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Povzetek. Twitter je druzbeno omreZje s Sirokim dosegom. Objave, tj. tviti, o aktualnih temah se na omreZju

pojavijo hitro, zato je omreZje zanimiv vir javnega mnenja. Del merjenja javnega mnenja je ugotavljanje, ali
je dolocena tema sprejeta pozitivno ali negativno. V ta namen tvite razvr§¢amo na pozitivne in negativne. V
prispevku je opisan pristop razvr§¢anja tvitov v slovenskem jeziku na pozitivne in negativne na osnovi leksikona
afektivnih besed. Kot izhodisce je sluzil leksikon AFFIN-165 v angleSkem jeziku z uporabo samodejnega

prevajalnika preveden v slovenski jezik. Delovanje razvr§€anja je bilo preverjeno na bazi z afektom oznacenih

tvitov v slovenskem jeziku. Uporabljenih je bilo 5.806 tvitov. Opisana metoda je tvite razvr$Cala na pozitivne
in negativne s 62,4-odstotno to¢nostjo, kar se ne razlikuje veliko od to¢nosti ujemanja ocen tvitov s strani
Cloveskih ocenjevalcev. V primerih, ko je isti tvit ocenjevalo ve¢ ocenjevalcev, so se namre¢ ocene razvrs¢anja

tvitov na pozitivne in negativne ujemale v 64,4 % primerih.

Kljucne besede: tweet, leksikon, sentiment, AFFIN

Analysing sentiment in tweets using an automatically
translated affective lexicon

Twitter is a social network with a wide reach. Tweets on
specific topics quickly appear on the network, making it an
interesting source of public opinion. Part of measuring public
opinion is to determine whether a particular topic is perceived
positively or negatively by observing whether tweets about
the topic are positive or negative. This paper describes an
approach to classifying tweets in Slovenian as positive or
negative based on a lexicon of affective words. The starting
point is the English lexicon AFFIN-165, which was translated
into Slovenian using automatic translation. The classification
performance is tested using a database of affectively labeled
tweets in Slovenian. 5806 tweets were used. The described
method classifies tweets as positive or negative with an accu-
racy of 62.4 %, which is not significantly different from the
accuracy of ratings made by human raters. When the same
tweet was rated by multiple raters, the ratings used to classify
tweets as positive or negative matched 64.4 % of the time.
Keywords: tweet, lexicon, sentiment, AFFIN

1 Uvob

Obstaja mnogo metod spremljanja javnega mnenja. Ena
od elegantnih metod je analiza javnih objav na druZbenih
omrezjih [1]. Twitter* je razsirjeno in Siroko uporabljano
druZzbeno omreZje. V aprilu leta 2022 je imel 465,1
milijona uporabnikov, kar predstavlja 5,9 % celotne
populacije planeta’.

Prejet 6. julij, 2022

Odobren 8. avgust, 2022
*https://twitter.com/
Thttps://datareportal.com/essential-twitter-stats

Na druZbenem omrezju Twitter uporabniki objavljajo
mikrobloge — tvite v obliki kratkih tekstovnih zapisov. V
casu pisanja tega Clanka je omejitev dolZine teksta 280
znakov. Nacin objave tvitov z uporabo lojtre (angl. ha-
shtag) pred kljucnimi besedami v tvitu omogoca iskanje
po kljucnih besedah oz. iskanje tvitov glede na izbrano
temo. Uporabniki dnevno objavijo 550 milijonov tvitov
(1].

Tviti so torej aktualen vir javnega mnenja o izbranih
temah. Zaradi preprostosti objavljanja so objave o aktu-
alni temi ali dogodku hitro na voljo, kar pomeni, da je
mogoce razmeroma hitro zaceti meriti javno mnenje o
temi ali dogodku.

Zaradi velikega Stevila objav je analizo javnega mne-
nja smiselno opraviti avtomatsko ali vsaj delno avtomat-
sko. Eno od podpornih orodij za analizo javnega mnenja
je analiza sentimenta v tvitih in njihovo razvr§¢anje na
pozitivne, nevtralne in negativne.

Pricujoci prispevek opisuje preizkus delovanja metode
analize sentimenta tvitov za slovenski jezik na osnovi
leksikona afektivnih besed. Leksikon afektivnih besed
smo povzeli po avtorju [2]. IzhodiSCe za analizo je bil
leksikon AFFIN-165 v angleSkem jeziku. Za analizo
tvitov v slovenskem jeziku smo leksikon z uporabo
samodejnega prevajalnika* prevedli v slovenski jezik.
Delovanje analize sentimenta z uporabo prevedenega
leksikona smo preizkusili na slovenski bazi z afektom
oznacenih tvitov [3]. Baza je zajemala ID-Stevilke tvitov,
s strani ¢loveSkega ocenjevalca ocenjeni sentiment tvita

Thttp://translate.google.com
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v obliki diskretne ocene: [pozitiven, nevtralen, negati-
ven] in ID-Stevilko ocenjevalca.

Clanek je razdeljen na 5 poglavij. V slede¢em po-
glavju so predstavljena povezana dela. Sledita poglavje
z opisom uporabljenih orodij in postopkov za izdelavo
modela za razvrS€anje tvitov na pozitivne in negativne
ter opis metodologije preverjanja delovanja modela. V
naslednjem poglavju so predstavljeni rezultati. V za-
kljucku je delovanje predstavljene metode postavljeno v
kontekst to¢nosti ¢loveskih razvrstitev tvitov. Predlagane
so tudi ideje za nadaljnje raziskave.

2 POVEZANA DELA

Analiza sentimenta tvitov je popularen problem, ki ga
reSuje mnogo avtorjev. Nacini analize se v grobem delijo
na pristope na osnovi leksikona in pristope na osnovi
strojnega ucenja. Pristopi na osnovi strojnega ucenja se
nadalje delijo na pristope z nadzorovanim ucenjem in
pristope z nenadzorovanim ucenjem. Pristopi na osnovi
leksikona pa se delijo na pristope na osnovi slovarja in
na pristope na osnovi korpusa besed, ki se nadalje deli
na statisticne in semanti¢ne pristope [4]. Kot metrika
uspesSnosti delovanja pristopov v primeru razvr$¢anja se
obicajno uporablja to¢nost (angl. accuracy). Pogosto se
podajata tudi natan¢nost (angl. precision) in obcutljivost
(angl. recall) za posamezne razrede.

Ocena sentimenta v tekstu je naloga za analizo narav-
nega jezika (angl. Natural Language Processing, NLP).
V te namene je razvitih mnogo orodij, veliko jih je
razvitih posebej za analizo tvitov.

V prispevku [4] je predstavljen pristop na osnovi
leksikona, z uporabo preklapljanja polaritete. Avtorji so
identificirali pridevnike, ki negirajo pozitivno valenco
besed iz leksikona. Kot primer avtorji podajajo obrav-
navo niza less delicious”, kar pretvorijo v valenco
-1 x 1 = -1. Avtorji ugotavljajo, da so pristopi na
osnovi leksikona manj ucinkoviti kot pristopi na osnovi
strojnega ucenja. V Studiji je uporabljen mali podatkovni
nabor, in sicer nekaj 100 tvitov.

V prispevku [1] avtorji za razvr§Canje sentimenta tvi-
tov med sabo primerjajo razli¢ne pristope nadzorovanega
strojnega ucenja. Ugotavljajo, da najboljSe rezultate na
uporabljenem korpusu dosezejo z naivnim bayesovim
klasifikatorjem, in sicer to¢nost 86 %.

V prispevku [5] je predstavljena Studija analize senti-
menta tvitov o filmih na podlagi v okviru Studije zbranih
in s strani avtorjev prispevka rocno razvrscenih tvitov.
Avtorji so za gradnjo modela uporabili strojno uéenje in
dosegli to¢nost od 61 % do 84 %.

Avtorji prispevka [6] so uporabili naivni bayesov
klasifikator za razvrS€anje tvitov, ki se nanaSajo na
predsedniske volitve, na pozitivne in negativne. Bazo
433 tvitov so na pozitivne in negativne razvrstili rocno
in na podatkih zgradili klasifikacijski model. Z uporabo
naivnega bayesovega klasifikatorja so dosegli to¢nost 76
%.

Prispevek [7] opisuje analizo sentimenta tvitov med
zaprtjem drZave zaradi pandemije covida-19 na Novi
Zelandiji. V ta namen so avtorji pridobili 1.162 glede na
lokacijo in temo aktualnih tvitov. Analizo so izvedli na
osnovi zelo razSirjenega leksikona AFFIN in ugotovili,
da je v naboru uporabljenih tvitov 71 % negativnih in
29 % pozitivnih.

Analiza sentimenta je opravljena tudi za slovenska
besedila. Tako je na voljo korpus spletne slovenscine
Janes [8], [9], ki vsebuje tvite, spletne forume, novice
in uporabniSke komentarje nanje, blogovske zapise in
komentarje nanje ter uporabniske in pogovorne strani na
Wikipediji. Prispevek opisuje postopek zajema besedil
za vsakega od vkljuCenih virov podaja kvantitativno ana-
lizo zgrajenega korpusa. Sledi predstavitev avtomatskih
in ro¢nih postopkov za obogatitev korpusa s koristnimi
metapodatki, kot so tip, spol in regija avtorja ter sen-
timent in stopnja tehni¢ne in jezikovne standardnosti
posameznega besedila.

3 UPORABLJENA ORODJA IN POSTOPKI

Poglavje opisuje uporabljene metode za analizo sen-
timenta v tvitih, za testiranje uporabljeno podatkovno
bazo in validacijski postopek.

3.1 Postopek dolocanja sentimenta teksta tvita

V Studiji uporabljena metoda temelji na leksikonu
afektivnih besed. V leksikonu je besedam pripisana va-
lenca, ki jo beseda nosi. Algoritem v tekstu analiziranega
tvita pois€e besede iz leksikona afektivnih besed ter
seSteje njihove valence in tvit razvrsti glede na doseZeno
vsoto. Postopek je orisan na sliki 1, kjer je ilustrirana
klasifikacija teksta ”Odlicno smo tekmovali in zmagali”
v razred Pozitiven.

"Odli¢no smo tekmovali in zmagali!"

¢ tokenizacija

("Odli¢no", "smo", "tekmovali", "in", "zmagali")

¢ geslenje

("odlicen", "biti", "tekmovati", "in", "zmagati")
¢ AFFIN Leksikon

( 3 0 -1 0 3 )
|:
5
¢ klasifikcija

Pozitiven

Slika 1: Ilustracija delovanja postopka razvr§Canja tweetov.

Za izracun ocene sentimenta posameznega tvita smo
kot izhodis¢e uporabili odprto kodo projekta AFFIN,
kjer je poleg leksikona na voljo tudi izvorna koda v
programskem jeziku python, ki za dani niz poisce besede
iz leksikona in seSteje vrednosti valence posameznih
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najdenih besed. Besede v analiziranem tvitu so zapisane
s slovni¢no obliko, koda pa i§¢e popolno ujemanje besed
iz zapisa in leksikona, zato je treba tvite predobdelati.
Prvi korak predobdelave je tokenizacija.

3.1.1 Tokenizacija: V postopku dolocanja sentimenta
teksta tvita tega najprej razbijemo na posamezne besede.
Postopek se imenuje tokenizacija (angl. tokenization).
Tokenizacija tekst razbije na dele na osnovi znakov,
ki besede locijo med sabo. To so presledki in locila.
Po tokenizaciji dobimo sekvenco posameznih besed, ki
predstavlja vhod v naslednji korak.

3.1.2 Geslenje: Ker imajo v analiziranem tekstu be-
sede mnogo slovni¢nih oblik, v leksikonu pa so besede
v osnovni obliki, bi bila analiza teksta v izvirno zapisani
obliki neu¢inkovita. Ce bi na primer analizirali besedo
hodim, v leksikonu pa je zapisana beseda hoditi, metoda
za to besedo ne bi delovala. Zato iz slovni¢no pra-
vilne oblike posameznih besed te pretvorimo v njihove
osnovne in med sabo laZje primerljive oblike. Preprost
nacin za pretvorbo, ki ni vedno uspeSen, je krnjenje
(angl. stemming). Krnjenje besedam odreze koncnico
besede. Primer krnjenja besede hodim je hodi, primer
krnjena besede biti je bi.

Boljsi, a za izvedbo zahtevnejsi postopek je geslenje
teksta (angl. lemmatization). Geslenje besedo v poljubni
slovnicni obliki pretvori v njeno osnovno obliko. Primer
geslenja besede hodim je hoditi, primer geslenja besede
boljsim je dober. V §tudiji je za geslenje teksta tvitov
uporabljena knjiZznica Lemmagen™ v programskem je-
ziku python, izdelana na osnovi Studije, opisane v [10].

3.1.3 Izracun vrednosti valence tvita: 1z niza besed
v osnovni obliki je v nadaljevanju za izraCun vredno-
sti valence uporabljena knjiZnica affin’ [2], ki smo
jo ustrezno popravili, da je uporabila iz angleSkega v
slovenski jezik samodejno prevedeno bazo afektivnih
besed AFFIN-SI22-165. KnjiZnica nalozi leksikon besed
in vsako besedo iz analiziranega niza poisce v leksikonu.
Ce jo najde, k skupni vrednosti valence analiziranega
tvita pristeje vrednost valence besede.

3.2 Leksikon AFINN

Ocena sentimenta v tekstu je izvedena z uporabo
leksikona afektivnih besed AFINN-165 [2]. Obstaja vec
leksikonov AFFIN. Kot izhodi$ce je bil uporabljen leksi-
kon AFFIN-165-en, ki vsebuje 3.382 besed v anglesCini.
Besede v leksikonu so oznacene z vrednostjo valence v
razponu od -5 do 5, pri ¢emer se -5 ali -4 interpretira
kot zelo negativna, 4 ali 5 pa kot zelo pozitivna valenca.
Celotna interpretacija je predstavljena v tabeli 1.

Leksikon AFFIN-165-en je bil ustvarjen ro¢no, z
oznacevanjem zbirke afektivnih besed, ki je bila prido-
bljena iz tvitov v vec iteracijah in preostalih virov, opi-
sanih v prispevku [2], kjer je leksikon tudi podrobneje
opisan. Leksikon je na voljo javno *. Poleg leksikona

*https://github.com/izacus/SlovenianLemmatizer-Python
Thttps://github.com/fnielsen/afinn
Thttps://github.com/fnielsen/afinn

MEZA

Tabela 1: Interpretacija vrednosti valence afektivnih besed v
leksikonu AFFIN-165 [2].

Valenca Interpretacija
-5 ali -4 Zelo negativna
-3, -2 ali -1 Negativna

1,2 ali 3 Pozitivna

4ali 5 Zelo pozitivna

Tabela 2: Ilustracija nekaterih samodejno prevedenih afektivnih
besed iz angleSkega leksikona AFFIN-EN-165 v slovenskega
AFFIN-SI122-165.

Valenca  Angleski Slovenski
5 outstanding izjemen

4 terrific super

3 charming ocarljiv

2 approval odobritev
1 clear jasno

-1 cry jokati

-2 abandon opustiti
-3 abuse zloraba
-4 catastrophic katastrofalno
-5 bastard baraba

v angle$¢ini AFFIN-165-en obstajajo tudi leksikoni v
fins¢ini AFFIN-165-fi, poljs¢ini AFFIN-165-pl, turs¢ini
AFFIN-165-tr, franco$¢ini AFFIN-165-fr in SvedS$¢ini
AFFIN-165-sv. Ker smo potrebovali orodje za ocenje-
vanje slovenskega teksta, smo leksikon AFFIN-165-en
prevedli v slovenski jezik. Prevajanje smo izvedli s
pomo&jo avtomatskega prevajalnika Google translate®.
Za prevedene afektivne besede smo obdrzali vrednosti
valence iz izvornega leksikona. Primer dela izvornega
in prevedenega leksikona je predstavljen v tabeli 2.

V nadaljevanju smo leksikon s prevodi z uporabo
postopka geslenja, opisanega v poglavju 3.1.2, preobli-
kovali tako, da smo vse besede pretvorili v osnovno
obliko. Ker je bilo nekaj besed prevedenih v vecbesedne
izraze, smo te izraze odstranili. V nastalem leksikonu
AFINN-SI22-165 je od izvornih 3.382 besed ostalo
3.246 besed. Porazdelitev vrednosti valence besed v
nastalem leksikonu je predstavljena v grafu 2 in tabeli
3.

3.3 Razvrsc¢anje

V postopku smo do tega trenutka pridobili skalarno
vrednost, ki je opisovala vrednost valence celotnega
tvita. V nadaljevanju je bilo treba dolociti mejo med
pozitivnimi in negativnimi tviti na podlagi vrednosti
valence. Za dolocitev meje smo uporabili naivni bayesov
klasifikator, ki je mejo dolocil na podlagi porazdelitve
ocen v u¢ni mnoZzici, opisani v poglavju 3.5.

3.4 Vrednotenje rezultatov

Kot osnovno mero za uspesnost smo izbrali to¢nost
razvr§¢anja (angl. accuracy). Tocnost podaja delez pra-

$https://translate.google.com/
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Tabela 3: Porazdelitev vrednosti valence v leksikonu AFINN-SI22-165.

Valenca || -5 -4 -3 -2
N 16 46 359 1330
1400
1200
1000
800
z
600
400
200 I I I
0 — mm |
5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Valenca

Slika 2: Porazdelitev vrednosti valence v leksikonu AFINN-
S122-165.

vilno razvrScenih tvitov in je prikazana v enacbi 1.
Kot zlati standard smo uporabili s strani Cloveskega
ocenjevalca ocenjene tvite. Zanimalo nas je razvrs€anje
na pozitivne in negativne tvite. Za to smo nevtralno
oznacene tvite izlocili iz postopka. Za veckrat ocenjene
tvite smo dolocili povpre¢no oceno in uporabili le to.

5 Stevilo pravilnih razvrstitev
tocnost =

ey

Stevilo vseh razvrstitev
3.5 Vir podatkov

V raziskavi smo kot u¢no in testno mnoZico uporabili
ro¢no oznaceno bazo tvitov 15 evropskih jezikov [3].
Baza vsebuje ID-Stevilke tvitov, ID ocenjevalca in rocno
oceno razvrstitve tvita [Negativna, Nevtralna, Pozitivna].
V S$tudiji smo uporabili del baze s tviti v slovenskem
jeziku.

Ker so bile v bazi, ki smo jo pridobili poleg ocen,
le ID-stevilke tvitov, je bilo za analizo treba pridobiti
tekst tvitov. Twitter omogoca dostop do tvitov preko
programskega vmesnika, ki je na voljo razvijalcem apli-
kacij. Dostop je na voljo razlicnim namenom. Eden od
namenov so tudi raziskave na osnovi podatkov o tvitih.
Tako je preko vmesnika mogoce pridobiti posamezne
tvite na osnovi razli¢nih iskalnih kriterijev. Za dostop
do vmesnika se je treba registrirati kot razvijalec in na
spletni strani za razvijalce! pridobiti kljuce za dostop do
programskega vmesnika API. V $tudiji smo za dostop
do vmesnika in branje teksta tvitov uporabili python
knjiznico tweepy'.

V izbrani bazi slovenskih tvitov je bilo 133.936 zapi-
sov. Z uporabo vmesnika nam je uspelo pridobiti tekst
14.739 tvitov. Ker je bila uporabljena baza razmeroma

Yhttps://developer.twitter.com/
I https://www.tweepy.org/

344 1

0 1 2 3 4 5
239 617 229 61 4

stara, nam preostalih tvitov ni uspelo pridobiti, saj jih
API ni vrnil. Twitter namre¢ stare tvite briSe, tvite pa
brisejo tudi uporabniki.

Od pridobljenih tvitov je bil delez, 17,5 %, ocenjen
vecCkrat, s strani ve¢ ocenjevalcev. Ocene veckrat oce-
njenih tvitov se niso vedno ujemale. Zato smo za ocene
tvitov, ki so se pojavile veckrat, izracunali povprecno
oceno na slede¢i nacin: Negativni oceni smo pripisali
vrednost -1, nevtralni O in pozitivni +1. Vrednosti smo
sesteli. Ce je bila vsota manj kot O, smo tvitu pripi-
sali oceno negativno, Ce je bila vsota enaka 0, oceno
nevtralno, ¢e je bila vsota ve¢ kot 0, oceno pozitivno.
Preslikava za izraCun povprec¢no roc¢no dolocene ocene
je predstavljena v tabeli 5. Po zdruZevanju smo imeli
na voljo 12.554 tvitov. Porazdelitev povprecnih ro¢no
dolocenih ocen je prikazana na sliki 3.

Tabela 4: IzraCun povpreCne ocene rofne razvrstitve tvita,

imenovane Sibki zlati standard. )
Izvorna ocena Toékeﬁ Pogoj (tocke) Ocena

Negativen -1 <0 Negativen
Nevtralen 0 =1 Nevtralen
Pozitiven 1 >0 Pozitiven

Obdrzali smo le tvite, ki so bili ocenjeni s pozitivho
ali negativno oceno. Tako nam je ostalo 5.806 tvitov,
s katerimi smo preizkusili na$ sistem razvr$¢anja tvitov
na pozitivne in negativne.

8000

7000
6000
5000
Z 4000

0 I I I

3000
2000
1000

Negativen Nevtralen Pozitiven

Rocna ocena

Slika 3: Steviléna porazdelitev povpretne ocene rotne razvr-
stitve tvitov.

4 REZULTATI

Metodo razvr$€anja tvitov na pozitivne in negativne smo
preizkusili na bazi slovenskih tvitov [3], pridobljenih
na nacin, opisan v poglavju 3.5. Z uporabo leksikona
AFINN-SI22-165 smo izracunali vrednosti valence tvi-
tov. Porazdelitev z naSo metodo dobljenih ocen je prika-
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zana na sliki 4. Opazimo, da je znaten delez tvitov (36,4
%) ocenjen z oceno 0. To pomeni, da nafa metoda ni
nasla gesel iz leksikona, ali so bila gesla nevtralna, ali
je bila vsota negativnih in pozitivnih ocen enaka 0.

5000
4500
4000
3500
3000

Z 2500
2000
1500
1000
500

MEZA

Tabela 5: Matrika razvrS¢anja naivnega bayesovega klasifika-
torja na vseh podatkih. To¢nost = 62,4 %.

Poz. Neg. Natanc¢nost
p. Poz. 1351 757 64,1 %
p- Neg. 1425 2273 61,5 %
Obcutljivost || 48,7 % 75,0 %

0

v analizo vklju¢imo tvite z razli¢no velikimi absolutnimi
vrednostmi valence. Prag smo povecevali in analizirali
tocnost delovanja klasifikatorja. Rezultati so predsta-
vljeni na grafu 6, kjer je s palicami prikazana doseZena
to¢nost pri izbranem pragu, s ¢rto pa je prikazano Stevilo
tvitov, ki so dosegli ali presegli mejo in bili uporabljeni
v gradnji in preverjanju modela.

-12-10-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 1012 14
Valenca

Slika 4: Stevil¢na porazdelitev vrednosti valence tvitov,
izracunane z uporabo leksikona AFINN-SI22-165.

Porazdelitvi z naSo metodo izraCunanih vrednosti va-
lenc za razreda ro¢no dolocCenih pozitivnih in negativnih
ocen tvitov z izpuscenimi vrednostmi valenc O sta prika-
zani na sliki 5. Opazimo, da se porazdelitvi prekrivata,
a se njuna vrhova razlikujeta.
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Pozitiven
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Slika 5: Steviléna porazdelitev vrednosti valence tvitov,
izraCunane z uporabo leksikona AFINN-SI22-165. Prikazani
so le tviti, katerih ro¢na ocena je bila negativna ali pozitivna.
Izlo€eni so tudi tviti z vrednostjo valence 0.

Za razvrscanje tvitov na pozitivne ali negativne glede
na izraCunano valenco smo uporabili naivni bayesov
klasifikator. Uporabljena je bila navzkriZzna, 10-pregibna
validacijska shema.

Z vsemi podatki je klasifikator deloval z 62,4-odstotno
to¢nostjo. Matrika razvrscanja (angl. confussion matrix)
je prikazana v tabeli 5. V tabeli so zapisani tudi podatki
o natan¢nosti (angl. precision) in obcutljivosti (angl.
recall) posameznih razredov.

Zanimali so nas ekstremi, zato smo se odlocili anali-
zirati le tvite z dovolj visoko absolutno vrednostjo ocene
valence. Opazovali smo, kako se obnaSa klasifikator, ce
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Slika 6: Pravilnost razvr$canja tvitov glede na absolutno vre-

dnost ocene.

Ce se odlogimo za primer, ko je absolutna vrednost
valence tvitov ve¢ kot 3, je tocnost razvrs€anja 75,6 %.
Matrika razvrs€anja je prikazana v tabeli 6.

Tabela 6: Matrika razvrS¢anja naivnega bayesovega klasifika-

torja tvitov z absolutno vrednostjo valence > 3. ToCnost =

75,6 %.
H Poz. Neg. \ Natan¢nost
p. Poz. 558 220 71,7 %
p. Neg. 26 206 88.8 %
Obcutljivost || 95,6 % 48,4 %

V ekstremnem, tako reko¢ neuporabnem primeru, ko
je absolutna vrednost valence tvitov vec kot 8, je to¢nost
razvrs€anja 86,3 %. Matrika razvrsCanja je prikazana v
tabeli 7.

Tabela 7: Matrika razvrS¢anja naivnega bayesovega klasifika-
torja tvitov z absolutno vrednostjo valence > 8. Tocnost =
86,3 %.

H Poz. Neg. \ Natan¢nost
p. Poz. 35 6 85,4 %
p. Neg. 1 9 90,0 %
Obcutljivost || 97,2 % 60,0 %
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5 ZAKLJUCEK

V prispevku je predstavljen poskus samodejne analize
sentimenta tvitov v slovenskem jeziku in njihovega
razvr§€anja na pozitivne in negativne na osnovi le-
ksikona afektivnih besed. Za izhodi$¢e smo uporabili
leksikon AFFIN-165 v angleSkem jeziku. Leksikon smo
z uporabo samodejnega prevajanja prevedli v slovenski
jezik in posamezne besede z uporabo geslenja pretvorili
v njihove osnovne oblike. Delovanje razvrs€anja tvitov
smo preverili na testni mnoZici tvitov v slovenskem
jeziku, ki so jih ¢loveski ocenjevalci ocenili kot pozitivne
nevtralne ali negativne. Kadar je posamezen tvit oce-
nilo ve¢ ocenjevalcev, smo ocene zdruZzili in izracunali
povprecno razvrstitev. Ker nas je zanimalo razvr$canje
na pozitivne in negativne, smo iz testne mnoZzice izlocili
nevtralno ocenjene tvite. Na celotnem preostalem naboru
tvitov je bila v prispevku opisana samodejna metoda
njihovega razvrS€anja na pozitivne in negativne to¢na
v 62,4 % primerih.

Ob tem velja izpostaviti dejstvo, da se ocene ¢loveskih
ocenjevalcev pogosto ne skladajo. V uporabljeni bazi je
2.185 tvitov ocenilo ve¢ ocenjevalcev. Od tega se v 1.454
primerih, kar je 66,5 %, ocene Cloveskih ocenjevalcev
niso skladale. Ujemanje ¢loveskih razvrstitev na veckrat
ocenjenih tvitih je torej le 33,5 %. Neskladanje je
izraCunano za vse ocene, to je pozitivne, nevtralne in
negativne. Ce primerjamo zgolj pozitivne in negativne
ocene Cloveskih ocenjevalcev, se te pri tvitih ocenjenih
ve¢ kot enkrat, ne skladajo v 518 primerih, kar pomeni
35,6 % primerov. Ce torej rezultat v &lanku opisane
metode primerjamo z rezultatom ¢loveskih ocenjevalcev,
lahko sklepamo, da so ocene med sabo primerljive.
Samodejna metoda, testirana na celotni bazi, je bila 62,4-
odstotno uspesna, ocene cloveskih ocenjevalcev pa se
pri razvrstitvi tvitov na pozitivne in negativne skladajo
v 64,4 % primerih.

Zapisano kaze, da je ugotavljanje javnega mnenja o
posamezni temi na podlagi analize sentimenta iz zgol]
enega tvita najverjetneje nezanesljivo. Ce za dolo&eno
temo zberemo vecje Stevilo tvitov, je lahko ocena zane-
sljivejsa. gtudija zanesljivosti dolocitve javnega mnenja
posamezne teme presega okvir tega prispevka in je lahko
izhodisce za nadaljnje raziskave. Prav tako bi bilo zani-
mivo raziskati pristranskost posameznih ocenjevalcev k
pozitivnim ali negativnim razvrstitvam.

Ob povecevanju praga absolutne vrednosti valence
tvita opazimo, da je toCnost razvr$€anja tvitov na po-
zitivne in negativne vse vecja. Veja je absolutna vre-
dnost valence tvita, bolj zanesljivo lahko posamezen tvit
razvrstimo med pozitivne ali negativne. Ob povecevanju
praga absolutne vrednosti valence tvita sta tocnost in
zanesljivost napovedi posameznega tvita vse velji, a je
na racun tega razvrScenih vse manj tvitov.

Nacin uporabe samodejnih postopkov za razvrs€anje
tvitov na pozitivne in negativne je treba uporabiti s
pravim poznavanjem ozadja in z jasno dolocenim ciljem

uporabe. Zmotno je pristop uporabiti brez razumevanja
njegovega delovanja in slepo slediti rezultatom.
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