapa se sa nastankom i razvojem druStvenih mreza i medija, a sentiment analiza trenutno
zauzima centralno mesto u istrazivanjima iz oblasti drustvenih medija. Slika 1.2. ilustruje
kretanje interesovanja ljudi Sirom sveta za pojmove “sentiment analysis” (plava linija) 1 “social
media analytics” (crvena linija). Moze se zapaziti da je pretraga ovih pojmova putem Google
internet pretrazivaca zapoceta pocetkom 2008. godine, odnosno u prvoj polovini 2009. godine.
lako postoje oscilacije u interesovanju javnosti generalni rastuci trend se zadrzao do 2015.
godine. Istrazivanja iz oblasti sentiment analize imaju snazan uticaj na NLP, ali takode i na
menadzment, politicke, ekonomske i druStvene nauke, jer su sve one pod uticajem misljenja
javnosti.

Slika 1.2. Nivo interesovanja tokom wemena, Google Trends *°

U osnovi sentiment analize se nalaze metode i tehnike rudarenja podataka, odnosno data mining-
a. Data mining predstavlja jedan od najboljih na¢ina za obradu i analizu velike koli¢ine podataka
dostupnih na internetu, jer omogucuje objektivnu karakterizaciju druStvenog ponaSanja
pojedinaca, grupe ili organizacije (Yi, et al., 2003). Koncept data mining-a se odnosi na analizu
istorijskih podataka sa ciljem otkrivanja Sablona u njihovim kretanjima, koji ¢e omoguciti
izgradnju prediktivnih modela ili sticanje saznanja o korisnicima. Data mining tehnika, koja je u
osnovi najveceg broja opininon mining aplikacija, jeste klasifikacija, uklju¢ujuci regresiju i
rangiranje. Vecina istraZivanja iz ove oblasti se bavi problemom klasifikacije teksta prema
polaritetu ili orijentaciji iskazanog miSljenja na pozitivne, negativne i eventualno neutralne
kritike.

U svakom data mining poduhvatu na pripremu podataka odlaze najve¢i napori i ova faza trosi
najvise vremena analitiCara. MiSljenja i ose¢anja dostupna u podacima sa interneta nose svoje

18 Google Trends su dostupni na sajtu:
https://lwww.google.rs/trends/exp lore#q=sentiment%20analy sis%2C%20social%20media%20analy tics&cmpt=q&tz=Etc%2FGM
T-1

°
9



Opis istraZivanja i pristupa

specifi¢nosti koje dodatno otezavaju data mining proces. Pisana su na prirodnom jeziku te je rec
0 nestrukturiranim podacima koji ¢esto ukljucuju polaritet, razli¢itu orijentaciju sentimenta i
gradacije (McGlohon, et al., 2010). Dodatno, svaki jezik nosi svoje specifiénosti, te je u razvoju
aplikacija sentiment analize vazno posvetiti se i specifi¢nostima jezika na kom su tekstovi pisani
i nacinu na koji se one odrazavaju na pripremu podataka.

Objektivna recenica iskazuje ¢injenicu, dok subjektivna recenica iskazuje ose¢anje, mislenje ili
uverenje. Prisutnost subjektivnosti u reCenicama je snazno povezana sa domenom. Kako je
naglaseno u (Read, 2005), zavisnost od domena je delimi¢no posledica promene u vokabularu, te
identi¢ni izrazi mogu nositi potpuno drugaciji sentiment u razli¢itim domenima (npr. nalog
»Procitaj knjigu® se moze tretirati kao pozitivan sentiment kada je re¢ o kritikama knjige, a
negativan kada je re¢ o kritikama filma). Dodatno, klasifikator obucen skupom kritika o jednom
tipu proizvoda Cesto ne pokazuje istu performantnost kada se primeni nad skupom kritika o
drugom proizvodu (Feldman, et al, 2011). Zbog evidentne domenske zavisnosti, da bi se
sentiment analiza mogla realizovati, potrebno je kreirati resurse za dati domen, prevashodno
anotirane korpuse. Kao rezultat postupka anotacije dobijaju se oznaceni podaci koji
omogucavaju primenu razlicitih algoritama maSinskog uCenja, pre svega nadgledanih
klasifikacionih algoritama, kao i njihovu evaluaciju.

Izazovi sentiment analize su detaljnije opisani u Poglavlju 3.2, dok su aplikacije i primene
sentiment analize prikazane u Poglavlju 2. U nastavku su prikazani ciljevi i postupak istrazivanja
koje je predmet doktorske teze i jasno je razgraniCena predmetna terminologija upotrebljena u
radu.

1.3. Opis istrazivanja i pristupa

Na teritoriji Republike Srbije upoteba druStvenih mreza i medija u potrosatkom drustvu
predstavlja neistrazenu oblast, pa ne mozemo argumentovano govoriti o stanju u nasoj zemlji: da
li pratimo svetske tendencije, da li su navike konzumenata iste ili drugacije, da li su preduzeca u
Srbiji svesna velikih uticaja elektronskog marketinga ,,0d usta do usta® i u kojoj meri i za koje
namene ga koriste. Zvani¢ni podaci Republitkog zavoda za statistiku'’ ukazuju na znaGajan
porast broja domacinstava sa raCunarom i internet prikljuckom, te da se internet prvenstveno
koristi za posetu druStvenim mreZzama i1 medijima i pretragu informacija o obrazovanju i
kursevima. Ovakav patern upotrebe interneta ukazuje na mogucnost otvaranja obrazovnog
sektora ka korisnicima putem kanala drustvenih medija.

PrivlaCenje studenata predstavlja jedno od krucijalnih pitanja rada i opstanka visokoskolskih
institucija u Republici Srbiji zbog veoma izrazenog demografskog pada, koji je doveo do

1 Republicki zavod za statistiku Republike Srbije, Upotreba informaciono-komunikacionih tehnologija u Republici Srbiji 2013,
dostupno na: http://webrzs.stat.gov.rs/\WebSite/rep ository /documents/00/01/14/03/PressICT 2013.pdf
( N I J
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fenomena poznatog kao ,bela kuga®. Naime, usled znaCajnog pada nataliteta u Srbiji, generacija
srednjoskolaca koja ¢e 2020. upisivati fakultet brojace gotovo isto toliko daka koliko ¢e biti
raspolozivih mesta za upis na visokoskolske institucije’®, §to zna&i da predstoji ,borba* za
svakog studenta 1 samo one institucije koje uspeju da privuku zadovoljavaju¢i broj studenata
mo¢i ¢e uspeSno poslovati Medutim, nau¢na zajednica u Srbiji se nije bavila detaljnijom
analizom upotrebe druStvenih medija u visokom obrazovanju, niti sentiment analizom sadrzaja o
visokoskolskim institucijama, te pred fakultetima tek stoji mogucnost iskoriS¢enja benefita ovih
analiza kako bi uspeSnije targetirali i privukli nove studente, pratili stepen zadovoljstva
postojecih studenata, potencijalno identifikovali uska grla, pratili trziSne trendove i iskoristili ova
saznanja za unapredenje usluga. Takode, iz perspektive univerziteta, bilo bi korisno istraziti
uticaj javnog raspoloZenja na izbor pojedinih fakulteta ili studijskih programa.

Jedna od osnovnih prepreka u razvoju sentiment analize u Srbiji jeste nedostatak anotiranih
korpusa za razli¢ite domene. Kreiranje anotiranog korpusa za domen visokog obrazovanja
predstavlja centralni deo istrazivanja doktorske disertacije, ¢ime Ce se stvoriti potrebna baza za
istrazivanje primene sentiment analize nad sadrzajima pisanim na srpskom jeziku. Nadalje,
nedostaje detaljno definisan i sistematizovan okvir koji ¢e voditi istrazivanje u oblasti analize
sadrzaja, od odabira skupa, pripreme podataka, do primene adekvatnih algoritama u skladu sa
cilem analize. Nema mnogo studija i istrazivanja koja se bave proucavanjem primene data
mining metoda i tehnika specifi¢nih za pojedina¢ne faze sentiment analize, a kroz istrazivanje
koje je predmet doktorske disertacije analizira se primenljivost razli¢itih algoritama data mining-
a kako bi se utvrdio najadekvatniji za sentiment analizu srpskog jezika nad pripremljenim
korpusom.

Definisani predmet istrazivanja ove disertacije otvara brojne istraZivacke probleme i pitanja (IP)
iz ¢ijeg skupa su izdvojena sledeca:

IP1. Sentiment analiza predstavlja mladu istrazivacku oblast. Iako su dostignuc¢a na
engleskom govornom podrucju raznolika, mnogi problemi jo$ uvek nisu reSeni zbog
kompleksnosti oblasti i brojnih nametnutih izazova. Stoga ne iznenaduje §to su
generalno u Srbiji istrazivanja iz oblasti analize sadrzaja sa drustvenih medija
neznatna, a u potpunosti izostaju u oblasti visokog obrazovanja. 1z ovoga proizilazi
prvi istrazivacki problem: na koje nacine, za koje svrhe i potrebe mogu da se rade
analize sadrzaja druStvenih medija, 1 kako se dobijeni rezultati mogu iskoristiti za
unapredenje poslovanja visokoSkolskih institucija?

IP2. S obzirom na zastupljenost engleskog jezika u drustvenim medijima u vidu
brojnih statusa 1 komentara, a pogotovo znacaja koji ovaj jezik ima u naucnoj
zajednici, razumljivo je da je inajveci broj analitickih pristupa i primenjenih tehnika
1 metoda analize sadrZaja razvijen upravo za englesko govorno podrucje. Stoga se

18 Strategija razvoja obrazovanja u Srbiji do 2020. godine (,.SI. glasnik RS*, br. 107/2012), dostupna na:
http:/Aww.uns.ac.rs/sr/novosti_dogadjaji/docs/strategijaRazvojaObrazovanja2020.pdf
([ N I J
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otvara istrazivacki problem primenljivosti razvijenih pristupa pripreme podataka i
analitickih metoda analize sadrzaja sa druStvenih medija nad sadrzajima na srpskom
jeziku i problem potrebnih prilagodavanja.

Polazna hipoteza doktorske teze je da adekvatno ekstrahovanje i priprema sadrzaja o
visokoskolskim institucijama sa sajtova druStvenih medija i njihova konsekventna analiza
(analiza sentimenta 1 mi§ljenja) mogu ukazati na skrivene Sablone ponasanja korisnika sajtova.
Ovako derivirana saznanja doprinose poboljSanju odnosa visokoskolske institucije i njenih
studenata kroz privlacenje vecéeg broja novih studenata i gradenje lojalnosti postojecih,
negovanju reputacije i prepoznatljivosti brenda, kao 1 prilagodavanju usluga preferencijama
studenata 1 trziSnim trendovima.

Glavni cilj disertacije (uoznaci C) se moze formulisati na slede¢i na¢in:

C1. Sagledati mogucée nac¢ine unapredenja poslovanja visokoskolskih institucija oslanjajuci se na
rezultate analiza sadrzaja druStvenih medija.

Izovog osnovnog, proizilaze sledec¢i podciljevi:

C1.1. Utvrditi primenljivost metoda, tehnika i pristupa analize sadrzaja sa drustvenih
medija na oblast visokog obrazovanja, kao 1 moguce efekte koje bi njihova primena
dala na usluge iservise koje visokoskolske institucije nude.

C1.2. Identifikovati ograni¢enja i poteskoce u analizi podataka koje se mogu pojaviti
kao posledica specificnog predmeta analize i1 usled specifi¢nosti jezika 1 ukazati na
potencijalna resenja.

C1.3. Formirati anotirani korpus kao osnovu za sprovodenje sentiment analize
pominjanja visokoskolskih institucija.

C1.4. Identifikovati najadekvatniji nafin za sentiment analizu srpskog jezika,
odnosno sentiment analizu pominjanja visokoskolskih institucija, kroz sistemati¢nu
analizu i poredenje odabranih algoritama.

C1.5. Izraditi metodoloski okvir za ekstrahovanje sadrzaja o pominjanjima
visokosSkolskih institucija Republike Srbije na drustvenim medijima i sprovodenje
postupka sentiment analize za potrebe upravljanja reputacijom.

Slika 1.3. ilustruje strukturu doktorske teze i poziciju definisanih ciljeva istrazivanja. Jedan od
rezultata disertacije Ce biti, pre svega, jasno razgraniCavanje pojmova — Poglavlje 1.4, i
sistematizacija vladaju¢ih stavova, kao i dosadasnjih dostignuca iz oblasti analize druStvenih
medija — Poglavlje 2.
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Cilj 1.5 Metodoloski okvir za ekstrahovanje sadrzaja i sprovodenje postupka sentiment analize

Opis istraZivanja i pristupa

Moguénost unapredenja poslovanja

Poglavlje 4.2.

Sentiment reénik

Poglavlje 4.1.4.

Pristup zasnovan na leksikonima

1. Pristupi T

Sentiment analiza i
evaluacija

Poglavlja4.1.5.2. i
416.2.

Cilj 1.
Upotreba rezultata

sentiment analize u
unapredenju poslovanja

Klasifikacija
sentimenta i
evaluacija

J

Poglavlja 4.1.5.1.

-
s
Cilj14.
Identifikovanje
adekvatnognacina

sentiment analize.

e

i1416.1.

Pristupi masinskog uCenja

Il. Formiranje korpusa

Analiza korpusa / Procena stepena saglasnosti anotatora

Poglavlja 4.1.3.2 - 4.1.3.3.

Anotacija korpusa nanivou recenice i izraza

Dodatni
materijali

Prilog E-I

Skup podataka i anotaciona shema

Poglavija4.1.1,4.1.2.,4.1.3.1.

Cilj 1.3.

OgraniCenja i poteskoce

Upustvo za
anotaciju

Prilog D

Dodatni
materijali

Prilog A-C

u analizi podataka

Model na nivou izraza

obrazovanja

Taksonomija aspekata visokog
Model na nivou recenice

-
Cilj1.2.
OgraniCenja i poteskoce

u analizi podataka.

Poglavlje 3.

I. Pozadina istraZivanja

Uvod u:
- drustvene medije
- sentiment analizu.

Poglavije 1.

RazgraniCavanje pojmova.

Sistematizacija vladajucih
stavova i dosadasnjih
dostignuca.

Poglavlje 2.

13

Cilj1.1.

Primenljivost metoda,
tehnika i prigupa
analize i efekti primene

-

Slika 1.3. Struktura istraZivanja



Predmetna terminologija

Da bi se analizirao sentiment studenata u pogledu visokoskolskih institucija, potrebno je kreirati
osnovni skup podataka kao input za analizu, odnosno korpus. U istraZivanju populaciju ¢ine
relevantni sadrzaji, a u uzoracki okvir ulaze sadrzaji samo sa odredenih sajtova druStvenih
medija. Uzoracki okvir je dovoljno wvelik jer ga Cine najreprezentativniji sajtovi druStvenih
medija, koji obuhvataju najve¢i deo sadrzaja za definisani predmet istrazivanja, istoga se okvir
moZze izjednaciti sa populacijom. Ostali sajtovi drustvenih medija, koji nisu usli u uzoracki okvir,
veoma su mali 1 nisu toliko relevantni za posmatranje. Prema dosadaSnjem uvidu u sadrzinu
drustvenih medija, razliciti diskusioni forumi i sajt za rangiranje baziran na principima
drustvenih mreza predstavljaju dominantan izvor podataka sa pominjanjem visokoskolskih
institucija u Republici Srbiji. Nakon definisanja uzorackog okvira, koristi¢e se slucajni uzorak
dobijen preuzimanjem relevantnih sadrZaja, zna¢ajnih za predmet istrazivanja. Na ovaj nacin ¢e
se stvoriti uslovi za davanje odgovora na postavljena istrazivacka pitanja. Drugim reCima,
izvrSice se analiza informacija i razmenjenih mi§ljenja o visokoskolskim institucijama, pisanih
na srpskom jeziku i prikupljenih sa javno dostupnih izvora na internetu, dakle, bez ograni¢enja u
pogledu geografske lokacije kreatora sadrzaja. Disertacija se bavi sistematizacijom koraka
prikupljanja 1 pripreme podataka sa reprezentativnih sajtova, koji ukljucuju identifikovana
ograni¢enja i poteskoce, kao i njihova potencijalna razreSenja, do ekstrahovanja znanja, kao Sto
je opisano u Poglavlju 4.1.1. Prikupljeni i pripremljeni podaci predstavljaju osnovu za kreiranje
anotiranog domensko-specificnog korpusa, koji trenutno u potpunosti nedostaje za srpsko
govorno podrucje. Postupak kreiranja anotiranog korpusa opisan je u Poglavlju 4.1.3. Nad
anotiranim korpusom primenie se metode i tehnike data mining-a ¢ija su teoretska polazista
opisana u Poglavlju 3.3. Ovaj korak daje odgovor na pitanje koje metode i tehnike intelige ntne
analize podataka su najadekvatnije i najefikasnije za sentiment analizu sadrzaja na srpskom
jeziku i ukazuje na metodoloske aspekte o kojima je neophodno voditi ra¢una u postupku data
mining-a, s obzirom na domenske i jezicke specifi¢nosti, kao $to je opisano u Poglavlju4.1.5. Na
osnovu rezultata sprovedenog postupka sentiment analize nad ekstrahovanim sadrzajima o
pominjanjima visokoSkolskih institucija u Srbiji na druStvenim medijima oblikovace se
preporuke za unapredenje poslovanja, kvaliteta pruzenih usluga 1 odnosa sa studentima
prikazanih u Poglavlju 4.2.

1.4. Predmetna terminologija

Usled dvosmislenosti pojedinih pojmova i pristupa na koje se istrazivanje najviSe oslanja, oni su
sazeti 1 formalno definisani u ovom poglavlju. Formalizovanje problema sentiment analize
omogucéava uvid u bogat skup medusobno povezanih potproblema koji je sa¢injavaju. Izu¢avana
literatura bavi se racunarskom obradom misljenja, sentimenta i subjektivnosti. Pored naziva
sentiment analiza i opinion mining, u literaturi se susre¢u i drugi nazivi poput ekstrahovanja
miSljenja (engl. opinion extraction), analiza subjektivnosti (engl. subjectivity analysis), analiza
recenzija (engl. review mining) i drugi. Proliferacija termina odrazava razlike u znacenju svakog
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termina, kako u njihovoj upotrebi u dijalogu, tako i u stru¢noj literaturi. Autori u (Pang, et al.,
2008) isticu ovu viseznac¢nost dajuci listu definicija usko povezanih sa pojmom osecanja.

e Misljenje (engl. opinion) podrazumeva izvedeni zakljucak jo$ uvek otvoren za diskusiju
(,Cini se da je svaki ekspert imao druga&ije misljenje.).

e Glediste (engl. view) sugeriSe subjektivno misljenje (,,Veoma je asertivan u navodenju
svojih gledista. ).

e Uverenje (engl. belief) implicira namerno prihvatanje i saglasnost (,,Cvrsto verovanje u
platformu njene stranke.).

o Ubedenje (engl. conviction) se odnosi na C¢vrsto i ozbiljno negovanje ubedenja
(,,Ubedenje da je zivot Zivotinje jednako vredan kao i zivot Coveka [...].<).

e Osvedocenje (engl. persuasion) sugeriSe uverenje zasnovano na dokazu ili drugoj potvrdi
njegove istinitosti (,,Ubeden je da se sve menja.®).

e Sentiment sugeriSe stabilno misljenje koje reflektuje necija osecanja (,,Njena feministicka
osecanja su dobro poznata. ).

Sentiment analiza se bavi izu¢avanjem misljenja koje iskazuje ili ukazuje na pozitivan, odnosno
negativan sentiment. Za razliku od ¢injenica, misljenja i osecanja su izrazito subjektivna. 1z tog
razloga je potrebno analizirati skup miSljenja razlicitih ljudi umesto pojedinac¢nog miSlenja koje
iskazuje subjektivan pogled pojedinca. Tako sentiment analiza moze agregirati sveukupno javno
misljenje koriste¢i se tehnikama sumiranja miSljenja, 1 okarakterisati varijacije u naklonostima
tokom odredenog vremenskog perioda.

Recenzija moze biti sadinjena iz jednog ili viSe iskazanih mi§ljenja pozitivne ili negativne
orijentacije. Misljenja mogu biti usmerena ka proizvodu/usluzi kao celini ili razli¢itim
pojedina¢nim aspektima. Dakle,

Misljenje je sacinjeno iz dve osnovne komponente: cilja g 1 sentimenta s usmerenog
ka cilju, odnosno (g, s), gde g moze biti bilo koji entitet ili njegov aspekt o kojem je
misljenje iskazano, a S je pozitivan, negativan ili neutralan sentiment, odnosno
numericka ocena kojom se iskazuje intenzitet sentimenta (npr. skala sa 1-5 zvezdica).
Pozitivan, negativan i neutralan sentiment se nazivaju orijentacijom sentimenta ili
misljenja, odnosno polaritetom iskazanog misljenja (Liu, 2012).

Na primeru digitalnih foto-aparata, odredeni model foto-aparata bi predstavljao entitet, odnosno
cilj sentimenta, dok bi njegove karakteristike poput kvaliteta slike, duzine trajanja baterije i sl
bili aspekti entiteta foto-aparat, koji takode mogu predstavljati cilj iskazanog sentimenta. U
kontekstu visokog obrazovanja, jedan profesor bi predstavljao entitet, odnosno cilj sentimenta,
dok bi njegove karakteristike — stil predavanja, odnos prema studentima, ljudske karakteristike i
vrednosti, predstavljale aspekte entiteta profesor. Cilj iskazanog sentimenta se u literaturi jos
naziva i temom.
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U jednoj recenziji se moze nac¢i misljenje viSe osoba, takozvanih nosilaca misljenja, npr. kada
jedna osoba uporeduje svoje miSljenje sa miSljenjem druge osobe. Primer A: ,Foto-aparat imam
pola godine i obozavam ga. Medutim, moja sestra smatra da je suvise tezak za nju.“ Primer B:
»Kolege su §irile negativno misljenje o profesoru. Medutim, videla sam da je profesor izuzetno
prijatan i dobro objasnjava.‘ Takode, obicno se uz iskazano mi$ljenje Cuvaju datum i vreme kada
je misljenje iskazano. Datum je u praksi bitan za pracenje varijacija u mi§ljenju tokom vremena.

Na osnovu iznetog autor je u radu (Liu, 2012) definisao misijenje na slede¢i nacin:

Misljenje predstavija cetvorku (g, s, h, t), gde g predstavija cilj misljenja ili
sentimenta, s je sentiment iskazan ka g, h je nosilac misljenja, a t oznacava vreme
kada je misljenje iskazano.

Ovakva definicija se teSko moze koristiti u praksi, pogotovo u domenu onlajn recenzija
proizvoda i usluga, gde potpuni opis cilja moze biti kompleksan i moze biti iskazan u vise
reCenica. Npr.: ,SluSao sam predmet kod profesora X u prethodnom semestru. Kvalitet
predavanja je na najviSem nivou.* U drugoj reCenici iskazano je miSljenje o kvalitetu predavanja
profesora X, medutim, u recenici Se pominje samo ,kvalitet predavanja®“. U ovom slucaju cilj
recenzije nije samo kvalitet predavanja, jer bez saznanja da se evaluira konkretan profesor
miSljenje iskazano u drugoj reCenici nema veliku vrednost. U praksi se cilj iskazanog miSljenja
moze dekomponovati i1 opisati na strukturiran nacin sa viSestrukim nivoima, $to umnogome
olakSava i samu analizu mis§ljenja i kasniju upotrebu dobijenih rezultata. U prethodnom primeru,
profesor X predstavlja entitet, dok kvalitet predavanja predstavlja njegov atribut. U radu (Liu,
2012) su definisali entitet na slede¢i nacin:

Entiet e moze biti proizvod, usluga, tema, problem, osoba, organizacija ili dogadaj.
Entiet je opisan parom e: (T, W), gde je T hijerarhija delova, podeoka itd., a W je
set atributa entiteta e. Svaki deo takode ima svoj set atributa.

U primeru foto-aparata, Canon 600d je entitet koji ima set atributa (kvalitet slike, tezina,
veli¢ina) i set delova (baterija, objektiv, okular). Baterija takode ima svoj set atributa (duzina
trajanja, tezina). U primeru visokog obrazovanja, profesor je entitet koji ima set atributa (kvalitet
predavanja, odnos prema studentima). Kvalitet predavanja ima svoj set atributa (duZina trajanja,
jasno¢a izlaganja, interesantnost). U osnovi, definicija opisuje hijerarhijsku dekompoziciju
entiteta na osnovu relacija njenih delova (part-of odnosa). Centralni ¢vor ¢ini naziv entiteta —
profesor X/Canon 600d, svi ostali ¢vorovi hijerahije su delovi ovog entiteta. Misljenje se mo ze
iskazati o bilo kojem ¢voru i bilo kojem atributu. Ovako postavljen entitet sa hijerarhijom
sac¢injenom od proizvoljnog broja nivoa je zahtevan za reprezentaciju NLP tehnikama 1 Cesto
suvisan (Liu, 2012). 1z tog razloga je uvedena hijerahija safinjena iz dva nivoa, kao i termin
aspekt kojim su objedinjeni atributi i delovi entiteta. Ovako pojednostavljen okvir, gde centralni
¢vor predstavlja entitet, a drugi nivo su aspekti entiteta, predstavlja radni okvir koji se tipi¢no
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koristi u sistemima sentiment analize (Liu, 2012). U literaturi se entiteti Cesto nazivaju
objektima, a aspekti karakteristikama (engl. feature).

Na osnovu iznetog, uradu (Liu, 2012) redefinisana je definicija misljenja na slede¢i nacin:

Misljenje je petorka (ei, aj, Sijki, Nk, ti), gde e;j predstavlja naziv entiteta, ajj je aspekt
entiteta e;, Sijk je iskazan sentiment o aspektu ajj entiteta ej, hy je nosilac misljenja it
je vreme kada je hg iskazao misljenje. Sentiment Sy je pozitivan, negativan ili
neutralan ili je iskazan razlicitim stepenima intenziteta, npr. 1-5 zvezdica koje
najcesce koriste sajtovi za recenziranje. Kada je misljenje iskazano o entitetu kao
celini, koristi se poseban OPSTI aspekt. Ovde, €; i aj zajedno predstavljaju cilj
misljenja.

Na osnovu definicije miSljenja formalizovan je osnovni zadatak sentiment analize na sledeci
na¢in (Liu, 2012):

Ako je dat dokument sa iskazanim misljenjem d, otkriti sve petorke misljenja (i, aij,
Sijkt, Nk, t) u d.

Klju¢ni zadaci sentiment analize su izvedeni iz komponenti definisane petorke. Ukoliko je dat
set dokumenata D u kojima je iskazano miSljenje, zadacisu:

1. Ekstrahovanje svih izraza entiteta (engl. entity expressions) i njihovo grupisanje u
Klastere entiteta, odnosno kategorije entiteta (engl. entity category). Kategorija entiteta
predstavlja jedinstven entitet, dok izraz entiteta predstavlja re¢ ili frazu koja se
pojavljuje u tekstu i ukazuje na kategoriju entiteta. Svaki klaster izraza entiteta ukazuje
na jedinstven entitet e;.

2. Ekstrahovanje svih aspekata definisanih entiteta i njihovo kategorizovanje u klastere,
odnosno kategorije. Kategorija aspekta (engl. aspect category) odredenog entiteta
predstavlja jedinstveni aspekt entiteta, dok iskaz aspekta (engl. aspect expression)
predstavlja konkretnu re¢ ili frazu koja se pojavljuje u tekstu i ukazuje na kategoriju
aspekta. Obi¢no su iskazi aspekta imenice, ali se mogu pojaviti i u obliku priloga, prideva
i glagola, obi¢no kada je re¢ o implicitnom iskazu aspekta. Svaki formirani klaster iskaza
aspekta odredenog entiteta e; ukazuje na jedinstven aspekt ajj.

U (Liu, 2012) osnovni model entiteta je formalizovan na slede¢i na¢in:

Entitet ; je predstavijen kao celina ili odredenim skupom atributa A; = {ai1, aiz, ...,
ain}. € se moze iskazati bilo kojim konacnim skupom izraza entiteta {eeu, €€i, ...,
eeisy. Svaki aspekt ajj € A entiteta e se moze iskazati bilo kojim konacnim skupom
iskaza aspekta {aejj1, aeip, ..., ajjm}-
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3. Ekstrahovanje nosilaca miSljenja iz tekstova ili strukturiranih podataka i1 njihovo
kategorisanje. Zadatak je analogan prethodnim zadacima. Nosilac misljenja moze biti
pojedinac ili organizacija. U recenzijama i1 blogovima nosilac je obi¢no autor objave.
Nosioci miSljenja su znacajniji za novinske ¢lanke jer je u njima obi¢no eksplicitno
iskazan autor ili organizacija koja zastupa miSljenje. Medutim, u odredenim uslovima
identifikovanje nosioca misljenja u sadrzajima sa druStvenih medija moze biti znacajno,
npr. identifikovanje i razlikovanje reklame i pojedinca koji citira reklamu.

4. Ekstrahovanje vremena kada su misSljenja iskazana i standardizovanje razli¢itih formata.

5. Klasifikacija sentimenta prema aspektima podrazumeva utvrdivanje polariteta sentimenta
u iskazanom miSljenju o odredenom aspektu a; ili dodeljivanje numeri¢ke ocene
sentimenta.

6. Generisanje petorke miSljenja (i, aij, Sijki, Nk, ti) iskazanih u dokumentu d na osnovu
prethodnih zadataka. Ovo je zadatak kojise u praksi prilicno tesko realizuje.

Na osnovu izlozenog autor rada (Liu, 2012) definisao je model dokumenta u kojem je
iskazano miSljenje na slede¢i nacin:

Dokument u kojem je iskazano misljenje d sadrzi misljenja skupa nosilaca misljenja
{h1, hy, ..., hy} 0 skupu entiteta {e;, e, ..., &} i podskupu njihovih aspekata iskazanih
u odredenom vremenskom periodu.

Sentiment analiza ili opinion mining zasnovan na gore navedenom radnom okviru naziva se i
aspektno orijentisana sentiment analiza (ili aspektno orijentisan opinion mining).

U osnovi sentiment analize prevashodno se nalaze nadgledane tehnike klasifikacije. One
zahtevaju unapred pripremljene skupove za obucavanje koji obuhvataju jasno razgraniene i
oznacene primere svake klase. Tekstualni podaci prikupljeni sa sajtova druStvenih medija moraju
se adekvatno pripremiti kako bi se skup prezentovao odabranim metodama i tehnikama data
mining-a, sto se obi¢no realizuje dodavanjem metapodataka skupu. Svaka oznaka metapodatka
upotrebljena da ozna¢i element skupa podataka naziva Se anotacijom inputa. Sprovedene
anotacije moraju biti tacne irelevantne zadatku da bi se postiglo efikasno obucavanje algoritma.
Iz ovog razloga anotacija tekstova predstavlja kriticnu vezu u razvoju aplikacija za obradu
prirodnog jezika (Pustejovsky, et al., 2012). Skupovi tekstova se nazivaju korpusom, a jedan
skup tekstova anotiran na osnovu iste specifikacije se naziva anotiranim korpusom. Anotirani
korpusi se koriste za obucavanje algoritama masinskog ucenja.
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Sentiment analiza predstavlja proces klasifikacije koji se obavlja na jednom od tri moguéa nivoa.
Sentiment klasifikacija na nivou dokumenta ima za cilj da klasifikuje dokumente na one koji
iskazuju pozitivan, odnosno negativan sentiment. Uzima u obzir celokupni dokument i polazi od
premise da se u dokumentu raspravlja o jednoj temi. Ovaj vid klasifikacije Cesto ne pruza
dovoljno detaljnosti 0 preovladujuéem misljenju potrosaca 0 razli¢itim aspektima posmatranog
entiteta, Sto je zahtev mnogih aplikacija (Medhat, et al., 2014). Za visi stepen detaljnosti radi se
aspektno orijentisana analiza koja se bavi klasifikacijom sentimenta na nivou recenice ili fraze
prema razli¢itim aspektima analiziranog entiteta. Sentiment analiza na nivou recenice zahteva da
se prvobitno razdvoje objektivne od subjektivnih reéenica, potom se sentiment analizom utvrduje
da li je iskazan pozitivan ili negtivan stav u subjektivnim reCenicama. Trec¢i nivo sentiment
analize podrazumeva klasifikaciju reci ili fraza prema polaritetu iskazanog sentimenta.

S obzirom na porast e-trgovine vecina istrazivanja iz domena sentiment analize je fokusirana na
ekonomska i trzi§na istrazivanja. Bave se pitanjem da li polaritet i/ili obim onlajn recenzija imaju
merljiv 1 znaCajan uticaj na odluke o kupovini. Potrebno je dobro shvatiti ekonomski uticaj
onlajn recenzija na poslovanje jer rezultati sentiment analize recenzija imaju znacajne
implikacije na stepen truda koji bi kompanije trebalo da uloze u pracenje i upravljanje svojom
onlajn reputacijom. Jedan od na¢ina za sticanje dobre reputacije jeste dobijanje mnoStva
pozitivnih onlajn recenzija o proizvoda¢wprodavcu ili konkretnom proizvodu koji nude. Za
mnoga poslovanja misljenja iskazana na drustvenim medijima pretvorila su se u odredenu vrstu
virtuelne valute koja moze da popularizuje ili unisti proizvod na trzistu (Balahur, 2011). Brojna
istrazivanja dokazuju znacajan ekonomski efekat sentiment polariteta u onlajn recenzijama na
poslovanje kompanije iodluke kupaca ((Archak, et al., 2007), (Basuroy, et al., 2003), (Berger, et
al., 2010), (Chevalier, et al., 2006), (Dellarocas, et al., 2007), (Liu, et al., 2007), (Melnik, et al.,
2005), (Pavlou, et al., 2006), (Zhu, et al., 2006)).

Nacin na koji potrosaci iskazuju svoja miSljenja na druStvenim medijima olakSava kompanijama
da prikupe podatke od interesa. Njihovom analizom ne samo da se olakSavaju brojni zadaci koji
su zahtevali znaCajne napore marketing departmana, poput jednostavnijeg istraZivanja trziSta za
potrebe oglasavanja i poslovne inteligencije, nego se mogu detektovati i generalne promene na
trzistu, otkriti nove tehnologije, identifikovati trzi§ta na kojima su potrebni odredeni proizvodi.
Dominantan izvor podataka za sentiment analizu predstavljaju recenzije proizvoda. lzvori
recenzija su obino sajtovi za recenziranje i forumi, ali mogu biti i blogovi, sajtovi drustvenih
mreza, Twitter, idrugi drustveni mediji.

Istrazivanja iz domena sentiment analize i uspe$ni primeri iz prakse prevashodno se odnose na
oblast analize kritika pri odabiru proizvoda, upravljanje reputacijom i odnosima sa javnos¢u kroz
istrazivanje javnog mnjenja. Medutim, brojne aplikacije sentiment analize su razvijene za
predvidanje trenda prodaje ili trzista hartija od vrednosti, analizu sentimenta u vestima, za
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pracenje ipredvidanje izbora, politickih tema, pracenje neprijateljske i negativne komunikacije u
politickom svetu, kao i u zdravstvu. Zavisno od oblasti primene istrazivanja iz domena sentiment
analize usmerena su ka unapredenju razli¢itih socijalnih, ekonomskih, politickih i psiholoskih
aspekata svakodnevnog zivota (Balahur, 2011). Saznanja i zakljucci izvedeni iz analize recenzija
jednog domena cesto nisu primenjivi u drugom domenu, npr. generalno posmatrano, onlajn
recenzije imaju snazniji uticaj na kupovinu skupljih proizvoda ili usluga, dok znac¢ajno manje
utiCu na prodaju jeftinijih (Pang, et al., 2008). Autori u radu (Pang, et al., 2008) takode isti¢u da
su konfliktni nalazi zabelezeni i1 unutar istog domena. Razli¢iti segmenti potroSata mogu
drugacije reagovati, na primer, potrosaci sa snaznijom motivacijom za kupovinom mogu shvatiti
onlajn recenzije ozbiljnije od drugih. Dodatno, pojedina istrazivanja pokazuju da pozitivne
recenzije imaju uticaja, dok druga dokazuju uticaj negativnih recenzija. Autori rada (Archak, et
al., 2007) otkrili su da fraze poput ,,fenomenalan foto-aparat®, ,,odli¢na kamera® i sli¢cno imaju
negativan uticaj na traznju. Ukoliko recenzija pored ovog teksta ne sadrzi 1 druge detalje,
potrosaci dozivljavaju ovakve fraze kao hiperbole i tretiraju datu recenziju kao nepouzdanu.
Usled ¢injenice da brojne onlajn recenzije sadrze hiperbolian stil pisanja, autori su ustanovili da
fraze poput ,pristojan kvalitet®, ,dobro pakovanje* i sli¢no imaju negativan efekat na potrosacke
odluke o kupovini jer reCima poput ,pristojno* pripisuju ravnoduSan ton. Navedena saznanja
ukazuju na razlike u op$tem polaritetu odredenih reci i kontekstualnom polaritetu reci ili fraza.
Superlativi poput ,,fenomenalan® jasno nose pozitivan sentiment bez obzira na to da li su autori
recenzije uspeli da uvere ¢itaoce da je proizvod dobar, odnosno, kontekst je potreban kako bi se
obrazloZio ekonomski efekat smanjenja prodaje, ne i za interpretaciju same recenzije (Pang, et
al., 2008). Brojne studije pokazuju da zapravo broj onlajn recenzija oslikava WoM, pa se u
brojnim slucajevima ekonomski uticaj ne ogleda samo u broju pozitivnih recenzija nego u
ukupnom broju pozitivnih i negativnih.

Svrha ovog poglavlja jeste da se doprinosi istrazivanja koje je predmet doktorske disertacije
smeste u Siri kontekst. Kako je opus istrazivanja izuzetno Sirok, u narednim poglavljima
prikazana su samo reprezentativna i novija dostignuéa u relevantnim oblastima primene
sentiment analize.

2.1. Sentiment analiza i miSljenja o proizvodima i uslugama

Uspeh i proliferacija veb 2.0 aplikacija u¢inili su da druStveni mediji i korisnicki generisan
sadrzaj postanu znacajna prednost aplikacija koje podrzavaju kljuénu poslovnu inteligenciju 1
marketing (Yang, et al., 2015/2). Sajtovi drustvenih medija omoguc¢avaju korisnicima slobodnu
razmenu misljenja i iskustava o procesu kupovine, kvalitetu proizvoda i uslugama. Zbog svog
znaCaja 1 Siroke rasprostranjenosti, onlajn recenzije postaju kljucni tip korisnicki generisanog
sadrzaja 1 zauzimaju centralno mesto u istrazivanjima iz domena sentiment analize.
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Za kompanije recenzije korisnika predstavljaju odli¢an izvor podataka za sticanje kompetitivne
inteligencije korisne za razvoj i unapredenje marketinga. Kroz korisni¢ke recenzije preduzeca
dobijaju iskrene, nepristrasne povratne informacije o svojim proizvodima, kao i o proizvodima
konkurencije. Na ovaj nacin se mogu identifikovati trziSni segmenti kojima proizvod najvise
odgovara, sagledati razlike izmedu proizvoda koji preduzece nudi i preferencija potrosaca, kao i
razlike u moguénostima preduzeca i konkurencije. Interpretacijom velike koli¢ine podataka i
pridruzenih osec¢anja kompanije mogu unaprediti poslovno odluc¢ivanje identifikovanjem novih
ideja i resenja za njihove tehnoloske ili ekonomske probleme (Balahur, 2011).

Prvi pokusaji radeni su u domenu filmske industrije, odnosno nad recenzijama filmova (Pang, et
al.,, 2002), nad recenzijama tehnickih proizvoda, knjiga, alternativne muzike i filmova (Dave, et
al., 2003), automobilske i bankarske industrije i turistickih destinacija (Turney, 2002).
Klasifikacija je vrSena na grubom nivou granulacije — na nivou dokumenta. Kategorizacija
orijentacije sentimenta iskazanog u dokumentima (recenzijama) vrSena je na osnovu pridruzenih
indikatora sentimenta, poput broja zvezdica, ili na osnovu prisustva pozitivnih i negativnih
prideva i priloga. Centralni koncept je baziran na automatskom ucenju modela sentiment
klasifikacije upotrebom skupa prethodno kategorizovanih dokumenata kao podataka za
obucavanje, te se dodatno oznac¢avanje prikupljenih dokumenata nije zahtevalo. Razvijeni model
se koristi da klasifikuje ili predvidi sentiment kategoriju (pozitivnu, negativnu i, rede, neutralnu)
kojoj novi dokument pripada. Autori u radu (Dave, et al., 2003) opisuju idealan opinion-mining
alat koji bi obradio rezultate pretrage, generisao listu atributa koji karakteriSu kvalitetan
proizvod, te agregirao losa, dobra i meSovita misljenja o proizvodima. Veliki deo istrazivanja
sprovedenih nakon ovog rada izvode iste zakljucke, pre svega da opinion mining alati treba da
ekstrahuju i analiziraju misljenja o razlicitim aspektima proizvoda/usluga.

Rapidni porast broja korisnickih recenzija otezava kompanijama i potroSacima sticanje
sveobuhvatne slike o preovladuju¢em misljenju potrosaca. Otuda se polako napusta tradicionalna
sentiment analiza na nivou dokumenta i sve veéi broj istrazivanja ispituje mogucnost detaljnije
analize misSljenja 1 oseCanja: na nivou reci/fraze ((Breck, et al., 2007), (Zirn, et al., 2011)), na
nivou rec¢enice ili paragrafa ((Gamon, et al., 2005), (Kim, et al., 2006/1), (Wiegand, et al., 2009))
ili na novou dela recenice ((Wilson, et al., 2005/2), (Choi, et al, 2008)). Dodatno, veéina
recenzenata iskazuje pozitivan i negativan sentiment u jednoj recenziji i dotiCe vec¢i broj
karakteristika/aspekata proizvoda (Brof3, 2013), sto je dovelo do razvoja aspektno orijentisane
sentiment analize, koja se bavi analizom sentimenta potroSa¢a prema pojedinaénim aspektima
proizvoda. Na ovaj na¢in se obezbeduje podrobnija analiza ciljnog proizvoda prema njegovim
karakteristikama. Za realizaciju detaljnije analize osecanja neophodno je kreirati reprezentativne
korpuse pridruzivanjem specifi¢no dizajniranih oznaka recenzijama potroSaca. Ovaj postupak se
naziva anotiranjem korpusa.

U radu (Hu, et al., 2004) autori su sproveli sumiranje kritika potrosaca na osnovu karakteristika

ocenjenog proizvoda. Njihov korpus ¢ini 113 korisnickih recenzija tehnickih proizvoda

(digitalne kamere, DVD plejeri, mp3 plejeri i mobilni telefoni), 4555 recenica i 81855 tokena. U
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tradicionalnim pristupima sumiranje se vrSilo odabirom podskupa originalnih recenica iz
recenzija kako bi se oslikalo sveukupno miSljenje potosaca. Pristup koji su autori zauzeli
razlikuje se od tradicionalnog, a realizuje se u tri koraka. Koriste¢i tehnike data mining-a i NLP-
a prvo se wrSi analiza samo onih karakteristika proizvoda o kojima su potroSaci iskazali
miSljenje. Autori su identifikovali 69 karakteristika proizvoda, a u postupku pripreme korpusa
posebno su oznacavali njihovo implicitno pominjanje. Zatim se identifikuju re¢enice u kojima je
iskazano miSljenje 1 utvrduje se njihov sentiment polaritet. O ve reCenice moraju obuhvatati jednu
ili vise karakteristika identifikovanih u prethodnom koraku. Kako bi se utvrdila orijentacija
iskazanog sentimenta, koriste se metodi NLP-a za identifikovanje skupa prideva kojima se
obi¢no iskazuju misljenja, a za svaku identifikovanu re¢ se utvrduje semanti¢ka orijentac ija
(pozitivna ili negativna) korii¢enjem bootstrapping tehnike!® i WordNet-a?®. U poslednjem
koraku vr$i se sumiranje rezultata na strukturiran na¢in koji omogucava potencijalnim kupcima
da sa lako¢om sagledaju misljenja postojeCih potrosaca o foto-aparatima u celini, kao i da
prac¢enjem odgovaraju¢ih linkova pregledaju pojedinaéne karakteristike proizvoda i njegove
pozitivne 1 negativne aspekte prema ocenama ostalih korisnika. Proizvoda¢ima se daje
moguénost da kombinuju izveStaje sa razli¢itih maloprodajnih sajtova kako bi izgenerisali
jedinstveni izveStaj za svaki svoj proizvod. Autori su takode ukazali na efikasnost upotrebe
asocijativnih pravila u fazi pripreme podataka kako bi se identifikovale frekventne reci (imenice)
ili karakteristike proizvoda, dok u radu (Yang, et al., 2015/1) isti¢u da se orijentacija obliznjih
prideva moze utvrditi upotrebom informacija o sinonimima iantonimima u WordNet-u.

Autori rada (Kim, et al., 2014) su se bavili klasifikacijom sentimenta prema aspektima
proizvoda. Njihova metodologija omogucava identifikovanje pozitivnog i negativnog misljenja o
mobilnim telefonima koris¢enjem re€i kamera, zvuk, tastatura i baterija kao atribute, a Ekran,
Mreza, AP (procesor), Veli¢ina, Kamera i Audio kao Sest predefinisanih klasa. Za razliku od
svojih prethodnika, autori su postigli detaljno merenje iskazanog misljenja, koje omogucava da
se utvrdi informacija relevantna za konkretni uredaj, kao 1 deo specifikacije mobilnog telefona
koji ¢ini njegovu konkurentsku prednost u odnosu na druge proizvode. Autori su koristili
domenski re¢nik sa¢injen od 500 rec¢i kojima su pridruZene tezine od -5 do +5 za svaku sentiment
rec, Sto se pokazalo kao potesko¢a u primeni implementiranog pristupa u drugim domenima.

U radu (Yang, et al., 2015/2) autori se bave problemom domenske zavisnosti. Predlazu tehniku
za generisanje domensko-nezavisnog bazi¢nog klasifikatora koja se oslanja na mehanizam
koobucavanja radi prilagodavanja bazicnog klasifikatora specificnom domenu primene.
Empirijska evaluacija rezultata pokazuje da je predlozena tehnika superiorna u odnosu na
postojece pristupe iz dva razloga. Podaci za obucavanje iz izvornog domena mogu se pripremiti
upotrebom re¢nika opste namene i nekoliko bazi¢nih pozitivnih i negativnih re¢ikoje karakterisu
miSljenja, ¢ime se Stede vremenski i ljudski resursi. Po§to se koristi domen-nezavisan bazni
klasifikator, problem heterogenosti izmedu izvornog iciljnog domena se moze eliminisati.

19 Detaljnije objasnjenje tehnike dostupno na: http ://www stat.rutgers.edu/home/mxie/rcpap ers/bootstrap pdf

2 Dostupan na https://wordnet princeton.edu/
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Autor rada (Brol3, 2013) bavio se aspektno orijentisanom sentiment analizom, koja podrazumeva
identifikovanje aspekta proizvoda o kojem je pisana recenzija i klasifikovanje sadrzaja na
pozitivan ili negativan. Za potrebe istraZivanja razvio je korpus sacinjen iz 310 recenzija hotela i
korpus od 370 recenzija digitalnih foto-aparata. OznaCavanje sadrzaja vrSeno je na nivou
reCenice. Svakoj reCenici su pridruzene informacije o: funkciji diskursa poput saveta, poredenja i
dr., sentiment polaritetu, temi — definisane su 22 teme za hotele i 31 tema za foto-aparate, i
polarizovanim ¢injenicima. Takode, oznaCeni su entiteti u fokusu, da li se reCenica odnosi na
nerealni dogadaj i stepen pouzdanosti nacinjene anotacije. Ukoliko re¢ u reCenici nosi sentiment
izvrs$eno je njeno oznacavanje, uz orijentaciju sentimenta i intenzitet, cilj sentimenta i promenu
sentimenta. U Kklasifikaciji sentimenta primenjen je pristup zasnovan na leksikonima i tehnike
nadgledanog ucenja. Takode, autor se bavio ispitivanjem moguénosti automatskog generisanja
sentiment re¢nika prema predefinisanim aspektima proizvoda, kao i re¢nika svih sentiment
pojmova za date domene.

Realizacija aspektno orijentisane sentiment analize Cesto zahteva naporan i vremenski zahtevan
posao stvaranja odgovaraju¢ih resursa, 0dnosno oznacavanja obucavajuceg skupa (korpusa) za
metode i tehnike maSinskog ucenja. Otuda su u nastavku prikazani neki od reprezentativnih
korpusa u istrazivanjima iz oblasti analize sentimenta iskazanog u onlajn sadrzajima.

Jedan od kompleksnijih korpusa predstavlja 2010 JDPA Sentiment Corpus (Kessler, et al., 2010),
kojeg €ini 335 poruka preuzetnih sa bloga o automobilima, saCinjenih iz 13126 recenica 1223001
tokena®'. Autori su odvojeno oznadavali eksplicitno i apstraktno pominjanje sentiment ciljeva,
specifi¢nih tipova entiteta (osoba, organizacija, lokacija i vreme), relacije izmedu pominjanja
(poput: deo, instanca, karakteristika), sentiment reci i orijentacije sentimenta, re¢i koje menjaju
sentiment (engl. sentiment shiffter), negacije, intenzifikatora i neutralizatora sentimenta.

U radu (Toprak, et al., 2010) prezentovan je ru¢no oznac¢eni korpus sacinjen iz recenzija koje su
usmerene na dva razlicita domena: onlajn univerziteti i onlajn usluge. Skupom je obuhvaceno
240 generalnih recenzija univerziteta (2786 recenica) i 234 recenzija usluga (6091 recenica).
OznaCavanje sadrzaja je izvrSeno na nivou recenice i na nivou re¢i. U reenicama u kojima je
identifikovano prisustvo eksplicitnog misljenja ili polarizovane Cinjenice izvrSeno je njihovo
oznaCavanje, uz oznacavanje orijentacije iskazanog sentimenta. Na nivou re¢i oznacen je cilj
sentimenta, izraz, promena sentimenta, intenzifikatori i negacija.

Kako se fokus istrazivanja u domenu sentiment analize pomera sa klasifikacije celokupnih
dokumenata prema polaritetu iskazanog sentimenta na identifikovanje sentimenta prema
aspektima i temama o kojima se piSe, automatizacija procesa ekstrahovanja eksplicitnih 1
implicitnih aspekata iz recenzija predstavlja noviji pravac istrazivanja. Jedno od prvih
istrazivanja radenih na ovu temu predstavljeno je uradu (Liu, et al., 2005). Autori su predlozili
sekvencijalni metod u€enja baziran na jezickim obrascima, kojim je omoguceno korisnicima da

2 Token predstavlja jednu reé u tekstu.
oo o
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sagledaju prednosti i mane svake karakteristike proizvoda (primer digitalnih foto-aparata). Na
ovaj naCin se potencijalnim kupcima daje paralelni prikaz miSljenja ostalih korisnika o
pojedina¢nim karakteristikama proizvoda, ¢ime im je olakSano donoSenje odluke o proizvodu
koji ¢e kupiti, dok proizvodad¢ima olakSava sticanje znanja iz domena marketinga, merenje
uspesnosti i poredenje kvaliteta proizvoda sa konkurentskim proizvodima. Autor u radu (Shen,
2015) opisuje metod za automatsko ekstrahovanje teme i njegovog sentimenta iz recenzija
hotela. Pristup polazi od predefinisanog seta eksplicitnih tema na osnovu kojih se ekstrahuju
nepoznate, implicitne teme. Prethodna istrazivanja su fokusirana na polaritet iskazanog
sentimenta, dok se u istrazivanju prezentovanom u ovom radu kalkuli$e jaCina sentimenta na
osnovu leksikona. Prednost prezentovanog modela se ogleda u kombinovanju domenskog
re¢nika sa opstim sentiment reCnikom, upotrebi bootsrap algoritama za ekstrahovanje implicitnih
tema iz recenzija (na osnovu eksplicitnin) i linearne regresije za kalkulisanje jacine iskazanog
sentimenta. Dosadas$nja istraZivanja su se bavila eksplicitno iskazanim aspektima i temama, te je
ovo istrazivanje utoliko znacajnije jer predstavlja jedan od prvih pokusaja istrazivanja implicitno
iskazanih tema.

Sa cillem da pomognu organizacijama u evaluaciji miSljenja i ponasanja klijenata prema
kompaniji i konkretnom proizvodu, autori rada (Dalal, et al., 2014) razvili su sentiment
Klasifikator baziran na fuzzy funkcijama, kojima oponasaju dejstvo razli¢itih lingvistiCkih
elemenata, poput modifikatora. Klasifikator vr$i binarno i detaljnije klasifikovanje sentimenta
iskazano u recenzijama i komentarima korisnika sa Twitter-a. Za evaluaciju procedure koristili
su skup od 3000 korisnicki generisanih recenzija o proizvodima (tableti, e-¢ita¢i knjiga, telefoni i
laptop raCunari) i ocene recenzija u vidu 1-5 zvezdica. Dobijeni rezultati su pokazali da je
prezentovani pristup zasnovan na lingvistickim komponentama efikasniji sa porastom
granularnosti zadatka u odnosu na druge aplikacije.

U radu (Yang, et al., 2015/1) predstavljen je FOBPRM (engl. Feature Ontology Based Product
Review Miner) sistem koji poluautomatski razvija stablo ontologija semanti¢kog prostora reci
»telefon” i ekstrahuje iz recenzija najreprezentativnije izraze i mi§ljenja potrosaca o telefonima,
koji predstavljaju parove atribut-sentiment. Sistem kalkuliSe polaritet ovih parova na osnovu
entropije 1 generiSe sveukupni izveStaj za potroSace iproizvodace.

S aspekta potrosaca, korisni¢ke recenzije daju korisne informacije koje skra¢uju vreme pretrage i
rezultuju efikasnijim odlukama o kupovini (Yang, et al., 2015/2). Vise od 80% potrosaca ocekuje
na sajtu prodavca implementiranu moguénost konsultovanja drugih korisnika ili profesionalaca
pre samog ¢ina kupovine (D'Avanzo, et al., 2013). Otuda je razvoj aplikacija sentiment analize
za potrebe e-trgovine Siroko rasprostranjena oblast istrazivanja. Sajtovi na kojima se obavlja
elektronska trgovina eksploatiu mogucnosti korisnickih recenzija, analiziraju, klasifikuju 1
sumiraju miSljenja iz recenzija o proizvodima koje posetioci mogu koristiti za poredenja,
savetovanje i preporuku. Autori u radu (D’Avanzo, et al., 2015) uvode kognitivno zasnovanu
proceduru kojom analiziraju misljenja korisnika sa specifi¢nih tipova trzita i vizuelno ih sumiraju

kako bi se ublazila preoptere¢enost kupaca velikom koli¢inom recenzija i ubrzala njihova
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kupovna aktivnost. Njihov pristup oponasa zonu narednog razvoja Vigotskog?® koja je §iroko
eksploatisana u zajednicama kolaborativnog ucenja.

Sistemi za davanje preporuka na osnovu korisni¢kih recenzija predstavljaju tipicne aplikacije
inkorporirane u sajtove e-trgovine. Zahvaljuju¢i ovim sistemima korisnici sajta ne pretrazuju
direktno recenzije, ve¢ dobijaju preporuku proizvoda koja najviSe odgovara njihovim
preferencijama. Medutim, ovakvi sistemi se uglavnom oslanjaju na strukturirane metapodatke pri
davanju preporuka, poput pridruzenih ocena u vidu zvezdica, i ignoriSu tekstualni sadrzaj kao
najvazniji izvor informacija u recenzijama. Autori u radu (Ganu, et al., 2009) smatraju da bi se
korisnic¢ko iskustvo zna¢ajno unapredilo ukoliko bise uobzir uzela istruktura sadrzaja recenzija,
odnosno ukoliko bi se identifikovali delovi recenzija koji su usmereni ka odredenim
karakteristikama proizvoda (u njihovom slu¢aju, hrana, ambijent, cena 1 usluga), kao i sentiment
recenzenta ka svakoj karakteristici (pozitivan, negativan ili neutralan). U analizi recenzija
upotrebili su kombinaciju ovih informacija i metapodataka povezanih sa proizvodom. Autori
koriste saznanja o karakteristikama proizvoda i sentimentu za unapredenje korisni¢kog iskustva
tokom pristupa i ¢itanja recenzija i fokusirani su na unapredenje taénosti preporuka restorana na
osnovu recenzija. Cilj istrazivanja je da se obezbedi bolje razumevanje obrazaca korisnickih
recenzija i razvoj alata za efikasniju pretragu, razumevanje i pristup korisnickim recenzijama.
Pristup se bazira na kombinovanju NLP, maSinskog u€enja 1 kolaborativnog filtriranja kako bi se
iskoristilo bogatstvo detaljnih informacija iz recenzija. Rezultati analiza dobijenih primenom
razvijenih tehnika za Kklasifikaciju 1 analizu recenzija upotrebljeni su za unapredenje
personalizovanih preporuka veb korisnicima. Rezultati istrazivanja pokazuju da upotreba
detaljnih tekstualnih informacija rezultuje kvalitetnijim opS$tim i personalizovanim predvidanjem
ocena recenzija u odnosu na upotrebu numerickih ocena koje daju korisnici.

2.2. Sentiment analiza u finansijskom sektoru

U opisu ponasanja investitora bihevioralne finansije se oslanjaju na psiholoske koncepte, tvrdeci
da proces odluc¢ivanja nije uvek voden racionalnim kalkulacijama, nego je Cesto pod uticajem
emocija i drugih psiholoskih faktora (De Bondt, et al., 1994). Informativni mediji predstavljaju
jedan od faktora koji utiCe na percepciju investitora (stavovi o buduéem toku gotovine i
diskontne stope, koji nisu pod uticajem makroeckonomskih faktora ili faktora specifi¢nih za
kompaniju, nego su povezani sa emocionalnim rezonovanjem). Vesti utiCu na percepciju
investitora i mogu ¢ak delovatikao primarni izvor nestabilnosti na finansijskim trzistima ukoliko
je stil njihovog prezentovanja u medijima, ili sam sadrzaj, obogaéen clementima emocije i
neizvesnosti (Van de Kauter, et al., 2015). Autori rada (Devitt, et al., 2007) navode da su
fluktuacije javnog misljenja o kompaniji povezane sa fluktuacijama njihovih cena akcija. Sve

22 Rastojanje izmedu najtezeg zadatka koji neko moze samostalno da uradi i najtezeg zadatka koji moZe da uradi uz neéiju
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ovo je aktiviralo interesovanje za primenom opinion mining-a i sentiment analize u finansijskom
sektoru i domenu planiranja i unapredenja prodaje. Opinion mining i sentiment analiza se
uspe$no koriste za pracenje miSljenja javnosti kroz vreme. Dobijena saznanja se Kkoriste za
potrebe finansijskih i trziSnih analiza, u predvidanju kriznih situacija i za alarmiranje.

Autori rada (Van de Kauter, et al.,, 2015) isticu da vesti asimetricno uti¢u na trziSte hartija od
vrednosti: negativne vesti imaju jaci uticaj na nestabilnost nego pozitivne vesti i mogu imati
razli¢ite efekte na prihode, zavisno od celokupne trziSne situacije. U svom radu autori su ispitali
upotrebu sentiment analize za detektovanje pozitivnog i negativnog sentimenta iskazanog o
odredenim kompanijama u finansijskim novinskim ¢lancima. Primena sentiment analize nad
finansijskim ¢lancima omogucava istraziva¢ima iz domena finansija da identifikuju pozitivne i
negativne vesti o kompaniji na automatizovan nacin i posledicno da obrade vecéu koli¢inu
podataka za krate vreme, §to moze voditi ka novim saznanjima o uticaju vesti i medija na trzite
hartija od vrednosti.

U radu (Bollen, et al., 2011) autori su upotrebili analizu Granger-ove kauzalnosti i
samoorganizujuce fuzzy neuronske mreze kako bi ispitali hipotezu da javno raspoloZenje mereno
alatima za pracéenje raspolozenja moze da se upotrebi za predvidanje promena zavrSnih vrednosti
industrijskog indeksa Dow Jones (DJIA). Rezultati su pokazali da se ta¢nost predvidanja DJIA
moze znaajno poboljsati ukljucivanjem specifiéne dimenzije javnog raspoloZenja (ta¢nost od
87.6% u predvidanju promena u DJIA vrednostima i smanjenje srednje apsolutne greske izrazene
u procentima (MAPE — mean average percentage error) za vise od 6%).

Istrazivanja pokazuju da su finansijske informacije predstavljene u novinskim ¢lancima i1 vestima
u snaznoj korelaciji sa drustvenim fenomenima o kojima se iskazuje misljenje na blogovima i
forumima. Radovi (Bar-Haim, et al., 2011) i (Feldman, et al., 2011) bave se identifikovanjem
eksperata iz domena hartija od vrednosti na mikroblogovima (Twitter-u) i primenom sentiment
analize na sadrzaje koje objavljuju. Istrazivanje autora je pokazalo da se primenom sentiment
analize nad sadrzajima eksperata dobija relativno visoka ta¢nost predvidanja rasta akcija.

Autori u radu (Liu, et al., 2007) izucavaju problem rudarenja sentimenta u informacijama sa
blogova i ispituju nacine kojima se takve informacije mogu koristiti za predvidanje prodaje
proizvoda. Oni su predlozili ARSA model, skraceno od engleskih re¢i autoregressive sentiment-
aware model (autoregresivni model svestan osecanja), koji odrazava efekte osecanja i proteklih
prodajnih ucinaka na buduce performanse prodaje. Opsezna eksperimentisanja nad skupom
podataka o filmovima uporedena su sa alternativnim modelima koji nisu uzeli u obzir
informacije o ose¢anjima. Rezultati ovih poredenja pokazuju da je predloZeni pristup efikasniji i
superiorniji.

Pored navedenog, radena su brojna istraZivanja o primeni sentiment analize u razli¢itim

eckonomskim i finansijskim aplikacijama poput predvidanja trzista (u radu (Khadjeh
Nassirtoussia, et al., 2014) dat je i detaljan pregled istrazivanja u ovoj oblasti, (Khadjeh
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Nassirtoussia, et al., 2015), (Sprenger, et al., 2014)), utvrdivanja sentimenta finansijskih blogera
prema kompanijama i njihovim akcijama (O’Hare, et al., 2009). Finansijski korpusi za potrebe
obucavanja 1 evaluacije rada algoritama maSinskog ufenja razvijeni su manuelnom anotacijom
((O’Hare, et al., 2009), (Mostafa, 2013), (Ghiassia, et al., 2013)) i automatski na bazi promena u
cenama akcija (Koppel, et al., 2006).

2.3. Primena sentiment analize u poslovnoj inteligenciji

U turbulentnom poslovnom okruzenju fokusiranom na potrosace, uspeh kompanije umnogome
zavisi od toga koliko brzo i na koji nacin one reaguju na promenljive trzi$ne uslove i kako u
takvim okolnostima stvaraju vrednosti od interesa za svoje potrosace. Upotrebom podataka,
tehnologija i analiza poslovna inteligencija pruza kompanijama uvide i saznanja neophodna za
donosenje odluka i sprovodenje akcija sa ciljem ostvarivanja ekonomske vrednosti (rast
preduzecéa, smanjenje troSkova, privlacenje novih i zadrzavanje postoje¢ih potroSaca) (Herschel,
2011). Kao takva, poslovna inteligencija je usko povezana sa oblastima primene sentiment
analize koje su opisane u prethodnim poglavljima.

Sistemi poslovne inteligencije prikupljaju podatke iz svih delova organizacije, omogucavaju
njihovu analizu i pripremu personalizovanih izvestaja za svakog pojedinca u organizaciji.
Medutim, da bi se poslovna inteligencija dalje razvila, potrebno je izmeniti nacin na koji se ona
koristi. Usled ¢injenice da druStveni mediji predstavljaju mesto na kojem se danas nalaze
potroSaci, neophodno je da ih kompanije ukljue kao jedan od izvora podataka za sisteme
poslovne inteligencije, te da se 1 na taj naCin vr§i monitoring preferencija, namera i interesa
potroSaca, kao i analiza konverzacija i sadrzaja razmenjenih na druStvenim medijima (Grljevic,
et al, 2012). Obezbedenjem smislene i znacajne poslovne inteligencije kompanije mogu
identifikovati uticajne korisnike na mrezi i perspektivne kontakte, mogu pratiti sopstvenu
reputaciju na vebu ili reputaciju konkretnog proizvoda. U nastavku poglavlja prikazana su
istrazivanja koja iz razli¢itih uglova posmatraju mogucnosti integracije sistema poslovne
inteligencije, drustvenih medija i sentiment analize.

U radu (Hiltbrand, 2010) istaknuto je da se dosadaSnja postignuéa u oblasti poslovne
inteligencije oslanjaju na izvestaje 1 kontrolne table sa ciljem sumiranja i isporu¢ivanja
informacija krajnjim korisnicima. Medutim, razli¢iti sajtovi drustvenih medija pruzaju specificne
funkcionalnosti koje kompanije mogu inkorporirati u svoje sisteme poslovne inteligencije i time
ih unaprediti, poput azuriranja statusa i razvijanja komunikacije o odredenoj informaciji,
drustvenih preporuka, rangiranja, folksonomija i pretraga. Autor je predofio da je u ovom
kontekstu poslovnu inteligenciju potrebno posmatrati ne kao kolekciju izvestaja i kontrolnih
tabli, nego kao skup pojedina¢nih objekata, odnosno informacionih komponenti koje bi bile
sacinjene iz specificnih metrika ili kombinacije metrika, $to bi omogucilo korisnicima da se

uspesnije fokusiraju na najvaznije informacije. Korisnicima sistema poslovne inteligencije
( N I J
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potrebno je omoguciti sa jedne strane kreiranje zajednice kolega, a sa druge strane kreiranje
informacionih objekata koji su relevantni za njihovo poslovanje (na primer: pracenje inventara,
porudzbine, nabavke). Za svaki informacioni objekat potrebno je definisati prag prihvatljivosti
kako bi se omogucilo da se statusi o njemu generiSu 1 dele sa korisnicima sistema samo kada su
predefinisani uslovi ispunjeni. Autor sugeriSe integraciju druStvenog rangiranja i sistemima
poslovne inteligencije. DruStveno rangiranje bi unapredilo generisanje izvestaja time $to bi se oni
kreirali kada su postavljeni pragovi prihvatljivosti ispunjeni, nakon ¢ega bi zajednica evaluirala
znacaj generisanog izvestaja.

Autori rada (Berlanga, et al., 2015) predlazu novu infrastrukturu za poslovnu inteligenciju,
baziranu na semantickim podacima sa ciljem pruZzanja novih moguénosti za integraciju
tradicionalne i drustvene poslovne inteligencije (engl. social business intelligence). Predlozena
infrastruktura prati principe takozvane Linked Open Data inicijative, koja podrazumeva takav
na¢in objavljivanja podataka koji omogucava da oni budu povezani i obogaceni kako bi se
uspes$no pronalazili razli¢iti prikazi istog sadrzaja 1 kako bi se mogle postaviti veze izmedu
povezanih resursa. Ovakva infrastruktura podrazumeva povezivanje tradicionalnih korporativnih
podataka sa eksternim faktorima koji mogu uticati na poslovanje, poput novih pravnih propisa,
finansijskih vesti i podataka sa drustvenih medija, kao i automatsko ekstrahovanje sentimenta iz
podataka sa drustvenih medija, za uspes$nije osluSkivanje potreba i preferencija potrosaca.

Autori u radu (Funk, et al., 2008) predstavljaju MUSING sistem koji primenjuje tehnologije
obrade prirodnog jezika, poput ekstrahovanja ontologija, u kontekstu aplikacija poslovne
inteligencije. Kako su kvalitativne informacije vazne za brojne aplikacije poslovne inteligencije,
sistem prikuplja i organizuje misljenja o poslovnim entitetima (organizacijama, pojedincima ili
proizvodima) i vr$i predvidanje njihove reputacije. Sistem identifikuje iskaze o reputaciji,
pouzdanosti ili kvalitetu, analizira iskazani sentiment i prati ih tokom vremena kako bi kreirao
precizniju sliku javnosti o poslovnom entitetu.

2.4. Ostale primene sentiment analize

Misljenja iskazana na mikroblogovima, blogovima, forumima i drustvenim mrezama znacajno
menjaju na¢in na koji zajednice participiraju u elaboraciji zakona i politike, te ova oblast postaje
jedna od dominantnih domena primene sentiment analize. Sajtovi drustvenih medija koriste se
kao izvor podataka u analizi saglasnosti ili nesaglasnoti javnosti sa odredenom politickom
temom ((Balahur, et al., 2009), (Sobkowicz, et al., 2012)). Sentiment analiza se moze primeniti i
za potrebe pracenja konzistentnosti i nekonzistentnosti izmedu datih izjava i akcija na drzavnom
nivou, a rezultati izbora se mogu uspesnije predvidati pra¢enjem sentimenta u diskusijama na
blogovima i forumima. Autori u radu (Kim, et al., 2006/1) bavili su se predvidanjem ishoda
predsednickih izbora, dok su se autori rada (Bansal, et al., 2008) bavili ispitivanjem stepena u

kom javnost pruza podrSku kandidatu i njegovim stavovima.
o 00
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Primena sentiment analize je Siroko rasprostranjena i u domenu medicine. Razumevanje iskustva
pacijenta tokom zdravstvene zaStite ima centralno mesto u procesu pruzanja nege i predstavlja
osnovni odraz kvaliteta zdravstvene zastite. Autori u radu (Greaves, et al., 2013) upotrebili su
masinsko ufenje kako bi stekli bolji uvid o nestruktuiranim komentarima pacijenata o
zdravstvenoj zaStiti. Komentari su kategorisani u pozitivne i negativne, a sentiment analiza je
primenjena sa ciljem predvidanja verovatno¢e da ¢e pacijent preporuciti odredenu bolnicu, za
ocenu ¢istoce bolnice i ophodenja osoblja prema pacijentima. Autori rada (Hopper, et al., 2015)
medu prvima se bave moguénostima upotrebe saznanja dobijenih sentiment analizom o stepenu
zadovoljstva pacijenata, pre svega prituzbi, 0 upravljanju radom bolnice 1 unapredenju odnosa
pacijent-lekar. Metodi sentiment analize su razvijeni i za analizu klinickih dokumenata koji
odrazavaju zdravstveno stanje u smislu opservacija lekara i1 objektivnih informacija poput opisa
rezultata pregleda, dijagnoza i intervencija, a sa ciljem procene pozitivinih i negativnih ishoda,
procene uticaja trenutnog stanja pacijenta na njegovo buduce zdravlje (Denecke, et al., 2015).
Sentiment analiza se uspeSno koristi u predvidanju sréanih oboljenja ((Lerner, 2015),
(Karystianisa, et al., 2015)), predvidanju poseta hitne pomo¢i (Blue, 2015) i prac¢enju epidemije
HIV-a (Rivero, 2014). Takode, intenzivno se primenjuje i u analizi biomedicinskih istrazivanja
objavljenih u formi nau¢nih ili novinskih ¢lanaka (Swaminatha, et al., 2010).

Kako je istaknuto u radu (Balahur, 2011) sentiment analiza i opinion mining unapreduju i
pojedine zadatke NLP-a, poput:

e Ekstrahovanja informacija odvajanjem ¢injenica od misljenja,
e Utvrdivanja autorskog prava i
¢ Identifikovanja viSezna¢nostirec¢i.

Jedan od najpoznatijih korpusa upotrebljen za unapredenje NLP zadataka, a prevashodno za
identifikovanje kontekstualnog polariteta reci i identifikovanje subjektivnosti, je MPQA korpus
misljenja”® (engl. Multi-Perspective Question Answering). Ovaj korpus je razvijen 2002. godine i
predstavlja najistaknutiji anotirani korpus u oblasti sentiment analize (Kessler, et al., 2010).
Korpus ¢ine novinski ¢lanci na engleskom jeziku (692 dokumenta sa¢injena iz 15802 recenice)
iz raznih izvora, nad kojima je izvrSeno ru¢no oznaavanje misljenja i drugih licnih stavova
(verovanje, emocije, osecaji, spekulacije itd.) (Wiebe, et al., 2005). Prvobitno su nad sadrzajem
oznaceni licni stavovi na nivou reci/izraza, kojima su dodeljene informacije o intenzitetu i
orijentaciji iskazanog sentimenta (Wilson, etal., 2003). U narednom periodu autori su prosirivali
oznake tako da se obuhvate informacije o direktno iskazanim subjektivnim izrazima i njihovoj
kontekstualnoj orijentaciji sentimenta (Wilson, et al., 2005/2), o0 tome ka kome/¢emu je usmeren
liéni stav 1 koja je vrsta stava (osecanje, saglasnost, namera, rasprava i spekulacija) (Wilson, et
al., 2005/1). Autori rada (Stoyanov, et al., 2008) dodatno su pro$irili korpus ozna¢avanjem
informacija o temama iskazanog sentimenta.

2 Korpus je dostupan na linku http://mpga.cs.pitt.edu/corpora/mpga_compus/
( 2N I )
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2.5. Sentiment analiza u visokom obrazovanju

Sentiment analiza je pronasla Siroku primenu u pojedinim usluznim sektorima poput
finansijskog, turistickog 1 zdravstvenog, medutim, malo istrazivanja je radeno na temu primene
sentiment analize u viskom obrazovanju. U nastavku poglavlja prikazana su reprezentativna
istrazivanja iz domena primene sentiment analize u obrazovanju, koja predstavljaju polaznu
tacku i motivaciju za istrazivanje koje je predmet doktorske disertacije.

Veéina dosadasnjih istrazivanja u domenu obrazovanja bavila su se mogu¢nostima unapredenja
inteligentnih tutorskih sistema primenom saznanja dobijenih sentiment analizom sadrzaja sa
drustvenih medija. Osnovni razlog njihove brojnosti ogleda se u €injenici da studenti koje
obuCavaju studenti-tutori postizu bolje rezultate u odnosu na one koje obucava inteligentni
tutorski sistem. Istrazivanja su pokazala da ukljuivanje komponente emocija i njihovog
predvidanja u softvere moze premostiti ovaj jaz (Litman, et al., 2004). Za ove potrebe korpusi su
razvijeni ru¢no. Autori su oznacavali razliCite tipove dijaloga studenta i tutora (Nielsen, et al.,
2008), a pored toga, vrsili su i oznaavanje neverbalne komunikacije (drzanja i gestikulacije)
(Grafsgaard, et al, 2013). Neverbalna komunikacija u znacajnoj meri signalizira afektivna i
motivaciona stanja, a potvrdena je i znacajna veza izmedu neverbalne komunikacije i studentskih
pitanja, odgovora tutora, direktiva tutora i pozitivnin povratnih informacija od tutora
(Grafsgaard, et al., 2013). Studenti koji tokom dijaloga postavljaju obe ruke na lice obi¢no
iskazuju nizu produktivnost. Otkrivena saznanja se mogu inkorporirati u inteligentne tutorske
sisteme gde bise odredenom gestikulacijom studenta pokretale adekvatne akcije sistema, Cime je
unapreden nacin na koji sistem daje odgovore i objasnjenja. Autori rada (Litman, et al., 2004)
zauzeli su drugaciji pristup analizi emocionalnih stanja studenata u razgovorima sa tutorima. U
pripremi korpusa oznaCavali su negativne, pozitivne i neutralne emocije koje studenti iskazuju u
razgovorima, a koje su okarakterisali kao osnovne emocije, dok su kao sporedne emocije
definisali slabo iskazane pozitivne, slabo iskazane negativne i meSovite emocije. Dodatno,
korpusu su pridruzene i oznake domena, da li se iskazana emocija odnosi na nastavne materijale
koji su u fokusu istrazivanja ili na sam proces poducavanja, kao 1 oznake emocionalnih reci.
Obogacivanjem korpusa informacijama o domenu i specifi¢cnim emocionalnim reCima moze se
dublje analizirati emocionalno stanje studenata i na osnovu relacije emocija-domen-re¢
identifikovati jaz ili problem u poducavanju. Sentiment analizom dijaloga studenta i tutora
identifikovni su problemi u poducavanju, stepen u kom studenti shvataju osnovne nau¢ne
koncepte, analizirana su pitanja i odgovori, kao i neverbalna komunikacija. Sentiment analiza je
potom inkorporirana u inteligentne tutorske sisteme kako bi unapredila poducavanje, davanje
odgovora na upite studenata, doprinela efikasnijem razresenju problema sa kojima se studenti
susrecu, kao i efikasnijem pokretanju akcija sistema na osnovu posturalnih promena studenta.
Kako ovaj vid obucavanja u Srbiji nije aktualizovan, opisana istraZivanja predstavljaju dobru
polaznu tacku u kontekstu kreiranja neophodnih resursa za sentiment analizu dok u naSim
uslovima izvori podataka za realizaciju srodnog istrazivanja ne postoje ili nisu javno dostupni.
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U radovima (Altrabsheh, et al., 2013) i (Altrabsheh, et al., 2014) autori ispituju mogucnosti
upotrebe znanja o sentimentu studenata, za podsticanje njihovog angazovanja u nastavi, kKoje je
prevashodno ugrozeno usled dosade ili konfuzije. Povratne informacije od studenata o stepenu u
kom su shvatili pojedine lekcije, brzini izlaganja profesora i sli¢nom prikupljane su u stvarnom
vremenu. Nad prikupljenim podacima se primenjuje sentiment analiza i rezultati se prikazuju
predavacu kako bi bio u moguénosti da blagovremeno resava probleme sa kojima se studenti
susre¢u. Rezultati su pokazali da eliminisanje neutralne klase sentimenta u fazi obucavanja
algoritama daje bolje rezultate, te da su Support Vector Machine i Complement Naive Bayes
najbolji klasifikatori za dati skup podataka. Razvijeni sistem Sentiment analysis for Education
koji omogucava preuzimanje povratnih informacija od studenata o predmetu/kursu koji pohadaju
u stvarnom vremenu prikazan je u radu (Altrabsheh, et al, 2013). Autori smatraju da se
implementacijom ovakvog sistema moze znac¢ajno pomo¢i aktuelnim studentima u resavanju
problema sa kojima se suoCavaju tokom trajanja nastave i time unaprediti odnos sa studentima.
Za realizaciju srodnog istraZivanja potrebno bi bilo razviti sistem koji ¢e omoguciti studentima
da tokom semestra u elektronskom formatu ostavljaju svoje komentare o kvalitetu nastave.
Medutim, efikasnom sentiment analizom podataka sa studentskih foruma o pojedinim
predmetima uspesno bi se strukturiralo njihovo mi§ljenje i identifikovali problemi u nastavi, stilu
predavanja ili nastavnom materijalu.

Razumevanje sentimenta studenata skrivenog u porukama postavljenim na forumima moze
pomo¢i u identifikovanju studenata koji imaju poteskoc¢e sa predmetom, u optimizaciji pruzanja
pomo¢i, identifikovanju pozitivnih i negativnih akcija instruktora ili predavaca i u pruzanju
vrednih povratnih informacija. Autori u radovima ((Wyner, et al., 2009), (Kim, et al., 2010) i
(Yoo, et al., 2014)) bavili su se sentiment analizom poruka postavljenih na forumima predmeta iz
oblasti informatike. Definisali su set kontekstno nezavisnih ¢inova emocionalnog govora koje
studenti univerziteta koriste na forumu kako bi iskazali sigurnost, frustraciju, napetost/tenziju i
ljubaznost. U postupku pripreme korpusa prikupljenim sadrzajima, koji su dati u formi dijaloga,
pridruZene su oznake predefinisanih emocionalnih ¢inova. Navedena istraZivanja su radena sa
cilem unapredenja komunikacije izmedu studenta i instruktora, kao 1 pruzanja pomoci
studentima koji imaju poteSkoce u savladavanju materije. Otkrivena znanja, poput toga da se
frustracija ¢eS¢e javlja u dugim diskusijama i da je povezana sa nizim ocenama ili da je visok
stepen poverenja u znacajnoj korelaciji sa performansama, mogu se iskoristiti u predvidanju
performansi studenata, identifikovanju potesko¢a na pocetku semestra, koje ¢e ukazati na
razlicite situacije 1 vremenske periode kada je studentima potrebno pruziti pomoc¢.

Autori rada (Wen, et al., 2014) pratili su iskazani sentiment o pojedinim kursevima na forumima,
tokom perioda ukom se odrzavaju, i istrazili njegovu vezu sa napustanjem kursa. U analizama su
upotrebljeni podaci o tri kursa koji su odrzani na Coursera.org?* sajtu za besplatno obugavanje.
Ekstrahovane su pozitivne i negativne sentiment re¢i najvise povezane s analiziranim kursom.
Uticaj iskazanog sentimenta na pojedinaénog korisnika analiziran je upotrebom analize

24 Adresa sajta: https://www.coursera.org.
[ BN N ]
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prezivljavanja (engl. survival analysis). Ova analiza je omogucila da se ispita na¢in na koji se
miSljenje ¢lanova foruma izneto tokom jedne nedelje trajanja kursa moze upotrebiti za
predvidanje njihovog buduceg angazmana na forumima. Rezultati su otkrili isti trend kod sva tri
kursa: visi koeficijenti iskazanog sentimenta su povezani sa manjim brojem studenata koji
napusStaju kurs. Tokom analize, autori su uspeli da identifikuju i sentiment re¢i koje su usko
povezane sa kursom, a koje mogu da pomognu u otkrivanju prednosti i problema u njegovoj
realizaciji.

Drustveni mediji poput Twitter-a i Facebook-a predstavljaju popularne sajtove medu studentima
jer pruzaju platformu za slobodno iskazivanje pogleda, emocija, stresa i misljenja o obrazovnom
procesu. U istrazivanju predstavljenom u radu (Takle, et al., 2015) autori koriste upravo ove
izvore za identifikovanje i razumevanje misljenja i ponasanja studenata na drustvenim medijima.
Autori su primenili geneticke algoritme iklasifikaciju tekstualnih sadrzaja, dok sentiment analiza
nije realizovana.

U radu (Sagum, et al., 2015) opisana je upotreba sentiment analize za utvrdivanje stepena
pozitivnosti ili negativnosti u komentarima studenata preuzetih iz evaluacionih formulara
fakulteta. Cilj istraZivanja jeste razvoj aplikacije za automatsku procenu kvaliteta rada profesora
na osnovu sentiment analize komentara studenata prikupljenih iz upitnika o proceni fakulteta.
SentiWordNet je upotrebljen za definisanje stepena pozitivnosti komentara, potom se vrsi
identifikacija polariteta, oznaCavanje negacije 1 intenzifikatora, uzimaju¢i u obzir re¢i U
okruzenju.
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3.

IMPLEMENTACIJA SENTIMENT ANALIZE

Istrazivanja u oblasti sentiment analize, kako je istaknuto u prethodnom poglavlju, prostiru se na
brojne domene i sprovode se sa razli¢itim ciljevima. Uprkos razlikama u ciljevima i u kona¢nim
aplikacijama, postupci se mogu grupisati u Cetiri kategorije zadataka koje nose sa sobom
odredene izazove (Montoyo, et al., 2012).

1. Kreiranje resursa za sentiment analizu. U fokusu istrazivanja ove grupe zadataka je

3.

kreiranje re¢nika i korpusa u kojima se anotiraju izrazi sentimenta prema polaritetu, kao i
druge semanticke, sintaksic¢ke ili leksicke informacije. Kao osnovne izazove autori istiCu
dvosmislenost re¢i, potrebu za postojanjem resusa za razliCite jezike, granularnost —
misljenje moze biti iskazano reCima, reCenicama ili celim frazama — razlike u nacinu
iskazavanja miSlienja u razliitim tipovima teksta, Sto namece potrebu za anotiranjem
svakog tipa teksta koji ¢e biti predmet analiza (blogovi, novinski ¢lanci, sadrzaji sa foruma,
sajtova za recenziranje idr.).

Klasifikacija teksta prema polaritetu iskazanog misljenja na pozitivne, negativne i neutralne
komentare. Zadatak klasifikacije se moze realizovati na nivou dokumenta, recenice, fraze ili
re¢i. Klasifikacija sentimenta na nivou dokumenta polazi od pretpostavke da svaki dokument
iskazuje misljenje o jednoj temi, a osnovni cilj jeste utvrditi da li je u dokumentu iskazana
pozitivna ili negativna emocija. Ovaj vid klasifikacije nije primenjiv kada je u dokumentu
evaluirano vise aspekata ili se porede razli¢iti entiteti (Liu, 2012). Klasifikacija na nivou
recenice tretira zasebno svaku recenicu i polazi od pretpostavke da ona sadrzi ta¢no jedno
miSljenje (pozitivno, negativno ili neutralno) (Jagtap, et al., 2013). Klasifikacija na nivou
reci 1 fraze se realizuje utvrdivanjem polariteta sentimenta recCi/fraza koje se koriste za
klasifikaciju. Ovi pristupi klasifikaciji se bave otkrivanjem preovladuju¢eg sentimenta, ne i
aspekta, te ne otkrivaju tacno S$ta ljudi preferiraju ili ne. Polazna premisa klasifikacije na
nivou aspekta predstavlja misljenje sa¢injeno iz pozitivnog ili negativnog sentimenta, koje je
usmereno ka nekoj osobi, objektu ili aspektu (cilju sentimenta), te je osnovni cilj utvrditi
sentiment o entitetu ili aspektu (Liu, 2012). Otuda, klasifikacija na nivou aspekta
omogucava detaljniju analizu sentimenta prema aspektima, ¢ime se taCnije identifikuju
preferencije ljudi. Kao osnovne izazove klasifikacije teksta, autori rada (Montoyo, et al.,
2012) navode potrebu za kontekstualnom analizom iskazanih mi§ljenja koja zahteva analizu
na razli¢itim nivoima (leksickom, sintaksickom, semantickom i pragmaticnom), kao i
upotrebu robusnih nadgledanih, polunadgledanih ili nenadgledanih metoda; uvazavanje
negacije i njenog delokruga; detektovanje ironije; detektovanje implicitno iskazanog
sentimenta u objektivnim reCenicama.

Ekstrakcija misljenja se bavi identifikovanjem delova teksta u kojima je misljenje iskazano,
identifikovanjem polariteta iskazanog misljenja, kao ika kome/Cemu je usmereno. Osnovni
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izazovi se odnose na detekciju opsega vazenja sentiment iskaza i cilja iskazanog miSljenja
(Montoyo, et al., 2012).

4. Primena sentiment analize kao samostalnog zadatka, kombinovane sa drugim zadacima
obrade prirodnog jezika (sumiranje miSljenja, pronalazenje misljemja i sl), ili kao dela
kompleksne aplikacije (npr. rangiranje proizvoda prema iskazanom misljenju korisnika u
inteligentnim sistemima za davanje preporuka ili sistemi za detektovanje trendova). Osnovni
izazovi se ticu adekvatnog kombinovanja razli¢itih tehnika sentiment analize i metoda iz
oblasti u kojoj se primenjuje (Montoyo, etal., 2012).

Istrazivanje koje je predmet doktorske disertacije prati navedene zadatke sa ciljem sticanja
sveukupne slike o sentimentu studenata. U prvoj fazi istrazivanja kreiran je korpus anotiranjem
prikupljenih podataka. Na osnovu rezultata anotacije kreirani su potrebni domenski reénici
sentiment pojmova, pri ¢emu se pod sentiment pojmom podrazumevaju sentiment reci, fraze i
izrazi o kojima ¢e biti vise re¢i u Poglavlju 4.1.3. Primenom kreiranih re¢nika nad podacima
uradena je klasifikacija teksta prema polaritetu iskazanog misSljenja. Anotacije su takode
obezbedile osnovu za sprovodenje aspektno orijentisane sentiment analize sa ciljem
ekstrahovanja delova teksta koji su usmereni ka konkretnom cilju i identifikovanja polariteta
iskazanog miSljenja. Model koji ¢e automatizovati ovu vrstu analize predstavlja buduce korake
istrazivanja. U poslednjem koraku istrazivanja ilustrovane su moguénosti primene sentiment
analize u poslovanju visokoskolskih institucija. U narednim poglavljima detaljnije su opisani
klju¢ni problemi i izazovi sentiment analize, kao i metode i tehnike koje ¢ine njenu osnovu.

3.1. Metodologija sentiment analize

Sentiment analiza predstavlja kompleksan analiticki proces koji se realizuje kroz nekoliko
sekvencijalnin koraka (Deshpande, et al, 2011). Prvi korak je pronalaZenje i prikupljanje
podataka, zatim sledi priprema podataka, tre¢i korak je ekstrakcija atributa, zatim ekstrakcija
sentimenta, klasifikacija sentimenta i njihovo sumiranje, i izveStavanje i vizualizacija rezultata.
Istrazivanje koje je predmet doktorske disertacije prati prezentovanu metodologiju.

Pretraga, preuzimanje i cis¢enje podataka. Komentari o proizvodima i uslugama se mogu
pronac¢i na zvaniénim sajtovima kompanija, razli¢itim forumima na internetu, specijalizovanim
blogovima, Facebook stranicama ili drugim sajtovima drustvenih medija. Radi sticanja
sveobuhvatnog uvida u diskusije vodene o proizvodima ili uslugama, potrebno je preuzeti sa
interneta relevantne komentare. Za ove potrebe se koriste pretraziva¢i veba, tzv. web crawlers,
koji pretrazuju internet, preuzimaju sadrzaj ciljne veb stranice i Cuvaju ga na lokalnom disku.
Alternativno, koristi se kastomiziran programski kod kreiran prema strukturi sajta koji ¢e ciljati i
preuzimati sadrzaj izmedu odredenih HTML tagova.
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Preprocesiranje podataka. Preuzete veb stranice mogu sadrzati komentare o proizvodima ili
uslugama koje nisu predmet analize ili su van okvira domena, te je potrebno izvrsiti filtriranje
teksta kako bi se zadrzao sadrzaj koji se odnosi samo na ciljani proizvod ili uslugu. Za ove
potrebe se moze primeniti Klasifikacija prikupljenih tekstova kako bi se utvrdilo da li veb
stranica sadrzi diskusiju o relevantnom proizvodu/usluzi. Na osnovu odluke klasifikatora veb
stranica se ili zadrzava za dalju analizu ili se odbacuje. Neophodno je opskrbiti klasifikator
listom relevantnih i irelevantnih pojmova na osnovu kojih ¢ée se wiSiti procena sadrZaja
dokumenta. Klasifikator teksta se obucava primerima relevantnih i irelevantnih stranica ili
komentara, a razvijeni model se kasnije moze primeniti nad nepoznatim sajtovima kako bi
utvrdio njihovu relevantnost. Dodatno, u ovom koraku se realizuje filtriranje i uklanjanje
sadrzaja koji nisu u tekstualnom formatu, poput HTML tagova, vrsise uklanjanje praznih polja,
prosirivanje skracenica, steming (uklanjanje sufiksa) i uklanjanje stop reci.

Ekstrakcija atributa podrazumeva njihovo izdvajanje iz ¢lanka ili diskusije. Ukoliko su npr.
predmet analize komentari o fakultetima, najbitniji atributi bi bili nazivi konkretnih fakulteta:
Ekonomski fakultet, Pravni fakultet i drugo. Ukoliko nazivi (atributi) nisu adekvatno izdvojeni,
kompletna analiza sentimenta ili miSljenja postaje irclevantna. Kao S§to je istaknuto u
(Deshpande, et al., 2011) postoje tri osnovna pristupa ekstrakciji atributa:

1. Kreiranje re¢nika ili taksonomija. Obezbeduje listu relevantnih pojmova za analizirani
domen. Na primer: za domen visokog obrazovanja potrebno bi bilo obezbediti
taksonomiju svih poznatih fakulteta na osnovu koje bi se u preuzetim veb stranicama
identifikovali relevantni sadrzaji, koje bi sistem oznaCio kao entitet Fakultet. Primena
reCnika ne zahteva kompleksna podesavanja, medutim neophodna Su Cesta azuriranja,
pogotovo kada je re¢ 0 sentiment analizi komentara o komercijalnim proizvodima kod
kojih se Cesto lansiraju novi modeli (mobilni telefoni, raunari isli¢ni proizvodi).

2. Formulisanje pravila. Trazene klju¢ne re¢i obi¢no ispoljavaju odredeni Sablon. U primeru
fakulteta, pravilo bi se moglo napisati tako da omoguc¢i oznaavanje svih alfanumerickih
karaktera koji se pojavljuju pre ili nakon stringa fakultet, npr. Fakultet organizacionih
nauka i Medicinski fakultet. Ovaj pristup je robusniji od prethodnog, ali se pravila moraju
manuelno azurirati kako bi se obuhvatila sva odstupanja od predefinisanog stringa
pretrage.

3. Masinsko ucenje. Podrazumeva automatsko ucenje pravila ekstrahovanja na osnovu datih
primera za obucavanje u kojima su atributi na adekvatan na¢in oznaceni. Pravila se uce
formiranjem grafickih i probabilistickih modela atributa i na¢ina na koji su pojmovi oko
njega uredeni.

Ekstrakcija sentimenta se najéei¢e realizuje upotebom renika sentiment izraza?® i njihove

semantiCke orijentacije. Ovaj pristup nosi odredena ogranicenja. Na primer, rec ,,visoka“ moze

% U radu se sentiment izraz i sentiment rec koriste ravnopravno kako bi oznagili reéi, fraze i idiome koje nose sentiment.
eoe
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imati negativan sentiment kada se koristi u kontekstu $kolarine, dok u kontekstu ocene nosi
pozitivan sentiment. Kada se u tekstu identifikuje relevantan entitet ili predefinisana sentiment
reC, strukturirani sentiment se ekstrahuje iz recenice u formi: entitet/re¢i i ocena. Pridruzena
ocena se odnosi na pozitivan ili negativan polaritet identifikovane rec¢i u recenici. Posebnu
paznju treba posvetiti negaciji. Tehnike obrade prirodnog jezika se koriste kako bi se utvrdili
efekti negacije na pridruZzenu sentiment re¢. Zavisno od strukture, kao i izvora prikupljenih
podataka, u ovom koraku je potrebno izvr$iti 1 procenu subjektivnosti iskazanog dokumenta, tako
da se zadrze reCenice u kojima je prisutna subjektivnost, dok se one kojima se iskazuju Cinjenice
odbacuju. Ovaj korak je potrebno realizovati u uslovima kada je izvor podataka forum, blog,
drustvene mreZe, dok se na sajtovima za recenziranje uglavnom iskazuju subjektivni stavovi.
Nakon ovog koraka, ekstrahovane sentiment reci su u strukturiranom formatu 1 mogu se ucitati u
bazu podataka radi daljih transformacija i izveStavanja.

Klasifikacija sentimenta. Zavisno od nivoa na kom se radi klasifikacija (dokument, reenica, rec
ili fraza, aspekt) iskazani sentiment se najces¢e klasifikuje u pozitivnu ili negativnu kategoriju
primenom razli¢itih algoritama masinskog ucenja.

Sumiranje sentimenta. Kako bi ekstahovani sentiment iz prethodnog koraka bio smislen i
znaCajan za izveStavanje, potrebno ga je agregirati. Razlikuju se razli¢iti nivoi agregiranja i
sumiranja. U primeru fakulteta prirodan na¢in agregiranja bilo bi grupisanje svih pozitivnih i
negativnih reci prema pojedina¢nim fakultetima, predmetima i drugim kriterijumima.

Izvestavanje i vizualizacija rezultata predstavljaju zadatke tradicionalne poslovne inteligencije i
nisu predmet istrazivanja ove doktorske disertacije.

3.2. lzazovi u sentiment analizi

Brojni problemi i izazovi sentiment analize predstavljaju aktivne istrazivacke oblasti. U ovom
poglavlju je nacinjen prikaz kljunih izazova i njihove relevantnosti u sentiment analizi.

3.2.1. Domenskai jezi¢ka zavisnost

Potrosaci iskazuju svoja misljenja o temama iz razli¢itih domena na forumima, blogovima,
sajtovima za recenziranje, druStvenim mreZama i1 mikroblogovima. MiSljenja 1 oseanja Su
iskazana na razli¢ite nacine, razli¢itim vokabularom, stilom pisanja, razli¢itom duzinom teksta i
upotrebom zargona. Zavisnost od domena je delimi¢no posledica promene u vokabularu, te
identicni izrazi mogu nositi potpuno drugaciji sentiment u razli¢itim domenima. Na primer,
nalog ,,Pro¢itaj knjigu“ moze se tretirati kao pozitivan sentiment kada je re¢ o kritikama knjige, a
negativan kada je re¢ o kritikama filma (Pang, et al., 2008). Klasifikator obu¢en skupom kritika o
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jednom tipu proizvoda Cesto ne pokazuje istu performantnost kada se primeni nad skupom
kritika o drugom proizvodu ((Dave, et al., 2003), (Reinstein, et al., 2005)). Usled evidentne
domenske zavisnosti, da bi se sentiment analiza mogla realizovati, potrebno je kreirati anotirane
skupove podataka za svaki domen i razviti domen-specifi¢an klasifikator (Owsley, et al., 2006).
OznaCeni podaci omogucavaju primenu razliCitih algoritama maSinskog ucenja, pretezno
nadgledanih klasifikacionih algoritama, kao i njihovu evaluaciju. Za veliki broj domena ne
postoje razvijeni resursi, a njihovo kreiranje, pre svega anotiranje velike kolicine podataka,
vremenski je zahtevno. Autori radova (Aue, etal., 2005) i (Blitzer, et al., 2007) bave se analizom
mogucnosti prilagodavanja sistema za klasifikaciju sentimenta novim ciljnim domenima u
uslovima nedostatka anotiranih korpusa. Prilagodavanje domena zahteva: a) prilagodavanje
oznaka, jer jedna karakteristika koja se tretira kao pozitivna u izvornom domenu moze imati
suprotno znacenje u ciljnom domenu, i b) prilagodavanje instance usled promene u vokabularu
ili frekventnosti pojavljivanja re¢i u razli¢itim domenima (Xia, et al., 2013).

S obzirom na zastupljenost engleskog jezika u drustvenim medijima u vidu brojnih statusa i
komentara, a pogotovo znacaja koji ovaj jezik ima u naucnoj zajednici, razumljivo je da je 1
najve¢i broj resursa (re¢nika sa sentiment oznakama i korpusa), kao i analitickih pristupa 1
primenjenih tehnika i metoda analize sadrzaja razvijen upravo za englesko govorno podrucje.
Poslednjih godina prisutni su pokuSaji za druge Siroko rasprostranjene jezike, poput kinesko g,
arapskog, nemackog i Spanskog jezika ((Yunqing, et al., 2014), (Cambria, et al., 2012), (Remus,
et al, 2010), (Waltinger, 2010), (Shalunts, et al., 2014), (Araque, et al., 2015), (Gamallo, et al.,
2013), (lbrahim, et al., 2015), (Refaee, et al, 2014), (Korayem, et al., 2012)). Usvajanje i
prilagodavanje razvijenih resursa analizama sadrzaja pisanih na drugom jeziku je usko povezano
sa prilagodavanjem domenu (Pang, et al, 2008). Izrazi novog jezika se mogu uskladiti sa
izrazima jezika za koji ve¢ postoje razvijeni resursi upotrebom visejezickih re¢nika (Mihalcea, et
al., 2007), paralelnih korpusa (Kim, et al., 2006/2) ili maSinskog prevodenja (Bautin, et al,
2008).

3.2.2. Ekstrakcija atributa

U svojoj osnovi zadatak sentiment analize je klasifikacija iskazanog sentimenta. Svaki dokument
ili recenica, koji je predmet sentiment analize, najéeSCe se predstavlja kao vektor svih reci
(atributa) koje se u njemu pojavljuju, te se prvi korak odnosi na ekstrakciju i odabir tekstualnih
atributa. Jedna od osnovnih poteskoéa se odnosi na visoku dimenzionalnost vektora obelezja
kojima se obi¢no opisuju tekstualni podaci. Svako jedinstveno obeleZe koje se pojavljuje u
kolekciji dokumenata predstavlja jednu dimenziju u vektorskom prostoru, a njihov broj moze
dosti¢i 1 hiljade razli¢itih obelezja (atributa). Visoka dimenzionalnost moze dovesti do problema
prekomerne obucenosti (engl. overfitting) prilagodavanjem klasifikatora specificnom skupu za
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obucavanje?®. 1z tog razloga su metode odabira i ekstrakcije atributa vazne kako bi se smanjila
dimenzionalnost atributa, omogucila generalizacija i skratilo vreme za obucavanje (Varela, etal.,
2013). Obelezja koja se uestalo koriste, opisana u radu (Medhat, et al., 2014), su:

1. Prisutnost i frekvencija reci. Atributi ovog tipa predstavljeni su jednom rec¢ju ili n-
gramima reci i brojem njihovog pojavljivanja u dokumentima. Pored merenja ucestalosti
pojavljivanja re¢i prebrojavanjem, moze se posmatrati znacaj reci koriste¢i meru TF-IDF
koja meri tezinu termina, odnosno stepen u kom re¢ doprinosi sadrzaju dokumenta. TF-
IDF se izracunava pomocu frekvencije termina u dokumentu TF (engl. term frequency) i
inverzne frekvencije termina u skupu dokumenata IDF (engl. inverse document
frequency), koja proverava broj dokumenata ukojima se pojavljuje konkretna re¢ (Weiss,
etal, 2010). Najcesce upotrebljavane formule za izracunavanje TF-IDF mere su:

tf-idf () = tf () » idf (j)

df () =1 ( N )

idf(j) =log| 7 16

gde je j termin, tf(j) pokazuje broj pojavljivanja datog termina u dokumentu, df(j) je broj
dokumenata u skupu dokumenata koji sadrze dati termin, a N je broj dokumenata u
skupu.
Kada se re¢ pojavi u velikom broju dokumenata, smatra se nevaznom i pridruzena tezina
je niza, blizu nuli. Kada je re¢ relativno jedinstvena 1 pojavljuje se u nekoliko
dokumenata, pridruzena teZina se krece blize jedinici. Ovaj pristup je adekvatan u
uslovima kada se ne zahteva dodatna lingvisticka analiza teksta.

2. Vrste reci (engl. POS — parts of speech). Kada je cilj specifi¢niji, poput prepoznavanja
imena, naziva mesta ili organizacije, potrebno je izvrSiti dodatnu lingvisticku analizu
teksta i izvesti finije atribute. Tada se koristi automatsko odredivanje vrste reci tzv. POS
tagging (Weiss, et al., 2010). Pridevi predstavljaju vazne indikatore osecanja, te je
njihovo pronalazenje posebno bitan korak.

3. Sentiment reci i fraze predstavljaju re¢ikoje se ucestalo koriste u iskazivanju misljenja,
poput dobro, loSe isl. Pojedine fraze ukazuju na jasno misljenje, stav ili oseanje, a da u
njima nije upotrebljena konkretna sentiment re¢ (npr. kapa dole), Sto predstavlja poseban
izazov.

4. Negacija. Pojava negacije u tekstu menja znacenje i orijentaciju sentimenta, poput ,nije
dobro*, sto je ekvivalentno losem. Problem negacije je detaljnije opisan u narednom
poglavlju.

% Ykoliko algoritam dostigne stepen prekomerne obudenosti, on Ce postizati izvisne rezultate za sve zadatke koji se mogu
povuéi pod poznate Sablone, ali neCe davati dobre rezultate u zadacima koji se neznatno razlikuju.
oo o
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3.2.3. Detekcijai rukovanje negacijom, sarkazmom i ironijom

Negacija predstavlja ucestalu jeziCku konstrukciju koja menja znacenje reci, kao i orijentaciju
iskazanog sentimenta i potrebno ju je uzeti u obzir pri analizi miSljenja 1 ose€anja. Prisustvo
negacije ureCenici ne zna¢i da ¢e se polaritet sentimenta uvek izmeniti. Naredni primeri ilustruju
problematiku negacije.

(P.1.) Dopada™ mi se predmet.
(P.2.) [Ne dopada™]” mi se predmet.
(P.3.) Ne samo da je predmet dosadan, nego su i materijali zastareli.
(P.4.) Ne dopada mi se predmet, ali su predavanja zanimljiva.

U primeru P.1. iskazan je pozitivan stav sentiment izrazom dopada. Negacija ove recenice, P.2,
upotrebom kljuéne re¢i ne menja njeno znaéenje i iskazuje negativan stav. U primeru P.3.
negacija ne menja sveukupni sentiment reCenice koja ostaje negativna. Nadalje, prisustvo
negacije u reCenici ne znaci da se svako iskazano misljenje negira, odnosno da se njihovo
znacenje menja. U primeru P.4. negacija menja polaritet sentimenta u prvom delu re¢enice, dok
se drugim delom recenice iskazuje pozitivan stav.

Kada se rukuje negacijom, potrebno je ispravno identifikovati njen opseg vazenja, odnosno Koji
deo recenice ¢e imati izmenjeno znaCenje usled prisustva negacije (Wiegand, et al., 2010). U
vecini sluajeva upotreba negacije nije jednostavna, kao u primeru P.2. Pored standardnih
klju¢nih re¢i negacije (ne, nije, nema isl.) vrlo Cesto se koriste neutralizatori (re¢i koje umanjuju
zna¢enje poput malo, donekle i sl.), veznici i glagoli u potencijalu koji negiraju znacenje ili
umanjuju iskazani sentiment.

Negacija se moze iskazati i na vrlo suptilan na¢in upotrebom sarkazma i ironije, Koji se prili¢no
tesko identifikuju. Neki primeri njihove upotrebe su:

(P.5) Jedna zena koja je jako posveéena svom poslu. Toliko posvecena da odrzava konsultacije
jednom mesecno a i kad ih odrzi nigde je nema :).

(P.6) Zanimljiva osoba... Ako niste zensko, onda vam da 3 ocene manje u startu.

Sarkazam 1 ironjja su uobicajeni u recenzijama proizvoda i usluga, a uestalo se pojavljuju iu
politickim diskusijama i komentarima. Kako se navodi u radu (Filatova, 2012), jedan od
osnovnih problema u vezi sa zadatkom identifikovanja ironije je nepostojanje saglasnosti medu
istraziva¢ima po pitanju formalne definicije ironije ili sarkazma i njihove strukture. Smatra se da
je primena ironije i sarkazma, kao itermini koji ukazuju na njih, promenjiva i da sarkazam ima
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regionalne varijacije. Iz tog razloga nije moguce definisati jasna uputstva za identifikovanje
ironije i sarkazma. Medutim, ljudi generalno razumeju znacenje ironicnih izraza i mogu ih
pouzdano identifikovati. Dodatno, autorka navodi da se odredena pojavljivanja sarkasti¢nih
izjava mogu shvatiti samo kada su smeStena u odredeni kontekst. Zadaci identifikovanja
negacije, sarkazma i ironije predstavljaju bitan korak sentiment analize, jer njihovo ispravno
detektovanje poboljsava performanse sistema analize sentimenta.

3.2.4. Utvrdivanje polariteta

Upotreba re¢nika polarizovanih (pozitivnih i negativnih) reci i fraza predstavlja uobiCajeni
pristup sentiment analizi (Wilson, et al., 2005/2), na ¢emu je bazirano i istrazivanje koje je
predmet doktorske disertacije. Ovakvi re¢nici se mogu kreirati manuelno ili automatskim
ekstrahovanjem pojmova. Generisanje polariteta re¢i i fraza predstavlja aktivni istrazivacki
pravac, a predlozene su razne tehnike za ufenje polariteta, ukljucujuci tehnike bazirane na
korpusu, koje podrazumevaju manuelno oznafavanje pozitivnih i negativnih rec¢i i tehnike koje
koriste informacije o leksickim odnosima i resurse poput WordNet mreZze pojmova na osnovu
kojih se kreira sistem za automatsko ekstrahovanje pojmova (Wilson, et al., 2005/2). Pojedine
re¢i posmatrane samostalno mogu nositi jedan polaritet koji ¢e se izmeniti kada su one
upotrebljene u odredenom kontekstu. Ovaj problem predstavlja poseban izazov u klasifikaciji
sentimenta na nivou fraze. Pored negacije, na promenu kontekstualnog polariteta utice i samo
znac¢enje rec¢i 1 njihova upotreba, sintaksicka uloga reci u recenici, kao 1 re¢i koje umanjuju
sentiment (npr. re¢ malo) (Wilson, 2008). Autori radova ((Wilson, et al, 2005/2), (Wilson,
2008), (Agarwal, et al., 2009)) resavaju problem identifikovanja kontekstualnog polariteta
anotiranjem (oznacavanjem) korpusa.

3.2.5. Utvrdivanje subjektivnosti dokumenta

Nasuprot objektivnim iskazima koji odrazavaju Cinjenice, subjektivni iskazuju licna osecanja,
miSljenja 1 uverenja. Subjektivni iskazi se mogu pojaviti u formi misljenja, Zelje, verovanja,
sumnje, spekulacije, osude, navoda (Liu, 2012). Mnogi od njih podrazumevaju sentiment, ali u
odredenim situacijama subjektivni iskazi ne sadrZe sentiment (npr. Zelim foto-aparat koji ée
praviti kvalitetne fotografije). Identifikovanje subjektivnosti svodi se na problem klasifikacije
tekstova na one koji sadrze Cinjenice i one koji sadrze subjektivne iskaze. Nad izdvojenim
subjektivnim iskazima se moZe sprovesti sentiment analiza kako bi se izvrSila klasifikacija
sadrzaja prema polaritetu. 1z tog razloga, u radu (Wiegand, et al., 2009) isticu da je potrebno
napraviti distinkciju izmedu detektovanja subjektivnosti i sentiment analize, jer predstavljaju dva
razli¢ita zadatka obrade prirodnog teksta. Sentiment analiza se moze realizovati samostalno ili u
kombinaciji sa detektovanjem subjektivnosti. Prepoznavanje subjektivnosti i uklanjanje
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objektivnih recenica iz tekstova pre sprovodenja sentiment analize daje visu ta¢nost klasifikacije
(Pang, et al., 2004).

3.3. Metode, tehnike i pristupi u sentiment analizi

Zadatak sentiment analize u svojoj osnovi predstavlja zadatak klasifikacije iskazanih osecanja,
naj¢esce na pozitivne i negativne. Tehnike klasifikacije sentimenta mogu se u osnovi podeliti na
tehnike masinskog ucenja, kKoje koriste lingvisticke atribute, pristup zasnovan na leksikonima
(re¢nici ili korpus), koji kao input prihvata listu poznatih i prethodno pripremljenih sentiment
izraza, i hibridni pristup, koji kombinuje prethodna dva. Slika 3.1. daje prikaz najcesce
koris¢enih tehnika klasifikacije sentimenta detaljnije opisanih u narednim poglavljima.

Tehnike masinskog ucenja se dele na nadgledano i1 nenadgledano ucenje. Metodi nadgledanog
ucenja zahtevaju veliku koli¢inu oznaenih podataka za obuCavanje, dok se metodi
nenadgledanog uc¢enja koriste u uslovima nepostojanja pripremljenih podataka.

Pristupi zasnovani na leksikonima su bazirani na sentiment re€nicima na osnovu kojih
prepoznaju sentiment u tekstovima. Pristup zasnovan na re¢nicima polazi od osnovnih sentiment
re¢i 1 potom u re¢niku pronalazi sinonime i antonime. Pristupi zasnovani na korpusu polaze od
liste sentiment rec¢i na osnovu kojih se pronalaze druge sentiment reci u velikom korpusu uz
njihovu kontekstnu orijentaciju (Medhat, et al., 2014).

Klasifikacija
stablima
odlucivanja
SVM
Linearni
klasifikatori
-« Neuronske
Klasifikatori mreze
Nadgledano Zaspa?/\i/ﬁmana )
Pristup ucenje — Naive Bayes
masinskog ]
ucenja Nenadgledano ( ) ( )
ucenje Probabilisticki Baicsova mresa
Klasifikatori J
analiza s Metod
: k';ljéggglh maksimalne
Pristup entropije
- zasnovan na
Pristup recniku
zasnovan na - Statisticki
leksikonima Pristup
zashovan ha P—
korpusu
Semanticki

Slika 3.1. Tehnike klasifikacije sentimenta (Medhat, et al., 2014)
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3.3.1. Algoritmi nadgledanog ucenja u sentiment analiz

Klasifikatori nadgledanog ufenja se automatski razvijaju uce¢i karakteristike kategorija na
osnovu kolekcije prethodno klasifikovanih 1 ozna¢enih dokumenata za obucavanje. U izgradnji
klasifikacionih modela nadgledanim ufenjem potrebno je razmotriti Cetiri osnovna pitanja
(Feldman, et al., 2013):

e Doneti odluku o kategorijama koje ¢e se koristiti u klasifikaciji instanci.

e Obezbediti skupove za obucavanje za svaku kategoriju.

e Doneti odluku o atributima koji opisuju svaku instancu. Kako vecina algoritama
nadgledanog ucenja ima sposobnost fokusiranja na relevantne atribute, uputno je
generisati $to viSe atributa.

e Doneti odluku o algoritmu koji e se primeniti.

U nastavku poglavlja opisane su osnove najcesce koris¢enih algoritama nadgledanog ucenja.

3.3.1.1. Stabla odlucivanja

Vecina klasifikatora rezultuje vrednostima koje ljudi bez poznavanja pozadinskog mehanizma
rada algoritma tesko interpretiraju i shvataju. Simbolicki klasifikatori, od kojih su stabla
odlu¢ivanja najpoznatija tehnika, prevazilaze ovaj problem. Ona na hijerarhijski nacin
dekomponuju podatke za obucavanje predstavljajuc¢i ih ¢vorovima stabla koji su stavljeni u
fizicki odnos pomocu potega, odnosno uslova koje atributi moraju zadowvoljiti. Svi krajnji
¢vorovi, takozvani listovi stabla, predstavljaju konaéni cilj ili klasu kojoj dokument pripada.

Proces klasifikacije stablima odlu¢ivanja polazi od korena stabla. Vrsi se pretraga stabla sleva
nadesno, krecuci se iz svakog ¢vora na naredni nivo hijerarhije, do novog ¢vora, onom granom
koja zadovoljava definisani uslov (Bosnjak, 2006). Za primenu stabla odlu¢ivanja potrebno je
obezbediti veliku koli¢inu primera za obucavanje koji su opisani diskretizovanim atributima, kao
i predefinisane klase kojima primeri pripadaju (Xu, et al., 2011). Postoje tri naCina
particionisanja stabla odlu¢ivanja. Prvi nacin ispituje prisustvo ili odsustvo jedne ili vise re¢i u
dokumentu, drugi je baziran na frekventnosti re¢i i sli¢nosti dokumenata, dok tre¢i pristup
koristi diskriminator za particionisanje stabla, poput FiSerove linearne diskriminacione funkcije
(Chakrabarti, et al, 2003). NajceS¢e korisceni algoritmi za klasifikaciju teksta stablima
odlu¢ivanja predstavljaju ID3 i C4.5, kao i njihove varijacije ((Medhat, et al., 2014), (Xu, et al.,
2011)).
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3.3.1.2. Linearni klasifikatori: Neuronske mreZe i MaSine potpornog vektora

Neuronske mreze se sastoje iz skupa medusobno povezanih neurona koji primaju inpute i ¢ine
ulazni sloj mreze. Neuroni kojiprimaju signale samo od drugih neurona sa¢injavaju jedan ili vise
skrivenih slojeva mreze. Svaki sloj mreze prima ili impulse u vidu vektora podataka ili izlaze i1z
prethodnih slojeva mreze i paralelno ih obraduje. Skup izlaznih neurona koji daje finalni rezultat
rada mreze naziva Se izlaznim slojem. Znanje koje mreza nauci pohranjuje se u formi tezinskih
faktora pridruzenih konekcijama medu ¢vorovima mreze (Bos$njak, et al., 2010). U Kklasifikaciji
dokumenata koriste se back-propagation neuronske mreze sa ERBP (engl. error back
propagation) algoritmom, gde dokumenta za obucavanje prihvataju input ¢vorovi, a u slu¢aju
pogresne klasifikacije greSka se prostire unazad kroz mrezu modifikujuci tezinske faktore sa
cijem minimiziranja greske (Feldman, et al., 2013). Najjednostavniji vid neuronskih mreza je sa
dva sloja, ulaznim i izlaznim. Ovakve mreze su ekvivalentne linearnom klasifikatoru. Formalni
zapis linearne funkcije neuronske mreze je (Medhat, et al., 2014):

pi=4-X

1

gde A predstavlja skup tezinskih faktora, X, ulazne neurone (frekventnost re¢i u i-tom
dokumentu), a p; je rezultujuca klasa.

Iako postoje kompleksnije mreze, sa viSe skrivenih slojeva, praksa je pokazala da se u
klasifikovanju dokumenata najbolje performanse postiZu upravo najjednostavnijom
implementacijom ((Van de Camp, et al., 2012), (Feldman, et al., 2013)). Neuronske mreze daju
dobre rezultate u kompleksnim, nelincarnim domenima, §to prema autorima rada (Xu, et al,
2011) predstavlja njihovu prednost, dok kao nedostatak navode dug proces obucavanja i
¢injenicu da je modelovano znanje implicitno, skriveno u strukturi mreze te se tesko interpretira.

Metoda potpornih vektora — SVM (engl. Support vector machines) predstavlja efikasan metod
koji problem klasifikacije svodi na pronalazenje hiperravni separacije. Hipperravan maksimalno
razdvaja podatke u prostoru na pozitivne i negativne instance na osnovu klasnog atributa
((Feldman, et al., 2013), (Tan, et al., 2006)). Na slici 3.2. definisane su dve klase, x i 0, i tri
hiperravni, A, B, C. Hiperravan A daje najbolju separaciju klasa jer je udaljenost tataka najvisa,
Sto ujedno ¢ini i maksimalnu marginu separacije. Odluka o granicama separacije definisana je
preko podskupa primera iz skupa za obucavanje, tzv. potpornih vektora (engl. support vectors)
((Tan, et al., 2006), (Feldman, et al., 2011)). Prednost SVM algoritma se ogleda u njegovoj
mogucnosti klasifikovanja podataka velike dimenzionalnosti.
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Slika 3.2. Upotreba SVM algoritma u klasifikaciji teksta (Medhat, et al., 2014)

3.3.1.3. Klasifikator zasnovan na pravilima

Metode zasnovane na pravilima modeluju podatke u prostoru pomocu seta pravila. Pravila su u
disjunktivnoj normalnoj formi (Berlanga, et al., 2006):

If X,=A, AND ... AND X,=A, ThenY=CsaCF

gde svaka input varijabla X; kao vrednost prihvata set termina ili lingvistickih oznaka A, =
{4,; OR...OR A, } povezanih disjunktnim operatorom, dok output varijabla (Y) poprima jednu
od vrednosti klasa. Uslovi koji se testiraju pravilima odnose se na prisustvo odredenog termina u
dokumentima za obucavanje. Pravilo takode ukljucuje i faktor pouzdanosti (CF € [0, 1]) koji
predstavlja pouzdanost klasifikacije u klasu predstavljenu konsekventom pravila.

Iz seta pravila koji ta¢no klasifikuju sve primere za obucavanje, metod ucenja selektuje najbolja
pravila (Feldman, et al., 2013).

3.3.1.4. Probabilisticki klasifikatori

Najzastupljeniji probabilisticki klasifikatori teksta su Naive Bayes, Bayesove mreZe iklasifikator
maksimalne entropije (engl. Maximum Entropy). U kontekstu klasifikacije teksta, oni su opisani
uradu (Medhat, et al., 2014) na slede¢i nadin:

Bayesov klasifikator predstavlja jednostavan i najéesce koris¢eni metod za klasifikaciju teksta.
Bazira se na teoriji verovatno¢e, odnosno na Bayesovoj teoremi. Naive Bayes klasifikator

odreduje aposteriornu verovatno¢u klase na osnovu distribucije re¢i u dokumentu. Koristi se
o 00
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reprezentacija dokumenta korpom reci (engl. Bag of Words) koja rezultuje listom sentiment reci,
a ignoriSe njihovu poziciju u dokumentu. Koriste¢i Bayesovu teoremu predvida se verovatnoca
da ¢e odredeni set atributa pripadati nekoj klasi.

P(klasa) * P(atributi|klasa)

P(klasa|atributi) = b (atributl)

P(klasa) je apriorna verovatnoca ili marginalna verovatnoca klase. P(atributilklasa) je apriorna
verovatnoca klasifikacije seta atributa u datu klasu. P(atributi) predstavlja apriornu verovatnocu
da ¢e se dati set atributa pojaviti i igra ulogu konstante normalizacije. Kako je polazna
pretpostavka Naive Bayes klasifikatora nezavisnost atributa, jednac¢ina se moze preformulisati na
slede¢inacin:

P(klasa) * P(f1lklasa)  ...x P(fn|klasa)
P (atributi)

P(klasalatributi) =

Ukoliko se pretpostavi da su svi atributi potpuno zavisni, dobija se Bayesova mreza Koja
predstavlja usmereni acikli¢ni graf ¢iji su ¢vorovi slucajne promenljive, a ivice pokazuju
zavisnost promenljivih. Kako Bayesove mreze predstavljaju kompletan model varijabli i njihovih
veza, modelom se definiSe sveukupna uslovna verovatno¢a za sve varijable (Evorove).
Kompleksnost primene i razlog zbog kog se ne koriste ¢esto u praksi za klasifikaciju teksta

ogleda se u racunarskoj kompleksnosti i ¢injenicida je i dalje potrebno definisati veliku koli¢inu
brojki ((Burde, etal., 2015), (Medhat, et al., 2014), (Wu, et al., 2005)).

Klasifikator maksimalne entropije (ME), za razliku od Naive Bayes, ne polazi od pretpostavke
da su atributi nezavisni, nego koristi optimizaciju zasnovanu na pretrazi kako bi pronasao tezine
svakog atributa, koji se potom mogu kombinovati kako bi se utvrdila najverovatnija klasa za dati
set atributa. Verovatnoca svake klase se izra¢unava na osnovu sledece formule (Pang, et al.,
2002):

Pyg(cld) := Z(ld) exp (ziﬂ'i,cFi,c(d' C))

gde je Z(d) funkcija normalizacije, a F; . je funkcija atributa/klase za atribut f; i klasu c,
definisana na slede¢i nadin:

1, n(d)>0ic =c
0, u suprotnom
[ BN N ]
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Pritome je {f1, ..., fn} predefinisani set m atributa koji se moze pojaviti u dokumentu (npr. reci
poput lepo, nije dobro i sl.), ni(d) oznacava broj pojavljivanja re¢i fi u dokumentu d. Svaki
dokument d je predstavljen vektorom dokumenta ~d := (ni(d), no(d), . . ., nn(d)). Tako se
odredena funkcija atributa/klase moze aktivirati ako i samo ako se npr. bigram ,,nije dobro*
pojavi uz pretpostavku da je sentiment dokumenta negativan. TeZine atributa su u oznaci 4, .

Prema definiciji Pye viSe vrednosti 4; . govore da je fj jaci indikator klase c.

Naive Bayes algoritam i klasifikator maksimalne entropije su Siroko primenjeni u Klasifikaciji
tekstova, a klasifikator maksimalne entropije ponekad ¢ak nadmaSuje performanse Naive Bayesa
(Pang, et al., 2002).

3.3.1.5. Klasifikator k-najblizih suseda

Klasifikacija teksta zasnovana na algoritmu k-najblizih suseda (engl k-Nearest Neighbor, u
daljem tekstu kNN) pokazala se performantnom i doslednom po pitanju kvaliteta rezultata (Xu,
et al, 2011). U ovom pristupu se ne gradi klasifikacioni model, nego se kategorizacija
dokumenata vr$i na osnovu sliénosti novog primera i primera u skupu za obucavanje. Radi ocene
sliénosti uzoraka, mogu se Koristiti sve dostupne mere poput Euklidskog rastojanja, kosinusne
slinosti (engl. cosine similarity) i sl. Metrika se odabira na osnovu tipa podataka koji se
Klasifik uju.

3.3.2. Primena nenadgledanog u¢enja u sentiment analiz

Za realizaciju klasifikacije teksta potrebno je pripremiti veliku koli¢inu oznacenih dokumenata
koji ¢e se upotrebiti u obuCavanju algoritama (nadgledane) klasifikacije. U realnim uslovima je
jednostavno prikupiti veliku koli¢inu podataka sa interneta, dok je tesko pripremiti dovoljan broj
jasno razgrani¢enih i oznac¢enih dokumenata (npr. dokumenti koji sadrZe pozitivne ili negativne
komentare). Sentiment reci se mogu upotrebiti u klasifikaciji sentimenta nenadgledanim uenjem
jer predstavljaju kljucan faktor u klasifikaciji dokumenata.

Autor rada (Turney, 2002) predlaze klasifikaciju na osnovu fiksnih sintaksnih paterna koji su
identifikovani u iskazivanju sentimenta. Sintaksni paterni su definisani na osnovu POS tagova i
odgovaraju sadrzajima koji su pisani na engleskom jeziku. Algoritam je sa€injen iz tri koraka. U
prvom koraku se ekstrahuju parovi uzastopnih rec¢i koji odgovaraju predefinisanim paternima.
Predefinisani paterni za engleski jezik su:

PrideViprva re¢) + Imenica/Mnozina imenice(dryga res) + Bilo koja vrsta reCiresares)

Prilo g(prva rec) + Pridev(druga rec) + lmen ica(trec’a rec)
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Pridev(prva re¢) T Pridev(druga re) T Imenica(treéa red)
I men iC a(prva reé) + Pridev(druga reé) + Irm n iCa(treéa reé)

PrIIO g(prva rec) + Glago I(druga rec) + BllO kOJa Vl"Sta reéj(treéa rec)

U primeru drugog paterna, dve konsekventne reci ¢e se ekstrahovati ukoliko nakon priloga i
prideva sledi imenica. Treca re¢ se ne ekstrahuje, ali se uzima kao kriterijum. Pridevi, prilozi i
njihovi komparativi i superlativi su vrste re¢i kojima je najcesée iskazano misljenje. Medutim,
oni mogu nositi razli¢it sentiment, zavisno od konteksta u kom su iskazani, a imenice i glagoli
ukazuju na kontekst (Liu, 2012). Primer: pridev nepredvidiv moze imati negativnu konotaciju u
recenziji automobila ,, menjac je nepredvidiv““, dok moze nositi pozitivan sentiment u recenziji
filmova ,, nepredvidiva radnja “.

U slede¢em koraku se procenjuje sentiment orijentacija (SO) ekstrahovanih fraza PMI (engl.
point-wise mutual information) merom:

Pr(pojam,” pojam,) )

PMI(pojamy, pojam,) = log, (Pr(pojam )Pr(pojam,)
1 2

PMI meri stepen statisticke zavisnosti izmedu dva pojma, gde Prifpojam,” pojam,)
predstavlja stvarnu verovatnoéu zajednickog pojavljivanja pojma; i pojmap, dok
Pr(pojam,) Prifpojam,) predstavlja verovatnoéu zajednickog pojavljivanja dva pojma ukoliko
su statisticki nezavisni. Orijentacija sentimenta fraze se kalkuliSe na osnovu njene povezanosti sa
referentnom pozitivnomreci,, odlican ““, odnosno referentnom negativnomreci,, los“:

SO(fraza) = PMI(fraza,"odlican™) — PMI(fraza,"lo$")

Povezanost referentne re¢i i fraze proverava se davanjem upita pretrazivadu veba?’ i
prikupljanjem broja pogodaka (hits). Tako se verovatno¢e u prvoj jednacini mogu proceniti
pretrazivanjem pojmova zajedno i odvojeno. U istraZivanju prezentovanom u radu (Turney,
2002) koristi se NEAR operator pretrazivaca. Prethodna formula je modifikovana uvodenjem
broja pogodaka:

hits(fraza NEAR "odlican™) hits("lo§")>

SO =1 (
(fraza) =log, hits(fraza NEAR "0§") hits("odli¢an ")

21 Autor rada (Turney, 2002) koristi AltaVista napredni pretrazivag veba. Za razliku od Google veb pretrazivada, AltaVista nudi

operator pretrazivanja Near.
oo o
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Algoritam kalkulise prose¢nu SO svih fraza u dokumentu i klasifikuje dokument kao pozitivan
ukoliko je SO pozitivno, u suprotnom— kao negativan.

Pored opisanih pristupa jo$ jedan uobi¢ajeni nenadgledani pristup je klasifikacija zasnovana na
leksikonima. Detaljniji opis dat je u narednom poglavlju.

3.3.3. Klasifikacija zasnovana na leksikonima

Sentiment reci se koriste u mnogim zadacima klasifikacije. Pozitivnim re¢ima i frazama iskazuju
se zeljena stanja, dok se negativnim iskazuju nezeljena, i njihova objedinjena lista naziva se
leksikonom misljenja ili sentimenta. Postoje tri osnovna na¢ina njihovog prikupljanja i
sa¢injavanja. Manuelni pristup zahteva intenzivan rad i vremenski je zahtevan. Retko se
primenjuje samostalno, ve¢ kao kombinacija sa automatizovanim pristupom u svrhu zavr§ne
provere kako bi se izbegle greske kojima rezultuju automatizovani pristupi (Medhat, et al.,
2014).

Pristup zasnovan na recnicima podrazumeva upotrebu re€nika za kompajliranje liste sentiment
re¢i. Vecina re¢nika daje sinonime i antonime za svaku re¢. Kreiranje re¢nika polazi od nekoliko
osnovnih re¢i i primenjuje se bootstraping tehnika na osnovu strukture sinonima i antonima u
reCniku. Polazni set re¢i se prikuplja manuelno i pridruZzuje im se sentiment orijentacija.
Algoritam zatim uvecava set re¢i pretrazujuci sinonime i antonime u WordNet-u ili drugom
onlajn re¢niku. Nove reci se dodaju polaznoj listi re¢i 1 zapo€inje se nova iteracija. Iterativni
proces se okoncava kada nema novih re¢i. Rezultujuca lista reCi moze imati brojne greske, te je
potrebno izvrsiti manuelnu korekciju liste kako bi se korigovale i otklonile greske. lako je
vremenski zahtevna (nekoliko dana za osobu kojoj je maternji jezik jezik na kojem su pisane
sentiment reci (Liu, 2012)), primena manuelne provere efikasno filtrira re¢nik. Prednost primene
pristupa zasnovanog na recniku je pronalazenje velikog broja sentiment re¢i sa njihovim
orijentacijama. Osnovni nedostatak ovog pristupa se ogleda u njegovoj nemoguénosti
pronalazenja sentiment re¢i i njihove orijentacije koje su specificne kontekstu ili uzanom
domenu.

Pristup zasnovan na korpusu omogucuyje identifikovanje sentiment reci specificnih za domen
koji je predmet analize ili za odredeni kontekst. Medutim, pristup nije efikasan kao prethodni
Zbog nemoguénosti obuhvatanja svih re¢i u jeziku, a domen-specifi¢an sentiment re¢nik je Cesto
nedovoljan, kako u istom domenu pojedine re¢i zavisno od konteksta mogu poprimiti i pozitivau
I negativnu orijentaciju sentimenta. 1z tog razloga autori u radu (Ding, et al., 2008) predlazu
pristup kojim se ove reCi povezuju sa aspektom/temom recenice, Sto se pokazalo efikasnijim
pristupom. Pristup zasnovan na korpusu se primenjuje u dva osnovna scenarija: 1. na osnovu
polazne liste opStih sentiment reci otkrivaju se ostale sentiment re¢i 1 njihova orijentacija u
domenskom korpusu i 2. prilagodavanje opSteg sentiment leksikona novom koris¢enjem

domenskog korpusa za primenu sentiment analize u datom domenu (Liu, 2012). Baziran je na
o 00
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sintaksnim paternima ili paternima koji se pojavljuju zajedno sa sentiment re¢ima iz bazicne liste
kako bi se pronaSle ostale sentiment re¢i u korpusu. Paterni se mogu prona¢i upotrebom
statistickih tehnika. Autori u radu (Medhat, et al., 2014) navode neke od pristupa: naknadno
deriviranje polariteta na osnovu pojave prideva u nizu (npr. pridevi povezani veznikom i imaju
isti polaritet, dok pridevi povezani veznicima ili, ali ili reécom medutim, obi¢no imaju suprotan
sentiment polaritet), analiza ucestalosti pojavljivanja re¢i u anotiranom korpusu (ukoliko se re¢
CeS¢e pojavljuje u pozitivnim tekstovima, njen polaritet je pozitivan, i obrnuto), analiza
povezanih re¢i koje se ucestalo pojavljuju u korpusu (ukazuje da one najverovatnije imaju isti
polaritet, a polaritet nepoznatih re¢i se odreduje racunanjem relativne frekvencije njihovog
pojavljivanja sa drugim reCima). Semanticki pristup podrazumeva direktno dodeljivanje
sentiment vrednosti re¢ima. Semanticki bliskim re¢ima dodeljuje se ista sentiment vrednost.

3.3.4. Sentiment analiza zasnovana na aspektima

Klasifikacija teksta na nivou dokumenta i reenice daje broj potrosaca koji su zadovoljni ili
nezadovoljni proizvodom, na osnovu Cega se mogu identifikovati trendovi u percepciji
potrosaca, medutim, ovakva Kklasifikacija je C¢esto nedovoljna jer ne daje tacne razloge
(ne)zadovoljstva. Takode, standardnim pristupom klasifikaciji ne identifikuju se ciljevi ka
kojima su misljenja i iskazani sentimenti usmereni, niti se pridruzuje sentiment tim ciljevima.
Ako se pretpostavi da svaki dokument evaluira jedan entitet, pozitivni dokumenti ne govore da
autor ima pozitivan stav o svim aspektima datog entiteta, i obrnuto. Aspektno orijentisana
analiza sentimenta pruza sveobuhvatnju analizu sentimenta prema razliCitim aspektima
predmeta analize.

Za realizaciju aspektno orijentisane sentiment analize potrebno je ekstrahovati sve relevantne
aspekte, a potom izvr§iti klasifikaciju ose¢anja prema aspektima kako je opisano u radu (Liu,
2012):

Ekstrakcija evaluiranih aspekata se moze tretirati i kao zadatak ekstrakcije informacija.
Misljenje je uvek usmereno ka nekom cilju koji najéesée predstavlja aspekt ili temu koju treba
preuzeti iz reCenice. Postoje Cetiri osnovna pristupa ekstrakciji aspekata:

1. Ekstrakcija zasnovana na ucestalim imenicama i imenskim frazama, Koja zahteva da se
nad dokumentima primeni POS oznaCavanje kako bi se na osnovu oznaka identifikovale
imenice u tekstovima. Vrsi se prebrojavanje njihovog pojavljivanja. Imenice ili fraze koje
se ucestalo pominju predstavljaju bitne aspekte entiteta o kojem se diskutuje. Rec€ je o
jednostavnom, ali efikasnom pristupu, koji se Siroko primenjuje u praksi komercijalnih
kompanija.

2. Ekstrakcija na osnovu odnosa misljenja i cilja vr$i Se na osnovu poznatih sentiment re¢i.
Ista sentiment re¢ se moze upotrebiti da opiSe razli¢ite aspekte. Ukoliko recenica ne
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sadrzi aspekt koji se ucestalo pojavljuje u domenu, a sadrzi neku sentiment rec,
ekstrahovaée se najbliza imenica ili imenska fraza (Hu, et al., 2004). Primer ovakve
reCenice: Softver je odlican. Re¢ odlican je poznata sentiment re¢. Na osnovu njenog
prisustva u reCenici rec¢ softver se izdvaja kao aspekt.

3. Pored algoritama nadgledanog ucenja opisanih u Poglavlju 3.3.1, u ekstrahovanju
aspekata se ucestalo koriste metodi sekvencijalnog ucenja Skriveni Markovljevi modeli
(engl. Hidden Markov models — HMM) i CRF (engl. Conditional Random Fields). Oba
pristupa zahtevaju manuelno oznacene podatke za obucavanje.

4. Ekstrakcija modelovanjem tema predstavlja metod nenadgledanog ucenja zasnovan na
verovatno¢i. Modelovanje tema rezultuje nizom re¢i. Svaki klaster formira jednu temu i
predstavlja distribuciju verovatno¢e pojave re¢i u kolekciji dokumenata. Postoje dva
osnovna modela kojima se modeluju teme: pLSA (engl. Probabilistic Latent Semantic
Analysis) i LDA (engl. Latent Dirichlet allocation). Modeli tema se mogu pro§iriti i na
modelovanje brojnih drugih tipova informacija. U kontekstu sentiment analize, modelom
se u isto vreme mogu obuhvatiti sentiment re¢i i teme/aspekti. U radu (Liu, 2012) autor
istice da je primena modelovanja tema u aplikacijama sentiment analize znacajno
limitirana njihovom potrebom za velikom koli¢inom podataka 1 znaCajnim
podesavanjima potrebnim radi postizanja prihvatljivin rezultata. Ovim pristupom se sa
lakocom mogu prepoznati uopstene i ucestale teme u velikim kolekcijama podataka, ali
se ne mogu sa lako¢om identifikovati lokalno frekventni, ali globalno retki aspekti, koji
su najkorisniji u aplikacijama jer su najrelevantniji za specifican entitet za koji je korisnik
zainteresovan (Liu, 2012).

Klasifikacija sentimenta prema aspektima odreduje polaritet iskazanih ose¢anja prema svakom
aspektu. Moze se realizovati metodama nadgledanog ucenja koje se koriste u klasifikaciji na
nivou re€enice ili re€i, kao 1 na osnovu re¢nika. Nadgledano ucenje zavisi od podataka za
obucavanje. Klasifikator obu¢en nad podacima iz jednog domena Cesto ne daje dobre rezultate u
drugom domenu. S druge strane, pristup baziran na re¢nicima daje dobre rezultate u velikom
broju domena (Liu, 2012). Ovaj pristup se zasniva na upotrebi sentiment recenika koji sadrze
listu sentiment re¢i, fraza i idioma, kompozitne izraze i pravila mi§ljenja sa ciljem utvrdivanja
orijentacije sentimenta prema svakom aspektu u analiziranoj reé¢enici. Uzima u obzir i re¢i koje
menjaju sentiment (engl. shifters), reCenice koje sadrze veznik ali, kao i druge konstrukte koji
utiCu na polaritet sentimenta. U uslovima kada su poznati aspekti, autori rada (Ding, et al., 2008)
predlazu primenu metode koja podrazumeva: 1) Oznacavanje sentiment reci i fraza U svakoj
reCenici koja sadrzi jedan ili viSe aspekata. Svakoj pozitivnoj rei se pridruzuje ocena sentimenta
+1, dok svakoj negativnoj reci ocena -1. 2) Primena promene sentimenta usled pojave reci ili
fraza koje menjanju polaritet sentimenta, poput negacije. 3) Rukovanje suprotnim naporednim
odnosom. Prisustvo veznika ali ili nekih recci ukazuje na suprotnost nezavisnih predikatskih
reCenica 1 na promenu sentiment orijentacije. Na recenice koje sadrze suprotni veznik (najcesce
ali) primenjuje se sledece pravilo: sentiment orijentacija pre i nakon pojave suprotnog veznika je

suprotna ukoliko se miSljenje na jednoj strani ne moze utvrditi. Uslov u pravilu je postavljen
( N I J
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zbog ¢injenice da suprotni veznici ne menjaju uvek sentiment, npr. ,, Model laptopa X je dobar,
ali je model laptopa Y bolji.”. 4) Agregiranje misljenja podrazumeva primenu funkcije
agregiranja na rezultujuce ocene sentimenta kako bi se utvrdila kona¢na orijentacija sentimenta
za svaki aspekt u re¢enici. Ukoliko recenica s sadrzi set aspekata {a, ..., an} 1 set sentiment reci
{swi, ..., sSwy}, sa njihovim ocenama dobijenim u prethodnim koracima, sentiment orijentacija
svakog aspekta a; u s je definisana slede¢com agregacionom funkcijom:

SWj_SO

dist(sw;,a;)
SWj (S

score(a;,s) =

gde je sw; sentiment re¢/fraza u's, dist(swj, a;) je udaljenost izmedu aspekta a; i sentiment re¢i Sw;
us, a swj_so je ocena sentimenta za sw;. Sentiment re¢ima koje su viSe udaljene od aspekta a;
dodeljuju se nize tezine. Ukoliko je kona¢na ocena pozitivna, onda je misljenje o aspektu @ U S
pozitivno. Ukoliko je konacna ocena negativna, misljenje je negativno. U treCem slucaju je
neutralno. lako postoje i drugi metodi agregiranja, ovaj jednostavni algoritam daje dobre
rezultate u mnogim sluc¢ajevima.

3.34.1. Sumiranje misljenja

Posmatranje pojedina¢nih miSljenja potrosaca nije dovoljno usled subjektivnosti misljenja.
Vecina aplikacija sentiment analize zahteva izuavanje misljenja velikog broja korisnika i neku
vrstu njihovog sumiranja. Ovakvo sumiranje misljenja nazvano je sumiranjem baziranim na
aspektima, odnosno na karakteristikama. Ono je usmereno na entitete, aspekte i misljenja o
njima, a poseduje i kvantitativnu stranu, koja je esencijalna za aspektno orijentisano sumiranje
misljenja. Kvantitativni aspekt sumiranja podrazumeva pruzanje broja ili procenta osoba koje
imaju pozitivan ili negativan stav prema odredenom entitetu ili aspektu. Autori radova (Hu, et
al., 2004) i (Liu, et al., 2005) dali su radni okvir na koji se brojna istrazivanja naslanjaju i koji se
Siroko primenjuje u industriji. Ukoliko se mi§ljenje definiSe kao petorka (e;, aij, Sij, hk, t1), gde je
ej naziv entiteta, a;; aspekt entiteta e;, S sentiment o aspektu ajj entiteta ej, hk nosilac misljenja, a
t1 je vreme kada je hy iskazao misljenje, ono daje dobar izvor informacija i potreban okvir za
generisanje kvantitativnih i kvalitativnih rezimea. Autori su dali primer sumiranja misljenja o
foto-aparatima. Rezultat sumiranja je dat u strukturiranoj formi, kako ilustruje primer 1. Opsti
aspekt daje prikaz uopStenog misljenja potroSaca o foto-aparatu, odnosno o entitetu kao celini,
gde se vidi da 105 potroSaca ima pozitivno mi§ljenje, dok 12 ima negativno. Kvalitet fotografije i
Trajanje baterije predstavljaju dva aspekta foto-aparata. Devedeset pet potrosaca ima pozitivno
misljenje o kvalitetu fotografije, 10 negativno, dok 50 ima pozitivan stav o duzini trajanja

baterije, a 9 negativan. <Pojedinacne reCenice recenzije> pruzaju link ka individualnim
o 00
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reCenicama ili celim komentarima u kojima su iskazana misljenja. Uz ovakav na¢in sumiranja
miSljenja sa lako¢om se moZe identifikovati sveukupan stav o entitetu, kao i o pojedina¢nim
aspektima uz moguénost dekompozicije (engl. drill-down) na pojedina¢ne recenzije. Strukturiran
rezime mi§ljenja pruza moguénost vizualizacije misljenja o pojedinac¢nim entitetima i njegovim
aspektima, kao iparalelni prikaz misljenja o razlicitim entitetima (Liu, et al., 2005).

Foto-aparat 1:
Aspekt: Opsti

Pozitivno: 105 <Pojedina¢ne reCenice recenzija>

Negativno: 12 <Pojedina¢ne recenice recenzija>
Aspekt: Kvalitet fotografije

Pozitivno: 95 <Pojedina¢ne recenice recenzija>

Negativno: 10 <Pojedina¢ne recenice recenzija>
Aspekt: Trajanje baterije

Pozitivno: 50 <Pojedina¢ne reCenice recenzija>

Negativno: 9 <Pojedina¢ne recenice recenzija>

Primer 1. Sumiranje mi§ljenja zasnovano na as pektima

MsiSljenja data u formi petorke pruzaju dalje mogucnosti strukturiranja misljenja. Ukoliko je
ekstrahovano vreme moZe se prikazati trend misljenja o razli¢itim aspektima. Cak i bez analize
miSljenja, mogu se prikazati frekvencije pominjanja svakog aspekta koje ¢e dati sliku o
dominantnom aspektu u datom vremenu (Liu, 2012). Nad petorkama misljenja mogu se primeniti
brojne OLAP? tehnike kako bi se podaci bolie shvatili (npr. tehnike slice i dice). Pored
poredenja misljenja korisnika po razli¢itim entitetima, rezultati sentiment analize se mogu
koristiti kao ,,sirovi“ podaci za data mining. Tako npr. primena tehnike klasterovanja moze dati
interesantne trziSne segmente 1 uvid u njihove Stavove.

Sumiranje misljenja, medutim, ne mora rezultovati ovako strukturiranim rezimeom. MoZe biti i u

formi teksta gde se Cesto ne uzimaju u obzir pojedina¢ni aspekti i nema Kkvanitativnu
komponentu.

2 OLAP (engl. Online Analytical Processing) se odnosi na tehnike koje se koriste u poslovnoj inteligenciji za otkrivanje
podataka, izvestavanje, kompleksne analize podataka i predvidanje.
[ N I J
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4. PRIMENA  SENTIMENT  ANALIZE U VISOKOM
OBRAZOVANJU

Sentiment analiza srpskog jezika predstavlja nedovoljno istraZenu oblast. Iako su prisutni
sporadi¢ni pokuSaji u domenu analize sentimenta ((Milosevic, 2013), (Analiza emocija,
Matematicki fakultet u Beogradu, 2011)), odnosno u domenu obrade prirodnog jezika ((Korpus
savremenog srpskog jezika, 2002), (Vebranka, 2007), (Seva, et al, 2003), (Se¢ujski, et al.,
2006)), osnovnu prepreku u razvoju sentiment analize ¢ine nedovoljni, u nekim aspektima ¢ak
nepostojeci resursi, neophodni za njenu realizaciju, a prevashodno nedostatak anotiranih korpusa
za razli¢ite domene. Usled izazova sa kojima se visoko obrazovanje u Srbiji susree, poput
privlaCenja novih i zadrzavanja postojecih studenata, kao i problema koji se odnose na
nekvalitetnu evaluaciju nastavnog osoblja i institucije kao celine, centralni deo doktorske teze
predstavlja manuelna anotacija korpusa za domen visokog obrazovanja, koja podrazumeva
dodavanje semantickih i drugih interpretativnih informacija kolekciji tekstova. Anotacija korpusa
je dragocena pre svega jer se njom stvara osnovna baza znanja za obucavanje algoritama
masinskog uCenja za sprovodenje sentiment analize, kao 1 za validaciju teorija o pojavama u
tekstovima (strukturnih, logickih, semanti¢kih i sintaksickih) (Hovy, et al., 2010). Anotacija
korpusa za domen visokog obrazovanja stvorice osnovu i za prevazilazenje gorepomenutih
izazova.

Kao $to je istaknuto u Poglavlju 1.3, privla¢enje studenata predstavlja jedno od krucijalnih
pitanja rada 1 opstanka visokoSkolskih institucija u Republici Srbiji zbog veoma izraZzenog
demografskog pada, koji je doveo do fenomena poznatog kao ,bela kuga“. Do 2020. godine
znacajan pad nataliteta u Srbiji ¢e rezultovati daleko manjim brojem svrsenih srednjoskolaca od
ukupnog broja svih raspoloZivih mesta za prijem na visokoskolske ustanove?®, §to znali da
predstoji ,borba” za svakog studenta, i samo one institucije koje uspeju da privuku
zadovoljavajuci broj studenata moci ¢e uspesno da posluju. Primenom sentiment analize za
pracenje zadowvoljstva studenata u realnom vremenu, identifikovanje uskih grla u poslovanju
(slabosti predmeta i predavaca, identifikovanje problema studenata na predmetima gde je mala
prolaznost, identifikovanje razloga zbog kojih studenti napusStaju visokoskolsku instituciju,
organizacioni propusti institucije, problemi sa pojedinim sluzbama fakulteta i sl.), kao i za
pracenje trziSnih trendova, visokoSkolske institucije mogu ste¢i neophodno znanje za
preduzimanje korektivnih mera, za negovanje reputacije i prepoznatljivosti brenda, gradnju i
jacanje lojalnosti postoje¢ih studenata, kao i prilagodavanje usluga preferencijama studenata i
trziSnim trendovima. Visi stepen zadovoljstva postojecih studenata donosi pozitivan marketing
od usta do usta koji ima znacajan uticaj na privlacenje novih studenata ((Barreda, et al., 2015),
(Chow, etal., 2015), (Phillips, et al., 2015)).

29 Strategija razvoja obrazovanja u Srbiji do 2020. godine je dostupna na sajtu:
http:/Aww srbija.gov.rs/vesti/dokumenti_sekcija.php?id=45678
[ BN
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Prema Zakonu o visokom obrazovanju Republike Srbije, lan 15%°, visokoskolske institucije su u
obavezi da periodicno sprovode evaluaciju kvaliteta ustanove, studijskih programa, nastave i
uslova rada. Ovakva evaluacija ukljuCuje i obaveznu ocenu studenata. Na Univerzitetu u Novom
Sadu studentska evaluacija se realizuje kroz strukturirane upitnike®! i predstavlja jedinu formalnu
povratnu spregu sa studentima. Popunjeni upitnici mogu otkriti korisne informacije, poput toga
da li se nastava odvija redovno i po rasporedu, stepen razumljivosti predavanja, kvalitet nastave
(studenti evaluiraju ove aspekte ocenama od 5 do 10). Medutim, ovakve informacije najcesce
nisu dovoljno informativne kako bi se upotrebile za unapredenje poslovanja ili li¢no
napredovanje nastavnog osoblja, jer ukazuju na sveukupno zadovoljstvo, odnosno
nezadovoljstvo, dok znanje o specifi¢nim karakteristikama profesora, stilu predavanja ili odnosu
profesora prema studentima, kao i problemima na pojedinim predmetima, uglavnom ostaje
skriveno. Evaluacija kroz strukturirane upitnike takode povlaci pitanje njene objektivnosti i
kvaliteta. Upitnici se najces¢e fizi¢ki distribuiraju studentima neposredno pre ispita, kada su
studenti dekoncentrisani, ili kroz onlajn sistem kao preduslov za prijavu ispita, kada student u
strahu da ¢e se evaluacija povezati sa njihovim imenom, dodeljuju profesorima vise ocene, ¢ime
se gubi smisao evaluacije. Kratkim intervjuom studenata trece godine osnovnih studija i prve
godine master studija Ekonomskog fakulteta u Subotici ustanovljeno je da su retki studenti koji
se potrude da kvalitetno popune upitnike. Vec¢ina na ovakav vid evaluacije gleda vrlo kriti¢no,
smatrajuci da se na ovaj naCin ne moze posti¢i kvalitetna evaluacija profesora i predmeta. Usled
brojnosti 1 duzine pitanja studenti ih ne citaju pazljivo, a kako se rezultati evaluacije ne
objavljuju, gube interesovanje za ovaj vid evaluacije i do kraja studija popunjavaju upitnik
potpuno nasumicno i prema trenutnom raspolozenju. Potrebno je napomenuti da visokoskolske
institucije mogu samostalno sprovoditi razli¢ite studentske ankete u cilju obezbedenja kvaliteta,
ali one nisu standardizovane, za razliku od strukturiranih upitnika koje propisuju univerziteti za
sve svoje Clanice, i sprovode se sporadi¢no.

Forumi i sajtovi za recenziranje i ocenjivanje profesora®? pruzaju studentima platformu za
slobodnije iskazivanje misljenja 1 stavova u momentu koji njima odgovara, bez pritiska
institucija i profesora. Sadrzaji dostupni na ovim sajtovima otkrivaju emocije studenata, njihova
odusevljenja i kritike, kao ikonkretne razloge za njihova (ne)zadovoljstva, kao §to je ilustrovano
narednim primerima preuzetim sa sajta Oceni profesora®3:

80 zakon o visokom obrazovanju je dostupan na sajtu: http://mpn.gov.rs/propisi/zakoni/obrazovanje-i-vaspitanje/505-zakon-o-
visokom-obrazovanju.
81 Strukturirani upitnici imaju predefinisanu formu pitanja i ponudene od govore od kojih ispitanik odabira jedan ili vise odgovora
ili ih ocenjuje na zadatoj skali vrednosti.
32 Rate my professor: http :/iwww.ratemyprofessors.com.

Rate my teacher: http://www.ratemyteachers.com/.

Ehnezamo: http://www.ehnezamo.com/.

Ocijeni profesora: http ://iwww srednja.hr/ocijeni-profesora.

Studokracija: http://studokracija.com/.

M einProf.org: http://www.meinprof.org.

%3 Sajt Oceni profesora dostupan je na sledecoj URL adresi: www.oceniprofesora.com.
LY
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a) Deluje hladno i profesionalno u odnosu prema studentima, ali je u stvari jedna vrlo
fleksibilna i lagana osoba. Zna svoj posao iograni¢enja ljudi kojima predaje, Sto
je retkost. Draga osoba, kao $to je neko napisao.

b) lzuzetan covek i profesor. Pametan, skolovan istruc¢an ¢ovek. Materija po prirodi nije
bas Ziva, ali je profesor iznosi na najbolji moguéi nacin da je razumeju studenti. 1zuzetna
komunikacija sa profesorom, kao i razumevanje koje cenjeni profesor iskazuje prema
studentima... Sve re¢i hvale!

c) Obrazloziéu svoje glasanje temeljno. Predavanja nisu korisna ni u kom kontekstu.
Predavanja treba da se PREDAJU, a ne da se ¢ita sa slajda sopstvena skripta. Samim tim,
druga tacka, odnosno stepen interesantnosti predavanja, jednak je nuli. Nije zanimljivo
Sitati sa slajdova puke informacije. Sto se ti¢e komunikacije, ona je u redu, mada ni od
toga nema koristi, jer se opet sve svede na pocetnu tezu. Materijal za ucenje jeste
dostupan, ali je nerazumljiv, nabacan, bez reda, bez nekog razumljivog reénika.
Takode, moram da dodam da se reSenja testova koje profesorka daje studentima ne
poklapaju sa informacijama iz njene skripte. Prema tome, ocena 1.75 je zaista zasluzena.

d) Sto se tice predavanja mislim da su oK i ima §ta zanimljivo da se nau¢i. Ali sve ostalo je
veoma lose, od kvaliteta knjige i nesvrsishodnosti tekstova u njoj, koje je preuzela sa
vikipedije, §to je veoma neprofesionalno, pa sve do samog ispita, koji je viSe nego
pristrasan (da ne upotrebim neku jacu re¢). Veéina studenata smatra da je veoma los
profesor (niko niSta novo nije naucio na fakultetu), a pogotovo je lo§ pedagog. Ako su
ovo osobine koje profesor treba da ima onda bi sama uprava fakulteta trebala da se zapita
koliko su joj kvalitetni kadrovi, a samim tim i kvalitet obrazovanja koji nudi i na koji je
veoma ponosan.

Sentiment analizom korisni¢ki generisanih sadrzaja moze se identifikovati generalna naklonost
javnosti prema instituciji, Sto univerziteti mogu upotrebiti da bi istrazili uticaj javnog
raspolozenja na izbor fakulteta ili studijskih programa; mogu se agregirati dobre i lose
karakteristike profesora i predmeta, kao i sentiment prema profesoru, predmetu i drugim
aspektima poslovanja visokoskolskih institucija, i upotrebiti direktno za unapredenje servisa
visokoskolskih institucija.

Kao sto je gorepomenuto, za ve¢inu domena u Srbiji nedostaju neophodni resursi za realizaciju
sentiment analize, samim tim i za domen visokog obrazovanja. Da bi algoritmi nadgledanog
uc¢enja mogli kvalitetno da se primene za procesiranje prirodnog jezika i sentiment analizu,
potrebno je obezbediti nekoliko hiljada primera ozna¢enog teksta za obucavanje, koji ¢e pored
samog teksta sadrzati i dodatno, dobro definisano znanje. Konsekventno, fokus sprovedenog
istrazivanja je kreiranje reprezentativnog skupa podataka — korpusa — primenom postupka
anotacije. Ovim ¢e se omoguciti analiza korpusa na osnovu seta specifi¢nih atributa dobijenih u
postupku anotacije.

Anotacija korpusa ili oznaCavanje moze se konceptualizovati kao proces obogacivanja korpusa
(dokumenata, recenica ili reci) dodavanjem razli¢itih lingvistickih meta podataka ili drugih
o 00
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informacija od interesa u sluzbi teorijskog ili prakticnog cilja ((Hovy, et al., 2010), (Wissler, et
al., 2014)). Informacije koje ¢e se korpusu pridruziti zavise od svrhe anotacije, a mogu varirati
od sintaksickih preko leksickih do semantickih informacija. Anotacija korpusa se moZe
realizovati manuelno, kada informacije pridruzuju ljudi, ili maSinski, kada se programira
automatizovan sistem za oznaavanje. Oba pristupa anotaciji imaju prednosti i nedostatke.
Automatizovana anotacija je brza i moze za kratko vreme dati rezultate nad velikim korpusom.
Medutim, ona zahteva znaCajnu pripremu korpusa 1 vreme potrebno za programiranje
automatizovanog sistema za oznacavanje, a rezultati mogu biti loSeg kvaliteta. Kako je istaknuto
u (Hovy, et al, 2010), relativno zadovoljavajuc stepen taCnosti je postignut automatizovanim
oznac¢avanjem delova re¢enice (engl. Part-of-Speech tagging — POS) za engleski jezik. Medutim,
zadaci poput oznaCavanja semantiCkih relacija 1 strukture diskursa kompleksne su za
automatizaciju. Ovi zadaci zahtevaju prvo manuelnu anotaciju korpusa kako bi se dobio manji
korpus nad kojim se algoritam maSinskog u¢enja moZze obuciti, $to se jedino moze postici kroz
dobro osmisljenu 1 pouzdanu proceduru anotacije. Ru¢na anotacija, iako od izuzetne vaznosti,
takode ima svoje nedostatke. Pre svega, ona je vremenski zahtevna i skupa u smislu pronalazenja
ljudi eksperata — anotatora, njihove obuke i nadzora tokom procesa anotacije (Hahn, et al., 2008),
ali ne zahteva obimnu pripremu korpusa za sam postupak anotacije.

Naredno poglavlje detaljno opisuje metodologiju istrazivanja u kojem je realizovana rucna
anotacija korpusa, kojeg Cine sadrzaji preuzeti sa sajta za recenziranje nastavnog osoblja u
Republici Srbiji — Oceni profesora, i konsekventna sentiment analiza ovako pripremljenog
sadrzaja.

4.1. Metodoloski koraci istrazivanja

U realizaciji sentiment analize pra¢ena je MATTER (engl. Model, Annotate, Test, Train,
Evaluate, Revise) metodologija prikazana u radovima ((Pustejovsky & Stubbs, 2012),
(Pustejovsky & Moszkowicz, 2012), (Stubbs, 2012)). Kako su autori istakli, atributi upotrebljeni
za kodiranje specificnog jezickog fenomena moraju biti dovoljno bogatida bise u algoritmu koji
se obucava zadrzalo i oslikalo Zeljeno ponasanje ili patern. Lingvisticki opisi formiraju osnovu
za anotirane vrednosti, kao i atribute koji se koriste u razvojnom ciklusu za obuCavanje i
testiranje algoritma ¢iji ¢e zadatak biti identifikovanje ili postavljanje oznake nad tekstom. Na
osnovu analize i evaluacije performansi sistema razvijeni model fenomena se moze revidirati i
modifikovati kako bi se ponovo pristupilo obucavanju i testiranju algoritma. Ovakav razvojni
ciklus autori su nazvali MATTER metodologijom.

PredloZzena metodologija obuhvata Sest koraka. Modelovanje podrazumeva generisanje
strukturnih opisa koji proizilaze iz empirijskih zapazanja nad podacima, a koji ¢e dati atribute.
Tokom anotacije definise se anotaciona shema. Ona obuhvata set definisanih atributa koji

kodiraju specifi¢ne strukturne opise i svojstva input podataka. Naredni koraci podrazumevaju
( N I J
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upotrebu korpusa anotiranog setom definisanih atributa za ebucavanje algoritma i njegovo
testiranje delom korpusa koji nije upotrebljen u fazi obucavanja, nakon cega sledi evaluacija
rezultata. Model i specifikacija anotacije se revidiraju kako bi se anotacija u¢inila robusnijom i
pouzdanijom. Da bi se uspesno modelovalo sprovedeno istrazivanje, predlozena metodologija je
proSirena kako bi obuhvatila dva, pre svega, wvremenski zahtevna koraka: prikupljanje i
preprocesiranje tekstualnih sadrzaja. Ovako prosireni metodoloski koraci prikazani su na slici
4.1,

Prikupljanje

podataka

MATTER METODOLOGIJA
— M odelovanje
¢ Uklanjanje praznih stranica.

o Uklanjanje praznih polja.
¢ Razdvajanje sadrzaja po

o Anotiranje
recenicama.

¢ Korigovanje pravopisnih
gresaka.

Obucavanje

Testiranje

Evaluacija

Revidiranje

Slika4.1. ProSirena MATTER metodologija

U Poglavlju 4.1.1. opisani su postupci prikupljanja i preprocesiranja podataka. Modelovanje
sadrzaja za potrebe anotacije opisano je u Poglavlju4.1.2. Pregled i opis atributa anotacije dat je
u Poglavlju 4.1.3. MATTER ciklus nalaze viSefaznu realizaciju anotacije, te su u Poglavlju
4.1.3.1. prikazane anotaciona procedura, zapazanja i pode$avanja koja su se morala na¢initi u
fazi anotacije. Evaluacija kvaliteta anotacije je realizovana primenom Fleiss kappa statistike
((Fleiss, 1971), (Fleiss, et al., 2003)) nad uzorkom anotiranog korpusa, a rezultati su prikazani u
Poglavlju 4.1.3.2. Distribucija tagova u korpusu i detaljan pregled zakljucaka o stilu pisanja, koji
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se generalno moze povezati sa srpskim jezikom, lingvistickim opservacijama i pravilnostima
povezanim sa sentimentima i aspektima identifikovanim u anotiranom sadrZaju opisani su u
Poglavlju 4.1.3.3. U Poglavlju 4.1.4. opisan je postupak formiranja re¢nika sentiment pojmova
upotrebljenih u sentiment analizi. Tre¢i korak MATTER metodologije — obucavanje — prikazan
je uPoglavlju4.1.5, dok su testiranje, evaluacija i revidiranje opisani u Poglavlju 4.1.6.

4.1.1. Prikupljanje i preprocesiranje podataka za osnovni skup iz drustvenih
medija

Korpus predstavlja skup podataka, odnosno kolekciju tekstova koja se koristi za lingvisticku
analizu. Sacinjen je od re¢i koje nisu osmiSljene od strane lingvista, nego predstavljaju
autenti¢ne reci koje se prirodno pojavljuju u pisanom ili govornom jeziku. Sa aspekta korpusne
lingvistike, korpus mora zadowvoljiti dva osnovna uslova, mora biti reprezentativan i balansiran
(Pustejovsky, et al., 2012). Kako on predstavlja podskup re¢i odabranog jezika, ne moze
obuhvatiti sve primere upotrebe reci u jeziku. Iz tog razloga se korpus Kreira uzorkovanjem
postoje¢ih tekstova, pri ¢emu je potrebno voditi raCuna o reprezentativnosti prikupljenih
podataka kako bi obuhvaceni primeri oslikali punu varijabilnost populacije. Populacija koja se
uzorkuje odredena je ciljem analize i ciljem anotacije. Osnovni cilj istrazivanja, odnosno analize,
moze se definisati kao sprovodenje sentiment analize tekstova pisanih na srpskom jeziku u
kojima se pominje visoko obrazovanje, dok je osnovni cilj anotacije da se u recenzijama
studenata identifikuje polaritet iskazanog sentimenta prema aspektu o kojem student pise.
Imaju¢i ovo u vidu, korpus koji ¢e predstavljati osnovu za istrazivanje mora obuhvatiti primere
razlicitih aspekata poslovanja visokoskolske institucije, kao i iskazanog sentimenta. Drugi uslov
koji korpus treba da zadovolji odnosi se na balansiranost. Prilikom definisanja proporcije
razli¢itih vrsta tekstova, koje ¢e biti ukljucene u korpus, potrebno je voditi se informisanim i
intuitivnim prosudivanjem (Sinclair, 2005). Balansiranost korpusa je tesko zadovoljiti,
prvenstveno kod korpusa u kojima je potrebno obuhvatiti razlicite tipove tekstova, na primer
kada korpus oslikava jedan jezik ikada je potrebno ukljuciti sve tipove pisanog (novinski ¢lanci,
knjige, recenzije idr.) i govornog jezika (transkripte razli¢itin govora). Kako je za istrazivanje
koje je predmet doktorske disertacije potrebno obuhvatiti komentare koji se odnose na visoko
obrazovanje, uzorak ¢e se lakSe balansirati. Skupom je potrebno obuhvatiti komentare u kojima
su iskazani pozitivni i negativni stavovi o definisanim aspektima poslovanja visokoskolskih
institucija. Aspekti su detaljnije opisani uPrilogu D.1.

Koncepti reprezentativnosti 1 balansiranosti se ne mogu lako definisati. Pitanje o kojem se jo$
uvek raspravlja u korpusnoj lingvistici jeste da li se za ma koji korpus moze reci da je zadovoljio
navedene preduslove. Ipak, tokom kreiranja korpusa treba teziti ka njihovom maksimalnom
zadovoljenju u skladu sa postavljenim ciljevima analize i anotacije ((Pustejovsky, et al., 2012),
(Sinclair, 2005)).
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Osnovni izvor podataka za sprovedeno istrazivanje predstavljaju javno dostupni sadrzaji na
portalu Oceni profesora, koji omogucava studentima da dodele ocene profesorima i da
recenziraju njihov rad. Na sajtu su obuhvacéeni svi univerziteti u Srbiji, privatni i drzavni, kao 1
celokupno nastavno osoblje. Sajt je puSten u funkciju polovinom 2012. godine. Marta 2013.
godine je imao preko 100.000 posetilaca i 930.000 pregledanih stranica, dok je marta 2014.
godine taj broj porastao na 1.5 milion poseta®*. Za 2015. godinu broj ocena do juna meseca
dostigao je 44.000.

Sajt funkcioniSe po principima druStvenih mreZza:

1. U osnovi je koncept zajednice. Kako se i zajednice ili drustvene grupe u realnom svetu
formiraju na osnovama zajednickog interesovanja ili uverenja, i onlajn drustvene mreze
su bazirane na ovom principu. Portal Oceni profesora kroz kreiranje korisnickih profila
stvara zajednicu studenata odredenog fakulteta, koji razmenjuju misljenja o profesorima 1
dele svoja iskustva sa ¢lanovima te zajednice.

2. Zasnovan je na korisni¢kim profilima. Pre pojave sajtova drustvenih mreza i druStvenih
medija, sajtovi su bili bazirani na sadrzaju koji je kreiran od strane vlasnika sajta, a
posetioci sajta su imali samo moguénost Citanja prezentovanog sadrzaja. Tok informacija
je bio jednosmeran, a azuriranje sadrzaja je vr$io vlasnik sajta ili administrator. Sa druge
strane, sadrzaji sajtova koji imaju karakteristike druStvenih mreza stvaraju se dinamicki 1
njima upravljaju sami korisnici sajta. Bez korisnika sajt ne bi imao sadrzaj, a tok
informacija odreduje svaki korisnik koji uzme uces¢e na ovom sajtu.

Kreiranjem naloga/profila korisnici sajta Oceni profesora se pridruzuju podzajednici
fakulteta koji pohadaju i imaju moguénost recenziranja profesora koji na tom fakultetu
predaju. Dodatno, profesori mogu kreirati svoje naloge kako bi samostalno vodili svoju
stranicu, azurirali podatke i odgovarali na studentske recenzije.

3. Kireiranje stranica. Ukoliko nedostaju stranice o profesorima, ¢lanovima zajednice data
je mogucénost proSirenja sadrzaja dodavanjem novih stranica i sadrzaja o instituciji i
predmetima na kojima je profesor angazovan, kontakt podataka i drugih informacija koje
student smatra relevantnim.

Portal ima jasno definisan opseg recenziranje nastavnog osoblja, S§to je omogucilo
implementaciju ocenjivanja pojedinih domenski specificnih aspekata, slika 4.2. Dodeljivanjem 1
do 5 zvezdica studenti evaluiraju sledee aspekte: korisnost predavanja, interesantnost
predavanja, korektnost komunikacije i dostupnost i kvalitet materijala. Sajt koristi pojedinacne
ocene kako bi kalkulisao sveukupnu ocenu profesora. Tekst recenzije je polje u kojem studenti
iskazuju svoje misli i stavove prema profesoru kojeg ocenjuju. Ovo je opciono polje i nema

3 Podaci su preuzeti sa zvani¢ne facebook stranice sajta Oceni profesora, koja je dostupna na slede¢oj URL adresi:

https:/iwww.facebook.com/rangiranjeprofesora.
o 00
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ogranienje po pitanju duzine teksta. Kako je istaknuto na zvani¢noj facebook stranici sajta,
svaka deveta ocena sadrzi i tekst recenzije®®. Studenti se podstiu da iskazu slaganje ili
neslaganje sa onim §to je navedeno u tekstu recenzije odabirom dugmeta ,,svida mi se*, o0dnosno
,,ne svida mi se”, §to odrazava kvalitet komentara. Svakom tekstu recenzije su dodeljeni datum i
vreme kada je recenzija napisana.

@ Mirjana Borisavijevié, PhD
Institucije:

E-mail:

Telefon:
- SEO;‘.’C‘CS*." uUnmerzitet

Prosecna ocena: 4.50 Prosecnia ocena: 4.50 Prosecna ocena: 5.00 Prosecna ocena: 4.50
5 1 5 I 5 2 5 I
4 i 4 1 470 4 1
30 30 310 310
2m10 270 270 210
10 170 110 10
Sortiraj: hronoloski | oo lajkovima | po disigjkovirma

Predavanja su korisna:
Predavania su interesanina- Fenomenalna profesorkd...

0} | 5 (0}

Komunikociio je korekina:

Materjali za vfenje su dostupni i dobro uradjeni:

Slika 4.2. Prikaz stranice profesora na sajtu Oceni profesora

Za preuzimanje javno dostupnih sadrzaja sa sajta Oceni profesora upotrebljen je skript napisan u
Python programskom jeziku, baziran na algoritmu prikazanom u Prilogu A. Sa portala je
preuzeto 2284 stranice, gde svaka stranica predstavlja profil jednog profesora za kojeg je barem
jedan student ostavio komentar, dok je najviSe pet komentara preuzeto za jednog profesora.
Stanice su saCuvane u tekstualnom (.txt) formatu. Jedna preuzeta stranica predstavalja profil
jednog profesora sa osnovnim podacima o profesoru i pridruzenim recenzijama. Primer sadrzaja
jedne preuzete stranice:

[Otto Barak , PhD', 'Medicinski fakultet', 'Univerzitet u Novom Sadu’, 'Kratka
biografija’, 'Curriculum vitae', '04.10.2012. | 23:21:47', 'Odlican i drugaciji nacin
predavanja od vecine ostalih profesora. Neka tako nastavi.', ' (0)', ' (0)']

% Podaci su dostupni na zvani¢noj facebook stranici sajta Oceni profesora:
https://iwww.facebook.com/rangiran jeprofesora/p osts/615880361892094
( N I J

60



Metodoloski koraci istraZivanja

Nakon ru¢nog preprocesiranja sadrzaja, koje je pored uklanjanja praznih stranica i stranica bez
komentara podrazumevalo razdvajanje i poravnanje sadrzaja po kolonama, dobijen je dokument
ukojemjedanred opisuje jednog profesora slede¢im atributima:

Lokacija sa koje je sadrzaj preuzet

Ime i prezime profesora

Fakultet na kojem profesor predaje

Univerzitet kojem fakultet pripada

Datum kada je komentar postavljen

Komentar

Ocene studenta koji je ostavio komentar o korisnosti predmeta, stepenu u kojem su
predavanja (ne)interesantna, korektnosti komunikacije i dostupnosti i kvalitetu materijala
Koliko puta su razli¢iti studenti odabrali dugme Like (svida mi se) za dati komentar
Koliko puta su razli¢iti studenti odabrali dugme Dislike (ne svida mi se) za dati komentar
Identifikaciona oznaka komentara (manuelno pridruzena oznaka).

Jedan profesor se moze pojaviti maksimalno pet puta u skupu podataka, s obzirom na to da je
najvise pet komentara preuzeto za svakog profesora. Tabela 4.1. ilustruje strukturu dokumenta
nakon navedenog preprocesiranja podataka, bez izvora i imena profesora.

Takela 4.1. Izgled dokumenta nakon preprocesiranja

Fakultet | Univerzitet| Datum Komentar P.Korisna | P.Interesantna | Komunikacija| Materijali Like Dislile Oznaka
Filozofski . . Da nam je vise takvih
fakultety | UMIVerZetuj09.01.2013. e o ove bi bilo 5 5 5 5 23 27 260
N Nisu |17:46:09 | .
Nisu sjano...Sve pohvale.....
Medicinski | Beogradski {13.03.2014.]  Sjajna je ,odlican
fakultet Univerzitet | | 23:58:11 | pedagog ,sve pohvale 5 5 5 5 4 0 530

Ukupno je preuzeto 4159 komentara. Slika 4.3. i slika 4.4. prikazuju njihovu distribuciju po
univerzitetima. Kao §to je ilustrovano na slici 4.3, shodno veli¢ini univerziteta i broj dostupnih i
preuzetih komentara se uvecava. Tako u preuzetim sadrzajima dominiraju recenzije profesora
koji predaju na Beogradskom Univerzitetu i Univerzitetu u Novom Sadu.
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Slika 4.3. Distribucija komentara po drZavnim univerzite tima

U kreiranju sadrzaja na portalu Oceni profesora najaktivniji su studenti Univerziteta
Singidunum, slika 4.4. Ovakva situacija je razumljiva s obzirom na to da su inicijatori i kreatori
ovog portala studenti Fakulteta za informatiku i raunarstvo Univerziteta Singidunum, kojima su
se kasnije prikljucili studenti Fakulteta organizacionih nauka, Matematickog fakulteta i Pravnog
fakulteta Univerziteta u Beogradu.
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Slika 4.4. Distribucija komentara po privatnim univerzitetima

Kako je predmet istraZivanja sentiment analiza sadrzaja na sprskom jeziku, komentari koji su
pisani na engleskom, Spanskom i latinskom jeziku uklonjeni su iz korpusa. Takode, predmet
anotacije su izjavne, uzviéne i zeljne re¢enice, jer se u njima moze prepoznati sentiment, te su iz
korpusa uklonjene upitne reCenice koje samostalno ¢ine komentar. Uklonjeno je 285 takvih
komentara, $to ¢ini kona¢ni korpus od 3863 komentara.
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Skript za preuzimanje sadrzaja ne podrzava UTF-8 kodiranje teksta. U preuzetim sadrzajima
slova sa dijakritickim znacima (8, d, Z ¢, ¢) bila suautomatski zamenjena odgovaraju¢im kodom,
te je bilo potrebno izvrSiti njihovu ponovnu konverziju u slova sa dijakritickim znacima.

Kao ve¢ina korisnicki generisanog sadrzaja, i1 preuzeti komentari su uglavnom pisani
neformalnim stilom, bez poStovanja pravopisnih pravila (izostanak praznog mesta nakon
interpunkcijskih znakova, upotreba velikog broja uzvicnika 1 taaka na kraju recenice, neretko 1
na polovini reCenice, izostanak interpunkcijskog znaka na kraju recenice, i brojni drugi propusti),
bez dijakritickih znakova i bez poznavanja osnovnih gramatickih pravila, $to je dodatno otezalo
pripremu podataka. Kako bi se uklonile pravopisne greske, upotreblien je onlajn alat Hascheck 3°.

Na osnovu prikupljenih podataka kreiran je ru¢no anotirani korpus. Manuelna anotacija je
realizovana na osnovu anotacione sheme prikazane u narednom poglavlju. Anotacija je bazirana
na aspektima 1 vi$i se na nivou recenice ili dela recenice. 1z ovog razloga izvrSen je naredni
korak preprocesiranja podataka, koji je podrazumevao podelu komentara na recenice. lako su
javno dostupni alati koji uspeSno realizuju ovaj zadatak pre svega za engleski jezik, potom za
druge jezike koji su Siroko rasprostranjeni, poput nemackog, kineskog, Spanskog, ovi alati nisu
mogli da se upotrebe nad sadrzajima pisanim na srpskom jeziku. Dostupni alati prelamaju tekst
nakon univerzalnih interpunkcijskih znakova koji ukazuju na prestanak vaZenja recenice.
Medutim, na$ jezik nameée ograniCenja u njihovoj primeni, koja se prevashodno odnose na
skracenice s tackom, karakteristicne isklju¢ivo za nase govorno podrucje, kao i na drugaciji
nacin pisanja datuma i rednih brojeva. Neke skra¢enice u srpskom jeziku piSu se sa tackom na
kraju, poput npr., pr., prof., dipl.. Postoje¢i alati za razdvajanje reCenica izvrSili su nepravilno
prelamanje recenica u tekstovima u kojima su prisutne ove i druge skracenice. Dodatno,
prisustvo rednih brojeva, koji se u srpskom jeziku takode piSu s tackom, dovodi do pogresnog
prelamanja recenica. Nadalje, upotreba viSestrukih interpunkcijskih znakova, vi§e uzastopnih
uzvic¢nika i tacki, dovodi do prelamanja reCenice nakon prvog interpunkcijskog znaka, dok bi se
ostatak interpunkcijskih znakova tretirao kao zasebna recenica. Usled ovih specifi€énosti primena
ve¢ razvijenih alata za razdvajanje recenica nad prikupljenom kolekcijom tekstova nije moguca.
Za potrebe istrazivanja razvijen je razdelnik recenica kojim su obuhvacene navedene
specifiénosti. Kako se ne bi remetilo razdvajanje reCenica, navedeni izuzeci se zamenjuju
ekvivalentima definisanim u skriptu, potom se vr$i razdvajanje reCenica. Prilog B ilustruje
algoritam primenjen u razdvajanju reCenica, ¢ime se izuzeci sa kojima smo se susreli u radu
prevazilaze. Korpus je sacinjen iz 6896 recenica.

Prakti¢no pravilo za veli¢inu korpusa svodi se na ispitivanje postojec¢ih korpusa koji se koriste za
srodne zadatke (Pustejovsky, et al., 2012). Korpuse, predstavljene u radovima ((Hu, et al., 2004),
(Ganu, et al., 2009), (Kessler, et al., 2010), (BroR, 2013), (Toprak, et al., 2010)), ¢ini 113 do
1100 recenzija. Korpusom Oceni profesora obuhvaceno je 3863 recenzije. Medutim,
gorepomenute korpuse ¢ine recenzije tehnickih proizvoda, hotelijerskih usluga ili filmova, koje

% Hrvatski akademski spelling checker https://hacheck.tel.fer.hr/
[ BN N ]
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se obi¢no piSu opSirnije te je to rezultovalo korpusima koji imaju manji broj recenzija od korpusa
Oceni profesora, a priblizan broj reCenica. Veéina prezentovanih korpusa je sacinjena iz 2700 do
6100 recenica, dok korpus koji je predmet istrazivanja u doktorskoj tezi ima 6896 reCenica.

Duzina komentara obuhvacenih korpusom Oceni profesora varira do maksimalno 180 re¢i. Kako
slika 4.5. ilustruje, u korpusu dominiraju kratki komentari. Sa ilustracije su izostavljeni
komentari koji imaju vise od 75 reci jer se onipojavljuju jednomdo dva puta u korpusu. Pojedini
komentari sadrze samo jednu re¢, a neki ¢ak ni toliko — u funkciji komentara se javljaju
emotikoni. Pojavljuju se samostalno ili kao dopuna Sireg komentara.
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Broj re¢i u komentaru

Slika 4.5. Pregled komentara po broju reéi

Prema klasifikaciji komentara koju su dali autori u radu (Wyner, et al., 2009) kratki komentari
sadrze 1-5 reci, srednji 6-30 rec¢i, dok dugi imaju vise od 30 re¢i. Na osnovu ovakve raspodele
komentara u korpusu dominiraju komentari srednje duzine, kojih je 2047, odnosno 53%. Slika
4.6. ilustruje broj komentara po kategorijama i1 njthovo procentualno u¢es¢e u korpusu.

B Kratki
B Srednji

Dugi

Slika 4.6. Utesée komentara u kor pusu, klasifikovanih prema duZini

[ I I ]
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Ukoliko se pode od pretpostavke da studenti koji pojedine aspekte (korisnost i interesantnost
predavanja, kvalitet komunikacije i materijala) ocene visim ocenama, 4-5, ostavljaju pozitivne
komentare, dok oni koji ove aspekte ocenjuju nizim ocenama, 1-2, ostavljaju negativne
komentare, moZe se primetiti da je u korpusu prisutna blaga asimetrija u distribuciji komentara, i
to u korist pozitivnih. Kako svedoce druge studije, ovakva distribucija sentimenta u korpusu nije
atipi¢na ((Cui, et al., 2006), (Dave, et al., 2003), (Gamon, et al., 2005), (BroR, 2013)). Tabela
4.2. ilustruje distribuciju komentara prema ocenama pojedinih aspekata. Moze se primetiti da je
distribucija ocena po aspektima ujednacena, ne postoje znacajnija odstupanja. Na nivou korpusa
uvidamo priblizno 67% pozitivnih komentara nasuprot 27% negativnih komentara.

Tabela 4.2. Distribucija komentara prema ocenama

Ocena Predavanja su Predavanjasu  Komunikacija je Kvalitet
korisna interesantna korektna materijala
1 21.00% 23.98% 22.19% 20.15%
2 5.98% 5.36% 4.27% 5.31%
3 6.03% 6.91% 5.08% 7.17%
4 7.56% 7.17% 6.53% 8.80%
5 59.43% 56.58% 61.94% 58.57%

Distribucija pozitivnih i negativnih sadrzaja blago se menja u korist negativnih sadrzaja kada se
posmatra korpus nakon anotacije, tabela 4.3. Na sajtu Oceni profesora ocene su pridruzene
jednoj recenziji. U jednoj recenziji student moze da iskaze misljenje o viSe razli¢itih aspekata,
otuda se anotacija vr$ila na nivou recenice ili dela re¢enice. Iz ovograzloga je u korpusu prisutan
veci broj anotacija od broja prikupljenih recenzija, te je navedeni porast posledica promene u
nivou evaluacije. Ukoliko bi se anotacija vr$ila na nivou recenzija, ocene, koje studenti ostavljaju
uz komentare, mogle bi da se dovedu u vezu sa anotiranim recenzijama, dok u primeru
konkretnog istrazivanja one nisu ekvivalentne.

Tabela 4.3. Distribucija pozitiwnih i negativnih komentara u anotiranom korpusu

pozitivan negativan neutralan

% od ukupnog broja

60.99% 37.66% 1.35%
komentara

Naredno poglavilje opisuje modelovanje problema na osnovu kojeg su definisane shema i
postupak anotacije.
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4.1.2. Modelovanje sadrzaja za potrebe anotacije korpusa

Kako bi se izvrSilo adekvatno modelovanje fenomena koji je predmet anotacije, nasumic¢no je
izdvojeno 10% korpusa (u nastavku probni korpus) nad kojim je realizovana inicijalna
eksploracija sadrzaja.

Komunikacija na sajtu Oceni profesora je jednosmerna, studenti iskazuju svoje zadovoljstvo ili
nezadovoljstvo profesorom, te su njihove poruke u formi iskaza, pozitivne ili negativne povratne
informacije. Studenti ne ostvaruju dijalog sa ostalim ¢lanovima zajednice. Nacin na koji oni
iskazuju miSljenja na sajtu Oceni profesora i ocene koje ostavljaju usko su povezani sa
recenzijama korisnika razli¢itih proizvoda (digitalni foto-aparati, raCunari, mobilni telefoni i
slino), usluga (hotelijerske usluge, zdravstvene usluge), knjiga ili filmova. IstraZivanja iz oblasti
sentiment analizi, ¢iji predmet istrazivanja predstavljaju recenzije potrosaca, opisana su u
Poglavlju 2.1. Izvori podataka u prezentovanim istrazivanjima srodni su izvoru Oceni profesora,
Sto je omogucilo da se osnovni pristupi zauzeti u opisanim istrazivanjima usvoje, uz odredena
prilagodavanja domenu visokog obrazovanja, jeziku i strukturi obuhvaéenih podataka. Medutim,
nijedan od opisanih korpusa u Poglavlju 2. ne moze se direktno upotrebiti za evaluaciju
anotiranog korpusa u istrazivanju koje je predmet doktorske disertacije, pre svega zbog Cinjenice
da su sadrzaji 1 anotacije na engleskom jeziku i domeni se znacajno razlikuju od onog koji je
predmet doktorske teze, Sto povlacirazlike u terminologiji.

Da bi se uspesnije sagledao i razumeo sentiment studenata skriven u recenzijama i njihov stav
prema razli¢itim aspektima rada nastavnog osoblja, osnovni zadatak istrazivanja, koje je predmet
doktorske disertacije, usko je povezan sa aspektno orijentisanom analizom recenzija:
identifikovanjem relevantnih aspekata rada nastavnog osoblja i klasifikovanjem sentiment izraza.
Istrazivanja opisana u Poglavlju 2. ((Brof3, 2013), (Kessler, et al., 2010), (Stoyanov, et al., 2008),
(Toprak, et al., 2010)) ukazuju na ¢injenicu da su teme, odnosno aspekti, domenski zavisni. 1z
tog razloga izvrSena je analiza predmeta studentskih recenzija na sajtu Oceni profesora. Pored
ocene osnovnih aspekata (korisnost i interesantnost predavanja, korektnost komunikacije i
valjanost dostupnih materijala), studenti imaju moguc¢nost da ostave recenziju profesora. Iako je
u vecini slucajeva misljenje koje studenti iskazuyju u formi recenzija usmereno na aspekte
predefinisane strukturom sajta, inicijalno istrazivanje sadrzaja je pokazalo da oni nisu dovoljni
da se adekvatno oslika struktura studentskog miSljenja. Naime, studenti piSu o na¢inu na koji
profesori®’ izlazu gradivo, korisnosti predavanja, njihovom odnosu prema studentima,
kriterijumu ocenjivanja, opsStim karakteristikama profesora kao coveka, pa potom kao predavaca,
materijalima, predmetu i organizaciji nastave. Ovakva struktura sadrzaja u probnom korpusu
ukazala je na potrebu za definisanjem Sireg seta aspekata koji ¢e biti predmet anotacije.
Definisani aspekti su detaljnije opisani u Poglavlju 4.1.3.

37U daljem radu se pod profesorom podrazumeva sve nastavno osoblje zaposleno na visokoskolskim institucijama: redovni
profesori, vanredni profesori, docenti, asistenti sa doktoratom, asistenti, saradnici u nastavi, istrazivaci pripravnici.
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U studentskim recenzijama identifikovano je prisustvo sentimenta, otuda je korpus neophodno
obogatiti informacijama o emocijama viseg nivoa (Litman, et al., 2004), odnosno pozitivnim,
negativnim i neutralnim emocijama, koje su detaljnije opisane u Poglavlju 4.1.3.

U iskazivanju emocija studenti ucestalo koriste eksplicitne sentiment iskaze, odnosno rec¢i. Da bi
se dobila bogatija baza znanja i da bi se potencijalno uspesnije identifikovali pozitivni i negativni
aspekti rada nastavnog osoblja, uvedena je dodatna oznaka kojom ¢e se obelezavati sentiment
iskazi. Inicijalno je vrS§eno oznacavanje pozitivnih i negativnih sentiment re¢i istom oznakom —
Sentiment re¢. Kako je tokom probne anotacije ovo identifikovano kao problem u smislu
nedovoljne informativnosti, oznacavanje sentiment re¢i je razdvojeno na dve oznake: Pozitivha
sentiment rec¢ |1 Negativna sentiment re¢. Sentiment iskazi/reCi su detaljnije opisani i definisani u
Poglavlju 4.1.3.

Pojava negacije u probnom korpusu, prevashodno u iskazivanju negativnog sentimenta, nije
retka. Ukoliko se anotacijom korpusa ne bi obuhvatila negacija, iskazani sentiment se ne bi
adekvatno oslikao. Otuda je identifikovana potreba za oznacavanjem negacije i njenog opsega
nad prikupljenim sadrzajem. U Poglavlju 4.1.3. detaljnije je opisan postupak njihovog
oznacavanja.

Identifikovano je da iskazi ose¢anja nisu istog intenziteta. Postoje znaCajna odstupanja i u
komentarima pohvale 1 pokude, Sto je ukazalo na potrebu za anotiranjem intenziteta iskazanog
osecanja. Inicijalno je definisana skala intenziteta od 1 do 5, kojom bi se anotirao sentiment jako
slabog, slabog, srednjeg, jakog i izuzetno jakog intenziteta. Na osnovu misljenja konsultovanih
eksperata iz domena psihologije® ustanovljeno je da je suvise tesko napraviti jasnu distinkciju
izmedu intenziteta 4 1 5, odnosno 1 i 2, te je u skladu sa njihovim preporukama skala intenziteta
sentimenta svedena na 1-3, a njome ¢e se oznacavati slab, srednji i jak intenzitet iskazanog
sentimenta. Eksperti su istakli da je izuzetno teSko standardizovati na¢in dodeljivanja intenziteta
iskazanim stavovima s obzirom na to da oni pored samog misljenja obuhvataju i razlic¢ite emocije
koje supodlozne subjektivnoj interpretaciji, te da ¢e se potencijalne poteskoce pojaviti i sa ovako
svedenom skalom.

Veéina korisni¢kih/potrosackih recenzija iskazuje i1 pozitivan i negativan sentiment u jednoj
recenziji, nekada ¢ak u jednoj recenici. U korpusu Oceni profesora ovo se potvrdilo kao praksa,
a dodatno pored iskazivanja viSestrukih polariteta sentimenta studenti u jednoj recenici ucestalo
piSu i o razli¢itim aspektima. Eksperti su se slozili da je reCenicama sa dualnim aspektima
najkorisnije pridruziti oba, uz pridruZivanje adekvatnog polariteta sentimenta svakom. 1z ovog
razloga implementiran je pristup anotaciji jezickih pojava koji je izvan nivoa recenice. Tako
jedinica anotacije moze biti deo reCenice u kojem se iskazuje jedan polaritet sentimenta 1 jedan
aspekt. Sa ekspertima je diskutovano i u vezi sa 57 problemati¢nih recenica identifikovanih u
probnom korpusu. Primeri ovih re¢enica navedeni su u tabeli 4.4. Analizom izdvojenih re¢enica

% Gorana Franciskovi¢, diplomirani psiholog, zaposlena na Ekonomskom fakultetu u Subotici, i Boris Telecki, diplomirani

psiholog, zaposlen u Centru za socijalni rad grada Subotice.
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eksperti su razreSili odredene nedoumice, pre svega u pogledu identifikovanja Cinjenica i
odredivanja iskazanog sentimenta. Naime, kada student upotrebljava izraze koji ukazuju na
htenje, Zelju, izdvajanje pojedinca iz grupe, kada iskazuje svoje miSljenje o drugoj osobi, ovakve
reCenice se ne mogu tretirati kao ¢injenice.

Tabela 4.4. Primeri konfliktnih reéenica

Recenica Inicijalni problem MiSljenje eskperata

Implicitno iskazivanje
nepostojanja jasnog
kriterijuma pri ispitivanju.

Jednom je bitno odakle je Egej, a sledeci put nije Razlikovanje ¢injenice od
bitno kako se zove Antigonin brat. subjektivnog misljenja.

Zalba upucena na rad profesora prodekanu za

nastavu je odbacena uz izgovor da se odnos zbira

ocena na kolokvijumu ne racuna prema pravilu Razlikovanje ¢injenice od Konstatacia ~ koja  nije
koje je profesor postavio, ve¢ se podrazumeva da  subjektivnog mi§ljenja. subjektivna.

se KUMULATIVNO MORAJU poloziti  svi

kolokvijumi, iako to nije naznaceno u pravilniku.

Nagin na koji se student
Ucio od najboljih iz oblasti turizma, ali iz samo J

. . . . . izrazava ,,.5amo njemu
njemu znanih razloga odbio priliku da uci o . . . « .
Lo S L Identifikovanje sentimenta.  znanih razloga“ ukazuje na
najbolje u oblasti turizma kada je jedini ostao na risutnost neqativio
Ekonomskom fakultetu. P . g g
sentimenta.

Formulacija reCenice, pre
Ne zeli definicije da se znaju, ve¢ mu je vaznije Razlikovanje ¢injenice od svega re¢ ,zeli“, ukazuje na
da se gradivo razume. subjektivnog misljenja. nedije subjektivno mislenje,
ne ¢injenicu.

Nacin izrazavanja ,,jedna od

Razlikovanje &injenice od retkih“ ukazuje da nije re¢ o

Jedna od retkih koja se javi na ulici. o e ¢injenici, veé 0
subjektivnog mi§ljenja. . qe
subjektivnom mi§ljenju
studenta.

Potreban kontekst da bi se

Bice dobar profesor ako se toga bude oslobodila.  ldentifikovanje sentimenta L. .
adekvatno izvr$ila anotacija.

Nakon inicijalne eksploracije probnog korpusa definisana je shema anotacije i anotaciona
procedura, koje su detaljnije opisane u narednom poglavlju.
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4.1.3. Kreiranje anotiranog korpusa za sentiment analizu pominjanja
visokoSkolskih institucija

Na osnovu prethodno modelovanog sadrzaja izvedena je procedura anotacije, prikazana na slici
4.7, prema kojoj je realizovan postupak anotacije. Detaljniji opis postupka anotacije dat je u
uputstvu za anotaciju (Prilog D). Uputstvo pokriva brojne primere anotacije pripremljene na
osnovu recenica koje su obuhvaéene u prethodnoj fazi istrazivanja.

Anctiranje polariteta
sentimenta
[ Anoctirani tekst H H Anotiranje negacije H

Slika4.7. Anotaciona procedura
Cilj anotacione sheme, prikazane u Prilogu C, je da se obuhvate iskazani sentimenti usmereni ka
aspektima koji su predmet recenzije studenta. Anotacionom shemom obuhvacena je anotacija na
nivou recenice i na nivou sentiment izraza. Svakom segmentu anotacije anotator dodeljuje tacno
jedan aspekt, sentiment polaritet i intenzitet iskazanog oseCanja, izdvaja sentiment reci i
oznacava negaciju kada za to postoje uslovi. Tabela 4.5. daje sumarni pregled atributa.

Anctiranje

aspekta

Segment teksta
koji se anotira

Pridruzivanje
intenziteta sentimenta

OznaCavanje opsega

vazenja negacije reci

Izdvajanje sentiment J

Tabela 4.5. Atributi definisani anotacionom shemom

Atribut

Upotreba

Vrednosti

Aspekt

Obavezno za svaku reenicu. Defini§e predmet o
komse piSe.

Taéno jedna od predefinisanih
vrednosti, slika 4.8.

Sentiment polaritet

Ukoliko je u reCenici iskazan liéni stav ili
mi§ljenje, atribut definiSe polaritet.

Pozitivno, negativno, neutralno.

Intenzitet sentimenta

DefiniSe intenzitet sentiment iskaza.

1, 2ili 3.

Pozitivna re¢

Opcioni atribut. Koristi se samo kada u re€enici u
kojoj je iskazan pozitivan sentiment postoji
pozitivna rec.

Domenski zavisna, ne
predefinisana lista.

postoji

Negativna re¢

Opcioni atribut. Koristi se samo kada u re¢enici u
kojoj je iskazan negativan sentiment postoji
negativna rec.

Domenski zavisna, ne
predefinisana lista.

postoji

Negacija

Opcioni atribut. Koristi se samo kada je u
recenici prisutna negacija.

Re¢i poput ne, nije, nema. Ne
postoji predefinisana lista.

Opseg vazZenja negacije

Ukoliko je u recenici prisutna negacija, atribut se
koristi da bi oznacio pocetak i kraj delovanja
negacije.

Tekst koji anotator odabira,
zavisno od opsega delovanja
negacije.
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Aspekt i polaritet sentimenta mogu biti iskazani na implicitan i eksplicitan nac¢in. 1z tog razloga
anotatori koriste svoja iskustvena saznanja i zdravorazumsko rasudivanje kako bi utwrdili koji
aspekt je predmet pisanja, odnosno koji polaritet sentimenta se pridruzuje identifikovanom
aspektu.

Atribut Aspekt

Atribut Aspekt oslikava predmet komentarisanja. S obzirom na izvor podataka, prirodu sadrzaja,
kao i nacin na koji se iznose misljenja, definisana su dva nivoa aspekta. Visi nivo se odnosi na
Profesora i Predmet. Za oba aspekta na viSem nivou definisane su potkategorije. Aspekt
Profesor obuhvata dve kategorije: Predavanja i Odnos profesora prema studentima, dok aspekt
Predmet obuhvata: Materijale i Organizaciju predmeta. Za recenice ¢iji se sadrzaj ne odnosi na
domen visokog obrazovanja, ali ipak sadrzi odredeni sentiment, definisana je vrednost Drugi
aspekt. Hijerarhija aspekata je predstavljena na slici 4.8.

|
Drugi
[Predmet} [ aspekt ]
1 1

; Odnosprema - Organizacija
[Predavanja] [ studentima ] [Materuall] [ predmeta

Slika 4.8. Vrednosti atributa Aspekt

Proces anotiranja Aspekta zahteva da se komentaru prvo pridruzi neki od aspekata na nizem
hijerarhijskom nivou. Ukoliko ne postoji osnova za takav nalin anotacije, komentaru se
dodeljyje aspekt viseg hijerarhijskog nivoa. Tabela 4.6. daje detaljan prikaz definisanih aspekata
sa opisom i jednim ilustrativnim primerom. Detaljni primeri anotacije dati su u uputstvu za
anotaciju (Prilog D.1). Ukoliko student u jednoj reCenici piSe o razlicitim aspektima, svaki deo
recenice kojise odnosi na jedan aspekt anotira se posebno.

Atribut Sentime nt polaritet

Identifikovani sentiment koji student iskazuje u vidu uverenja, misljenja, emocije, procene ili
suda anotiran je postavljanjem vrednosti atributa Sentiment polaritet. Anotator oznacava
reCenicu kao pozitivnu, negativnu ili neutralanu. Ukoliko student u reCenici koja je predmet
anotacije iskazuje pozitivhu emociju, te se predmet o kojem piSe moze smatrati kao prednost ili
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Tabela 4.6. Lista predefinisanih as pekata sa kratkim opisima i primerom

Aspekt Opis Primer

Student piSe o profesoru, ali ne opisuje predavanja koja profesor
Profesor drZi niti njegov odnos prema studentima. Student izostavlja
subjekt u recenici i navodi samo pohvalu ili pokudu.

Jeste malo kapriciozan, ali je
ipak dobar profesor.

Student piSe o nacinu izlaganja profesora, nacinu prenosenja

znanja, koliko dobro profesor objasnjava gradivo koje predaje, Predavanja su retko kad
stepen interesantnosti predavanija, upotrebljivosti predavanja za ~ Zivahna, ali su uvek korisna.
pripremu ispita, i sli¢no.

Predavanja

Student piSe 0 ophodenju profesora prema studentima na nastavi,
tokom provere znanja, na konsultacijama i u drugim situacijama,
zatim o kvalitetu komunikacije izmedu profesora i studenta,
(ne)postojanju jasnog kriterijuma pri ocenjivanju, i sli¢no.

Vraca radove jer u njenom
imenu nije bilo dodato prezime
[li¢, koje sad vise nema.

Odnos prema studentima

Ceo predmet je bizaran, na kraju
Student piSe uopsteno o predmetu koji profesor predaje, ali ne P ) )

Predmet L - .. L nemate nijedan pristojan rad, a
opisuje nastavne materijale niti organizaciju predmeta. ; :
nemate ni novo znanje.
Materijal za ucenje jeste
- . - . . . dostupan, ali je nerazumljiv,
Materijali Student piSe o dostupnosti i kvalitetu nastavnih materijala. P } !

nabacan, bez reda, bez nekog
razumljivog re¢nika.

Svaki ispit je podeljen u glave,
pri ¢emu se svaka glava polaze
kao zaseban ispit, a ispitivanje
traje i po viSe od 3, 4 sata...

Student piSe o nacinu na koji je nastava organizovana, logistici
Organizacija predmeta  ispita, organizaciji polaganja predmeta (broj kolokvijuma) i sli¢nim
tehnickim aspektima izvodenja nastave i provere znanja.

Predmet studentske recenzije ne pripada domenu visokog

Drugi aspekt obrazovanja ili nema uticaja na (ne)kvalitet obrazovnog procesa.

Bitno da se ofarbala :).

pozeljna osobina, reCenici se pridruzuje pozitivan sentiment. Ukoliko student iskazuje negativnu
emociju, te se predmet o kojem piSe moze smatrati nedostatkom ili nepozeljnom osobinom,
reCenici se pridruzuje negativan sentiment. U suprotnom, refenica je neutralna. U pojedinim
reCenicama je prisutan meSovit sentiment. Takve reCenice se parcijalno anotiraju kako bi jedna
anotacija oslikavala jedan sentiment. Uputstvo detaljno ilustruje primere anotacije razli¢itih
polariteta sentimenta (Prilog D.2).

Atribut Intenzitet sentimenta

Identifikovani sentiment iskazuje razliite intenzitete koji se anotiraju atributom Intenzitet
sentimenta. Anotator definiSe intenzitet sentimenta odabirom jedne od tri predefinisane
vrednosti: 1 za slab intenzitet, 2 za srednji i 3 za jak intenzitet iskazanog sentimenta. Vrednost 3
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¢e biti dodeljena ukoliko student govori u superlativu ili upotrebljeni izrazi znacajno i jasno
odstupaju od drugih iskaza sentimenta. Vrednost 2 se dodeljuje kada su istaknute pozitivne ili
negativne osobine bez posebnog odusevljenja ili euforije, dok se slabi iskazi emocija oznacavaju
vredno$¢u 1. U Prilogu D.3. dati su detaljni primeri anotacije reCenica u kojima su iskazana
pozitivna i negativna osecanja razli¢itog intenziteta.

Atribut Sentime nt re¢

Jedna ili viSe reci (fraze) koje nose 1oslikavaju identifikovani sentiment u reCenici oznacavaju se
kao sentiment rec¢i. Atributi PozitivnaRec | NegativnaRec, koji se dodeljuju sentiment re¢ima u
zavisnosti od pozadiskog osecanja, objedinjeni su nazivom Sentiment re¢ mada predstavljaju dva
odvojena atributa. U anotiranju sentiment re¢i potrebno je voditi se MIN strategijom (Vincze, et
al., 2008), koja podrazumeva da se minimalna jedinica teksta izdvaja kao sentiment re¢. U
uputstvu za anotaciju korpusa dati su primeri anotacije sentiment re¢i i detaljna uputstva za
njihov obuhvat (Prilog D.4).

Anotacija negacije

Anotacija negacije je svedena na ozna¢avanje kljuénih re¢i negacije (ne, nije, nema isl.) i opsega
vazenja negacije. Opseg vazenja negacije se odnosi na set reci ¢ije znaCenje negacija menja.
Anotatori su upueni na MIN/MAX strategiju predlozenu u radu (Vincze, et al,, 2008) koja
podrazumeva da se minimalna jedinica teksta koja iskazuje negaciju oznaci kao kljuna rec
(dodeljivanjem atributa Negacija), dok se kao opseg vazenja negacije obuhvata najduza mogucéa
sintaksicka jedinica. Opseg vazenja negacije se obicno prostire do interpunkcijskog znaka,
veznika ili druge celine u reCenici. Detaljno uputstvo za anotaciju i primeri negacije dati su u
Prilogu D.5.

4.1.3.1. Proces anotacije korpusa

Za realizaciju anotacije korpusa inicijalno je angazovano 6 anotatora, od kojih je jedan i autor
rada. Odabranim anotatorima srpski jezik je maternji, visokoobrazovani su i poznaju proces
studiranja, Sto ih je kvalifikovalo za realizaciju anotacije korpusa na srpskom jeziku za domen
visokog obrazovanja.

Anotacija korpusa je vrSena kroz viSe faza. U prvoj fazi anotacije anotatorima je predstavljeno
uputstvo i date su detaljne smernice za rad, kao i uzorak korpusa (po 170 recenica) nad kojim su
se obucavali i nad kojim se testirao kvalitet uputstva i konzistetnost anotacije. U Prilogu D. date
su detaljne informacije o uputstvu za anotaciju korpusa koje su Cetiri angaZzovana anotatora
pratila, kao i detaljne informacije o anotiranim atributima. Tokom ove faze anotatori su

podsticani na diskusiju i1 dodatna pitanja kako bi se razreSili problemi i1 nedoumice.
o 00
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Identifikovani problemi, prikazani u tabeli 4.7, ukazali su na potrebu za dodatnim obu¢vanjem
anotatora, kao 1 za odredenim modifikacijama u anotacionoj shemi.

Tabela 4.7. Identifikovani problemi u prvoj fazi anotacije

PROBLEM ASPEKTA
Zamenjuje se aspektom Odnos prema studentima i obrnuto.
Zamenjuje se aspektom Predavanja i obrnuto.
Neadekvatno identifikovanje.
Zamenjuje se aspektom Predavanja.
Neadekvatno identifikovanje.
Neadekvatno anotiranje.
PROBLEM NEUTRALNOG SENTIMENTA
Neadekvatno identifikovanje.
Neadekvatno anotiranje.

Profesor

Organizacija predmeta

Drugi aspekt

PROBLEM SENTIMENT RECI

Nekompletno izdvajanje sentiment reci.

Neoznacavanje reci.

Prepricavanje sentiment reci.

Neadekvatno oznacavanje.

Nekompletno oznacavanje reci.

OSTALIPROBLEMI
Izostavljanje pocetnog slova.
Obuhvat teksta Neobuhvatanje interpunkcijskih znakova.

Oznacavanje istog karaktera u razli¢itim anotacijama.

Nekonzistentost u anotacijama

Vecina problema je bila jedinstvena za pojedinacnog anotatora. Kako se moze primetiti iz tabele,
anotatori nisu u potpunosti razumeli definicije pojedinih aspekata usled ¢ega je doslo do
njihovog neadekvatnog identifikovanja ili zamene drugacijim aspektom. Primeri P.1. i P.2.
ilustruju zamenu aspekta Profesor i Odnos prema studentima, i obrnuto. Primeri P.3. i P.4.
ilustruju zamenu aspekta Profesor i Predavanja, i obrnuto. Primeri P.5-P.7. ilustruju zamenu
aspekta Organizacija predmeta i Predavanja. Ovo je jasno ukazalo na potrebu za dodatnim
obucavanjem anotatora, kao i1 za modifikovanjem uputstva kako bi se jasnije opisali definisani
aspekti i postavila jasna granica izmedu aspekta Profesor i Odnos prema studentima, Profesor i
Predavanja, kao i Predavanja i Organizacija predmeta.

(P.1.) Mnogo fin, kulturan, uvek izade u susret.
(P.2.) Sa ovim profesorom je tesko komunicirati.

(P.3.) Ponekad prica neumesne stvari.
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(P.4.) Zanimljivo predaje, sve sto pripremi da se na predavanju uradi, to se i ostvari.

(P.5.) Na casovima cita tekstove, po nekoliko recenica, i onda ih analizira na nacin na koji niste
mogli naci ni u jednom udzbeniku.
(P.6.) Vrlo interesantna predavanja, prakticne vezbe koje gadaju na inventivnost i drugaciji
pogled na svet...

(P.7.) Vezbe su za svaku pohvalu — i korisne i prakticne.

Drugi aspekt je predstavljao posebno krti¢nu kategoriju. Ukoliko je u recenici izostao subjekat i
studenti napiSu samo pohvalu ili pokudu (primer: Sjajan! ili Los.) anotatori su u¢estalo anotirali
ovakve re¢enice kao Drugi aspekt. S obzirom na prirodu sajta i Cinjenicu da se komentari
ostavljaju prvenstveno kako bi se ocenio profesor, u veéini ovih primera subjekat je
podrazumevan i odnosi se na profesora. Dodatno, kada bi identifikovali Drugi aspekt u recenici,
anotatori su uCestalo izostavljali ostale atribute. Kako je u fokusu istrazivanja iskazani sentiment
u komentarima, reCenicama koje se odnose na drugi aspekt takode je bilo potrebno dodeliti
sentiment polaritet, intenzitet i izdvojiti sentiment re¢. ldentifikovanje Drugog aspekta je takode
predstavljalo problem. Primer (P.8.) ilustruje recenicu koja je pogresno anotirana kao drugi
aspekt. Uputstvo za anotaciju je proSireno poja$njenjem Drugog aspekta, a anotatori su dodatno
obuceni.

(P.8.) Znam da je vecina mojih kolega imala problem oko seminarskih radova.

Anotatori su iskusili problem da adekvatno prepoznaju neutralni sentiment. Primeri (P.9 - P.11)
ilustruyju pogresno oznacen neutralni sentiment. Takode, u pojedinim reCenicama nakon
identifikovanja neutralnog sentimenta (ispravno ili neispravno) anotatori su dodeljivali vrednosti
za intenzitet iskazanog sentimenta. Neutralnim sentimentom se ozna¢avaju reenice u kojima
nema ni pozitivnog ni negativnog sentimenta, dakle, ne postoji osecanje, samim tim, nema ni
intenziteta iskazanog osefanja. Anotatori su najceS¢e pogre$no anotiranim neutralnim
reCenicama dodali i oznaku intenziteta iskazanog sentimenta, Sto je i1 predstavljao jasan vodi¢ u
budu¢em radu: re¢enica kojoj imaju potrebu da dodele intenzitet iskazanog sentimenta ne moze
biti neutralna. O problemati¢nim primerima i na¢inu anotacije diskutovano je sa anotatorima.

(P.9.) Za sada je korektan.

(P.10.) Ponekad se previse udubi U objasnjavanje primera, pa ne stigne skoro ni do pola neke
lekcije.

(P.11.) Literatura ne postoji.

Inicijalnom anotacionom shemom bio je definisan jedan atribut SentimentRec kojem su anotatori
dodeljivali vrednost upisivanjem konkretne reci u predefinisano polje, bez obzira na polaritet
sentimenta. Ovo je predstavljao veliki propust jer je anotatorima davana sloboda da sentiment

re¢i piSu u slobodnom stilu (u primeru P.12. kao sentiment re¢ je izdvojeno citanje skripte, dok
( N I J
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je u primeru P.13. izdvojeno nerazumno predavanje) i onemoguceno je da izdvoje vise od jedne
sentiment reci u recenici.

(P.12.) Profesorka cita word dokument svoje skripte (koja je ujedno loSe napisana) na
predavanju.

(P.13.) Gradivo je nerazumljivo ili to profesor tako prezentuje.

Kao problem se ucestalo pojavljivalo neizdvajanje sentiment reci u reCenicama u kojima se one
jasno mogu prepoznati. Anotatori su oznacavali li¢na imena kao sentiment reci ili su u sentiment
re¢ ukljucivali povratnu zamenicu, Sto je zahtevalo dodatno pojasnjenje i obuku. Oznacavan je
duzi deo teksta nego $to je potrebno, na primer odokativno ocenjivanje umesto odokativno, lepo
objasnjava umesto lepo. U reCenicama u kojima je prisutna negacija anotatori su ucestalo
oznacavali sentiment re¢i nedovoljno obuhvatno, na primer korektna umesto nije korektna ili
ocenjuje umesto ne ocenjuje, 0 cemu se dodatno diskutovalo sa anotatorima. Ovi problemi su
doveli do promene u pristupu anotaciji, pre svega, uvedena su dva odvojena obelezja kojima ¢e
se posebno oznacavati pozitivna, odnosno negativna sentiment re¢. Vrednosti ovih atributa se
viSe ne postavljaju upisivanjem, nego selektovanjem konkretne sentiment reci u tekstu, kojoj se
potom dodeljuje vrednost PozitivnaRec ili NegativnaRec. Na ovaj nacin je prevaziden problem
prepriavanja sentiment re¢i i omoguceno je odvajanje viSe re¢i u jednoj recenici. Takode,
uvedena je MIN strategija u oznaCavanju sentiment re¢i, koja podrazumeva da se minimalna
jedinica teksta oznaci kao sentiment re¢. U ovoj fazi je uvedena anotacija negacije, koja je
zahtevala dodatno obucavanje i upoznavanje anotatora sa novim atributima i oznakama.

Takode, radilo se i na uskladivanju i standardizovanju anotacije, te su anotatori upuceni na
uravnotezeno oznacavanje teksta koji je predmet anotacije (da ne izostavljaju slova i
interpunkcijske znake) i da povedu raCuna o konzistentnosti anotacija (da istoj recenici ne
dodeljyju razli¢ite vrednosti, P.14).

(P.14.) Uvek spremna da pomogne. — intenzitet: 2
Spreman uvek da pomogne. — intenzitet: 3

Kako je ova faza bila vremenski zahtevna, a anotatori su morali da uloZe zna€ajan napor da bi
savladali anotacionu proceduru, dva anotatora su odustala, te su anotiranje celokupnog korpusa
realizovala 4 anotatora®®, kojima je u narednoj fazi prezentovana nova anotaciona shema i
realizovano je dodatno obucavanje i uskladivanje. U drugoj fazi anotatorima je prezentovano 50
najproblemati¢nijih recenica iz prethodne faze, koje su ujedno obuhvatale i primere recenica sa
negacijom. Sa anotatorima se radilo i na na¢inu prepoznavanja viSestrukih aspekata i sentimenta

% Alenka Grljevi¢ Svilengaéin, diplomirani pravnik. Gordana Svilengaéin, master profesor jezika i knjizevnosti (srbista).
Gordana Somborski, diplomirani ekonomista. Olivera Grljevi¢, diplomirani ekonomista — master, angazovana u kreiranju zlatnog
standarda.

oo o
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u recenici, kao na njihovom pravilnom anotiranju. Neadekvatno razdvajanje ovakvih rec¢enica,
nastalo prevashodno iz loSeg poimanja pojedinih aspekata, predstavljalo je jos jedan od ucestalih
problema u prvoj fazi anotacije. Problemi koji su se javili u prethodnoj fazi anotacije prevazideni
su u drugoj fazi. Medutim, u drugoj fazi anotiranja pojavila se nekonzistentnost u preraspodeli
reCenica za anotaciju. Pojedini anotatori bi u jednoj reCenici prepoznali 2 ili 3
aspekta/sentimenta, dok bidrugi u istoj prepoznali manje. Sa anotatorima je detaljno diskutovano
0 ovim primerima 1 izvrSena je njihova analiza, kao 1 dodatno pojasnjavanje aspekta
Organizacija predmeta i Odnos prema studentima.

Kako je ve¢ina problema otklonjena i anotatori su postali uskladeniji u svojim anotacijama,
pripremljeni korpus je podeljen na skup za obucavanje i skup za testiranje, slika 4.9. Skup za
obucavanje se koristi za obucavanje algoritama, dok se skup za testiranje koristi za analizu
preciznosti rada algoritama nad nepoznatim podacima, te je u ovoj fazi neophodno izvrsiti
raspodelu korpusa kako bi se deo sadrzaja izolovao iz faze obuCavanja 1 ostao nepoznat
algoritmima. U Poglavlju 4.1.6. prikazani su rezultati rada razvijenih modela nad skupom za
obucCavanje, kao i preciznost rada nad nepoznatim podacima — skupom za testiranje. Recenice
koje su obuhvacene prethodnim fazama istrazivanja i 0 kojima se detaljno diskutovalo sa
anotatorima predstavljaju deo skupa za obucavanje. Anotator koji je bio angazovan u kreiranju
uputstva za anotaciju izvrSio je kona¢nu presudu o anotacijama ovih reCenica pre njihovog
uklju¢ivanja u kona¢ni korpus. Takode, iz skupa za obuCavanje je nasumi¢no izdvojeno 15.36%
komentara sa kojima do ovog momenta nije radeno (430 od ukupno 2800 komentara koji ¢ine
skup za obucavanje) i koji su u narednoj fazi prezentovani anotatorima kako bi se nakon
anotacije izvr§ila ocena saglasnosti njihovih anotacija. U ovoj fazi anotatori su radili anotaciju
sadrzaja potpuno samostalno i bez konsultacija. Nakon procene stepena saglasnosti anotatora
(rezultati su detaljnije prikazani u narednom poglavlju) usledile su jo$ dve faze anotacije: prva —
kojom se dovrsilo anotiranje skupa za obucavanje, i druga, poslednja faza, — u kojoj se anotirao
skup za testiranje.

broj komentara broj reéenica

B skup za obuéavanje o skup za testiranje

Slika 4.9. Ras podela korpusa na skup za obu¢avanje i testiranje

eoeo
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4.1.3.2. Procena stepena saglasnosti anotatora

Anotaciona shema se koristi kako bi se oznacile i pridruzile dodatne informacije podacima, a
prevashodno informacije o emocijama. Kako su emocije vrlo subjektivna kategorija, potrebna je
objektivna mera kao dokaz primenljivosti definisane sheme koju drugi istrazivac¢i mogu da
razumeju i na osnovu koje mogu pouzdano suditi o istrazivanju, kao i1 korektnosti modelovanog
fenomena (Siegert, et al., 2014). Za ove potrebe podesnu meru predstavlja stepen saglasnosti
anotatora. Ona odreduje stepen u kojem su dva ili viSe anotatora postigla iste rezultate u
anotiranju odredenog teksta. Da bi se rucno anotirani podaci koristili, potrebno je pokazati da su
takvi podaci pouzdani (Artstein, et al., 2008). Kako autori isti¢u, podaci se smatraju pouzdanim
ukoliko se medu anotatorima dokaze postojanje slaganja po pitanju kategorija dodeljenih
jedinicama teksta. Ukoliko razli¢iti anotatori dobijaju dosledno sli¢ne rezultate, moZze se
zakljuciti da su slicno shvatili smernice za anotaciju i ocekivati da ¢e konzistentno obavaljati
zadatak anotacije. Pouzdanost tako predstavlja preduslov za demonstriranje validnosti
anotacione sheme, te ona oslikava istinu fenomena koji je predmet istrazivanja. Neslaganje
izmedu anotatora moze ukazati na pogreSno razumevanje uputstva za anotaciju, kao i na
neadekvatnost anotacione sheme. Postizanje slaganja izmedu anotatora i dalje ne osigurava
validnost. Anotatori mogu deliti isto miSljenje, a da u isto vreme nisu u pravu. Za kalkulisanje
saglasnosti anotatora najcesce se koriste kappa statistike: ukoliko je angaZovano dva anotatora
Cohen kappa k (Cohen, 1960), za viSe od dva anotatora Fleiss kappa K ((Fleiss, 1971), (Fleiss, et
al., 2003)) i Krippendorff alfa (Krippendorff, 2012), kojom se ocenjuje stepen neslaganja
anotatora.

Ukoliko anotaciju radi viSe anotatora, njthova saglasnost se ne moZe posmatrati kao procenat
anotacija u kojima je prisutna saglasnost, jer ¢e postojati anotacije u kojima ¢e jedan ili vise
anotatora odstupiti. U radu (Fleiss, 1971) predlozeno je merenje stepena saglasnosti anotacije
stavke kao udela saglasnih anotacija u ukupnom broju anotacija za konkretnu stavku, kako je
objasnjeno u nastavku.

Ako se N definise kao ukupan broj anotacija, n kao broj anotatora, k kao ukupan broj kategorija
(vrednosti atributa) koje se dodeljuju reCenicama, i, gde je i=1, ..., N predstavlja pojedina¢nu
anotaciju (predmet anotacije) i j, gde je j=1, ..., k predstavalja pojedinacnu kategoriju, nj
predstavlja broj anotatora koji su i-toj anotaciji dodeliti j-tu kategoriju, pj, koje predstavlja
proporciju svih anotacija za j-tu kategoriju, racuna se prema sledecoj formuli:

U ovoj fazi istrazivanja anotatori n=4 dodeljuju jednu od k=3 kategorije za sentiment polaritet
(k=7 za atribut aspekt, odnosno k=3 za atribut intenzitet sentimenta) re¢enicama N=568 (izuzev
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u ocenjivanju sentiment intenziteta, gde je N umanjen za broj neutralnih reCenica kojima se ne
dodeljuje intenzitet sentimenta i iznosi N=563). U nastavku je ilustrovana kalkulacija stepena
saglasnosti anotatora za anotacije atributa Sentiment polaritet. Detaljniji prikaz kalkulacija je dat
u Prilogu E. Sveukupne proporcije za vrednosti atributa sentiment polaritet su pozitivan) = 0.616,
P(negativan) = 0.382i P(neutralan) = 0.002. Kako je Zy:l n; =n, Zj p; = 1.

Stepen saglasnosti izmedu n anotatora za i-tu kategoriju definiSe se kao proporcija saglasnih
parova u svim mogu¢im n(n-1) parovima anotacije:

K K
P, = 1 Zn..(n..—l) -1 Zn--z—n
' n(n-1) = Uty nn—1) Yy

j=1

Tabela 4.8. ilustruje rezultujuée vrednosti za prvih 6 anotacija u kojima se mogu zapaziti
oscilacije u stepenima saglasnosti anotatora.

Tabela 4.8. Stepen saglasnosti anotatora za i-tu kategoriju

Pozitivan Negativan Neutralan

=) =2 (=3 i
1 1 3 0 0.50
2 1 3 0 0.50
3 1 2 1 0.17
4 1 3 0 0.50
5 0 3 1 0.50
6 0 4 0 1.00

Sveukupni stepen saglasnosti se meri kao srednja vrednost svih saglasnosti po kategorijama, P;:

N N k
P—lzp— ! ZZ 2~ N
“NLTT Na@m-1) T A

i=

i=1j=1

Za atribut Sentiment polaritet P = 0,9830, a moze se interpretirati na slede¢i na¢in. Neka je
nasumi¢no odabrana recenica anotirana od strane nasumi¢no odabranog anotatora. Ukoliko se
reCenica takode anotira od strane drugog nasumi¢no odabranog anotatora, druga anotacija bi bila
u saglasnosti sa prvom u preko 98% slucajeva.

Odredeni stepen saglasnosti se moze o¢ekivati i na osnovu slu¢ajnosti. Ukoliko anotatori ¢ine
anotacije slu¢ajno, srednja vrednost saglasnosti bibila:
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k
Fe: zp]z

j=1

Rezultujuéa vrednost za atribut Sentiment polaritet je Pe = 0,5253.

U konacnoj formuli Fleiss kappa, koja je prikazana u nastavku, 1 — P, prikazuje za koliko je
izraCunata saglasnost veca ili manja od oc¢ekivane (nasumicne) saglasnosti. Normalizovana mera
sveukupne saglasnosti, korigovana za stepen ocekivane saglasnosti, izrazava se kao kolicnik
razlike P— P. uodnosu na 1 — P..

e

I =

P-
K=
1_

=0

e

Paralelni prikaz rezultuju¢ih vrednosti za sve anotirane atribute prikazan je u tabeli 4.9, nakon
koje sledi detaljno objas$njenje dobijenih vrednosti. U radu (Fleiss, 1971) dalje je definisano da se
odsustvo stvarne saglasnosti izmedu n anotatora tumaci kao njihova nemoguénost razlikovanja
jednog predmeta anotacije od drugog, sto implicira da anotatori nad svakim predmetom antoacije
primenjuju sveukupne stope saglasnosti (p;). Pod pretpostavkom nepostojanja saglasnosti, ovo
dalje zna¢i da n anotacija nad svakim predmetom anotacije predstavljaju varijable sa
verovatno¢ama pi, ..., pc. Kada je N dovoljno velik, suma kvadriranih vrednosti anotacija za i-ti
predmet anotacije ¢e biti nezavisna od sume kvadriranih vrednosti za i -ti predmet anotacije. U
uslovima kada je N welik, varijansa x, pod pretpostavkom nepostojanja saglasnosti osim
nasumi¢ne, definisana je na slede¢i nacin:

Var, = 5p7 - @n-3)(5p’) +2m-2) %, p)°
“ Nn(n-1) (1-X;p;*)?

Kako bi se testirala pretpostavka nezavisnosti anotatora (kappa je nula), standardna greska
kappa-e (SE) se dobija kao:

SE(K) = 4/ VaTK

Hipoteza da je saglasnost medu anotatorima veca od slu¢ajne, izraCunate kao:
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potvrduje se poredenjem dobijene vrednosti sa tabelarnim vrednostima standardne normalne
distribucije, a odbacuje se u slucaju da je z dovoljno veliko. Jednostrani test je u ovom slucaju
pogodniji od dvostranog.

Rezultyjuce vrednosti za sve anotirane atribute prikazane su u tabeli 4.9.

Tabela 4.9. Saglasnost anotatora po atributi ma

P P. kappa SE() z
Sentiment polaritet 0.983 0.525 0.964 0.035 27.189
Aspekt 0.915 0.591 0.792 0.052 15.350
Sentiment intenzitet 0.749 0.549 0.443 0.042 10.571

Kappa moze poprimiti vrednosti od -1 do 1, gde -1.0 oznaava potpuno neslaganje koje nije
rezultat slucajnosti, 0.0 oznacava slaganje jednako ocekivanom slucajnom slaganju, a 1.0 je
indikacija potpunog slaganja koje nije rezultat slu¢ajnosti. Postoji viSe pristupa interpretiranju
rezultujuce kappa statistike, koji su prikazani na slici 4.10. (Siegert, et al., 2014). U praksi se
najcesCe primenjuju smernice za interpretaciju koje sudali (Ladis, et al., 1977), prema kojima se
moze zakljuciti da je postignuta odlicna saglasnost anotatora za atribut Sentiment polaritet (kx =
0.964), dobra saglasnost za atribut Aspekt (x = 0.792) i umerena saglasnost za atribut Intenzitet
sentimenta (x = 0.443), koja ukazuje na poteskoce u anotiranju ovog atributa od strane ljudi.
Rezultati saglasnosti anotacija atributa Sentiment polaritet i Aspekt zadovoljavajuci su, dok su
prihvatljivi za Intenzitet sentimenta, ¢ime je potvrden kvalitet uputstva za anotaciju. U poredenju
sa drugim istrazivanjima dobijena je neSto viSa saglasnost uanotiranju polariteta sentimenta:

e Saglasnost u oznaCavanju polariteta na nivou recenice je Kk = 0.92, na nivou sentiment
izraza k = 0.94 (Toprak, et al., 2010).

e Saglasnost anotatora u oznacavanju polariteta sentimenta na nivou recenice iznosi 70-
79% (Gamon, et al., 2005).

e Za pozitivan sentiment postignuta saglasnost anotatora — kappa — je iznad 0.8, za
negativan 0.78, dok za neutralan i konfliktni sentiment iznad 0.6 (Ganu, et al., 2009).

e Saglasnost anotatora u oznaCavanju pozitivnog sentimenta kreé¢e se izmedu 0.6-0.84, dok
je izuzetno niska u oznacavanju negativnog sentimenta 0.4-0.45 (Zirn, et al., 2011).

Ovako visoka saglasnost u anotiranju polariteta sentimenta moze se pripisati: a) duzini tekstova
koji su bili predmet anotacije i b) sentiment re¢ima. Naime, tekstovi su kratki, neke recenice
imaju samo jednu re¢, Sto znacajno olakSava prepoznavanje sveukupnog sentimenta. U ovako
kratkom tekstu prisutne se i odredene fraze ili kombinacije re¢ikoje se pojavljuju dovoljno Cesto
da se mogu svrstati u fraze, poput: bila mi je Cast, svaka Cast, sve pohvale, jedan od najboljih, i
sli¢no, a koje jasno govore o iskazanom sentimentu.
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(Altman, 1991) lose dovoljne umereno dobro odlicno
(Fleiss, et al., 2003) loge malo do doveljno odliéno
(Krippendorff, 2012) loge dobro  oglizno
(Ladis, et al, 1977} loZe dovoljno umereno dobro odlitno
< I I I I I I
1] 0.2 0.4 0.6 0.8 1

vrednosti saglasnosti

Slika4.10. Uporedni prikaz interpretacije kappa statistike (Siegert, etal., 2014)

Prema naSem saznanju komparativno istrazivanje sprovedeno je u radu (Ganu, et al.,, 2009), u
kojem su eksplicitno anotirani aspekti, odnosno predmeti pisanja u recenzijama restorana. Prema
vrednostima kappa statistike opisanim u ovom istrazivanju postignuta saglasnost u anotiranju
atributa Aspekt je priblizna, naime u radu (Ganu, et al., 2009) za aspekte Hrana, Cena i Usluga
postignuta je saglasnost iznad 0.8, za Razno i Ambijent iznad 0.6, dok je za aspekt Anegdote
postignuto umereno slaganje 0.51, koje su identifikovali kao problemati¢nu kategoriju. Detaljniji
prikaz saglasnosti anotacija po pojedinim kategorijama atributa Sentiment polaritet, Aspekt i
Intenzitet sentimenta prikazuje tabela 4.10.

Procena intenziteta iskazanog sentimenta podlozna je subjektivhom utisku i nije moguce u
potpunosti je standardizovati instrukcijama. 1z ovog razloga najnizi stepen saglasnosti postignut
je upravo za ovaj atribut. Medutim, i druga istrazivanja ukazuju na slican problem. Npr. u radu
(Toprak, et al., 2010) postignuta je saglasnot od 0.55.

Ako nasumi¢no odabran anotator svakom predmetu anotacije dodeljuje jednu od kategorija K i
ponovo se anotiraju od strane drugog nasumi¢no odabranog anotatora samo oni predmeti
anotacije kojima je dodeljena j-ta kategorija, bazi¢ni indeks saglasnosti predstavlja uslovnu
verovatno¢u da je druga anotacija karegorija j S obzirom na to da je prva anotacija bila j-ta
kategorija (Fleiss, 1971). Otuda se stepen saglasnosti anotatora u dodeljivanju kategorije |
predmetu anotacije (re€enici) racuna na slede¢i nacin:

o 1 n;(n; — 1) _ 1 "ij2 — Nnp;
J ¥ n;(n-1) Nn(n - 1)p;

Pod pretpostavkom da stepen slaganja nije manjiod nasumic¢nog, tj. slu¢ajnog, ocekivalo bi se da
je ova verovatnoca jednaka verovatno¢i (ne uslovnoj) pridruzivanja predmeta anotacije kategoriji
J, u oznaci p;. Mera stepena slaganja prilikom pridruzivanja kategoriji j, koja je manja od

sluajnog slaganja utom sluc¢aju se raCuna kao:
o 00
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P,—p; _ ¥in;%—Nnp;[1+(n-1)p]

K. =
7 1-p; Nn(n-1)p;q;

gde je gj = 1 — p;j. Mera sveukupnog slaganja, u oznaci x, predstavlja ponderisani prosek k; za
svaku kategoriju:

= 2 p;q;k;
2, Pjd;

Varijansa k;j se izracunava kao:

Var. - — [(1+2(n—-1Dp)*+2(n-1)p,q;]
() Nn(n—1)%p;q;

Hipoteza se moze testirati uporedivanjem dobijene vrednosti

Kj K;j

SE / Var

sa tabli¢nim vrednostima standardne nominalne distribucije.

Tabela 4.10. daje sumarni pregled rezultuju¢ih vrednosti po mogué¢im kategorijama svakog
atributa. Kako neutralni sentiment nije bio zastupljen u uzorku tekstova koji su se u ovoj fazi
istrazivanja koristili, saglasnost anotatora u anotiranju ovog polariteta iznosi k = 0. Sa druge
strane, moZe se primetiti da je uravnoteZena 1 visoka saglasnost anotatora u anotiranju pozitivnog
1 negativnog sentimenta. U fazi obucavanja anotatori su iskusili najvi§e poteSkoc¢a u anotiranju
reCenica koje se odnose na Organizaciju predmeta i Drugi aspekt. 1z tabele 4.10. se vidi da se
upravo u ovim aspektima javlja niZza, odnosno umerena saglasnost — prema smernicama za
interpretiranje kappa statistike, koje su date u radu (Ladis, et al., 1977). Sveukupna kappa za
Intenzitet sentimenta je 0,443, medutim, na nivou pojedinih vrednosti ovog atributa anotatori
postizu visu saglasnost (k = 0,528) kada su u pitanju reCenice u kojima je iskazan snazan
sentiment, dok je niza saglasnost postignuta u anotiranju manje intenzivnog sentimenta.
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Tabela 4.10. Saglasnost anotatora po vrednostima atributa

P; K; Var (k) SE(x;) Y4
SENTIMENT POLARITET
Pozitivan 0.990 0.973 0.005 0.070 13.836
Negativan 0.978 0.965 0.003 0.050 19.154
Neutralan 0 0 0.023 0.152 0
ASPEKT
Profesor 0.949 0.796 0.008 0.091 8.755
Predavanja 0.814 0.795 0.002 0.041 19.291
Odnos prema studentima 0.827 0.802 0.002 0.041 19.666
Predmet 0.730 0.728 0.006 0.079 9.210
Materijali 0.952 0.952 0.006 0.079 12.048
Organizacija predmeta 0.519 0.517 0.013 0.115 4.482
Drugi as pekt 0.462 0.458 0.009 0.097 4.706
INTENZITET SENTIMENTA
Jak 0.856 0.528 0.006 0.081 6.554
Srednji 0.536 0.378 0.002 0.044 8.559
Slab 0.362 0.326 0.002 0.045 7.273

Anotacija atributa PozitivnaRe¢, NegativnaRe¢ i negacije radena je na nivou izraza. Anotatori
prema sopstvenom nahodenju mogu izdvojiti jednu ili viSe sentiment reci u jednoj recenici, Sto
rezultuje drugacijim brojem anotacija, kao i drugacije izdvojenim recima. Iz ovog razloga Fleiss
kappa se ne moze primeniti. Kako je istaknuto u radovima ((Wiebe, et al., 2005), (Kessler, et al.,
2009) i (Pontiki, et al., 2014)) u uslovima kada anotatori mogu oznaditi razliCite izraze,
adekvatnije je upotrebiti agr metriku, koja meri preklapanje anotacija (tzv. recall) u oznaci R kao
meru slaganja anotacija dva anotatora, oznacenih sa a i b, pri ¢emu se njihovi skupovi anotiranih
izraza oznacavaju sa A i B respektivno. Dakle, ukoliko A i B predstavljaju skupove anotiranih
izraza od strane a i b anotatora, respektivno, a A predstavlja zlatni standard, metrika agr meri
preklapanje definisano na sledec¢i nacin:

(alib) =R = A0 B
agr(a =R=——7—

4]
Kada se skup B definise kao zlatni standard, metrika agr iskazuje preciznost anotacije P (engl.
precision), kada se uporeduje broj anotacija koje je anotator b anotirao identi¢no kao anotator a
spram ukupnog skupa njegovih anotacija B.

lla) = p = B4l
agr(b|la)=P = ———
IB]
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Da bi se dobila jedna metrika performanse, rauna se harmonijska sredina preciznosti i
preklapanja iskazana F-merom:

2xPxR

F —mera=——-
(P+R)

Kako ilustruje tabela 4.11, postignuta je mnogo visa saglasnot u anotiranju pozitivnih sentiment
iskaza (85.15% — 90.58%) u odnosu na negativne (68.01% - 84.91%). Kako ne postoji
dvosmislenost u njihovom znacenju, saglasnost u anotiranju klju¢nih re¢i negacije izuzetno je
visoka, dok je kod delokruga njenog vaZenja postignuta neSto niza saglasnost kao posledica
obuhvata kraceg ili duzeg dela teksta. Sveukupno posmatrano, postignuta je dobra saglasnost u
anotiranju negativne re¢i i odlicna za ostale anotacije. Primera radi, anotator A2 je saglasan sa
88.57% oznacenih pozitivnih reci od strane anotatora Al, dok je anotator Al saglasan sa 92.70%
anotacija pozitvnih rec¢ikoje je uradio anotator A2.

Tabela 4.11. Saglasnost anotatora u anotiranju na nivou izraza

Pozitivna re¢ Negativna re¢ Negacija Opseg vaZenja negacije
P R F-mera P R F-mera P R F-mera P R F-mera
A-A, 09270  0.8857 09058 | 0.7547 07714  0.7630 | 09877  0.8989 09412 | 09012 08295  0.8639
A-A 09625 07965 08717 | 09490 07683  0.8491 | 10000  0.8539 09212 | 09342 08068  0.8659
A -A, 0.9277  0.8450  0.8844 | 08309 07175 07700 | 09875  0.8876 09349 | 09000 08182  0.8571
A - A 09368 08114  0.86% | 08745  0.6925 07730 | 09342 08765 09045 | 0.8289  0.7778  0.8025
Ay -A, 08723 08316 08515 | 07426 06273  0.6801 | 09125 09012 09068 | 08375  0.8272 08323
As-A, 08191 09016 08584 | 07463 07961  0.7704 | 09125 09605 09359 | 08500  0.8947 08718

Po zavrSetku anotacije sveukupnog korpusa prema definisanim instrukcijama potrebno je doneti
odluku o paralelnim anotacijama u smislu kona¢ne presude o anotaciji koja ¢e biti uvrstena u
korpus. Na ovaj na¢in se formira korpus za obucavanje i testiranje algoritama masinskog ucenja,
takozvani zlatni standard. Kako je sugerisano u radu (Pustejovsky, et al., 2012), anotator koji je
bio angazovan u kreiranju uputstva za anotaciju vrsio je presudu o kona¢noj anotaciji recenica
koje su u ovoj fazi istrazivanja anotirane. Presuda se vrSila na osnovu anotacije ve¢ine anotatora.
Slika 4.11. ilustruje rezultat anotacije jednog komentara.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
- XML
- <TEXT>
<![CDATA[ ne dolazi na predavanja, ne objasni kako i 3ta treba i posle se hvali kako niko
nista ne zna ...
11=
< TEXT >
- «TAGS>
<Aspekt id="A0" start="1" end="26" text="ne dolazi na predavanja," Oznakakomentara="317"
vrednosti="profesor" SentimentPolaritet="negativan" Intenzitet="3" komentar="" />
<hgpekt id="A1" start="27" end="54" text="ne objasni kako i 5ta treba" OznakaKomentara="317"
vrednosti="odnos prema studentima" SentimentPolaritet="negativan" Intenzitet="3" komentar="" /=
<Aspekt id="A2" start="55" end="98" text="i posle se hvali kako niko nista ne zna..."
Oznakakomentara="317" vrednosti="profesor" SentimentPolaritet="negativan" Intenzitet="3"
komentar="" /=
<NegativnaRec id="N0" start="1" end="11" text="ne dolazi" /=
<NegativnaRec id="N1" start="27" end="37" text="ne objasni" />
<NegativnaRec id="N2" start="66" end="71" text="hvali" />
<Negacija id="Ne0" start="1" end="4" text="ne" />
<Negacija id="Nel" start="27" end="29" text="ne" />
<Negacija id="Ne2" start="88" end="90" text="ne" />
<OpsegVazenjaNegacije id="00" start="5" end="25" text="dolazi na predavanja" />
<0OpsegVazenjaNegacije id="01" start="30" end="54" text="objasni kako i 5ta treba" />
<OpsegVazenjaNegacije id="02" start="91" end="94" text="zna" />
</TAGS >
<f ML=

Slika4.11. Prikaz anotiranog komentara

Naredno poglavlje daje detaljan prikaz rezultuju¢eg korpusa, distribuciju vrednosti pojedinih
atributa u korpusu, kao i zapazanja do kojih se doslo tokom anotacije o stilu pisanja, na¢inu
upotrebe pojedinih izraza i drugih saznanja koja su korisna za kodiranje automatizovanog
sistema za prepoznavanje sentimenta u sadrzajima pisanim na srpskom jeziku.

4.1.3.3. Statisti¢ka eksploracija i prikaz anotiranog korpusa

Osnovni izvor podataka za istrazivanje koje je predmet doktorske disertacije predstavlja sajt za
recenziranje nastavnog osoblja sa visokoSkolskih institucija. Recenzije u svojoj osnovi
predstavljaju kritiCku ocenu pojedinca i, kao takve, subjektivne su prirode. U situacijama kada se
u jednoj reCenici iskazuje vise razlicitih ose¢anja o razli¢itim aspektima, jednoj recenici se moze
pridruZziti viSe anotacija, otuda je broj nacinjenih anotacija ve¢i od ukupnog broja reCenica u
korpusu — 8101. U 7992 slucaja (98.7%) identifikovan je sentiment, Sto potvrduje pretpostavku
da korisnici sajta Oceni profesora iskazuju ose¢anja u svojim komentarima. Kako mali procenat
korpusa sadrzi ¢injenice, analiza subjektivnosti se nije radila. Tabela 4.12. daje prikaz anotacija
prema polaritetu sentimenta i njihovu distribuciju u skupu za obuc¢avanje i testiranje.
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Pregled anotacija prema polaritetu sentimenta

Skup za obucavanje | Skup za testiranje] Ukupno
Pozitivan 3490 1451 4941
Negativan 2117 934 3051
Neutralan 87 22 109
Ukupno 5694 2407 8101

Podaci ilustruju prisustvo asimetrije u distribuciji sentimenta u anotacijama u korist pozitivnog.
U odnosu na distribuciju polarizovanog sadrzaja na nivou dokumenta, gde je identifikovano 2.5
puta vise pozitivnih sadrzaja nego negativnih, ovakav disbalans je smanjen na odnos 1.5:1, sto ¢e
znacajno smanjiti probleme obucavanja algoritma klasifikacije nad nebalansiranim podacima.
Kako je uskupu zanemarljivo prisustvo neutralnih sadrzaja, moze se zakljuciti da je obuhvatanje
ovog polariteta klasifikatorom sentimenta manje relevantno jer je velika ve¢ina polarizovanog
sadrzaja pozitivna ili negativna. Ovako visok procenat sadrzaja obojenog sentimentom ukazuje
na to da bi klasifikacija aspekata bez identifikovanja sentimenta bila takode vredna analiza
studentskog misljenja. Naime, kako je u skupu u98.7% slucajeva prisutan pozitivan ili negativan
sentiment, sistem koji bi kategorizovao recenice prema aspektu bi na koristan nacin struktuirao
recenzije studenata obuhvatajuci ujedno i sentiment.

Kako tabela 4.13. pokazuje, u svega 144 slucaja sadrzaju je pridruzen Drugi aspekt, sto ukazuje
na 98.22% sadrzaja iz domena visokog obrazovanja. Ovako visok procenat sadrzaja iz domena
koji je predmet analize govorida su studenti izuzetno fokusirani u pisanju recenzija i da je vec¢ina
dostupnih informacija na sajtu Oceni profesora relevantna po pitanju profesora koji je predmet
pisanja ili jednog od aspekata predefinisanih anotacionom shemom. Na osnovu podataka iz
tabele 4.13. moze se zakljuciti da je dominantni predmet pisanja aspekt Profesor. S obzirom na
prirodu sajta Oceni profesora ovakva distribucija je bila o¢ekivana.

Tabela 4.13. Pregled anotacija prema vrednostima atributa As pekt

Skup za obucavanje | Skupzatestiranje | Ukupno
Profesor 3348 1321 4669
Predavanja 821 365 1186
Odnos prema studentima 1005 533 1538
Predmet 133 43 176
Materijali 202 78 280
Organizacija predmeta 74 34 108
Drugi aspekt 111 33 144
Ukupno 5694 2407 8101

Slika 4.12. daje prikaz distribucije pozitivnih i negativnih komentara u celom skupu, prema

aspektima. Kako je u skupu zanemarljivo prisustvo neutralnin komentara, oni su izuzeti sa
( N I J
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ilustracije, kao i anotacije Drugog aspekta, jer sadrzaji kojima je ova vrednost dodeljena ne
pripadaju domenu visokog obrazovanja. Na osnovu slike moze se zakljuciti da studenti u vec¢ini
komentara pozitivno piSu o profesorima i predavanjima, dok se predmeti, nastavni materijali i
organizacija predmeta vise kritikuju nego hvale.

4000 ~ ® Pozitivan sentiment ™ Negativan sentiment
3000 -
2000 -
0 - .._ _ " ,/'
Profesor Predavanja  Odnos prema Predmet Materijali Organizacija
studentima predmeta

Slika 4.12. Distribucija pozitivnih i negativnih komentara prema as pektima

Iz tabele 4.14. moze se zaklju¢iti da korpusom dominira snazan sentiment, Koji ¢ini 65%
identifikovanog sentimenta, Sto moze ukazati na ¢vrst stav koji studenti zauzimaju u svojim
recenzijama.

Tabela 4.14. Distribucija anotacija premaintenzitetu iskazanog sentimenta

Skup za obucavanje | Skupzatestiranje | Ukupno
3-jak 3499 1698 5197
2 - srednji 1596 573 2169
1-slab 512 114 626
Ukupno 5607 2385 7992

Na nivou izraza anotacija je radena za sentiment re¢i i negaciju. Tabela 4.15. sumira statistike
identifikovanih sentiment izraza. U korpusu je ukupno identifikovano 8176 pozitivnih i 4555
negativnih sentiment re¢i i fraza. U skupu za obuCavanje je oznaCeno 1258 jedinstvenih
pozitivnih re¢i i fraza i 1521 negativnih, dok je u skupu za testiranje 816 pozitivnih i 923
negativnih re¢i i fraza. U Prilogu F prikazani su jedinstveni oblici pozitivnih i negativnih
sentiment reci koje su anotatori tokom anotacije oznacili. [zovoga se moze zakljuciti da studenti
koriste bogatiji re¢nik U iskazivanju svog nezadovoljstva te da ga detaljnije opisuju. U prilog
ovome ide i ¢injenica da studenti koji uz komentare ostavljaju ocenu 1 za predefinisane aspekte u
proseku ostavljaju duze komentare od onih koji ocenjuju predefinisane aspekte ocenom 5. U
proseku je po dokumentu (recenziji) izdvojeno 2.12 pozitivnih, odnosno 1.18 negativnih re¢i, u
zavisnosti od sentimenta koji komentar nosi. Ukoliko se izuzmu komentari u kojima nijedna
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pozitivna re¢ nije izdvojena, u 2873 komentara je identifikovano 1 ili vi$e pozitivnih izraza, a u
proseku 2.85 pozitivnih izraza po komentaru, dok je u 1658 komentara izdvojeno 1 ili viSe
negativnih izraza, a u proseku 2.75. Ovo ukazuje na ¢injenicu da se u pojedinim komentarima
pojavio meSovit sentiment. Takva su 703 komentara u Korpusu, Sto ¢ini 18.20% korpusa.
Isklju¢ivo pozitivni komentari ¢ine 56.17% (2170) korpusa, iskljuc¢ivo negativni komentari ¢ine
24.72% (955), dok ostatak ¢ine komentari u kojima nije izdvojena nijedna sentiment rec.

Tabela 4.15. Statisti¢ka analiza sentiment izraza u kor pusu

Statistike Pozitivna re¢ Negativna rec
Ukupan broj sentiment reci 8176 4555
Broj jedinstvenih sentiment reci 2074 2444
Minimalan broj izraza po dokumentu 0 0
Maksimalan broj izraza po dokumentu 20 30
Prosecan broj izraza po dokumentu 212 1.18

Slike 4.13. i4.14. ilustruju oblake re¢ipolarizovanih sentiment izraza kreiranih u Voyant alatu*
Oblak reci prikazuje frekvenciju termina koji se pojavljuju u korpusu. Termini koji se javljaju
cesée prikazani su u veCem formatu. Alat tretira svaku re¢ odvojenu razmakom kao zaseban
termin. U negativnim sentiment izrazima negacija se uCestalo koristi. Kako bi se identifikovani
negativni sentiment izrazi zadrzali u kombinaciji sa negacijom, kljuéne reCi negacije spojene su
sa terminom koji negiraju. Kako slike ilustruju, korpusom dominiraju re¢i dobar, korektan(a),
odlican, najbolji, pohvale, dok se korpusom prostiru uglavnom slede¢i negativni izrazi: dosadna,
los(e), ne zna, napamet, sramota, Steta, nekorektan.
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Slika 4.13. Oblak reéi pozitivnih sentiment izraza

40 Dostupan na stranici http://voyant-tools.org/.
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Tabela 4.16. daje prikaz deset najfrek ventnijih pozitivnih i negativnih sentiment re¢i u korpusu.
Kako se moze primetiti, pozitivne reci se doslednije upotrebljavaju, te se ¢eS¢e ponavljaju u
korpusu, dok su negativni izrazi raznovrsniji i imaju slabiju frekvenciju. Kompletna lista
jedinstvenih pozitivnih i negativnih re¢i moze se na¢i u Prilogu F. Sentiment izrazi su pretezno
pridevi. Otuda se moze zaklju¢iti da su pridevi vazni indikatori osecanja, te bi njihovo
pronalazenje u analiziranim sadrzajima na osnovu POS tagova predstavljalo bitan korak, $to je
detaljnije obja$njeno u Poglavlju 3.2.2. Medutim, za srpski jezik ne postoje javno dostupni alati
za automatizovano oznaCavanje vrsta re¢i, odnosno POS tagging. Dizajn i implementacija
takvog alata zahtevaju interdisciplinaran pristup i prevazilaze okvire doktorske disertacije.

Tabela 4.16. Deset najucestalijih pozitivnih i negativnih reci

Lema Ucestalost Lema Ucestalost
korektan 400 los 180
odlican 393 ne zna 74
najbolji 374 dosadan 67
dobar 353 problem 32
pohvala 189 ne moze 30
trudi 104 nula 30
pomogne 103 napamet 28
Cast 101 Steta 27
super 91 sramota 27
susret 90 katastrofa 26

! Negacija je spojena sa izrazom koji negira kako bi Voyant alat tretirao slozenicu kao jednu re¢.
eeoo
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lako nose jasan sveukupni sentiment, u pojedinim recenicama nije bilo moguce identifikovati
eksplicitan sentiment izraz. Naredni primeri ilustruju ove slucajeve:

a) Gde nam njega staviste da predaje.

U gorenavedenoj recenici student jasno iskazuje svoje nezadovoljstvo predavacem, medutim, ne
koristi eksplicitan izraz.

b) Pokusala sam da nadem vezu kod nje i nisam uspela. Odbila je bukvalno najrodenijeg.
Svaka Cast, gospoja!

U gorenavedenom komentaru student opisuje profesora koji je posten, §to student ceni. Medutim,
re¢ odbila sama po sebi nosi negativan sentiment, dok u kontekstu u kojem je upotrebljena u
ovom komentaru ukazuje na pozitivan sentiment, te se ona nije izdvojila kao pozitivna rec.

€) Janjoj ne bih dao cvece da zaliva, a ona predaje na fakultetu. Mislim da je i ona svesna
svVog neznanja.

U gorenavedenom primeru student opisuje nesposobnost profesora, medutim, ne koristi nijednu
eksplicitnu sentiment re¢ kojom iskazuje to svoje nezadovoljstvo. Nezadovoljstvo je skriveno u
kontekstu 1 konstrukeiji recenice.

d) Dobro sprema vezbe i nema milosti prema zabusantima.

Izolovano posmatrano re¢i nema milosti nose negativan sentiment, medutim, U navedenoj
recenici student iskazuje svoje zadovoljstvo ovakvim stavom profesora prema studentima.

e) Strucna i veoma posveé¢ena svom poslu. Ne postoji student koji je ne voli.

Student piSe o profesoru kojeg svi studenti vole, medutim, reci ne postoji i ne voli same po sebi
nose negativan sentiment. Stavljene u kontekst, one govore o obozavanom profesoru.

Recenice u kojima se na implicitan na¢in iskazuje sentiment ukazuju na potrebu za primenom
sentiment analize upotrebom metoda i tehnika maSinskog ucenja kako se sentiment skriven u
komentarima studenata ne moze identifikovati samo na osnovu rec¢nika pozitivnih 1 negativnih
pojmova. Postoje odredene konstrukcije reCenica, kao i fraze, koje se koriste, a koje algoritmi
moraju nauciti kako bi efikasno prepoznavali sentiment u sadrzajima.
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Korpus je sacinjen pretezno iz kratkih komentara. Emotikoni se cesto koriste, samostalno ili kao
dopuna Sireg komentara. Posmatrani samostalno, oni nose jasnu poruku: pozitivan emotikon nosi
pozitivan sentiment, negativan emotikon nosi negativan sentiment. Medutim, pozitivni emotikoni
se ne upotrebljavaju isklju¢ivo u pozitivnim komentarima. Vrlo Cesto se koriste kako bi ublazili
negativan komentar ili pojacali ironiju iskazanu u komentaru. Nekonzistentnost u njihovoj
upotrebi govori da se emotikoni ne mogu upotrebiti kao atributi za klasifikaciju sentimenta.
Intenzitetu sentimenta doprinosi znak uzvika, koji se javlja kako na kraju pozitivno obojenih
komentara, tako i na kraju negativnih.

Tokom anotacije, anotatotori su vodili beleske*?, te je na osnovu njihovih zapaZanja izdvojena
lista intenzifikatora. Intenzifikatori doprinose jaCanju intenziteta sentimenta, ali dvosmerno.
Ukoliko je sentiment komentara ocenjen kao pozitivan, intenzifikator ¢e ga pojacati u
pozitivnom ili negativnom smeru, kao i u sluaju negativnih komentara: intenzifikator ga moze
uciniti izrazitije negativnim, ali mu moze i pojacati pozitivan aspekt, $to se uocava smanjenjem
intenziteta. Nad celim skupom je identifikovano 95 razli¢itih intenzifikatora koji povecavaju ili
umanjuju iskazani sentiment, Prilog G. U funkciji intenzifikatora sentimenta javljaju se prilozi,
pridevi, re¢ce i veznici. Prilozi se javljaju uz prideve i druge priloge i odreduju stepen osobine
koja je iskazana. Najcesce se koriste prilozi za kolicinu — malo, pomalo, mnogo, prili¢no, suvise,
dosta, puno, sasvim, totalno, maksimalno, enormno itd.; prilozi za nacin — jako, ubedljivo, tako,
pazljivo, lako, brzo, sporo itd. i pridevi — visoki, pravi, potpuni itd. Oni se kombinuju sa
pozitivnim ili negativnim re¢ima ijacaju ili slabe intenzitet iskazanog sentimenta. Pored priloga
za koli¢inu u funkciji iskazivanja kolic¢ine ili intenziteta javlja se konstrukcija sa komparativom
priloga malo/mnogo i veznikom nego (na primer: Predavanja su viSe zanimljiva nego korisna).

Pojedini intenzifikatori ne samo da pojaCavaju sentiment nego mogu i promeniti kontekst, u
zavisnosti od upotrebe (primer: blago). Intenzifikatori poput sve u svemu ukazuju na negativan
sentiment ili umanjuju iskazani sentiment, nikada ga ne jacaju. Recce takode doprinose
intenzitetu sentimenta. Osim odri¢ne reéce ne, najcesée se javljaju modalne recce (one koje
isticu liéni stav): zaista, verovatno, valjda, i sl Tabela 4.17. ilustruje primere pojedinih
intenzifikatora i njihove upotrebe.

Najfrekventniji veznici su suprotni i sastavni. Suprotni veznici, u najve¢em broju slucajeva a, ali,
no, nego i veé, dovode do promene sentimenta u komentaru. Sa stanoviSta lingvistike ovo ne
iznenaduje, s obzirom na to da navedeni veznici iskazuju suprotni odnos — odnos kojim se
povezuju re¢enice medu ¢ijim sadrzajima postoji nepodudarnost ili suprotnost (Stanojcic, et al.,
2002). Veznik a pojacava intenzitet sentimenta u predikatskoj reenicikoja sledi, odnosno udelu
komentara u kome se menja aspekt ili intenzitet. Upotrebljen samostalno veznik a posebno isti¢e
deo komentara koji ¢e uslediti, dok u kombinaciji sa veznikom i istice ono §to je ranije re¢eno.
Veznik ali nije pojacivac te snage. On se Cesto javlja izmedu udvojenih priloga, poput nikada, ali

%2 Sa aspekta lingvistike i gramatike izdvojena zapaZanja anotatora interpretirala je Gordana Svilengaéin, master profesor jezika i

knjizevnosti (srbista).
oo o
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nikada; jako, ali jako; veoma, ali veoma; izuzetno, ali izuzetno. U ovom slucaju, veznik ali ne
funkcioniSe kao suprotni veznik, ve¢ kao refca za posebno isticanje. Medu nezavisnim
reCenicama veznik ali oznacava i nekoliko pododnosa. Jedan od njih je koncesivni. Koncesivnim
odnosom se pokazuje da se na osnovu sadrzaja prve reéenice ne o¢ekuje sadrzaj druge recenice
(Stanojci¢, et al,, 2002). Ovaj odnos postoji i medu zavisnim recenicama, ali tada se iskazuje
veznicima mada, premda, iako. Navedenim veznicima se sentiment u komentarima menja iz
pozitivhog u negativan i obrnuto. Od sastavnih veznika najceS¢e se koristi veznik i. Njime se
sentiment ne menja, nego se stav studenta dodatno argumentuje. Za pohvalu ili pokudu koriste se
i konstrukcije koje se zbog Ceste upotrebe u nepromenjenom obliku mogu svrstati u fraze: bila
mi je cast, jedan od najboljih, komentar je suvisan itd. U Prilogu H je data lista identifikovanih
domensko specifi¢nih fraza.

Tabkela 4.17. Intenzifikatori sentimenta i njihova upotreba

Intenzifikator

Primer upotrebe

Anotacija

Veoma ljubazna.

Pozitivan sentiment, intenzitet 3.

Ljubazna. Pozitivan sentiment, intenzitet 2.
veoma
Veoma lo§ profesor. Negativan sentiment, intenzitet 3.
Los profesor. Negativan sentiment, intenzitet 2.
o Krajnje profesionalno pristupa predavanjima. Pozitivan sentiment, intenzitet 3.
rajnje Krajnja arogancija. Negativan sentiment, intenzitet 3.
Blago FONa. Pozitivan sentiment, intenzitet 3.
blago Blago receno neprijatan. Negativan sentiment, intenzitet 3.
SBlfga?Jéku Itetu koji je ima i studentima koji je Pozitivan sentiment, intenzitet 3.
malo Malo dosadna predavanja. Negativan sentiment, intenzitet 1.
Dosadna predavanja. Negativan sentiment, intenzitet 2.
etko Retko dobar predavac. Pozitivan sentiment, intenzitet 3.

Retko los ¢ovek.

Negativan sentiment, intenzitet 3.

U korpusu je identifikovano 1720 negacija (1176 u skupu za obucavanje i 544 u skupu za
testiranje) i 31 jedinstveni oblik negacije prikazan u Prilogu I. Re¢ca ne se najé¢esce pojavljuje u
korpusu, tabela 4.18. Ona se koristi uz glagole. Ukoliko se javi pre glagola pozitivne semantike,
ova reCca doprinosi negativnom sentimentu reCenice, i obratno — ne uz glagol negativne
semantike daje pozitivan komentar.
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Tabela 4.18. Najée$¢i oblici negacije

Oblik negacije Broj pojavljivanja
ne 793
nije 290
nema 124
nisu 85
ni 80

Prema uputstvu za anotaciju, anotatori su oznaCavali negaciju glagola. Medutim, da bi se na
adekvatan na¢in modelovala upotreba negacije, bilo je potrebno oznacavati 1 odricne zamenice i
priloge (niko, niSta, nikad, nigde, ni¢iji i sl). Tako se i veznici ni i niti koriste u funkciji
negiranja. Kada se u reCenici upotrebe odri¢ne zamenice i prilozi, tada se koristi i takozvana
dupla negacija, odnosno dvostruko negiranje. Ukoliko se Zeli pokazati da se sadrzaj komentara
ne odnosi ni na jedan slucaj, nije dovoljno samo da se glagolu doda odri¢na zamenica ili prilog
(nista, nijedno, nikada 1idr.), ve¢ se i sam glagol mora staviti u odrican oblik (Stanoj¢i¢, et al.,
2002). U komentaru sa dvostrukom negacijom najmanje jedan glagol mora biti u odri¢nom
obliku, a kako bi forma dvostruke negacije bila zadovoljena, tom glagolu bi¢e dodat drugi
glagol, takode odri¢ni, ili odricna zamenica ili prilog. U takvim situacijama negacije se ne
ponistavaju medusobno. Primer: On nista ne zna; Ne postoji [nijedan] student koji je ne voli.

Dupla negacija se ucestalo pojavljuje u korpusu i nosi sa sobom odredene probleme. Naime,
ukoliko se u re€enici dva puta negira re¢ pozitivne semantike, reenica moze nositi 1 negativni
sentiment (primer Ne mogu da dam nijednu pozitivnu ocenu), ali i pozitivan (primer Ne postoji
student koji je ne voli). To navodi na zaklju¢ak da se ne moze izvesti jedinstveno pravilo po
pitanju nacina upotrebe duple negacije. Naredni primeri ilustruju dodatnu problematiku:

a) Nemam nijednu zamerku.
b) Nemam nijednu pozitivnu rec.

U navedenim reCenicama Koristi se odriéna zamenica nijedan i negacija nemam, sentiment
reCenice se menja u zavisnosti 0d toga da li se one kombinuju sa re¢ima pozitivne ili negativne
semantike. Ovakva upotreba negacije i odri¢ne zamenice dosledna je u korpusu. Medutim,
drugacdije konstrukcije reCenica (naredni primer) predstavljaju izuzetak od ovog pravila.

c) Nijedno drugo predavanje nije toliko raznoliko i zanimljivo.

U ovim re¢enicama, iako se negiraju reci pozitivne semantike, kona¢ni sentiment recenice je
pozitivan jer student u konkretnom primeru na ovaj nacin istice da su predavanja profesora kojeg
ocenjuje raznolika i zanimljiva, za razliku od drugih predavanja.
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d) Ma zena nema sta ne zna, kapa dole.
e) A vala niona teorija, nikad lakse nesto na FONu nisam naucila i sa veéim elanom.
f) Da ne kasni i da pokazuje vise energije na ¢asovima ne bi bilo zamerki.

U prvom primeru glagol nema negira neznanje profesora, odnosno ponistava narednu negaciju,
dok se u drugom primeru negacije ne ponistavaju. U poslednjem primeru se dva puta negiraju
re¢inegativne semantike i celokupna recenica nosi negativan sentiment.

Gorenavedeni primeri potvrduju ¢injenicu da se jedinstvenim pravilima ne moze modelovati
viSestruka negacija, koja je ucestala u srpskom jeziku. Generalno posmatrano, mozemo zakljuciti
da na sentiment komentara samo negiranje ne utie toliko koliko ona ¢injenica koja se negira, a
koja je iskazana imenicom, pridevom ili drugim glagolom i sama po sebi nosi pozitivnu ili
negativnu konotaciju.

Prestanak vazenja negacije se javlja kod interpunkcijskin znakova, zagrade ili pojave druge
negacije. Medutim, i odredeni veznici dovode do prestanka vazenja negacije (poput veé, jer, ako,
samo, ili, iako i dr.). Pojedini od tih veznika menjaju sentiment, pojedini pojacavaju iskazani
sentiment u drugom delu reéenice, ili pak potvrduju i objasnjavaju prethodno iskazani sentiment.

Tokom anotacije identifikovane su i sledece specificnosti u konstrukciji recenica. Kako bi se
iskazao pozitivan komentar izrazitog intenziteta, koriste se zavisne kondicionalne recenice.
Njima se oznaCava uslov za realizovanje situacije oznacene viSom recenicom, (Stanoj¢ic, et al.,
2002). Primeri njihove upotrebe navedenisu u nastavku:

a) Da je vise mladih profesora na katedri za racunarstvo, koji su u koraku sa vremenom, a ne oni
koje je vreme davno davno pregazilo....
b) Da nije bilo nje, bila bi totalna katastrofa.
U komentarima su uoceni razli€iti stepeni poredenja prideva i priloga (onih koji su po poreklu
pridevi): pozitiv, komparativ, superlativ. Kada je upotrebljen pozitiv (primer: dobar, lo8) ili
superlativ (primer: najbolji, najgori), tada je sentiment nedvosmislen:
pozitiv prideva pozitivne semantike = pozitivan sentiment
superlativ prideva negativne semantike = negativan sentiment

Kombinacija modalnih glagola mo¢i, trebati i komparativa prideva i priloga daje negativan
sentiment:
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a) Sve moZe mnogo holje.

b) Knjige su dobro napisane, opet moZe to mnogo bolje tj. namnogo manje strana da se odradi,
a ne da se mlati prazna slama..

c) Literatura bi trebalo da bude malo bolje odradena.

Izuzetak od ovog pravila je kada se re¢ bolji (komparativ prideva dobar) kombinuje sa re¢ima
pozitivnog sentimenta. Tada doprinosi komentaru izrazito pozitivnog sentimenta.

Dobar je profesor, a jos bolji covek...

Obratno, re¢ negativnog sentimenta i re¢ gori (komparativ prideva lo§) doprinose komentaru

izrazito negativnog sentimenta.

Najgori dekan u istoriji fakulteta, los profesor i jos gori covek...
Pozitiv i superlativ prideva iskazuju pozitivan sentiment, a komparativ negativan.

a) pozitiv prideva = pozitivan sentiment
Korektan, dostupan, savestan i profesionalan!
b) komparativ prideva = negativan sentiment

Sve je ok na predavanjima i na vezbama, samo bi profesor mogao malo da bude dostupniji
studentima i da nam on upisuje ocene sa predispitnih, otkud neko zna koliko sam ja aktivna kod
njega na casovima ili koliko puta sam dosla na cas..

Modalni glagoli modi, trebati se upotrebljavaju i za iskazivanje preporuka u komentarima kada
se ovi glagoli koriste u potencijalu (trebalo bi, moglo bi). Potencijal je glagolski oblik (nacin) sa
osnovnim modalnim znacenjem i njime se oznacava stav govornika prema nerealizovanoj radnji
(Stanoj¢i¢, et al., 2002). Upotreba potencijala uglavnom nosi negativan sentiment jer se

komentarima tog tipa ukazuje na propuste profesora.

a) Trebalo bi da bude vise angazovan jer studenti imaju sta da nauce od njega!

b) To bi trebalo malo da revidira i da rastereti slajdove, jer je jako tesko pratiti i odrzati
koncentraciju na casovima kada iz slajda u slajd vidite sve vise sitno zbijenog teksta i naprezete

oci da sve ispratite.
o 00
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C) Ukoliko niste aktivni i ne dolazite redovno na nastavu, po mom misljenju, to ne bi trebalo da
utice drasticno na konacnu ocenu.

d) Predavanja su korisna, jasna, i profesorka je uvek voljna da nesto objasni ili pojasni, ali sve
bi moglo biti mnogo interesantnije, sa drukcijim vidom prezentacije.

e) Mogao bi malo vise fer da ocenjuje, ne razumem koji mu je kriterijum.

f) Mogla bi malo vise da se angazuje oko objasnjavanja detalja na casovima vezbi.

Upotreba zamenica takode ukazuje na sentiment. Pokazne zamenice ovaj i ova nose negativan
sentiment. Medutim, ne moze se definisati apsolutno pravilo kako za oba oblika postoje brojna
odstupanja (Neko ovayj ispit polozi da ne pogleda knjigu. Ova profesorka zasluzuje visu ocenu.).

a) 1 ova je preko noci dosla na fakultet.
b) Ova je najluda od svih.
c) Ova je sve zavrsila u Mitrovici.
d) Ovaj covek je jedan od onih velicina...
Nasuprot ovome, prisvojne znamenice moj, nas nose pozitivan sentiment.
a) Nas cenjeni i voljeni dekan.
b) Mogao bi on to puno bolje, ali nas je pa ga volimo :).

c¢) Profa moj najbolji na svetu!

Zapazanja izvedena tokom anotacije upotrebice se u definisanju pravila automatizovanog sistema
za prepoznavanje sentimenta. Ocekuje se da ¢e doprineti efikasnosti njegovog rada. Anotacija
sentiment re¢i, negacije 1 njenog opsega omogucila je kreiranje neophodnih recnika i njihovu
upotrebu u sentiment analizi. Dizajn sistema za identifikaciju negacije, kao ni detaljnije
modelovanje negacije u sadrzajima na srpskom jeziku nisu predmet doktorske disertacije.
Sarkazam i ironija su retko prisutni u korpusu, te se ovim pitanjima doktorska disertacija ne bavi.
U narednom poglavlju opisano je formiranje re¢nika pojmova, koji ujedno predstavlja poslednji
pripremni korak za realizaciju sentiment analize nad kreiranim korpusom.
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4.1.4. Formiranje re¢nika sentiment pojmova

Reéi i fraze koje iskazuju i prenose pozitivan ili negativan sentiment predstavljaju osnovni
instrument sentiment analize. Pozitivne sentiment reci se koriste kako bi se iskazalo Zzeljno stanje
ili kvaliteti dok se negativne koriste za iskazivanje nezeljenih stanja ili nepozeljnih
karakteristika. Primeri pozitivnih sentiment reci su korektan, dobar, odlican. Primeri negativnih
sentiment re¢i su los, problem, dosadan. Pored pojedina¢nih reci, sentiment moze biti iskazan i
frazama ili kombinacijom vise re¢i, npr. brzinom munje, ne zna. Sentiment leksikon objedinjuje
pojedinatne sentiment redi, fraze i idiome*. Sentiment re¢i se mogu podeliti na osnovne i
komparativne (Liu, 2012). Prethodni primeri spadaju u grupu osnovnih sentiment rec¢i, dok bi
komparativne reci iskazivale odredeno poredenje ili misljenje u komparativu ili superlativu
poput: gori, bolji, najbolji.

Pristupi formiranju sentiment re¢nika detaljnije su opisani u Poglavlju 3.3.3. U istrazivanju koje
je predmet doktorske disertacije upotreba uopStenih reénika sentiment pojmova nije dovoljna
usled specifi¢nosti domena i konteksta. Za potrebe analize sentimenta u sadrzajima o visokom
obrazovanju kreirano je 5 re¢nika na osnovu korpusa i realizovanih anotacija: re¢nik pozitivnih
sentiment reCi, reCnik negativnih sentiment re¢i, re¢nik intenzifikatora, reCnik neutralizatora i
reénik negacije i drugih rec¢i koje menjaju sentiment polaritet naredne reci. Jedinstveni oblici
anotiranih pozitivnih i negativnih re¢i u skupu za obucavanje, koji su prikazani u Prilogu F.1. i
Prilogu F.2, upotrebljeni su za kreiranje domen-specifi¢nih re¢nika sentiment izraza. Uz svaki
anotirani izraz pridruZzena je oznaka sentiment polariteta. ReCnici su proSireni identifikovanim
domen-specificnim frazama prikazanim u Prilogu H. Fraze kojima se iskazuje pozitivan stav
pridruzene su rec¢niku pozitivnih sentiment re¢i, dok su fraze kojima se iskazuje negativan stav
pridruzene re¢niku negativnih sentiment re¢i. Tabela 4.19. daje prikaz forme ovih re¢nika.

Tabela 4.19. Forma domen-s pecifi¢nih sentiment re¢nika

Recnik pozitivnih sentiment reci

Recnik negativnih senti ment reci

najbolji: [pozitivno]

bezobrazna: [negativno]

najduhovitiji: [pozitivno]

bije: [negativno]

odlian: [pozitivho]

blati: [negativno]

odli¢no: [pozitivno]

bojazljiv: [negativno]

nije §krta: [pozitivno]

bruka: [negativno]

Oba reCnika su manuelno ispitana kako bi se uklonile reci koje su anotatori oznacCili kao
sentiment re€i, a koje ne iskazuju sentiment, zatim re¢i koje su greSkom anotirane suprotnim
polaritetom, kao i negacije, koje su uvrStene u zaseban re¢nik. Tabele 20. i 21. daju prikaz rec¢i
uklonjenih iz re¢nika i razloge za njihovo uklanjanje.

43 U nastavku teksta Sentiment rec ée se odnositi kako na pojedinacne reéi tako i na fraze i idiome.
oo o
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Tabela 4.20. Re¢i uklonjene iz re¢nika pozitivnih Tabela 4.21. Re¢i uklonjene iz re¢nika negativnih
sentiment pojmova sentiment pojmova

Pf)zmvne ..| Razlog korekcije Ne;gatwne . Razlog korekcije
sentiment reci sentiment reci
dodir neutralan sentiment bez modifikator
dosadan negativan sentiment kurs neutralan sentiment
duge neutralan sentiment mnogo modifikator
Asti neutralan sentiment moze biti modifikator
komunikaciju |neutralan sentiment napiSe neutralan sentiment
kolega neutralan sentiment nije lo§ pozitivan sentiment
konsultacija neutralan sentiment posalje neutralan sentiment
maksimalna modifikator posle neutralan sentiment
maksimalni modifikator pravi neutralan sentiment
merilima neutralan sentiment puno modifikator
ne voli negativan sentiment puno bolje modifikator
oli¢enje neutralan sentiment ranije neutralan sentiment
opseg neutralan sentiment §iroko neutralan sentiment
predavao neutralan sentiment visi neutralan sentiment
sujetan negativan sentiment
tu neutralan sentiment
uzas negativan sentiment
veli modifikator
veéim modifikator
visi modifikator
visoke modifikator
visu modifikator
nula negativan sentiment
vise modifikator
pedagog neutralan sentiment
ima neutralan sentiment

Na osnovu identifikovanih oblika negacije prikazanih u Prilogu | kreiran je re¢nik negacije, Cija
je funkcija promena orijentacije sentimenta naredne re¢i u tekstu. Na osnovu identifikovanih
specifi¢nosti u stilu pisanja i na¢inu na koji se reenice konstruiSu lista identifikovanih negacija
prosirena je re¢ima koje obi¢no menjaju iskazani sentiment, poput ali, mada. Uz svaku rec je
pridruzena oznaka inv, koja ukazuje na to da re¢ pripada re¢niku negacije i da je njena funkcija
promena sentiment polariteta susedne re¢i. Tabela 4.22. prikazuje formu re¢nika negacije.

Tabela 4.22. Struktura re¢nika negacije

Rec¢nik negacije
ali: [inv]

mada: [inv]

ne: [inv]

nije: [inv]

nema: [inv]
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Kako bi se definisala jaCina iskazanog sentimenta, kreirana su dva dodatna re¢nika koja
omogucavaju identifikovanje polariteta zavisno od specificnog konteksta u kom su odredeni
izrazi upotrebljeni, odnosno intenzitet pozitivnosti ili negativnosti. Tokom anotacije anotatori su
identifikovali intenzifikatore sentimenta koji, zavisno od tipa, pojacavaju ili umanjuju iskazani
sentiment. Intenzifikatori sentimenta, prikazani u Prilogu G, manuelno su razdvojeni u dva
re¢nika na osnovu njihove funkcije. U prvom re¢niku se nalaze re¢i koje pojacavaju iskazani
sentiment i njima je pridruzena oznaka inc, koja ukazuje na to da pojava date re¢i u analiziranoj
reCenici uveéava intenzitet iskazanog sentimenta. U drugom re¢niku se nalaze re¢i koje umanjuju
iskazani sentiment i njima je pridruzena oznaka dec, koja govori da pojava date re¢i u
analiziranoj reCenici smanjuje intenzitet iskazanog sentimenta. Tabela 4.23. daje prikaz forme
ovih re¢nika.

Tabela 4.23. Struktur a reénika intenzifikator a i neutralizatora

Recnik intenzifikatora

Rec¢nik neutralizatora

bas: [inc]

malo: [dec]

krajnje: [inc]

pomalo: [dec]

jos§ kako: [inc]

u sustini: [dec]

veoma: [inc]

sve usvemu: [dec]

previse: [inc]

donekle: [dec]

4.1.5. Otkrivanje preovladujuceg sentimenta primenom inteligentnih metoda i
tehnika

Otkrivanje sentimenta skrivenog u studentskim komentarima o visokoskolskim institucijama
radeno je primenom metoda i tehnika nadgledanog ufenja i1 primenom re¢nika sentiment
pojmova generisanih tokom anotacije korpusa. Naredna poglavlja detaljnije opisuju razvijene
modele.

4.15.1. Algoritmi maSinskog ucenja korisceni za otkrivanje sentimenta

Primena metoda i tehnika nadgledanog ucenja zahteva pripremljen veliki skup poznatih primera
za obucavanje, kojima se klasifikator sentimenta obucava kako bi napravio distinkciju izmedu
pozitivnih i negativnin komentara, $to je omoguéeno manuelnom anotacijom prikupljenih
podataka o visokoSkolskim institucijama i profesorima. U analizi kreiranog korpusa primenjena
su tri algoritma nadgleadnog u¢enja koja dominiraju u praksi: Naive Bayes, Support vector
machines i k-Nearest Neighbor, koji su detaljnije opisani u Poglavlju 3.3.1. Klasifikacija je
izvrSena na nivou celog komentara i na nivou pojedina¢nih recenica. Tokom anotacije
identifikovano je da mali procenat korpusa ¢ine neutralni komentari (1.5% u skupu za
obucavanje 1 0.9% u skupu za testiranje), Ee.Sll izgradeni binarni modeli klasifikacije koji
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razlikuju pozitivnu i negativnu klasu sentimenta. Proces preprocesiranja podataka iz fajlova
prikazan je naslici4.15.
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Slika 4.15. Proces preprocesiranja podataka**

Preprocesiranje podataka u razvijenim modelima podrazumeva:

Konverziju velikih slova u mala (proces Transforme Cases), kojom je omoguceno da se
npr. re¢ ,Profesor” tretira isto kao ire¢ ,profesor” ida se pojava navedenih termina broji
kao jedinstvena.

Tokenizaciju sadrzaja (proces Tokenize), kojom se vrsi prelamanje sadrzaja dokumenta
po re¢ima kako bi se dobila lista re¢i. U razvijenim modelima prelamanje se vrSi pri
pojavi karaktera koji ne predstavljaju slovo, poput crte, praznog mesta i sl.

Filtriranje stop rec¢i (proces Filter Stopwords Dictionary). Stop recipredstavljaju re¢i koje
su ucestale u govornom i pisanom jeziku, ali ne donose novo znanje, poput veznika.
Razvijeni modeli koriste listu stop re¢i prikazanu u tabeli 4.24.

Izdvajanje fraza odnosno n-gramova (proces Generate n-grams — terms)*®. Za svaki
razvijeni model eksperimentisano je sa bigramima, trigramima i cetirigramima. Svi
modeli iskazuju najbolje performanse pri generisanju bigrama, koji povezuju dva tokena,
odnosno dve re¢i u nizu, izuzev SVM Klasifikatora celih recenzija, koji ima najbolje
performanse kada se koriste samo unigrami, odnosno lista pojedina¢nih rec¢i koje se
pojavljuju u skupu podataka.

Filtriranje rec¢i po duzini (proces Filter tokens by lenght) kako bi se eliminisale re¢i koje
susacinjene iz jednog ili dva karaktera, odnosno koje imaju vise od 25 karaktera.

Modeli u narednom koraku vrSe kreiranje vektora termina primenom TF-IDF mere, koja je
detaljnije opisana u Poglavlju 3.2.2. Ona pokazuje relativnu znacajnost termina za odredeni
dokument u odnosu na znacajnost koju termin ima za sve dokumente u korpusu. Ukoliko se

posmatrani termin pojavljuje relativno Cesto u jednom dokumentu, TF-IDF mera ¢e biti visa i
pokazivace da data re¢ karakteriSe konkretni dokument. Ukoliko veliki broj dokumenata u
korpusu sadrzi posmatrani termin, TF-IDF mera ¢e biti niza i1 ukazivace na neznacajnost date

* Proces je kreiran u RapidM iner alatu.

% Pod frazama se na ovom mestu podrazumevaju redi koje se frekventno pojavljuju u korpusu jedna za drugom. One su
izdvojene na osnovu njihovog ucestalog zajednitkog pojavljivanja, te ih je potrebno razlikovati od lingvistickih fraza, koje
studenti ucestalo koriste u iskazivanju sentimenta (poput: kapgl d.ols) i koje su ranije spominjane.
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re¢i. Rezultat preprocesiranja i primene TF-IDF mere jeste skup podataka u kojem jedan red
predstavlja dokument (jedan komentar ili jedna recenica), dok kolone predstavljaju reci koje se
pojavljuju u celom korpusu. Dodeljene vrednosti ukazuju na znacaj koju re¢ ima za konkretan
dokument. Vrednosti blize jedinici ukazuju na veéu znacajnost, dok nula pokazuje da se re¢ ne
pojavljuje uanaliziranom dokumentu.

Tabela 4.24. Stop redi

a hodete | jeste meni | nego nisam njima | s ta vama
ako hoces jesu mi neka nisi njoj sa tada | vas
ali hoéu joj mimo | neki nismo nju sam | taj vas
bi i jos moj nekog niste no samo | tako | vasa
bih iako ju moja | neku nisu 0 se te vaSe
bila ih kada moje | nema njega od sebe | tebe | ve¢
bili ili kako mu netko njegov | odmah | sebi | tebi | vi
bilo iz kao na nece njegova | on Si ti vrlo
bio ja koja nad ne¢emo | njegovo | ona smo | to za
bismo je koje nakon | necete | njemu oni ste toj zar
biste jedna koji nam | neces$ njezin ono su tome | ¢ce
biti jedne kojih nama | necu njezina | ova sve tu ¢emo
da jedno kojima | nas nesto njezino | pa svi tvoj | cete
do jer koju na$ ni njih pak svog | tvoja | ¢es
duz jesam kroz naSa | nije njihov po svoj | tvoje | ¢u
ga jesi li naSe | nikoga | njihova | pod svoja | u §to
hoce jesmo me naSeg | nikoje njihovo | pored | svoje | uz Sta
hocemo | jest mene | ne nikoju | njim pre svom | vam

Slika 4.16. ilustruje rezultat preprocesiranja tekstova. Komentar prikazan na slici: ,Krajnja
arogancija i nipodastavanje prema studentima®, najbolje opisuje re¢ arogancija, $to se
zakljuCuje na osnovu vrednosti pridruzene ovoj re¢i — 0.744. Na osnovu nultih vrednosti
dodeljenih ostalim re¢ima vidljivim na slici moZe se zaklju¢itida one nisu prisutne u konkretnom
komentaru. Takode, slika ilustruje i generisane bigrame. Reciaktivno i ucestvuju, odnosno bahat
i stav se uéestalo pojavljuju jedna za drugom u korpusu. Rezultat preprocesiranja je i lista re¢i sa
frekvencijom njihovog pojavljivanja u korpusu, kao i u pozitivnim i negativnim komentarima.
Modeli ¢uvaju reprezentativnu listu reci sa podacima o frekvenciji njihovog pojavljivanja za
kasnije upotrebe.
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ExampleSet (2575 examples, 5 special attributes, 4024 regular attributes) View Filter (2575 / 2575). | all

Row Mo. text label metadata_filemetadata_p. metadata_d... aktivno_uéestvuju  aktuelan antipatitan arogancija bahat_stav

1878 Krajnja arogancija i nipodastavs negativno 1603 b4 Cilsers\Ko Sep 2, 2015 0 0 \] 0.744 0
2524 Arogancijaivisi| krainia arogancija i nipoda&tavanje prema studentima. 0 0 0.608 0
1885 arogancija mak: 0 0 0.460 0
1 Sve super! 0 i} 0 0
2 Ana je najjacal Press "F3" for focus. 0 I 0 0
3 Dobari korektan profesor fini sp pozitivno 1002 b4 Cilsers\Ko Sep 2 2015 0 0 i} 0 0
4 Dobar i objektivan profesor uvek pozitivno 1003 b4 Cilsers\Ko Sep 2, 2015 0 0 \] 0 0
5 Profesorka Mina je divna, vrlo je  pozitivno 1004 bd Cilsers\Ko Sep 2 2015 0 0 i} 0 0
i} Spreman uvek da pomogne. pozitivnao 1005 b4 Cilsers\Ko Sep 2, 2015 0 0 \] 0 0
7 uvek spremna da pomogne. pozitivnao 1006 bd Cilsers\Ko Sep 2 2015 0 0 i} 0 0
8 ‘Yeoma dobar profesor spremar | pozitivno 1007 bt C\Users\Ko | Sep 2, 2015 |0 0 0 0 0
9 veoma posvecen poslu, ume da pozitivno 1008 bd Cilsers\Ko Sep 2 2015 0 0 i} 0 0
10 Blaga! pozitivnao 1009 bd Cilsers\Ko Sep 2, 2015 0 0 \] 0 0

Slika 4.16. Rezultujuéi skup podataka

Nad pripremljenim skupom podataka primenjuju se algoritmi: Naive Bayes, Support vector
machines i k-Nearest Neighbor ievaluiraju se performanse izgradenog modela.

PodesSavanje parametara algoritama

U definisanju optimalne kombinacije parametara, za svaki primenjeni algoritam, izvrsen je niz
eksperimenata u kojima su varirane vrednosti dostupnih parametara. Rezultati rada rezultuju¢ih
modela, primenjeni nad podacima iz skupa za obucavanje, su uporedeni, a u nastavku su
prikazane vrednosti parametara primenjenih algoritama koji daju najpreciznije rezultate
klasifikacije.

1. Naive Bayes klasifikator

Ukoliko analizirani dokument D sadrzi pojam T koji se nije pojavio ni u jednom dokumentu
klase C (u skupu za obucavanje), onda ¢e verovatno¢a P(T|C) biti O (nula). Problem nulte
verovatnoce ogleda se u Cinjenici da njena pojava ponistava sve informacije o ostalim
verovatno¢ama kada su one pomnozene prema originalnoj Naive Bayes formuli (Maimon, et al.,
2005), koja je prikazana u Poglavlju 3.3.1.4. Da bi se spre¢io uticaj nulte verovatnoée koristi se
tzv. Laplace correction, Kkoji najéeS¢e podrazumeva korigovanje vrednosti verovatnoca
dodavanjem svakoj verovatno¢i vrednost 1 (Zhang, et al., 2004). Na ovaj nacin se postize da
svaka re¢ koja se pojavi u dokumentu ima verovatno¢u vecu od nule, ¢ime je sprecena pojava
nulte verovatnoce. Iz ovog razloga, u podeSavanjima Naive Bayes algoritma aktiviran je
parametar Laplace correction.

2. Support vector machines klasifikator

Centralni parametar Support vector machines algoritma je kernel funkcija, kojom se ra¢una
slinost izmedu dokumenata. Kako bi se ustanovila optimalna kernel funkcija, kreirani su SVM
modeli u kojima su upotrebljene dostupne funkcije (dot, radial, polynomial, neural, anova,
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epachnenikov, Gaussian combination i multiquadric). Poredenjem mera koje oslikavaju
performantnost rada razvijenih modela ustanovljeno je da SVM model klasifikacije daje najbolje
rezultate koristi¢i dot kernel funkciju:

Kx,y)=xx*y

3. k-Nearest Neighbor klasifikator

Prvi korak k-Nearest Neighbor algoritma jeste pronalazenje k primera za obufavanje koji su
najsli¢niji nepoznatim primerima. Optimalna vrednost parametra je k=3, dok su razvijeni modeli
i za k=1 i k=5. Modeli iskazuju najbolje performanse uz numericku meru cosine similarity za
pronalaZzenje najblizih suseda. Slicnost izmedu dva vektora ili dva dokumenta u vektoru prostora
izraCunava Se na osnovu kosinusa ugla izmedu njih. Moze se posmatrati kao poredenje
dokumenata u normalizovanom prostoru jer mera ne uzima u obzir samo pojavljivanje reci (TF-
IDF) u svakom dokumentu, nego ugao izmedu dokumenata na osnovu kojih se procenjuje
njihova povezanost i sli¢nost*®.

Razvijeni modeli i konfiguracija njihovih procesa prikazana je u Prilogu J. Procena preciznosti
klasifikacije prikazana je u Poglavlju 4.3.1.

4.1.5.2. Sentiment analiza zasnovana na leksikonima

Otkrivanje polariteta iskazanog miSljenja studenata na bazi leksikona i jednostavnih pravila
realizovano je na nivou celog komentara i na nivou pojedina¢nih re¢enica prema proceduralnim
koracima prikazanim na slici 4.17.

I _— »| ldentifikovanje »| Oznadavanje > Kalkulisanje
Preprocesiranje . JV . ! - . J
sentiment red sentiment red sentiment skora
dokumenti Razdvajanje sadrzaja po Upotreba re¢nika sentiment PridmZivanje oznaka:
re¢enicama. pojmova.

e sentiment polariteta,
Tokenizacija reCenica. Postovanje prioriteta. o inverzije,

e inkrementa sentimenta,
o dekrementa sentimenta.

Slika4.17. Proces sentiment analize

Zavisno od nivoa na kojem se vrSi sentiment analiza dokumenti predstavljaju celokupne
recenzije ili anotirane reCenice prema polaritetu. Da bi se nad dokumentima mogla realizovati
analiza, oni moraju zadovoljiti slede¢u sturukturu:

4 Detaljniji opis mere cosine similarity dostupan je na sajtu http://blog.christianperone.com/2013/09/machine- learning-cosine-

similarity -for-vector-space-models-part-iii/.
( N I J
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e Svaki tekst je lista reCenica (kada se radianaliza na nivou cele recenzije).

e Svaka recenica je lista tokena.

e Svaki token je torka saCinjena iz slede¢ih elemenata: tacan oblik reci koji se pojavio u
tekstu i lista pridruzenih obelezja za polaritet, inverziju, inkrement ili dekrement.

Dokumenti predstavljaju ulaz za preprocesiranje, a rezultat je kolekcija recenica, pri ¢emu je
svaka recenica ujedno i kolekcija tokena. Algoritam K.1. prikazan u Prilogu K opisuje preduzete
korake preprocesiranja dokumenata.

Naredni korak podrazumeva identifikovanje pozitivnih i negativnih sentiment rec¢i u
dokumentima na osnovu kreiranih re¢nika, opisanih u Poglavlju 4.1.4. Model obezbeduje da se
uzre¢ ili frazu pridruzi isklju¢ivo jedna oznaka, a da se pritom postuju dva pravila prioriteta:

1. DuzZim re¢ima ili frazama se daje prioritet. Na ovaj nacin se obezbeduje da se re¢ ne
oznacava viSestruko, te ukoliko je u jednoj re¢enici upotrebljena fraza, da se ona u celini
oznaCi umesto oznacavanja pojedinacnih re¢i koje je safinjavaju. Na primer, zbog
ucestalosti upotrebe, tekst ,,moze to bolje* okarakterisan je kao fraza. Ukoliko se ovo
pravilo ne bi postovalo, re¢ bolje bi bila oznacena kao re¢ koja nosi pozitivan sentiment,
dok celokupna fraza nosi negativan sentiment.

2. Pretraga se vrsi sleva nadesno, ¢ime se postize redosledna pretraga sadrzaja.

OznaCavanje identifikovanih sentiment re¢i u dokumentima predstavla naredni korak ciji
rezultat jeste ulazni tekst oboga¢en oznakama tipa pozitivno, negativno, inv, dec, inc (oznake
koje su pridruzene pojedinim rec¢ima zavisno od re¢nika kojem pripadaju i funkcije koju imaju u
reCenici — za detaljniji opis pogledati Poglavlje 4.1.4). Za identifikovanje i oznaCavanje reci iz
re¢nika upotrebljen je Algoritam K.2, prikazan u Prilogu K. Rezultat oznacavanja prikazan je na
slici 4.18. Komentar koji je predmet analize podeljen je na reci, a svakoj reci je pridruzena
oznaka. Re¢ ,pomalo* ima funkciju neutralizatora sentimenta i oznacena je oznakom dec, dok
re¢ ,dosadna“ predstavlja sentiment re¢ negativne semantike i pridruzena joj je oznaka
negativno. Nad oznacenim sadrzajem primenjuje se mera sentimenta.

Bnalizirana recenzija studenta:

Pomalo dosadna.

Lista svih reci u recenziji

"["pomalo® 'pomala’ "dec']"
' ' .

Slika 4.18. Rezultat ozna¢avanja sentiment reci

Na osnovu oznaka pridruzenih svakoj rec¢i broji se koliko pozitivnih 1 negativnih re¢i sadrzi

analizirani dokument. Kalkulacija intenziteta iskazanog sentimenta vr$i se na osnovu informacije
o 00
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o0 prethodnom tokenu kako bi se donela odluka o intenzitetu sentimenta trenutnog tokena. Dato
pravilo je posebno bitno u situacijama kada se u analiziranom dokumentu pojave negacije i druge
re¢i koje menjaju polaritet sentimenta naredne reci, intenzifikatori i neutralizatori sentimenta.
Reci koje menjaju sentiment naredne rec¢i imaju oznaku inv i dodeljuje im se snazniji intenzitet
sentimenta kako ne bi do§lo do neutralizovanja njihove pojave u sadrzaju u situacijama kada se u
tekstu pojave sentiment reci suprotne semantike. Takode, ove re¢i menjaju sentiment polaritet
naredne reci u reCenici dodeljujuéi negativnu ocenu ukoliko je pozitivna sentiment re¢ naredna u
nizu, odnosno dodeljuju¢i pozitivhu ocenu sentimenta ukoliko im sledi negativna sentiment rec.
Ukoliko se u analiziranom sadrzaju pojave re¢i koje intenziviraju sentiment naredne reci u
reCenici (u oznaci inc), sentiment ocena se duplira bez obzira na polaritet naredne reci, dok se
pojavom rec¢i koje umanjuju sentiment (u oznaci dec) sentiment ocena se deli napola. U
raCunanju sentiment skora primenjeni su Algoritam K.3. i Algoritam K.4, prikazani u Prilogu K.

Slike 4.19. i4.20. ilustruju rezultate analiza. Sistem prvo prikazuje recenziju ili re¢enicu koja je
predmet analize, zatim listu re¢i u recenici sa pripadaju¢im oznakama tipa rec¢i. Oznacene su
odgovaraju¢im oznakama samo reci koje se nalaze u nekom od re¢nika. Prva re¢ u nizu
predstavlja originalnu vrednost re¢i, druga re¢ u nizu bi trebalo da predstavlja lemu re¢i, odnosno
generalizovani oblik reci (npr. rec¢i idu, idem, idemo bi imale generalizovan oblik i¢i), dok je
poslednja vrednost u nizu oznaka na osnovu koje se vidi kojem re¢niku re¢ pripada i na 0snovu
koje se wr$i raCunanje sentiment skora, koji je prikazan u nastavku. U poslednjem delu sistem
daje sentiment polaritet recenzije ili reenice. Sistem za lematizaciju re¢i predstavljace predmet
budué¢ih istrazivanja jer, prema na$im saznanjima, ne postoji javno dostupan sistem za srpski
jezik. Oc¢ekivanja su da bise svodenjem re¢i na njihov osnovi oblik postigli bolji rezultati analiza
i potencijalno bi se omogucila generalizacija sentiment re¢nika i na druge domene. U primeru
prikazanom na slici4.19. neutralizator pomalo umanjuje sentiment skor recenzije, dok u primeru
prikazanom na slici 4.20. intenzifikator veoma uvecava intenzitet iskazanog sentimenta, a ali
menja sentiment naredne reci u nizu.

Analizirana recenzija studenta:

Fomalo dosadna.

" 'dosadna',

11}
|
i

Slika4.19. Rezultat analize — primer 1
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a predavanja, zZzena zna matematiku ali samo za sebe...

["negativno' dec"]"
za =ebe negacivno']"
""""" n
-2.5)
nt komentarise rad profesora u negativnom svetlu.'

Slika 4.20. Rezultat analize — primer 2

Evaluacija ta¢nosti rada izgradenog modela, kao i interpretacija rezultata, prikazane su u

Poglavlju 4.3.2.

4.1.6. Interpretacijai prikaz rezultata

Razvijeni modeli prikazani u prethodnom poglavlju primenjeni su nad anotiranim korpusom.
Obucavanje modela je vr$eno nad podacima iz skupa za obucavanje, dok je evaluacija njihovog
rada vrSena nad podacima iz skupa za testiranje, koji do ove tacke nisu bili prezentovani
modelima. Raspodela korpusa na skup za obucavanje i skup za testiranje prikazana je u

Poglavlju4.1.3.1. naslici4.9.

Nacinjene anotacije atributa Sentiment polaritet posluzile su kao osnova za evaluaciju taénosti
klasifikacije sadrzaja prema polaritetu iskazanog misljenja. Anotacije ovog atributa nisu radene
na nivou celokupne recenzije, ve¢ na nivou reCenice ili dela recenice u kojem je iskazan
sentiment o jednom aspektu. Iz tog razloga za potrebe evaluacije rada izgradenih modela na
nivou recenzije, recenzije su grupisane prema slede¢im kriterijumima:

1.

Cisto pozitivne recenzije — svako iskazano misljenje u recenziji je pozitivne orijentacije, te su
I Sve anotacije atributa Sentiment polaritet pozitivne.

Cisto negativne recenzije — svako iskazano misljenje u recenziji je negativne orijentacije, te
su i sve anotacije atributa Sentiment polaritet negativne.
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3. Pretezno pozitivne recenzije — u recenziji preovladuje pozitivan sentiment, a kriterijum
klasifikovanja recenzije u ovu kategoriju je: (broj anotacija Sentiment polaritet = pozitivan) >
(broj anotacija Sentiment polaritet = negativan).

4. Pretezno negativne recenzije — u recenziji preovladuje negativan sentiment, a kriterijum
klasifikovanja recenzije u ovu kategoriju je: (broj anotacija Sentiment polaritet = negativan)
> (broj anotacija Sentiment polaritet = pozitivan).

5. Jednak broj anotacija — u recenziji nema preovladujuceg sentimenta ili je podjenak broj
pozitivnih i negativnih miSljenja po razlicitim aspektima, a kriterjum klasifikovanja
recenzije u ovu kategoriju je: (broj anotacija Sentiment polaritet = pozitivan) = (broj
anotacija Sentiment polaritet = negativan).

Broj recenzija identifikovanih u korpusu prema gorenavedenim kategorijama prikazan je u tabeli
4.25. U daljem tekstu ¢isto pozitivni i pretezno pozitivni komentari su oznaceni kao pozitivha
klasa, ¢isto negativni i pretezno negativni komentari kao negativna klasa. Razvijeni modeli, koji
vr$e klasifikaciju primenom algoritama nadgledanog ufenja na nivou recenzije, koriste ove dve
klase sentiment polariteta. U sentiment analizi zasnovanoj na leksikonima, u klasifikaciji na
nivou dokumenta, upotrebljena je iposlednja kategorija recenzija koja je ozna¢ena kao neutralna
klasa.

Tabkela 4.25. Kategorije recenzija

Skupza obu¢avanje | Skupzatestiranje
Cisto pozitine 1570 610
Cisto negativne 731 243
PreteZno pozitivne 161 65
PreteZno negativne 115 58
Jednak broj 225 87

Naredna tabela prikazuje distribuciju anotiranih recenica prema polaritetu. U Klasifikaciji
sentimenta na nivou recenice, primenom algoritama maSinskog ucenja, koriste se pozitivno i
negativno anotirane re¢enice. Razvijeni modeli sentiment analize zasnovani na leksikonima, koji
vr$e klasifikaciju na nivou recenice, koriste anotirane re€enice prema sve tri klase sentiment
polariteta.

Tabela 4.26. Broj anotiranih re¢enica prema pol aritetu

Skupza obu¢avanje | Skupzatestiranje

Pozitivne 3490 1451

Negativne 2117 934

Neutralne 87 22
[ BN N ]
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Upotrebljene mere ta¢nosti su:

1. Acc — Accuracy predstavlja tacnost klasifikacije:

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Acc =

2. P — Precision ili preciznost klasifikacije predstavlja procenat recenzija koje je model
ta¢no klasifikovao, odnosno udeo stvarno pozitivnih primera u svim primerima koji su
modelom predvideni kao pozitivni.

TP
P= ——
TP + FP

3. R —Recall ili preklapanje. Od ukupnog broja recenzija koje stvarno pripadaju odredenoj
klasi, recall oznacava procenat recenzija koje je sistem ta¢no klasifikovao.

TP
R=—
TP+ FN

Zavisno od toga da li je za konkretnu aplikaciju bitnije da pronade sve recenzije koje pripadaju
odredenoj klasi ili celokupna ta¢nost klasifikacije, vrednosti mera P i R se mogu varirati kako bi
se povecao znacaj jedne ili druge mere. F-mera je uvedena kako bi se kombinovale prethodne
dve mere i omogucila uporedivost razli¢itih sistema.

4. F1 - mera— predstavlja harmonijsku sredinu preciznosti P ipreklapanja R.

2xPxR

F, —mera=
P +R

Argumenti navedenih mera se generiSu na osnovu matrice koja se kreira za svaku analiziranu
klasu u slede¢oj formi:

Tabela 4.27. Struktura matrice konfuzije

Stvar ne wrednosti
Tacno nije tacno
Sistemski odabrano TP FP
Sistem nije odabrao FN TN
o 00
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gde TP predstavlja stvarne pozitivne vrednosti, FN lazne negativne vrednosti, FP lazne pozitivne
vrednosti i TN stvarne negativne vrednosti.

4.1.6.1. Evaluacija klasifikatora izgradenih algoritmima masinskog ucenja

Klasifikacija sentimenta primenom nadgledanih tehnika masinskog ucenja koristi dva skupa
anotiranih podataka za obucavanje klasifikatora: klasu pozitivnih komentara, odnosno recenica, 1
klasu negativnih komentara, odnosno reCenica. Klasifikacja je wrSena na nivou celog
dokumenta, odnosno studentske recenzije i na nivou pojedina¢nih reéenica. Evaluacija razvijenih
modela izvrSena je nad podacima iz skupa za testiranje. U nastavku poglavlja ilustrovana je
preciznost rada modela.

Klasifikacija na nivou dokumenta

Slika 4.21. prikazuje sveukupnu ta¢nost klasifikacije na nivou dokumenta, odnosno celokupne
recenzije, iskazanu merom Accuracy. Moze se zapaziti da nad skupom za obuCavanje Naive
Bayes algoritam ima najbolje performanse: postize ta¢nost klasifikacije od 84.31%. Medutim,
nad test podacima postize znacajno loSiju tacnost od 76.13%. Najvisu tacnost klasifikacije nad
test podacima postize SVM klasifikator od 84.94% ta¢nosti. Sveukupno posmatrano, algoritam k-
najblizih suseda daje podjednako dobre rezultate nad oba skupa. Tabele u nastavku poglavlja
ilustruju preciznost rada razvijenin modela nad celokupnim recenzijama studenata iskazane
merama Precision, Recall i F-merom. Na ovaj nacin stie se bolji uvid o klasifikaciji pojedinih
modela po klasama sentimenta i omogucuje se uporedivost modela.

86.00%
84.00%
82.00%
80.00%
78.00%
76.00% -
74.00% -
72.00% -
70.00% -

B skup za obucavanje

B skup za testiranje

Naive Bayes SVM k-NN

Slika4.21. Taénost rada modela — mera Accuracy

eoeo
109



Metodoloski koraci istraZivanja

Klasifikacija Naive Bayes klasifikatorom na nivou dokumenta

Tabela 4.28. ilustruje preciznost rada klasifikatora nad podacima za obucavanje. Na osnovu
prezentovanih podataka moze se zakljuciti da se Klasifikacijom recenzija Naive Bayes
klasifikatorom postize skladan odnos mera Precision i Recall i da se uspe$no prepoznaju
pozitivni 1 negativni komentari. Interesantno je primetiti da model ispoljava znacajno loSije
performanse nad test podacima (tabela 4.29). Preciznost klasifikacije negativnih komentara pada
sa 74.64% na 58.25%, dok se Recall mera ne menja znacajno. Po pitanju pozitivne klase,
vrednost mere Recall pada za vise od 10%. Sveukupno posmatrano, ukoliko se modelu
prezentuju novi, njemu nepoznati podaci, pozitivni komentari ¢e biti prepoznati u 81.19%
slucajeva, dok ¢e negativni komentari biti prepoznati u svega 67.32% slucajeva (F-mera
prikazana u poslednjemredu obe tabele).

Tabela 4.28. Preciznost rada Naive Bayes klasifikatora nad podacima za obu¢avanje
| Accuracy: 84.31% +/-1.75% (mikro: 84.31%)

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1500 176 89.50%
Predvideno negativno | 228 671 74.64%
Recall 86.81% 79.22%
F-mera 88.13% 76.86%

Tabela 4.29. Preciznost rada Naive Bayes klasifikatora nad podacima za testiranje
Accuracy: 76.13%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 503 61 89.18%
Predvideno negativno 172 240 58.25%
Recall 74.52% 79.73%
F-mera 81.19% 67.32%

Klasifikacija Support vector machines klasifikatorom na nivou dokumenta

Preciznost rada SVM klasifikatora nad podacima za obucavanje i nad podacima za testiranje je
prikazana u tabelama 4.30. i 4.31. respektivno. Za razliku od Naive Bayes klasifikatora SVM
klasifikator postize sveukupno precizniju klasifikaciju obe klase. U 89.66% slucajeva klasifikator
¢e uspeSno klasifikovati pozitivhu klasu, dok ¢e u 72.32% slucaja uspeSno klasifikovati
negativhu klasu; podaci su prikazani u poslednjem redu tabele 4.31. Takode, preciznost
identifikovanja negativne klase Naive Bayes klasifikatorom (58.25%) znaCajno je niza u
poredenju sa SVM klasifikatorom (83.48%), dok je Recall nizi u klasifikaciji sa SVM
klasifikatorom za blizu 16%.
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Tabela 4.30. Preciznost rada SVM Kklasifikatora nad podacima za obu¢avanje
Accuracy: 82.25% +/-3.05% (mikro: 82.25% )

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1606 335 82.74%
Predvideno negativno | 122 512 80.76%
Recall 92.94% 60.45%
F-mera 87.54% 69.14%

Tabela 4.31. Preciznost rada SVM klasifikatora nad podacima zatestiranje
Accuracy: 84.94%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivho 637 109 85.39%
Predvideno negativno 38 192 83.48%
Recall 94.37% 63.79%
F-mera 89.66% 72.32%

Klasifikacija k-Nearest Neighbor klasifikatorom na nivou dokumenta

Preciznost rada k-NN Kklasifikatora nad podacima za obu¢avanje i nad podacima za testiranje je
prikazana u tabelama 4.32. 14.33. respektivno.

Tabela 4.32. Preciznost rada k-NN klasifikatora nad podacima za obucavanje
Accuracy: 83.65% +/- 1.58% (mikro: 83.65%)

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1597 290 84.63%
Predvideno negativno 131 557 80.96%
Recall 92.42% 65.76%
F-mera 88.35% 72.57%

Tabela 4.33. Preciznost rada k-NN klasifikatora nad podacima za testiranje
Accuracy: 84.53%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 607 83 87.97%
Predvideno negativno | 68 218 76.22%
Recall 89.93% 72.43%
F-mera 88.94% 74.28%

U poredenju sa prethodna dva klasifikatora, k-NN klasifikator daje najbolji kompromis mera

Precision i Recall nad test podacima. Prema podacima prikazanim u tabeli 4.33. vidi se da je
( N I J
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preciznost identifikovanja pozitivnin komentara 87.97%, a Recall ili preklapanje 89.93%.
Preciznost identifikovanja negativnih komentara je 76.22%, a Recall 72.43%. Sveukupna ta¢nost
klasifikacije iskazana F-merom pokazuje da u 88.94% slucajeva k-NN Klasifikator ta¢no
klasifikuje pozitivne komentare, dok u 74.28% slucajeva tacno klasifikuje negativne komentare.

Naredne dve slike daju paralelni prikaz mera Precision, Recall i F-mere za tri razvijena modela
klasifikacije celokupnih recenzija studenata. Slika 4.22. prikazuje preciznost njihovog rada nad
skupom za obucavanje, dok slika 4.23. prikazuje preciznost njihovog rada nad skupom za
testiranje. Sva tri razvijena modela sa manje uspeha identifikuju komentare negativne sentiment
orijentacije u odnosu na pozitivne.

100.00%
90.00% -
80.00% -
70.00% -
60.00% -
50.00% -
40.00% -
30.00% -
20.00% -
10.00% -
0.00% -

= Precision
B Recall

= F-mera

pozitivha | negativha | pozitivha | negativha | pozitivna | negativna
klasa klasa klasa klasa klasa klasa

Na’ive Bayes SVM k-NN

Slika 4.22. Preciznost rada modela nad podacima za obu¢avanje

100.00%
90.00% -
80.00% -
70.00% -
60.00% -
50.00% -
40.00% -
30.00% -
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10.00% -
0.00% -

H Precision
H Recall

= F-mera

pozitivna | negativna | pozitivna | negativha | pozitivnha | negativna
klasa klasa klasa klasa klasa klasa

Naive Bayes SVM k-NN

Slika 4.23. Preciznost rada modela nad podacima za testiranje

eoeo
112



MetodoloSki koraci istraZivanja

Klasifikacija na nivou recenice

Na nivou recenice najvisa tacnost klasifikacije postize se SVM klasifikatorom. Na slici 4.24.
prikazana je tacnost klasifikacije tri modela iskazana merom Accuracy nad podacima za
obuCavanje 1 testiranje.

84.00%
82.00%
80.00%
78.00%
76.00%
74.00% -
72.00% -
70.00% -

Naive Bayes SVM k-NN

® skup za obucavanje ™ skup za testiranje
Slika4.24. Taénost rada modela — mera Accuracy
Naredne tabele ilustruju preciznost klasifikacije na nivou recenica, iskazanu merama Precision,

Recall i F-merom. Na ovaj nacin sti¢e se bolji pregled klasifikacije pojedinih modela po klasama
sentimenta i omogucuje se uporedivost modela.

Klasifikacija Naive Bayes klasifikatorom na nivou recenice

Naive Bayes klasifikator ispoljava nizu tacnost klasifikacije negativnih recenica iz test skupa
(63.12%) u poredenju sa preciznoscu klasifikacije re¢enica iz skupa za obucavanje (72.02%). Na
osnovu podataka prikazanih u tabelama 4.34. i1 4.35. moZe se takode primetiti drastican pad
vrednosti Recall mere za pozitivnu klasu — sa 80.97% u klasifikaciji reCenica iz skupa za
obucavanje na 68.02% u klasifikaciji re€enica iz skupa za testiranje. Sveukupno posmatrano,
Naive Bayes klasifikator ¢e identifikovati pozitivne reCenice u 76.57% slucajeva, dok ce
negativne reCenice prepoznati U 72.45% slucajeva.

Tabela 4.34. Preciznost rada Naive Bayes klasifikatora nad podacima za obu¢avanje
Accuracy: 80.88% +/-2.10% (mikro: 80.88%)

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 2826 408 87.38%
Predvideno negativno | 664 1709 72.02%
Recall 80.97% 80.73%
F-mera 84.05% 76.13%
[ 2N N J
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Tabela 4.35. Preciznost rada Naive Bayes klasifikatora nad podacima za testiranje
Accuracy: 74.68%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 987 140 87.58%
Predvideno negativno | 464 794 63.12%
Recall 68.02% 85.01%
F-mera 76.57% 72.45%

Klasifikacija Support vector machines klasifikatorom na nivou recenice

Na osnovu podataka prikazanih u tabelama 4.36. 14.37. moze se zakljuctiti da SVM klasifikator
ima priblizne performanse nad skupom za obucavanje i nad skupom za testiranje. Sveukupno
posmatrano, SVM klasifikator ¢e uspeSno prepoznati pozitivne recenice u 84.53% slucajeva, a
negativne recenice u 72.21% slucajeva.

Tabela 4.36. Preciznost rada SVM klasifikatora nad podacima za obu¢avanje
Accuracy: 81.50% +/-1.03% (mikro: 81.51%)

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 3145 692 81.97%
Predvideno negativno 345 1425 80.51%
Recall 90.11% 67.31%
F-mera 85.85% 73.32%

Tabela 4.37. Preciznost rada SVM Kklasifikatora nad podacima zatestiranje
Accuracy: 80.13%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1295 318 80.29%
Predvideno negativno | 156 616 79.79%
Recall 89.25% 65.95%
F-mera 84.53% 72.21%

Klasifikacija k-Nearest Neighbor klasifikatorom na nivou recenice

Preciznost rada k-NN Kklasifikatora nad podacima za obu¢avanje i nad podacima za testiranje je
prikazana u tabelama 4.38. 1 4.39. respektivno. k-NN klasifikator pozitivhu klasu ta¢no
identifikuje u 81.50% slucajeva, dok negativnu uspesno identifikuje u 69.69% slucajeva, kao Sto
flustryju podaci prikazani u tabeli 4.39. Takode se moze zapaziti da ne postoje znaCajnije
oscilacije u radu klasifikatora nad podacima za obucavanje i nad podacima za testiranje.
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Tabela 4.38. Preciznost rada k-NN klasifikatora nad podacima za obudavanje
Accuracy: 80.67% +/- 1.25% (mikro: 80.67%)

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 3069 663 82.23%
Predvideno negativno | 421 1454 77.55%
Recall 87.94% 68.68%
F-mera 84.99% 72.85%

Tabela 4.39. Preciznost rada k-NN klasifikatora nad podacima za testiranje
Accuracy: 77.02%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1207 304 79.88%
Predvideno negativno | 244 630 72.08%
Recall 83.18% 67.45%
F-mera 81.50% 69.69%

Naredne dve slike daju paralelni prikaz mera Precision, Recall i F-mere za tri razvijena modela
klasifikacije na nivou reCenica. Slika 4.25. prikazuje preciznost njihovog rada nad skupom za
obucavanje, dok slika 4.26. prikazuje preciznost njihovog rada nad skupom za testiranje. Kao i u
sluCaju klasifikacije na nivou dokumenta, moze se zapaziti da sva tri razvijena modela manje
uspesno identifikuju recenice negativne sentiment orijentacije u odnosu na pozitivne.

100.00%
90.00%
80.00% -
70.00% -
60.00% -
50.00% -
40.00% -
30.00% -
20.00% -
10.00% -

0.00% -

= Precision
H Recall

B F-mera

pozitivna | negativna | pozitivna |negativna | pozitivna | negativna
klasa klasa klasa klasa klasa klasa

Naive Bayes SVM k-NN

Slika 4.25. Preciznost rada modela nad podacima za obu¢avanje
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Slika 4.26. Preciznost rada modela nad podacima za testiranje

4.1.6.2. Evaluacija modela sentiment analize zasnovane na leksikonima

Razvijeni model sentiment analize baziran na re¢nicima i lingvistickim pravilnostima primenjen
je dvostruko, nad celokupnim recenzijama i nad pojedina¢nim reCenicama. Koristi tri skupa
anotiranih podataka za obucavanje klasifikatora: klasu pozitivnih komentara, odnosno recenica,
klasu negativnih komentara, odnosno recenica, i1 klasu neutralnih komentara, odnosno recenica.
Evaluacija razvijenih modela izvrSena je nad podacima iz skupa za testiranje, koji do ove tacke
nisu prezentovani modelima. U nastavku poglavlja ilustrovana je preciznost rada modela.

Primena modela nad recenzijama

Na nivou celokupnih recenzija sprovedena su Cetiri eksperimenta. U prvom eksperimentu su
upotrebljeni reCnici pozitivnih i negativnih sentiment re¢i za klasifikaciju recenzija. U drugom
eksperimentu su iz re¢nika pozitivnih i1 negativnih sentiment re¢i manuelno uklanjeni pojmovi
koje su anotatori oznaCili kao sentiment re¢, a koje ne iskazuju sentiment. U narednom
eksperimentu su za klasifikaciju recenzija upotrebljeni manuelno korigovani re¢nici pozitivnih i
negativnih sentiment reci, ali i re¢nik negacije i drugih rec¢i koje menjaju sentiment polaritet
naredne rec¢i, kao i re¢nici pojmova koji pojacavaju i umanjuju iskazani sentiment. U Cetvrtom
eksperimentu su kori$¢eni isti recnici kao u tre¢em eksperimentu, pri ¢emu je ojacan sentiment
pojmova koji menjaju sentiment polaritet naredne reci. Slika 4.27. ilustruje tacnost Klasifikacije
modela u sva Cetiri eksperimenta, iskazanu merom Accuracy. Moze se zakljuciti da tre¢i
eksperiment daje najbolje rezultate. U nastavku su detaljnije opisani realizovani eksperimenti.
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Slika4.27. Taénost modela - mera Accuracy

Prvi eksperiment: Upotrebljeni su re¢nici pozitivnih i negativnih sentiment reci pre manuelne
korekcije 1 uklanjanja pojmova koje su anotatori oznacili kao sentiment re¢, a koje ne iskazuju
sentiment, poput kurs, predavati, konsultacija, komunikacija. Naredne tabele daju prikaz
preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za obucavanje i skupa za testiranje. Na osnovu
podataka prikazanih u tabelama 4.40. i 4.41. moze se zapaziti da dolazi do znafajnog pada
vrednosti mere Recall za negativnu klasu, sa 85.58% nad skupom za obuc¢avanje na 69.77% nad
skupom za testiranje. Takode, preciznost i tacnost identifikovanja komentara pozitivne semantike
izuzetno je visoka.

Tabela 4.40. Eksperiment 1: Preciznost rada modela— skupza obu¢avanje
Accuracy: 84.55%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1581 40 84 92.73%
Predvideno negativno | 50 724 7 85.08%
Predvideno neutralno 100 82 64 26.02%
Recall 91.33% 85.58% 28.44%
F-mera 92.03% 85.34% 27.18%

Tabela 4.41. Eksperiment 1: Preciznost rada modela — skup za testiranje
Accuracy: 78.25%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 597 39 37 88.71%
Predvideno negativno | 31 210 26 78.65%
Predvideno neutralno 46 52 24 19.67%
Recall 88.58% 69.77% 27.59%
F-mera 88.64% 73.94% 22.97%
oo
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Drugi eskperiment: Upotrebljeni su re¢nici pozitivnih i negativnih sentiment re¢i nakon
manuelne korekcije, koja je preciznije opisana u Poglavlju 4.1.4. Na osnovu podataka prikazanih
u tabelama 4.42. 14.43. moZe se primetiti porast tacnosti klasifikacije kada je u pitanju skup za
obucavanje, medutim, preciznost rada modela nad skupom za testiranje ostaje nepromenjena.

Tabela 4.42. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje
Accuracy: 86.40%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1647 49 98 91.81%
Predvideno negativno 30 704 57 89%
Predvideno neutralno 54 93 70 32.26%
Recall 95.15% 83.22% 31.11%
F-mera 93.45% 86.01% 31.67%

Tabela 4.43. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skup zatestiranje
Accuracy: 78.25%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 610 46 43 87.27%
Predvideno negativno | 20 191 21 82.33%
Predvideno neutralno 45 54 23 18.85%
Recall 90.37% 65.64% 26.44%
F-mera 88.79% 73.04% 22.01%

Treéi _eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani re¢nici pozitivnih i negativnih
sentiment re¢i, re¢nik negacije 1 drugih re¢i koje menjaju sentiment polaritet naredne reci, kao 1

reénici pojmova koji poja¢avaju i umanjuju iskazani sentiment. Naredne tabele daju prikaz
preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za obucavanje i skupa za testiranje. Uvodenje
novih re¢nika dovodi do poboljSanja preciznosti i taénosti identifikovanja novih, nepoznatih
primera, kako pozitivnih tako i negativnih. Negativna klasa je posebno znacajna jer ona oslikava
nezadovoljstvo studenata i ukazuje na aspekte u kojima bi trebalo raditi na poboljsanju. Otuda je
znacajno povecanje F-mere sa 73.04% u prethodnom eksperimentu na 77.28%.

Tabela 4.44. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skupza obu¢avanje
Accuracy: 86.62%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1664 55 108 91.08%
Predvideno negativno | 24 709 63 89.07%
Predvideno neutralno 43 82 54 30.17%
Recall 96.13% 83.81% 24%
F-mera 93.54% 86.36% 26.73%
( N I J

118



Metodoloski koraci istraZivanja

Tabela 4.45. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skup za testiranje

Accuracy: 80.71%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 617 40 43 88.14%
Predvideno negativno 23 216 19 83.72%
Predvideno neutralno 35 45 25 23.81%
Recall 91.41% 71.76% 28.74%
F-mera 89.75% 77.28% 26.04%

Cetvrti_eksperiment: Upotreblieni su manuelno korigovani re¢nici pozitivnih i negativnih
sentiment re¢i, re¢nici pojmova koji pojacavaju 1 umanjuju iskazani sentiment, kao i re¢nik
pojmova koji menjaju sentiment polaritet naredne reci, pri ¢emu je ojacan sentiment ovih
pojmova prema Algoritmu K.3, prikazanom u Prilogu K i opisanom u prethodnom poglavlju.
Naredne tabele daju prikaz preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za obucavanje 1 skupa
7a testiranje. Moze se zakljuciti da navedene izmene ne donose poboljSanje performansi modela.

Tabela 4.46. Eksperiment 4: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje

Accuracy: 85.51%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1609 41 61 94.04%
Predvideno negativno 62 739 116 80.59%
Predvideno neutralno 60 66 48 27.59%%
Recall 92.95% 87.35% 21.33%
F-mera 93.49% 83.83% 24.06%

Tabela 4.47. Eksperiment 4: Preciznost rada modela — skup zatestiranje

Accuracy: 79.77%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 588 25 23 92.45%
Predvideno negativno 52 239 43 71.56%
Predvideno neutralno 35 37 21 22.58%
Recall 87.11% 79.40% 24.14%
F-mera 89.70% 75.28% 23.33%

Naredne dve slike sumiraju preciznost rada izgradenog modela nad podacima iz skupa za
obuCavanje 1 nad podacima iz skupa za testiranje, paralelno za sve realizovane eksperimente. Na
osnovu podataka moze se zakljuCiti da se preciznost rada izgradenog modela povecava
uvodenjenjem dodatnih re¢nika (modifikatora i reci koje menjaju sentiment polaritet naredne re¢i
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u tekstu). Promene su neznatne na nivou recenzija iz skupa za obucavanje, medutim, znacajne
kada je re¢ o test podacima, a prevashodno kada je re¢ o negativnoj klasi. Takode, na osnovu
ilustracija moze se primetiti da sa povecanjem mere Recall dolazi do pada mere Precision i

obrnuto.
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Slika 4.29. Paralelni prikaz mera preciznosti rada klasifikacije na nivou recenzija — skupza testiranje

Tre¢i eksperiment daje najbolje rezultate nad test podacima, kao Sto prikazuje slika 4.29.
Izgradeni model ¢e u 89.75% slucajeva identifikovati pozitivan komentar, u 77.28% slucajeva
negativan, dok u svega 26.04% neutralan. U analizi sentimenta u komentarima studenata,
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negativan sentiment predstavlja posebno znacajnu klasu jer se u negativnim komentarima moze
identifikovati nezadovoljstvo studenata. Detaljnom analizom ovih sadrZaja identifikovace se
uska grla i problemi sa kojima se studenti susrecu, te ¢e se moci raditi na unapredenju
poslovanja. Otuda je za primenu razvijenog modela donekle bitnija mera Precision, odnosno
procenat sluc¢ajeva u kojima ¢e model ta¢no identifikovati odredenu klasu. Ukoliko se ova mera
posmatra samostalno, najbolji rezultati po pitanju negativne klase postignuti su takode u tre¢em
eksperimentu: u 83.72% slucajeva model ¢e tacno identifikovati negativnu recenziju.

Primena modela nad recenicama

Razvijeni model sentiment analize zasnovane na leksikonima primenjen je nad anotiranim
reenicama u Cetiri eksperimenta koji kombinuju razli¢ite re¢nike. U prvom eksperimentu su za
klasifikaciju reCenica upotrebljeni manuelno korigovani re¢nici pozitivnih i negativnih sentiment
re¢i U drugom eksperimentu pored sentiment re€nika upotrebljen je re¢nik negacije idrugih reci
koje menjaju sentiment polaritet naredne re¢i U narednom eksperimentu su upotrebljeni
manuelno korigovani re¢nici pozitivnih i negativnih sentiment reci, ali i re¢nik negacije i drugih
re¢i koje menjaju sentiment polaritet naredne reci kao 1 recnici pojmova koji pojacavaju i
umanjuju iskazani sentiment. U Cetvrtom eksperimentu su pri klasifikaciji reCenica koris¢eni isti
re¢nici kao u treéem eksperimentu, ali je ojaan sentiment pojmova koji menjaju sentiment
polaritet naredne reci. Na osnovu slike 4.30. moze se zakljuciti da treci i Cetvrti ekperiment daju
pribliznu ta¢nost klasifikacije, iskazanu merom Accuracy. U nastavku su detaljnije opisani
realizovani eksperimenti.
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Slika 4.30. Taénost modela - mera Accuracy

Prvi eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani re¢nici pozitivnih i negativnih sentiment
pojmova identifikovanih u fazi anotiranja korpusa. Na osnovu podataka prikazanih u tabelama
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4.48. 14.49. moze se zakljuciti da dolazi do drastinog pada u vrednostima Recall za negativnu
klasu. Vrednost mere Recall pada sa 76.85% u klasifikaciji reCenica iz skupa za obuCavanje na
57.82% u klasifikaciji re€enica iz skupa za testiranje.

Tabela 4.48. Eksperiment 1: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje
Accuracy: 81.54%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 2975 116 18 95.69%
Predvideno negativnho | 125 1627 28 91.40%
Predvideno neutralno 390 374 41 5.09%
Recall 85.24% 76.85% 47.13%
F-mera 90.16% 83.50% 9.19%

Tabela 4.49. Eksperiment 1: Preciznost rada modela — skup za testiranje
Accuracy: 70.59%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1148 113 4 90.75%
Predvideno negativno 96 540 7 83.98%
Predvideno neutralno 207 281 11 2.20%
Recall 79.12% 57.82% 50%
F-mera 84.54% 68.49% 4.21%

Drugi eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani re¢nici jedinstvenih pozitivnih i
negativnih sentiment pojmova, kao i reCnik negacije 1 drugih reCi koje menjaju sentiment
polaritet naredne rec¢i u re¢enici. Uvodenje navedenih promena ne dovodi do znacajnih pomaka u
preciznosti rada modela.

Tabela 4.50. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje

Accuracy: 83.81%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 3155 160 17 94.69%
Predvideno negativno | 73 1572 25 94.13%
Predvideno neutralno 262 385 45 6.50%
Recall 90.40% 74.26% 51.72%
F-mera 92.50% 83.02% 11.55%
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Tabela 4.51. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skupzatestiranje

Accuracy: 72.29%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1197 119 5 90.61%
Predvideno negativno 71 531 5 87.48%
Predvideno neutralno 183 284 12 2.51%
Recall 82.49% 56.85% 54.55%
F-mera 86.36% 68.92% 4.79%

Treci_eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani rec¢nici jedinstvenih pozitivnih i
negativnih sentiment re¢i identifikovanih u fazi anotacije korpusa, re¢nik negacije i1 drugih
pojmova koji menjaju sentiment polaritet naredne re¢i u recenici i recnici pojmova koji
pojacavaju, odnosno umanjuju intenzitet iskazanog sentimenta. Na osnovu podataka prikazanih u
tabelama 4.52. 1 4.53. moZe se zakljuCiti da uvodenje novih re¢nika dovodi do pomaka u
preciznosti klasifikacije pozitivnih 1 negativnih recenica. U 86.50% slucajeva model uspes$no
klasifikuje pozitivne recenice, dok u 70.03% slucajeva uspesno klasifikuje negativne recenice.
Podaci ukazuju na znacajno smanjenje u preciznosti i tacnosti klasifikovanja neutralnih recenica,

F-mera pada sa 12.21% na 5.04%.

Tabela 4.52. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje

| Accuracy: 84.42%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 3162 160 17 94.70%
Predvideno negativno | 80 1600 25 93.84%
Predvideno neutralno 248 357 45 6.92%
Recall 90.60% 75.58% 51.72%
F-mera 92.60% 83.73% 12.21%

Tabela 4.53. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skupzatestiranje

Accuracy: 73.10%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1201 120 5 90.57%
Predvideno negativno 76 548 5 87.12%
Predvideno neutralno 174 268 12 2.64%
Recall 82.77% 58.55% 54.55%
F-mera 86.49% 70.03% 5.04%
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Cetvrti_eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani re¢nici pozitivnih i negativnih
sentiment reci, re€nici pojmova koji poja¢avaju i umanjuju iskazani sentiment, kao i re¢nik

pojmova koji menjaju sentiment polaritet naredne reci, pri ¢emu je ojacan sentiment ovih
pojmova prema Algoritmu K.3, prikazanom u Prilogu K. Prezentovani model daje najviSu
preciznost klasifikacije negativnih reCenica, koje predstavljaju posebnu bitnu kategoriju, F-mera

iznosi 71.80%.

Tabela 4.54. Eksperiment 4: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje

Accuracy: 84.56%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 3125 140 16 95.25%
Predvideno negativno 127 1647 28 91.40%
Predvideno neutralno 238 330 43 7.04%
Recall 89.54% 77.80% 49.43%
F-mera 92.31% 84.05% 12.32%

Tabela 4.55. Eksperiment 4: Preciznost rada modela — skup za testiranje

Accuracy: 73.70%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Stvarno neutralno | Precision
Predvideno pozitivno 1181 108 5 91.27%
Predvideno negativno 100 583 7 84.49%
Predvideno neutralno 170 243 10 2.36%
Recall 81.39% 62.42% 45.45%
F-mera 86.05% 71.80% 4.49%

Naredne dve slike prikazuju preciznost rada izgradenih modela nad podacima iz skupa za
obucavanje 1 nad podacima iz skupa za testiranje, paralelno za sve realizovane eksperimente. Na
osnovu podataka moze se zaklju€iti da uvodenje re¢nika reci koje menjaju sentiment polaritet
naredne re¢i u re¢enici uvecava tacnost klasifikacije pozitivnih i neutralnih recenica za 2-3%,
dok se ta¢nost klasifikacije negativnih reCenica neznatno menja. Nad skupom za testiranje F-
mera iznosi 68.92%, medutim, preciznost klasifikatora (Precision) uvecava se sa 83.98%, koliko
je iznosila u prvom eksperimentu, na 87.48%, $to govori da ¢e u 87.48% nepoznatih slucajeva
klasifikator uspeSno prepoznati negativnu recenicu. Uvodenjem re¢nika pojmova koji jacaju ili
umanjuju iskazani sentiment ta¢nost klasifikovanja negativnih re¢enica podize se na 83.73% nad
skupom za obulavanje i 70.03% nad skupom za testiranje. Cetvrti eksperiment, u kojem je
pojacan intenzitet re¢i koje menjaju polaritet, daje najbolje rezultate po pitanju identifikovanja
reCenica u kojima je iskazan negativan sentiment, F-mera iznosi 84.05% nad skupom za
obucavanje 171.80% nad skupom za testiranje.
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Slika4.31. Paralelni prikaz mera preciznosti rada klasifikacije na nivou recenzija — skup za obu¢avanje
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Slika 4.32. Paralelni prikaz mera preciznosti rada klasifikacije na nivou recenzija — skupza testiranje

Analiza uticaja neutralne klase na kvalitet klasifikacije

Moze se zapaziti da je neutralna klasa loSe klasifikovana u svim razvijenim modelima, $to moze
biti posledica nezastupljenosti ove kategorije komentara u korpusu i ¢injenice da anotacija
sentiment reci nije vrSena za neutralne pojmove.

Da bi se ispitao uticaj neutralne klase na kvalitet klasifikacije, reprodukovani su goreprikazani i
opisani eksperimenti na nivou dokumenta i na nivou reCenice, s tim da su upotrebljena dva skupa
anotiranih podataka za obucavanje: klasa pozitivnih recenzija/reCenica i klasa negativnih
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recenzija/reCenica, dok je neutralna klasa izostavljena. Evaluacija razvijenih modela je vrSena
nad podacima iz skupa za testiranje. Kako su ovi modeli posluzili za ilustraciju uticaja neutralne
klase na klasifikaciju i nisu upotrebljeni u daljem istrazivanju, detaljan prikaz matrica konfuzije

MetodoloSki koraci istraZivanja

sa evaluacionim merama klasifikacije dat je u Prilogu L.

Slike 4.33. i 4.34. ilustruju oscilacije u kretanju vrednosti evaluacionih mera klasifikacije na
nivou dokumenta. Plavom bojom su oznacene vrednosti razmatranin mera u klasifikaciji kojom
je obuhvacena neutralna klasa, dok su crvenom bojom oznacene vrednosti u klasifikaciji kojom

nije obuhvacena neutralna klasa.
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Na osnovu prikazanih podataka moze se zakljuciti sledece:

Bez obzira na posmatranu klasu, vrednosti parametra Recall ostaju nepromenjene,
odnosno neutralna klasa ima uticaja samo na preciznost klasifikacije iskazanu merom
Precision. Promene u vrednostima mere Precision dovode do promena u vrednosti F-
mere.

Vece oscilacije u vrednostima evaluacionih mera se zapazaju kod pozitivne klase.
Vrednosti svih posmatranih mera zna¢ajno opadaju u uslovima kada klasifikacijom nije
obuhvacena neutralna klasa. Nekiod potencijalih uzroka ove pojave mogu biti: a) pojava
novih sentiment reci pozitivne semantike u skupu za testiranje, koje nisu obuhvacene
sentiment re¢nicima, b) nedostatak konteksta u kojem se pozitivne re¢i koriste, C)
implicitno iskazivanje pozitivnog sentimenta (npr. u recenici ,,Jedna je profesorka
Mina“ nema nijedne eksplicitne sentiment reci i reCenica ¢e biti okarakterisana kao
neutralna). Budu¢im istrazivanjima ¢e se detaljnije ispitati razlozi ove pojave.

U sluéaju negativne klase zabeleZen je neznatni pad vrednosti evaluacionih mera. Cetvrti
eksperiment predstavlja izuzetak — dolazi do blagog porasta vrednosti mere Precision i
posledi¢no F-mere.

Slike 4.35. i 4.36. ilustruju oscilacije u kretanju vrednosti evaluacionih mera klasifikacije na
nivou recenice. Plavom bojom su ozna¢ene vrednosti razmatranih mera u klasifikaciji kojom je
obuhvacena neutralna klasa, dok su crvenom bojom oznacene vrednosti u klasifikaciji kojom
nije obuhvacéena neutralna klasa.
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Slika 4.36. Klasifikacija na nivou recenice: Paralelni prikaz vrednosti evaluacionih mera za negativnu klasu

Na osnovu prikazanih podataka moze se zakljuciti sledece:

e Kao i u slucaju klasifikacije na nivou dokumenta, vrednosti mere Recall ostaju
nepromenjene, odnosno nisu pod uticajem neutralne klase.

e Bez obzira na klasu koja se posmatra, vrednosti mere Precision znacajno opadaju u
uslovima kada klasifikacijom nije obuhvacena neutralna klasa. U klasifikaciji na nivou
reCenice ova pojava je izraZzenija kod negativne klase, Sto moZe biti posledica duZine
analiziranog sadrzaja i varijabilnosti u negativnim sentiment re¢ima. Buduca istrazivanja
bavice se detaljnijom analizom uzroka ove pojave.

Iz navedenog se zakljucuje da neutralna klasa ima zna¢ajnu ulogu u klasifikaciji sentimenta
studentskih recenzija. S obzirom da se ona identifikuje sa najmanje uspeha, bez obzira na nivo
klasifikacije, cilj buduéih istrazivanja bi¢e detaljnije modelovanje neutralne klase. Pretpostavka
je da bi uvodenje re¢nika neutralnih reci podiglo performanse rada modela po pitanju neutralne
klase kada je re¢ o klasifikaciji i na nivou dokumenta i na nivou recenice. Takode, u
prezentovanim modelima wveliki problem predstavlja nezastupljenost neutralne klase. Usled
nedostatka podataka, ovu klasu nije bilo moguce uspesno modelovati.
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4.1.6.3. Diskusija rezultata

Razvijeni korpus studentskih recenzija, opisan u Poglavlju 4.1.3, koji je razdvojen na skup za
obucavanje i skup za testiranje, upotrebljen je za razvoj modela sentiment analize primenom
algoritama nadgledanog ucenja i za razvoj modela sentiment analize zasnovane na leksikonima
(skup za obucavanje), kao i1 za njihovu evaluaciju na osnovu skupa za testiranje. U oba slucaja
klasifikacija je vrSena na nivou recenzije i na nivou re¢enice.

U Poglavlju 4.1.5.1. i Poglavlju 4.1.6.1. eksperimentisalo se algoritmima masinskog ucenja:
Naive Bayes, Support Vector Machines i k-Nearest Neighbor. U nastavku su sumirana klju¢na
zapaZzanja i rezultati:

Eksperimentisanje u fazi pripreme podataka pokazalo je da bigrami daju najbolje
rezultate za na$ korpus, bez obzira na nivo klasifikacije. lzuzetak je SVM klasifikator
celih recenzija, ¢ije su performanse najbolje kada se koriste unigrami, odnosno lista
pojedina¢nih rec¢ikoje se pojavljuju u skupu podataka. Superiornost bigrama u odnosu na
druge kombinacije n-gramova je verovatno posledica vece koli¢ine podataka u skupu za
obucCavanje, kao 1 ¢injenice da studenti neretko koriste odredene fraze ili specific¢an sled
re¢i u iskazivanju sentimenta. Kako je obicno tesko odrediti kolicinu podataka koja je
dovoljna za obucavanje, buduée analize ¢e pokazati da li su bigrami adek vatno reSenje i u
uslovima kada se raspolaze manjom koli¢inom podataka.

Na osnovu TF-IDF mere, opisane u Poglavlju 3.2.2, postizu se dobri rezultati. Na nivou
dokumenta, kNN algoritam predstavlja globalno najbolje resenje. F-mera za pozitivnu
klasu iznosi 88.94%, dok za negativnu klasu iznosi 74.28%. Na nivou recenice SVM
algoritam predstavlja globalno najbolje reSenje. F-mera za pozitivnu Klasu iznosi 84.53%,
a za negativnu 72.21%. Na osnovu dobijenih rezultata moze se zaklju¢iti da se primenom
algoritama nadgledanog ucenja postizu bolji rezultati na nivou dokumenta.

Bez obzira na nivo Klasifikacije, SVM i kNN manje uspesno klasifikaciju negativne
recenzije, odnosno re¢enice, dok Naive Bayes algoritam sa manje uspeha klasifikuje
pozitivne recenzije, odnosno recenice. Ova Cinjenica povlaci razlike u vrednostima mera
Precision i Recall za klasu pozitivnih, odnosno negativnih recenzija/recenica.

Generalno posmatrano, svi razvijeni modeli iskazuju loSije performanse po pitanju
identifikovanja negativne klase. Nize vrednosti mere Recall za negativnu klasu ukazuju
na to da potencijalni problem mogu biti vece varijacije u vokabularu u negativnim
recenzijama, te da unigramima i bigramima nisu potpuno obuhvacene reci koje oslikavaju
negativan sentiment. Takode, unigrami i bigrami ne oslikavaju kontekst u kom su re¢i
upotrebljene. Uklju¢ivanje informacije o kontekstu i sentiment statusu susednih reéenica
moze biti korisno za podizanje performansi klasifikatora. Ovi aspekti i njihov uticaj na
performanse klasifikatora detaljnije ¢e se analizirati u budu¢im istrazivanjima.

Kao $to tabela 4.3., data u Poglavlju 4.1.1, pokazuje, u korpusu je prisutno blizu 61%

pozitivnih recenzija i blizu 38% negativnih. lako ovakva distribucija nije atipi¢na za
o 00
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recenzije, nebalansiranost podataka takode mozZe biti uzrok promena u vrednostima
evaluacionih mera Kklasifikatora. Buduca istrazivanja baviée se analizom tacnosti
klasifikacije u uslovima balansiranih podataka, te ¢e se detaljnije ispitati njen uticaj na
performanse klasifikatora.

e Moze se pretpostaviti da bi se performanse klasifikatora poboljsale i uvodenjem atributa
izvedenih na osnovu zapazanja prikazanih u Poglavlju 4.1.3.3, sto ¢e takode biti predmet
buducih istrazivanja.

Klasifikacija sentimenta na osnovu razvijenih re¢nika opisana je u Poglavlju 4.1.5.2. Sproveden
je niz eksperimenta u kojima se analizirala upotreba razli¢itih recnika i njihov efekat na rezultate
klasifikacije, a evaluacija razvijenih modela prikazana je u Poglavlju 4.1.6.2. U nastavku su
sumirana klju¢na zapazanja i rezultati:

e Uvodenjem domen-specificnih recnika pospeSuje se preciznost klasifikacije 1 na nivou
rec¢enice 1 na nivou dokumenta.

e Rezultati su ukazali na znacaj manuelne evaluacije sentiment recnika. Nakon korekcije
re¢nika pozitivnih i negativnih sentiment reci, koja je podrazumevala uklanjanje re¢i koje
ne nose sentiment, kao i re¢i koje su pogreSnim sentimentom oznacene, postiZze se
preciznije identifikovanje negativnih recenzija — vrednost mere Precision raste za
priblizno 3.50%. Po pitanju pozitivne klase nisu zabeleZeni znac¢ajniji efekti.

e Uvodenje re¢nika intenzifikatora, neutralizatora i re¢nika re¢i koje menjaju sentiment
orijentaciju naredne re¢i u reCenici donosi suptilne pomake u vrednostima evaluacionih
mera Klasifikatora. Moze se pretpostaviti da se razlog minornog efekta, koji uvodenje
dodatnih re¢nika ima na ta¢nost klasifikacije, ogleda u broju upotrebljenih sentiment reci
u jednoj recenziji/reCenici. Studenti u proseku koriste 2 pozitivne re¢i U pozitivnim
recenzijama, odnosno 1 negativnu re¢ u negativnim recenzijama, kao $to pokazuju podaci
u tabeli 4.15., koja je data u Poglavlju 4.1.3.3. One se identifikuju na osnovu re¢nika
pozitivnih i negativnih reci Otuda se suptilno povecanje u vrednostima evaluacionih
mera moze prevashodno pripisati re¢niku re¢i koje menjaju sentiment orijentaciju
naredne reci u reenici. Intenzifikatori 1 neutralizatori jacaju 1 slabe intenzitet iskazanog
sentimenta i kao takvi mogu imati ogranien uticaj na preciznost klasifikacije —
intenzifikatori 1 neutralizatori mogu doneti prevagu samo u slucaju vrednosti sentimenta
koja tezi nuli.

e Pristup klasifikaciji sentimenta zasnovan na leksikonima daje dobre rezultate. U
klasifikaciji na nivou dokumenta postignuta je F-mera za pozitivnu klasu 89.75%, a za
negativnu 77.28%. U Klasifikaciji na nivou recenice F-mera za pozitivhu klasu iznosi
86.05%, a za negativnu 71.80%. U oba slucaja date su vrednosti F-mere eksperimenata
kojidaju najbolje rezultate na razli¢itim nivoima klasifikacije, a koji ujedno ukljuCuju sve
gorepomenute re¢nike.

e Rezultati klasifikacije pokazuju da se vrednost mere Recall za negativnu klasu znaéajno

smanjuje kada se modeli primene nad test podacima. Ovo je posebno izraZzeno u
( N I J

130



Metodoloski koraci istraZivanja

klasifikaciji na nivou reCenice. Kako je ve¢ istaknuto, studenti u iskazivanju negativnog
stava koriste bogatiji re¢nik, u odnosu na re¢nik kojeg koriste u iskazivanju pozitivnog
stava. Prema nasem mi$ljenju, znaajno smanjenje vrednosti mere Recall za negativnu
klasu moze biti posledica pojave sentiment reci ili specifi¢nih fraza uskupu za testiranje,
koje se nisu pojavile u skupu za obucavanje, te iz tog razloga nisu obuhvacene sentiment
re¢nicima. Predmet budu€ih istrazivanja bi¢e detaljna analiza uzroka pojave ove greske.
Prednost modela zasnovanog na re¢nicima se ogleda u mogucnosti jednostavnog i brzog
pros§irenja sentiment re¢nika kako bi se obuhvatili nedostajuéi izrazi.

Svi razvijeni modeli neuspesno vrse klasifikaciju neutralne klase, Sto moze biti posledica
nezastupljenosti ove kategorije komentara u korpusu i ¢injenice da anotacija sentiment
reCi nije vrSena za neutralnu klasu. Buducéa istrazivanja bavi¢e se problemom
nebalansiranosti podataka i razmatranjem moguénosti efikasnijeg razdvajanja
subjektivnih recenzija od onih u kojima su iskazane ¢injenice (bez sentimenta), a koje
predstavljaju neutralnu klasu u sprovedenom istrazivanju.

Generalni zakljucci:

Klasifikacija sentimenta u studentskim recenzijama realizovana je uspeSnije primenom
Klasifikacije zasnovane na leksikonima, u odnosu na klasifikaciju primenom algoritama
nadgledanog ucenja. U najboljim modelima na nivou dokumenta F-mera za pozitivnu
klasu je viSa za 0.81%, dok je za negativnu klasu visa za 3%. Na nivou recenice F-mera
za pozitivnu klasu je viSa za 1.52%. [zuzetak predstavlja klasifikacija negativne klase na
nivou recCenice, koja se neSto uspesnije identifikuje primenom algoritama masSinskog
ucenja (u0.41% slucajeva).

S obzirom da studenti u jednoj recenziji, odnosno jednoj reCenici, evaluiraju vise
razli¢itih aspekata 1 da se re€i pozitivne semantike, odnosno negativne, koriste u
podjednakoj meri u pohvalama i pokudama razli¢itih aspekata poslovanja visokoskolskih
institucija razlikovanje aspekata samo na osnovu sentiment re¢i ne bi bila moguca.
Buduéa istrazivanja ¢e se baviti iznalazenjem adekvatnih atributa za klasifikaciju
sentimenta prema aspektima.

U ¢lanku (Mullich, 2012) je istaknuto da ta¢nost klasifikacije ne predstavlja najbitniji parametar
evaluacije modela sentiment analize. Poslovni problem koji se reSava sentiment analizom
opredeljuje parametar relevantan za datu aplikaciju sentiment analize. Primena sentiment analize
u borbi protiv terorizma zahtevala bi sistem koji ima vrednost Recall mere 100%, dok bi sistem
mogao da toleriSe nisku preciznost, navodec¢i nadalje da je za mnoge aplikacije sentiment analize
za potrebe marketinga dovoljna tacnost klasifikacije od 70%. Za potrebe identifikovanja
sentimenta u komentarima o visokoSkolskim institucijama i profesorima relevantniji parametar je
preciznost klasifikacije (npr. identifikovanje reGenice Profesor ne radi svoj posao korektno kao
pozitivne, ne moze se tolerisati). U veéini eksperimenata razvijeni modeli pokazuju veéu
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vrednost mere Precision, u odnosu na vrednost mere Recall. Imaju¢i na umu navedeno, moze se
zakljuciti da razvijeni klasifikatori imaju zadovoljavaju¢u preciznost rada.

4.2. Moguénost unapredenja poslovanja visokoSkolskih institucija primenom
zakljucaka analize

Kreiranje evaluacionog korpusa, kao osnovnog preduslova za sprovodenje sentiment analize, i
konsekventna analiza pripremljenog sadrzaja predstavljali su neophodne korake za testiranje
polazne hipoteze. Na ovaj na¢in stvoreni su uslovi za ispitivanje mogucnosti upotrebe deriviranih
saznanja u poboljSanju odnosa visokoSkolske institucije i1 njenih studenata kroz gradenje
lojalnosti postoje¢ih studenata, negovanje reputacije 1 prepoznatljivosti brenda, kao i
prilagodavanje usluga preferencijama studenata i trziSnim trendovima.

Iskustvo studenata se moze klasifikovati u jednu od tri osnovne kategorije: pozitivno, negativno i
neutralno iskustvo. Upotrebom sentiment analize visokoSkolske institucije mogu detektovati ton
i temperament svake re¢i u studentskim komentarima i kategorizovati te sentimente kao
pozitivne, negativne ili neutralne. Na osnovu dobijenih saznanja visokoskolske institucije sti¢u
vredan uvid o onome $to studenti smatraju ispravnim poslovanjem (pozitivan sentiment) i o
aspekatima poslovanja koje bi, prema njihovom misljenju, trebalo unaprediti (negativan
sentiment). Stavljanjem ovih saznanja u funkciju poslovanja unapreduje se sveukupno iskustvo 1
zadovoljstvo studenata.

Na primeru Ekonomskog fakulteta u Subotici ilustrovane su moguénosti upotrebe razvijenih
modela prikazanih u prethodnom poglavlju. Studenti Ekonomskog fakulteta u Subotici, koji su
nacinili 4.743 ocena profesora, najaktivniji su ¢lanovi veb sajta Oceni profesora. Medutim, pri
ocenjivanju studenti nisu u obavezi da ostave komentar. Otuda je za ovaj fakultet prikupljeno
468 studentskih recenzija. Slika 4.37. prikazuje njihovu strukturu prema polaritetu iskazanog
sentimenta. Studenti pretezno iskazuju naklonost prema nastavnom osoblju Ekonomskog
fakulteta u Subotici: sentiment je u 65% komentara pozitivan, a u 27% negativan.

8%|

B Pozitivan sentiment
B Negativan sentiment

Neutralan sentiment

Slika 4.37. Ute§¢e pojedinih kategorija sentimenta u recenzijama nastavnog osoblja Ek onomskog fakulteta u

Subotici
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Na osnovu prikazanih podataka moglo bi se zakljuciti da je zadovoljstvo studenata pretezno
zadovoljavajuce i da fakultet pruza adekvatan nivo obrazovanja, s obzirom na to da vecina
studenata iskazuje pozitivan stav. Medutim, samo poredenjem sopstvene onlajn reputacije sa
onlajn reputacijom konkurencije visokoSkolske institucije mogu sagledati svoju poziciju u
odnosu na konkurenciju i steci realnu sliku o sentimentu studenata i onlajn reputaciji institucije.
Saznanje o raspoloZenju studenata ka konkurentima pomaZe visokoSkolskim institucjama da
procene sopstvenirad ipronadu na¢ine za unapredenje.

Slika 4.38. prikazuje poredenje onlajn reputacije Ekonomskog fakulteta u Subotici i ostalih
drzavnih i privatnih Ekonomskih fakulteta. Podaci ilustruju da je nezadovoljstvo studenata za 1%
iznad nezadovoljstva studenata na ostalim drzavnim ekonomskim fakultetima, dok je znatno
iznad nezadovoljstva studenata koji studiraju na privatnim fakultetima — za 9%. Ovakvo
globalno poredenje govori da je onlajn reputacija Ekonomskog fakulteta u Subotici priblizna
reputaciji ostalih drzavnih ekonomskih fakulteta.
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Slika 4.38. Poredenje onlajn reputacije Ekonomskog fakulteta u Subotici i ostalih Ekonomskih fakulteta u
Srhiji

U skladu sa raspolozivim podacima prikupljenih sa sajta Oceni profesora detaljnija komparacija
sentimenta je izvrSena izmedu Ekonomskog fakulteta u Subotici i dva drzavna fakulteta iz
domena ekonomije i poslovanja. To su Ekonomski fakultet u Beogradu i Fakultet organizacionih
nauka. Recenzije o profesorima koji predaju na drugim konkurentskim fakultetima nisu postojale
na sajtu Oceni profesora, ili ih je bilo suvise malo usled neaktivnosti njihovih studenata.
Rezultati poredenja onlajn reputacije prikazani su na slici 4.39.
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Slika 4.39. Komparacija onlajn reputacije poinstitucijama

Moze se zaklju€iti da je Ekonomski fakultet u Subotici bolje pozicioniran kod svojih studenata u
odnosu na Ekonomski fakultet u Beogradu, gde je 30% komentara negativno. U poredenju sa
studentima Ekonomskog fakulteta u Subotici, studenti Fakulteta organizacionih nauka su
zadovoljniji, te je procenat negativnih kritika nizi za 4%. lako onlajn reputacija Ekonomskog
fakulteta u Subotici ne odstupa znacajno od ostalih institucija, ¢injenica da 27% komentara nosi
negativnu semantiku ukazuje na to da postoje potrebe za poboljsanjima uradu nastavnog osoblja
i da ovaj procenat nije u potpunosti prihvatljiv.

Anotacija korpusa je vrSena za aspekte, odnosno predmet recenziranja, i za sentiment koji
studenti iskazuju prema recenziranom aspektu. Ove informacije su upotrebljene u daljoj analizi.
Slike 4.40. i 4.41. prikazuju distribuciju aspekata u pozitivnim i negativnim recenzijama
nastavnog osoblja Ekonomskog fakulteta u Subotici, respektivno. Osnovna svrha sajta Oceni
profesora jeste da se izvr$i evaluacija nastavnog osoblja, otuda je prirodno da je najveéiprocenat
pozitivnih i negativnih recenzija upravo za aspekt Profesor, koji se odnosi na uopStene
karakteristike profesora kao osobe i kao predavaca. Studenti pozitivno ocenjuju Odnos prema
studentima, zatim Predavanja. U negativnim recenzijama, koje su prikazane na slici 4.41, osim
komentara koji se ti¢u aspekta Profesor, dominiraju komentari o aspektu Predavanja.
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Slika 4.40. Distribucija pozitivnih komentara po aspektima— primer Ekonomskog fakutleta u Subotici
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Slika4.41. Distribucija negativnih recenzija po as pektima — primer Ekonomskog fakulteta u Subotici

Kao i kod analize generalnog sentimenta studenata, potrebno je sagledati poziciju Ekonomskog
fakulteta u odnosu na konkurenciju kako bi se izvrSila sveobuhvatna procena stepena
(ne)zadovoljstva studenata i prihvatljivost iskazanih procenata.

Slika 4.42. daje paralelni prikaz kretanja pozitivnih recenzija po aspektima i institucijama.
Fakultet organizacionih nauka prednjaci po pozitivnim ocenama aspekata Profesor, Materijali i
Organizacija predmeta. Ekonomski fakultet u Subotici je u boljoj poziciji u odnosu na
konkurenciju jedino po pitanju ocene Odnosa profesora prema studentima, dok je loSije
pozicioniran od dve posmatrane institucije po pitanju zadovoljstva studenata aspektom Predmet.
Ekonomski fakultet u Beogradu prednjaci po zadovoljstvu studenata u pogledu Predavanja.
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Slika4.42. Kretanje pozitivnih recenzija prema as pektima

Iz ugla poslovanja, relevantnije su negativne recenzije, koje ukazuju na nezadovoljstvo studenata
1 uska grla u poslovanju na kojima je potrebno raditi radi unapredenja odnosa sa studentima. Na
osnovu ilustracije prikazane na slici 4.43. moze se zakljucitida je Ekonomski fakultet u Subotici
lo$ije pozicioniran u odnosu na ostale posmatrane institucije po pitanju kvaliteta predavanja i
sadrzine predmeta. Studenti Ekonomskog fakulteta u Beogradu intenzivnije negativno
komentariSu odnos profesora prema studentima, nastavne materijale i udZbenike, kao i
organizaciju predmeta.
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Slika 4.43. Kretanje negativnih recenzija prema as pektima

Asocijativna pravila predstavljaju tehniku data mining-a koja se uspe$no koristi u determinisanju
ponaSanja potrosaca identifikovanjem pravila koja ukazuju na ucestale paterne, korelacije i
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zavisnosti u podacima. Evaluacija rezultujuc¢ih pravila vr$i se na osnovu dva parametra:
signifikantnost pravila (engl. support) i pouzdanost pravila ili stepen poverenja (engl.
confidence). U daljoj analizi asocijativna pravila su primenjena nad skupovima pozitivnih i
negativnih recenzija s ciljem identifikovanja re¢i koje se ucestalo koriste zajedno i oblikovanja
zadovoljstva i nezadovoljstva studenata. Pravila su generisana u RapidMiner alatu. Alat svakom
pravilu automatski dodeljuje nazive (Rule 1, Rule 2, itd.) nakon kojih slede vrednosti dva
parametra, respektivno.

Analizom asocijativnih pravila u pozitivnim 1 pretezno pozitivnim recenzijama o nastavnom
osoblju Ekonomskog fakulteta u Subotici ustanovljeno je da se u pozitivnim recenzijama izdvaja
sedam grupacija asocijativnih pravila prikazanih na slici 4.44. lzdvojena su pravila sa stepenom
poverenja ve¢im od 0.60, $§to govori da je pravilo tacno u 60% ili vise sluCajeva u kojima se
premisa pravila pojavila. Na primer: Ukoliko se u recenziji pojavi re¢ interesantna, u 77.8%
sluCajeva ona se odnosi na predavanja, dok se re¢i korisna i zanimljiva uvek odnose na
predavanja, jer je stepen poverenja za dato pravilo 1. Na osnovu generisanih asocijativnih pravila
moze se zakljuciti da studenti Ekonomskog fakulteta u Subotici cene profesore koji su spremni
da im pomognu i izadu u susret, koji znaju da objasne gradivo i prenesu znanje, kao i predavanja
koja su interesantna, korisna i zanimljiva.
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|
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— e
Rule 11 (0.041/0.800) | |
: i |
hedan|
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S
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Slika 4.44. Asocijativna pravilau pozitivnim recenzijama nastavnog osobl ja Ekonomskog fakulteta u Subotici
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Detaljnije sagledavanje komentara zahteva analizu i otkrivanje vaznih fraza koje mogu i koje bi
trebalo da uticu na oblikovanje usluge, podrske studentima, marketing poruke fakulteta i dometa
koji fakultet ostvaruje putem druStvenih medija. Bigrami i trigrami daju dve, odnosno tri
uzastopne reci (fraze) koje se frekventno pojavljuju u skupu. Njihovom analizom u pozitivnim i
pretezno pozitivnim recenzijama o nastavnom osoblju Ekonomskog fakulteta u Subotici
identifikovan je niz fraza koje jasno ukazuju na pozitivan sentiment, ali nisu dovoljno
informativne. Primeri ovakvih fraza su: najbolji profesor/asistent, izuzetan predavac, odlican
profesor/asistent, divan covek | divna Zena. Ovim i sliénim frazama studenti iskazuju
zadovoljstvo, ali ne opisuju razloge koji profesora ¢ine najboljim i izuzetnim u svom poslu.
Navedene fraze su dominantne u skupu pozitivnih recenzija, medutim, prisutne su i druge,
informativnije, koje su sazete u nastavku.

Analizom asocijativnih pravila i znacajnih fraza identifikovanih u skupu pozitivnih recenzija,
zadovoljstvo studenata Ekonomskog fakulteta u Subotici moze se sumirati sledeéim iskazima:

e Profesor dobro objaSnjava nastavno gradivo i ume da prenese znanje.

e Predavanja su interesantna.

e Profesor je korektan prema studentima, izlazi im u susret kada je potrebno, dostupan je
studentima, ceni znanje i ne zahteva ucenje od re¢i do reci.

e Profesor je elokventan, stru¢an, raspolaze velikim znanjem i profesionalno obavlja radne
zadatke.

Analizom asocijativnih pravila u negativnim i pretezno negativnim recenzijama o nastavnom
osoblju Ekonomskog fakulteta u Subotici ustanovljeno je da se u negativnim recenzijama
pretezno izdvajaju pravila povezana sa kvalitetom predavanja. Asocijativha pravila,
identifikovana u isklju¢ivo negativnim recenzijama u kojima je stepen poverenja ve¢i od 0.60,
prikazana su na slici 4.45. Sa ilustracije su uklonjena pravila koja nisu informativna. MoZe se
zakljuciti sledece: ukoliko se u recenziji pojavi re¢ dosadna, u 90% slucajeva ona se odnosi na
predavanja, dok se re¢ uzasno uvek odnosi na predavanja, jer je stepen poverenja za dato pravilo
1. Na osnovu generisanih asocijativnih pravila moze se izvesti zakljutak da studenti
Ekonomskog fakulteta u Subotici nisu zadovoljni predavanjima koja su neinteresantna |
profesorima koji insistiraju na ué¢enju ,,0d re¢ido reci”.
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Slika 4.45. Asocijativna pravila u negativnim recenzijama nastavnog osobl ja EKk onomskog fakulteta u
Subotici

Analizom bigrama 1 trigrama ustanovljeno je da u negativnim i preteZzno negativnim recenzijama
dominiraju fraze poput: uZasno dosadna (predavanja), veoma dosadna, izuzetno dosadna
(predavanja), najdosadnija predavanja, dosadna predavanja, nezanimljiva predavanja, totalno
nezainteresovan, ucenje napamet, (pravi) primer rasula i druge fraze. Dakle, u osnovi negativnih
kritika lezi problem kvaliteta i interesantnosti predavanja. Analizom asocijativnih pravila i
znaCajnih fraza identifikovanih u skupu negativnih recenzija, nezadovoljstvo studenata
Ekonomskog fakulteta u Subotici moze se sumirati slede¢im iskazima:

e Predavanja su izuzetno neinteresantna, nezanimljiva i zastarela.

e Profesori ne znaju kako da zainteresuju studente 1 odrze im paznju.
e Profesori ne prenose znanje kvalitetno i nezainteresovani su.

e Profesori insistiraju na ucenju ,,0d re¢i do re¢i”.

Analiza sentimenta studenata predstavlja polaznu tacku u ispitivanju nezadovoljstva studenata,
nedostataka u poslovanju visokoskolske ustanove i postavljanju smernica za unapredenje rada
institucije. Medutim, identifikovanje dominantnih fraza u negativnim komentarima samo ukazuje
na postojanje problema, te je nakon otkrivanja dominantnih fraza potrebno dublje istraziti
problematiku kako bi se preciznije oblikovao problem sa kojim se institucija susre¢e. Prema
dostupnim i analiziranim sadrzajima ustanovljeno je da je veé¢i deo nezadovoljstva studenata
usmeren ka predavanjima, njihovom kvalitetu i stilu predavanja profesora, kao i ka problemu
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ucenja ,,0d re¢i do reci, ¢ime se ne podstice aktivno razmisljanje i angazovanje studenata nego
puka interpretacija sadrzaja. Na osnovu anotiranog i analiziranog sadrzaja omoguceno je
izdvajanje podataka o konkretnim profesorima koji su predmet negativnih recenzija. lako ovakva
analiza izlazi iz naunih okvira doktorata, ona bi omoguc¢ila fokusiranje na problem 1
identifikovanje uskog grla. Mogucnosti reSenja navedenih problema se svakako odnose na
kontinuelna stru¢na usavrSavanja profesora, kojima bi se podigao kvalitet znanja i odrzala
njihova savremenost, kao i kroz dodatna predavanja i obuke o savremenim i Kreativnim
tehnikama predavanja s obzirom na to da nastavno osoblje fakulteta tokom svog skolovanja nije
izucavalo metodiku nastave ni pedagogiju.

Analogno prethodnom pristupu analizirane su recenzije studenata o profesorima koji predaju na
Ekonomskom fakultetu u Beogradu i na Fakultetu organizacionih nauka. Ustanovljeno je da
studenti Ekonomskog fakulteta u Beogradu cene:

e Profesore koji tokom predavanja kvalitetno prenose znanje, $to studentima olakSava
pripremu ispita.

e Profesore koji studente podsti¢u na razmisljanje.

e Struc¢nost profesora.

e Dobrotu i korektnost profesora, kao i one profesore koji izlaze u susret studentima.

Studenti Fakulteta organizacionih nauka cene:

e Profesore koji imaju sposobnost da odrze paznju studentima tokom predavanja i Cija
predavanja su interesantna.

e Profesore koji su uvek spremni da izadu u susret studentima i koji su korektni u
komunikaciji i uopSteno u odnosu i stavu prema studentima.

e Predavanja na kojima je gradivo dobro objasnjeno i znanje uspeSno preneto.

Studenti Ekonomskog fakulteta u Beogradu kritikuju:

e LoSe napisane nastavne materijale i udzbenike.

e Profesore koji ne uspevaju da prenesu znanje i ne odrzavaju paznju studenata tokom
nastave.

e Lose pedagoske sposobnosti profesora i neiskazivanje ljudskih kvaliteta u odnosima sa
studentima.

Studenti Fakulteta organizacionih nauka kritikuju:

e Nekorektnost profesora u odnosima prema studentima.
e Uobrazen stav profesora u komunikaciji sa studentima.

Na osnovu pohvala ikritika upucenih profesorima konkurentskih fakulteta moze se zakljuciti da,
za razliku od studenata Ekonomskog fakulteta u Beogradu, studenti Ekonomskog fakulteta u
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Subotici vrlo retko komentarisu lo§ kvalitet nastavnih materijala i udzbenika. Jedan od osnovnih
izvora nezadovoljstva studenata Ekonomskog fakulteta u Beogradu jesu lose pedagoske
sposobnosti profesora, a studenata Fakulteta organizacionih nauka — nekorektnost u
komunikaciji. Kako navedeni aspekti kvaliteta rada nastavnog osoblja i odnosa prema studentima
nisu dominantni u negativnim komentarima Ekonomskog fakulteta u Subotici, nego predstavljaju
izolovane sluéajeve ili se ne pojavljuju u skupu negativnih recenzija, oni se mogu tretirati kao
prednost. Aspekti na kojima treba raditi, koji su identifikovani kao slabost fakulteta, a prednost
konkurencije, odnose se na predavanja. Predavanja moraju biti interaktivna, a profesori se
moraju obuciti savremenijim tehnikama predavanja kako bi se predavanja ucinila interesantnim i
kako bi se podstaklo aktivnho angaZzovanje studenata i podsticala njihova kreativnost i
razmiSljanje.

Na portalu Oceni profesora studenti anonimno ostavljaju komentare, te ne postoji moguénost
identifikovanja uticajnih autora u zajednici U analizi sadrzaja sa druStvenih mreza, poput
Facebook-a i Twitter-a, i sa foruma, gde svaki autor ostavlja komentar pod jedinstvenim
imenom, korisno bi bilo identifikovati uticajne pojedince koji podsti¢u negativnu komunikaciju
da bi se neutralizovali komentari koji narusavaju reputaciju institucije. Identifikovanjem
komentara koje ostavljaju uticajni autori na drustvenom mediju koji se prati i pracenjem dometa
koji taj komentar ima moze se otkriti i broj ljudi na koje ¢e sadrzaj imati uticaja. Ukoliko poruke
pojedinca imaju velik domet na drustvenim medijima, efikasan nacin razreSenja problema bilo bi
javno obracanje na blogu, forumu ili drugom drustvenom mediju, uz obecanje da Ce se institucija
posvetiti datom problemu. Dodatno, direktnim obracanjem uticajnom korisniku drustvenih
medija povodom identifikovanog problema i diskusijom o istom steklo bi se saznanje o
moguénostima razreSenja problema. Uticajni korisnici se ne smeju zanemariti i potrebno je
tokom vremena pratiti njihove poruke i progres u odnosu. Objedinjavanje analitika o uticajnim
korisnicima i sentiment analize podrazumeva kreiranje profila za svakog znacajnog korisnika,
putem kojeg se prate njihovi sentiment indeksi. Ukoliko odredena osoba sve aspekte*’ negativno
procenjuje u podjednakoj meri, njihov negativan sentiment se donekle moze tretirati kao
odstupanje (engl. outlier) i odstraniti iz skupa negativnih komentara koji se razmatraju. Vodenje
profila korisnika koji obuhvata njithovo ufe$¢e na razliCitim platformama druStvenih medija
omogucava institucijama da prate naklonost i sentiment ka brendu kroz vreme, da prate namere
pojedinaca, kao i njihov uticaj na odluke drugih. Navedene analize izlaze iz okvira doktorske
disertacije ipredstavljajujedan od mogucih pravaca buducih istrazivanja.

Intenzitet iskazanih oseanja predstavlja takode vazan aspekt analize sentimenta. 1z ugla
visokoskolskih institucija, komentar: ,,Pokajao/la sam se §to sam upisao/la ovaj fakultet. Nikako
ga ne preporucujem!“, Cime student ukazuje na nezadovoljstvo celokupnim studentskim
iskustvom, nema podjednaku tezinu kao komentar: ,Predavanja na ovom predmetu nisu
interesantna, odaberite drugi predmet!*, ¢ime student ukazuje na nezadovoljstvo konkretnim

47U navedenom kontekstu ,,aspket” se odnosi na predmet recenziranja (proizvod ili njegove pojedinaéne karakteristike, usluga ili
njene karakteristike, brend, kompanija) i treba se razlikovati od ,,aspekta“ koji je predmet anotacije u istrazivanju.
X X
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predmetom. Paralelnom analizom pozitivnih i negativnih komentara tri institucije moze se
zakljuciti da studenti Ekonomskog fakulteta u Subotici, za razliku od studenata Ekonomskog
fakulteta u Beogradu i Fakulteta organizacionih nauka, intenzivnije iskazuju emocije u
sadrzajima 1 pozitivne i negativne semantike. U pozitivnim komentarima ucestalije koriste
intenzifikatore, na primer: jako dobro (lepo) objasnjava, jako dobar profesor (asistent,
strucnjak), izuzetno dobro napisana (knjiga), izuzetno korektan, i drugo. Na osnovu stila pisanja
pozitivnih recenzija moZze se zakljuCiti da je intenzivniji pozitivni sentiment studenata
Ekonomskog fakulteta u Subotici u odnosu na studente konkurentskih fakulteta. Medutim, isto se
moze zapaziti i u negativnim komentarima, gde studenti o$tro Kritikuju predavanja
upotrebljavajuci fraze poput: izuzetno dosadna predavanja, najdosadnija predavanja, uzasno
dosadna predavanja i veoma dosadna predavanja. Upotrebom navedenih intenzifikatora
iskazani negativni sentiment je znacajniji u odnosu na situaciju kada bi studenti navodili samo da
su predavanja neinteresantna. U negativnim komentarima studenata Ekonomskog fakulteta u
Beogradu zapazeno je da se ucestalo koristi fraza jako los uz re¢i Covek, pedagog ili profesor.
Anotacijom sadrzaja obuhvacena je i informacija o intenzitetu sentiment reci, $to je otvorilo
moguénost inkorporiranja ovih informacija u buduée sisteme za identifikovanje sentiment
polariteta, ¢ime se ofekuje da ¢e se pouzdanost sistema dodatno pospeSiti i da ¢e se time
uspesnije razdvajati intenzivniji negativni komentari od negativnih komentara prosec¢ne jacine.

Sentiment analiza moze pomoc¢i u predvidanju trendova 1 preferencija irazvijanju strategije koja
¢e omoguéiti institucijama sticanje dobiti na osnovu identifikovanih trendova, kao i
konkurentske prednosti. Pracenjem iskazanog sentimenta studenata kroz vreme mogu se otkriti
nagli skokovi u pozitivnom i negativnom sentimentu. Slika 4.46. ilustruje kretanje recenzija
prema polaritetu sentimenta i godinama. Vanredna odstupanja u broju recenzija nastavnog
osoblja Ekonomskog fakulteta u Subotici zapazena su i u julu 2012. godine, kada je sajt Oceni
profesora lansiran. U tom periodu je ovaj nadin evaluacije nastavnog osoblja predstavljao
interesantnu novinu za studente, pa se moze smatrati i prirodnom pojavom. Zabelezen porast u
pozitivnim recenzijama u februaru 2015. godine predstavlja interesantno kretanje i potencijalni je
pokaziva¢ da je u naznacenom periodu usledila odredena novina u poslovanju, odnosno da je
nastavno osoblje izvanredno obavljalo svoj posao. U navedenom periodu znacajan je i disbalans
izmedu broja pozitivnih i negativnih recenzija. U februaru 2015. godine studenti su pretezno bili
zadovoljni dobrom komunikacijom sa profesorima i kvalitetnim predavanjima odrzanim u
zimskom semestru. U novembru 2014. godine primetno je jo$ jedno vanredno odstupanje u
pozitivnim komentarima, ne drastiéno kao u 2015. godini. Studenti su bili zadovoljni
profesorima, pretezno bez navodenja specificnosti svog zadovoljstva. Negativan sentiment je
posebno bio izrazen u 2012. godini, $to se moze pripisati lansiranju sajta i naglom i
kratkoronom porastu interesovanja Studenata za ovaj vid recenziranja nastavnog osoblja.
Globalno posmatrano, broj recenzija sa negativnom semantikom smanjuje se tokom godina, uz
vanredna odstupanja u avgustu i novembru 2012. godine, kada studenti pretezno govore o
nekorektnosti profesora priocenjivanju, junu 2013. godine, kada je vodeéi razlog nezadovoljstva

studenata nezainteresovanost profesora, i u februaru 2015. godine, kada negativnim komentarima
( N I J
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dominira nezadovoljstvo povezano sa nastavnim materijalima i odnosom profesora prema
studentima.

‘ pozitivno ‘ negativno pozitivno negativno pozitivno negativno pozitivno negativno

‘ 2012 ‘ 2013 2014 ‘ 2015

®januar ®februar ®mart ®april ®mmaj ®jun ®jul ®avgust ™ septembar ™ oktobar ™ novembar ™ decembar

Slika 4.46. Pregled komentara po polaritetu sentimenta i godinama

Slika 4.47. ilustruje kretanje pozitivnih recenzija nastavnog osoblja Ekonomskog fakulteta u
Subotici kroz period od ¢etiri godine. Dinamika recenzija pozitivne semantike tokom perioda od
jula 2012. godine do novembra 2015. godine ne ispoljava ujednacene niti sli¢ne pravilnosti.
Njihovo kretanje u 2012. i 2013. godini bitno se razlikuje od dinamike u narednim periodima. U
2013. godini prisutni su jasni ciklusi povezani sa ispitnim rokovima, u kojima dolazi do rasta u
broju pozitivnih komentara (u junu, septembru i aprilu se odrzavaju ispitni rokovi za sve
studente, dok su mart i novembar meseci u kojima se odrzavaju apsolventski ispitni rokovi). U
2014. 12015. godini zabelezen je slican trend kretanja pozitivnih recenzija u periodu od aprila do
avgusta: u maju dolazi do naglog porasta u broju pozitivnih recenzija, ¢iji pad sledi u junu, a
ponovni blazi porast je zabelezen u julu mesecu, u kojem se odrzava jedan od klju¢nih ispitnih
rokova. Porast zabelezen u maju tokom pomenute dve godine moZe se povezati sa okon¢anjem
letnjeg semestra, kada studenti imaju jasno formiran stav prema profesorima i motivisani su da
ostave recenziju.
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Slika 4.47. Kretanje pozitivnih recenzija nastavnog osobl ja Ekonomskog fakulteta u Subotici kroz vreme

Kretanje recenzija negativne semantike, prikazano na slici 4.48, karakterisu cikli¢ne oscilacije u
svim posmatranim periodima, koje su povezane sa mesecima u kojima se odrzavaju ispitni
rokovi. Pomeranja u zabeleZenim ciklusima su posledica promene termina odrZavanja ispita.
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Slika 4.48. Kretanje negativnih recenzija nastavnog osobl ja Ekonomskog fakulteta u Subotici kroz vreme

Kretanje pozitivnih recenzija ne karakteriSu jasne ciklicne oscilacije u svim posmatranim
godinama, §to moze navesti na zakljuak da studenti imaju pozitivna iskustva sa profesorima
tokom cele godine. Negativna iskustva studenata pretezno su vezana za ispitne rokove ili
okonCanje semestra, kada studenti mogu da procene upotrebljivost odrzanih predavanja za
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pripremu ispita i kada se stav prema profesoru jasno oformio. U periodima izmedu ispitnih
rokova broj negativnih recenzija je ravan nuli ili neznatan.

Na osnovu prezentovanih rezultata zakljuuje se da adekvatno ekstrahovanje i priprema sadrzaja
o visokoskolskim institucijama sa sajtova druStvenih medija i njihova konsekventna analiza
(analiza sentimenta 1 mi§ljenja) mogu ukazati na skrivene Sablone ponaSanja korisnika sajtova.
Ovo je ujedno i polazna hipoteza istrazivanja, koja se na osnovu opisanih istrazivanja i dobijenih
rezultata moze prihvatiti. Adekvatno ekstrahovanje podataka sa sajta Oceni profesora stvorilo je
osnovu za kreiranje evaluacionog Korpusa nad kojim se uspe$no realizovala sentiment analiza
razvijenim modelima. Kvalitetna priprema podataka i proces anotacije korpusa osigurali su
pouzdanost evaluacionog korpusa. Rezultati primene razvijenih modela, prikazani u ovom
poglavlju, ukazuju na Siroke mogucnosti primene razvijenog pristupa koje se prevashodno
odnose na pracenje onlajn reputacije institucije u odnosu na konkurenciju, identifikovanje
preferencija postoje¢ih studenata 1 pracenje preferencja studenata na konkurentskim
institucijama, zatim pracenje onlajn reputacije tokom vremena.

Sveobuhvatno pra¢enje onlajn reputacije institucije zahteva sistematski nadzor i pracenje svih
raspolozivih platformi druStvenih medija na kojima je institucija prisutna, preuzimanje
relevantnih sadrzaja i primenu sentiment analize nad njima. Pored sajtova za recenziranje bilo bi
korisno u analizu ukljuditi i sadrzaje sa popularnih drustvenih mreza (Facebook i Twitter), sa
foruma, kao i komentare na novinske ¢lanke. Razvijeni pristup i modeli mogu Se primeniti nad
novim sadrzajima, ali bi proSirenje izvora podataka zahtevalo dodatne korake preprocesiranja
podataka. Pored koraka preprocesiranja podataka koji su opisani u doktorskoj disertaciji sadrzaji
prikupljeni sa foruma bi morali da se klasifikuju na Cinjenice i subjektivne sadrzaje koji bi bili
predmet sentiment analize. Veliki deo sadrzaja na forumima predstavljaju pitanja u kojima
korisnici ne iskazuju sentiment, a komunikacija je neretko nefokusirana i odstupa od teme
foruma. 1z navedenih razloga, sadrzaji sa foruma zahtevaju detaljniju pripremu podataka kako bi
se razdvojili subjektivni sadrzaji od ¢injenica, odnosno izdvojili sadrzaji koji su u fokusu analize.
Komentare na novinske ¢lanke uobi¢ajeno karakteriSu snazne emocije pisca i piSu se drugacijim
stilom u odnosu na recenzije koje su usko fokusirane, sa jasnim stavom i emocijom pisca, i retko
kada odstupaju od predmeta recenziranja. Navedene promene u stilu pisanja i vokabularu na
razli¢itim sajtovima drustvenih medija namecu potrebu za drugacijim sentiment re¢nicima, kao i
kreiranje reprezentativnih anotiranih korpusa za svaki izvor podataka. Obuhvatanje sadrzaja sa
drugih izvora drustvenih medija i kreiranje neophodnih resursa za primenu postupka sentiment
analize izlazi iz okvira doktorske disertacije i moze biti predmet buduéih istrazivanja.

Kvantitativni podaci ukazuju na usko grlo, tj. na problem, dok kvalitativni podaci ukazuju na
moguca reSenja identifikovanog problema. Uvid u probleme, kao i smernice za njihovo resavanje
nisu automatizovani, te koraci koji ¢e se preduzeti umnogome zavise od onoga $to se otkrilo
sentiment analizom. Rezultati sentiment analize nisu dovoljni za kreiranje efikasnih poslovnih
strategija. Potrebno ih je integrisati sa saznanjima do kojih se dolazi primenom poslovne

inteligencije, sa znanjima ljudi eksperata i vaznim metrikama poslovanja. Dakle, sentiment kao
o 00
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samostalna metrika nije dovoljna, ali predstavlja prektretnicu za oblikovanje buducih analiza 1
smernicu za unapredenje poslovanja.
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Sa pojavom sajtova druStvenih mreZza i medija, kao interaktivnih platformi, sve ve¢i deo
diskusije javnosti i kreiranja potroSackih odluka odvija se na vebu. Recenzije potroSaca i
korisnika usluga predstavljaju istaknut primer korisnicki generisanog sadrzaja u kojima ljudi
iskazuju svoja miSljenja i iskustva na vebu. Ovakav glas potrosaca, kao vredan izvor informacija
za pojedince i kompanije, ukazuje na potrebu za razvojem alata koji ¢e automatski analizirati i
sumirati navedene tekstualne podatke. Doktorskom disertacijom se nastojalo ukazati na znacaj
prikupljanja korisniC¢ki generisanog sadrZaja sa sajtova druStvenih mreZa i druStvenih medija, kao
i na njihovu konsekventnu analizu.

Istrazivanje koje je predmet doktorske disertacije objedinjuje razliCite istraZivacke oblasti. U
uvodnom poglavlju dat je pregled i opis osnovnih koncepata i istrazivackih oblasti obuhvacenih
doktorskom disertacijom: oblast durstvenih medija i drustvenih mreza i oblast analize podataka
(data mining isentiment analiza), kao i predmetna terminologija koja se koristi u radu.

Na nasem govornom podrucju sentiment analiza predstavlja neistrazenu oblast i retko koriS¢en
pristup u poslovanju. 1z ovog razloga je u drugom poglavlju dat pregled dosada$njih istrazivanja
iz oblasti sentiment analize, radenih pretezno za englesko govorno podrucje, ¢ime je ukazano na
Sire  moguénosti ovog analitickog pristupa. Takode, sagledani su rezultati dosadasnjih
istraZivanja o primeni sentiment analize u visokom obrazovanju.

Tre¢e poglavlje daje detaljniji prikaz metoda, tehnika i pristupa koji se primenjuju u sentiment
analizi, kao 1 izazove sa kojima su dosadasnja istrazivanja bila suocena. [zu€avanjem postignuca
u oblasti sentiment analize, kao i razvijenih metoda, tehnika i pristupa omogucéeno je sticanje
uvida o njihovoj primenljivosti na oblast visokog obrazovanja, ¢ime se odogovorilo na sledeci
istrazivacki cilj:

Utvrditi primenljivost metoda, tehnika i pristupa analize sadrzaja sa drustvenih
medija na oblast visokog obrazovanja, kao i moguce efekte koje bi njihova primena
dala na usluge i servise koje visokoskolske institucije nude.

Usled nedostatka razvijenih resursa, konstatovana je neophodnost kreiranja evaluacionog
korpusa koji ¢e omoguciti primenu algoritama nadgledanog ucenja u sentiment analizi.
Adekvatno kreiran korpus, koji podrazumeva manuelnu anotaciju skupa tekstualnih podataka,
otvara i moguénost primene klasifikacije sentimenta na osnovu leksikona koji se deriviraju iz
korpusa. Takode, anotiranjem negacije u fazi razvoja korpusa omoguceno je njeno uvazavanje
pri identifikovanju sentiment polariteta, kao i razvoj buduéih sistema za detektovanje negacije u
sadrzajima. Atributi za realizaciju sentiment analize mogu se definisati na osnovu prisustva i
frekventnosti reci u korpusu. Upotreba vrste reCi kao atributa za sentiment analizu, dobijenih
POS oznacavanjem, u nasem slucaju nije bila moguca, jer ne postoje javno dostupni alati za

realizaciju ovog zadatka u tekstovima na srpskom jeziku. Razvoj alata za POS oznacavanje
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zalazi u domen lingvistike i nije predmet doktorske disertacije. Dosadasnja istazivanja ukazuju
na sledece efekte primene sentiment analize u domenu visokog obrazovanja: unapredenje
inteligentnih tutorskih sistema, identifikovanje prednosti i nedostataka predmeta, identifikovanje
problema sa kojima se studenti suoc¢avaju 1 njihovo blagovremeno reSavanje tokom trajanja
semestra, predvidanje studenata koji ¢e napustiti kurs koji pohadaju, odnosno fakultet, i
podsticanje angazovanja studenata na nastavi lako se u drugim domenima korisnicke recenzije
intenzivno koriste za sveobuhvatno prac¢enje onlajn reputacije 1 zadovoljstva korisnika, prema
naSem saznanju, nema istrazivanja koja se bave pitanjem studentskog zadovoljstva i praenjem
onlajn reputacije visokoskolske institucije analizom studentskih recenzija nastavnog osoblja, sto
predstavlja predmet istrazivanja doktorske disertacije.

Centralni deo doktorske disertacije predstavlja istrazivanje prikazano u cetvrtom poglavlju, koje
daje odgovor na slede¢i istrazivacki cilj:

Izraditi metodoloski okvir za ekstrahovanje sadrzaja o pominjanjima visokoskolskih
institucija Republike Srbije na drustvenim medijima i sprovodenje postupka
sentiment analize za potrebe upravljanja reputacijom.

U ovom poglavlju detaljno je opisan proces prikupljanja korisnicki generisanog sadrzaja sa
portala Oceni profesora, neophodno preprocesiranje podataka koje prethodi kreiranju korpusa za
domen visokog obrazovanja postupkom anotacije prikupljenog sadrzaja i1 analiza kreiranog
korpusa primenom razvijenih sentiment re¢nika i algoritama maSinskog u¢enja. Navedeni koraci
predstavljaju sveobuhvatan metodoloski okvir koji omoguc¢ava sprovodenje postupka sentiment
analize primenom nadgledanog u¢enja 1 leksikona.

OgraniCenja sentiment analize leZze u ¢injenici da je maSinsko ucenje jo§S uvek u ranoj fazi
razvoja 1 da se emocije teSko mogu racunarskim putem predvideti usled kulturoloskih faktora,
nijansi ujeziku i stilu pisanja, kao i razlicitog konteksta u kojem se pojedine reci ili fraze koriste,
Sto znaCajno otezava transformisanje niza pisanog teksta u jednostavni sentiment koji ce
iskazivati saglasnost ili nesaglasnost. Takode, alati za sentiment analizu imaju poteSkocu da
identifikuju ironiju, humor i suptilnosti u ljudskom govoru, poput efekta koji emotikoni imaju na
znacenje 1 nameru napisanih grubih ili negativnih re¢i. Navedeno je nametnulo sledeci
istrazivacki cilj:

Identifikovati ogranicenja i poteskocée u analizi podataka koje se mogu pojaviti kao
posledica specificnog predmeta analize i usled specificnosti jezika i ukazati na
potencijalna resenja.

Realizacijom polaznih koraka istrazivanja, opisanih u Poglavlju 4.1.1, identifikovana su sledeca
ogranicenja ipoteskoce:

1. Neformalni stil pisanja, bez poStovanja pravopisnih pravila predstavlja jednu od osnovnih
karakteristika korisnicki generisanog sadrzaja na vebu. U velini recenzija, koje su
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prikupljene sa sajta Oceni profesora, identifikovan je izostanak praznog mesta nakon
interpunkcijskih znakova, upotreba viSestrukih uzvi¢nika i tacaka na polovini ili na kraju
recenice, izostanak interpunkcijskog znaka na kraju recenice, dijakriticki znakovi se nisu
koristili 1 nacinjeni su brojni gramaticki propusti. Za korektno sprovodenje sentiment
analize neophodno je izvrSiti korekciju pravopisnih greSaka. Trenutno postoji nekoliko
alata koji imaju ugraden re¢nik srpskog jezika i mogli bi se koristiti za korigovanje
pravopisnih greSaka. Medutim, u praksi ovi alati ne rade ispravno. Aspell i Hunspell alati,
kojisu inicijalno kori$¢eni za ove potrebe, rade sa brojnim propustima i greskama. Aspell
alat ne prepoznaje reCi sa dijaktiCkim znacima. Hunspell alat nema moguénost
ponistavanja prethodne akcije ¢ime je onemoguceno korigovanje greSaka. Dodatno, oba
alata zahtevaju korigovanje jedne po jedne re¢i u prikupljenim sadrzajima. Iz ovih
razloga upotrebljen je onlajn alat Hascheck koji je namenjen korigovanju pravopisnih
greSaka u sadrzajima pisanim na hrvatskom jeziku. Navedenim alatom mogu se
korigovati pojedinacna pojavljivanja reci u skupu, kao 1 korekcia re¢i na svim mestima
pojavljivanja, ¢ime se Stedi vreme. Dodatno, daje moguénost unoSenja ispravnog oblika
re¢i ukoliko softver usvojoj bazi podataka nema adekvatan oblik. O grani¢enje ovog alata
se ogleda u maloj koli¢ini podataka koju mozZe da procesuira u jednoj analizi. Ovakva
situacija navodi na zakljucak da za srpski jezik jo§ uvek nije razvijen adekvatan alat za
korigovanje pravopisnih gresaka ili nije javno dostupan.

U sentiment analizi osnovna priprema podataka podrazumeva segmentaciju teksta:
razdvajanje sadrzaja na reCenice (engl. sentence splitting) i razdvajanje reCenica na reci,
odnosno tokenizaciju re¢i. Upotreba interpunkcijskih znakova, prevashodno tacke,
predstavlja osnovu rada razvijenih alata za podelu sadrZaja na rec¢enice. Ovakvi alati su
razvijeni za dominantne svetske jezike, poput engleskog, nemackog i drugih, i ukljuuju
specifi¢nosti ovih jezika, koje se prvenstveno ogledaju u upotrebi tacke u skrac¢enicama
nakon kojih ne sledi kraj rec¢enice. U srpskom jeziku koristi se set skracenica
karakteristi¢an isklju¢ivo za naSe govorno podrucje. Takode, datumi i redni brojevi se
piSu drugacijim navodenjem. Navedene specificnosti srpskog jezika onemogucile su
ispravnu primenu ve¢ razvijenih alata za segmentaciju sadrzaja na recenice nad
sadrzajima pisanim na srpskom jeziku. Za potrebe istrazivanja koje je predmet doktorske
disertacije razvijen je alat za razdvajanje sadrzaja na reCenice, Koji obuhvata istaknute
specificnosti, a ima moguénost i dodatnog prosirenja. Algoritam koji predstavlja osnovu
rada razvijenog alata prikazan je u Prilogu B.

Lematizacija i tzv. stemming takode predstavljaju uobicajene korake pripreme podataka.
Cilj oba postupka jeste uklanjanje fleksija, odnosno deriviranih oblika reci, ¢ime se svaka
re¢ svodi na svoj osnovni oblik — lemu. Mnozina u srpskom jeziku je primer fleksije:
Lsprofesor® i ,profesori®. Prema naSem saznanju, alati za lematizaciju sadrzaja ne postoje
ili nisu javno dostupni za srpski jezik. Iz ovog razloga 1 usled ¢injenice da je razvoj
ovakvog alata usko povezan sa lingvistikom, navedeni korak preprocesiranja sadrZaja
nije realizovan i bice predmet budu¢ih istrazivanja. Ocekivano je da bi lematizacija
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sadrzaja podigla preciznost rada razvijenih modela, jer bi se smanjila kompleksnost
pisanog sadrzaja svodenjem svake re¢i na njen osnovni oblik, ¢ime bi postojalo manje
varijacija u analiziranim sadrzajima.

Naredni istrazivacki cilj na koji doktorska disertacija daje odgovor, a koji predstavlja centralni
deo predlozenog metodoloskog okvira za primenu sentiment analize, jeste:

Formirati anotirani korpus kao osnovu za sprovodenje sentiment analize pominjanja
visokoskolskih institucija.

Kreiranje sopstvenog evaluacionog korpusa motivisano je, pre svega, nedostatkom ve¢ razvijenih
korpusa za nase govorno podrucje. Takode, usled razlika u domenima primene sentiment analize
i tipovima tekstova nad kojima se primenjuje (recenzija, poruka na forumu, komentar na
novinski ¢lanak 1 drugo), ne postoji standardizovana shema anotacije koja bi posluzila kao
osnova za kreiranje referentnog korpusa za specifican zadatak sentiment analize. Buduca
istrazivanja bi trebalo da se bave definisanjem opSte sheme anotacije za najznacajnije zadatke
sentiment analize 1 tipove tekstova, odnosno domene. Na ovaj nacin bi se stvorila osnova za
kvalitetnu komparaciju istrazivackih pristupa. Postupak anotacije i eksploracija kreiranog
korpusa opisane su u Poglavlju 4.1.3. Da bi se shvatio problem i obezbedila osnova za primenu
sentiment analize nad prikupljenim sadrzajima, bilo je neophodno osmisliti formalni model koji
opisuje elemente iskazanog sentimenta u tekstovima. Iz nestruktuiranih podataka izvedena je
hijerarhija aspekata, odnosno tema o kojima studenti pisu u recenzijama, sa tri aspekta na viSem
hijerarhijskom nivou (Profesor, Predmet i Drugi aspekt) i Cetiri aspekta na niZim nivoima
(Predavanja i Odnos prema studentima, odnosno Materijali i Organizacija predmeta). U
narednom koraku analiziran je nac¢in na koji se sentiment iskazuje prema idenentifikovanim
aspektima. Ustanovljeno je da studenti u recenzijama iskazuju tri tipa sentimenta: pozitivan,
negativan i neutralan, kao i da je prisutan razli¢it intenzitet pozitivnog i negativnog sentimenta.
Otuda, model anotacije prikupljenih podataka na nivou reenice podrazumeva anotaciju aspekita,
iskazanog sentimenta i njegovog intenziteta, dok model anotacije na nivou re¢i podrazumeva
oznaCavanje individualnih sentiment izraza, negacije 1 njenog opsega. Na osnovu razvijenih
modela kreirana je anotaciona shema prikazana u Prilogu C, koja je predstavljala osnovu za
manuelno oznacavanje studentskih recenzija. Detaljno uputstvo za anotaciju, prikazano u Prilogu
D, moze posluziti za buduce proSirenje ili adaptaciju razvijenog korpusa. Rezultat anotacije
predstavlja korpus, koji je omogucio detaljnu analizu problema, analizu lingvisti¢kih fenomena i
stvorio osnovu za procenu relevantnosti pojedinih potproblema. Za evaluaciju kvaliteta anotacije
upotrebljeni su Fleiss kappa i agr metrika. Postignuta saglasnost anotatora ukazuje na
konzistentnost u anotaciji i visoku pouzdanost razvijenog korpusa za domen visokog
obrazovanja. Rezultati procene stepena saglasnosti anotatora prikazani su u Poglavlju 4.1.3.2.
Analizomkorpusa, prikazanom u Poglavlju 4.1.3.3, izvedeni su sledeé¢i zakljucci i i rezultati:

1. Korpus je saCinjen iz 3.863 recenzija i 6.896 reCenica napisanih na srpskom jeziku, koje
su preuzete sa sajta Oceni profesora.
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Recenzije studenata su usko fokusirane. U 98.22% recenzija predmet recenziranja
predstavlja domen visokog obrazovanja, dok je u 98.7% recenzija iskazan sentiment
prema nekom od predefinisanih aspekata.

Po obimu, ve¢ina recenzija je srednje duzine (od 6 do 30 rei), Sto zahteva
identifikovanje Sireg spektra veoma specifi¢nih karakteristika za realizaciju klasifikacije.
Distribucija recenzija prema polaritetu i aspektima je asimetri¢na. Korpusom dominiraju
pozitivni komentari i aspekt Profesor. Negativne recenzije su po obimu duze od
pozitivnih i upotrebljen vokabular je raznovrsniji, sto potencijalno moze uzrokovati
potesko¢e u postizanju dobrog Recall-a za klasu negativnih recenzija. Neutralan
sentiment se retko pojavljuje u korpusu i ova klasa sentimenta predstavlja poseban
izazov, kao iu vecini ranijih istraZivanja. Posto je u veéini recenzija iskazan negativan ili
pozitivan sentiment, neutralna kategorija se ne mora ukljuciti u sistem za automatsko
prepoznavanje sentimenta.

Korpusom dominiraju sentiment izrazi snaznog intenziteta, ¢ine¢i 65% identifikovanog
sentimenta.

Tokom anotacije korpusa identifikovane su pozitivne 1 negativne sentiment reci,
prikazane u Prilogu F. Postoje¢i sentiment re¢nici se nisu mogli Kkoristiti u analizi
sentimenta zbog domenske zavisnosti prikupljenog sadrzaja i specifi¢nog stila pisanja.
Unutar domena uocena je kontekstualna zavisnost pojedinih reci ili fraza. Na primer,
zavisno od konteksta u kojem se Kkoristi, re¢ blago menja znacenje i sentiment polaritet
sadrzaja. Takode, identifikovan je set fraza, prikazan u Prilogu H, koje studenti ¢esto
koriste u recenzijama, a koje nose jasan pozitivan ili negativan sentiment. Na osnovu
identifikovanih sentiment re¢i i fraza u korpusu kreirani su sentiment re¢nici. Postupak
njihovog kreiranja i forma re¢nika prikazana je u Poglavlju 4.1.4. Razvijeni reénici
predstavljaju osnovu za sprovodenje Klasifikacije sentimenta na osnovu leksikona.

Sliéno drugim jezicima za koje su razvijeni alati za automatsko prepoznavanje
sentimenta, u srpskom jeziku sentiment reci su pretezno pridevi. Navedeno saznanje
navodi na zakljutak da bi POS oznacavanje sadrzaja bilo korisno za automatsko
izdvajanje sentiment re¢nika.

Izdvojeni su intenzifikatori i neutralizatori sentimenta, prikazani u Prilogu G. Re¢ je o
specifitnom setu re¢i koje se upotrebljavaju u domenu visokog obrazovanja, a koje,
zavisno od konteksta u kom se koriste, mogu pojacati ili umanjiti iskazani sentiment u
sadrzaju. U funkciji intenzifikatora sentimenta javljaju se prilozi (za koli¢inu i1 nacin),
pridevi, re€ce i veznici Na osnovu izdvojenih re¢i i fraza kreirani su recnici
intenzifikatora i neutralizatora koji su upotrebljeni u kasnijim analizama sadrzaja.

Stil pisanja u recenzijama omogucava jednostavno detektovanje negacije usled
nedvosmislene upotrebe klju¢nih re¢i negacije. Medutim, problem donosi pojava
viSestruke negacije, koja sa jedne strane moZe uzrokovati promenu sentiment polariteta 1
znacenja recenice, dok su u drugacijem kontekstu ovakve promene izuzete — sentiment
polaritet uprkos pojavi negacije ostaje nepromenjen. Otuda, sentiment polaritet nije
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isklju¢ivo pod uticajem negacije koliko je pod uticajem imenice, prideva ili glagola koji
se negira. ldentifikovani oblici negacije prikazani su u Prilogu I. Na osnovu njih je
kreiran re¢nik negacije upotrebljen u klasifikaciji sentimenta na osnovu leksikona.

10. Zavisne uslovne reCenice se koriste za iskazivanje pozitivnih komentara izrazitog
intenziteta.

11. Modalni glagoli (npr. moci, trebati) i komparativi prideva i priloga (npr. bolje) koriste se
za iskazivanje negativnog sentimenta. Takode, modalni glagoli u potencijalu (npr. trebalo
bi, moglo bi) koriste se za iskazivanje preporuka u komentarima.

Iskazivanje misljenja u recenzijama predstavlja kompleksan lingvisticki fenomen. Misljenja se
iskazuju eksplicitno i implicitno. Pojedine reci jacaju intenzitet iskazanog sentimenta, slabe ga ili
menjaju polaritet sentimenta. U pojedinim recenicama prisutni su visestruki iskazi sentimenta
usmereni ka razli¢itim aspektima i ¢esto su iskazani sentimenti razli¢itog polariteta. Rezultati
pokazuju da su ovakve kompleksne konstrukcije rede prisutne u korpusu. Na primer, manje od
2% iskazanog sentimenta je neutralno. Medutim, viSe od 20% skupa za obuCavanje Cine
recenzije u kojima je iskazan viSestruki sentiment razli¢itog polariteta. Identifikovane
specifiénosti i suptilnosti u stilu pisanja i na¢inu na koji se iskazuje sentiment izuzetno su bitne
za adekvatno lingvisticko modelovanje iskazanog misljenja, ali u dizajniranju sistema za
automatizovano prepoznavanje sentimenta potrebno je akcenat staviti na prepoznavanje
najceS¢ih paterna. Otuda se velina sentiment iskaza u studentskim recenzijama moze
identifikovati primenom jednostavnijih pristupa, poput primene odgovarajucih sentiment re¢nika
I pristupa najblizih suseda. Pristup zasnovan na leksikonima predstavlja dobru polaznu tacku u
sentiment analizi prikupljenih sadrZaja. Prednost ovog pristupa se ogleda i u moguénosti
proSirenja, kao $to bi bila integracija sentiment reCnika i sistema zasnovanih na pravilima.
Buduci pravei istrazivanja ogledace se u analizi moguénosti automatskog generisanja sentiment
re¢nika, a izazov predstavljaju reci koje se retko pojavljuju u korpusu te je mogucée da ih sistem
ne prepoznaje kao relevantne, $to pri manuelnoj anotaciji sentiment re¢i nije slucaj.

Anotacije sadrzaja na nivou recenice i reci, date za svaku recenziju, rezultovale su neophodnim
informacijama za realizaciju klasifikacije recenzija prema sentiment polaritetu ili razli¢itim
aspektima, za identifikovanje aspekata sa najsnaznijim i najslabijim intenzitetom sentimenta,
identifikovanje karakteristika koje studenti preferiraju u svakom aspektu, komparaciju
sentimenta studenata sa razli¢itih visokoskolskih institucija, kao i monitoring i analizu promena
u misljenjima i iskazanom sentimentu tokom vremena. Sve ovo je omogucéilo da se steknu
vredna saznanja o stavovima i miSljenju studenata o visokoskolskoj instituciji koju pohadaju.
Razvijeni modeli koriste samo odredene identifikovane specificnosti o stilu pisanja i strukturi
reCenica, koje se odnose na intenzifikatore i1 neutralizatore sentimenta i negaciju. Medutim,
detaljna zapazanja, dokumentovana u Poglavlju 4.1.3.3, stvorila su osnovu za generisanje
specificnih pravila rada automatizovanih sistema za prepoznavanje sentimenta, koja ¢e biti
predmet buducih istraZivanja.
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U nastavku teze, u Poglavljima 4.1.5. i 4.1.6, prikazani su razvijeni modeli sentiment analize i
evaluacija njihovih performansi. Sprovedeni eksperimenti omogucili su identifikovanje
najadekvatnijeg nacina za sentiment analizu srpskog jezika, odnosno sentiment analizu
pominjanja visokoskolskih institucija, kroz sistematicnu analizu i poredenje odabranih
algoritama, sto predstavlja naredni istrazivacki cilj.

Problem identifikovanja sentimenta u studentskim recenzijama definisan je kao binarni problem
Klasifikacije (pozitivan sentiment nasuprot negativhom) u modelima baziranim na primeni
algoritama masinskog ucenja ili kao trostruki problem Klasifikacije (pozitivan, negativan i
neutralan sentiment) u modelima baziranim na primeni sentiment leksikona. Identifikovanje seta
atributa, koji ¢e se koristiti u klasifikacionim modelima, predstavlja vazan korak. Otuda je
realizovan niz eksperimenata kako bi se identifikovao optimalan set atributa. U nastavku su
sistematizovani osnovni rezultati preduzetih eksperimenata:

1. U klasifikaciji sentimenta primenom algoritama masinskog u¢enja upotreba bigrama kao
atributa klasifikacije daje superiornije rezultate u poredenju sa unigramima, trigramima i
Cetirigramima.

2. Filtriranje stop rec¢i daje znacajan pomak u tacnosti klasifikacije.

3. Najbolje performanse u klasifikaciji sentimenta primenom algoritama masinskog ucenja
na nivou recenzija postiZzu se primenom SVM algoritma — 84.94% taCnosti i F-mera
iznosi 89.66% za pozitivnu Klasu, a 72.32% za negativhu. KNN algoritam, gde je k=3,
rezultuje nesto nizom ta¢nosti od 84.53%, ali priblizno uspesno klasifikuje recenzije u
skupu za obucavanje i Uskupu za testiranje irezultuje neSto viSom F-merom za negativnu
klasu — 74.28%. U kontekstu poslovanja relevantnija je negativna klasa koja ukazuje na
nezadovoljstvo studenata i potrebna poboljasanja u poslovanju. 1z tog razloga zakljucuje
se da je KNN algoritam bolje resenje za dati domen.

4. U Kklasifikaciji sentimenta primenom algoritama masinskog ufenja na nivou re¢enenice
najbolje performanse daje SVM algoritam — 80.13% ta¢nosti u klasifikovanju nepoznatih
primera reCenica. F-mera za pozitivhu klasu iznosi 84.53%, dok za negativnu iznosi
72.21%.

5. U klasifikaciyji sentimenta primenom sentiment leksikona najbolji rezultati se postizu
uvodenjem zasebnih re¢nika za pozitivne i negativne sentiment re¢i, intenzifikatore,
neutralizatore, i negaciju idruge reci koje menjaju sentiment naredne reci u re¢enici.

6. Manuelno korigovanje recnika znacajno poboljSava rezultate klasifikacije.

7. Taénost klasifikacije na nivou recenzija iznosi 80.71%. F-mera iznosi 89.75% za
pozitivnu klasu, 77.28% za negativnu i26.04% za neutralnu.

8. Tacnost klasifikacije na nivou reCenica iznosi 73.70%. F-mera iznosi 86.05% za
pozitivnu klasu, 71.80% za negativnu i4.49% za neutralnu.

9. Identifikovanje neutralne klase predstavlja najvecéi izazov, §to je potvrdeno i u drugim
istrazivanjima ((Khan, et al., 2014), (Kasper, et al., 2011)). Nezastupljenost neutralne
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klase u korpusu moze se smatrati primarnim uzrokom niske preciznosti njene
klasifikacije.

10. Na nivou recenzija bolje performanse se postizu primenom klasifikacije zasnovane na
leksikonima, dok se na nivou recenica bolje performanse postizu primenom algoritama
masinskog ucenja.

11. Kategorija lazno negativnih vrednosti predstavlja problem podjednako kod pristupa
zasnovanom na algoritmima maSinskog ucenja, kao 1 kod pristupa zasnovanom na
sentiment leksikonima. Rec¢ je o situacijama kada sistem identifikuje prisustvo odredene
negativne re¢i u analiziranom sadrzaju, ali ne prepozna sveukupno pozitivan kontekst.

lako razvijeni modeli sentiment analize daju dobre rezultate, ostaje otvoreno pitanje daljih
mogucénosti unapredenja kroz lematizaciju sadrzaja, anotaciju sentiment polariteta na nivou
celokupne recenzije, anotaciju neutralnih sentiment izraza radi obogac¢ivanja sentiment re¢nika,
¢ime bi se pospesila preciznost rada modela i, eventualno, taénost klasifikacije.

Poslednji cilj doktorske disertacije odnosi se na sagledavanje mogucih nacina unapredenja
poslovanja visokoskolskih institucija oslanjanjem na rezultate analiza sadrZaja druStvenih
medija. Mogucnosti upotrebe razvijenih modela za pradenje onlajn reputacije i identifikovanje
izvora nezadovoljstva studenata ilustrovane su na primeru Ekonomskog fakulteta u Subotici i
detaljno opisane u Poglavlju 4.2. Rezultati primene klasifikacije sentimenta sumirani su i
vizualizovani prema razli¢itim kriterijjumima.

Razvijeni korpus i realizovana sentiment analiza stvorili su uslove za:

1. ldentifikovanje globalnog zadovoljstva studenata sumiranjem pozitivnih i negativnih
recenzija na nivou institucije.

2. Komparaciju onlajn reputacije institucija poredenjem procenta pozitivnih i negativnih
recenzija po institucijama.

3. Analizu pozitivnih i negativnih recenzija po aspektima kako bi se identifikovao aspekt
poslovanja visokoskolske institucije koji studenti favorizuju, odnosno aspekt koji u
najvecoj meri Kritikuju.

4. Komparaciju institucija prema iskazanom zadovoljstvu i nezadovoljstvu po aspektima.

5. Analizu asocijativnih pravila, bigrama i trigrama unutar pozitivnih i negativnih recenzija,
¢ime se sti¢e uvid u dominantne i vazne fraze kojima studenti iskazuju svoje zadovoljstvo
ili nezadovoljstvo, a koje ukazuju na podrucja poslovanja koja daju komparativnu
prednost, odnosno koja treba unaprediti, respektivno.

6. Pracenje iskazanog sentimenta studenata kroz vreme, sa ciljem identifikovanja oscilacija
u zadowvoljstvu i nezadovoljstvu studenata.

Na osnovu sprovedenih analiza zaklju€eno je da su studenti Ekonomskog fakulteta u Subotici

pretezno zadovoljni iskustvom studiranja.
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U poredenju sa konkurentskim fakultetima, prema komentarima ostavljenim na sajtu Oceni
profesora, zakljucuje se da je Ekonomski fakultet u Subotici bolje ocenjen od strane svojih
studenata po pitanju Odnosa profesora prema studentima, te da je prednost Ekonomskog
fakulteta u Subotici kvalitetan odnos nastavnika prema studentima i postojanje kvalitetnih
nastavnih materijala i udzbenika. Korpusom dominira aspekt Profesor, koji se u vecoj meri
ocenjuje kao pozitivan.

Medutim, u poredenju sa drugim relevantnim visokoskolskim institucijama, studenti
Ekonomskog fakulteta u Subotici iskazuju viSi stepen nezadovoljstva po pitanju Predavanja i
Predmeta, $to se ogleda u losijim komentarima. Kao najveci izvor nezadovoljstva studenata
identifikovan je aspekt Predavanja. Studenti ostrim reénikom i intenzivnim sentimentom
kritikuju kvalitet pojedinih predavanja, opisujuéi ih kao neinteresantna i zastarela. Nadalje, iz
komentara se vidi da profesori nedovoljno uklju€uju studente u nastavni proces, $to utice na
(ne)zainteresovanost studenata 1 (ne)paznju na ¢asu. Studenti ostro kritikuju 1 nezainteresovanost
pojedinih profesora za predavanja, didakticke metode, tj. nacin na koji se znanje prenosi, i
forsiranje ucenja gradiva napamet 1 ,,0d re¢i do re¢i®.

Pracenjem kretanja sentiment polariteta u recenzijama kroz vreme identifikovane su jasne
ciklicne oscilacije u negativnim komentarima, koje su povezane sa ispitnim rokovima, dok u
pozitivnim komentarima sli¢ni $abloni kretanja nisu zapazeni.

Realizacijom postavljenih istrazivackih ciljeva i sprovedenim eksperimentima, koji su opisani u
prethodnim poglavljima doktorske teze, pokazano je da adekvatno ekstrahovanje i priprema
sadrzaja o visokoskolskim institucijama sa sajtova drustvenih medija i njihova konsekventna
analiza (analiza sentimenta i misljenja) ukazuju na skrivene Sablone ponasanja korisnika
sajtova. Osluskivanjem sentimenta studenata u komentarima o instituciji na drustvenim mrezama
1 medijima, visokoSkolskim institucijama se pruza mogucnost deriviranja bitnih saznanja i
prevodenja steCenih saznanja u akcije, te se sa jedne strane mogu preduzeti korektivne mere kako
bi se prevazisli identifikovani problemi, a sa druge strane, otvara se mogucnost upotrebe stecenih
saznanja za preduzimanje mera ka unapredenju studentskog iskustva isveukupne slike javnostio
instituciji. Primena razvijenih modela sentiment analize stvorila je uslove za pracenje onlajn
reputacije institucija, za komparaciju sa drugim institucijama, identifikovanje preferencija i
nezadovoljstva studenata 1 ukazala na Siroke mogucnosti primene sentiment analize u domenu
visokog obrazovanja.

Rezultati istraZivanja doprinose boljem razumevanju kompleksnosti sentiment analize. Teorijski
doprinos doktorske disertacije ogleda se u sistematizaciji relevantnih teorijskih koncepata koji
objasnjavaju aktuelna dostignuéa i mogucnosti u implementaciji sentiment analize. Usled
C¢injenice da je primena sentiment analize nezastupljena istrazivaCka oblast u Srbiji,
sistematizacijom vladaju¢ih stavova, metoda, tehnika i pristupa kreirana je adekvatna bibliotecka
jedinica na srpskom jeziku. Nauéno-istrazivacki doprinosi doktorske disertacije odnose se na:
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1. Sistematizaciju metodoloskih koraka i formiranje metodoloskog okvira za primenu
sentiment analize;

2. Razvoj alata za preprocesiranje sadrzaja na srpskom jeziku, tzv. razdelnika recenica;

3. Razvoj evaluacionog korpusa na srpskom jeziku za domen visokog obrazovanja, ¢ime su
stvoreni neophodni preduslovi za implementaciju razli¢itih pristupa sentiment analizi i
njihovu evaluaciju. Javno dostupni korpusi na srpskom jeziku potpuno izostaju, te ovo
predstavlja jedinstven doprinos, prvi ove vrste;

4. lzradu uputstva za anotaciju korpusa, koje moze posluziti za buduée proSirenje i
adaptaciju korpusa;

5. Kreiranje sentiment re¢nika, reCnika intenzifikatora 1 neutralizatora, kao i1 re¢nika reci
koje menjaju znacenje i sentiment naredne rec¢iu reenici;

6. Detaljnu lingvisticku analizu sadrzaja, koja ¢e posluziti za generisanje specificnih pravila
na osnovu kojih ¢e raditi buduci sistemi za automatsko prepoznavanje sentimenta;

7. Razvoj modela i alata za sentiment analizu sadrzaja na srpskom jeziku;

8. Sistematizaciju mogucénosti primene razvijenih modela u pracenju onlajn reputacije i za
unapredenje poslovanja visokoSkolskih institucija, kao i postavljanje smernica za
korektivne akcije.

Kao vecina doktorskih disertacija, i ova teza inicira niz istrazivackih tema koja ¢e biti predmet
buducih istrazivanja. Na ovom mestu ¢emo pomenuti tri anticipirana pravca istrazivanja.

1. Sentiment analiza sadrzaja sa razli¢itih izvora podataka

Fokus istrazivanja doktorske teze predstavlja sentiment analiza studentskih recenzija.
Prezentovani modeli i pristupi su razvijani ka ovom izvoru korisni¢ki generisanih sadrzaja.
Medutim, povratne informacije studenata o poslovanju visokoSkolskih institucija prisutne su i u
drugim formatima. Studenti iskazuju svoja misljenja na mikroblogovima, forumima idrustvenim
mrezama, poput Facebook-a. Pristup sentiment analizi primenjen u istrazivanju potrebno je
primeniti i nad sadrzajima sa navedenih izvora podataka radi sticanja sveobuhvatne slike o
onlajn reputaciji visokoskolske institucije. Medutim, istrazivanje predstavljeno u doktorskoj
disertaciji je slicno drugim istrazivanjima iz domena sentiment analize: uzima u obzir jedan,
uzan, domen aplikacije. 1z ovoga se otvara pitanje, koje ¢e biti predmet buduéih istrazivanja, o
primeni razvijenih pristupa i modela nad sadrzajima iz drugih izvora.

2. Prosirivost rezultata na druge domene

U prilagodavanju ili primeni nasih pristupa u drugim domenima prvenstveno treba voditi racuna
o razli¢itim tipovima tekstova, Koji nose razlike u stilovima pisanja i duzini tekstova (recenzije
studenata na sajtu Oceni profesora po duzini su sli¢ne sadrzajima koje se objavljuju na Twitter-u,
dok komentari na novinske ¢lanke ili objave na forumima mogu biti duze). 1z ugla sentiment
analize vazno je upoznati se sa karakteristikama razliCitih tipova tekstova. Buduca istrazivanja
opisac¢e kvalitativno 1 kvantitativno ove razlike. Ovakva analiza bi omogucila sistemati¢no
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ispitivanje mogucénosti adaptacije razvijenih pristupa i modela na razli¢ite domene. Otvoreno
pitanje je i da li se modeli obuceni za klasifikaciju iskazanog sentimenta u recenzijama mogu
direktno upotrebiti za klasifikaciju sentiment polariteta u blogovima, mikroblogovima ili
komentarima na novinske ¢lanke. Takode, povla¢ise pitanje i dostupnosti ovakvih podataka.

3. Detekcija sentimenta uticajnih korisnika

Uz sentiment analizu potrebno je pratiti i analizirati uticajne korisnike na drustvenim mrezama i
medijima. Portal Oceni profesora ne daje moguénost pracenja uticajnih korisnika, jer se sve
recenzije ostavljaju anonimno. Drugi sajtovi drustvenih mreza i medija zahtevaju da korisnik
ostavlja komentar ili recenziju uz svoje korisnicko ime. Pracenje uticajnih korisnika
podrazumeva identifikovanje njihovih negativnih komentara, pra¢enje dometa koji njihovi
sadrzaji imaju i pracenje broja ljudi na koje ¢e sadrzaj imati uticaja. Na ovaj na¢in je omoguceno
blagovremeno neutralizovanje pominjanja koja u najve¢oj meri mogu narusiti reputaciju
institucije. Takode, predmet buducih istraZivanja bie i povezivanje sentiment izraza i aspekata i
generisanje modela koji ¢e uspeSno identifikovati predmet pisanja u recenzijama.

Sistemi sentiment analize i derivirani rezultati moraju se uvek kombinovati sa ljudskom
ekspertizom. Za razliku od ljudi, automatizovani sistemi nemaju mogucnost prepoznavanja
suptilnosti, poput govora tela i sarkazma, koje doprinose znacenju i kontekstu. Otuda ljudi
obezbeduju kontekst za pojedine reci ili fraze 1 ukazuju na aspekte kojima je potrebno obuciti
sistem, angazovani su u postavljaju kategorija prema kojima ¢e se komentari klasifikovati,
definisanju poslovnih ciljeva i interpretaciji rezultata sentiment analize. Medutim, jaz izmedu
tacnosti maSinske analize i analize kojurealizuju ljudi drasticno se smanjuje usled razvoja alata 1
tehnologije sentiment analize.

Uradena doktorska disertacija ima $iri druStveni doprinos. Rezultate istrazivanja mogu Koristiti
sve obrazovne institucije i univerziteti koji su zainteresovani za unapredenje odnosa sa
studentima 1 pra¢enje onlajn reputacije. Usled domenske zavisnosti, odredene modifikacije se
zahtevaju u primeni rezultata istrazivanja u poslovanju kompanija, dok se sam pristup sentiment
analizi, opisan u doktorskoj disertaciji, moze upotrebiti bez ograni¢enja u poslovanju kompanija
iz bilo koje privredne delatnosti. Institucije i kompanije koje prve u potpunosti inkorporiraju
sentiment analizu sa drugim alatima i metrikama, ste¢i ¢e znaCajnu poslovnu prednost nad
konkurencijom.
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Preuzimanje sadriaja sa sajta Oceni profesora

PRILOZI

A. Preuzimanje sadrzaja sa sajta Oceni profesora

Skript za preuzimanje sadrzaja sa sajta Oceni profesora kreiran je uPython programskom jeziku
primenom slede¢eg algoritma:

Algoritam A.l. Ekstrahovanje sadrzaja iz HTML stranica

Input: Veb stranice sajta Oceni profesora (H).
Output: Ekstrahovan sadrzaj sa¢uvan u tekstualnim fajlovima (F).

H «— skup HTM L stranica
F « skup output fajlova

for each h € H do
otvori URL adresu
kreiraj fe F
p «— LINKPARSER()
upisipuf
return f
end for

function LINKPARSER(h)
for each h € Hdo
if tag="span’ and class="full name’ then
s +=self.recording « preuzima podatke i dodaje ih prethodno preuzetom sadrzaju
else if tag="a’ and class="small_institution_name’ then
s +=self.recording
else if tag="a’ and class="small institution taxonomy name' then
s +=self.recording
else if tag="div’ and class="single vote block datetime ' then
s +=self.recording
else if tag="div’ and class="single vote block comment text'then
s +=self.recording
else if tag="a’ and class='gray_italic dislike_link' then
s +=self.recording
endif
return s
end for
end function
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B. Razdelnik recenica

Razdelnik re¢enica je skript razvijen u Python programskom jeziku primenom algoritma B.1.
prikazanog u nastavku. Skript reSava izuzetke sa kojima smo se susreli u radu, a Kkoji se
prevashodno odnose na skracenice, vrse¢i njihovu zamenu ekvivalentima bez interpunkcijskog
znaka na kraju, ¢ime se omogucava nesmetano razdvajanje recCenica. Na ovaj nacin se uspe$no
razdvajaju recenice koje zavrSavaju sa tri ili viSe tacaka, sa jednim ili viSe uzvi¢nika, recenice
koje nemaju interpunkcijski znak na kraju, a re¢enice u kojima je prisutna neka od skracenica ne
prelamaju se nakon skracenice. Skript se sa lakoCom moze proSiriti prema potrebama kako bi
obuhvatio dodatne skracenice ili izuzetke, a uz manju modifikaciju moze se upotrebiti 1 za
razdvajanje teksta po recima.

Algoritam B.1. Ekstrahovanje sadrzaja iz HTM L stranica

C « skup recenzija
F « skup output fajlova

for all c e Cdo
ucitaj ¢
kreiraj fe F
p <« SRPSKITOKENIZER(c)
upiSipuf
return f
end for

function SRPSKITOKENIZER(c)

\4 «— skup izuzetaka u stpskom jeziku, poput npr., dipl. i drugih skraéenica.
c —0

for allv e V do
ifv €c then
c*=cuU {v}
razdvoj ¢ prema slede¢im pravilima:
a. Ukoliko tacka sledi iza alfanumerickog karaktera razdvoj sadrzaj.
b. Razdvojsadrzaj kod pojave skrivenih karaktera: nova linija teksta, tabulator, znak za
povratak na pocetak reda i vertikalni tabulator.

returnc’
endif
end for
end function
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C. XML shema anotacije

Slika C.1. ilustruje XML shemu na osnovu koje je realizovana anotacija korpusa. Na shemi se
vide atributi koji su anotirani: Aspekt, Sentiment polaritet i Intenzitet sa mogu¢im vrednostima,
zatim atributi PozitivnaRe¢, NegativnaRe¢, Negacija i Opseg vazenja negacije koji nemaju
predefinisane vrednosti, ve¢ se njihove vrednosti generiSu na osnovu sadrzaja recenzije.

<|ELEMENT Aspekt ( $ECLATA ) >

<|ATTLIST Aspekt OznakaFomentara >

<!ATTLIST Aspekt start $IMPLIED >

<!ATTLIST pspekt yradnoati ( profesor | pradavania | odnos prama studentima | predmst | pateriiali |
organizaciia pesdmsta | drugi aspskt ) $IMPLIED "profesns” >

<!ATTLIST Aspekt SentimentPolaritet | pozitiven | negetivan | newtralan ) >

<!ATTLIST papekt Infenzitat (3 1211) >

<|ATTLIST Aspskt homentar COATA " " >

<!ELEMENT PozitivnaRec (§BCDATA)>
<|ELEMENT NegativnaRec (§PCDATA)>

<|ELEMENT Megagija (§#PCDATA)>
<|ELFMENT OpsegVazenjaNegacije (SPCDATA) >

Slika C.1. XML shema anotacije

eoeo
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Uputstvo za anotaciju korpusa

D. Uputstvo za anotaciju korpusa

Uputstvo predstavlja vodi¢ za kreiranje sveobuhvatnog i1 konzistentno anotiranog korpusa za
domen visokog obrazovanja. Kroz vodi¢ su date konkretne instrukcije 1 uputi za identifikovanje,
interpretiranje i oznaCavanje razliCitih aspekata sentimenta definisanih modelom anotacije.
Instrukcije i saveti su dati u formi primera i objaSnjenja. Svi prezentovani primeri su deo
originalnog skupa podataka*®. Nad skupom podataka izvrSena je korekcija pravopisa*®. Usled
kompleksnosti jezika i nepostojanja softvera koji bi automatizovano i bez greske radio
korigovanje gramati¢kih greSaka, gramati¢ke greske su zadrzane.

Korpus je reprezentovan u formi jednog Microsoft Excel fajla. Korpus je preprocesiran
automatskim razdelnikom recenica tako da jedan red u Excel fajlu predstavlja ta¢no jednu
reCenicu. Recenicama su pridruZene oznake da bise znalo kojem komentaru pripada recenica.

Proces anotacije je prikazan na slici D.1.
Segment teksta Anctiranje Anctiranje polariteta Pridruzivanje
koji se anotira aspekta sentimenta intenziteta sentimenta
Anotirani tek OznaCavanje opsega o B Izdvajanje sentiment
notirani tekst vazenja negacije Anotiranje negacije reci

Slika D.1. Proces anotacije

Pre sprovodenja samog postupka anotacije, anotatori se upucuyju na detaljno izucavanje
prezentovanog uputstva, u kome je ilustrovana i opisana veéina standardnih slucajeva i
problemati¢nih primera. U procesu anotacije anotatori aktivno konsultuju uputstva i koriste ih.
Ukoliko se i nakon razmatranja uputstva pojave nejasnoce, anotatori postupaju po sopstvenom
nahodenju, odnosno odabiraju anotaciju za koju smatraju da je najadekvatnija. Ovakve slucajeve
anotatori oznacavaju u predvidenom polju Komentar upisivanjem procenata pouzdanosti
anotacije na skali od 0% do 99%.

U procesu anotacije pratiti sledece korake iopSte savete:

1. PaZljivo procitati reCenicu, ako je potrebno i vise puta.
2. Kako se miSljenja ne iskazuju u formi upita, ukoliko se pojavi upitna reCenica ne
anotirati je.

48 Primeri prezentovani u uputstvu za anotaciju nisu deo skupa koji anotatori anotiraju.

“ https://hacheck.tel.fer.hr/
( N I J
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3. Analizirati recenicu, kako bi se utvrdio predmet o kojem se piSe, 1 oznaciti reCenicu
odabirom jedne od predefinisanih vrednosti za atribut Aspekt, slika D.2. Ukoliko reéenica
obuhvata vise od jednog aspekta, oznacCiti svaki deo recenice koji se odnosi na jedan
aspekt i anotirati svaki deo zasebno (postupak je detaljnije opisan u poglavlju Postupak
anotacije). Proces anotacije Aspekta je prikazan na slici D.3.

4. U obuhvatu reenice koja je predmet anotacije voditi racuna da se ukljuéi
interpunkcijski znak bez praznog polja nakon njega.

5. Anotator utvrduje da li se o prezentovanom delu teksta, kojem je dodelio adekvatan
aspekt, piSe u pozitivnom, negativnom ili neutralnom svetlu, na osnovu ¢ega pridruzuje
polaritet sentimenta postavljanjem vrednosti atributa SentimentPolaritet, slika D.4.
Ukoliko u nekoj reCenici nema iskazanog sentimenta, takve recenice treba klasifikovati
kao neutralne. Proces anotacije SentimentPolariteta je prikazan na slici D.5.

6. Aspekt ipolaritet sentimenta mogu biti iskazani na implicitan i eksplicitan naéin. 1z tog
razloga anotatori koriste svoja iskustvena saznanja i zdravorazumsko rasudivanje kako bi
utvrdili koji aspekt je predmet pisanja, odnosno koji polaritet sentimenta se pridruzuje
identifikovanom aspektu.

7. Ukoliko se recenici ne moze pridruziti aspekt ili sentiment bez razmatranja konteksta,
anotatori se upucuju da pogledaju ostale reCenice koje ¢ine komentar, te da nakon toga
pridruze adekvatne atribute recenici koju anotiraju.

8. Postavljanjem atributa IntenzitetSentimenta na vrednost od 1 do 3, anotator pridruzuje
intenzitet iskazanom sentimentu u tekstu gde 3 oznacava snazan pozitivan ili negativan
sentiment, 2 srednji i1 slab sentiment.

9. Atributi PozitivnaReé | NegativnaRed, za razliku od ostalih atributa, nemaju unapred
definisanu listu vrednosti sa koje ¢e anotatori odabirati adekvatnu. Naime, da bi se
postavila vrednost ovih atributa, re¢ na osnovu koje je anotator identifikovao
sveobuhvatni sentiment iskazan u recenici, potrebno je procitati recenicu i identifikovati
jednu ili vise takvih reCi. Kako su ovakve reci specificne za svaku reCenicu, anotator
svaku sentiment re¢ oznaCava 1 odabira adekvatnu vrednost  PozitivnaRe¢ ili
NegativnaRe¢, u zavisnosti od sentimenta koju oznacena re¢ nosi.

10. Povesti ra¢una o na¢inu selektovanja recenica i reci kako se ne bi izostavilo slovo ili
dodao suviSan prazan prostor (space).

11. Atribut Negacija je namenjen oznaCavanju negacija u reCenicama. Svaku re¢ koja
predstavlja negaciju (ne, nema, nije islicno) potrebno je oznaciti.

12. Atributom OpsegVaZenjaNegacije obuhvata se deo teksta kojire¢ negira.

U nastavku je prezentovno uputstvo za svaki atribut definisan modelom anotacije.
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D.1. Atribut Aspekt

Atribut aspekt oslikava predmet komentarisanja. S obzirom na izvor podataka®’, prirodu
sadrzaja, kao i na¢in na koji se iznose mi§ljenja, osnovni aspekti o kojima se pise su profesor>? i
predmet. Aspekt profesor obuhvata dve Kkategorije: predavanja i odnos profesora prema
studentima, dok aspekt predmet obuhvata: materijale i organizaciju pred meta. Za reéenice ¢iji se
sadrzaj ne odnosi na domen visokog obrazovanja, ali koje ipak sadrZze odredeni sentiment,
definisana je vrednost Drugi aspekt. Hijerarhija aspekata je predstavljena na slici D.2.

Drugi

——
: Odnos prema o Organizacija
[ Predavanja studentima Materijali predmeta

SlikaD.2. Vrednosti atributa Aspekt

Proces anotiranja aspekta je prikazan na slici D.3. Kako stablo odlu¢ivanja prikazuje, anotator
prvo pridruzuje komentaru neki od aspekata na nizem hijerarhijskom nivou. Ukoliko ne postoji
osnova za takav naCin anotacije, komentaru se dodeljuje aspekt viSeg hijerarhijskog nivoa. U
nastavku su detaljnije objaSnjeni i ilustrovani pojedinacni aspekti.

Da i se recenica odnosi na
visoko obrazovanje

e ———
-

Da Ne

Da i jo predmet Anotirati Drugl
professor? aspekt
Da = Ne
Da li jo predmet Da i jo predmet
Da = Ne Da = Ne
Anotirati Da li je predmet Anotirati Da li jo predmaet
Predavanje Sinos.posme Moterioat | organizacija predmeta?
Da = Ne Da b Ne
Anotirati Odnos | Anotirat Anotirati Organizacija Anotirati
| prema studentima Profesor predmeta Predmet
—————_.

Slika D.3. Anotiranje atributa Aspekt - stablo odlucivanja

%0 1zvor podataka predstavlja sajt http://oceniprofesora.com/
®1 U ovom kontekstu profesor se odnosi na sve predavade na visokogkolskim institucijama, odnosno redovne profesore, vanredne
profesore, docente, asistente sa doktoratom, asistente, saradnike u nastavi, istrazivace pripravnike i drugo osoblje angazovano u

nastavnom procesu.
[
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Predavanja se odnose na nain izlaganja profesora, na¢in prenoSenja znanja, koliko dobro
profesor objaSnjava gradivo koje predaje, stepen interesantnosti predavanja, upotrebljivost
predavanja za pripremu ispita, isli¢no.

Primerirecenica ¢iji aspekt je Predavanje:

(P.1) Savrseno predaje i ne postoji mogucnost da nesto ostane nejasno u gradivu.
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.2) Predavanja su retko kad Zivahna, ali su uvek korisna.
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.3) Predavanja su zanimljiva i nisu bila nista posebno korisna.
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.4) Njena predavanja nisu nezanimljiva, ali se ne mogu iskoristiti kao podloga za spremanje
ispita.
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.5) Na kraju svakog njenog predavanja sam se pitao: Zar je proslo 2h? ...
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.6) Posto sam je ukupno pet puta videla na predavanjima, ne znam da li su korisna ili
zanimljiva...
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.7) Uvek pripremljena za Cas...
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.8) Veoma jednostavno objasni komplikovane stvari.
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.9) Recenice nedovrSene i nemaju puno smisla §to onemogucéava studenta da vodi beleske na
predavanjima.
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.10) Ona sta ispredaje, ispredaje i ja retko kada stignem da zapiSem nesto u beleske, jer
mnogo brzo govori.
[Aspekt=predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

Prvih Sest reCenica (P.1-P.6) ukazuju na primere u kojima je aspekt Predavanje eksplicitno
iskazan. Recenice se razlikuju prema iskazanom sentimentu i njegovom intenzitetu. U narednoj
reCenici (P.7) upotrebljen je sinonim za pojam predavanje. Recenice (P.8—P.10) ilustruju
situacije u kojima pisac komentara ukazuje na kvalitet i naCin izlaganja gradiva. Naime, u
primerima se ukazuje na stil izraZzavanja i predavanja profesora.
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Odnos prema studentima se odnosi na ophodenje profesora prema studentima na nastavi, tokom
provere znanja, na konsultacijama i u drugim situacijama, zatim na kvalitet komunikacije izmedu
profesora i studenta, (ne)postojanje jasnog kriterijuma pri ocenjivanju, i sli¢no.

Primerirecenica ¢iji aspekt je odnos prema studentima:

(P.11) U komunikacijije i vise nego korektan.
[Aspekt=0dnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.12) Ovakva komunikacija i sposobnosti aktivnog sluSanja dovoljno govore o hjenim
profesionalnim kvalitetima (koji postanu jo$ jasniji ukoliko se analizira na ¢emu je
diplomirala, magistrirala i doktorirala).

[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.13) Vraca radove jer u njenom imenu nije bilo dodato prezime Ili¢ koje sad vise nema.
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.14) Koliko ona ulaze u svoj rad, toliko i o¢ekuje od studenta, zato mislim da je opravdano
stroga.
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

Prve tri reenice ilustruju situacije u kojima se na eksplicitan na¢in ukazuje na odnos profesora
prema student. Kvalitet komunikacije (P.11) i (P.12) i korektnost odnosa prema studentima
(P.13) predstavljaju predmet ovih recenica. U primeru (P.14) student piSe o ocekivanjima
profesora i isti¢e strogost kao karakteristiku koja dodatno opisuje njegov odnos prema studentu.

(P.15) Nije toliko sitni¢av i mnogo je korektniji pri ocenjivanju.
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.16) Na usmenom ako se odgovara medu prvima jako korektna.
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.17) Nije otvoren za studentove ideje, tj. ukoliko neki problem ima 2 moguéa reSenja, on
prihvata samo ono koje je on zamislio, bez obzira da li je drugo reSenje isto tacno.
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.18) Ne ceni trud, samo gleda rezultat.
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

Navedeni primeri ilustruju odnos profesora prema studentima u procesu provere znanja. U prva
dva primera (P.15) 1 (P.16) predmet pisanja je nain ispitivanja i ocenjivanja studenata. U
primeru (P.17) student ukazuje na Zelju za $irim shvatanjima profesora i otvorenijim odnosom. U
pozadini primera (P.18) je iskazana sugestija za uvazavanjem angazmana studenta na predmetu
prilikom ocenjivanja.

(P.19) Jednom je bitno odakle je Egej, a sledeciput nije bitno kako se zove Antigonin brat.
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[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.20) Razumem da radite stresan posao, ali mora se imati neka samokontrola.
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.21) Jediniproblem je u tome $to ta energija nekad moze da ima reziduval u vidu besa i malo
agresivnijeg ponasanja :).
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.22) Njena filozofija je ja sam asistent i tu sam da vam svima zagoram Zivot...
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

P.23) Kod nje samo obavezni predmeti, od izbornih beZite.
l p
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.24) Ne sme niko nista da je pita,...... inaée
[Aspekt= odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

U primeru (P.19) student ukazuje na nejasno postavljene kriterijume na predmetu, koji mogu
dovesti do zabune, nezadovoljstva i nesigurnosti studenata. Naredni primeri (P.20—P.23) ilustruju
situacije u kojima se implicitno ukazuje na odnos profesora prema studentima. U primeru (P.24)
u pozadini iskazanog misljenja je strah studenata koji posledicno ograni¢ava njihovu
komunikaciju sa profesorom.

Ukoliko se rec¢enica koja je predmet anotacije odnosi na profesora, ali se ne moze kategorisati u
jednu od prethodne dve kategorije (predavanja i odnos prema studentima), takvoj recenici
dodeliti aspekt Profesor. Primeri re¢enica Ciji aspekt je profesor:

(P.25) Najcesce ne zna Sta prica ipredaje.
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.26) Trudi se da da svoj maksimum na svakom casu.
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.27) Ne viada materijom, jako nesigurna.
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.28) Jeste malo kapriciozan, ali je ipak dobar profesor.
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

U navedenim primerima (P.25-P.28) studenti opisuju razli¢ite karakteristike profesora.

(P.29) Sve usvemu, pozitivna ocena.
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]
(P.30) Suvise nonsalantan.
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[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.31) Ponasanje neprimereno.
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

Kako je priroda sajta sa kojeg su podaci prikupljeni takva da studenti prvenstveno iskazuju svoje
misljenje o konkretnom profesoru, ukoliko student iskaze svoj stav ili ocenu, ali ne naznaci
eksplicitno aspekt, poput primera (P.29), moze se pretpostaviti da je re¢ o sveukupnoj oceni
profesora. Primeri (P.30) i (P.31) ukazuju na situacije u kojima student nije ni na implicitan ni na
eksplicitan na¢in ukazao na precizniji aspekt pisanja, naime, ne zna se da li je profesor
nonsalantan u odnosima sa studentima ili tokom svojih predavanja, odnosno ne zna se kada iu
kojim situacijama se profesor neprimereno vlada, ali je jasno da se upucene kritike, odnosno
pohvale odnose na profesora, te ovakvim primerima treba dodeliti aspekt profesor.

(P.32) Steta da je jedan ovakav profesor otiao u penziju, bila mi je ast ...
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.33) Samo reci hvale za ovog predavaca, sve je bilo vrhunski.
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.34) Bezkonkurencije jedan od najlosijih asistenata na faksu..
[Aspekt=profesor; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

U navedenim primerima (P.32-P.34) studenti eksplicitno govore o profesorima, ali bez
preciznijeg navodenja aspekta (odnos prema studentima ili predavanja).

Materijali se odnose na dostupnost i kvalitet nastavnih materijala. Primeri reenica ¢iji aspekt je
materijali:

(P.35) Najtezi ispit zbog nepodesnog materijala za ucenje.
[Aspekt=materijali; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.36) Materijal za uCenje jeste dostupan, ali je nerazumljiv, nabacan, bez reda, bez nekog
razumljivog re¢nika.
[Aspekt=materijali; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.37) Materijali nisuba$ zavidnog kvaliteta.
[Aspekt=materijali; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.38) Takode, zadaci su vrlo zastareli i nekorisni, mahom svi li¢e jedan na drugi.
[Aspekt=materijali; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

U primerima (P.35-P.37) studenti eksplicitno isti¢u aspekt predmet u svojim komentarima, dok u
primeru (P.38) student piSe o kvalitetu zadataka na osnovu kojih se priprema ispit, t¢ na
implicitan na¢in ukazuje na kvalitet dostupnih materijala.
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Organizacija predmeta se odnosi na nacin na koji je nastava organizovana, logistik U ispita, kako
je npr. predmet podeljen na kolokvijume i na sli¢ne tehnicke aspekte izvodenja nastave iprovere
znanja. Primeri reCenica ¢iji aspekt je organizacija predmeta:

(P.39) Smatram da je sama organizacija nastave ipolaganja ispita izuzetno losa.
[Aspekt=organizacija predmeta; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.40) Ne znamkakva je u NS, verovatno je ceo predmet tamo organizovan na bolji na¢inali u
SU nije bas bajno pa zato malo slabije ocene.
[Aspekt=organizacija predmeta; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.41) Sistem rada na ovom predmetu je odli¢an.
[Aspekt=organizacija predmeta; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.42) Svaki ispit je podeljen u glave, pricemu se svaka glava polaze kao zaseban ispit, pri
¢emu ispitivanje traje ipo vise od 3, 4 sata...
[Aspekt=organizacija predmeta; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.43) Ne da Roska ocenu bez kupljene knjige. :D.
[Aspekt=organizacija predmeta; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

U primerima (P.39) i (P.40) studenti u svojim komentarima eksplicitno spominju organizaciju
predmeta. U primeru (P.41) sistem rada ukazuje na to da je re¢ o kompletnoj organizaciji
predmeta, dok se u primeru (P.42) govori o generalnoj organizaciji svih ispita kod odredenog
profesora. Primer (P.43) ilustruje implicitno iskazivanje ovog aspekta.

Ukoliko se urecenici koja je predmet anotacije piSe o predmetu kojiprofesor ili asistent predaje,
ali ne i o nastavnim materijalima, odnosno organizaciji predmeta, takvoj recenici je potrebno
dodeliti aspekt Predmet. Primeri recenica ¢iji aspekt je predmet:

(P.44) Tolika su mi bila ocekivanja od ovog predmeta, a dobila sam samo nepotreban stres.
[Aspekt=predmet; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.45) Ceo predmet je bizaran, na kraju nemate nijedan pristojan rad, a nemate ni novo znanje.
[Aspekt=predmet; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.46) Jedino $to se da nauciti iz ovog predmeta je da ne treba kasniti i piti vodu pored
kompjutera.
[Aspekt=predmet; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.47) Totalno beskoristan predmet prirodne nauke 3na ovom fakultetu.
[Aspekt=predmet; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

Ukoliko u re€enici koja je predmet anotacije dode do promene aspekta, anotiranje raditi
parcijalno, odnosno anotirati deo re¢enice koji se odnosi na jedan aspekt i postupak ponoviti sa
svakom promenom aspekta urecenici. Primeri recenica sa vise od jednog aspekta:
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(P.51) Samo cita sa papira, 1 trazi da se sve uc¢i napamet.
[Aspekt=predavanja; odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.52) Izuzetno dobar predavac, svakako autoritativan, ali i korektan za komunikaciju kada mu
se pride sa jasnim pitanjem ili zahtevom.
[Aspekt= profesor; odnos prema studentima; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

(P.53) Predmet je vrlo Kkoristan, profesorka je odli¢na, poseduje veliko znanje 1 ume da ga
prenese na studente.
[Aspekt= predmet; profesor; predavanja; SentimentPolaritet=; Intenzitet=]

Tokom anotacije se moze pojaviti bilo koja kombinacija navedenih aspekata, potrebno je da
anotatori anotiraju deo re¢enice do tacke u kojoj nastaje promena aspekta pisanja, zatim da od
promene aspekta ponove postupak anotacije. U primeru (P.51) student u prvom delu reéenice
ukazuje na kvalitet izlaganja profesora, dok u drugom delu govori o odnosu profesora prema
studentu tokom provere znanja. Student u primeru (P.52) u prvom delu istice svoje miSljenje o
profesoru, nakon ¢ega opisuje odnos profesora prema studentima. U poslednjem primeru (P.53)
student prvo govori o kvalitetu predmeta, potom o kvalitetu profesora i njegovoj sposobnosti da
prenese znanje.

Ukoliko je emotikon deo recenice (nalazi se na pocetku, sredini ili kraju reenice), ne odvajati ga
iz anotacije. U re€enici ,,Super profesor :).* potrebno je celoj recenici dodeliti aspekt profesor.
Ne odvajati ovakve primere na dve anotacije, gde ¢e se posebno anotirati tekst ,,super profesor®,
a posebno ,,:)*. Emotikone zasebno anotirati samo kada oni samostalno predstavljaju recenicu.

Sadrzaj recenica koje su predmet anotacije moze izaci iz okvira visokog obrazovanja, na primer:
lepota profesora, saveti studenata u kojima se ne opisuje nijedan od gorenavedenih aspekata,
re¢enice ukojima je predmet pisanja bez uticaja na (ne)kvalitet obrazovnog procesa, predavaca i
generalno visoko obrazovanje. Takvim re¢enicama se dodeljuje vrednost Drugi aspekt. Ovakve
reCenice, mada se ne odnose na domen visokog obrazovanja, mogu nositi sentiment, te im je
potrebno pridruziti i ostale atribute (sentiment polaritet, intenzitet, pozitivne i negativne reci i
negaciju ukoliko je ima urecenici).
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D.2. Atribut Sentiment polaritet

U ovom koraku anotacije, u reCenicama u kojima su iskazana uverenja, emocije ili misljenja, u
kojima pisac procenjuje ili sudi o predmetu pisanja, potrebno je prepoznati sentiment (emociju)
koji pisac iskazuje u svom komentaru. Atribut Sentiment polaritet moze poprimiti jednu od
slede¢ih vrednosti: pozitivan, negativan, neutralan, slika D.4.

)

Polaritet
sentimenta
;I—)
| | 1
( A

Pozitivan Negativan Neutralan

SlikaD.4. Vrednosti atributa Sentiment polaritet

U definisanju polariteta sentimenta, anotatori mogu razmotriti slede¢ikriterijum:

Da li je pisac u delu komentara, kojem je u prethodnom koraku
pridruzen aspekt, iskazao pozitivhu emociju, te se predmet o kojem
piSe moze smatrati kao prednost ili pozeljna osobina, ili je iskazao
negativhu emociju, te se predmet o kojem se piSe moze smatrati
nedostatkom ili nepoZeljnom osobinom?

Ukoliko je prvo ili drugo ta¢no, moze se anotirati pozitivan ili negativan sentiment, a ukoliko je
netacno, vrednost atributa Sentiment polaritet se moze postaviti na neutralan. Proces anotiranja je
prikazan na slici D.5.
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Slika D.5. Anotiranje atributa Sentiment polaritet — stablo odlu¢ivanja
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U nastavku su dati primeri koji detaljnije ilustruju razli¢ite vrednosti ovog atributa.

(P.54) Jedan od najboljih profesora.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=pozitivan; Intenzitet=]

(P.55) Profesor kojise trudi da mu predavanja budu zanimljiva.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=pozitivan; Intenzitet=]

(P.56) Takode, profesor sa izgradenim kriterijumom, nema veze ko izlazi koji put, koji je rok,
nema uticaja raspolozenje, pravi profesionalac i to mozda nekima smeta jer nema tu na
smeh, lepe o¢i1sl ve€ se trazi znanje 1 mnogo bitnije, razmi$ljanje.

[Aspekt=; SentimentPolaritet=pozitivan; Intenzitet=]

(P.57) U svakom slucaju, ¢ast mi je bila da slusam i polazem kriminologiju, kao veoma strucan,
znacajan i zanimljiv predmet, kod profesora Kesica.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=pozitivan; Intenzitet=]

Primeri (P.54-P.57) ilustruju reCenice u kojima su iskazana pozitivha oseanja. Na osnovu
primera moze se zakljuditi da su karakteristike profesora, pristup studentima, kvalitet predmeta i
drugi aspekti o kojima se piSe pozeljne osobine koje studenti cene.

(P.58) Mnogo je dosadna.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=negativan; Intenzitet=]

(P.59) Zena jako lose predaje, ne zna da drZi paZnju uopste.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=negativan; Intenzitet=]

(P.60) Sklona je tome da uzima studente na zub.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=negativan; Intenzitet=]

(P.61) Sto se tice materijala za uéenje stvarno bi bilo poZeljno da odrade neku zbirku zadataka,

sa postupcima ili barem reSenjima zadataka, da bistudenti znali $ta se ocekuje od njih.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=negativan; Intenzitet=]

(P.62) Studenti sudolazili u fazu da uce takve detalje ne shvatajuéi vise Sta je suStina dela.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=negativan; Intenzitet=]

(P.63) Predugo trajanje usmenog ispita (9-17).
[Aspekt=; SentimentPolaritet=negativan; Intenzitet=]

Primeri (P.58-P.63) ilustruju situacije u kojima pisac komentara istice negativnu stranu i
nepozeljne karakteristike aspekta o kojem pise.

(P.64) Slazem se za skripte sa kolegama dole.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=neutralan; Intenzitet=]

(P.65) Predavanja suobavezna...
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[Aspekt=; SentimentPolaritet=neutralan; Intenzitet=]
(P.66) Po njenom sistemu se moze skupiti max 120 bodova - 95 je potrebno za 10.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=neutralan; Intenzitet=]

(P.67) Stalno istice da je dosao sa FTN.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=neutralan; Intenzitet=]

Primeri (P.64) i (P.65) ilustruju primere u kojima pisac komentara ne iskazuje jasno emociju, te
se ovakve reCenice anotiraju kao neutralne. Ukoliko u re€enici student iskazuje ¢injenicu, ne
svoje subjektivno misljenje ili stav po pitanju profesora, odnosno predmeta koji profesor predaje
(P.66) 1(P.67), takvim recenicama se takode dodeljuje neutralan sentiment.

Recenicama u kojima pisac teksta govori o jednom aspektu, ali iskazuje dva suprotna sentimenta,
potrebno je tako anotirati da se svakom delu re¢enice dodeli adekvatan polaritet sentimenta.

(P.68) Materijal za uCenje jeste dostupan, ali je nerazumljiv, nabacan, bez reda, bez nekog

razumljivog re¢nika.
[Aspekt=materijal; materijal; SentimentPolaritet=pozitivan; negativan; Intenzitet=]

U primeru (P.68) student govori o materijalu, medutim, u prvom delu recenice iskazuje pozitivan
sentiment o dostupnosti materijala, dok u drugom delu recenice govori o njihovom
nezadovoljavajuéem kvalitetu. Ovakve recenice je potrebno anotirati u dva koraka, tako da se
prvom delu dodeli pozitivan sentiment, dok se drugom delu dodeljuje negativan (postupak
anotiranja ilustruju slike D.15. i D.16).

Ukoliko recenica sadrzi dva ili viSe aspekata, potrebno je svakom aspektu pridruziti adekvatan
sentiment (postupak anotiranja ilustruju slike D.15 i D.16, (P.69).

(P.69) Iako ovaj profesor odli¢no zna svoj posao, lo$ je pedagog i apsolutno nema komunikaciju

sa studentima.
[Aspekt=profesor; profesor; odnos prema studentima; SentimentPolaritet=pozitivan; negativan;

negativan; Intenzitet=]
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D.3. Atribut Intenzitet sentimenta

Iskazani sentiment u recenici moze biti pozitivan, negativan i neutralan. Kako se moglo primetiti
iz prethodnih primera, jadina pozitivnog ili negativnog oseCanja nije podjednaka u svim
komentarima, te je potrebno anotirati i njegov intenzitet. Intenzitet iskazanog ose¢anja moze biti
snazan, srednji i slab, slika D.6. U anotaciji ¢e se koristiti numericke oznake 3 za snazan, 2 za
srednji i1 zaslab.
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Intenzitet
sentimenta
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Slika D.6. Vrednosti atributa I ntenzitet sentimenta

Ukoliko u svojim komentarima studenti govore u superlative, vrednost atributa
IntenzitetSentimenta moze se postaviti na 3, primeri (P.70-P.77). Ukoliko isti¢u pozitivnu ili
negativnu osobinu bez posebnog odusevljenja ili euforije, vrednost ovog atributa moze se
postaviti na 2, primeri (P.78-P.84), dok se vrednost 1 postavlja za slab intenzitet osecanja,
primeri (P.85-P.89). Neutralni sentiment ne moze da ima intenzitet jer nema ni pozitivnog ni
negativnog osecanja. Ukoliko osecate potrebu da dodelite intenzitet reCenici koju ste
okarakterisali kao neutralnu, zapitajte se da li je zaista neutralna.

(P.70) Jedan od najboljih profesora.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

(P.71) Takode, profesor sa izgradenim kriterijumom, nema veze ko izlazi koji put, koji je rok,
nema uticaja raspolozenje, pravi profesionalac i to mozda nekima smeta jer nema tu na
smeh, lepe oc¢i1sl ve¢ se trazi znanje 1 mnogo bitnije, razmiSljanje.

[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

(P.72) U svakom slucaju, ¢ast mi je bila da slusam i polaZzem kriminologiju, kao veoma strucan,

znaajan 1 zanimljiv predmet, kod profesora Kesica.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

(P.73) Zena jako loSe predaje, ne zna da drZi paZnju uopste.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

(P.74) U komunikacijije i viSe nego korektan.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

(P.75) lzuzetno obrazovan i inteligentan.
o 00
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(P.76)

(P.77)

(P.78)

(P.79)

(P.80)

(P.81)

(P.82)
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[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

Gradivo 1 materijali za u€enje su preobimni.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

Vrlo je neprijatna na ispitu,svojim komentarima ponizava studente i moze se desiti da
dobijete jedno knjizevno delo, a da vam postavi zbog sli¢nosti sa tim delom neko sasvim

drugo 1 o¢ekuje da odgovarate to drugo delo koje nije vase ispitno pitanje.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=3]

Profesor koji se trudi da mu predavanja budu zanimljiva.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

Mnogo je dosadna.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

Studenti su dolazili u fazu da uce takve detalje ne shvataju¢i vise $ta je suStina dela.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

Predugo trajanje usmenog ispita (od 9-17).
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

Studenti se dovode u zabludu.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

(P.83) Ne zeli definicije da se znaju, ve¢ mu je vaznije da se gradivo razume.

(P.84)

(P.85)

(P.86)

(P.87)

(P.88)

(P.89)

[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

Bilo je sve jasno, zanimljivo, icool. :)
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

Sklona je tome da uzima studente na zub.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=2]

Sto se ti¢e materijala za uenje stvarno bi bilo poZeljno da odrade neku zbirku zadataka,
sa postupcima ili barem reSenjima zadataka, da bi studenti znali $ta se o¢ekuje od njih.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=1]

Jedina mala zamerka je da ne luta.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=1]

Predavanja mozda nisu interesantna, ali takvo je gradivo.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=1]

Retko ko dobije objas$njenje zasto neSto valja ili ne valja i zasto je dobio odredenu ocenu.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=1]
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D.4. Atribut Sentiment reé¢

Kada je identifikovan pozitivan ili negativan sentiment u recenici koja je predmet anotacije,
anotatori se upucuju da prepoznaju re¢, odnosno rec¢i u recenici koje nose identifikovano
oseCanje. Sentiment re¢ je potrebno oznaiti i u zavisnosti od njenog polariteta odabrati
adekvatnu vrednost: PozitivnaRec ili NegativnaRec. U izdvajanju re¢i koja nosi sentiment voditi
se MIN strategijom, koja podrazumeva oznaCavanje minimalne jedinice teksta koja nosi
sentiment, sem u izuzetnim slu¢ajevima kada se proceni da jedna re¢ nedovoljno opisuje
pozadinski sentiment — tada se moZe oznaditi viSe od jedne pozitivne ili negativne reci (primeri:
zna, ne zna, svaka Cast, i sl.). Radi dodatnog pojas$njenja samog postupka anotacije, pogledati
Prilog D.7.

Primerirecenica sa izdvojenim sentiment reCima:

(P.90) Jedan od najboljih profesora.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=; PozitivnaRec=najboljih]

(P.91) U svakom slu¢aju, ¢ast mi je bila da sluSam i polazem kriminologiju, kao veoma strucan,
znacajan i1 zanimljiv predmet, kod profesora Kesica.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=; PozitivnaRec=strucan, znacajan, zanimljiv]

(P.92) U komunikacijije i vise nego korektan.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=; PozitivnaRec= korektan]

(P.93) Zena jako lose predaje, ne zna da drZi paZnju uopste.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=, Intenzitet=; NegativnaRec=IoSe, ne zna]

(P.94) Gradivo i materijali za ucenje su preobimni.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=; NegativhaRec = preobimni]

(P.95) Mnogo je dosadna.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=; NegativhaRec=dosadna]

(P.96) Studenti se dovode u zabludu.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=; NegativhaRec=zabludu]

(P.97) Jedina mala zamerka je da ne luta.
[Aspekt=; SentimentPolaritet=; Intenzitet=; NegativnaRec=zamerka, luta]

Opste napomene o ozna¢avanju sentiment reci:
1. U jednoj reCenici moZze biti viSe od jedne sentiment re¢i. Oznaciti svaku ponaosob.
2. Kao sentiment re¢ ne izdvajati li¢na imena, primer Boban Staki¢ — nije validna sentiment
rec.
3. Ne izdvajati povratne zamenice kao deo sentiment reci, primer razume se nije validna
sentiment re¢, umesto toga oznaciti samo razume.
4. Emotikoni/smajliji takode se mogu anotirati kao pozitivna ili negativna sentiment rec.
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D.5. Anotiranje negacije

U detektovanju i oznaCavanju negacije potrebno je koncentrisati se samo na negacije glagola,
odnosno negacije koje suodvojene od ostatka teksta. Kako je prikazano na slici D.7, potrebno je
anotirati: re¢ koja oznacava negaciju i opseg vaZenja negacije. Opseg vazenja negacije se odnosi
na set rei ¢ije znaCenje negacija menja.

Anotiranje negacije

Oznacavanje opsega

Oznacavanje re¢i NI
vazenja

Slika D.7. Postupak anotacije negacije

U oznacavanju negacije i njenog opsega vazenja voditi se MIN/MAX strategijom:

MIN strategija se odnosi na oznaCavanje negacije, kao $to je ve¢ istaknuto potrebno je
izdvojiti re¢ (primeri ne, nema, nije).

MAX strategija se primenjuje u ozna¢avanju opsega vazenja negacije. Potrebno je oznaliti
maksimalan set reCi na koje negacija koja prethodi ima uticaj, odnosno ¢ije znaCenje menja. Ne
oznacavati kompletan tekst do kraja reCenice, nego je potrebno oznacavati samo deo teksta koji
je pod uticajem negacije!

(P.98) Profesorka koja ne zna da predaje, mrmlja u bradu i ne ume da drzi disciplinu istoga oni
kojineSto zele i da ¢uju, ne mogu.

Primer (P.98) pre svega ilustruje prisustvo viSestruke negacije u jednoj recenici, konkretno, tri
puta se pojavljuje recca ne. Svako pojavljivanje negacije u reCenici potrebno je odovjeno
anotirati sa pripadaju¢im opsezima vazenja — u primeru (P.98) opseg vaZenja negacije je
podvucen. Re€, odnosno recca, koja je ve¢ jednom oznacena kao negacija ne bi smela da se
pojavi u opsegu vazenja druge negacije. Prva negacija koja se javlja u reCenici — ne, menja
znaCenje teksta zna da predaje, $to bi ujedno predstavljalo maksimalni deo teksta koji je pod
uticajem ove negacije. Dakle, ne ukljucivati u opseg negacije i suvisne delove reCenice koji nisu
pod uticajem negacije, u konkretnom primeru to bibio deo teksta mrmlja u bradu.

Opseg vazenja negacije obicno se prostire do interpunkcijskog znaka, nekog veznika ili celine u
recenici. Kao §to se moze primetiti u prethodnom primeru, kod zareza prestaje vazenje prve
negacije, drugoj negaciji opseg vazenja prestaje kod veznika i, a trecoj sa taCkom na kraju
recenice.
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D.6. Alat za anotaciju

Za potrebe anotacije koristice se MAE (Multi-document Ananotation Environment) alat®?. U
nastavku su data detaljna uputstva za instaliranje i pokretanje MAE alata.

1. Za funkcionisanje alata potrebno je instalirati Javu. Instalacija Jave se moze preuzeti sa
slede¢eg linka https://java.com/en/download/. 1zgled stranice za preuzimanje je prikazan
na slici D.8. Potrebno je odabrati (kliknuti) na Free Java Download, na narednom
prozoru Kkoji se pojavi odabrati Agree and Start Free Download, kada ¢e se pokrenuti
preuzimanje Jave. Preuzeta instalacija ¢e imati .exe ekstenziju, potrebno je dva puta
Kliknuti na ovaj fajl, ¢ime se pokrece instalacija Jave na Vasem raunaru.

Download Help

e Free Java Download

If you want to download

Java for another computer Download Java for your desktop computer nowl
or Operating System, click Version 8 Update 31

the link below.

All Java Downloads Free Java Download

Report an issue

Why am | always redirected = WWhatis . Java? » Dol have Java? » Need Help?

to this page when visiting a

page with a Java app?

» Learn more

= Report an issue Why download Java?

Java techneology allows you to work and play in a secure computing environment. Upgrading to the latest

Java version improves the security of your system, as older versions do not include the latest security
updates.

Java allows you to play online games, chat with people around the world, calculate your mortgage
intarest, and view images in 30, justto name a few.

Java software for your computer, or the Java Runtime Environment, is also referred to as the Java
Runtime, Runtime Environment, Runtime, JRE, Java Virtual Machine, Virtual Machine, Java Wi, JVM,
“M, Java plug-in, Java plugin, JJava add-on or Java download.

Slika D.8. Preuzimanje Jawe

2. Svaki anotator ¢e dobiti foldlerMAE v0.9.6, koji je potrebno iskopirati i saéuvati na D
particiji racunara.

3. MAE alat se pokre¢e duplim klikom na mae v0.9.6.jar fajl. Slika D.9. daje prikaz radnog
okruzenja alata MAE.

52 Alat je dostupan na: http://amberstubbs.net/mae.php
[ 2 N J
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] mae

File Display MNCelements Help

No DTD

SlikaD.9. Izgled radnog okruienja MAE alata

4. U folderu MAE v0.9.6 svaki anotator ¢e pronaci folder sa svojim imenom. Unutar
foldera se nalaze slede¢i fajlovi:
e XML fajl pod nazivom dtdSchema i
e tekstualni fajl sa komentarima.

5. Prisvakom pokretanju MAE radnog okruZenja potrebno je odabrati sa menija File opciju
LOAD DTD, kada ¢e se otvoriti MAE folder, gde je potrebno iz foldera sa VaSim
imenom odabrati dtdShema fajl i odabrati OPEN dugme.

Slika D.10. prikazuje MAE radno okruZenje nakon ucitavanja fajla dtdSchema, gde se
moze uociti da su u¢itani svi prethodno definisani i opisani atributi anotacije.

] mag -l g |

File Display NCelements Help

Aspekt | Poriti | Negati I iia | Opseg j e |
id | start | end text OznakakKoment | wrednosti SentimentPolar. Intenzitet komentar

SlikaD.10. Radno okruZenje nakon u¢itavanja DTD she me
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6. U narednom koraku je potrebno ucitati jedan po jedan tekstualni fajl nad kojim ce se
raditi anotacija. Sa menija File odabrati LOAD FILE, iz foldera odabrati tekstualni fajl i
odabrati dugme OPEN.

Slika D.11. prikazuje MAE radno okruZenje nakon u¢itavanja jednog komentara.

2680.txt -
File Display HNC elements Help

Komunikacija je i vide nego nekorekinal

Ma pitanja koja mu se postavijaju odgovara sa: ne znam, necu, ne mogu da vam kaZzem, uzmi knjigu pa proditaj, ne interesuje me &to ne znas to je tvoj problem. ..
ili pri¢a masne viceve koji ne prilice ni njegovim godinama, a ni FMU.

Ocenjivanje nije objektivno!

Mema jasno utvrdenog kriterijuma za ocenjivanje!

Smatram da je profesor sramota za FMU!

Predmet kaoji on predaje zahteva znanje ( nastrebane definicije iz literature ) kojim profesor uslovno receno dobro raspolaZe, ali i talenat i sposobnosti koje
profesar, prema mom migljenju nema.

Zaista mi je Zao 5to vrhunski struénjaci u oblasti koju profesor predaje, moraju da rade kae nprvozadi taksija, dok on upropa&tava generacije | generacije mladih
ljudi.

Evidentan primer korigéenja politi¢kog uticaja i zloupotrebe poloZaja na FMU, jer je osim sebi obezbedio posao i drugim ¢lanovima svoje uZe obitelji.

SRAMOTA!

Aspekt |/Poz'rtiunaRec |’Negatiunal§éc |/Nega{:|ja rOpsegUazenjaNegacije |

id | stat | end | text OmakaKoment.| wednosti  |SentimentPolar.|  Intenzitet komentar

SlikaD.11. Radno okruZenje nakon uditavanja podataka
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D.7. Postupak anotacije

Nakon uc¢itavanja DTD sheme 1 podataka nad kojima ¢e anotator raditi anotaciju, moze se
pristupiti samom postupku anotacije. Naredne slike ilustruju korake anotacije.

Kako je ve¢ ilustrovano na slici D.1, proces anotacije zapo¢inje dodeljivanjem vrednosti atributu
Aspekt. Jedan red predstavlja jednu reCenicu komentara. Potrebno je reenicu procitati i levim
tasterom miSa obuhvatiti deo teksta koji se anotira. Na selektovani deo teksta kliknuti desnim
tasterom mi$a i sa padajuéeg menija odabrati ASPEKT. Dodeljivanje vrednosti atributu aspekt je
prikazano na slici D.12. Kako se na slici vidi, reCenica koja je predmet anotacije menja boju.

2680.xt ©
File Display MNCelements Help

Komunikacija je i vi5e nego nekorektna!

Ma pitanja koja mu se postavijaju odgovara sa: ne znam, necu, ne mogu da vam kaZem, uzmi knjigu pa proditaj, ne interesuje me &to ne znas to je tvoj problem. ..
ili pri¢a masne viceve kaji ne prili¢e ni njegovim godinama, a ni FMU.

Ocenjivanje nije objektivno!

Nema jasno utvrdenog kriterijuma za ecenjivanje!

Smatram da je profesor sramota za FMU!

Predmet koji on predaje zahteva znanje ( na3trebane definicije iz literature ) kojim profesor uslovno redeno dobro raspolaZe, ali i talenat | sposobnosti koje
profesor, prema mem miljenju nema.

Zaista mi je Zao Sto vrhunski struénjaci u oblasti koju profesor predaje, moraju da rade kao nprvozadi taksija, dok on upropa&tava generacije i generacije mladih
ljudi.

Evidentan primer koridcenja politickog uticaja i zloupotrebe poloZaja na FMU, jer je osim sebi obezbedio posao i drugim Slanovima svoje uZe obitelji.

SRAMOTA!

Aspekt | PozitivnaRec | NegativnaRec | Negaciia | OpsegVazenjaNegacije

id start end text OznakaKoment... vrednosti SentimentPolar... Intenzitet komentar
AD 1 41 Komunikacijaj... nrofesor |-

profesor
predavanja
lodnos prema sty
predmet
materijali
lorganizacija pr
drugi aspekt

SlikaD.12. Odabir vrednosti za atribut Aspekt
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Slede¢ikorak anotacije je dodeljivanje sentimenta iskazanom aspektu, slika D.13.

] 2680.1xt
File Display NCelements Help

Komunikacija je i viZe nego nekorekinal

Ma pitanja koja mu se postavijaju odgovara sa: ne znam, necu, ne mogu da vam kaZem, uzmi knjigu pa procitaj, ne interesuje me 3to ne zna3 to je tvoj problem. ..
ili pri¢a masne viceve koji ne priliée ni njegovim godinama, a ni FMU.

Ocenjivanje nije objektivno!

Nema jasno utvrdenog kriterijuma za ocenjivanje!

Smatram da je profesor sramota za FMLI

Predmet koji on predaje zahteva znanje ( nastrebane definicije iz literature ) kojim profesor uslovno reéeno dobro raspolaZe, ali i talenati sposobnosti koje
profesor, prema mom migljenju nema.

Zaista mi je Zao 3to vrhunski strucnjaci u oblasti koju profesor predaje, moraju da rade kao nprvozadi taksija, dok on upropastava generacije i generacije mladih
ljudi.

Evidentan primer koridcenja polititkog uticaja i Zloupotrebe poloZaja na FMU, jer je osim sebi obezbedio posao i drugim &lanovima svoje uZe obitelji.

SRAMOTA!

Aspekt |/ PozitivnaRec |/ NegativnaRec |/ HNegacija |/ OpsegVazenjaNegacije
id start end text OznakakKoment. . vrednosti SentimentPolar.., Intenzitet komentar
AD 1 41 Komunikacija j... odnos premas.. |+
pozitivan
negativan
neutralan

Slika D.13. Definisanje vrednosti atributa Sentiment Polaritet

Identifikovanom sentimentu je potrebno dodeliti intenzitet, slika D.14.

[*] 2680.txt
File Display HNC elements Help

Komunikacija je i vie nego nekorekinal

Ma pitanja koja mu se postavijaju odgovara sa: ne znam, necu, ne mogu da vam kaZem, uzmi knjigu pa proditaj, ne interesuje me to ne znad to je tvoj problem. ..
ili pri¢a masne viceve koji ne prilie ni njegovim godinama, a ni FMU.

Ocenjivanje nije objektivnol

Mema jasno utvrdenog kriterijuma za ocenjivanje!

Smatram da je profesor sramota za FMU!

Predmet koji on predaje zahteva znanje ( nastrebane definicije iz literature ) kojim profesor uslovno reéeno dobro raspolaZe, ali i talenati sposobnosti koje
profesor, prema mom misljenju nema.

Zaista mi je Zao 3to vrhunski strucnjaci u oblasti koju profesor predaje, moraju da rade kao nprvozadi taksija, dok on upropastava generacije i generacije mladih
ljudi.

Evidentan primer koriscenja polititkog uticaja i Zloupotrebe poloZaja na FMU, jer je osim sebi obezbedio posao i drugim élanovima svoje uZe obitelji.

SRAMOTA!

Pozitivi

Aspekt r naRec rNegamnaRec rNegacua rOpsegvazenjaNega{:ije

id start end text OznakakKoment. . vrednosti SentimentPolar.., Intenzitet komentar
A 1 41 Komunikacija j... odnos prema s... \[negativan |
3
2
1

Slika D.14. Definisanje vrednosti atributa Sentiment intenzitet
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U narednom koraku anotator identifikuje izraze sentimenta, selektuje ih u tekstu (jedan po jedan)

i oznacava ih u zavisnosti od toga da li je re¢ o pozitivnom ili negativnom sentimentu, slika
D.15.

[ 2680.txt
File Display HNC elements Help

Komunikacija je i vise nego nekorg

Na pitanja koja mu se postavijaju { AsPekt ne mogu davam kaZem, uzmi knjigu pa proéitaj, ne interesuje me 3to ne znas to je tvoj problem...
ili prica masne viceve koji ne prilic§ PozitivnaRec FMU.
Ocenjivanje nije objektivno! NegativnaRec

Mema jasno utvrdenog kriterijuma
Smatram da je profesor sramota zj
Predmet koji on predaje zahteva zn OpsegVazenjaNegacije |z literature ) kojim profesor uslovno receno dobro raspolaZe, ali i talenat i sposobnosti koje
profesor, prema mom misljenju ng

Negacija

Remove AD

Zaista mi je Zao Sto vrhunski strucr redaje, moraju da rade kao nprvozadi taksija, dok on upropastava generacije i generacije mladin
ljudi.
Evidentan primer kori$éenja politiékog uticaja i zloupotrebe poloZaja na FMU, jer je osim sebi obezbedio posao i drugim élanovima svoje uZe obitelji.
SRAMOTA!
Aspekt r Poziti R r Negati R r Negacij r OpsegVazenjaNegacije |
id | start | end | text |OznakaK0ment | vrednosti |SentimentF’0Iar | Intenzitet | komentar
AD |1 |41 |Komunikacija ... | |odnos prema s... |negativan [ [=]

Slika D.15. Oznacavanje sentiment izraza

Ukoliko anotator ima dodatni komentar u vezi sa anotacijom ili reGenicom, moze ga upisati u
polje Komentar. Ovo polie se prvenstveno koristi ukoliko je anotator nesiguran u svoju
anotaciju, te je potrebno da navede stepen pouzdanja u taénost anotacije.

MAE alat olakSava anotaciju recenica u kojima je opisano vise od jednog aspekta ili su iskazana
osecanja razlicitog polariteta. Ukoliko je u recenici prisutno vise aspekata, selektovati samo deo
reCenice koji se odnosi na jedan aspekt i anotirati ga, slika D.16. i D.17. Nakon toga anotirati
slede¢ideo recenice, u kojem se govorio drugom aspektu.
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File Display MHC elements Help

Jedino &to je dotiéna profesorka uradila jeste priprema ridera za kurseve koje vodi na osnovnim i doktorskim studijama muzikologije, kao i na kursevima
uporedne istorije muzike na osnovnim studijama.

Predavanja, takoredi, ne dréi, tera studente da itaju tekstove i referifu obracajudi paZnju na irelevantne éinjenice.

MNe ume da prguzme ulogu moderatora.

Uvek sami utisak da ne zna o éemu se radi na njenim kursevima.

Zakida poenefkako stigne i ume da bude i nekorekina,

Pritom, opterdfuje studente faktografijom, prikupljanjem i bubanjem &injenica, bez ikakvog podsticaja za njinovom kontekstualizacijom.

Ipak, ne mogfireci da je kao éovek loda.

Jednostavno, ije dobra kao pedagog.

Aspekt r F')zitivnaRec rNegati\.rnaRec r Negacija r OpsegVazenjalNegacije
id start end text OznakakKoment.. vrednosti SentimentPolar.. Intenzitet komentar
A0 1 201 Jedino &to je d... (2703 profesar negativan 1 -
1 202 232 Predavanja, tak...| 2703 predavanja negativan 2
A2 233 320 tera studente d... |2703 odnos prema s...|negativan 2
A3 321 356 Me ume da pre... |2703 profesar negativan 2 L
A5 357 424 Uvek sam imal... |2703 profesar negativan 3
AG 425 47T Zakida poene k..[2703 odnos prema s.../[negativan 3
AT 478 512 Pritom, opterec._ (2703 odnos prema s...|negativan 3 | 4
AB 613 553 Ipak, ne mogu ... |2703 profesar pozitivan 1 rec? |

Slika D.16. Anotacija recenice u kojoj je opisano vi§e as pekata

uporedne istorije muzike na osnovnim studijama.
Predavanja, takoredi, ne_dr7i, tera studente da &itaju tekstove i referidu obracajuci paZnju na irelevantne &injenice.
MNe ume da preuzme ulogu moderatora.

Uvek sam imala utisak da ne zna o éemu se radi na njenim kursevima, A

Zakida poene kako stigne i ume da bude i nekorekina.
Pritom, optereéuje studente faktografijom, prikupljanjem i bubanjem &injenica, bez ik@wog podsticaja za njihovom kontekstualizacijom.
Ipak, ne mogu redi da je kao covek loZa.
Jednostavno, nije dobra kao pedagoag.

File Display HNC elements Help
Jedino &to je dotiéna profesorka uradila jeste priprema ridera za kurseve koje vodi na osnovnim i doktorskim studijama muzikologije, kao i na kursevima

Aspekt r PozitivnaRec r NegativnaRec r Negacija r OpsegVazenjaNegaci]
id start end text OznakakKomeng.. vrednosti SentimentPolar.. Intenzitet komentar
1 201 Jedino &to je d... (2703 profesor negativan 1 -
202 232 Predavanja, tak...|2703 v predavanja negativan 2
233 320 tera studente d... |2703 odnos prema s...negativan =
321 356 Me ume da pre... |2703 profesor negativan 2 L
357 424 Uvek sam imal... |2703 profesor negativan 3
425 47T Zakida poene k..|2703 odnos prema s...|negativan 3
478 612 Pritom, optereé...|2703 odnos prema s...|negativan 3 |
513 653 Ipak, ne mogu ... |2703 profesor pozitivan 1 rec? |

Slika D.17. Anotacija recenice u kojoj je opisano vi§e as pekata

Ukoliko je ujednoj re€enicipokriven jedan aspekt, ali je prisutno viSe razlicitih osecanja, takode
anotirati deo po deo reCenice, slika D.18.
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Uputstvo za anotaciju korpusa

ObrazloZicu svoje glasanje temeljno.

Predavanja nisu Korisna ni U kakvom kontekstu.

Predavanja treba da se PREDAJU, a ne da se &ita sa slajda sopstvena skripta.

Samim tim, druga taéka, odnosno stepen interesantnosti predavanja jednak je nuli.

Mije zanimljivo &itati sa slajdova puke informacije.

ito se tice komunikacije, to je uredy_madanigdioga nema korst jer e gnet sye quede 03 gofetny fazy.
Materijal za uéenje jeste dostupaniali je nerazumljiv, nabacan, bez reda, bez nekog razumljivog reénika.
Takode, moram da dodam da se resenja testova koje profesorka daje studentima ne poklapaju sa informacijama iz njene skripte.
Prema tome, ocena 1.75 je zaista zasluZena.

SlikaD.18. Anotiranje jednog as pekta sa dva sentimenta

Anotiranje negacije zapocinje selektovanjem reci, odnosno recce, koja ukazuje na negaciju.

Desnim tasterom kliknuti na selektovanu re¢/reécu i sa padajuceg menija odabrati Negacija,
slika D.19.

[] 2680.txt
File Display HNC elements Help

Komunikacija je i vie nego nekorektnal

Ma pitanja koja mu se postavijaju odgovara sa: ne znam, neéu, ne mogu davam kaZem, uzmi knjigu pa prodéitaj, ne interasuie me 3to ne znas to je tvoj problam. ..
ili pri¢a masne viceve koji ne prilice ni njegovim godinama, a ni FMU. Aspekt

COcenjivanje nije objektivno! PozitivnaRec

Mema jasno utvrdenog kriterijuma za ocenjivanje!

Smatram da je profesor sramota za FMU! NegativnaRec

Predmet koji on predaje zahteva znanje ( nadtrebane definicije iz literature ) kojim profesor uslovno reéeno dobro Hegacija obnosti koje
profesor, prema mom misljenju nema. OpsegVazenjaNegacije

Zaista mi je Zao Eto vrhunski struénjaci u oblasti koju profesor predaje, moraju da rade kao nprvozadi taksija, do N - =i generacije mladih

ljudi.
Evidentan primer koriscenja politickog uticaja i zloupotrebe poloZaja na FMU, jer je osim sebi obezbedio posao i drugim élanovima svoje uZe obitelji.
SRAMOTA!

Aspekt r PozitivnaRec rNegat'rvnaRec r Negacija rOpseg\.'azenjaNegacije

id start end text OznakaKoment... vrednosti SentimentPolar... Intenzitet komentar
AD 1 41 Komunikacija j... odnos prema s... [negativan |-

Slika D.19. Oznadavanje negacije

Opseg vaZenja negacije se prvo selektuje u tekstu komentara, potom se sa padaju¢eg menija
odabira opcija OpsegVazenjaNegacije, slika D.20.
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Uputstvo za anotaciju korpusa

[] 2680.txt

File Display HNC elements Help

Komunikacija je i vide nego nekorekinal
Ma pitanja koja mu se postavijaju odgovara sa: ne znam, necu, ne mogu da vam kaZem, uzmi knjigu pa proditaj, ne interesuje me Sto ne znas to je tvot
ili prica masne viceve koji ne prili¢e ni njegovim godinama, a ni FMU.
Ocenjivanje nije objektivnal

Mema jasno utvrdenog kriterijuma za ocenjivanje!

Smatram da je profesor sramota za FMU!

profesor, prema mom migljenju nema.
Zaista mi je Zao Sto vrhunski struénjaci u oblasti koju profesor predaje, moraju da rade kao nprvozadi taksija, dok on upropa&tava generacije i genera
ljudi.

Evidentan primer koriéenja politickog uticaja i Zloupotrebe poloZaja na FMU, jer je osim sebi obezbedio posao i drugim £lanovima svoje uZe obitelji.
SRAMOTA!

l’Aspekt rPoziﬁvnaRec rNegativnaRec rNegacua rOpseg"

id | start | end | text | DznakaKoment...| vrednosti | Se ntimentPoIar...| Intenzitet | komentar

AD |1 |41 |Komunikacijaj... | |odnos prema s... [negativan [ [w]

SlikaD.20. Anotiranje opsega vaZenja negacije
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Uputstvo za anotaciju korpusa

D.8. Cuvanje anotacije i nastavak rada

Kako bi se sacuvale informacije koje su anotirane, potrebno je iz menija File odabrati Save as
XML, slike D.21. i D.22. Na ovaj na¢in ¢e se kreirati dokument koji sadrzi tekst i oznake koje su
anotatori kreirali.

TextFiled.txt

File | Display NC elements Help

Load DTD

Load File ste dostupan, ali je nerazumljiv, nabacan, bez reda, bez nekog razumljivog recnika.

lija nije za baciti.
Create RTF
Save File As XML nalo progledala kroz prste, al tek kod diplomskog.

id | start | end | text | vrednosti |SentimentPOIaritet| Intenzitet | SentimentRec | komentar
AD |1 |26 |Materijal za ucenj...[materijali | =] | |

SlikaD.21. Cuvanje anotiranih informacija 1. k orak

text.xm
File Display MNCelements Help

Organizacija predmeta je na nuli.
U komunikaciji je i vide nego korektan.
MNekome je log, nekome je dobar.

Njena predavanja nisu nezanimijiva,ali s{|| gave n: | MAE |v| . . . “ L
Hvala joj na svemu. n: = E E E E

Kod nje samo obavezni predmeti, od izb

Nikakav materijal ne postoji za ucenje ,p ] samples [ rezxmi
Prematome, ocena 1.75 je zaista zaslud)| |} GOLD STANDARD.xml [ tag.db
Trudi se da da svoj maksimum na svako .
license_GPL3.txt text.xml
Ostalo je relativno u redu. D - ) D )
Inace komunikacija sa profesorom je ski [ MAE_user_Guide_0.9.5.pdf [} TextFile1.xml 3, ali se trudio da me saslusa.. .D
Prosto je ofigledno koliko je profesor pod D mae_v0.9.6.jar D TextFiled.xml
milija bogavac je zaista odlican profesor
Misam stekla los utisak o éoveku, niti o D README.txt =
G 7| |} README.txt~
id start R |tex1_xml ] SentimentRec komentar
AD 2 Files of Type: |All Files [ nuii
Al 36 korektan

SlikaD.22. Cuvanje anotiranih informacija 2. k orak
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Uputstvo za anotaciju korpusa

Da bi se nastavio rad, potrebno je ponovo ucitati fajl dtdShema iz File menija i nakon toga sa
istog menija potrebno je odabrati Load File opciju. Ukoliko se vr$e korekcije uanotaciji, umesto
tekstualnog fajla ucitati xml fajl saGuvan u prethodnom koraku, slika D.23. Ukoliko se radi nova
anotacija, u¢itati neanotirani tekstualni fajl. Nakon kona¢ne anotacije svaki tekstualni fajl mora
da ima prate¢i xml fajl u kojem se nalaze anotirane informacije.

[ textxm
File Display HNC elements Help

Look In: |EMAE |'| E

9 samples [ rez.xmi
[} GOLD STANDARD.xmI [ tag.db
[ license_GPL3.txt [ text.xml
[} maE_user_Guide_0.9.5.pdf [ Textrile1.xmi
[} mae_v0.9.6.jar [T} TextFiled.xml
[} README txt
T [} README txt~
Aspekt
id start [§] Fiehame: ftextxmi SentimeniRec komentar

Files of Type: Al iles

Slika D.23. U¢itavanje anotir anih informacija i nastavak rada

Ukoliko nastane greska u postupku anotacije, na primer obuhvaéeno je vise ili manje teksta od
zeljenog, potrebno je u donjoj polovini ekrana kliknuti desnim tasterom misa na red sa
pogresnom anotacijom i odabrati opciju Remove selected Aspect rows, ¢ime ¢e ta konkretna
anotacija biti uklonjena sa liste 1 iz fajla i omoguciti korigovanje anotacije, slika D.24.

[ 3677.xm
File Display MNC elements Help

ObrazloZiéu svoje glasanje temeljno.

Predavanja nisu korisna ni u kakvom kontekstu,

Predavanja treba da se PREDAJU, a ne da se {ita sa slajda sopstvena skripta.

Samim tim, druga tacka, odnosno stepen interesantnosti predavanja jednak je nuli.

Nije zanimljivo Eitati sa slajdova puke informacije.

to se tite komunikacije, to je uredu, mada ni od toga nema koristi jer se opet sve svede na pocetnu tezu.
Materijal za uéenje jeste dostupan, ali je nerazumliiv, nabacan, bez reda, bez nekog razumljivog recnika.

Takode, moram da dodam da se reenja testova koje profesorka daje studentima ne poklapaju sa informacijama iz njene skripte.
Prematome, ocena 1.75 je zaista zasluZena.

Aspekt | PozitivnaRec | NegativnaRec | Negacija | OpsegVazenjaNegacije

id start end text Oznakakoment.. vrednosti SentimentPolar.. Intenzitet komentar
1 a8 ObrazloZicu sv... [3677 drugi aspekt neutralan -
39 85 Predavanja nis... |3677 predavanja negativan
a6 = D=odayanja tre... |3677 predavanja negativan
ﬁ' Remove selected Aspekt rows  m tim, dru...[3677 predavanja negativan
245 297 Mije zanimljivo ... |3677 predavanja negativan
298 337 ito se tice kom...|3677 odnos prema s..|pozitivan

338 405 mada ni od tog... |3677 odnos prema s...[negativan
406 441 Materijal za uce.. |3677 materijali pozitivan

JErY pury purs) FV) 303 V] [V}

4]

Slika D.24. Uklanjanje pogre$ne anotacije
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E. Procena stepena saglasnosti anotatora

Prilozi ilustruju formu podataka nad kojima se vr$ila procena stepena saglasnosti anotatora po pojedinim atributima. Slika E.1.
ilustruje anotacije po anotatorima, gde su crvenom bojom ozna¢ena odstupanja u anotacijama.

Anotator 1 Anotator 2 Anotator 3 Anotator 4
[zuzetno dobar predavad, harizmatiéan 1 e .. - . e
duhovit sovek. profesor pozitivan 3 profesor pozitivan 3 profeser pozitivan 3 Profesor Pozitivan 3
ali nikakav pedagog, ume da cmalovazava odnos prema . odnos prema . . odnos prema Odnes prema N
§ - ida cmitan . . negativan 3 studenti negativan 2 studentima negativan 3 ctudentima Negativan 3
Easan. van, elokcventan, jasan i dovoljne profesor pozitivan 3 profesor pozitivan 2 profeser pozitivan 3 Profesor Pozitivan 3
Komunikativan, predosretlity, afuran. profesor pozitivan 3 profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 2 Profesor Pozitivan 3
Koreltan, izuzetno strudan. profesor pozitivan 3 profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 3 Profesor Pozitivan 3
Ma dobar je, profesor pozitivan 1 profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 2 Profesor Pozitivan 2
same je onako plasljiv, znate. profeser negativan 1 profesor negativan 1 profescr negativan 2 Profesor Negativan 1
Zna on gvaita, profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 2z Profesor Pozitivan 2
ali zamo da je malo vife muZevan. profeser neutralan 0 drugi aspelt | negativan 2 profeser negativan 2 Profesor MNegativan 1
Meni je drzao veZbe 1z predmeta o kojem on
kronkretno nista ne ma , mislim da profescr negativan profesor negativan 2 profesor negativan 3 Profesor Negativan 2
je greska $to on dr#i vezbe iz tog predmeta
a inace je korektan profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 2 Profesor Pozitivan 2
MoZda je to posledica toga §to sam
za dve godine bombardovao mail-ovima, odnos prema . odnos prema . odnos prema . Odnos prema N
= g 2 Zativ 2 . ki 2 . ¢
ali wvek je bio nekako zvanidan 1 studentima negatrvan - studentima | oo R studentima negativan studentima Negativan !
nepristupacan.
[Nadmen, neprijatan 1 nekorektan. profesor negativan 3 profesor negativan 2 odnos pl'lema negativan 3 Profesor Negativan 3

= = studentima =
[Neprofesionalan 1 nestrudan. profeser negativan 3 profesor negativan 2 profeser negativan 3 Profesor MNegativan 3
[Nije strog profesor profesor pozitivan 1 profesor pozitivan 2 profesor pozitivan 2 Profesor Pozitivan 2
ali je dosadan. profeser negativan 1 profesor fegativan 2 profeser negativan 2 Profesor MNegativan 3
Odfi““fm ;s_lstmt._ ] a.ko dobro objasnjava, dri profesor pozitivan 3 profesor pozitivan 3 prafesor pozitivan 3 Profesor Pozitivan 3
paZnju, nije nadmen i dosadan.
Odnos u komunilkaciji sa studentima ja Sesto odnes prema . odnos prema . - odnos prema Odnos prema o
vrlo snishodljiv i neprofesionalan. studentima | 2ERHVAR 3 studentima | oot - studentima | TCERTVAR 3 T :
Predavanja bad 1 nisme mali tolike, predavanja | negativan 1 praanizacia negativan 2 predavanja | negativan 2 Organizacija Negativan 1
predmeta predmeta

Slika E1. llustrativni prikaz paralelnih anotacija po anotatorima
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Procena stepena saglasnosti anotatora

Slike E.2—E.4. ilustruju postupak kalkulacije stepena saglasnosti anotatora za atribute Sentiment
polaritet, Aspekt i Intenzitet sentimenta, formu input i output podataka.

& B C D E F G H | ]
1
L. . Negativan .
Pozitivan (j=1} ) Neutralan (j=3) F
2 =2
3 1 0 4 0 1.00 N 568
4 2 0 4 0 1.00 n i a
5 3 0 4 0 1.00 k i 3
[ 4 4 0 0 1.00
7 5 4 0 0 1.00) P 0.9830
8 6 0 4 0 100 P, 0.5253
g 7 4 ] 0 1.00
10 | 4 0 0 1.00 kappa 0.964
1 9 4 0 0 100
12 | 10 o 4 0 1.00 Varly) 0.001258
13 1 B o 0 1.00 SE[,) 0.025
14 12 4 ) 0 1.00
15 13 4 0 0 E
565 563 4 ] 0 1.00
566 564 4 ] 0 1.00
567 E65 4 ) 0 1.00
568 E668) 4 ] 0 1.00)
569 287 4 0 0 1.00
570 58| 4 0o 0 1.00
571 Ukupno 1400 847 5
372 ] 0.616 0382 0002
Slika E2. Racunanje saglasnosti anotacije — Sentiment polaritet
A B c [ E F G H i i K L W N o
1
. hdsos presa Organizscijs
or G=1} Predavaajs Predmet Mlarerijali iy wa:ulcr ",
Frodes =2 “'"'_“'" = 5] predm ]
, §=% 6)
3 1 4 o 0 0 0 0 of oo N 43
a 7| 4 ] 0 ] ol ] of 1.0 n T
5 3 4 0 0 0 0] [ o v k [ 7
& 4 4 i [ ] o [] i 1,000
7 5 4 [ [ [ o} [ ol noof P 05149
3 | [ 0 4 [ i [ of o # 04907
3 7 4 [ ] o ol o o v
b1 | 4 [ 0 0 [ 0 o kappa [0 H]
1 o 4 i 0 ] 0 [] i 1,00
1 10| 4 [ i ] 0 ] o 1o Vary) 002643
1 1 4 [ [ [ [ [ ol v SE) s
14 12 4 [ [ o ol o o o
15 13 4 [ ] I i I [ |
w6 564 4 [ 0 0 0 0 LI |
57 £5%) 2 o 2 ] [ [ of o
se8 S| [ [ 4 0 o] 0 ol oo
44 567 4 0 0 0 0 0 of oo
570 48] 4 [ ] i ii] i [ |
571 [Chupas 17 12 57 3 H § 13
3] I 0752 009 0,126 0,000 0,000 0,004 .00

Slika E3. Ra¢unanje saglasnosti anotacije — As pekt
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Procena stepena saglasnosti anotatora

A B c op | E F ] H 1 ]
1
. Sreduji  Slab
BkG=D " oy P,
2
3 1 4 0 o Loo
4 2 4 0 o  roo ~ 563
5 3 4 [] o 1.00 n 4
& 4 4 0 o  Loo k 3
7 5 3 1 of 0.50
8 o 2 2 o o033 P 0.7487
5 7 4 0 o 100 P, 0.5487
10 8 3 1 o o5
11 [ 4 [] of 1.00 kappa 0.443
12 10 2 0 IEE
13 11 4 0 of 100 Vary) 0001756
14 12 4 0 of 100 SEG) 0.042
15 | 13 4 0 1.00
558 561 4 0 ﬂ 1.00
559 5462 4 0 of 1.00
560 563 3 1 I
561 264 4 0 of 1.00
562 565 2 2 o 0.33
563 566 4 0 o  Loo
564 567 3 1 of o050
565 568 0 4 o  Loo
566 Ukupno 1563 571 18]
567 By 0.694  0.254  0.052

Slika E4. Rac¢unanje saglasnosti anotacije — Sentiment intenzitet
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Procena stepena saglasnosti anotatora

Stepen saglasnosti anotatora po kategorijama

Stepen saglasnosti anotatora po kategorijama kalkulisan je na osnovu podataka iz prethodnih
tabela u Excelu. U nastavku je prikazana forma u Excel-u (slika E.5).

A B C D E F G H I J K
549 552 0 F 0

550 553 4 0 0 N 563

551 554 4 0 0 n 4

552 553 1 3 0 k 3

553 556 3 1 0

554 557 3 1 0

555 558 3 1 0 jak srednji___ slab
556 559 3 1 0 P, 0.856 0.536 0.362
557 360 4 0 0 " 0528 0.378 0326
558 561 4 0 0 Var(x;) 0.006 0.002 0.002
559 562 4 0 0 SE(x;) 0.081 0.044 0.043
560 363 3 1 0 z score 6.554 £.559 7273
561 364 4 0 0

562 565 2 2 0

563 566 3 0 0

564 567 3 1 0

565 568 0 F 0

566 Ukupno 1563 571 118

567 pi 0.694 0.254 0.052

Slika E5. Ra¢unanje saglasnosti anotatora po kategorijama atributa Intenzitet sentimenta
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Procena stepena saglasnosti anotatora

Merenje saglasnoti anotacija na nivou izraza

Anotacija na nivou izraza radena je za atribute PozitivnaRe¢, NegativnaRe¢, Negacija 1 Opseg
vazenja negacije. Slika E.6. prikazuje odnos identifikovanih vrednosti po atributima, kao i broj
anotacija koje su u saglasnosti. Moze se primetiti da je identifikovano vise pozitivnih sentiment
re¢i U odnosu na negativne. Vrednosti iz prikazanih matrica predstavljaju inpute za kalkulisanje
preciznosti, opoziva i F-mere.

Pozitivna rec Negacija
A A, A A, A A, As A,
A, 516 457 411 436 A, 89 80 76 79
A, 457 493 400 410 A, 80 81 71 73
A, 411 400 427 385 Az 76 71 76 73
Ay 436 410 385 470 A, 79 73 73 80
Negativna rec Opseg vaZenja negacije
A A, A A, A A, A A,
A, 315 243 242 226 Ay 88 73 71 72
A, 243 322 223 202 A, 73 81 63 67
Ay 242 223 255 203 Az 71 63 76 68
Ay 226 202 203 272 A, 72 67 68 80

Slika E6. Matrice identifikovanog broja sentiment re¢i, 0dnosno negacije i njenog opsega po anotatorima
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Sentiment reci identifikovane u korpusu

F. Sentiment reci identifikovane u korpusu

U prilogu je data lista sentiment re¢i identifikovanih u fazi anotacije korpusa. Liste daju prikaz
jedinstvenih oblika pozitivnih i negativnih reé¢i identifikovanih u skupu za obucavanje i skupu za
testiranje.

F.1. Jedinstveni oblici pozitivnih sentime nt rec¢i u skupu za obucavanje

1. adekvatna 318. konstantnim 635. odlika 952. Secer
2. afekcije 319. konsultacija 636. odmeren 953. sef
3. akademski 320. ko on 637. odskacu 954. sensei
4. akademskih 321. korektnih 638. odusevila 955. setiti
5. akademskom 322. korektnijih 639. odusevila 956. shvata
6. aktuelna 323. korektno 640. odusevljena 957. shvate
7. aktuelne 324. korektno 641. odvojis 958. shvati
8. ambiciozna 325. koris¢enje 642. ogromnu 959. shvatim
9. analizira 326. korisnijim 643. ohrabri 960. shvatio
10. angaZovana 327. korisnim 644. ohrabruje 961. shvatite
11. angazovanje 328. korisnost 645. ok 962. shvatiti
12. angazuje 329. Koristi 646. ok 963. siguran
13. angazuju 330. koristiti 647. olakSavajuce 964. sigurno
14. animira 331. kostu vujica 648. olicenje 965. simpati¢an
15. as 332. kralj 649. olicenje 966. §iri
16. autoritativan 333. kraljevima 650. omiljen 967. sirok
17. autoritet 334. kraljica 651. omogucuje 968. Sirokim
18. azuran 335. kraljina 652. opravdan 969. sjajna
19. aZzuran 336. krasi 653. opseg 970. sjajno
20. aZurna 337. kreativan 654. opste 971. sjajnom
21. baca te u vatru 338. kreativna 655. opusten 972. skidam kapu
22. bavi 3309. kreativne 656. opustena 973. skladu
23. baza 340. kreativnhom 657. opustenijom 974. skolovan
24. beskonacan 341. kreativnos¢u 658. opusteno 975. slatkis
25. besprekoran 342. kul 659. opusti 976. slusa
26. bez greske 343. kultura 660. organizovan 977. slusajte
27. bez ikakve 344. kulturom 661. organizovanu 978. slusas
nadmenosti
28. bez ikakvih 345. kvalitetan 662. oslobadajuci 979. slusati
29. bez ikakvih 346. kvalitete 663. oslobodi 980. $meker
problema
30. bez komentara 347. kvalitetne 664. oslobodim 981. smernica
31. bez previse 348. kvalitetni 665. osmehom 982. smeSan
32. bezrezervna 349. kvalitetnih 666. osmisljena 983. smiren

o 00
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33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
ol.
52.
53.

54,
55.
56.
S7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.

bez stresa
bez zamerki
bilo kad
bilo Sta
biser
bisera
bistrog
bitan
bitne
bitnim
blag
blizak
blizak
bodri
boem
bog

bog
bogata
bogatim
bogato
bogatstvo

boginja
bolje
boljeg
boljim
bori
bravo
briljantnog
brizna
brz

brza
budnim
buduénost
car
carica
carina
¢askanje
Cast
Casti
cenjen
cenjene
cenjenoj

Sentiment reci identifikovane u korpusu

350.
351.
352.
353.
354.
355.
356.
357.
358.
359.
360.
361.
362.
363.
364.
365.
366.
367.
368.
3609.
370.

371.
372.
373.
374.
375.
376.
377.
378.
379.
380.
381.
382.
383.
384.
385.
386.
387.
388.
389.
390.
391.

kvalitetnim
kvalitetno
kvalitetu
laf
lafica
lagana
laka
laksi

lav
legenda
legendo
lep

lepa

lepe

lepi
lepog
lepom
lepotom
lepu

lik

lik

likéina
likéina
ljubazna
ljudina
ljudina
ljudinom
ljudski
logi¢na
logi¢no
majka
majstorima
maksimalna
maksimalni
malobrojnih
malo vremena
maniri
manirima
mastovita
mastovito
medalju
melem
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667.
668.
669.
670.
671.
672.
673.
674.
675.
676.
677.
678.
679.
680.
681.
682.
683.
684.
685.
686.
687.

688.
689.
690.
691.
692.
693.
694.
695.
696.
697.
698.
699.
700.
701.
702.
703.
704.
705.
706.
707.
708.

osnova
0snovno
ostaje
ostvari
otkloniti
otvoren
ozbiljan
ozbiljnim
pametan
pametne
pametnih
pametniji
pametnijih
pametnim
pamte
pamtim
pamtim
pamtiti
parira
paznjom

pedagoga

pedagoski
pedantan
perfektan
perfektna
perfektno
perspektivan
perspektivan
perspektivom
pet

pismen
plemeniti
plus
pocastvovana
pocastvovani
pocastvovanim
podjednako
podlogu
podrsku
podrzava
podsecaju
podsticajna

984.
985.
986.
987.
988.
989.
990.
991.
992.
993.
994.
995.
996.
997.
998.
999.
1000
1001
1002
1003
1004

smirena
smirenom
smislu
snalazenje
snalazljivost
solidan
solidna
solidna
solidno
Soumen
specifican
spektar
spontano
spontanost
sposobnoséu
sposobnosti
. spreman

. sréan

. srece

. sreéni

. sre¢nih

okolnosti

1005.
1006.
1007.
1008.
1009.
1010.
1011.
1012.
1013.
1014.
1015.
1016.
1017.
1018.
1019.
1020.
1021.
1022.
1023.
1024.
1025.

sre¢u
stalozenost
stara garda
stara Skola
steCenom
stekne
Steta

Steta

stiCu

strog
stroga
strpljenje
struan
struan
strucna
stru¢nim
stru¢njak
stru¢njaka
strucno
stru¢noscéu
stru¢nost



75.
76.
T7.
78.
79.
80.
81.

82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

100.

101

102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.

110
111
112
113
114
115
116

centar
¢ini
Cista
éista
¢udo
cujes
¢uvam

cuvati
-d

d
daje

daleko ¢ete dogurati

dambldor

dati

delija

detaljan
dijapazon

dika
dinami¢na
dinamiéna
dinami¢no
direktan
direktna
direktno
disciplinovana
disciplinu

. divan

divim
divljenje
divnom
dobije

dobra

dobro
dobrom
dobronameran
. dobronamerna
. dobronamerni
. dodatna

. dodatno

. dode

. dodir

. dogovora

Sentiment reci identifikovane u korpusu

392.
393.
394.
395.
396.
397.
398.

399.
400.
401.
402.
403.
404.
405.
406.
407.
408.
409.
410.
411.
412.
413.
414.
415.
416.
417.
418.
419.
420.
421.
422.
423.
424.
425.
426.
427.
428.
429.
430.
431.
432.
433.

menja zivot.
merilima
merodavan
metodiCar
metodicki
metodoloski
miran

mirna

mjau

mlada
mnogo
mnogo
mnogobrojnih
mnogo vise
model
moderna
modernog
moguc
moguce
moralnim
moralno
motivisao
motivise
motivise
mozak
multidisciplinarna
nada

nada
nadahnuce
nadahnuta
nade

nadu
nagrade
nagraden
nagradice
nagraditi
naj
najaktuelnijim
najbitnijem
najbitniji
najbogatiji
najbolje
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709. podsticalo
710. podsticanje
711. podsticanjem
712. podsticao
713. podsti¢u
714. podstrek

715. pogled na zivot

menja

716. pohvale
717. pohvali
718. pohvalila
719. pohvaliti
720. po imenu
721. pojaSnjava
722. pojedinacno
723. poklanja
724. pokloni
725. pokretacka
726. polozi
727. polozic¢es
728. poloZicete
729. polozila
730. polozili
731. polozim
732. polozio
733. polozi$
734. polozite
735. pomazu
736. pomogla
737. pomogle
738. po muke
739. ponos
740. ponos
741. ponosna
742. ponudi
743. popravila
744. posavetuje
745. posebne
746. posecena
747. posecivao
748. posetiti
749. posten
750. postena

1026.
1027.
1028.
1029.
1030.
1031.
1032.

1033.
1034.
1035.
1036.
1037.
1038.
10309.
1040.
1041.
1042.
1043.
1044.
1045.
1046.
1047.
1048.
1049.
1050.
1051.
1052.
1053.
1054.
1055.
1056.
1057.
1058.
1059.
1060.
1061.
1062.
1063.
1064.
1065.
1066.
1067.

stuCna

studije sluCaja
stvaralacku
sujetan

super

svaka Cast
svasta

sveobuhvatna
sve od sebe
svesna
svestran
svestrana
svetla tacka
svetlih
svetska
svetski
svezine
svideo
svojim re¢ima
tacan

tacan

tacno
talenta
tatko
temeljan
temeljit
temeljna
top

topao

topla
tradicionalnog
trag

trajno

trazi

treba

trebati
truda

trudio

tu

tutor

tutora

tu za nas



117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.
134.
135.
136.
137.
138.
139.
140.
141.
142.
143.
144,
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.

dokazala
dokopate
domacin
dopada
dopadljiv
dopao
dosadan
dosledna
dostavi
dostojni
dostupna
dostupnost
drag

drago
dragocenost
dragulj
draze

drug
drugacija
drugacije
drugar
drustvena
druzeljubiva
druzenje
drzi paznju
drzite
dubinske
duge
duhovit
duhovita
dusu
edukativna
edukativnim
efikasna
ekspert
ekspresno
ekstra
elanom
emeritusa
enciklopedija
enciklopediju
energican
energi¢nost

Sentiment reci identifikovane u korpusu

434.
435.
436.
437.
438.
430.
440.
441.
442.
443.
444.
445,
446.
447.
448.
449.
450.
451.
452.
453.
454.
455.
456.
457.
458.
450.
460.
461.
462.
463.
464.
465.
466.
467.
468.
469.
470.
471.
472.
473.
474.
475.
476.

najboljeg
najbolji
najboljim
najboljnih
najdetaljnija
najdivnija
najdivniji
najdostojniji
najduhovitiji
najduze
najharizmati¢nijih
najinteresantnija
najinteresantnija
najinteresantnijih
najjaca

najjaci

najjaci
najkompetitivniji
najkompleksnije
najkompletniji
najkorektiniji
najkorektnija
najkorektnije
najkorektniji
najkorektniji
najkorektnijih
najkorektnijim
najkorisnijim
najkreativnija
najkreativnija
najkvalitetnije
najkvalitetniji
najlepsi

najlepsi
najljubaznijih
najneposredniji
najobrazovanijih
najorganizovaniji
najorginalnijih
najosnovnije
najposecenija
najposecenija
najposteniji
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751.
752.
753.
754.
755.
756.
757.
758
759.
760.
761.
762.
763.
764.
765.
766.
767.
768.
769.
770.
771
772.
773.
774.
775.
776.
777.
778.
779.
780.
781.
782.
783.
784.
785.
786.
787.
788.
789.
790.
791.
792.
793.

posteni
posteno
postignuca
postovanje
postovanjem
postovati
postujem

. posvecen

posvecena
posveceno
posvecenog
posvecenost
posvecuje
potencijal
potkrepljen
potkrepljena
potpuniji
potpunosti
potreban
potrebno

. poveca

povereni
povezivanje
povezuje
povezujemo
povucena
pozeleo
pozeljno
pozitivne
poznavanje
pozrtvovan
praksi
praksom
praktican
prakticar
prakticna
praktiénog
prakticnost
prati
pravedan
pravedan
pravedna
pravi

1068.
1069.
1070.
1071.
1072.
1073.
1074.
1075.
1076.
1077.
1078.
1079.
1080.
1081.
1082.
1083.
1084.
1085.
1086.
1087.
1088.
1089.
1090.
1091.
1092.
1093.
1094.
1095.
1096.
1097.
1098.
1099.
1100.
1101
1102.
1103.
1104.
1105.
1106.
1107.
1108
1109.
1110.

ucenje
ucesce
ucini
uCinila
ucite
ucitelj
uciti
uctiv
ugledale
ugledam
ukapira
ukaze
ukazuje
ukljuce
ukljucen
ukljuceni
ukljuci
ukljucyje
ulaze
ulepsa
ulepsali
u letu

um

ume
umecu
umeju
umeren

u minut
unapredi
unapredivanje
upornosti
upotpunjavali
upozna

. upucen

upucenost
upucuje
uravnotezenih
uredeniji
usavrSava
usavrSavanja

. usavrsavanje

usluzbi
usluzna



160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.
200.
201.
202.

energija
energiju
enormno
entuzijasta
entuzijastican
entuzijazam
entuzijazma
entuzijazmom
eticnosti
fantastian
fantastiCan
fantasti¢na
fantasti¢no
fantasticnoj
fascinira
fenomenalan
fenomenalna
fenomenalna
fenomenalne
fenomenalno
fer

fer

fin

fina

finom
fleksibilni
fokusirana
fora

frajer
garantujem
genijalac
genijalac
genijalan
genijalan
genijalnom
genije

glasan
glavni
gospoda
gospodski
gospoja
gotivan
gotivan

Sentiment reci identifikovane u korpusu

477.
478.
479.
480.
481.
482.
483.
484.
485.
486.
487.
488.
489.
490.
491.
492.
493.
494.
495.
496.
497.
498.
499.
500.
501.
502.
503.
504.
505.
506.
507.
508.
509.
510
511.
512.
513.
514.
515.
516.
517.
518.
519.

najpozitivnija
najpozitivnijem
najprijatnija
najprijatniji

najpristupacnijih

.....

najrealnije
najrealniji
najsadrzajnijim
najSirom
najsitnijeg
najslada
najslade
najsposobnijih
najsrdac¢nija
najstrucniji
najvaznije
najveca
najveca
najvece
najveci
najveci

najvise

najvise
najvisem
najvisim
najzabavnijih
najzanimljivija
najzanimljivija
najzanimljiviji
najzanimljiviji
naklon
napredovalo

. napretka

nas

nasali
nasmejan
nasmejana
nasmejani
natprosecno
naucio
naucite
nauc¢na
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794.
795.
796.
797.
798.
799.
800.
801.
802.
803.
804.
805.
806.
807.
808.
809.
810.
811.
812.
813.
814.
815.
816.
817.
818.
819.
820.
821.
822.
823.
824.
825.
826.
827.
828.
829.
830.
831.
832.
833.
834.
835.
836.

pravi¢no
pravilnog
pravo

pravog
pravom smislu
precizan
precizna
precizniji
predan
predana
predana
predanoscu
predavao
predivna
predobar
predstavi
predstavlja
predstavnik
predusretljiva
predusretljivih

predusretljivosti

preduzimljiva
pregleda
pregledne
prelep
preljubazan
prenesu
preneti
prenetom
prenosi
preporucujem
preporuku
prepozna
prepun
prepune
presladak
presrecni
prestala
prevazidem
previse
prezadovoljan
prezadovoljna
prihvatljivo

1111.
1112.
1113.
1114,
1115.
1116.
1117.
1118.
11109.
1120.
1121.
1122.
1123.
1124,
1125.
1126.
1127.
1128.
1129.
1130.
1131.
1132.
1133.
1134.
1135.
1136.
1137.
1138.
11309.
1140.
1141.
1142.
1143.
1144.
1145.
1146.
1147.
1148.
1149.
1150.
1151.
1152.
1153.

usluznost
usmeri
usmeriti
uspeh
uspehom
uspehu
uspela
uspela
uspeli
uspesan
uspesno
uspevala
ustedi
usvajanje
usvojim
utisak

u toku
uvek tu
uveo
uvodi
uzas
uzivala
uzivam
uzivam
uzivanje
uznapredujem
uz nas
uzor
valja
vanserijski
vaspitavao
vazan
vazni
vaznih
vaznijim
vaznost
vecem
veci
ve¢im
vedra
veli¢ini
velike
veliki



203.
204.
205.
206.
207.
208.
209.
210.
211.
212.
213.
214.
215.
216.
217.
218.
219.
220.
221.
222.
223.
224,
225.
226.
2217.
228.
229.
230.
231.
232.
233.
234.
235.
236.
237.
238.
239.
240.
241.
242.
243.
244,
245.

gotivili
gotivna
govornik
harizma
harizmati¢na
harizme
harizmu
humor
humora

hvala

hvaliti

idealno
idealnog

ide uz

idite

ijedne zamerke
ilustrativno
imaju uvide
ima vremena
impozantnog
impresivna
ineteresantna
informacija
inovativan
inovativna
inovativna
movativno$éu
inspirativan
inspirativna
inspiriSu
intelektualna
intelektualnom
interakcijom
interakciju
interaktivan
interaktivna
interaktivno
interdisciplinaran
interesantne
interesantnija
interesantnijih
interesantnijim
interesantno

Sentiment reci identifikovane u korpusu

520.
521.
522.
523.
524.
525.
526.
527.
528.
529.
530.
531
532.
533.
534.
535.
536.
537.
538.
530.
540.
541.
542.
543.
544,
545.
546.
547.
548.
549.
550.
551.
552.
553
554.
555.
556.
557.
558.
559.
560.
561.
562.

navede

na zemlji
ne bi uspelo
ne bubanje

nece imatiprobleme

ne¢e mno go
ne¢emo imati
necu promeniti
ne dirajte
neformalna
negovati

neguje
neiskompleksirana
neizbrisiv

ne ljute

nema bolje

nema dalje

nema digresija
nema dosadnih
nema omiljene
nema poklanjanja
nemas komentara
nema te barijere
nemerivog
nemerljivo

ne moze bolje

ne okleva

ne omalovazava
ne pogleda
neposredna
neposrednost
nepravedno

ne prekida

. ne preopterecuje

nepresusan izvor
neprevaziden
neprocenjivo
neprolazne

ne rada dva puta
nesebi¢no

ne smara
nestrpljenjem
nesvakida$nji
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837.
838.
839.
840.
841.
842.
843.
844.
845.
846.
847.
848.
849.
850.
851.
852.
853.
854.
855.
856.
857.
858.
859.
860.
861.
862.
863.
864.
865.
866.
867.
868.
869.
870.
871.
872.
873.
874.
875.
876.
877.
878.
879.

prijatelja
prijateljski
prijatna
prijatno
prijatnu
prikazuju
prilagodi
priljatelj
primenjeno
primenjivog
primenjuju
primenljiva
pripremi
pristaje
pristupacan
pristupacna
pristupacno
pristupacnost
prisutno
privlacenja
prizemna
prodiskutuje
prodoran
produktivnog
profesionalac
profesionalan
profesionalan
profesionalizmu
profesionalni
profesionalno
profesionalnost
profesionalnost
profesorc¢ina
progledala
prolaze
proleti
promene
promovisanju
propustio
prosec¢na
prosirio
provezbati
pruza

1154.
1155.
1156.
1157.
1158.
1159.
1160.
1161.
1162.
1163.
1164.
1165.
1166.
1167.
1168.
11609.
1170.
1171.
1172.
1173.
1174.
1175.
1176.
1177.
1178.
1179.
1180.
1181.
1182.
1183.
1184.
1185.
1186.
1187.
1188.
1189.
1190.
1191.
1192.
1193.
1194,
1195.
1196.

veliko
veruje
vesela
veselo
vest
vesti
vestine
vezba
viceve
vickasta
video
vijuge
vise mladih
visi
visoke
visokim
visu
vizionar
vlada
vodi
vodstvo
vokabular
vole
volela
voli
voljan
voljeni
volju
vrati
vratite
vredan
vrede
vredeo
vrednih
vrednim
vrednost
vrhunski
vrhunski
vrlina
vrsni
vrzma
zabavan
zabavna



246.
247.
248.
249.
250.
251.
252.
253.
254,
255.
256.
257.
258.
259.
260.
261.
262.
263.
264.
265.
266.
267.
268.
269.
270.
271.
272.
273.
274.
275.
276.
277.
278.
279.

interesovanja
interesovanjem
intuitivna
inventivnost
roni¢an
iScekujete
iscrpno
iskazuje
iskoristila
iskren
iskreno
iskrenu
iskusan
iskustvene
iskustvom
ispostuje
ispravnih
istakao

isti
istrajnosti
istrazuju
1zade u susret
izdvaja
izdvojila
izgradenim
izgradili
iznenadenje
izuzetna
izuzetni
izuzetnom
izvanredan
izvanredna
izvanredni
izvuce

280. japanac
281. jasan

282. jasna
283. jasne
284. jasni
285. jasnijim
286. jasnim
287. jasnu

Sentiment reci identifikovane u korpusu

563.
564.
565.
566.
567.
568.
5609.
570.
571
572.
573.
574.
575.
576.
ST77.
578.
579.
580.
581.
582.
583.
584.
585.
586.
587.
588.
5809.
590.
591.
592.
593.
594,
595.
596.
597.
598.

ne tera

ne trepéem
neumoran
neumorna
neuporedivo
neverovatan
neverovatna
nevideni

ne voli

ne zakida

ne zaostaju
nezaustavljiv
nije agresivna
nije cepidlaka
ni jednu jedinu
nijednu zamerku
nije dosadno
nije isti

nije lo§

nije losa

nije nadmen
nije naivan

nije najnekorektiniji

nije opsednuta
nije preterano
nije Skrta

nije Skrta

nije strog

nije toliko lo§
nije za baciti
nikad dosadno

nikakvih problema

ni malo los
nimalo sujetna

nisam imao problen

nisam nikada

primetio

599.
600.
601.
602.
603.
604.

nisam ocekivao
nisam osecala
nisam pogledao
nisam primetila
nisam uspela
nista lose
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880.
881.
882.
883.
884.
885.
886.
887.
888.
889.
890.
891.
892.
893.
894.
895.
896.
897.
898.
899.
900.
901.
902.
903.
904.
905.
906.
907.
908.
909.
910.
911.
912.
913.
914.
915.

916.
917.
918.
919.
920.
921.

pruzili
prvak
prvom

pun

pusti

rad

radis

raj

ranije
raspolaze
razgovara
razlikuje
razloznog
razmiSlja
razmi§ljaju
raznovrsne
raznovrsno
razuman
razumem
razumete
razumeti
razumevanju
razumnih
razvaljuje
razveseli
razvio
razvoju
realan
realnih

red

redak
redovan
redovno
relevantna
relevantni
reSava

reSavanja
retki
retkim
retko
retorikom
rezultat

1197.
1198.
1199.
1200.
1201.
1202.
1203.
1204.
1205.
1206.
1207.
1208.
12009.
1210.
1211.
1212.
1213.
1214.
1215.
1216.
1217.
1218.
12109.
1220.
1221.
1222.
1223.
1224.
1225.
1226.
1227.
1228.
1229.
1230.
1231.
1232.

1233.
1234.
1235.
1236.
1237.
1238.

zadovoljavajuca
zadovoljna
zadovoljstvo
zadovoljstvom
zadrzi
zagarantovan
zahtevan
zahvalim
zahvalna
zainteresovana
zaintresovanim
zalaganje
zalaganjem
zaljubljen
zanima
zanimjlive
zanimljiva
zanimljivom
zanimljivost
zanimljivostima
720

zapamti
zapamtiti

za primer

za primer
zaronim
zasluzeno
zasluzio
zasluzio
zasluzna
zasluznih
zauvek

zavide
zavidnom
zavolite
zavr$imo

zdrav
zelela
zeli
zelja
Zeljan
zelje



288. jedina

289. jedinstven
290. jedinstven
291. jedinstvena
292. jedinstvenim
293. jednaka

294. jednako

295. jednini

296. jednom u Zivotu
297. jednostavan
298. jednostavna
299. jednostavnim
300. jedva ¢ekam
301. jedva ¢ekamo
302. kako-tako
303. kamo srece
304. kao kod kuce
305. kao on

306. karakterno
307. kolega

308. komi¢an
309. kompetentan
310. komunicira
311. komunikaciju
312. komunikativnost
313. koncentraciju
314. koncizan
315. konkretan
316. konkretna
317. konkretno
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605.
606.
607.
608.
609.
610.
611.
612.
613.
614.
615.
616.
617.
618.
619.
620.
621.
622.
623.
624.
625.
626.
627.
628.
629.
630.
631.
632.
633.
634.

nisu dosadna
nisu loSe
nisu nezanimljiva
nisu obavezna
normalnih
nove
noviduh
nudi
obavezno
obelezi
obezbedi
obiluje
obiman
objasnice
objasnila
objasnio
objaSnjena
objektivni
objektivno
obozavam
obrazovana
obrazovanog
obrazuje
ocekujemo
odgovara
odlican
odli¢ne
odli¢ni
odli¢ni
odlicnog
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922.
923.
924.
925.
926.
927.
928.
929.
930.
931.
932.
933.
934.
935.
936.
937.
938.
939.
940.
941.
942.
943.
944.
945.
946.
947.
948.
949.
950.
951.

riznica
roden

rodena

rodio za
saborce
Salama

Sale

salonski
samopostovanja
samostalno
samouverenu
Sansu
saradnja
saraduje
sarazlogom
Sarma
Sarmantan
savesna
savladamo
savladate
savladavanju
savremen
savrsen
savrsena
savrseno
savrsenstvo
sazet

sazeta

sazeto
sazvace

1239.
1240.
1241.
1242.
1243.
1244.
1245.
1246.
1247.
1248.
1249.
1250.
1251.
1252.
1253.
1254.
1255.
1256.
1257.
1258. :
1259.
1260.
1261.
1262.
1263.
1264.
1265.
1266.

zelji
Zeljna
zen

Ziv

Zive
zivim
zmaj
znacaj
znacaja
znacajna
znace
znacilo
znajem
znalca
znanjima
znas
znati

zvezdicom
N N

*

+

)

10

1
10ka
10-ka

5ica



Sentiment reci identifikovane u korpusu

F.2. Jedinstveni oblici negativnih re¢i u skupu za obucavanje

1. abnormalni 382
2. agresivnijeg 383.
3.aline 384.
4. allkava 385.
5. alkohola 386.
6. alkoholicar 387.
7. alkoholisanom 388.
8. anarhija 389.
9. angaZuje 390.
10. apelujem 391.
11. apsurdno 392.
12. arogancija 393.
13. arogancije 394,
14. arogantan 395.
15. arogantna 396.
16. arogantno 397.
17. arogantnog 398.
18. bahata 399.
19. bahatost 400.
20. bas briga 401.
21. ba$ najzanimljivij 402.
22. beleske 403.
23. besa 404,
24. beskoristan 405.
25. besmisla 406.
26. besvesti 407.
27. bez 408.
28. beze 4009.
29. bezi 410.
30. bez ikakve 411.
31. bez imalo 412.
32. bezite 413.
33. bez jasnih 414,
34. bezkomentara ~ 415.
35. bez mozga 416.
36. bezobrazna 417.
37. bez odgovarajucit 418.
38. bez pojma 419.
39. bez posla 420.
40. bezpostovanja 421

. malo znanja
malu

mane
manjka
masne viceve
menja
menja
menjajte
menjate
mentalno stanje
mesovitog
metalika
miljenike
minimalan
minus
misterija
mizoginiju
mlaka

mlati

mnogo
mnogo boljih
mo¢
modernizuje
mogao bi
mogao bi
mogla bi
mogla bi
monolog
monopol
monopola
monoton
monotono
monotonost
morala
morao bi
mozda bi
moze biti
moze to
mrmlja

. mrtvacka

763.
764.
765.
766.
767.
768.
769.
770.
771.
772.
773.
774.
775.
776.
777.
778.
779.
780.
781.
782.
783.
784.
785.
786.
787.
788.
789.
790.
791.
792.
793.
794.
795.
796.
797.
798.
799.
800.
801.
802.

netolerantan

ne trazi

ne treba propustati
netrpeljivost
neukusno
neumesne
neupotrebljiva
neupotrebljivi

ne urade
neusaglaseni
neuskladenih
neuskladenost
ne uslugu

ne uspe

ne valja
nevaspitan
nevaspitana

ne vazi
nevaznim

ne vlada

ne vole

ne volim

ne volimo

ne voli§

ne vredi

ne za

ne zadovoljava
nezadovoljavajuce
nezadovoljna
nezainteresovan
nezainteresovana
nezainteresovani
nezaintersovan
nezanimljiv
nezanimljiva
nezanimljivi
nezanimljivo

ne zasluzuje
nezavisnu

ne zele
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1144,
1145.
1146.
1147.
1148.
1149.
1150.
1151.
1152.
1153.
1154,
1155.
1156.
1157.
1158.
1159.
1160.
1161.
1162.
1163.
1164.
1165.
1166.
1167.
1168.
1169.
1170.
1171.
1172.
1173.
1174.
1175.
1176.
1177.
1178.
1179.
1180.
1181.
1182.
1183.

previsoki
prevode
prevrée
prezahtevna
prezauzet
prezentacija
prica isto
prikrije
prilagoditi
primedba
primitivna
primorana
primorani
prinudeni
prinudno
priprosta
pritiska
profesorc¢ic
proizvoljno
projektora
promasaj
promasen
promasila
promasio

promene raspolozen;j

promeniti
promenljive
promenljivog
propustices
proracunljiv
prosecnim
prosek

proslo vreme
protivrecna
protivzakonit
psovanje
psuje

psujete
pudlica

puke



41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54,
55.
56.
S7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.

74.

75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.

bez razumevanja
bez reda
bezuspesno
bezveze

bez veze
bezvezne
bezvoljno
bezvredna
bibilo pozeljno
bije

bi mogao

bi moglo
bingo

bisera

biserka

bi trebala

bi trebao
bizaran

blati

blokada
bojazljiv
bolela
bolesnih
bolesno

bolje da
boluje
bombardovao
bozanstva
bradi

brise

bruka

bruka
brzinom munje

brzo

brzopleto
bubace
buke
bulji
butinu
¢efne
cefu
¢ekala

422.
423.
424.
425.
426.
427.
428.
4209.
430.
431.
432.
433.
434.
435.
436.
437.
438.
439.
440.
441.
442.
443.
444,
445,
446.
447.
448.
449.
450.
451.
452.
453.
454.

455.

456.
457.
458.
459.
460.
461.
462.
463.
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mrzi

mrznju
mucan
muéi

muke
muljazom
mutljavina
mutna
muzevan
nabacan
nabacuje
nabeden
nabedenim
nabiflaju
nabrajanjima
nabuba
nabusita
nadlezne
nadmen
nadmen
nadobudan
nadobudna
nadrndana
na engleskom
nafrakana
nagadamo
na granici
nahodenju
nahvatati
najdosadnije
najdosadniji
najdosadniji
najgori

najlosiji

najlosijih
najluda
najmanje
najmanju
najmiliji
najmonotonije
najneomiljeniji

803.
804.
805.
806.
807.
808.
809.
810.
811.
812.
813.
814.
815.
816.
817.
818.
819.
820.
821.
822.
823.
824.
825.
826.
827.
828.
829.
830.
831.
832.
833.
834.

ne zeli

ne zelim
nezgodan
nezgodna

ne zna
neznalica

ne znam
neznanja
neznanju

ne zuri

nigde

nije aZurirano
nije bas

nije bitan

nije bitno

nije dao
nijedno
nijednu

nije dobar

nije dolazila
nije dosadno
nije dosledan
nije dostojan
nije dostupan
nije dovoljno
nije dozvoljeno
nije drzao

nije inspirativan
nije interesantan
nije ispricao
nije istina

nije izvezbala
835. nije jaca strana
836. nije
komunikativan

837. nije kooperativan
838. nije korektna
839. nije korektno
840. nije kreativna
841. nije lo§

842. nije medu
843. nije menjao
844. nije mogao
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1184.
1185.
1186.
1187.
1188.
1189.
1190.
1191.
1192.
1193.
1194.
1195.
1196.
1197.
1198.
1199.
1200.
1201.
1202.
1203.
1204.
1205.
1206.
1207.
1208.
1209.
1210.
1211.
1212.
1213.
1214.
1215.
1216.

1217.

1218.
12109.
1220.
1221.
1222.
1223.
1224,
1225.

puno

puno bolje
puno raditi
pun sebe
puz

radije

rakija

ranije
ranijih godina
rano
rasejana
rasejani
raspoloZenja
rat

ravna linija
razglabao
razli¢ita
razliciti
razocCarali
razoCaran
razo¢arao
razocarenje
realnije
recepte
rekla-kazala
reklama
remetio
reprodukuje
retardirani
retko drzi
retko kad
retko ko
retko postoji
revidira
reviziju
rigidna
robot
roknete
rovari

ruga

rupe

rusi



83.
84.

85.

86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.
100
101
102

103.
104.
105.
106.

107
108

¢ekati
cemer

¢emu svrha

cepidlaci
cigaretu
cigaru
cima
ciniCan
éita
Citanja
éitao
copy/paste
crtanje
Sudi
¢udni
¢udno
¢udno

. Cudnog

. ¢udnom
. ¢uva

d

daleko
daleko
daleko bilo
. daleko iznad
. dalje

komentarisala

109.

110
111
112
113
114
115

116.

117
118
119

120.

121

danguba

. davo

. dedovina

. dekocentracija
. dekolteima

. delovao

. depresivan

dere

. detaljise
. digao

. diktiranje
dim

. disidenta

najneorganizovanija

464.
465.

466.

467.
468.
4609.
470.
471.
472.
473.
474,
475.
476.
477.
478.
479.
480.
481.
482.
483.
484.
485.
486.
487.
488.

489.

490.
491.
492.
493.
494,
495.
496.
497.
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najomrazenijih  845. nije mogla

najtezi
naklonjeniji

nametnuti
namiguje
namiguje
namrgoden
namrs§teno
namucio
naopacke
napadna
napakovani
na papiru
napeta
napise
naplacuje
naporan
naporna
naporno
naprezete
napusta
napustila
napustite
nastolu
na strani

navijen

nazalost

na zub
neadekvatan
neadekvatan
neadekvatna
ne aktivnosti
ne angazuje

neargumentovano

498.
499.
500.
501.
502.

neazurna
neazurnost
ne bavi

ne bih dao
nebitna

846. nije mu bitno
847. nije
najinteresantniji
848. nije napisana
849. nije naucio
850. nije neophodno
851. nije normalna
852. nije oc¢igledno
853. nije odgovarao
854. nije od koristi
855. nije odmakla
856. nije odrzao
857. nije omogucio
858. nije ostvarila
859. nije otvoren
860. nije pokazao
861. nije posvecena
862. nije predavac
863. nije predavao
864. nije predvidena
865. nije pricala
866. nije pripremila
867. nije redovno
868. nije rodena
869. nije shvatila

870.

871.
872.
873.
874.
875.
876.
877.

878.

879.
880.
881.
882.
883.
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nije siguran

nije sigurna
nije skrenuo
nije spreman
nije spremna
nije stimulativan
nije stru¢an
nije teska

nije ucio

nije yjednaceno
nije umeo

nije uskladen
nije uskladu
nije ustanju

1226.
1227.

1228.

1229.
1230.
1231.
1232.
1233.
1234.
1235.
1236.
1237.
1238.
1239.
1240.
1241.
1242.
1243.
1244,
1245.
1246.
1247.
1248.
1249.
1250.

1251.

1252.
1253.
1254,
1255.
1256.
1257.
1258.

1259.

1260.
1261.
1262.
1263.
1264.

ruzan
ruznije
Sablonu

sahranu
sakrijete
sama sastavim
samo da
samokontrola
samoprozvani
samo sebe
samo toliko
selektivno
senilan
sepoku
siledzija
Siroko
sirovina
sitnicarenje
sitni¢avo
sitnice

sitno
Sizofrenijje
skidanje
skine

skinuto

skra¢eno

skripte
skripti
skrnavljenje
skupo

slab

slaba
slabasna

slabih

slabo
slajdovima
slatkoreCiva
slepi
slobode



122.
123.
124,
125.
126.
127.
128.
129.

130.

131.
132.

133.

134.
135.
136.
137.
138.
139.
140.
141.
142.
143.
144,
145.
146.
147.
148.
149.

150.

151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.

158.

159.
160.

diskriminiSe
distanciran
dlaku u jajetu
dna

dno

dobacuje
dokaze

doper
dosadna

dosadna
dosadnom

dosaduje

dospela
dostupniji
doti¢na
doti¢na
dotine
doti¢ni
dovidenja
dramom
dramu
drasti¢no
drhtanju
drska

drski

drsko
drskost
drugacija
drugacii
drugih ocena
drugu sliku
drzak
dubok
dubre

duva
dvosmislena

dvostrukim

dzaba
ekscentri¢an

503.
504.
505.
506.
507.
508.
509.
510.

511.

512.
513.

514.

515.
516.
517.
518.
519.
520.
521.
522.
523.
524.
525.
526.
527.
528.
529.
530.
531.
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ne bi trebao
nebulozno
nebulozu
nece baviti
nece drzati
nece imati
nece izgraditi
ne¢e moci
ne ceni
neces poloziti
nece trebati
nec¢ovek

ne ¢uju

ne da

ne da se

ne dobije

ne dolazi
nedopustivo
nedosledna
nedostaje
nedostatak
nedostojan
nedostupna
nedostupni
nedovoljno
ne dovrSava
nedovrSene

ne dozvoljava
ne

dozvoljavajuci

532.
533.
534.
535.
536.
537.
538.

539.

540.
541.

nedozvoljeno
ne drze

ne drzi

ne edukovali
neenergicnosti
neetiéni

nefer

nefleksibilan

nefleksibilnost
negativne

884.
885.
886.
887.
888.
889.
890.

nije vazan

nije vest

nije zanimljiv
nije zanimljivo
nije zeleo
nikada

nikako

891. nikakva

892. nikakva
komunikacija

893. nikakvi

894. nikakvog smisla
895. nikakvu
komunikaciju

896. nikorisno
897. nimalo

898. ni mogué

899. ni najmanje
900. ni najosnovnije
901. niobjaviti
902. nipodastavanje
903. nipriblizno
904. nisam gotivila
905. nisam naucila
906. nisam naucio
907. nisam nista
908. nisam odusevljen
909. nisam stekla
910. nisam ubeden
911. nisam umeo

912.

913.
914.
915.
916.
917.
918.

nisam uspeo

nisam utvrdila
nisam zadovoljna
nisi dobar
niske

niske

nista

919. nista bolji
920. nista
informativnija

921. nista korisno
922. nista lepo
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1265.
1266.
1267.
1268.
1269.
1270.
1271.
1272.

1273.

1274.
1275.

1276.

1277.
1278.
1279.
1280.
1281.
1282.
1283.
1284.
1285.
1286.
1287.
1288.
1289.
1290.
1291.
1292.

1293.

1294.
1295.
1296.
1297.
1298.
1299.
1300.

1301.

1302.
1303.

slozeni
smanji
smanjite
smarac
smarao
smejanja
smejati
Smeka

smorena

snadem
snadi

snaja

snishodljiv
spava
spavaju
spopada
sporija
sporije
sprecava
sputava
sram
sramota
sramotnim
sramotno
sramotnu
Stetan
stidljiva
strah
strahodisciplini

stranih
strasnije
straSnom
strazari
strepi
stres
stresa

stresan

stroga
strogi



161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.
181.
182.

183.

184.

185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.
200.
201.

ekscentricnog
eksplozivna
esejskih

fale

fantom
figurira
flertuje
folira
folirant
folirantkinja
formalnostima
foruma
forumu
frapantno
frija
frustracije
gafovima
galame

glad za
glasna
glasno
glumac

glupe
glupim

glupost
glupostima
gluvi
google
gora

gord
gresi
greSkama
grozan
grozna
grozno
gruba
gura
gusto
haos
haoti¢ne
haoti¢no

542.
543.
544.
545.
546.
547.
548.
549.
550.
551.
552.
553.
554.
555.
556.
557.
558.
559.
560.
561.
562.
563.
564.
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ne gleda

ne govori
nehumano

ne ide
neinformisan
neinspirativna
neinteresantni
ne iskazuje

ne ispituje

ne ispunjava
neizgraden
neizivljen

ne izlazi
nejasan
nejasna
nejasni
nejasno
nejasnoce
nejednakost
neki
nekoegzistentan
nekompetentni

nekomunikativan

565.

nekomunikativna

566.
567.
568.
569.
570.
S571.
572.
573.
S574.
S575.
576.
577.
578.
579.
580.
581.
582.

ne kontam
nekooperativna
nekorektno
nekorektnog
nekorektnost
nekorektnost
nekorisna
nekorisni
nekorisno
nekoristan
ne koristi
nekreativna
nekriticka
nekvalitetna
ne li¢i
neljubazan
neljubazan

923.
924.
925.
926.
927.
928.
929.
930.
931.
932.
933.
934.
935.
936.
937.
938.
939.
940.
941.
942.
943.
944.

945.

946.

947.
948.
949.
950.
951.
952.
953.
954.
955.
956.
957.
958.
959.
960.
961.
962.
963.

nista nauciti
nista pametno
niSta posebno
niste sluSali
niste spremni
nisu adekvatne
nisu bas

nisu bila

nisu interesantni
nisu interesovali
nisu mogli

nisu moguce
nisu monotona
nisu najbolje
nisu najsreéniji
nisu obavezne
nisu objektivne
nisu obradeni

nisu oslobadajuci

nisu potrebne
nisu preterano
nisu realne

nisu tako

nisu u skladu

nisu u stanju
nisu zadovoljni
nisu zanimljiva
nisu zasluzile
ni upisivala

ni zabavno
no¢na mora
no¢ni izlazak
noge
nonSalantan
nonsSalantnost
novcem

novina

nula

obarala
obarani
obaveza
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1304. strogo
1305. stroza
1306. stru¢nijeg
1307. strucnijoj
1308. stvor
1309. subjektivan
1310. sudim
1311. Sugava
1312. sugestivna
1313. sujeta
1314. sujetan
1315. sujetniju
1316. suknji
1317. suknjici
1318. sulud
1319. sumnjivi
1320. Suplja
1321. suprotne
1322. Surnaest
1323. suvise
1324. suvoparan
1325. suvoparno

1326. suvoparnost

1327. svasta

1328. svemoguca
1329. sve osim
1330. svira

1331. svogsina
1332. taj

1333. tajnosti
1334. taksista
1335. takvima
1336. tamo neki
1337. tatinog sina
1338. tek

1339. tek tolika
1340. tek treba
1341. telefonira
1342. teorijska
1343. tera

1344. tesko



202. histeri¢na
203. hitno
204. hladna
205. horor

206. horor

207. hrvatskom
208. hvala bogu
209. hvali

210. identiCno
211. idiot

212. ignoriSete
213. igra

214. igraju

215. igre
216. ikada
217. improvizovao

218. improvizuje
219. inati

220. insistira
221. insistirala
222. interes

223. irelevantnu
224. iritantan

225. iritantna

226. iritira
227. ironija

228. iscedi

229. i8¢ekivanje
230. iscrpljen
231. iseckanih
232. isfrustriran

233. isfrustrirana

234. iskompleksiran
235. iskompleksiran

236.
iskomp leksirana

Sentiment reci identifikovane u korpusu

583. neljubaznost 964. obavezna

584. ne luta 965. obavezne
585. nema 966. obaveznih
586. nema 967. obavezno
587. nema 968. obesim
argumenata

588. nema interakcije 969. obici
589. nema iskustva  970. obiman
590. nema izgraden  971. obimni
591. nema jasan 972. obmanom
592. nema jasne 973. obnavljao
593. nemaju neke 974. obogaljio
594. nemajupravo  975. obrazlozi
595. nemaju puno

smisla 976. ocaj
596. nemaju veze 977. o¢ajan
597. nemaju zelju 978. o¢ajno
598. nema

komunikaciju 979. o¢ekivao

599. nema Koristi 980. odbija
600. nema kvalitet ~ 981. ode

601. nema materijala 982. odlazak
602. nema materijala 983. odlazi
603. nema mesta 984. odlutamo
604. nemam nista 985. odmaze
605. nema mnogo 986. odokativno

606. nema 987. odokativhom

mo guénosti

607. nemam reci 988. odraduje
608. nema ni 989. odrekne
609. nem? . 990. odskace
odgovarajucu

610. nema odreden  991. odstranite
611. nema 992. odstupa
opravdanja

612. nema pravo 993. odsustvo
613. nema

orepisivanja 994. odsutna
614.nema 995. odustali
progledavanje

615. nema rada 996. ogluvele
616. nema sile 997. ogromna

617. nema strategiju  998. okre¢u
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1345. teSkom
1346. tezak
1347. teze
1348. tih

1349. tihi

1350. tiho
1351. tik

1352. toliko i
1353. toliko 0
1354. tone
1355. tracarenja
1356. traCevima

1357. tragi€no

1358. traju
1359. trapava

1360. traumati¢no

1361. traze
1362. trcanje
1363. treba
1364. treba da
1365. trebala bi
1366. trebalo bi
1367. trebas
1368. trenutnim
raspolozenjem
1369. trose
1370. tuga

1371. tu i tamo
1372. tukli
1373. tumor
1374. tumore
1375. turisticka

1376. tuzno

1377. ubacenih
1378. ubijem

1379. ubili



Sentiment reci identifikovane u korpusu

237. ispade 618. nemate ni 999. okrivi 1380. ubilo
238. ispadi 619. nema vise 1000. omalovazava 1381. ucenom
239. ispadima 620. nema viziju 1001. omalovazavanje  1382. udavi
240. ispastace 621. nema zelju 1002. omanja 1383. ufitiljio
241. ispece 622. ne mnogo 1003. onemogucéava 1384. ugleda
242. ispitaju 623. ne mnogo 1004. onemoguéavaju 1385 uhvatio
omiljen
243. ispituje 624. nemoguce 1005. onemoguéen 1386. yjednacen
244. ispostavi 625. nemojte 1006. onemo gué¢eno 1387. uklopi
245. ispuca 626. ne mora 1007. onemogucio 1388. ukrstenicu
246. ista 627. nemotivisana 1008. opasna 1389. ulizica
247. istiCe 628. nemotivisanost  1009. opasno 1390. ulizuje
248. istu pricu 629. ne moze 1010. oprezu 1391. ulizuju
249. isuvise 630. ne moZemo 1011. opSiran 1392. umanjuju
250. izadem 631. ne mozes$ 1012. opusteniji 1393. umesto
251. izbacen 632. ne nauce 1013. oruzje 1394. umislila
252. izbaci 633. ne nudi 1014. osnovac 1395. umislja
253. izbacuje 634. neobavestenost  1015. osnovne 1396. umisljen
254. izbegava 635. ne objasni 1016. osnovne Skole 1397. umisljena
255. izbegavajte 636. ne objaSnjava  1017. 0snovnoj 1398. umoran
256. izbegavati 637. ne objavljuje 1018. osoran 1399. umre
257. izbegavati 638. neobjektivno 1019. osrednje 1400. unazadi
258. izdanak 639. ne obraca paznju 1020. ostaje 1401. uniStavaju
259. izdere 640. ne obrazlaze 1021. ostavlja 1402. u oblacima
260. izgovorom 641. neobrazovnu 1022. ostrije 1403. uobrazen
261. izgube 642. ne ocekujuci 1023. osudivanja 1404. uobrazena
262. izgubi kontrolu 643. ne ocenjuje 1024. osvetoljubiv 1405. uplasio
263. izgubila 644. ne odgovara 1025. otaljavanje 1406. urlanje
264. izgubio 645. neodgovoran 1026. otera 1407. u Sirinu
265. izgubljena 646. ne odgovori 1027. otezava 1408. uslovo
266. izgubljena 647. neodgovorna 1028. otkaci 1409. uspavaju
267. izigrava 648. neodgovorna 1029. otresito 1410. uspavan
268. izivljavanjem  649. ne odrZava 1030. otrov 1411. uspavanka
269. iz klupe izasli ~ 650. ne odrzavaju 1031. otuzna 1412. uspavas
270. izlisna 651. neodStampanog 1032. ova 1413. uspavljujué
271. izmislio 652. ne odustaje 1033. ova 1414. uspavljujuca
272. iznad svih 653. neophodna 1034. ozbiljan 1415. usporen
273. iznervira 654. neoprostivo 1035. p 1416. ustedite
274. iznervirana 655. ne ostaje 1036. pacenik 1417. ustogljen
275. izostaje 656. neozbiljnost 1037. padala 1418. ustolicen
276. izvestacen 657. ne pametna 1038. padao 1419. uvrede
277. izvestacena 658. nepismen 1039. padnes 1420. uvredila
278. izvini 659. nepismena 1040. pala 1421. uzasan
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279. izvlaenjem
280. izvlacili
281. izvrgava
282. jad

283. jadni

284. jadno

285. jadno

286. jasnija

287. jede

288. jednolican
289. jednolic¢no
290. jednu te istu
291. jo§ manje
292. kada bi

293. kako-kad
294. kamoli

295. kamo srece
296. kancer

297. kapriciozan
298. karleusu
299. kasni

300. kasni

301. kasno

302. katastrofa
303. katastrofalna
304. katastrofalno
305. kazni

306. Kinji

307. kitnjast

308. kliktanje
309. koliko i

310. koliko toliko
311. komediju
312. kompleksan
313. kompleksi
314. kompleksniji
315. komplikovan
316.
komplikovanije
317. konflikta
318. konflikte
319. konfuzna

660.
661.
662.
663.
664.
665.
666.

Sentiment reci identifikovane u korpusu

nepodesnog
nepodnosljivo
ne pojavljuje
ne pokazuju
ne poklapaju
ne pokuSava
ne polazi za

rukom

667.
668.
669.
670.
671
672.
673.
674.
675.
676.
677.
678.
679.
680.
681.
682.
683.
684.
685.
686.
687.
688.
689.
690.
691.
692.
693.
694.
695.
696.

697.

698.
699.
700.

ne polozite
ne pomaze
ne pominjite
ne poslusa

. nepostovanje

ne postuje
nepotizmu
nepotpuni
nepotrebna
nepotrebne
nepotrebno
ne povezuje
ne poznaje

ne poznaje
nepoznavanje
neprakti¢na
nepravedan
nepravian
neprecizna
nepredvidiva
nepregledno
ne prenosi

ne prenosi

ne preporucujem
ne prepustajte
ne preterano
ne pridrzava
neprijatan
neprijateljski
neprijatno

neprikladni

neprilagodena
ne prilici
ne primenjuje

1041.
1042.
1043.
1044.
1045.
1046.

1047.

1048.
1049.
1050.
1051. place

1052. plase

1053. plasljiv

1054. plasljiva

1055. poboljsati

1056. pocetnik

1057. podcenjuje
1058. podela

1059. podelien

1060. podigao je nos
1061. podigne

1062. podlozan

1063. podmukao

1064. podsmehom
1065. pogresio

1066. pogreSna

1067. pogreSnom
1068. pogube

1069. pogubljen

1070. pojavio

1071. pojede

1072. pokajao

1073. pokupe

1074. politi¢ar

1075. politicki obojena
1076. politike

1077. pomeriti

1078. pomirite sa
¢injenicom

1079. pomrac¢ina

1080. ponistite

1081. ponizava
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pali

palite
papagaj
paranoicna
pare

pazite

pecanje
penzionisati
pijan
pitanje je

1422.
1423.
1424,
1425.
1426.
1427.

1428.

1429.
1430.
1431.
1432.
1433.
1434.
1435.
1436.
1437.
1438.
1439.
1440.
1441.
1442.
1443.
1444,
1445.
1446.
1447.
1448.
1449.
1450.
1451.
1452.
1453.
1454.
1455.
1456.
1457.
1458.

1459.

1460.
1461.
1462.

uzasna
uzasno

uz svesku
valjalo bi
varira
vazan
veli¢ina
vice
viéuci
vikanje
vike

viSe voli
viSe zaloZi
viSe znaju
visi

visina
viski
vraca
vredanje
vrti

XX
Za******
zabludu
zaboravim
zaboravite
zabranjena
zabune
zadrt
zadrtih
zadrze
zaglupljyju¢ih
zagorcaju
zagoréam
zahteva
zahtevaju
zahtevnih
zahtevniji

zakasni

zakida
7ale
zalite



320.
321.
322.
323.
324,
325.
326.
327.
328.
329.
330.
331
332.

333.

334.
335.
336.
337.
338.
339.
340.
341.
342.
343.
344.
345.
346.
347.
348.
349.
350.
351.
352.
353.
354.
355.
356.
357.
358.
359.
360.
361.

konfuzne
konfuzno
kontradiktorni
kontrolom
kopirane
korisnije
korumpirano
kosi

koSmar

kozo

Kraj

Krajnost
kratka

kratki

kratkih Zivaca
kriminalna
Kritika
kritikovati
kritiku
Krivac
krut

kruta
kukajte
Kupiti
kupuju
kurs

kvari
kvazi

laz

lazira
lazni

leci

lenje

lenji

leti

lice

liéno
ljigavo

lo$

lose

loSe
loSem

701.
702.
703.
704.
705.
706.
707.
708.
709.
710.
711.
712.
713.
714.
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neprimeren
neprimerena
neprimerene
neprimereno
nepripremljena
ne pristaje
nepristojan
nepristupacan
ne privlaci
neprofesionalac
neprofesionalna
neprofesionalni
neprofesionalno

neprofesionalnost

715.
716.
717.
718.
719.
720.
721.
722.
723.
724.
725.
726.
727.
728.
729.
730.
731.
732.
733.
734.
735.
736.
737.
738.
739.
740.
741.
742.

ne pruZzi

ne radimo

ne raspolaze
neraspolozeno
nerazgovetno
nerazuman
ne razumeju
ne razumem
nerazumevanje
nerazumno
nerealan
nerealna
nerealne
nerealno
nervira
nervni slom
nervozan
nervoze
nervozno

ne Saljite
nesamostalna
nesavesna

ne se¢am

ne shvatajuci
ne shvatate
nesiguran
nesigurna

ne simpatise

1082.
1083.
1084.
1085.
1086.
1087.

1088

popravili
poraditi
porazavajuce
posalje

posle

poso

. postapalice
10809.
1090.
1091.
1092.
1093.
1094.

1095.

1096.
1097.
1098.
1099.
1100.
1101.
1102.
1108.
1104.
1105.
1106.
1107.
1108.
11009.
1110.
1111.
1112.
1113.
1114,
1115.
1116.
1117.
1118.
11109.
1120.
1121.
1122.
1123.
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postavio
potcenjivacki
potcenjivanje
potencira
pothitnu
potpitanja

potrebna

potrudi
povlaci
povrh svega
povrsni
povuce
pozer
pozornici
prase

pravi

pravi vazan
prebacih
prebacili
prebrzo
predrasuda
predugo
preispitana
prekine
preklapanje
preko bundeva
preko no¢i
prekrSena
prekucavaju
prelece
preotela
prepisao
prepisuje
prepotentan
prepotentna

1463.
1464.
1465.
1466.
1467.
1468.
1469.
1470.
1471.
1472.
1473.
1474,
1475.

1476.

1477.
1478.
1479.
1480.
1481.
1482.
1483.
1484.
1485.
1486.
1487.
1488.
1489.
1490.
1491.
1492.
1493.
1494,
1495.
1496.
1497.
1498.
1499.
1500.
1501.
1502.
1503.
1504.

zalosno
zalutala
zalutao
zameniti
zamerio
zamerke
zanemarljiva
zanese
zanimljivija
zanimljiviji
730

zaostaju
zapali

zapetlja

zapita
zapostavlja
zaseban
zaspao
zastarelih
zastarelim
zastra$i
zastraSujuc
zategnut
zatupi
zatvoren
zatvorenicima
zauzela
zauzet
zavrse
zaziru
Zbijenog
Zbrda-zdola
Zbrza
Zbunjyjuci
zevanje
zeznes
zeznuto
zgadi
zgaditi
ZgroZeno
zivahan
zla



362.
363.
364.
365.
366.
367.
368.
369.
370.
371.
372.
373.
374.
375.
376.
377.
378.
379.
380.
381.

losi

losih
losija
losije
lucifer
ludila
ludnicu
lupa

lupi

lutrija
magarci
malaksalo
male
maligni
malo

malo bolja
malo bolje
malo ¢eSce
malo korektniji
malo vise

743. nesistemati¢na
744.
745.
746.
747.
748.
749.
750.
751.
752.
753.
754.
755.
756.
757.
758.
759.
760.
761.
762.
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ne slusa

ne sluSam
ne sme

ne smeje

ne smemo
nesnadenim
nesporazuma
nespremna
nespre mnost
ne stigne
nestrpljiva
nestrucan
nestruc¢na
nesvesno

ne svida

ne svidi

nesvrsishodnosti

netacne
netalentovana

1124,
1125.
1126.
1127.
1128.
11209.
1130.
1131.
1132.
1133.
1134.
1135.
1136.
1137.
1138.
1139.
1140.
1141.
1142.
1143.
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prepotentni
prepusteni
presedan
presmesan
prestala
prestrog
pretera
preterane
preterivanje
preteruje
pretezak
pretrcavala
preuzetih
prevara
prevarant
prevaziden
prevazideno
prevelike
preveliki
previse

1505.
1506.
1507.
1508.
1509.
1510.
1511.
1512.
1513.
1514.
1515.
1516.
1517.
1518.
1519.
1520.
1521.

zlo

zloCin
zloupotreba
zlovoljni
Zurio
zvanican
zveraju
zvezdas
7227

(((
(
-1

-10

-100

2

200 na sat
80-tih
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F.3. Jedinstveni oblici pozitivnih sentiment reci u skupu za testiranje
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. adekvatnu

. aktivno

. aktuelno

. aktuelnostima
. altruista

. angazuje

. autoritet

. azuriranu

. azurna

. azurno

. bez problema
. bez smaranja
. bez zamerke
. bitnijim
. bitno

. blago

. bolja

. boljeg

. bolju

. car

.car

. carica

. carina

. Cast

. ¢eka

. cenim

. cenjen

. ¢ini

. Cista

. Cista

. Citirati

. ¢itko

. ¢udo

. Cuje

. ¢vrsto
.d

. daje

. da je vise
. daleko

. da nije

205.
206.
207.
208.
209.
210.
211.
212.
213.
214.
215.
216.
217.
218.
219.
220.
221.
222.
223.
224,
225.
226.
227.
228.
229.
230.
231.
232.
233.
234.
235.
236.
237.
238.
239.
240.
241.
242.
243.
244,

komunikativan
konkretna
konkretna
konkretno
kontinuitet
korektan
korektni
korektnija
korektnije
korektnijeg
korektno
korektnom
korektnost
koriguje
korisne
korisnim
korisno
korisnu
kralj
kraljica
kraljina
Krasi
kratkim
kratko
kulturan
kulture
kulturna
kulturnog
kulturom
kupio
kvaliteta
kvalitetan
kvalitetnih
kvalitetnija
kvalitetno
kvalitetu
laf

lako
legenda
legenda

4009.
410.
411.
412.
413.
414.

415

421

429
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obraca
obradeno
obratiti
obrazovan
obrazovana
odgovara

. odgovarajuce
416.
417.
418.
419.
420.
. odli¢nih
422,
423,
424,
425.
426.
427.
428.
. odvaja
430.
431.
432.
433.
434,
435.
436.
437.
438.
4309.
440.
441.
442.
443.
444,
445,
446.
447.
448.

odgovoran
odgovorice
odgovorila
odli¢ne
odli¢ni

odli¢no
odlicnom
odmerenoscu
odrzi
odusevilo
odusevio
oduSevljeni

ogromno
ok
olakSavaju
omiljen
omiljeni
omogucava
opustena
opustenijih
organizovana
organizuju
osloboditi
oslovljava
osmehom
ostvarena
ostvarljivo
osvestiti
osvezenje
osvrtom
otvorena

613.
614.
615.
616.
617.
618.
619.
620.
621.
622.
623.
624.
625.
626.
627.
628.
629.
630.
631.
632.
633.
634.
635.
636.
637.
638.
639.
640.
641.
642.
643.
644.
645.
646.
647.
648.
649.
650.
651.
652.

Sansu
saradivati
saraduje
Sareni
saslusati
savesno
savet

saveta
savete
savladali
savremena
savremenim
savrsen
sazvakano
seCam
secate

secati
shvatio
shvatljiv
sigurno
simpati¢an
simpati¢ni
Sirokih
Sirokog
Sirokog spectra
sistematiCan
sistemati¢no
sistematizaciju
sjajna
sjajnim
skidam kapu
skroman
skypa
slikoviti
slikovito
sloboda
slusajuci
smernice
snadu

snova



41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
S7.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.

da nije nje
dekana
deset
desetka
desetkom
detaljne
detaljnih
detaljno
direktna
divan
divim
dobri
dobrih
dobro
dobrom
dobronamerna
dodatne
do detalja
dogovor
dogovoru
dogurati
donese
doprinosi
dorasla
dosledna
dosta
dostupnost
dovodi
dovoljno
drag
dragulja
dr house
drug
drugom
drzi
dugogodiSnjim
duhovit
duhovita
duhoviti
duhovitosti
edukacije
efikasna
efikasnijim

245.
246.
247.
248.
249.
250.
251.
252.
253.
254.
255.
256.
257.
258.
259.
260.
261.
262.
263.
264.
265.
266.
267.
268.
269.
270.
271.
272.
273.
274.
275.
276.
277.
278.
279.
280.
281.
282.
283.
284.
285.
286.
287.
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legende

lep

lepoj

lepom

lik

ljubav
ljubavi
ljubaznim
ljudina
ljudina
ljudski
majka
majstor
maksimalno
maksimalnom
malo je takvih
malo ovakvih
masto viti
mesto vise
metodi¢an
mila

mir

miran
mlada
mladeg
mnogo
mnogo
mnosStvom
moderna
mo gucnost
mo guénosti
moralno
motivacione
motivator
motivisana
mozak
moze
nacitana
nacitanosti
nadaren
naglasak
naglasi
najbitnija

449.
450.
451.
452.
453.
454.
455.
456.
457.
458.
459.
460.
461.
462.
463.
464.
465.
466.
467.
468.
469.
470.
471.
472.
473.
474,
475.
476.
477.
478.
479.
480.
481.
. pomoc¢i
483.
484,
485.
486.
487.
488.
4809.
490.
491.

482
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otvoreno
otvorenost
ozbiljan
pamcenje
pametan
pametan
pametna
pamte
pamtite
pamtiti
pazljiv
pedagog
pedagoskim
perfekcionista
perfektan
perspektivna
pevajuéi
plodom

plus

podeli
podiglo
podrzala
podsticanje
podstice
pohale
pohvale
pohvalno
pojednostavi
pokrije
pokusava
polako
pomagala
pomazu

pomogao
pomogla
pomogle
ponosi
ponosna
ponovi
ponovljeni
popravljaju
posavetuje

653.
654.
655.
656.
657.
658.
659.
660.
661.
662.
663.
664.
6635.
666.
667.
668.
669.
670.
671.
672.
673.
674.
675.
676.
677.
678.
679.
680.
681.
682.
683.
684.
685.
686.
687.
688.
689.
690.
691.
692.
693.
694.
695.

solidan
solidna
sposobni
spremni
srce
srdaé¢na
sre¢a
srece
sre¢ni
sre¢no
sre¢u
staloZzen
stara Skola
strog
strpljiv
strpljiva
strpljivo
stru¢na
stru¢njak
stru¢no
stub
super
super
susretljiv
suStina
suStini
suStinsko
sve od sebe
svestran
svestran
svestrana
svestrani
svetla
svetla
svetla tacka
svetskih
svetu
svidaju
ta¢no
talentovana
temeljna
ti$inu
tolerantni
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84. efikasno 288. najbolje 492. posebno 696. trazi
85. ekstra 289. najbolje 493. posecenosti  697. trenutno
86. ekstra 290. najbolieg 494. posluzi 698. truda
87. enciklopedija 291. najboljem 495. postane 699. trude
88. energi¢na 292. najbolju 496. posten 700. trudio
89. energija 293. najdivniji 497. postovanje 701. trudom
90. energijom 294. najinovativniji 498. postovanjem 702, trudu
91. entuzijasticno  295. najinspirativnija 499. postuje 703. tutor
92. entuzijastu 296. najinteligentnija 500. posve¢ena 704. tutorijale
93. entuzijazam 297. najinteresantija 501. posveceni 705. ubedljiv
94. entuzijazma 298. najjaci 502. posveceno 706. ubedljivo
95. entuzijazmom  299. najkorektnija 503. posve¢enog  707. uce
96. fantastican 300. najkorektnija 504. posvecuje 708. ucestvuje
97. fantastican 301. najkorektniji 505. posvecuje 709. uci
98. fantasti¢na 302. najkorektniji 506. posveti 710. u¢io
99. fantasti¢no 303. najkorisnije 507. posvetio 711. uditi
100. fascinantna 304. najkorisnijih 508. potrebne 712. udeli
101. fenomenalan  305. najkulturnija 509. potruditi 713. udomio
102. fenomenalan  306. najkvalitetniji 510. poucna 714. udZbenika
103. fenomenalna  307. najlepsa 511. pou¢nim 715. ugled
104. fer 308. najlepse 512. poveze 716. ukljucenost
105. fina 309. najosnovnije 513. povezuje 717.ulaze
106. fina 310. najpametnija 514. pozitivne 718. u malom prstu
107. fino 311. najpametnijih 515. pozitivnu 719. ume
108. fleksibilan 312. najperspektivniji ~ 516. poznaje 720. unapredenju
109. fluentnim 313. najposveceniji 517. poznavanju 721. upecatljiva
110. forsira 314. najpozitivnijih 518. praksu 722. urade
111. frajer¢ina 315. najpoznatiji 519. prakti¢na 723. uredno
112. garantujem 316. najpristupacniji 520. prakti¢ne 724. urodi
113. garda 317. najpristupaénijih  521. prakticni 725. uroku
114. general 318. najrealniji 522. prakti¢no 726. uskladivala
115. genijalna 319. najSirim 523. prakti¢nu 727. usmeravanje
116. genije 320. najsistemati¢niji ~ 524. prava 728. uspe
117. gospodin 321. najslada 525. pravi 729. uspesne
118. gostujuce 322. najsporija 526. pravi 730. uspeva
119. gromadu 323. najstru¢niji 527. pravih 731.usrz
120. grupno 324. najstru¢nijih 528. pravi na¢in 732. usvojeno
121. harizma 325. najtemeljniji 529. pravio 733. uticao
122. harizmati¢na  326. najvaznije 530. precizan 734. uvazava
123. harizmati¢nost 327. najvaznijih 531. precizno 735. uvek
124. harizmu 328. najvece 532. predan 736. uvek jetu
125. hiper- 329. najveci 533. predivna 737. uziva
korektna

o 00
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126. hoce 330. najveci 534. predivno 738. uzivala

127. humor 331. najzabavniji 535. predusretljiv.  739. uzvratice

128. hvala 332. najzanimljivija 536. predusretljiva  740. vazni

129. hvala 333. najzanimljivija 537. pregledno 741. vaznih

130. idealan 334. najzanimljiviji 538. prenosenju 742. ve¢u

131. ideje 335. najzanimljivijih 539. prepametan 743. vedar

132. idol 336. naklon 540. prepuna 744. vedrog

133. idol 337. na konju 541. preuzeti 745. veli¢ina

134. ima 338. napor 542. prezadovoljan 746. veliki

135. imati jo§ 339. napravi 543. prezadovoljna 747. veliki

136. individualnu  340. napred 544. pricljiva 748. velikom

137. informisani 341. nasa 545. prijatan 749. vesela

138. informise 342. nasmejali 546. prijatel] 750. vest

139. insistirao 343. nasmeje 547. prijateljski 751. vesto

140. inspirativan 344. nastavi 548. prijatna 752. video

141. inspirativan 345. nastoji 549. prijatni 753. videti

142. inspirativna 346. nauce 550. prijatniji 754. vise takvih

143. inspirativnin  347. nauCicete 551. prilagodava  755. visokom

144, institucija 348. naucni 552. prilagoden 756. visoku

145, integritetom 349. ne bi izgubio 553. priliku 757. visprena

146. inteligencije  350. ne boji 554. primeniti 758. vlada

147. inteligentan 351. ne€e iznervirati 555. primenljivo 759. wvolela

148. interakcija 352. ne dozvoljava 556. primer 760. voljan

149. interaktivnim  353. nedvosmisleno 557. primere 761. vredni

150. interesantan 354. nejcenjenijih 558. primerima 762. vrednovanje

151. interesantne 355. ne maltretira 559. pripremljen  763. wrh

152. interesantni 356. nema mnogo milost 560. prisniji 764. vrhunskom

153. interesantni 357. nemam problem 561. pristojan 765. vrsan

154. interesantnijim 358. nemam zamerke 562. pristojna 766. vrsni

155. interesovanje  359. nema prepisivanja  563. pristupacniji ~ 767. vrstan

156. interesovanjime 360. ne mozete zameriti 564. prisutan 768. zabavan

157. interesuju 361. neogranitenog 565. privilegijom  769. zabavno

158. intresantna 362. neopisiv 566. privilegovano 770. zadovoljan

159. iskrenu 363. neponovljiva 567. privilegovanon 771. zadovoljna

160. iskustava 364. neprocenjivog 568. privla¢nijim  772. zagarantovano

161. iskustvom 365. ne promakne 569. prizemljena  773. zahvaljujuci

162. ispostujem 366. nesebicno 570. prodes 774. zahvaljujuci

163. ispredaje 367. nesumnjivo 571. profesionalan 775. zahvalnosti

164. isprobati 368. nesvakidas$nji 572. profesionalna  776. zainteresovani

165. istim arSinom  369. ne teoretiSe 573. profesionalni  777. zainteresovanos

166. istinu 370. ne tolerise 574. prolazite 778. zalaganje

167. izaberem 371. neverovatan 575. promocije 779. zalaze

168. izdigne 372. neverovatnu 576. promovisanju 780. zaljubljenik
o 00
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169. izdvaja
170. iznad

171. iznadprose¢nih

172. iznese

173. izuzetan
174. izuzetni
175. izuzetno
176. izvanredan
177. izvanredan
178. izvanredna
179. izvanredno
180. izvanrednog
181. izvrsna
182. izvrsnu
183. izvrstan
184. jak

185. jaka

186. jasan

187. jasne

188. jasni

189. jasnije
190. jasnim
191. javlja

192. jedina

193. jedina

194. jedinstvena
195. jedna je
196. jednostavni
197. jesu

198. jos bolji
199. kad god
200. kampovala
201. klasa

202. klju¢no
203. kompetentna
204. kompetentna

373.
374.
375.
376.
377.
378.
379.
380.
381.
382.
383.
384.
385.
386.
387.
388.
3809.
390.
391.
392.
393.
394.
395.
396.
397.
398.
399.
400.
401.
402.
403.
404.
405.
406.
407.
408.
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nevideni

nido ramena
nije bila takva
nije desilo

nije dosadno
nije kriva

nije losa

nije merilo
nije naporan
nije odbijao
nije odbila

nije slepo drzao
nije strasan
nije sujetan
nije suvoparno
nije tako los
nije teSka

nije tesko

nije toliko losa
nije u srodstvu
nikad na ustrb
nisam propustila
nismo pogubili
nisu copy-paste
nisu striktno
normale

novu
obavesStavaju
obimno
objasnio
objaSnjavajuci
objasnjenja
objasnjenje
objektivan
objektivno
obozavamo

ST7
578

579.
580.
581.
582.
583.
584.
585.
586.
587.
588.
589.
590.
591.
592.
593.
594.
595.
596.
597.
598.
599.
600.
601.
602.
603.
604.
605.
606.
607.
608.
609.
610.
611.
612.
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. propisano
. prosecan
prosiruje
prosto
prostora
pruzi
prvima
prvom
psiholog

rade

radi
radionice
raspolaganju
rastura
razgovorom
razli¢ite
razmisljaju
razmisljamo
raznim
razumem
razumevanje
razumevanju
razumljiv
razumljive
razumna
razumno
razvijaju
redak
redovno
rector
relevantno
resenje

retka
retoricar
samostalno

punim pravom

781.
782.
783.
784.
785.
786.
787.
788.
789.
790.
791.
792.
793.
794.
795.
796.
797.
798.
799.
800.
801.
802.
803.
804.
805.
806.
807.
808.
809.
810.
811.
812.
813.
814.
815.
816.

zanima
zanimljive
zanimljivije
zanimljiviji
zanimljivim
zanimljivom
zanimljivost
zanimljivu
zapamc¢eno
zapamti
zapamtiti
zaposlio

za pozeleti
zasluzeno
zasluzila
zauvek
zavidim
zavidnom
zavrsio
zdravo

zele

Zelim
zeljom
zlatna
znacajno
znaCi

znala
znalac
znanjem
znas$

zZnate

zove

10

100

Sica

8
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F.4. Jedinstveni oblici negativnih sentiment reci u skupu za testiranje

. agresivno

. apsurdno

. arogancije

. arogantan

. arogantan

. arogantna

. arogantne

. arSine

. autoritativan
. baca

. bacite

. bahato

. bahatost

. bahatosti

. barijere

. bauka

. beskorisan

. beskorisne

. beskorisnih
. beskorisnim
. beskorisno

. beskoristan
. beskrajno

. besmislena
. besmislene
. besmisleno
. besna

. bespotrebno
. bez

. bezduSna

. bez komentara
. bezobrazan
. bezobrazno
. bezosecajan
. bezrazlozno
. bez znanja

. bilo ko

. bi trebao

. blati

. bolja
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232.
233.
234.
235.
236.
237.
238.
239.
240.
241.
242.
243.
244,
245.
246.
247.
248.
249.
250.
251.
252.
253.
254.
255.
256.
257.
258.
259.
260.
261.
262.
263.
264.
265.
266.
267.
268.
269.
270.
271.

losi

losih

lo$ija
loSim
lucidan

ma

mala

malo

malo znanja
maltretiraju
mane
manje
manje
manje od
manje znaju
marksizam
mase
maskota
mator
minus
mlada
mnogo
mnogo
mobilnim
mogao bi
mogao bi
momente
monolozima
monoton
monotono
mora da
morala bi
moras
moze da
mrgud
mrmlja
mrtvu
mrvu volje
mrze
mucenje

463.
464.
465.
466.
467.
468.
469.
470.
471.
472.
473.
474.
475.
476.
477.
478.
479.
480.
481.
482.
483.
484,
485.
486.
487.
488.
489.
490.
491.
492.
493.
494,
495.
496.
497.
498.
499,
500.
501.
502.
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neslaganja

ne slazem

ne slusa

ne sme
nesposobna
nespretnih
nestabilan
nestabilna

ne stigne
nestruc¢an
nestrucan
nestru¢na
netacne

ne ticu

ne trudi

ne uce

ne uci

neukih

ne ulaze

ne ume

ne umem
neumesan
neumesnom
ne unapreduje
neupotrebljiva
ne upoznajes
ne uspeva

ne usvaja

ne uvazava
nevaljalac
nevaspitana
neverovatno
ne vole

ne voli

ne vredi
nezadovoljna
nezainteresovana
nezainteresovana
nezainteresovano

694.
695.
696.
697.
698.
699.
700.
701.
702.
703.
704.
705.
706.
707.
708.
709.
710.
711.
712.
713.
714.
715.
716.
717.
718.
719.
720.
721.
722.
723.
724.
725.
726.
727.
728.
729.
730.
731.
732.
733.

prepisivanje
prepisuje
prepotentna
prepustio
prestorga
pretenciozan
preterivanje
pretnju
pretvaraju
prevazidenog
prevazisle
previse
previse
prevoda
prevrtljiva
prezahtevan
prezasti¢en
prezire
prgav
prikrije
prikriva
prinuden
privatne
privatnim
privrzenija
problem
problemi
proces
prodaje
proganja
promasila
promenjiv
prosec¢nih
prosiriti
proslosti
prostih
protekcije
psuje

pusi

pustio korene



41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.

54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.

brza
brze

brzo
brzom
bubaju
bubanjem
budale
buka
burno
cepa
cepidlaci
cigaretu
cinik

éitad
¢itanje
copy/paste
¢udan

¢udi

Cuditi
¢udne
cuvajte

da bar
dabi
daleko bilo
daleko od
davi
definitivno nije
dekolte
dete
devijantno
diktirao
diskutabilni
dno

dno
dopuniti
dosadi
dosadna
dosadna
dosadne
dosadnih
dosadnim
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272.
273.
274.
275.
276.
21717.
278.
279.
280.
281.
282.
283.
284.

285.
286.
287.
288.
2809.
290.
291.
292.
293.
294.
295.
296.
297.
298.
299.
300.
301.
302.
303.
304.
305.
306.
307.
308.
309.
310.
311.
312.

muci

muti
nabacan
nabuba
nadmen
nadmena
nadmeno
nadobudnosti
nadrkanog
najbolji
najdosadnija
najgluplji
najgore

najgoreg
najgori
najgorih
najgorim
najlosiji
najlo§ijih
najmanje
najnekorektnija
najnizom
nakacila
namazana
namerno
nameti

na momente
napad
napada
naporni

na ra¢un
nasrce
nasumice
nasumicno
naterajte
navodno
nazalost
nazvrlja

ne
neadekvatan
neartikulisano

nezainteresovanost

503.
504.
505.
506.
507.
508.
509.
510.
511.
512.
513.
514.
515.

ne zanimaju
nezanimljive
ne zasluzuje
ne zelim
nezgodna

ne zna

nido kolena
ni interesantna
nije

nije bas

nije bilo prilike
nije bio

nije bio

zadovoljan

516.
517.
518.
519.
520.
521.
522.
523.
524.
525.
526.
527.
528.
529.
530.
531
532.
533.
534.
535.
536.
537.
538.
539.
540.
541.
542.
543.
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nije bitno
nijednom

nijednom pojavio

nije dobra

nije dobro

nije dosadno
nije dostupan
nije dovoljno
nije dovoljno
nije iskusan
nije korektan
nije korektno
nije korisna
nije mogao
nije moguce
nije najbolji
nije nas naucio
nije neko

nije normalno
nije objektivan
nije pregledan
nije raspolozena
nije realan

nije siguran
nije spremna
nije stigao

nije tatno

nije upucena

734.
735.
736.
737.
738.
739.
740.
741.
742.
743.
744.
745.
746.

747.
748.
749.
750.
751.
752.
753.
754.
755.
756.
757.
758.
759.
760.
761.
762.
763.
764.
765.
766.
767.
768.
769.
770.
771,
772.
773.
774,

random
rasejan
rasejani
razliCite
razlikuju
rodak
rodbinska
rugalice
rusi
ruzna
ruznih
sadista
sama

samoinicijativno
samoljubac
samopromovise
samo ukoliko
samovoljno
Sirili
siromastvo
sitnicav
skace
sklepana
sklonite
skrece

skripti

slab

slabija
slabim

slabo
slajdove
smanjio
smanjivati
smanjuje
smaraca
smesan
smesSno
snishodljivo
sociopati
specifiCan
spora
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82. dosadno 313. ne bas 544, nije u stanju 775. sporije

83. dosta 314. nebeski 545. nije uvek 776. sprecen

84. doterane 315. ne bi 546. nije voljan 777. spusti na zemlju

85. doticna 316. ne bih pozelela 547. nije za 778. spustiti

86. drama 317. ne bi mogao 548. nije zanimljivo  779. sramotno

87. dr¢na 318. ne birazumeo  549. nikad 780. srednjih

88. drkos 319. ne bismelo 550. nikada 781. srednjoj

89. drski 320. nebitne 551. nikad niko 782. srednju

90. dvojka 321. nebitnom 552. nikako 783. srusio

91. dvostruke 322. nebuloza 553. nikakva 784. stara

92. dvostruke 323. nece 554. nikakve 785. staracki

standarde

93. ekscentrican 324. nece biti 555. nikakve veze 786. stare

94. falio 325. nece da 556. nikorisna 787. starog

95. favorizuje 326. ne¢e odrzati 557. nikuceta 788. staromodno

96. filozofske 327. necete dobro 558. ni maceta 789. $ta znam

97. formalista 328. ne Cita 559. nimalo simpati¢an 790. stegnut

98. forsiranja 329. ne¢u 560. ni narocito 791. stoka

99. frustrirani 330. ne¢udozvoliti ~ 561. nipodastavanja 792. strasno

100. glumata 331. ne ¢uje 562. nipodastavanjem 793. strasno

101. glumi 332. ne daje 563. ni predavanja 794. strave

102. glup 333. ne davi 564. nipriblizno 795. Streber

103. glupe 334. ne deSava 565. nirazumevanja  796. striktan

104. glupostima 335. ne dode 566. nisam ¢ula 797. striktna

105. gora 336. ne dolaze 567. nisam imao 798. strog
zamerkKi

106. gost 337. ne dolaziti 568. nisam video 799. strog

107. gresi 338. ne dopada 569. nisam vise 800. stroga

108. greska 339. ne doprinosi 570. niskom 801. strogi

109. greskama 340. nedopustivo 571. nisku 802. strogo¢om

110. greski 341. nedostaje 572. nismo ni 803. strogog

111. haos 342. nedostatak 573. nismo videli 804. strozeg

112. haotican 343. nedostataka 574. nista lepo 805. subjektivno

113. hendikepirala 344. nedostatke 575. nista novo 806. subjektivnog

114. hira 345. nedostatku 576. niSta organizovanc 807. subjektivnom

115. histeriSe 346. nedostojan 577. niSta pametno 808. sujeta

116. hitno 347. nedostojno 578. nista pozitivno 809. sujetna

117. hladna 348. nedostupan 579. niste dobili 810. suknja

118. hm 349. nedostupni 580. nisu bas 811. sulude

119. hostesa 350. nedovoljna 581. nisu bitne 812. sumanute

120. hranljivo 351. ne dozvoljava  582. nisu na¢in 813. suprotan

121. hrvatskih 352. negativne 583. nisu ni 814. suvise

122. hukée 353. ne gleda 584. nisu niSta 815. suvoparan
o 00
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157.
158.
159.
160.
161.
162.
163.
164.

huskac
hvalisavac
identi¢ne
ignorise
igrama na srecu
ikad

ikada

ikakvog
imbecili
inacenje
insistiranju
irelevantne
iritantan
iritantan
ironijom
iscedi
isCitavanju
iseCci
isfrustrirane
isfrustriranom
isfrustriranost
iskaljuje
iskljuéivo
iskompleksirana
iskoriStavanje
ismejani
ispastali
ispodprosec¢an
ispodprosecnih
isprepisivala
ista je

istera

isto tako

i tako

iza leda
izaSao
izbacuje
izbegava
izbegavate
izbegne
izbije
1zdize
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354.
355.
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378.
379.
380.
381.
382.
383.
384.
385.

386.
387.
388.
389.
390.
391.
392.
393.
394,
395.

ne govori

ne ici

ne ide u prilog
ne idite

ne idu
neinspirativna
neinteligentna
neinteresantan
neinteresantna
ne interesuje
neiskusna

ne izlaziti
nejasna
nejasno

ne javlja
nekakvog
nekompetentni
nekompetentnih
nekonkretno
nekorektan
nekorektna

ne korektnim
nekorektno
nekorektnosti
nekorisna
nekreativnom
ne kupovati
nelogi¢no
nema

nema daljih
nema dovoljno
nema gori

nema jasan
nema jasno
nemaju prolaz
nemam lepo
nemamreci
nemam Sta
nema nadmen
nema pojma
nema pojma
nema potrebe

585.
586.
587.
588.
589.
590.
591
592.
593.
594.
595.
596.
597.
598.
599.
600.
601.
602.
603.
604.
605.
606.
607.
608.
609.
610.
611.
612.
613.
614.
615.
616.

617.
618.
619.
620.
621.
622.
623.
624.
625.
626.
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nisu potrebna
nisu toliko
niti jasna
niti jednu
niti zanimljiva
niti zna

ni trunku
ni u kakvoj
niza vrsta
nize

nizu rasu
nula

obara
obaveza
obavezno
obesmislio
obim
obimna
obimnije
obojena
oborila
oborio
ocajna
ocekuje
odbio

ode
odgovorila
odlazi
odmogne
od re¢ido reci
odu
ogovara

ograni¢ava
ogranicava
ograni¢eno
ogromne
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okrenu
okrenut
okvirni

olako
omiljenu

816.
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843.
844,
845.
846.
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835

suvoparni
suvoparno
suza

svada

svako moze
svega

tajni agent
takva kakva je
talasnim duzinama
tankog
teatralnosti
tek kada
teletabisi
teorijama

tera

terao

teret

teSka

tesko

tezak
tezinu
tezu

ti

tiho
toliko o
totalni
tragedija
trapavih
traume
treba da

trenutnom

raspolozenju

848.
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umesto
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umisljena
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165.
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167.
168.
169.
170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.

izgovori
izgubljen
izgubljena
izgubljeno
1Zivljava
izivljavanje
izivljavao
izlazi
izliSnog
izmeSanom
izmislja
izmisljen
iznad
iznadprosec¢ni
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183. jedini

184. jedinica
185. jedinicama

186. jedinice
187. jedino

188. jedno isto
189. jednolicnim
190. jednom po
191. jednosmerna
192. jedva

193. jos malo
194. jos manje
195. kako dune
196. kardinalne
197. kasne

198. kasni

199. katastrofa
200. katastrofa
201. katastrofalno
202. kazni

203. kerber

204. klimav

205. Klonite

206. kompleks
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nemarnost
nema Sta
nemastovito

nema uspesnog

nemilosrdan
ne mogu
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ne mozete
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omrazen
opada
opasna
opravdanja
opterecuje
ordinalna
osiromasena
osnovcima
osrednjost
ostro
osudeni
otaljava
otezan
otezavajucu
otvoreno pokazuje
ova

ovaj

ovog

pada
pada u vodu
padne

pakosnik
penzionisati
persona
pesimizam
plac¢aju
pobegao
podeli
podseti
pogresSne
pojavi
pojavila
pojavio
pokajala
pokvaren
ponavlja
ponavljao
ponizavaju
ponizavanje
ponizavanje
popise
popravimo

858.
859.
860.
861.
862.
863.
864.
865.
866.
867.
868.
869.
870.
871.
872.
873.
874.
875.
876.
877.
878.

879.
880.
881.
882.
883.
884.
885.
886.
887.
888.
889.
890.
891.
892.
893.
894.
895.
896.
897.
898.
899.

urlanje

u sebe
usko grlo
uskra¢uju
uslovljava
utrosi
uvlakusa
uvlakuSe
uvrede
uzasa
uzasna
uzasni
uzasno
uzasno
uzvisena
varira
viceve
videh
virne

viSe fokusira
viSe uraditi

visokim
voli mlade
vraca
vreda
vrve
zaboravio
zabranio
zabraniti
zabunu
7a Cega
zahtevi
zahtevna
zahtevna
zakida
zale
zalim
zaliti
zalost
zaluta
zalutao
zamara
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207. konfuzija 438. nepregledne 669. poradi 900. zamera
208. konfuzne 439. ne pricam 670. poraditi 901. zameram
209. kontroverzna 440. neprijateljsku 671. porede 902. zamerka
210. kopirani 441. neprikladna 672. posalje 903. zaostavstina
211. kopiranog 442. neprikladne 673. potceni 904. zapita
212. korigovati 443. nepripremljena  674. potcenjivacke 905. zapitas
213. korumpiranim 444, nepristojna 675. potcenjuje 906. zasmetalo
214. kosta 445, nepristupacnosti 676. povrS§na 907. zastarela
215. kostao 446. neprofesionalan 677. povukao 908. zauzet
216. krajnost 447. neprofesionalno  678. pozali 909. zauzima
217. kraju 448. ne pusta 679. prebegli 910. zavrsava
218. kratak fitilj 449. nerad 680. preceni 911. zazirala
219. kratka 450. ne radi 681. precrtate 912. zbrkano
220. kriticki 451. ne razume 682. predosadni 913. zbunjen
221. kritikuje 452. ne razumem 683. predskolskog 914. zbunjena
222. krivice 453. ne razumem 684. predugo 915. zdravstveno stanje
223. krivo 454. ne razumete 685. preferira 916. zelen
224. kuburi 455, nerazumljivi 686. preispitati 917. zgurano
225. lascivne 456. nerazumljivo 687. prekida 918. zivaca
226. lazima 457. nerazumno 688. preko veze 919. zlo
227. leCenje 458. nervoza 689. prenaduvano 920. zloupotrebe
228. ljubomornih 459. ne saznaje 690. prenatrpana 921. zuri
229. losa 460. nesigurna 691. preobiman 922.0
230. losa 461. nesigurnost 692. preobimno 923. 1969
231. loSem 462. ne Siri 693. preokrenuo

o 00
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Intenzifikatori sentimenta identifikovani u korpusu

G. Intenzifikatori sentimenta identifikovani u korpusu

Tokom anotacije, anotatori su izdvajali re¢i koje jacaju ili slabe iskazani sentiment. Ove reci su
navedene u nastavku.

1. malo 25. uvek 49. pravi 73. prepuna
2. zaista 26. ubedljivo 50. prava 74. prepuno
3. nesto 27. apsolutno 51. Cisto 75. prepune
4. blago 28. preterano 52. ¢ista 76. maksimalno
5. pomalo 29. ogromna 53. Cesto 77. neizmerno
6. u sustini 30. ogroman 54.sve usvemu  78.najviSe
7. totalno 31. dosta 55. relativno 79. premalo
8. ekstremno 32. stvarno 56. samo 80. nemerivog
9. bas 33. vise 57. ponekad 81. nemerivo
10. prilicno 34. stalno 58. u principu 82. visokog
11. krajnje 35. neverovatno  59. ikad 83. visok
12. krajnja 36. neverovatna  60. ikada 84. visoki
13. jos kako 37. neverovatan  61. ikakvog 85. prototip
14. veoma 38. konstantno 62. odredeni 86. donekle
15. previse 39. konstantan 63. mnogo 87. daleko
16. iznimno 40. definitivno 64. jako 88. olicenje
17. potpuno 41. jako puno 65. izuzetno 89. susto
18. potpuna 42. jako veliki 66. vanserijski 90. itekako
19. jako 43. nevideni 67. jako 91. suvise
20. vise nego 44. nevidena 68. iskljucivo 92. Enormno
21. pun 45. nevideno 69. najveci 93. potpuno
22. puno 46. svakako 70. potpuna 94. potpuni
23. puna 47. mnogo toga 71. vrlo 95. uopste
24. retko 48. skroz 72. sasvim

o 00
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Domensko specifi¢ne fraze identifikovane u korpusu

H. Domensko specifi¢ne fraze identifikovane u korpusu

Tokom anotacije anotatori su izdvajali specificne fraze koje studenti ucestalo koriste u
recenziranju nastavnog osoblja. U nastavku je priloZena lista domensko specifi¢nih fraza.

1. jedan/na od retkih 22. ta¢an kao sat
2. jedan/na od najboljih 23. usvakom pogledu
3. jedan/na od najgorih 24. svaka mu Cast
4. jedan/na od boljih 25. svaka joj Cast
5. jedan/na od malo 26. svaka Cast
6. Sta reci, a ne zaplakati 27. pregazilo vreme
7. gde bi nambio kraj 28. jednomrecju
8. gde bi namkraj bio 29. sve od sebe
9. gleda kroz prste 30. sve pohvale
10. progledala kroz prste  31. starog kova
11. bez komentara 32. porcija je jednaka za sve
12. izasli iz klupe 33. mlati prazna slama
13. sve samo ne 34. jedva ¢ekam
14. moze to bolje 35. bez sumnje
15. moZe to mnogo bolje  36. skidam kapu
16. od re¢ido reci 37. dlaku u jajetu
17. stara skola 38. samo reci hvale
18. svih vremena 39. zreo za (penziju npr)
19. na svetu 40. ne polazi za rukom
20. na celom fakultetu 41. brzinom munje
21. kapa dole
o 00
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Kljucne reci negacije identifikovane u korpusu

I. Kljuéne reci negacije identifikovane u korpusu

Tokom anotacije anotatori su oznaCavali klju¢ne rec¢i negacije koje negiraju odredeni deo
sadrzaja. U nastavku je priloZena lista jedinstvenih oblika negacije.

Tabela 1.1 Jedinstveni oblici klju¢nih redi negacije i frekventnost njihovog pojavljivanja u korpusu

Oblik negacije | Broj pojavljivanja
ne 793

nije 290

nema 124

nisu 85

ni 80

nisam 56

necée 27

niti 24

nismo 16

nemaju 14

nemam 13

niste
necete

[N
[N

niSta
necu
niko
nemojte
nit
nemate
neé¢emo
nijednu
nikada
nikad
nisi
neces
nijedan
nikakvu
nikako
nemamo
nemas
nikakav
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Modeli klasifikacije sentimenta zasnovani na algoritmima nadgledanog ucenja

J. Modeli klasifikacije sentimenta zasnovani na algoritmima nadgledanog
ucenja

U analizi sentimenta primenom algoritama masinskog uc¢enja razvijeni su modeli klasifikacije
primenom Naive Bayes, Support vector machines i k-Nearest Neighbor algoritama. U nastavku je
prikazana optimalna konfiguracija svakog algoritma, koja daje najbolje rezultate. Modeli su
razvijeni u RapidMiner alatu.

J.1. Naive Bayes klasifikator

<?xml version="1.0" encodi
5.3.015">

"OTF-8" standalone="no"2>

<process versio
<CONtexty
<input/»
<output/>
<macros/>

</context>

<operator activated="true" class="process" compatib "5.3.015" expanded="true" name="Process">

<process expanded="true">
<operator activated="false" class="retrieve" compatibil
name="Retrieve wordlist" width="90" x="112"
<parameter key="repository entry" valu
</operator>

"5.3.015" expanded="true" hei
"390">

nt="60"

="wordlist"/>

<operator activated="false" class="text:process document from file" compatib
v="390">

/="5.3.002" expanded="true" height="T76"

name="Process Documents from Files (2)" width="30" x="246"

<list key="text directories">
<parameter key="pozitivno" walu
<parameter key="negativno" w:

e="C:\Users\Korisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\Rapiddiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\TEST SRUP\POZ"/>
="C:\Users\Korisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\kementari poz neg\TEST SKUP\NEG"/>

</list>

<parameter file pattern” value="#.#"/>
<parameter extract text only" 1 "false"/>
<parameter encoding” v ="TJTP-8"/>
<parameter "keep text" value="troe"/>
<parameter prune_method" value="absolute"/>
<parameter prune_below_percent" va '5.0" />
<parameter prune_above percent" va '100.0"/>
<parameter prune_below absolute" value="2"/>

<parameter ki

prune_above absolute” value="9999"/>
<process expanded="true">

<operator activated="true" class="text:transform cases" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="60"
name="Transform Cases (2)" width="90" x="45" y="30"/>

="5.3.002" expanded="trune" height="60"

<operator activated="trme" clasa="text:tokenize" compatibi
name="Tokenize (2)" width="90" x="180" "30n />
<operator activated="true" class="text:filter stopwords dictionary" compatibil
name="Filter Stopwords (2)" width o" x="313" y="30">
<parameter ke \Users\Korisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\stopReci_Hrvatski.txt"/>
<parameter key ="UTF-8"/>

/="5.3.002" expanded="true" height="76"

file" wvalu

encoding”
</operator>

<connect from port="document" to_op="Transform Cases (2)" :D_pD:t,="doc'.ument”f>
<connect from o

Transform Cases (2)" from port="document" to_op="Tokenize (2)" to_port "document"/>
<connect from op="Tokenize (2)" from port="document" to op="Filter Stopwords (2)" :D_pD:t,="doc'.ument“,">
<connect from op="Filter Stopwords (2)" from port="document" to_port="document 1"/>

<portSpacing port="source document" spac
<portSpacing por

gink_document 1" =spac
<portSpacing port="sink document 2" spacing=
</process>
</operatary>
<operator activated="false" class="retrieve" compatibil
wids "a0" x="447" '345">
<parameter key="repository entry" value="model"/>
</operator>

="5.3.015" expanded="true" height="60" name="Retriewve model"

<operator activated="false" class="apply model" compatibil

/="5.3.015" expanded="true" height="T76" name="Apply Model (2)"

</operator>

<operator acti y="5.3.002" expanded="true" height="76"

name="Process Documents from Files" width="90" x=
<list key="text_directories">
<parameter key="pozitiwmo" wvalue="C:\Users\FKorisnik\Dropbox\DOKTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\POZ"/>
<parameter key="negativno" value="C:\Users\Rorisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\NEG"/>
</list>
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<parameter
<parameter
<parameter
<parameter
<parameter
<parameter
<parameter
<parameter

Modeli klasifikacije sentimenta zasnovani na algoritmima nadgledanog ucenja

key="file pattern" value="#*_ *"/>

"extract text only" value="false"/>
key="encoding" value="UTF-8"/>
key="keep text" value="true"/>
key="prune method" value="absolute"/>

"prune above percent" value="100.0"/>
key="prune below absolute" wvalue="2"/>
key="prune above absolute" value="9993"/>

<process expanded="truoe">

<operator activated="true" class="text:transform cases" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="6&0"

name="Transform Cases" width="90" x="45" y="30"/>

<operator activated="trume" class="text:tokenize" compatibility="5.3.002" expanded="trune" height="60" name="Tokenize"

width="90" x="180" v="30"/>

<operator activated="true" class="text:filter stopwords dictionary" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="T76"

name="Filter Stopwords (Dictionary)" width="90" x="315" y="30">

<parameter key="file" value="C:\Users\Rorisnik\Dropbox\DOKTORAT\modeli\stopReci Hrvatski.txt"/>
<parameter key="encoding" value="UTF-8"/>

</operator>

<pperator activated="true" clazs="text:generate n grams terms" compatibilit:

"5.3.002" expanded="trme" height="6&0"

name="Generate n-Grams (Terms)" width="90" x="447" y="30"/>

<operator activated="true" classz="text:filter by length" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="60"

=n3gns

name="Filter Teckens (by Length)" width="9%0" x="581"

<parameter key="min chars" wvalue="3"/>

</operator>

<connect
<connect
<{connect
<connect
<connect
{connect

from port="document" to_op="Transform Cases" tD_po:t=“document“f>

from op="Transform Cases" from port="document" to_op="Tokenize" to_po:t=”document“f>

from op="Tokenize" from port="document" to_op="Filter Stopwords (Dictionary)" to_pozt=“document“f>

from op="Filter Stopwords (Dictionary)" Ifrom port="document" to_op="Generate n-Grams (Terms)" to_po:t=“document“f>
from op="Generate n-Grams (Terms)" from port="document" to_op="Filter Tokens (by Length)" to_po:t=“document“!>
from _op="Filter Tokens (by Length)" from port="document" to_port="document 1"/

<portSpacing port="source document" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink document 1" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink document 2" spacing="0"/>

</process>
</operator>

<operator activated="trume" class="store" compatibilitcy="5.3.015" expanded="trune" height="60" name="Store wordlist"
width="90" x="1798" v="210">

<parameter
</operator>

key="repository entry" value="wordlist"/>

<operator activated="trume" class="x validation" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="112" name="Validation"
width="90" x="313" y="120">
<process expanded="truoe">

<operator activated="true" class="naive bayes" compatibility

<connect
<connect

"5.3.015" expanded="true" height="76" name="Naive Bayes"
width="90" x="45" yv="30"/>

from port="training" to_op="Naive Bayes" to_port="training set"/>

from_op="NWaive Bayes" from port="model" to_po:t=“model“f>

<portSpacing port="source_ training" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink model" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink through 1" spacing="0"/>

</process>

<process expanded="trume":>
<operator activated="true" clazs="apply model" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="76" name="Apply Model"

width="90" x="45" yw="30">

<list key="application parameters"/>
</operator>

<operator activated="trme" class="performance binominal classification" compatibility

"5.3.015" expanded="trne" height="T76"
name="Performance" width="90" x="112" y="165">

<parameter key="precision" value="true"/>

<parameter key="recall" value="true"/>

<parameter key="f measure" value="true"/>

</operator>

<{connect
<connect
<connect
<connect

from port="model" to_op="Apply Model" to_port="model"/>

from port="test set" to_op="Apply Model" to_port="unlabelled data"/>

from_op="Apply Model" from port="labelled data" to_op="Performance" to_port="labelled data"/>
from_op="Performance" from port="performance" to_port="averagable 1in/>

<portSpacing port="source model" spacing="0"/>

<portSpacing port="source_ test set" spacing="0"/>

<portSpacing port="source throungh 1" =pacing="0"/>

<portSpacing port="sink averagable 1" =pacing="0"/>

<portSpacing port="sink averagable 2" spacing="0"/>
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<connect from op="Retrieve wordlist" from port="output" to_op="Frocess Documents from Files (2)" to_port="word list"/>

<connect from op="Process Documents from Files (2)" from port="example set" to_op="Apply Model (2)" to_port="unlabelled data"/>
'ootpot" to op="Apply Model (2)" to porc="model"/>

example set" to_op="Validation" ta_pa:t=”training”f>

<connect from op="Process Documents from Files" from port="word list" to_op="Store wordlist" to_po:t—“input“/>

<connect from op="Validation" from port="model" to_op="Store model" to_por "inpot"/>

<connect from op="Validation" from port="averagable 1" to port="result 1"/>

<connect from op="Retrieve model" from port

<connect from op="Process Documents from Files" from p

<portSpacing port="source input 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink result 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink result 2" spacing="0"/>
</process>
</operator>
</process>
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J.2. Support vector machines klasifikator

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?%>
<process version="5.3.015">
<context>
<inputc/>
<output/>
<macros/>
</context>
<operator activated="true" class="process" compatibility

"5.3.015" expanded="true" name="Process">
<process expanded="trus">
<operator activated="false" class="retrieve" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="60" name="Retrieve wordlist"
width="80" x="112" y="390">
<parameter key="repository_ entry" value="wordlist"/>

</operator>
<operator activated="false" class="text:process document from file" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="76"

'"Process Documents from Files (2)" widt]

text _directories">
<parameter ke
<parameter ke

'pozitivno" wvalue:
"negativno” wvalue

:\Users\Korisnik\Dropbox\DOKTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\TEST SKUP\POZ"/>
:\Users\Korisnik\Dropbox\DOKTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\TEST_SKUP\NEG"/>

</list>
<parameter file pattern" value="x &"/>
<parameter extract text only" value="false"/>
<parameter encoding" value="UTE-8"/>
<parameter keep text" value="true"/>
<parameter prone_method" wvalue="absolute"/>
<parameter prune_below percent" valus="5.0"/>
<parameter prune_above percent” valu "100.0"/>
<parameter prune_below_absolute" value="2"/>
<parameter prune_above_absolute" wvalue="9999"/>
<process expanded="true">
<operator activated="true" class="text:transform cases" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="60"
name="Transform Cases (2)" width="90" x="45" 30"/

<operator activated="trme" class="text:tokenize" compatibili
widch="90" x="180" v="30"/>
<operator activated="true" class="text:filter_stopwords_dictionary" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="76"
name="Filter Stopwords (2)" width="90" x="313" "30">
<parameter key="file" wvalus=" Users\Korisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\stopReoi Hrvatski.txt"/>
<parameter k encoding" value="UTF-8"/>
</operator>
<connect from port="document" to_op="Transform Cases (2)" :0_p0:t=“documant”/>
<connect from op="Transform Cases (2)" from port="document" to_op="Tokenize (2)" tU_pU:t="ducument"f>
<connect from op="Tokenize (2)" from port="dooument" to_op="Filter Stopwords (2)" to_po::=”dcoument"/>
<connect from op="Filter Stopwords (2)" from port="document" to port="document 1"/

5.3.002" expanded="true" height="60" name="Tokenize (2)"

<portSpacing port="source document" spacing="0 />
<portSpacing port="sink document 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink document 2" spacing="0"/>
</process>
</operator>
<operator activated="false" class="retrieve" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="60" name="Retrieve model"

width="90" x="447"
<parameter ke
</operator>
<operator activated="false" class="apply model" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="76" name="Apply Model (2)"
width="90" x="581" 390" >
<list key="applicaticn_parameters”/}

345" >
"repository entry" value="model"/>

</operator>
<operator activated="true" class="text:process doocument from file" compatibilicy="5.3.002" expanded="true" height="76"
name="Process Documents from Files" width="90" x="45" y="120">

<list key="text_ directories">
<parameter kev="pozitivno" wvalue="C:\Users\Korisnik\Dropbox\DOETORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\POZ"/>
<parameter ke 'negativno" wvalue="C:\Users\Korisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\NEG"/>

</list>

<parameter key="{file patterm”™ value="#,+% >
{paramerer Eey="extract text only” =" falaa™ />
Jparameter key="enooding™ valus="UTF-8°/3

<paramerer key=“keep text® v = rrna®/»

<paTameter key="prane_method” value="absolute”/F
CpATARSTEr key= prane_above percent” waluss il0.0"/ >
<parameter key="prune below abscluote” value==2",&
{pAARATEs Eey= prunt_abdve abamclute” value==RRE= >

<procsss expandsd=Ttroas

Loperates Ted= L roae” =LAt trans r:Ir-._l'Jl-llll" EATLE =&0" nase="Transform Cases"
90" x="45" y="30"/ >
ted=tirea™ class="taxt:tokanize” Lity="8. 3, 002" sxpanded="troa® me="Tokanize"

wide 0" x="180" = 30" »
<operator activated="tree™ class="text:filter_ stopwords dictionary”™ compatibility="35,23,002" expanded="truwe™ h
nases"Filter Stopwords (Dicticmary)® widrkseH0" s=c315% y=e30%
<parameter key="f£ile” val = ¢\ Usars \Rorisni k' Dropbox \DORTORAT \mode 1 1 \ s topReoi_Hreatski . tak™ />
cpaTameTer ey ae=SOTP=8%/>
</operator>

ght="T6"
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LEpeiated vaTed=® Lroa”

lass="Laxtigenarate n grams Lerms© y==5. 3. 002 exg

name="Denerate n-Orams (Terms]” width="50" x==447% y="30"3
<pAarametes key="max_length™ value="1%/>
< /operacory
CEEErAteT astivated="true” class="tazt:filter by length~ cocepatibilisy==3.3.0021" expanded="trum" Leight="60"
names Filter Tokens (by Lamgth)™ widche"90" x="531" p=="X0"»
<parameter key="min_chars" value==3"/>

£/ OpEEaATaTy

foonnect from porte"dodumant® to_cpe"Transform Cases® to_port="dooumant® />

Coannear £ sp=*Tranafors Casaa™ = _poretdoctment™ £o_spe~Tokenize® ro_parcecdocusent™/»

<caomneat £ "Tokanize™ from_po dooumant ™ "Filter Stopwords (Dicticnary}” to_port="document”/>

Ceanngen F Filear Stoepwords (Distisaacy)” = pestEdacumane® Lﬁ-_::::.‘-ﬂﬂﬂ.ﬂrﬂ.lﬂ n-Grams (Terms)}™ s e dacament ™ />
<comneac £ "Japerate n-Orams (Terms)™ £ ="doromwent” to_cp="Filter Tokens (by Langth)™ to_porc="doomsnt® />
geannees £ “Filtar Tokens (by Length)” “document® to_portecdogmsent 17/

<portSpacing port="source document" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink document 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink document 2" spacing="0"/>
</process>
</operator>
<operator activated="trme" class="store" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="60" name="Store wordlist"
width="90" x="179" "210">
<parameter key
</operator>

"repository_entry" value="wordlist"/>

<operator activated="true" class="x validation" compatibilit:
width="90" x="313" "120">
<process expanded="true">

"5.3.015" expanded="trne" height="112" name="WValidation"

<gperator activated="true" class="support vector machine" compatibilit:
name="SVM" width="90" x="45" y="30"/>

<connect from port="training" to_op="SVM" to_port="training set"/>

<connect from op="SVM" from port="model" to_pozt=“model”f>

<portSpacing port="source training" spacing="0"/>

<portSpacing port="sink model" spacing="0"/>

"5.3.015" expanded="true" height="112"

<portSpacing port="sink through 1" spacing="0"/>
</process>
<process expanded="troe">

<gperator activated="true" class="apply model" compatibilit
width="90" x="45" w="30">
<list key=“app1ication_parameters“!)
</operator>

'5.3.015" expanded="true" height="76" name="Apply Model"

<gperator activated="truoe" class="performance binominal classification" compatibility=
name="Performance" width="9%0" x="112" y="165">

'5.3.015" expanded="true" height="T76"

<parameter key="precision" value="true"/>
<parameter ki
<parameter kej

"recall" value="true"/>
f measure" value="true"/>

</operatory>

<connect from port="model" to_op="Apply Model" to_port="model"/>
<connect from port="test set" to_op="Apply Model" to_port="unlabelled data"/>
<connect from op="Apply Model" from port="labelled data" to_op="Performance" to port="labelled data"/>
<connect from op="Performance" from port="performance" to_port="averagable 1"/
<portSpacing port="source model" spacing="0"/>
<portSpacing port="source test set" spacing="0"/>
<portSpacing port="source through 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink averagable 1" spacing="0"/>
<port3pacing port="sink averagable 2" spacing="0"/>
</process>
</operator>

<operator activated="true" class="store" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="60" name="Store model"
width="90" x="447" T5">
<parameter key="repository entry" value="model"/>
</operator>

<connect from op="Retrieve wordlist" from port="output" to_op="Process Documents from Files (2)" to_port="word list"/>

<connect 'Process Doouments from Files (2)" from port="example set" to_op="Apply Model (2)" to_port="unlabelled data"/>
<connect etrieve model" from port="output" to_ocp="Apply Model (2)" tD_po:t=“madel”/>
<connect rocess Documents from Files" from port="example set" to_op="Validation" tD_pD:t.*"training"/}

<connect from op="Process Documents from Files" from port="word list" to_op="Store wordlist" to_port "input" />
<connect from op="Validation" from port="model" to_op="5tore model" to_po:t=“input”/>

<connect from o alidation" from port="averagable 1" to_port="result 1"/>

<portSpacing port="source input 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink result 1" =pacing="0"/>
<portSpacing port="sink result 2" spacing="0"/>
</process>
</operator>
</process>
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J.3. k-Nearest Neighbor Kklasifikator

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?>
<process version="5.3.015">
<CONtEext>
<input/>
<output/>
<macraos/>
</context>
<gperator activated="true" classz="process" compatibility="5.3.015" expanded="true" name="Process">
<process expanded="true">

<operator activated="false" clazs="retrieve" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="60"
name="Retrieve wordlist" width="90" x="112" y="390">
<parameter key="repository entry" value="wordlist"/>
</operatory
<operator activated="false" class="text:process_document_from file" compatibility="5.3.002" expanded="true" height="76"
name="Process Documents from Files (2)" width="90" x="246" v="350">
<list key="text directories">

"pozitivmo" value="C:\Users\Korisnik\Dropbox\DOKTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\TEST SKUP\POZ"/>
negativno" value="C:\Users\Korisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritam ML\komentari poz neg\TEST SKUP\NEG"/>

<f1list>

<parameter key="file pattern" wvalue="*. LRSS

<parameter 'extract text only" value="false"/>
<parameter "encoding" wvalue="UTF-8"/>
<parameter 'keep_text" value="true"/>
<paramster 'prune_method" value="absolute"/>

<parameter key="prune below percent" value="5.0"/>
<parameter ke 'prune_above percent” value="100.0"/>
<parameter key="prune below_ absolute" value="2"/>

<parameter key

'prune_above absolute" value="9999"/>
<process expanded="trune">
<operator activated="true" class="text:transform cases" compatibility="5.3.002" expanded="troe" height="60"

name="Transform Cases (2)" width="90" F="30"/ >
<operator activated="trume" class="text:tokenize" compatibility="5.3.002" expanded="trne" height="60"
name="Tokenize (2)" width="90" x="180" vy="30"/>

<operator activated="true" class="text:filter stopwords dictionary" compatibility="5.3.002" expanded="true"
height="76" name="Filter Stopwords (2)" width="390" x="313" y="30">
<parameter ke 'file" walue="C:\Users\Korisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\stopReci_ Hrvatski.txt"/>
<parameter key="encoding" value="UTF-8"/>
</operator>

<connect from port="document" to_op="Transform Cases (2)" to_port="document"/>
<connect from op="Transform Cases (2)" from port="document" to_op="Tokenize (2)" to_po*:t=“doc'.ument“,’>
<connect from op="Tokenize (2)" from port="document" to_op="Filter Stopwords (2)" to_po:t="document“!>
<connect from op="Filter Stopwords (2)" from port="documment" to_port="document in/>
<port3pacing por "
'sink document 1" spacin ="gn />
<portSpacing port="sink document 2" spacing="0"/>
</process>

'source document" spacin

<portSpacing port=

</operator>
<operator activated="false" clasz="retrieve" compatibilit:
width="90" x="447" y="345">
<parameter key="repository entry" value="model"/>
</operator>

"5.3.015" expanded="true" height="60" name="Retrieve model"

<operator activated="false" class="apply model” compatibility="3.3.013" expanded="true” height="76" name="Apply Model (2)"
Widthe®S0" x=*381" y=*350">
<list key="application parameters”/>

y="5.3.002"

ated="troe” ::a'u-‘!nx!.:prm-l_mmnl_!m_{llc" ¢
naze="Process Documenta from Files®™ widehes®"30" xe 43" ye"120%>
<iist key="text directories®>
<parameser ey="pozitivno” value="C:\Users\Forisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\RapidMiner optimalni algoritas Ml\komentari poz neg\PoZ"/>
<parameter key= negativio® value=*C:\Users\FKorisnik\Dropbox\DORTORAT\modeli\RapidMiner optisalnl algoritam Ml\kosentari poz neg\NEG"/>
</list>
<paramerer key*=“file pattern® valuee®

A

e falae"/>
v UTP-8%/>
se="true"/>
<parameter xey="prune_method” valce="absolute"/>
<parameter key="prune_above percent® ~100.0%/>

<parameter keye“extract text only® valu
<parameter keoye‘encoding”

<parameter kay="keop_ text™ -
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<parameter ¥ey="prune below absolute” value=*2%/>
<parametrer key="prune above absolute” value="9559"/>
<process expandede Lrue*>

<opezator

tedwmtrua® clasae“text:tranafors casea™
"Transform Casoa®™ widthe 90" xe=45"

<operator Avated="true” cless="text:tokenize" compat
nase="Tokenize"™ wid "S0" x="1800" y="30"/>
<operator activated="true* class="textifilter_stopwords_dictionary” coopatibilizy="5.3.002" expanded="true" height="76
name="Filter Stopwords (Dictiomary)”™ widthe="950" x="313" y="30">
<parameter keye*file" value="C:\Users\Rorisnik\Drophox\DORTCRAT\modell\stopRec: Hrvataki.txe*/>
<parameter key='encoding®™ valuee*UTP.g2%/>
</cpatazor>
<operator

-"2.3,002" expana

tea=“troa® cis

ﬁ"!axt:qnnorl!n_n_qrA-J_Lnr‘J'

"Genarate n-Grams (Terms) "™ wi 90" xX="447" y="I

<operator sctivated="true” class~"text:filter_by length"™ c atibiiicy="5.3.002" expanded="true” hLeighi="60"
name="Filter Tokens (by Length)” width="90% x="381% y="30">

-"%.3,002" expd

<parameter key="min chars" value="3"/>
</operator>
<connect from port="document" to_op="Transform Cases" to_po:t=“dccument“/>
<connect from op="Transform Cases" from port="document" to_ op="Tokenize" to_po:t=“document“!>
<connect from op="Tokenize" from port="document" to_op="Filter Stopwords (Dictionary)" to_port="document"/>
<connect from op="Filter Stopwords (Dictionary)" from port="document" to_op="Generate n-Grams (Terms}" to_po:t=“document“/>
<connect from op="Generate n-Grams (Terms)" from port="document" to_ op="Filter Tokens (by Length)" tD_po:t—“document“/)
<connect from op="Filter Tokens (by Length)" from port="document" to_port="document i/
<portSpacing port="source document” spacing="0"/>
<portSpacing port="sink document 1" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink document 2" spacing="0"/>
</process>
</operator>
<operator activated="trume" class="store" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="60" name="Store wordlist"
width="90" x="173" y="210">
<parameter key="repository entry" value="wordlist"/>

</foperator>
<gperator activated="true" class="x validation" compatibilit '5.3.015" expanded="true" height="112" name="WValidation"
width="90" x="313" y="120">

<process expanded="trne":>
<operator activated="true" class="k nn" compatibilit:
width="90" =x="435
<parameter ke

"5.3.015" expanded="trune" height="76" name="k-NN"

"k" wvalue

<parameter key="measure types" wvalue="HumericalMeasures"/>

<parameter key
</operator>
<connect from port="training" to_op="k-NN" to port="training set"/>

'nomerical measure" value="CosineSimilarity"/>

<connect from op="k-NN" from port="model" to_port="model"/>
<portSpacing port="source training" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink model" spacing="0"/>
<portSpacing port="sink through 1" spacing="0"/>
</process>
«process expanded="trune":»
<operator activated="true" class="apply model" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="76" name="Apply Model"
width="90" x="45" "30">

<list key="application parameters"/>
</operator>

<operator activated="true" class="performance binominal classification" compatibility="5.3.015" expanded="true" height="76"
=ngQn x="112"
<parameter kev="precision" wvalue="true"/>
<parameter key="recall" wvalue="true"/>
<parameter key="f measure" value="true"/>

name="Performance" width

</operator>

<connect from op="Retrieve wordlist" from port="output" to_op="Process Documents from Files (2)" to_port="word list"/>

<connect from op rocess Documents from Files (2)" from por example set" to_op="Apply Model (2)" to_port="unlabelled data"/>
<connect from op="Retrieve model" from port="gutput" to_op="Apply Model (2)" tU_pD:t=“model”f>

<connect from op="Process Documents from Files" from port="example set" to_op="Validatien" tn_pnrt=“training“/)

<connect from op="Process Documents from Files" from port="word list" to_op="Store wordlist" to_po:t=“input“/>

<connect from op="Validation" from port="model" to_op="Store model" to_ port="input"/>

<connect from op="Validation" from port="awveragable 1" to_port="result 1"/>

<portSpacing port="source_ input 1" spacing "
<portSpacing port="sink resmlt 1" spacing= -
<portSpacing port="sink result 2" spacing= o/
</process>
</foperator>
< /process>
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K. Sentiment analiza na osnovu leksikona: Primenjeni algoritmi

Sentiment analiza na osnovu leksikona implementirana je u Python programskom jeziku prema
slede¢im algoritmima:

Algoritam K.1. Preprocesiranje doku menata

Input: Skup dokumenata koji se analiziraju (cele recenzije ili pojedinaéne recenice).
Output: Dokumenti razdvojeni po re€enicima, gde svaka re¢enica predstavlja listu reéi koje je sadinjavaju.

D « skup dokumenata
R « skup recenica u dokumentu
T « skup tokena u recenici

foreach d € D do
razdvoj d po reenicima (R)
foreachr e Rdo
razdvoj r po tokenima (T)
return T
end for

Algoritam K.2. Identifikovanje re¢iu re¢nicima

Input: T « preprocesiranjeDokumenta (d) -> Koristi Algoritam K. 1.
Output: Recenice razdvojene po re¢ima, gde je svaka re¢ koja je element nekog recnika oznacena adekvatnim
oznakama.

L « skup leksikona (re¢nik pozitivnih sentiment izraza, re¢nik negativnih sentiment izraza, negacije,
intenzifikatori i neutralizatori)

Ir « re¢ u re¢niku

teT

foreachl € L do
while re¢enica ima tokene do
if len(Ir) > len(t) then
aktivan_token = Ir
else
aktivan_token =t
endif

if aktivan_token € | and aktivan_token € T then
oznadi aktivan token u re¢enici pokazivaGem vrste rei (pozitivna, negativna, inv, int,

dec)
oznacena_reéenica += aktivan_token sa oznakom
else if
oznadena_recenica += aktivan_token bez oznake
endif
end while
return oznacena_recenica

end for
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Algoritam K.3. Dodeljivanje vrednosti sentimenta na osnovu oznaka

Input: Preprocesirani dokumenti (d).
Output: Sentiment vrednost re¢iu re¢enici.

0] «— oznaciRec¢i (d) -> Koristi Algoritam K.2.

for each 0 € O do
if o = 'pozitivno' then

return 1

else if o ='negativno’ then
return -1

else if o ='"inv' then
return -2

else
return 0

endif

end for

Algoritam K.4. Kalkulisanje sentiment skora analiziranog dokumenta

Zahtevi: Sentiment leksikoninegativnih ipozitivnih re¢i, re¢nik negacija i drugih re¢i koje obréu sentiment naredne
u nizu, re¢nik intenzifikatora sentimenta i reénik neutralizatora sentimenta.

Input: Recenica ili recenzija S (input zavisi od nivoa klasifikacije).

Output: Sentiment polaritet recenice/recenzije s na osnovu izraéunatog sentiment skora p(s).

1. Primeni algoritam K.2. radi identifikovanja svih jedinstvenih podudaranja re¢i iz re¢nika L u
recenici/recenzijis.
2. Zasvakil €L koji je deo recenice s kalku lisati vrednost sentiment polariteta p; primenomalgoritma K.3. i
uzimajuéiu obzir sledece:
a. Ukoliko re¢ iz re¢nika negacije (u oznaci inv) prethode sentiment re¢i obrmuti sentiment
postavljanjemp;=p; * (-1).
b. Ukoliko re¢ iz re¢nika intenzifikatora prethodi sentiment re¢ima pojacati intenzitet sentimenta
postavljanjemp,=p; * 2.
c. Ukoliko re¢ iz re¢nika neutralizatora prethodi sentiment re¢ima umanjiti intenzitet sentimenta
postavljanjemp=p,/ 2.
Izradunati sentiment skor postavljanjem p(s) = X, p;.
4. DefiniSi sentiment polaritet svakog S:
a. Ukoliko je p(s) > 0 postavi sentiment polaritet s na pozitivan.
b. Ukoliko je p(s) < 0 postavisentiment polaritet s na negativan.
c. Ukoliko je p(s) = 0 postavi sentiment polaritet s na neutralan.

w
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L. Evaluacione mere binarne Kklasifikacije sentimenta zasnovane na
leksikonima

Eksperimenti, koji su opisani u Poglavlju 4.1.6.2. i realizovani na nivou dokumenta i na nivou
reCenice, reprodukovani su u binarnoj klasifikaciji, koja je obuhvatila klase pozitivnih i
negativnih recenzija/reCenica. Cilj realizovanih analiza je evaluacija uticaja neutralne klase,
odnosno njenog izostavljanja iz klasifikacije, na performanse klasifikacije sentimenta zasnovane
na leksikonima.

Klasifikacija na nivou dokumenta

Slika L.1. ilustruje taénost klasifikacije modela u Cetiri realizovana eksperimenta, iskazanu
merom Accuracy. Na osnovu prikazanih podataka moze se zakljuciti da tre¢i eksperiment daje
najbolje rezultate.
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SlikaL.1. Taénost modela— mera Accuracy — skupza obu¢avanje/nivo dokumenta

Prvi eksperiment: Sentiment re¢nici obuhvataju sve re¢i koje su u postupku anotacije anotatori
oznacili kao pozitivne ili negativne. Naredne tabele daju prikaz preciznosti rada modela nad
podacima iz skupa za obuCavanje i skupa za testiranje.

Tabela L.1. Eksperiment 1: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje

Accuracy: 89.45%
Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1581 122 92.83%
Predvideno negativno | 150 724 82.84%
Recall 91.33% 85.58%
F-mera 92.07% 84.19%
L N N J
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Tabela L.2. Eksperiment 1: Preciznost rada modela — skup za testiranje

Accuracy: 82.77%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 597 91 86.77%
Predvideno negativno | 77 210 73.17%
Recall 88.58% 69.77%
F-mera 87.67% 71.43%

Drugi eksperiment: Sentiment re¢nici su manuelno azurirani. Uklonjeni su pojmovi koji su
tokom anotacije oznaceni kao sentiment reci, ali ne nose sentiment, kao i pojmovi koji su
pogreSnim sentimentom oznaceni. Naredne tabele daju prikaz preciznosti rada modela nad
podacima iz skupa za obucavanje i skupa za testiranje.

Tabela L.3. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skup za obucavanje
Accuracy: 91.23%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1647 142 92.06%
Predvideno negativno 84 704 89.34%
Recall 95.15% 83.22%
F-mera 93.58% 86.17%

Tabela L.4. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skup za testiranje
Accuracy: 82.92%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 610 100 85.92%
Predvideno negativno 65 191 74.61%
Recall 90.37% 65.64%
F-mera 88.09% 69.84%

Treci eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani sentiment re¢nici, re¢nik negacije i re¢i
koje menjaju orijentaciju sentimenta naredne reci u recenici, re¢nik intenzifikatora 1 recnik
neutralizatora. Naredne tabele daju prikaz preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za
obuCavanje 1 skupa za testiranje.
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Tabela L.5. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje

Accuracy: 92.08%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1664 137 92.39%
Predvideno negativno | 67 709 91.37%
Recall 96.13% 83.81%
F-mera 94.22% 87.43%

Tabela L.6. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skup za testiranje

Accuracy: 85.35%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 617 85 87.89%
Predvideno negativno | 58 216 78.83%
Recall 91.41% 71.76%
F-mera 89.62% 75.13%

Cetvrti eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani sentiment reénici, re¢nik negacije i
re¢i koje menjaju sentiment polaritet naredne reci u reenici, s tim da je ojacan sentiment ovih
re¢i prema algoritmu K.3. prikazanom u Poglavlju K, kao i re¢nik intenzifikatora i reénik
neutralizatora. Naredne tabele daju prikaz preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za
obucavanje i skupa za testiranje.

Tabela L.7. Eksperiment 4: Preciznost rada modela — skup za obucavanje

Accuracy: 91.11%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1609 107 93.76%
Predvideno negativno 122 739 85.83%
Recall 92.95% 87.35%
F-mera 93.35% 86.58%

Tabela L.8. Eksperiment4: Preciznost rada modela — skup za testiranje
Accuracy: 84.73%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 588 62 90.46%
Predvideno negativno | 87 239 73.31%
Recall 87.11% 79.40%
F-mera 88.75% 76.23%
o 00
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Evaluacione mere binarne klasifikacije sentimenta zasnovane na leksikonima

Naredne dve slike sumiraju preciznost rada izgradenih modela nad podacima iz skupa za
obucavanje 1 nad podacima iz skupa za testiranje, paralelno za sve realizovane eksperimente. Na
osnovu podataka moZe se zakljuCiti da se preciznost rada modela povecava uvodenjenjem
dodatnih re¢nika (modifikatora i re¢i koje menjaju sentiment polaritet naredne reci u tekstu).
Vece oscijalcije ukretanju vrednosti evaluacionih mera zabeleZene su u rezultatima rada modela
nad podacima iz skupa za obucavanje, slika L.2. Kao §to je ve¢ istaknuto, za primenu razvijenog
modela donekle je bitnija mera Precision, odnosno procenat slu¢ajeva u kojima ¢e model ta¢no
identifikovati odredenu klasu. Ukoliko se ova mera posmatra samostalno, najbolji rezultati po
pitanju negativne klase postignuti su u trecem eksperimentu: u 78.83% slucajeva model ¢e ta¢no
identifikovati negativnu recenziju, kao $to slika L.3. pokazuje.
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Slika L.2. Paralelni prikaz mera preciznosti rada klasifikacije na nivou recenzija — skup za obudavanje
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Slika L.3. Paralelni prikaz mera preciznosti rada klasifikacije na nivou recenzija — skup za testiranje
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Klasifikacija na nivou recenice

Slika L.4. ilustruje tacnost klasifikacije modela u Cetiri realizovana eksperimenta, iskazanu
merom Accuracy. Na osnovu prikazanih podataka moze se zakljuciti da postoje male oscilacije u
tacnosti klasifikacije, kada je ona iskazana merom Accuracy. U cetvrtom eksperimentu su
dobijene najvise vrednosti ove mere za obe klase.
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SlikaL.4. Ta¢nost modela - mera Accuracy — nivo recenice

Prvi eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani sentiment re¢nici. Naredne tabele daju
prikaz preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za obucavanje i skupa za testiranje.

Tabela L.9. Eksperiment 1: Preciznost rada modela — skup za obucavanje

Accuracy: 82.08%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 2975 490 85.86%
Predvideno negativno | 515 1627 75.96%
Recall 85.24% 76.85%
F-mera 85.55% 76.40%

Tabela L.10. EKksperiment 1: Preciznost rada modela— skup za testiranje

Accuracy: 70.78%
Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1148 394 74.45%
Predvideno negativno | 303 540 64.06%
Recall 79.12% 57.82%
F-mera 76.71% 60.78%
[ 2N N J
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Drugi eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani sentiment re¢nici i re¢nik negacije i
drugih pojmova koji menjaju orijentaciju sentimenta naredne reci urecenici. Naredne tabele daju

prikaz preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za obu€avanje i skupa za testiranje.

Tabela L.11. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skupza obuéavanje

Accuracy: 84.31%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 3155 545 85.27%
Predvideno negativno 335 1572 82.43%
Recall 90.40% 74.25%
F-mera 87.76% 78.13%

Tabela L.12. Eksperiment 2: Preciznost rada modela — skup za testiranje
Accuracy: 72.45%

Stvarno pozitivno Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1197 403 74.81%
Predvideno negativno 254 531 67.64%
Recall 82.49% 56.85%
F-mera 78.46% 61.78%

Treéi eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani sentiment rec¢nici, re¢nik negacie i
drugih pojmova koji menjaju orijentaciju sentimenta naredne re¢i u re€enici, re¢nik
intenzifikatora i re¢nik neutralizatora. Naredne tabele daju prikaz preciznosti rada modela nad
podacima iz skupa za obucavanje i skupa za testiranje.

Tabela L.13. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skup za obu¢avanje
Accuracy: 84.93%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 3162 517 85.95%
Predvideno negativno 328 1600 82.99%
Recall 90.60% 75.58%
F-mera 88.21% 79.11%

Tabela L.14. Eksperiment 3: Preciznost rada modela — skup za testiranje
Accuracy: 73.27%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1201 388 75.58%
Predvideno negativno 250 548 68.67%
Recall 82.77% 58.55%
F-mera 79.01% 63.21%
( N I J
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Cetvrti eksperiment: Upotrebljeni su manuelno korigovani sentiment re¢nici, recnik negacije i
re¢i koje menjaju sentiment polaritet naredne reci u recenici, s tim da je ojacan sentiment ovih

re¢i prema algoritmu K.3. prikazanom u Poglavlju K, kao i re¢nik intenzifikatora i re¢nik
neutralizatora. Naredne tabele daju prikaz preciznosti rada modela nad podacima iz skupa za
obucavanje i skupa za testiranje.

Tabela L.15. Eksperiment 4: Preciznost rada modela — skup za obuavanje
Accuracy: 85.11%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 3125 470 86.93%
Predvideno negativno 365 1647 81.86%
Recall 89.54% 77.80%
F-mera 88.22% 79.78%

Tabela L.16. Eksperiment 4: Preciznost rada modela — skupza testiranje
Accuracy: 73.96%

Stvarno pozitivho Stvarno negativno Precision
Predvideno pozitivno 1181 351 77.09%
Predvideno negativno | 270 583 68.35%
Recall 81.39% 62.42%
F-mera 79.12% 65.25%

Naredna dve slike prikazuju preciznost rada izgradenih modela nad podacima iz skupa za
obucavanje i nad podacima iz skupa za testiranje, paralelno za sve realizovane eksperimente. Na
osnovu podataka moze se zakljuciti da uvodenje re¢nika reci koje menjaju sentiment polaritet
naredne reci u re€enici uveéava tacnost klasifikacije pozitivnih recenica za 1.75%, dok se tacnost
klasifikacije negativnih reCenica uvecava za 1%. Nad skupom za testiranje F-mera za negativne
reCenice iznosi 61.78%, medutim, preciznost klasifikatora (Precision) uvecava se sa 64.06%,
koliko je iznosila u prvom eksperimentu, na 67.64% u drugom eksperimentu, Sto govorida ¢e u
67.64% nepoznatih slucajeva klasifikator uspe$Sno prepoznati negativnu recenicu. Uvodenjem
re¢nika pojmova koji jacaju ili umanjuju iskazani sentiment tacnost klasifikovanja negativnih
re¢enica podiZze se na 79.11% nad skupom za obucavanje 1 63.21% nad skupom za testiranje.
Cetvrti eksperiment, u kojem je pojadan intenzitet redi koje menjaju polaritet naredne re¢i, daje
najbolje rezultate po pitanju identifikovanja reCenica ukojima je iskazan negativan sentiment, F-
mera iznosi 79.78% nad skupom za obu€avanje 1 65.25% nad skupom za testiranje.
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Slika L.5. Paralelni prikaz mera preciznosti rada klasifikacije na nivou recenzija — skup za obu¢avanje
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Slika L.6. Paralelni prikaz mera preciznosti rada klasifikacije na nivou recenzija — skup za testiranje
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