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Uticaj predprocesiranja na tacnost klasifikacije objava
na druStvenim mreZama o korona virusu

The influence of preprocessing on the accuracy of the
classification of posts on social networks about the
corona virus

Jelena Lazié, Elektrotehnicki fakultet Univerzitet u Beogradu

SaZetak—Pocetkom 2020. godine nastupila je pandemija
izazvana virusom korona. Na globalnom nivou uvedene su mjere
restrikcija u cilju sprje¢avanja daljeg Sirenja virusa, nakon kojih
su skoro svi aspekti Zivota svedeni na rad od kuce. Ogranicenje
komunikacije uZivo, dovelo je do poveéane aktivnosti korisnika
na dru$tvenim mreZama. Analiza objavljenih sadrzaja na njima
moZe dati uvid o osjecanjima i stavovima koji preovladavaju
medu korisnicima. U ovom radu vr$ena je klasifikacija objava o
korona virusu na drustvenoj mrezi Tviter napisanih na
engleskom jeziku. KoriStena je javno dostupna baza podataka sa
Kaggle platforme. Tvitovi su klasifikovani na osnovu svog
sentimentalnog znacenja u jednu od pet klasa: ekstremno
pozitivni, pozitivni, neutralni, negativni i ekstremno negativni
tvitovi. Cilj rada je ispitati na koji nacin preprocesiranje
podataka utice na tacnost klasifikacije. KoriSteni su klasifikator
Naivni Bajes, KNN i vjeStacke neuralne mreZe. Rezultati
ukazuju na to da nacin predprocesiranja linkova i tagovanja ne
utiCe na tafnost Kklasifikacije, ali nafin procesiranja hestagova
moZe imati uticaj na tacnost.

Kljucne rije¢i — procesiranje prirodnih jezika; sentimentala
analiza tekesta; klasifikacija objava na tviteru

Abstract — At the beginning of 2020, there was a pandemic caused
by the corona virus. At the global level, restrictive measures were
introduced in order to prevent the further spread of the virus,
after which almost all aspects of life were reduced to working
from home. The restriction of live communication has led to
increased user activity on social networks. Analysis of the
published content on them can provide insight into the feelings
and attitudes that prevail among users. In this paper, a
classification of announcements about the corona virus on the
Twitter social network written in English was made. A publicly
available database from the Kaggle platform was used. Tweets
are classified based on their sentimental meaning into one of five
classes: extremely positive, positive, neutral, negative, and
extremely negative tweets. The goal of the paper is to examine
how data preprocessing affects classification accuracy. The Naive
Bayes classifier, KNN, and artificial neural networks were used.
The results indicate that the method of preprocessing links and
tagging does not affect the classification accuracy, but the method
of processing hashtags can have an effect on accuracy.
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L. Uvop

Pocetkom 2020. godine nastupila je pandemija izazvana
virusom korona, koja se eksponencijalnom brzinom prosirila
na Citav svijet. Na globalnom nivou uvedene su mjere
restrikcije u cilju sprjeCavanja daljeg Sirenja virusa, nakon
kojih su skoro svi aspekti Zivota svedeni na rad od kuce.
Drustvene djelatnosti za koje je samo nekoliko mjeseci ranije
bilo skoro nemoguée zamisliti da se obavljaju samo putem
raCunara, poput obrazovanja ili trgovine, svele su se potpuno
na digitalni oblik. Od prvog pojavljivanja virus korona
zahvatio je preko 180 zemalja. Sirom svijeta prouzrokovani
su ogromni gubici u privredi i ekonomiji. Osim velikog broja
preminulih i materijalnih gubitaka, pandemija je dovela i do
narusavanja kvaliteta drustvenog zivota, §to je za posledicu
imalo narusavanje mentalnog zdravlja ljudi. Istrazivanje o
osje¢anjima ljudi tokom vanrednih situacija, od sustinskog je
znacaja za o¢uvanje mentalnog zdravlja.

Ogranicenje komunikacije uzivo, dovelo je do povecane
aktivnosti korisnika na drustvenim mrezama. Milioni ljudi
koristili su platforme kao §to su Fejsbuk, Tviter, Gugl, Redit,
Snepcet 1 Tik-tok, da bi izrazili svoje stavove i emocije koje su
osjecali tokom perioda pandemije. Analiza objavljenih
sadrzaja na ovim platformama moze dati uvid o osje¢anjima i
stavovima koji preovladavaju medu korisnicima ovih
platformi. Medu pomenutim druStvenim mrezama posebno se
izdvaja Tviter, jer su na njemu najvise zastupljeni tekstualni
sadrzaji, a sama mreZa osim S§to vazi za drustvenu mreZu, vazi
i za mrezu koja pruza informativne sadrzaje. Osim informacija
0 emocijama i osjetanjima, na osnovu analize tvitova
odredenih korisnika, moguce je dobiti i procjenu o stepenu
informisanosti datih korisnika o odredenoj temi.

Oblast nauke u C¢iji domen spada analiza tekstualnih
sadrzaja i ekstrakcija njihovog sentimentalnog znacenja zove
se obrada prirodnih jezika. To je multidiciplinarna oblast, koja
se sluzi metodama i tehnikama vjestacke inteligencije i
lingvistickim pravilima, da bi proucavala probleme
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automatskog prevodenja i razumijevanja prirodnih jezika. U
poredenju sa formalnim jezicima, kao §to su programski jezici,
priordni jezici imaju kompleksniju gramatiku, znacajno vece
vokabulare, a samo znacenje rijeci zavisi od konteksta u kome
su one upotrebljene. Sve ovo obradu prirodnih jezika ¢ini
veoma zahtjevnim problemom.

U ovom radu na osnovu trening skupa podataka obucavani
su algoritmi koji za novi tvit, tvit iz testiraju¢eg skupa
podataka, odreduju kojoj klasi pripada. Postoji pet klasa,
ekstremno pozitivni tvitovi, pozitivni, neutralni, negativni i
ekstremno negativni. U svakodnevnoj komunikaciji susre¢emo
se sa iskazima koji se mogu razvrstati u ovih pet klasa.
Prilikom odredivanja kakav stav iznosi odreden iskaz Cesto
obra¢amo paznju na ponasanje, stav, tonalitet i facijalnu
ekspresiju govornika. Prilikom analize tekstualnih sadrzaja,
nemamo te mogucnosti. Dodatno, korisnici Tvitera Cesto
koriste neformalne izraze, a u njima mogu biti zastupljeni i
ironija 1 sarkazam koji dodatno otezavaju sentimentalnu
analizu [1]. Ne postoji jasna definicija kakav tvit se smatra
ekstremno pozitivnim/negativnim ili pozitivnim/negativnim, i
razlikovanje ovih klasa tezak je zadatak i za ljude.

Postoji mnogo radova koji se bave klasifikacijom tvitova.
U zavisnoti od toga na koju temu se odnose napisani tvitovi i
koja vrsta klasifikatora se koristi, zavisi i nacin predobrade
podataka. U odnosu na Kklasifikaciju drugih iskaza,
klasifikacija objava na Tviteru razlikuje se po tome $to tvitovi
sadrze hestagove, linkove, tagovanja i retvit oznake, a nacin
njihovog predprocesiranja razlikuje se od autora do autora.
Cilj ovog rada jeste ispitati na koji nacin predprocesiranje
posebnih tviter oznaka, uti¢e na tacnost klasifikacije. Da bi se
otklonio uticaj klasifikatora, koriStene su tri razliCite vrste
klasifikatora na istom skupu podataka.

Za realizovanje algoritma koriStena je javno dostupna baza
podataka sa Kaggle platforme Error! Reference source not
found.. Tokom predprocesiranja i klasifikacije koriStene su
tehnike procesiranja prirodnih jezika opisane u knjigama
Error! Reference source not found. i Error! Reference
source not found.. Kao dodatna literatura koristeni su rad o
sentimentalnoj analizi tvitova o korona virusu [5], rad o
klasifikaciji COVIDI19 tvitova metodama masinskog ucenja
Error! Reference source not found., kao i rad o detekciji
ironije i sarkazma u tvitovima na engleskom jeziku [1]. Autori
rada [5] istiCu da su primjetili da su negativni tvitovi ¢esSce
retvitovani. U istom radu koriStena je baza podataka sa
226668 tvitova, rasporedenih u tri klase, pozitivni, neutralni,
negativni. Autori smatraju da to nije dovoljan broj primjera za
obucavanje klasifikatora. U ovom istrazivanju koristena je
baza podataka sa manjih brojem tvitova, a klasifikacija je
podrazumijevala veéi broj klasa, Sto je moglo uticati na
dobijanje manje taCnosti klasifikacije. Analiza znacenja
tvitova o raznim temama je popularan pristup [7] i najCeSée se
koristi za proucavanje emocija koje pokazuju korisnici
socijalnih medija, a na osnovu kojih se vrSe predvidanja
rezultata politickih izbora [8], predikcije cijena na berzi [9] ili
drugo.

1L

Tviter (Twitter) je mikrobloging platforma, osnovana 21.
marta 2006. godine u San Francisku, Kalifornija. Danas je

DRUSTVENA MREZA TVITER
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jedna od najrasprostranjenijih drustvenih mreza, sa preko 229
miliona registrovanih korisnika Sirom svijeta. Cilj mreze jeste
Sirenje informacija i misljenja korisnika putem najceSce
tekstualnih objava, tvitova (tweets).

Korisnici Tvitera su tipicno anonimni, odnosno mogu
izabrati proizvoljno korisnicko ime. Nakon §to se registruje na
Tviter, korisnik bira koje naloge zeli da prati. Pracenje
korisnika ne mora biti obostrano. Korisnici na sajt postavljaju
sadrzaj u vidu teksta, linkova i fotografija, a drugi korisnici taj
sadrzaj mogu ocijeniti (like), komentarisati (comment) ili
podijeliti na svom nalogu (retweet). Svakom korisniku na
pocetnoj strani izlaze objave korisnika koje on prati, ili objave
sa kojima su interagovali korisnici koje on prati. Osim objava
korisnici mogu razmjenjivati i privatne poruke. Na Sl. 1
prikazana je jedna Tviter stranica.

Korisnici Tvitera imaju mogucnost koriStenja hestagova,
oznaka # uz frazu specificnog znacenja koja moze sadrzati
jednu ili viSe rije¢i napisanih bez razmaka, koji sluze
grupisanju sadrzaja. Osim heStagova korisnici mogu pozivati
druge korisnike u svojoj objavi upotrebom oznake @ i
korisni¢kog imena, ili koristiti linkove koji vode na druge
sajtove upotrebom url adrese sajta.

Analiza sadrzaja objavljenih tvitova veoma je korisna za
ispitivanje javnog mnenja o odredenoj temi. Tokom pandemije
virusom korona 2020. godine, zabiljeZen je zna¢ajan rast broja
korisnika Tvitera [10]. U ovom periodu zabiljezeno je i Sirenje
netaénih informacija o COVID-19 pandemiji na ovoj
platformi, zbog cega je Tviter najavio posebno filtriranje
objava vezanih za COVID-19 [10].

Kao drustvena mreza, Tviter danas zauzima vaznu ulogu u
svim dru$tvenim, ekonomskim i politickim deSavanjima, zbog
Cega je 1 oCekivan porast interesovanja za analizu sadrzaja
objavljenog na Tviteru. Analiza tvitova posebno je zahtjevna
jer predstavlja obradu teksta koji sadrzi neformalne oblike
izrazavanja, lokalizme, emotikone, hestagove, linkove,
skracenice ili izraze koji ¢esto nemaju semanti¢ko znacenje.

III.

Da bi se tvitovi moglli koristiti kao ulazi klasifikatora
potrebna je njihova predobrada ili predprocesiranje, koje
podrazumijeva nekoliko koraka koji se primjenjuju na svakom
pojedina¢nom tvitu obucavajuceg i testiraju¢eg skupa

PROCESIRANJE PODATAKA
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Slika 1 Prikaz jedne Tviter stranice — na njoj se vide izdvojeni tvitovi sa
hestag oznakom COVID19
podataka. U ovom radu ispitivan je utica predobrade na
tacnost klasifikacije te je koristeno nekoliko razli¢itih nacina
predobrade, osnovna obrada, obrada sa linkovima, obrada sa
tagovanjima i obrada bez heStagova. Koraci predrocesiranja
su:

Uklanjanje znakova koji ukazuju da tvit nije
originalno napisan nego da se radi o dijeljenju vec
napisanog tvita, retweet oznaka. Ovaj korak
karakteristian je za procesiranje tvitova, i koristen
je u svim verzijama predobrade.

Predobrada hiper linkova koriStenih u tvitovima.
Osnovna obrada podrazumijava uklanjanje
hiperlinkova, a obrada sa linkovima potrazumijeva
zamjenu linkova u svim tvitovima unaprijed
definisanom jedinstvenom rije¢ju.

Uklanjanje oznake # koja se obi¢no javlja na kraju
tvita uz rijeéi koje predstavljaju referencu na
odredenu temu, hestag oznaka. U osnovnoj obradi
vrsi se uklanjanje samo oznake # ne i Citave rijeci
ispred koje se nalazila oznaka, u obradi bez
hestagova vrsi se uklanjanje Citave rijeci.

Obrada tagovanja drugih korisnika tvitera, rijeci koje
pocinju znakom @, osnovna obrada podrazumijva
potpuno uklanjanje rije¢i koje poéinju oznakom (@,
obrada sa tagovanjima podrazumijva njihovu
zamjenu unaprijed definisanom jedinstvenom
rijecju.

Uklanjanje stopwords, rije¢i koje nemaju znacenje.
Koristi se na isti nafin u svim verzijama
predobrade. S obzirom da su svi tvitovi napisani na
engleskom jeziku, koristi se nltk python biblioteka
u kojoj stopwords obuhvataju razne vrste zamjenica
kao $to su:

I, me, my, myself, we, our, you've, you'll, you'd, your, she's,
her, hers, herself...

e Uklanjanje znakova punktuacije. Koristi se na isti
nacin u svim verzijama predobrade. Primjeri znakova

punktuacije koje treba otkloniti su:

P#S%&!()* - /<=>2@[ 1" { [} ~...
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Uklanjanje rijeci koje u sebi sadrze znakove koji ne
pripadaju alfabetu, vec¢ina ovih rije¢i su posledica
greSaka tokom prikupljanja podataka. Koristi se na
isti na¢in u svim verzijama predobrade.

Izdvajanje pojedinacnih rijeci koje se pojavljuju u
tvitu, pri ¢emu se sva velika slova pretvaraju u mala.
U ovom koraku se rijeci svode na svoj osnovni oblik,
odnosno uklanjaju se nastavci koji odgovaraju
mnozini imenica, glagolskim nastavcima odredenih
glagolskih vremena, ili gradaciji pridjeva. Tako se
glagolima otklanjaju nastavci ing i ed, imenicama
nastavak s za mnozinu, pridjevima nastavci
komparativa i superlativa er i est ... Ovaj korak
takode se primjenjuje u svim verzijama predobrade
tvitova.

Rezultat predobrade je pretvaranje svakog pojedinacnog
tvita u listu rijeci, tokena, koje se u njemu pojavljuju. Na
kraju, s obzirom da imaju isto znacenje, rije¢ coronavirus
zamijenjena je rijeju covid. U nastavku je dat primjer
originalnog tvita i njemu odgovarajuc¢eg niza rije¢i nakon
predprocesiranja.

Originalni tvit:

Morning everyone have a great and safe day. ??? coronavirus
StopPanicBuying BeKind mufc MUFC _Family

Lista izdvojenih rijeci tvita:

morn, everyon, great, safe, day, covid, stoppanicbuy, bekind,
mufc

Nedostatak poslednjeg koraka algoritma, jeste to $to ne
postoji moguénost prepoznavanja tipa rijeci, te se deSava da
nekada dode do uklanjanja nastavka iako se zapravo ne radi o
nastavku nego o osnovi rijeci. Tako se rije¢ coronavirus svodi
na coronaviru, rije¢ advice na advic ... Ovakve zamjene ne
uti¢u na dalje rezultate obrade i klasifikacije tvitova.

Nakon predobrade, uklonjeni su svi tvitovi ¢ija je lista rijeci
bila prazna. Preostalo je 41121 obucavajucih tvitova. Isti
postupak predobrade izvrSen je i na testiraju¢em skupu. Nakon
uklanjanja svih tvitova ¢ija je lista rijeci prazna, preostalo je
3795 testirajucih tvitova.

IV. KLASIFIKATORI
A. Naivni Bajes

Za Kklasifikaciju tvitova koriste se razni modeli. U
zavisnosti od toga koji tip klasifikatora se koristi zavisi i nacin
na koji se klasifikator obucava kao i obiljezja koja se koriste.
Jedan od cesto koristenih klasifikatora u ovoj oblasti je Naivni
Bajes. Ovaj model uzima u obzir aprirone vjerovatnoce
pojavljivanja klasa, kao i aposterione vjerovatnoce
pojavljivanja rijeci u klasama.

Razlog zasto se ovaj klasifikator smatra naivnim je
njegova pretpostavka da su sva obiljezja uslovno nezavisna
jedna od drugog (ukoliko je poznata klasa), Sto u realnosti nije
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tac¢no. Obiljezja su skoro uvijek, manje ili viSe zavisna jedna
od drugih. Prilikom procesiranja tvitova, ova pretpostavka
ogleda se u tome, Sto se zanemaruje redoslijed rije¢i koje se
pojavljuju u tvitu. Naivni Bajes posmatra samo koje rijeci
postoje u datom tvitu, ne i koja rijec se javlja pored koje rijeci,
na ovaj nacin moze da se izgubi kontekst u kome su
protumacene rijeci.

Druga rije¢ u nazivu klasifikatora, poti¢e od toga §to se za
klasifikaciju koristi Bajesova teorema za aposterionu
vjerovatno¢u. U problemu klasifikacije tvitova o korona
virusu postoji pet klasa. Apriorna vjerovatnoca pojavljivanja

Unnamed: @ Extremely Positive Positive Neutral Negative Extremely Negative Total 1 2 3 a

2 covid 62840 113720 83010  9791.0 54300 411780 0051606 0.061055 0.088590 0.061050

price 10520 22950 13650  2747.0 1605.0 90640 0.008639 0.012322 0.014568 0.017128

o7 store 14870 24410 15920 18540 837.0 82110 0.012212 0.013105 0.016990 0.011560

49 supermarket 11860  2127.0 14460 19580 10640 77810 0.009740 0011420 0.015432 0.012209

33 food 10420 18660 7070  2079.0 1598.0 72920 0.008557 0.010018 0.007545 0.012963

4709 businessown 10 30 20 00 0.0 6.

0000008 0.000016 0.000021 0.000006

a707 00 10 00 20 30 6.

arog 0.000008 0.000005 0.000010 0.000012

4705 dynata 20 30 10 00 0.0 6.

0.000016 0.000016 0.000011 0.000006

4686 havent 10 20 10 1.0 10 6.

0.000008 0.000011 0.000011 0.000006

6532 60 0.0 00 00 0.0 6.

quiroga 0.000049 0.000005 0.000010 0.000006

6533 rows x 12 columns

Slika 2 Rije¢nik rije¢i trening skupa podataka - izdvojene su sve rije¢i koje u
se pojavljivale u trening skupu podataka, za svaku od njih izdvojeno je koliko
puta se pojavila u kojoj klasi i kolike su njoj odgovarajuée aposterione
vjerovatnoce klasa

svake klase ra¢una se na osnovu frekvencije klase u trening
skupu podataka. Aposteriona vjerovatnoca pojavljivanja rijeci
u odredenoj klasi ra¢una se na osnovu frekvencije date rijeci u
odnosu na ukupan broj rije¢i koje su se pojavile u svim
tvitovima date klase. Rijecnik predstavlja skup svih rijeci
trening skupa podataka sa njihovim  aposterionim
vjerovatnocama za svaku klasu. Ukoliko se neka rije¢ nije
pojavila u nekoj klasi koristi se metod Laplasovog
izgladivanja. Rijec¢i koje su se pojavile manje od 6 puta u
tvitovima testirajuc¢eg skupa smatraju se rijetkim rijeima i ne
koriste se u daljoj obradi.

Klasifikacija tvitova vr$i se pomoc¢u formiranog rje¢nika.
Na osnovu Bajesove formule za aposterionu vjerovatnocu
racunaju se vjerovatnoce da dati tvit pripada odredenoj klasi.
Tvit se svrstava u klasu ¢ija je vjerovatnoc¢a najveca.

A.  KNN klasifikator

K najblizih susjeda (k nearest neighbors, KNN), spada u
tip negenralizovanih klasifikatora, §to zna¢i da nema
mougcénost ucenja parametara klasa, ne postoji interni model
klasifikatora, nego se odluka donosi pamdéenjem trening
podataka i1 uporedivanjem test primjera sa njima. Konacna
odluka klasifikatora donosi se ve¢inskim glasanjem k najblizih
susjeda, odnosno k najsli¢nijih primjera trening skupa
podataka. Klasifikator je implementiran koriStenjem ugradene
funkcije sklearn python biblioteke. Parametar k je hiper-
parametar klasifikatora i moze znacajno da utice na rezultate
klasifikacije. U ovom radu vrijednost parametra k odredena je
metodom krosvalidacije.

Da bi se izvrsila klasifikacija tvitova pomoéu KNN
klasifikatora, potrebno je predstaviti tvitove u vektorskom
prostoru rije¢i. Osnovna ideja primjene vektorskih prostora

H

0.054252

0.016036

0.008363

0.010631

0.015966

0.000009

0.000030

0.000009

0.000010

0.000009
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jeste da se rije¢ima dodijele numericke vrijednosti, odnosno
nizovi brojeva, takvi da je na osnovu njih moguée odrediti u
kakvim odnosima su rijeci medusobno. Za razliku od rje¢nika,
u kome se svaka rije¢ posmatra nezavisno od svih ostalih
rijeci, vektorski prostor pokuSava da modeluje i medusobne
veze rije¢i. Sto se rije¢i pojavljuju Eedée u istoj reéenici, to ¢e
biti blize u vektorskom prostoru. Ispostavlja se takode, da se
rije¢i koje su sinonimi javljaju blizu jedna drugoj unutar
vektorskog prostora, ali i da rijec¢i imaju tendenciju da budu
blize rije¢ima iste vrste, imenice se medusobno grupisu, kao i
pridjevi, predlozi i glagoli.

Primjer pozicije rijeci nakon primjene LSH | PCA

druga koordinata

prva koordinata

Slika 3 Prikaz rije¢i trening skupa u vektorskom prostoru - nakon
predstavljanja rijec¢i u vektorskom prostoru, LSH (local sensitive hashing)
izvr§ena je PCA (principal component analysis) redukcija dimenzija da bi e
rijeci vizuelno predstavile

U python biblioteci gensim postoji ugraden model
Word2Vec, koji racuna vektorsku reprezentaciju rijei na
zadatoj duzini. Na Sl. 3 prikazane su rije¢i trening skup
podataka predstavljene u vektorskom prostoru.

Nakon izdvajanja vektora rijeci, vrsi se racunanje vektora
koji odgovaraju dokumentima, sumiranjem ili usrednjavanjem
vektora svih rijeci koje se pojavljuju u dokumentu (tvitu). U
ovom radu kori§teno je sumiranje. Sli¢nost dva dokumenta
odreduje se racunanjem distance njima odgovarajucih vektora.
Za distancu se najcescée koriste Euklidska i kosinusna distanca.

Kao obiljezja dokumenata za KNN klasifikaciju koriStene
su vrijednosti vektora dokumenta u prostoru 100 dimenzija, a
parametar k je imao vrijednost 20. Kao mjera medusobne
udaljenosti odbiraka koristi se kosinusna distanca. Tvitu se
dodijeljuje ona klasa koja je najzastupljenija medu njegovih k
susjeda u vektorskom prostoru.

B.  Vjestacke nerualne mreze

Pored Naivnog Bajesa i KNN klasifikatora, za klasifikaciju
tvitova koriStene su i vjeStacke neuralne mreze. Da bi se
izvrsila klasifikacija tvitova pomoc¢u neuralnih mreza potrebna
je njihova posebna obrada tako da se dati tvitovi mogu dovesti
kao ulazi mreza. Nakon, predprocesiranja podataka, tvitovi su
svedeni na oblik u kome se mogu predstaviti kao liste
normalizovanih rije¢i, koje su se pojavile u njima. Sledeci
korak u pripremi tvitova za klasifikaciju pomocu neuralnih
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mreza jeste tokenizacija rijeCi, koja podrazumijeva
numerisanje rijeci. Svakoj rijeci dodijeli se jedinstven broj, a
tvit je niz brojeva rijeci koje su se u njemu pojavile. Da bi svi
tvitovi bili iste duzine, nizovi kraé¢i od najduzeg niza se
dopunjavaju nulama. Za pretvaranje tvitova u sekvence tokena
koriStena je funkcija keras python biblioteke.

Nizovi tokena koriste se kao ulazi neuralne mreze, u kojoj
je prvi sloj embeding sloj, koji ratuna embeding za dati niz
tokena, odnosno za svaki token raCuna vektorsku
reprezentaciju na zadatom broju dimenzija. U ovom radu
koristeni su vektori dimenzije 100.

train.iloc[5][  TueetTokens']

['cashier’, 'groceri’, 'store’, 'share’, 'insight’, 'covid’, 'prove’, 'credibl’, 'comment’, 'civic', ‘class’, 'know’, 'talk']

padded_sequence_train[5]

array([ 548, 7, 157, sex 2, 1404, 4581, 1248, 5959, 959,
65, 328, . e, o, o o @

e, o o

e, o,
o, o,

Bl

6,
e,
e,
e,

oM

e, o,
6], dtype=int32)

Slika 4 Prikaz tvita nakon tokenizacije

Koristena je mreza c¢ija arhitektura je prikazana na Sl. 5.
Pored svakog sloja naznacene su dimenzije ulaznih i izlaznih
podataka, pri ¢emu None vrijednost odgovara broju trening i
test primjera. Regularizacioni parametar dropout sloja je 0.2,
aktivaciona funkcija predposlednjeg sloja je rely, a poslednjeg
sloja softmax.

Za obucavanje koriStena je categorical crossentropy
funkcija gubitka, Adam optimizator, kao metrika koriStena je
tacnost klasifikacije. Za sprjeavanje preobucavanja koristeno
je rano zaustavljanje, pri ¢emu se obucavanje zaustavlja
ukoliko se dCetiri puta za redom desi opadanje ta¢nosti
klasifikacije na validacionom skupu. Kao validacioni skup
koriSten je test skup podataka, a za realizovanje ranog
zaustavljanja koristena je funkcija keras biblioteke. Ukoliko
dode do ranog zaustavljanja, parametri mreze se vracaju na
najbolje postignute rezultate tokom obucavanja. Obucavanje
je vrseno tokom 10 epoha.

V. REZULTATI

U trening skupu podataka linkovi su upotrebljeni ukupno
23982, a broj tagovanja drugih korisnika bio je 17575. U
tabeli prikazani su tacnost klasifikacije za trening i test skup
koriStenjem tri razliCita klasifikatora. Osnovna obrada
podrazumijevala je potpuno uklanjanje linkova, uklanjanje
tagovanih osoba i otklanjanje oznake # ispred heStaga ali
zadrzavanje samog hestaga. Ostale obrade se od osnovne
razlikuju samo po nacinu procesiranja jednog elementa.
Obrada sa linkovima podrazumijeva da se svaki link zamjeni
jedinstvenom rijecju, ¢ime se uvodi razlikovanje tvitova sa i
bez upotrebljenih linkova. Obrada sa tagovanjima koristi
zamjenu takovanih korisnika specijalnom rijecju, a obrada bez
hestagova podrazumijeva potpuno uklanjanje heStaga, a ne
samao oznake # kao $to je to bio slucaj u osnovnoj obradi.
Tacnost dobijena pomocu neuralne mreze najveca je tacnost
do sada postignuta za dati skup podataka.

VL

U ovom radu ispitivan je uticaj nacina predprocesiranja na
tacnost klasifikacije tvitova o korona virusu na osnovu
njihovog sentimenta. Da bi se otklonio uticaj klasifikatora,
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koriStena su tri razliita nacina klasifikacije, Naivnim
Bajesom, KNN Kklasifikatorom 1 vjeStackom neuralnom
mrezom. Rezultati istrazivanja ukazuju na to da nacin
predprocesiranja linkova i tagovanja ne uti¢e na rezultate
klasifikacije, ali nacin procesiranja heStagova moze imati
uticaj na tacnost. Ovakav rezultat je i oCekiva, s obzirom da
jedino hestagovi imaju sentimentalno znacenje. Najveci uticaj
nacina obrade hestagova na tacnost klasifikacije je koriStejem
neuralne mreze. U nastavku rada na ovom projektu trebalo bi
razmotriti nacine predprocesiranja linkova tako da se iz njih
izdvoji dodatna informacija na koju

Nonex39x1

None x 39 x 100

Global Average Pooling 1D

None x 100

Dropout

None x 100

Dense

None x 6

Dense

None x 5
Slika 5 Arhitektura koriStene vjestacke neuralne mreze

stranicu ili kakv tip stranice link vodi, kao i poseban nacin
obrade hestagova tako da se u njima vrSi razdvajanje na
pojedinacne rijeci.
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Tabela 1 Prikaz rezultata - tacnost klasifikacije za trening i test skup ,

koristenjem tri razliGita klasifikatora, za razliCite nacine

tacnost je prikazana u procentima

predprocesiranja,

Naivni Bajes KNN ANN
Trenin | test trenin | Test | trenin | test
g g g
Osnovna 61,95 47,8 | 46,53 | 36,6 | 82,97 | 66,0
obrada 3 5 6
Sa 61,91 47,9 | 46.50 | 36,1 | 79,78 | 67,3
linkovima 5 0 6

Sa 61,85 | 47,8 | 46,30 | 36,4 | 80,76 | 65,1
tagovanjim 5 5 0

a

Bez 61,87 | 49,2 | 47,00 | 36,5 | 82,67 | 68,3
hestagova 1 3 4
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