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Merjenje sentimenta do slovenskih podjetij in povezanost z gibanjem cen
delnic in borznega indeksa

Analiza sentimenta v zadnjih nekaj letih privablja ogromno Stevilo raziskovalcev.
Masovne koli¢ine ustvarjenih podatkov na internetu omogocajo zbiranje, analizo in
izgradnjo modelov s pomoc¢jo podatkovnega rudarjenja. V ospredju nasega magistrskega
dela je razvoj programa za analizo sentimenta slovenskega Twitter omrezja v povezavi s
slovenskimi delnicami (indeksom SBITOP). Teoreti¢no pregledamo razvoj masovnih
podatkov, izzive in orodja, s katerimi se podatkovni znanstvenik srecuje pri delu z
velikimi koli¢inami podatkov, osredotoenim na programski jezik R. Opredelimo
znanstvena polja podatkovnega rudarjenja in postavimo teoreti¢ni okvir analiz in metod
sentimenta. V empiricnem delu predstavimo implementacijo nase informacijske resitve
in metod analize sentimenta. Program je v celoti napisan v jeziku R, s pomod¢jo
Twitterjevega API-ja in napisanih algoritmov za avtomatsko lus¢enje podatkov s spletne
strani SBITOP pa v skoraj realnem ¢asu (v razponu 15 min) ra¢una sentiment in filtrira
sporocCila uporabnikov, ki se navezujejo na posamezno delnico. Koncna reSitev in
rezultati so prikazani v obliki spletne aplikacije s pomo¢jo R-jevih knjiznic. NaSa
sklepna ugotovitev analiz je, da na podlagi rezultatov analiz ne moremo sklepati o
obstoju povezanosti med slovenskim sentimentom in ceno slovenskih delnic oz.
vrednostjo indeksa. Kljub temu pa tudi ne moremo z gotovostjo trditi, da sentiment ne bi
bil uporaben za napovedovanje cene delnic, med drugim tudi zato, ker so se v nekaterih
analizah korelacije vseeno pokazale.

Kljuéne besede: analiza sentimenta, masovni podatki, podatkovno rudarjenje, programski
jezik R, delnice, SBITOP, Twitter API.

Measuring the sentiment of Slovenian companies and connection with the
movement of stock prices and stock market index

The sentiment analysis has attracted huge number of researchers in the last few years.
Massive amounts of created data on the internet allows us to gather, analyse and build
models using data mining techniques. At the forefront of our master thesis was
development of a program for analysis of Slovenian Twitter sentiment and then use this
computational infrastructure to benchmark it with Slovenian stocks (or SBITOP index).
We theoretically review the development, challenges and tools of big data, which data
scientists use when constructing models and building solutions, specifically focused on
R language. We introduce our computational model and implementation of our
information solution in the empirical work. The program uses Twitter APl and our
programmed algorithms to automatically web scrap data from SBITOP website in nearly
real time (on the 15 min intervals), calculates sentiment and filters Twitter messages,
which express sentiment towards the stock. The complete solution is then presented as a
web application written with the help of R libraries. On the basis of our analysis of 16
million tweets, we cannot confirm the existence of the correlation between Slovenian
sentiment and stock values (or index). Nevertheless, we also cannot claim with certainty,
that sentiment would not be useful in constructing forecasting models for the stock prices
(or index). That is because some analysis showed promising results and some
correlations were found.

Keywords: sentiment analysis, big data, data mining, programing language R, stocks,
SBITOP, Twitter API.
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1 UvOD

Pomemben del zbiranja, interpretiranja in ucenja iz informacij je v druzboslovnem
raziskovanju vedno bilo poslusanje ali opazovanje ¢loveka in ljudi. Tak$no raziskovanje
obicajno izvajamo s kvalitativnimi metodami, kjer skusamo s pomocjo intervjujev ali
fokusnih skupin izluséiti potrebne podatke in informacije, ali pa preko kvantitativnih
metod, pri katerih s pomocjo anketne metodologije statisticno preverimo hipoteze ali
teoretiéne modele. Se vedno so takine metode zbiranja podatkov za specifiéne primere
pridobivanja znanj in informacij seveda uporabne in nujne, kljub temu pa je porast
internetnih medijev in socialnih omrezij ter s tem generiranih vsebin povzrocil, da je ta
nadin postal presirok, ¢asovno potraten in finan¢no predrag za preucevanje, ¢e bi za
takSne potrebe zbiranja podatkov ali analize uporabljali ¢loveka ali ve¢ ljudi, ki bi
»ro¢no« in sistemati¢no zbirali podatke in jih nato analizirali s poljubnim statisticnim
programom. Tak$ne metode zbiranja, interpretiranja in analize niso primerne hitrosti
kopicenja podatkov (Aggarwal in Zhai 2012), ki jih vsakodnevno generirajo ljudje (v
nadaljevanju uporabniki) na internetu.

Po nekaterih podatkih (Bradicich in Orci 2013) se koli¢ina podatkov na internetu
podvoji vsaki dve leti, medtem ko velike mednarodne korporacije napovedujejo 10-
kraten porast podatkov do leta 2020 (Williams 2014). S porastom rabe komunikacijskih
socialnih omrezij, njihovo dostopnostjo in privlacnostjo prihaja do velikanskega
kopicenja podatkov in besedil, Ki jih uporabniki puscajo za seboj. V vecini primerov SO
dostopni in odprti. S tem se zbiranje podatkov in analiz vsebin tak$nih dokumentov
prenasa na avtomatizirane racunalniske algoritme, sisteme in orodja, s katerimi je mozen
vpogled, njihova analiza in interpretacija s pomoc¢jo vizualizacije in povratnih informacij
statisticnih modelov, ki nam jih taksSne rac¢unalnisko-informacijske resitve lahko nudijo.
Socialno omrezje Twitter je hitro in globalno komunikacijsko omrezje, ki v zadnjih letih
pridobiva ogromno pozornosti raziskovalcev (Takahashi in drugi 2011) ter s tem
spreminja druzbene pogoje in posledi¢no naso objektivno realnost, kot pravijo nekateri
raziskovalci.

Ali lahko npr. uporabniki omrezja Twitter vplivajo na vrednosti delnic in indeksov, da
le te zanihajo, s tem pa raziskovalci napovemo, ali se splaca investirati denar? Prvi¢ v
zgodovini smo pric¢a okolju in pogojem, zaradi katerih lahko s pomocjo orodij, interneta
ter hitrosti pretoka informacij resno podvomimo o druzbenih »dejstvih«, Ki so bila Se

pred 20 leti realnost (npr. vse javno dostopne informacije so integrirane v menjalnih
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tecajih — teza o ucinkovitost odprtih trgov), danes pa so pod tezo vedno hitrejSega
dogajanja in komunikacij pod resnim vprasanjem. (Dietmar 2014, 1-4)

Izbrana magistrska tema o povezanosti gibanja cene slovenskih delnic in sentimenta,
izmerjenega na socialnem omrezju Twitter, se zdi kot idealna in aktualna tema za
raziskovanje omenjenih vprasanj za slovenski prostor. A kljub vsem tem vzpodbudnim
mednarodnim raziskovalnim rezultatom smo v zacetku sklepali, da v Sloveniji metoda
sentimenta le ne bo tako zelo uporabna, tako zaradi majhnega Stevila »tvitov« kot tudi
zaradi neucinkovitosti slovenske borze. Statisti¢ni kazalnik »deleZ trgovanja do BDP«
(World Bank 2012a; World Bank 2012b) je namre¢ v Sloveniji 3 do 6-odstoten, medtem
ko se v zahodnih evropskih dezelah (npr. Nem¢ija) takSen delez giblje tudi med 40 do 80
odstotki. To pa nam nakazuje, da Slovenci Se nismo tako aktivni pri trgovanju z
delnicami.

Zaradi zavedanja raziskovalnega problema smo napisali algoritem zbiranja
Twitterjevih dokumentov v programu R. Tehni¢no gledano na§ algoritem sekvencno
izrablja vse Twitter API potenciale (Twitter Developers 2015) ter najhitrej$o knjiznico
»data.table« (Dowle 2015) za zbiranje podatkov in ravnanje z njimi v delovnem
pomnilniku. V splo$nem algoritem zbira podatke v dveh tabelah, kjer se zbirajo podatki
0 uporabnikih ter Twitterjevih dokumentih po razlicnih atributih. Algoritem je
popolnoma avtomatiziran, v bazo pa s pomocjo posebno napisane funkcije za
prepoznavo "Slovencev" zapisuje le slovenske uporabnike. Nas cilj v magistrskem delu
bo raziskati, kako dobro se algoritem merjenja sentimenta odreze pri napovedovanju
gibanja cene (slovenskih) delnic. Zanimalo nas bo: »Ali je izmerjeni sentiment uporaben
za napovedovanje cen delnic?« Zraven pa se poraja tudi problem, kako ustvariti
uc¢inkovit algoritem in aplikacijo z graficnim izpisom ob rabi programa R in njegovih
knjiznic. Aplikacija mora namre¢ prikazovati gibanje cen delnic (ali tecajev) in ustrezen
sentiment na spletni strani v skoraj realnem casu - v priblizno 20-minutnem razponu,
glede na omejitve Twitter API-ja. Drugo raziskovalno vprasanje se bo torej glasilo:
»Kako lahko na kar najbolj eleganten in enostaven nacin konstruiramo vizualno
reprezentacijo proucevane teme s pomocjo programa R in njegovih knjiznic?«

Zaradi zahtevnosti dimenzij zastavljenih raziskovalnih vprasanj bomo skozi
magistrsko delo v teoreti¢cnem delu pregledali znanstvena podroc¢ja podatkovne znanosti
in masovnih podatkov. V ospredju bo opredelitev in poudarek na razvoju masovnih
podatkov in izzivov, ki jih predstavljajo in obicajno prinasajo podatkovnemu

znanstveniku. Zanimala nas bodo vprasanja kaj, zakaj in kako masovni podatki
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»nastajajo« in kakSna je vloga primerne infrastrukture, da takSne »gromozanske«
koli¢ine podatkov lahko modeliramo. Zanimale nas bodo glavne ideje in koncepti, zakaj
probleme modeliranja podatkov gruce racunalnikov med seboj obdelujejo paralelno in
pri tak$nih operacijah programski algoritmi uporabljajo porazdeljene datotecne sisteme.
S pregledom primerne infrastrukture, osredoto¢ene na okolje R in na§ problem zasnove
avtomatiziranega modeliranja zastavljenega problema, bomo v naslednjem poglavju
pregledali znanstveno podroc¢je podatkovnega rudarjenja in modeliranja. Zanimalo nas
bo, kaj pravzaprav je proces podatkovnega rudarjenja in kaj pomeni, ko v sploSnem
pravimo, da gradimo model. V zadnjem poglavju teoreticnega dela bomo raziskali
pomen analize sentimenta in ga definirali. Zanimalo nas bo, za kaj lahko analize
sentimenta uporabljamo ter kako se tehni¢no 0z. statisticno lotevamo analize sentimenta.
Ve¢ o na$i konstrukciji programa (zgrajenega za potrebe namiznega racunalnika z
omejitvijo dveh gigabajtov podatkov), zajemanju tvitov in ucinkovitosti merjenja
sentimenta bomo povedali v empiri¢nem delu. Predstavili bomo ustvarjeni program! za
analizo podatkov iz slovenskega omrezja Twitter ter preverjali primernost zgrajenega
racunskega modela z neposrednim merjenjem podobnosti krivulj gibanja cene delnic
(indeksa). Naknadno pa bomo izra¢unane povezanosti preverjali tudi prakti¢no preko

izpisanih grafov.

! Naj kot opombo poudarimo, da glede na to, da celoten program zahteva le en racunalnik, ne
moremo trditi, da smo ustvarili program za masovne podatke (takSni programi namrec
obic¢ajno izkori§¢ajo gruce raunalnikov), kljub temu pa zadostuje za modeliranje celotnega
slovenskega omrezja Twitter.
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2 TEORETICNI DEL

2.1 Masovni podatki in podatkovna znanost

2.1.1 »Velikanski kup lego kock«

Kaj predstavljajo masovni podatki (angl. big data), lahko ponazorimo s sliko
velikanskega kupa lego kock. Kup lego kock nam $e ne predstavlja nekega smisla ali
pomena, ¢e ga opazujemo od daleé. Sele ko si zamislimo in predstavljamo, kaj bi lahko s
tak$nimi kockami lahko ustvarjali in poceli, se nam lahko ponudijo velike si ideje in
moznosti (Forbes 2013).

Slika 2.1: Masovni podatki kot velik kup lego kock

Vir: Forbes 2013

2.1.2 Definicija masovnih podatkov

Pojem je sicer relativno »slabo« definiran, saj obstaja ogromno definicij. V splosnem
lahko reGemo, da so to nepredstaviljive kolicine podatkov, Ki se pretakajo v medmreZju in
neposredno ali posredno merijo delovanje in aktivnosti uporabnikov ali dogodkov (objave
besedil in slik, filmov, belezenje »piskotkov«, Googlova analitika ter podobno). Vendar pa je

takSen sploSen opis prevec¢ lai¢en in ne zajame problema definicije masovnih podatkov.
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2.1.3 Problem definicije masovnih podatkov

Izraz masovni podatki predstavlja podatkovne baze, ki so tako obsezne in velike, da
jih je nemogoce analizirati, upravljati in obdelovati s konvencionalno programsko in strojno
opremo Vv sprejemljivem in dovolj hitrem ¢asu (Snijders in drugi 2012). Verjetno se vsakemu
izmed nas poraja vpraSanje: »KolikSna pa je ta Stevilka, da lahko govorimo o masovnih
podatkin?« Pravzaprav se velikost »masovnih podatkov« oziroma definicija »velikosti«
venomer oddaljuje in bezi stran od nas in nikakor ni enozna¢na ali primerna oznaka za
operiranje s tak§nim pojmom. Obstaja torej ve¢ definicij pojma, prevladujo¢i dve pa bomo

preverili v naslednjih dveh podpoglavjih.

2.1.4 Definicija 3V

Leta 2001 je raziskovalec v Gartnerju (Laney 2001) kot eden izmed prvih definiral
problem velikosti masovnih podatkov kot 3-dimenzionalen: koli¢ina, hitrost, raznolikost
(angl. Volume, Velocity, Variety). Te dimenzije sovpadajo z razlago veanja prostora oz.
koli¢ino podatkov, s hitrostjo procesiranja podatkov (podatki noter, procesiranje in ven) in z
raznolikostjo podatkovnih struktur in virov. Vecina tehnoloske stroke Se vedno uporablja

omenjeno definicijo treh V-jev pri operacionalizaciji pojma masovnih podatkov.

2.1.5 Definicija 4V

Drugi (Gantz in drugi, 2015) dodajajo tej definicij Se en V — vrednost (angl. value). Ta
definicija (slika 2) je SirSe sprejeta, saj dodaja definiciji 3V Se oznacevanje pomembnosti in
pomena.

Slika 2.2: Definicija 4V masovnih podatkov

Volume

Value Variety

Big Data

Velocity

Vir: Abaker in drugi 2015
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Masovni podatki so torej za nas skupek tehnik in tehnologij, ki zahtevajo nove oblike
integracij za odkrivanje velikih skritih vrednosti (iz velikanskih podatkovnih baz, ki so

razli¢ne, kompleksne in zelo obsezne (Abaker in drugi 2015, poglavje 2).

Avtorji Studije povzamejo naslednje kljucne tocke pri razlagi definicije 4V:

1. Koli¢ina se nanasa na velikost vseh vrst podatkov, ki so pridobljeni iz razli¢nih virov in se
Se naprej Sirijo (prav tam). Koristi zbiranja velikih koli¢in podatkov vkljucujejo ustvarjanje

skritih informacij in vzorcev s pomocjo analize podatkov.

2. Raznolikost se nanasa na razli¢ne vrste podatkov, zbranih s senzorji pametnih telefonov ali
socialnih omrezij (prav tam). Taksni podatkovni tipi vkljucujejo video, slike, besedila, avdio
in podatkovne dnevnike v strukturiranih ali nestrukturiranih formatih. Vecina takSnih
podatkov, pridobljenih iz mobilnih aplikacij, je v nestrukturirani obliki. Na primer besedilna
sporocila spletne igre, blogi in socialni mediji ustvarjajo razli¢ne vrste nestrukturiranih

podatkov prek mobilnih naprav in senzorjev.

3. Hitrost se nanasa na hitrost prenosa podatkov (prav tam). Vsebine podatkov se nenehno
spreminjajo. Zaradi absorpcije dopolnilnih zbirk podatkov, Ze prej arhiviranih podatkov ali

podedovanih podatkovnih zbirk, ki se pretakajo iz razli¢nih virov.

4. Pomen je najbolj pomemben vidik masovnih podatkov; nanasa se namre¢ na proces
odkrivanja ogromnih, za nas »skritth vrednosti« (pomenljivih, uporabnih) iz obseZnih

podatkovnih baz, z razli¢nimi vrstami in hitrostjo ustvarjanja (prav tam).

2.1.6 »Moorov zakon« in hitrost ustvarjanja podatkov

Koli¢ina podatkov na internetu se neizbezno povecuje. Velike mednarodne
korporacije napovedujejo, da se bo koli¢ina podatkov na vsaki 2 leti podvojila do leta 2020
(Williams 2014). Internet stvari (angl. Internet of Things) in masovne koli¢ine podatkov
nakazujejo trende razvoja in velikanskega kopicenja podatkov za premostitev potreb med
platformami stvari, uporabniki in poslovnimi subjekti (Smith 2015). Nekateri strokovnjaki
(Bradicich in drugi 2013) ter studije napovedujejo kar 10-kratno rast podatkov med leti 2013

in 2020. Drugi orisujejo sliko s primerjavo koli¢ine podatkov, Ki jih zmore zajeti tablica
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Apple iPad Air. Ce te tablice danes zlagamo na kup, tako da bodo lezale ena na drugi, bodo
skupaj dosegale dolzino dveh tretjin poti do Lune. Do leta 2020 pa lahko pri¢akujemo, da se
bo ta kup povecal kar za 6,6-krat (Williams 2014).

V ozadju masovnih podatkov (po nekaterih razlagah) naj bi se skrival Moorov zakon.
Gordon Moore je Ze leta 1965 opazil (Bradicich in Orci 2013), da se koli¢ina tranzistorjev na
integriranem Cipu podvoji na priblizno vsaki dve leti. Njegov zakon je bil posledi¢no prenesen
tudi na podatkovno podrocje. Posledica Moorovega zakona je tehnologija, ki jo dnevno
uporabljamo, saj je vedno bolj dostopna masam uporabnikom ter s tem »demokratizirana«.
Omogoca nam, da lahko relativno velike koli¢ine podatkov bistveno hitreje shranjujemo,
obdelujemo in analiziramo.

»Ce orisemo problem, leta 1995 je bilo izdelanih za 20 peta bajtov podatkovnih
nosilcev. Leta 2013 je Google procesiral ze za ve¢ kot 24 peta bajtov podatkov - vsak dan.«
(prav tam) »Povprec¢no gospodinjstvo danes ustvari dovolj podatkov, da zapolni 65 mobilnih
telefonov iPhone (32 Gb) na leto. V letu 2020 se bo stevilo telefonov povecalo na 318.«
(Williams 2014) IBM ocenjuje (IBM 2015), da danes ustvarimo za kar 2,5 kvintilijona? (angl.
quintillion) bajtov podatkov vsak dan. Kot zanimivost, takSna hitrost ustvarjanja podatkov
povzro¢i, da ocenjujemo, da podatki, ustvarjeni na internetu v zadnjih dveh letih,

predstavljajo kar 90 % vseh podatkov na internetu (prav tam).

2.2 Pri¢akovanja, trendi in izzivi masovnih podatkov

2 Kvintilijon predstavlja Stevilo velikosti 10 na 18-to potenco.
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Pregledali bomo trende ter tehnologije, povezane z rabo, storitvami masovnih
podatkov in podatkovnega rudarjenja, z raziskavami podjetja Gartner in orodja Google
Trends. Omenili pa bomo tudi profil osebe podatkovni znanstvenik, ki je povezan z
vzponom masovnih podatkov. Nadaljevali bomo s pregledom izzivov primerne
infrastrukture — programske in strojne, teoretiéno pa bomo raziskali tehni¢ni problem
porazdeljenega datotecnega sistema in algoritem MapReduce, saj se bomo na te pojme
opirali v empiricnem delu pri zasnovi nase aplikacije. Hkrati pa menimo, da so ti pojmi
pomembni za razumevanje procesov in racunskega modeliranja masovnih podatkov ali

podatkov, Ki so preveliki za delovni pomnilnik racunalnika.

2.2.1 Gartnerjeva krivulja pricakovan;

Gartner je svetovalna agencija na podro¢ju novih informacijskih tehnologij. V letu
2014 so bili masovni podatki na Gartnerjevi krivulji pri¢akovanj, leta 2015 pa so jih umaknili,
na njihovo mesto pa postavili nekatere sorodne pojme. Pravzaprav so ti sorodni pojmi kot
nekaks$ni podelementi in sistemi, ki (lahko) upravljajo z relativno velikanskimi kolic¢inami
podatkov, tako da je ta pojem po nasi oceni ze nekako integriran v njih, saj nenazadnje

podatki predstavljajo vse, kar je ustvarjeno digitalno (na internetu).

Slika 2.3: Gartnerjeva krivulja pri¢akovane adopcije tehnologij
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2.2.2 Google trendi

Analiza kljuc¢nih besed na Googlu predstavlja uporabno predstavo za raziskave
zanimanja uporabnikov, kaj se je najbolj iskalo in bralo skozi ¢as.

V tem trenutku je klju¢na beseda masovni podatki zelo aktualen in iskan pojem na
Googlovem iskalniku. Na spodnjem grafu je primerjava iskanja po klju¢nih besedah: data
mining, web 2.0, big data in data scientist. Lahko recemo, da bo popularnost big data $e nekaj
Casa rasla, pricakuje pa se, da bo s ¢asom dozivela podoben padec, kot sta ga dozivela web 2.0
in data mining. Tudi iskalni pojem podatkovni znanstvenik (Ferle 2013), (angl. data scientist
- profil osebe, ki je kompetentna za obdelavo, analizo in interpretacijo masovnih podatkov), ki

je bil prvi¢ omenjen v letu 2008 in sovpada z analizo masovnih podatkov, zaCenja rasti.

Slika 2.4: Trendi iskanja kljué¢nih besed
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Legenda: "data mining", , "big data", "data scientist"
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Vir: Google Trends 2015

Glavni izziv, s katerim se soo¢amo pri analizi velikanskega vira podatkov, je najti
nacine, da zmoremo ogromne koli¢ine vsebin in podatkov tehtno in pametno analizirati, pa
tudi u¢inkovito in dovolj hitro obdelati in procesirati zaradi vedno hitrejse akumulacije toka
podatkov. Zaradi tak$nih zahtev in potreb potrebujemo tako strojne kot programsko primerne
resitve in algoritme, ki nudijo potrebno podlago in kompetentno infrastrukturo. Obi¢ajno v
takSnem kontekstu govorimo o podatkovni znanosti (angl. data science), kjer analizira

oziroma rudari (angl. data mining) podatkovni znanstvenik.

2.2.3 Vloga podatkovnega znanstvenika

Podatkovno rudarjenje je interdisciplinarno podro¢je, ki je izredno Siroko ter
prepleteno med razli¢nimi strokovnimi znanostmi (Williams 2011). Poleg tega pojma
obi¢ajno v kombinaciji z masovnimi podatki (Ferle 2013) omenjamo tudi tako imenovano
podatkovno znanost. Potencial digitalnega sveta in moznosti analiz masovnih podatkov raste,
s tem pa se omenja tudi profil osebe, ki poseduje ustrezna znanja, izkusnje, potrebno
izobrazbo in ustvarjalno radovednost (prav tam). Ferle v reviji Monitor pravi, da taksno osebo
obi¢ajno imenujemo podatkovni znanstvenik, saj odkriva skrite vzorce in i$¢e informacije v
svetu velikih koli¢in podatkov, izsledke pa prenese v poslovno okolje. Naziv podatkovni
znanstvenik se je prvic zacel omenjati v podjetju LinkedIn leta 2008. Podatkovnega
znanstvenika opredeljuje kot osebo z naslednjimi lastnostmi: »Lastnosti, ki jih mora imeti
podatkovni znanstvenik, so na primer neke vrste podatkovni heker, analitik, komunikator in
zaupanja vreden svetovalec.« (prav tam).

Te lastnosti so torej nekakSna zmes racunalniskih znanosti, podatkovnih baz, statistike,

metodologij in razli¢nih teorij znanosti (ekonomske, psiholoske, bioloske ipd.), odvisno od
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podrocja problema, ki ga reSujemo. Seveda pa ne morejo imeti vseh znanj, zato sodelujejo s
strokovnjaki iz drugih disciplin.

Obicajno poleg kompetentne osebe v vlogi podatkovnega znanstvenika potrebujemo
tudi strojno in programsko infrastrukturo. Vlogo teh dveh zahtev bomo opredelili v
naslednjem poglavju, ko bomo govorili o vlogi primerne infrastrukture. Osredotocili se bomo

na zahteve programskega okolja R in strezniske infrastrukture v oblaku.

2.2.4 Vloga primerne infrastrukture

V tem poglavju se bomo osredoto¢ili na pregled programske infrastrukture in na
informacije, ki so za na$ problem masovnih podatkov (oziroma podatkov, ki so preveliki za
delovni pomnilnik) in raziskovalnih vprasanj uporabne, hkrati pa je z njimi mozno operirati in
jih povezati s programskim paketom R.

Podjetja so zacutila priloznosti za analizo nasih podatkovnih sledi, ki jih pus¢amo na
internetu. Nastale so razlicne programske platforme, storitve in podjetja, povezana z analizo
masovnih podatkov (slika 4). Naj omenimo dve najbolj popularni in uporabni odprtokodni
tehnologiji za shranjevanje in obdelavo podatkov (rdatamining 2015), ki omogocata povezavo

S programom R:

Apache Hadoop - ogrodje (angl. framework), ki omogoca porazdeljeno obdelavo velikih
podatkovnih zbirk prek gru¢ racunalnikov (prav tam). Ustvarjeno je predvsem za shranjevanje
prostorsko zahtevnih podatkov, ki jih procesiramo po skupinah oz. delih (1l-Yeol Song 2015).
Paketki, ki omogoc¢ajo povezavo z ogrodjem, so Hive, HadoopStreaming, RHIPE,Segue,
RHadoop (rmr, rhdfs, rhbase).

Apache Spark - splosno in hitro ogrodje za procesiranje masovnih podatkovnih zbirk, 100-
krat hitrejse od Hadoop-a (rdatamining.com 2015). Ustvarjeno je za operacije v pomnilniku,
za zahteve algoritmov pri ponavljajo¢ih se operacijah, obi¢ajno za statisticno ucenje (ll-Yeol

Song 2015). Paketek za dostop se imenuje SparkR.
Vecina taksnih in podobnih tehnoloskih resitev (na nivoju resitev platform in ogrodij

za masovne podatke) je odprtokodne narave in jih lahko izdelamo ali povezemo s programom

R in njegovimi knjizicami. Ostale analiti¢ne storitve, Ki jih obi¢ajno najdemo kot storitve na
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internetu za analize in vizualizacije, pa imajo obi¢ajno placljiv poslovni model (vecina jih je
zgrajenih na odprtokodnih temeljih, kar bomo skusali pokazati v naslednjih poglavjih).
Na naslednji strani prilagamo skico platform, tehnologij, storitev in podjetij,

povezanih s masovnimi podatki (slika 5).

Slika 2.5: Skica platform, tehnologij, storitev in podjetij
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2.2.5 Racunske gruce in algoritem »MapReduce«

Moderne aplikacije podatkovnega rudarjenja zahtevajo hitro upravljanje z
velikanskimi koli¢inami podatkov (Leskovec in drugi 2014, 21). TaksSne aplikacije
uporabljajo programske sisteme, ki obi¢ajno ucinkovito upravljajo z arhitekturo paralelizma.
Obicajna strojna infrastruktura ne temelji na super racunalniku, temve¢ na veliki zbirki
obicajnih racunalnikov (njihova procesorska jedra imenujemo racunska vozlis¢a - angl.
compute nodes), sestavljenih v tako imenovane ra¢unske gru¢e (angl. computational clusters)
in povezanih v mrezo. Leskovec pravi, da so aplikacije v preteklosti upravljale paralelno

klicanje vozlis¢em, npr. velikanske znanstvene kalkulacije, ki so bile ustvarjene za posebne
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namenske (super) racunalnike, Ki so delovali paralelno. Imele so ogromno procesorjev in
specializirano strojno opremo. Danes pa se taks$ne resitve obicajno izvajajo v podatkovnih
oblakih, preko »spletnih resitev«, ki so stroskovno bistveno cenejse od namenskih streznikov,
npr. Amazon EC2 (Amazon EC2) ali pa DigitalOcean. Najem najmoc¢nejSe instance enega
vozli§¢a v oblaku stane manj kot en evro na uro pri ponudniku DigitalOcean, medtem ko je
cena najcenejse instance »vozlis¢a« pet evrov na mesec (DigitalOcean).

Instalacija RStudia v podatkovnem oblaku je enostavna. Bistvo je, da pri ponudniku
spletnega oblaka konfiguriramo Unix streznik, nanj pa namestimo RStudio server, do katerega
nato lahko dostopamo preko brskalnika v okolje kodnega IDE urejevalnika RStudio.
Odprtokodna skupnost je zadevo Se bolj poenostavila preko sistema oz. paketa docker
(Docker). Taksna resitev (Boettiger 2015) poenostavi konfiguracijo, s kreditno kartico pa

lahko v nekaj minutah vstopimo v novo spletno instanco R seje.

2.2.6 Porazdeljeni datote¢ni sistem, podatkovne baze

Vecina racunskih operacij (Leskovec in drugi 2014, 21) je izvedenih na enem
procesorju, kjer glavni pomnilnik, predpomnilnik (angl. cache) in lokalni trdi disk
predstavljajo ra¢unsko vozlis¢e (angl. compute node). Sklad programov vsebuje obliko
sistema shranjevanja datotek, imenovano porazdeljeni datotec¢ni sistem (angl. distributed file
system — v nadaljevanju DFS). DFS lahko vsebuje vecje enote, kot so konvencionalni diski v
operacijskem sistemu, tudi do velikosti 1 TB, obi¢ajno pa so porazdeljeni po delih in veliki 64
MB (Leskovec in drugi 2014, 24). Na primer format GFS (Google File System), HDFS
(Hadoop Distributed File System) ali pa CloudStore (odprtokodni DFS). Pri tak§nem
skladiscenju se podatki redko posodabljajo ali urejajo. Obi¢ajno se na koncu »verige« nove
podatke pripne zadnjemu delu. Porazdeljeni datotecni sistemi vsebujejo tudi replikacijo
podatkov in metode za odkrivanje napak v bloku digitalnih podatkov (prav tam), za obrambo
pred pogostimi napakami pri zapisu ali branju podatkov, ki so distribuirani skozi tisoce
nizkocenovnih rac¢unskih vozlis¢ (angl. compute nodes).

Pojma relacijska podatkovna zbirka in datote¢ni sistem sta obicajno med seboj
razli¢na termina v racunalniskih znanostih (cs.princeton 2009). Kljub temu pa se danes med
seboj lahko prepletata in lahko vsebujeta nekatere elemente drug drugega (Sas). Kot opombo
omenimo, da datotecni sistem obi¢ajno temelji na operacijskem sistemu 0z. je odvisen od
njega in ostalih pravil ter praks. Datote¢ni sistem vsebuje podatke - obi¢ajno nestrukturirane

oblike, medtem ko imajo podatkovne zbirke vedno strukturirano obliko. Ti pojmi pa so se ob
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pojavu masovnih podatkov in tehnologij pomesali med seboj, nekako konvergirali ali (Ce se

lahko tako izrazimo) celo nadgradili, napredovali in standardizirali.

2.2.7 Programski sistem MapReduce in R

Implementacije  algoritmov  MapReduce omogocajo zmoznost procesiranja
(pre)obseznih podatkov, Ki jih obiajno poganjamo na racunskih gruc¢ah. Teh podatkov ne
moremo prilegati v delovni pomnilnik enega rac¢unalnika, saj je nas problem racunsko oz.
Casovno preve¢ potraten (Leskovec, Rajaraman in Ullman 2014, 40). Konceptualno v
splosnem tak$ne metode modeliranja izvajamo na raunskih gruc¢ah (implementacija zbirk vec
»racunalnikov«), Ki jih obic¢ajno vodi (en) nadzornik (angl. master), ostala racunska vozlis¢a
pa imenujemo delavce (angl. workers ali slaves). Delavci obic¢ajno delujejo vzporedno,
seveda pa je odvisno od implementacije in zahtev posameznega algoritma.

Taksni algoritmi morajo biti napisani tako (Leskovec in drugi 2014, 24), da z njimi ne
presezemo omejenega pomnilnika v ra¢unskem vozlis¢u, ¢asovno pa morajo biti taksni
delavci med seboj usklajeni, glede na zahteve nadzornika v racunski gruc¢i. Kot bomo v
empiriénem delu kasneje pokazali »MapReduce« algoritem na primeru enega sekvencénega
ra¢unskega vozliséa, je tudi tam bistvo taksSnega pristopa deli in vladaj (torej brez logike
»nadzornika« in paralelnega izvajanja kode in $e to na enem procesorskem jedru). Uporabijo
se naslovi kljucev, ti pa »vodijo« do nasih shranjenih vrednosti (angl. key-value pair)
porazdeljene datotecne tabele (angl. filehash) (Peng 2015,1) na podatkovnem nosilcu. Slednji
so nato prebrani in obdelani v mejah oz. zmoznostih pomnilnika, s katerim lahko operiramo
preko nase strojne oziroma sistemske infrastrukture. Kot pravi biv§i Googlov inzenir Jeffrey
Breen glede algoritma MapReduce, je treba najprej napisati funkcijo »Map«, pri kateri
definiramo kljuce in podatke, v fazi »Reduce« pa zmodeliramo problem, ki je bil npr. prej
razporejen po kljucih (Breen 2012, 4). Obicajno za to poskrbijo namensko ustvarjena ogrodja
(glej 2.2.4), mozno pa je takSno tehni¢no implementacijo napisati tudi v R-ju, npr. s
knjiznicama snow (Tierney 2015) in Rmpi (Yu 2015), za potrebe vzpostavitve sistema
nadzornik-delavci v gru¢i. To so samo nekatere mozne reSitve implementacije takSnih
algoritmov (gotovo jih je Se vec).

Za izdelavo hitrejsih MapReduce algoritmov za porazdeljeno, paralelno (vecjedrno)
procesiranje v ra¢unskih gruéah (oz. enojnem ra¢unskem vozlis¢u) je v R-ju namenjena npr.
knjiznica foreach (Weston 2015), doParallel in doSNOW (Calaway 2015). Kot zanimivost,
Steve Weston (skrbnik odprtokodnega paketa foreach) je eden izmed ustanoviteljev ze
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»bivSega« podjetja RevolutionAnalytics. Ustvaril je R Revolution, danes pa se imenuje
Microsoft R (revolutionanalytics 2016). Gre za celovito, zaprtokodno R-jevo reSitev, pri
kateri se uporabnikom programskega okolja problemi, kot so ve¢jedrne racunske operacije,
avtomati¢no reSeni ali pa poenostavljeni. Pri tem gre za uporabnika plaéljiv poslovni model
uporabe, Kljub temu pa si ga lahko univerze pridobijo zastonj. Podjetje je leta 2015 Microsoft
odkupil za neznano vsoto, ideja podjetja pa je povezati akademike in podjetja ter uporabiti
infrastrukturo Microsoft R za izgradnjo novih programskih resitev za podjetja in korporacije.

Ce iz razli¢nih razlogov kompleksnejsih MapReduce algoritmov v R-ju na radunskih
grucah ne Zelimo implementirati, lahko torej uporabimo enega izmed prej omenjenih ogrodij
(poglavje 2.2.4), npr. za vzpostavitev Hadoop ali pa Spark gru¢. Taksen sistem poskrbi za
izvajanje paralelnih, casovno ucinkovitih distribuiranih datote¢nih sistemov podatkov in
procesiranja na ve¢ 1000 rac¢unskih grucah.

Kot smo nekako skusali nakazati, se programska infrastruktura gradi na programski
infrastrukturi (orodje zgradi orodje). Bistvo dobrega in ucinkovitega podatkovnega
znanstvenika je torej nuja, da razume, kako in na kakSen nacin lahko kar najhitreje

implementira resitve problemov podatkovnega rudarjenja in ustvarja modele iz podatkov.

2.3 Podatkovno rudarjenje in modeli

Podatkovno rudarjenje se kot pojem uveljavlja pri poslu, znanosti in z njimi povezanih
informacijsko-racunalniskih resitvah. Kaj pravzaprav je podatkovno rudarjenje in kaj pomeni,

ko podatkovni znanstvenik ustvarja »modele«?

2.3.1 Podatkovno rudarjenje

V zaledju informacijsko-racunalniskih resitev se kot metoda in znanost zbiranja
podatkov pojavlja izraz podatkovno rudarjenje. Podatkovno rudarjenje je umetnost in
znanost pametne analize podatkov (Williams 2011, 23). Cilj podatkovnega rudarjenja je
poiskati pomenljive in uporabne ugotovitve ter zakljucke iz tak$nih podatkov. Ena izmed
svetovno znanih avtoritet, slovenski profesor Jure Leskovec (Leskovec in drugi 2014, 1),
definira podatkovno rudarjenje kot preprosto iskanje modelov iz podatkov. Definicija modela
pa lahko Kkljub temu zajame eno od ve¢ stvari. Zato bomo v naslednjih poglavjih pogledali

glavne usmeritve modeliranja podatkov.
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2.3.2 Statistiéno modeliranje

Leskovec pravi, da so bili statistiki prvi, ki so uporabili izraz podatkovno rudarjenje
(Leskovec in drugi 2014, 1) oziroma podatkovno izkopavanje (angl. data dredging). Na
zaCetku je podatkovno rudarjenje pridobilo slabsalen prizvok, ki se je nanasal na poskus
pridobivanja informacij (podatkov), ki niso bili veljavni (podprti). Ce se bolj nazorno
izrazimo, bi to pomenilo iskanje igle v kupu sena, ki je tam sploh ni. TakSen slabsalen izraz se
pri uporabi podatkovnega rudarjenja po navadi nanasa na odkrivanje vzorcev v podatkih, ki so
predstavljeni kot statistiéno znacilni (angl. statistically significant), brez poprej opredeljenih
specifi¢nih hipotez, ki bi imele (metodoloski ali teoreti¢ni okvir) vzrok za iskanje. Npr.
najdena je statisticno znacilna povezanost med Stevilom prodanih sladoledov in Stevilom na
novo rojenih delfinov v dolo¢enem casovnem obdobju. V takSnem primeru bi skoraj
intuitivno lahko rekli, da gre za lazno povezanost — iskanje povezanosti (kaj, kako in kdaj)
torej Se ne pomeni vzro¢nosti (zakaj). Poslediéno bomo z uporabo klasicnih metod
statisticnega sklepanja tako skoraj zagotovo dobili vsaj »kaksen sklep«, ki bo statisti¢no
znacilen pri npr. 5 % stopnji tveganja.

Tak$nemu nacinu »iskanja« so rekli tudi Bonferronijevo nacelo (0z. problem)
(Leskovec in drugi 2014, 1.2.2 pogl.), ki je kasneje postal statisti¢ni izrek. Kot pravi Leskovec
(Leskovec in drugi 2014, 1.2 pogl.), vidi problem (tak$nega) podatkovnega rudarjenja v
zaznavanju popolnoma slu¢ajnih dogodkov (vplivov, u¢inkov, korelacij ipd.), skritih znotraj
masovnih koli¢in podatkov.

VVzemimo primer, da imamo na populaciji 20 nepovezanih spremenljivk, v nasi analizi
pa posedujemo podatke 190 parov spremenljivk. Ce vzamemo nek vzorec iz te populacije in
za vseh 190 parov testiramo domnevo o nepovezanosti pri 5 % tveganju (za vsak par posebej),
lahko pricakujemo, da bomo pri 9-10 parih »ugotovili« statisticno znacilno povezanost,
Ceprav vemo, da v populaciji ni povezanosti. lzrek v statistki, poznan kot »Bonferronijev
popravek« (angl. Bonferroni correction) — Bonferronijev test ali metoda, pri kateri se
opravlja ve¢ ponovitev testiranja zavracanja nicelne hipoteze, pa se takSnemu nepravilnemu
sklepanju v iskanju vzroka (vplivov, u¢inkov, korelacij ipd.) pojavov iz sluc¢ajnih podatkov
izogiba. Bonferronijev popravek in podobne tehnike nas torej poskusajo obvarovati pred
takSnimi napa¢nimi ugotovitvami.

Zardi tak$nih spoznanj je danes med statistiki podatkovno rudarjenje pridobilo
pozitiven prizvok. Kot pravi Leskovec in drugi (Leskovec in drugi 2014, 1), se izraz nanasa

na izgradnjo statisti¢cnih modelov, pri katerih je klju¢na (oz. se domneva) verjetnostna
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porazdelitev podatkov. Gre za postopek, ki nam je v druzboslovju (in naravoslovju) bolje
poznan kot proces inferen¢ne statistike. Slovenski sinonim za angleski izraz »inference« je
sklepanje, primer takSnega sklepanja pa je npr. Gaussova krivulja, statistikom bolje poznana

tudi pod imenom normalna porazdelitev (prav tam).

2.3.3 Strojno ali statisti¢no ucenje

Nekateri razumejo podatkovno rudarjenje kot sinonim za strojno ucenje (Leskovec in
drugi 2014, 20). Leskovec pravi, da se strinja, da nekateri algoritmi podatkovnega rudarjenja
uporabljajo strojno ucenje.

Strojno ucenje uporablja za uéenje podatke, pri katerih se uporablja enega izmed
mnogih algoritmov, npr. Baysove mreze, metodo podpornih vektorjev, nevronske mreze,
odloc¢itvena drevesa, skrite markovske verige ipd. Obstajajo situacije, Kjer je smiselno
uporabiti takSen pristop. Predvsem takrat, kadar ne vemo, kaj is¢emo v podatkih (prav tam).
Glavni element »pameti«, bolje formulirano »pametnega modela, je pravzaprav ucenje,
slednje pa je lahko nadzorovano ali nenadzorovano (Aggarwal in Zhai 2012, 6). Znanost
podatkovnega rudarjenja tako lahko poimenujemo tudi kot podstat znanosti 0 umetni
inteligenci. Umetna »pamet« torej skusa preko relevantnih vhodnih podatkov, Ki jih pridobi iz
podatkovnih baz, racunsko (statisti¢no) razumevati in predvidevati svet okoli sebe ter se iz
njih uditi. Polje proucevanja so v raCunalniskih znanosti poimenovali strojno ucenje (angl.
machine learning). Strojno ucenje je torej zbiranje opazovanih podatkov preko interakcije s
svetom in gradnja modelov sveta iz teh podatkov (Williams 2011). Statistiki pa so ga
poimenovali tudi statisti¢no ucenje (Gareth in drugi 2014).

Po drugi strani pa strojno uéenje posredno vedno ne pripomore k uspehu, saj lahko
véasih opiSemo cilje podatkovnega rudarjenja bolj direktno, z relativno enostavnejSimi

raunalniskimi algoritmi.

2.3.4 Racunski pristopi k modeliranju

Nedavno so raCunalniski znanstveniki opredeljevali podatkovno rudarjenje kot
algoritmicni problem (Leskovec in drugi 2014, 1.1.3 pogl.). V takSnem primeru je model
preprosto odgovor na kompleksno poizvedbo iz podatkov. Npr. iz naSega prejSnjega primera
(poglavja 2.3.2, drugi odstavek) zelimo iz danega niza S$tevil izraCunati povprecje in

standardni odklon.
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Leskovec omenja, da sem spadata Se podkategoriji tega problema, kot sta:

1. Jedrnato in pribliZzno povzemanje podatkov — npr. Leskovec (Leskovec in drugi
2014, 1.1.4 pogl.) podaja kot primer ideje Googlovega algoritma »PageRank«, Ki
je oblika spletnega rudarjenja. Pravi, da algoritem povzame kompleksno strukturo
(semanticnega) spleta z enoznacnim Stevilom posamezne spletne strani. Tak$no
Stevilo se (poenostavljeno) imenuje PageRank spletne strani. To naj bi bila (prav
tam) verjetnost slu¢ajnega sprehajalca, da se ta nahaja na spletni strani, na grafu
spletnih strani v nekem ¢asu.

2. Ekstrahiranje najbolj pomembnih znadilnosti podatkov in neupoStevanje
preostalih — Leskovec (Leskovec in drugi 2014, 1.1.5 pogl.) poda primer tipi¢nega
modela na osnovi znacilnosti, ki pregleda najbolj ekstremne primere fenomena.
Ponudimo poenostavljeno razlago, kjer statisticna metoda, npr. Baysove mreze
(angl. Bayes nets), uporabi reprezentacijo kompleksnih povezav med objekti s
pomocjo iskanja najmocnejsih statisticnih odvisnosti med takSnimi objekti in pri
tem »uporabi« samo tiste, ki predstavljajo vse statisticne povezave. Kot primer
Leskovec tu omenja nabor pogostih elementov (angl. Frequent ltemsets), Kjer
model iz podatkov, ki predstavljajo »koSarico nakupov, iS¢e elemente (primere),

ki so obi¢ajno kupljeni skupaj.

2.3.5 Pametni model kot produkt interdisciplinarnosti in konvergence znanstvenih polj

Zakljucki, odkritja ter rezultati (analiz) so torej obicajno opisani S tako imenovanimi
modeli, kot smo bolj natan¢no opredeljevali pojem poprej. Pogosto opisemo podatkovno
rudarjenje tudi kot proces gradnje modelov. Model zajame in formulira bistvo zajetega
znanja. Model nam lahko pomaga pri razumevanju sveta, predvidevanju ter u¢enju novih in
uporabnih informacij (Williams 2011). Tako je med znanstvenimi polji statistike (statisti¢ni
algoritmi), racunalniskih algoritmov in podatkovnih baz prislo do tako imenovane

konvergence znanj.

2.4 Analiza sentimenta

Velike anketne raziskave reprezentativnih vzorcev populacije so na splo$no drago in
casovno zamudno opravilo. Nekateri so zato predlagali posredno merjenje sentimenta preko

rezultatov nogometnih tekem ali vremenskih razmer. Kot pravijo avtorji (Johan in drugi
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2010), pa je takSno merjenje kazalcev ali indikatorjev omejeno z njihovo to¢nostjo. V
zadnjem desetletju je bil dosezen velik napredek tehnik sentimenta, Ki izlusCijo kazalce
javnega razpolozenja neposredno iz druzabnih medijskih vsebin, kot so blogi in obsezne
Twitter baze. Kljub temu da je vsako sporocilo s Twitterja omejeno s 140 znaki, pa je skupek
milijonov tak$nih sporocil lahko natancen prikaz sentimenta (prav tam).

Kaj menijo strokovnjaki, zakaj je dobro uporabljati in meriti sentiment in ali so takSne
analize sentimenta sploh pomembne in uporabne konvencionalnim marketin§kim metodam

merjenja sentimenta 0z. javnega mnenja?

2.4.1 Pomen in uporabnost sentimenta

Aplikacije tako imenovanega spleta 2.0 (angl. Web 2.0), kot so forumi, blogi,
mikroblog storitve, kot je Twitter, socialna omrezja, kot je npr. Facebook, ustvarjajo
gromozanske koli¢ine vsebin potencialno bogatih virov sentimenta skozi Sirok spekter
razli¢nih subjektov, do katerih bi radi merili sentiment. Pojav uporabnisko kreiranih vsebin, Ki
jih uporabniki pogosto polnijo veckrat na dan, spodbujajo javnost in potro$nike k »druzabni
participaciji«. S tem ustvarjajo potencialno bogat delez trznih informacij, ki jih lahko
uporabljamo pri poslu, politiki in v podobnih trzenjskih sferah (Schillewaert et al. 2009 v
Gunter in drugi 2014). Nekatere takSne storitve in spletne strani so visoko
specializirane glede pogojev, tematike in ciljnih skupin (npr. Facebookov sistem uporabnika,
strani in skupnosti), medtem ko so se druge razvile v generiéne komunikacijske platforme na
ravni skoraj celotnega interneta (npr. Twitter) (Gunter in drugi 2014).

V taksnih okoli§¢inah in pogojih je mozno ugotavljati in meriti staliS¢a o komercialnih
produktih in storitvah, u¢inkovitosti vladnih in sluzbenih sektorjev, organizacij in politikov ter
drugih javnih oseb, zvezd, filmov in televizijskih programov ter ostalih aktualnih druzbenih
problemih in dogodkih (prav tam). Sledenje javnega mnenja o specifi¢nih temah omogoca
identifikacijo trZenjskih pri¢akovanj in potreb, reakcij javnosti do trZenjskih znamk,
politi¢nih odlo¢itev in pa tudi reakcij do doloc¢enih druzbenopoliticnih dogodkov.

Strokovnjaki (Gunter in drugi 2014) priznavajo porast uporabnosti potencialno

bogatega vira informacij sentimenta iz spleta in spletnih podatkovnih virov.

2.4.2 Definicije sentimenta
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Nasa enostavna razlaga pojma analize sentimenta je dolo¢itev razpoloZenja pisca
glede na temo ali sploSen kontekst dokumenta. »V 90. letih prejsnjega stoletja so panogo
imenovali statisticno razclenjevanje (angl. statistical parsing), prve sentimentalne analize
vecjih kolicin besedil pa so bile narejene zZe leta 2002.« (Martinc 2013) Uporabna vrednost
sentimenta je tako boljSe »posluSanje« ali razumevanje vecje kolicine besedil.

Zhang in Liu (Aggarwal in Zhai 2012, 465) definirata analizo sentimenta oziroma
rudarjenje mnenja (angl. opinion mining) kot racunsko S$tudijo ¢loveskega mnenja, ocen,
odnosov in Custev do entitet, posameznikov, problemov, dogodkov, tem in njihovih lastnosti.
Osnovna naloga sentimentalne analize je torej opredelitev polaritete stanja pisca dokumenta.
V splosnem nas zanima, ali je stanje pisca do teme pozitivno, negativno ali nevtralno.

Analiza sentimenta, znana tudi kot klasifikacija mnenja (angl. sentiment
classification), se nanaSa na uporabo naravnega procesiranja jezika in analizo besedil za
identifikacijo in ekstrakcijo subjektivne ali Custvene evalvacije iz dolo¢enega vira (Pang in
Lee 2004 v Gunter in drugi 2014).

Se posebej si prizadeva prougiti, katere tekstovne lastnosti (leksikalne, skladenjske ali
bolj nedavno frekvence besed) prispevajo k Custveni vsebini besedila, kako so lahko takSne
lastnosti samodejno zaznane (na nivoju besede, stavka ali na ravni celotnega besedila) in
kvantificirane. Soroden izraz je analiza subjektivnosti, ¢eprav ta pojem ni vedno zamenljiv s
pojmom analiza sentimenta (Gunter in drugi 2014). Subjektivnost v tem kontekstu je izraz, Ki
ga je predlagal Banfield leta 1982, nanasa pa Se na jezikovno izraZanje osebnih stanj
(dusevnih ali Custvenih stanj, ki so objektivnemu opazovalcu skrita ). Na ta nacin je analiza
subjektivnosti namenjena identifikaciji razli¢énih atributov osebnih stanj v smislu narave
samega subjekta, ki izraza svoje osebno stanje (stalis¢e ali mnenje), vrsto odnosa, Ki ga ta
oseba izraza, in njeno intenzivnost predmetu (oz. subjektu), na katerega se to stanje nanasa.
Taksna Studija teoreti¢ne tekstovne abstraktifikacije skritih dimenzij in lokacij custvenih stanj
se primarno nanasa na valen¢no dimenzijo dobro-slabo in dimenzijo jakosti mo¢no-§ibko, Ki
ji po navadi sledi Se dimenzija opredeljenega pomena (glej Osgood et al. 1957 v Gunter in
drugi 2014).

2.4.3 Proces analize sentimenta in razli¢ni pristopi

Obstajata dva splosna pristopa do analize sentimenta: strojno ucenje (oz. statisti¢no
ucenje) in analiza na nivoju slovarja besed, pri katerih skusamo klasificirati doloc¢en del

besedila oziroma oznaciti njegovi razvrstitev v kategorijo. Pri obeh pristopih se obi¢ajno

28



stavéno besedilo oziroma dokumenti prej uredijo, preéistijo in filtrirajo glede na zelene

pogoje. Fazi sta poimenovani klasifikacija in obdelava podatkov.

2.4.4 Faza obdelave podatkov

WV W

Gre za proces ¢is¢enja in priprave besedila za kasnejSo fazo klasifikacije sentimenta
(Haddia in drugi 2013, 2). Spletna besedila obi¢ajno vsebujejo ogromno Suma nepomembnih
delov, kot so html znacke ali skripte. Poleg tega, Ce je besedilo daljSe, ga je treba raz¢leniti na
posamezne stavke (na primeru sporocil iz Twitterja to navadno ni potrebno, saj celotno
besedilo zajame 140 znakov). Na nivoju besed jih veliko preprosto nima vpliva na splo$no
orientacijo pomena pri klasifikaciji. Primeri so url povezave, simboli in podobno (Ce
odvzamemo negacijo, sarkazem in cinizem, kar pa se ze lahko nanasa tudi na kasnejso fazo
klasifikacije). Ce pustimo tak$ne besede neo&istene, ustvarjamo problem (pre)visoke
dimenzionalnosti podatkov, kar obi¢ajno privede do tega, da je nasa klasifikacija ¢asovno
manj ucinkovita in prostorsko potratna. Celoten proces obifajno vsebuje naslednje korake
¢is¢enja besedila (prav tam):

1. odstranjevanje presledkov ali novih vrstic (angl. white space),

2. razSirjanje kratic,

e npr. vkewl« ali »ql« = dobro
3. odstranjevanje sklanjatev oziroma spreganja (angl. stemming),
e npr . »velikanski, velikanska« = velikansko

4. odstranjevanje manj pomembnih, ampak pogostih besed (angl. stop words),

® »in, pa, ter«

5. obvladovanje negacije,

6. ekstrahiranje stavkov in besedil, ki jih i§¢emo

Slika 2.6: Skica obdelave podatkov pred fazo klasifikacije
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odstranjevanje presledkov
ali novih vrstic (angl. white
space)
—— . odstranjevanje sklanjatev
razsirjanje kratic, : .
oziroma spreganja (angl.

 npr. »kewl« ali »ql« stemming),
- dobro
 npr. »velikanski, velikanska«
- velikansko

odstranjevanje manj
pomembnih, ampak

pogostih besed (angl. stop obvladovanje negacije
words)

npr. »in, pa, ter«

Vsi ti koraki, razen zadnjega so del transformacije, medtem ko se zadnji imenuje
filtracija (prav tam).

Dodajmo, da je v primeru nasega slovenskega algoritma omembe vredno tudi to, da
omenjenim postopkom dodamo S$e zamenjavo Sumnikov s si¢niki, predvsem zaradi
nedosledne rabe uporabnikov, ki pisejo besedila. V fazi obdelave besedil za potrebe redukcije
podatkov na$ algoritem pobrise $e vse Stevilke. Poleg tega algoritem ne obvladuje sklanjanja
ali spreganja (angl. stemming), saj v R-ju za zdaj $e ni implementacije takSnega algoritma za
slovenski jezik. V ta namen je zato v fazi klasifikacije (glej naslednje poglavje) izdelan
wrazsirjen« slovar besed AFINN (Martinc 2013), v katerem se pojavljajo skoraj vse mozne
variacije besed na osnovi spreganja in sklanjanja. Nasima slovarjema AFINN in AFINN rangi
pa smo pripeli tudi angleski verziji. Obvladovanje negacije stavkov, tako imenovanega
cinizma ali zanikanja na$ algoritem v fazi obdelave ne obvladuje. Mozno obvladovanje
negacije bi se dalo izvesti v primeru kasnejSe faze klasifikacije s pristopom strojnega ucenja.

Veé o izdelavi in implementaciji algoritma v poglavju 3.1.

2.4.5 Faza klasifikacije

V fazi klasifikacije se pri raziskovanju racunskega sentimenta uporabljata dve

metodi: pristop s slovarjem in pristop s strojnim u¢enjem.

2.4.6 Pristop s pomocjo slovarja

Analiza na nivoju slovarja (Nielsen 2011b) je metoda z ustvarjenima vektorjema

pozitivnih in negativnih besed. Algoritem ocenjevanja sentimenta je podrobneje orisan v
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shemi spodaj (slika 7). Pri tem algoritmu gre pravzaprav za merjenje polaritete sentimenta na
ravni besed oziroma za iskanje besed iz slovarjev AFINN in AFINN rangi v preuc¢evanih
dokumentih, ki jim Zelimo izradunati sentiment (Nielsen 2011a, 1). Ce algoritem najde
ujemajoco se besedo iz pozitivnega ali negativnega slovarja besed, se stavku, v katerem se
nahaja ta beseda, pristeje kumulativna vrednost +1 ali -1, odvisno seveda, iz katerega slovarja

i8¢emo. Vsota (obicajno) ali povprecje pa predstavlja skupno vrednost stavka ali besedila.

Slika 2.7: Poenostavljen proces ocenjevanja sentimenta z AFINN slovarji na primeru Twitterja

F
15¢i po Twitterju
tekstovne zapise Seitevaj vsoto parov |
. o oo [ - r— o . o
uporabnikov in jih » Pobrisi vse simbole sentimentov in
shranjuj v seznam » Celotno besedilo izracunaj povpredje.
spremeni v zapis malih (metoda AFINN)
— érk V primeru metode
T . » Poisci besede iz obeh AFINN rangi, sestevaj
1.Nalozi pripravljen seznam . . v S
e e . . seznamov in jih povezi med seboj ordinalne
pozitivnih in negativnih besed B med seboi v pare dnosti besed i
sentimenta za metodo ,AFINN™. — vrecnostibesed i
2. Metoda slovarja ,AFINN rangi" lzracuna) povpreqe
. S sentimenta.
vsebuje slovar s ocenjenimi

besedami v ordinalnem razponu
od -5 do .

Ustvarjenih je bilo Ze precej slovarjev (Hu in Liu 2004; Nielsen 2011a; SentiWordNet
2013; MPQA 2014; Harvard University 2015; Potts 2015). Eden prvih je zgoraj omenjeni
slovar AFINN, za katerega obstaja tudi slovenska verzija AFINN slovarja z rangi (Martinc
2013). Slovar z rangi poleg besede vsebuje Se ocenjeno ordinalno vrednost v razponu med -5
in 5. Pri metodi sentimenta s tak$nim slovarjem seStejemo pripadajoce vrednosti in
izratunamo zeljeno vsoto (ali povprecje) v doloCenem Casovnem razponu (npr. vsota Vv
dnevu).

Drugi slovarji se razlikujejo po Stevilu besed, ostali spet po smiselnosti in pomenu.
Obstajajo pa tudi slovarji za Stetje Custvenih besed v besedilih (jeza, Zalost, veselje ipd.), pri

katerih nato z metodo sentimenta izraCunamo posamezna ¢ustvena stanja besedil (Saif 2015).
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2.4.7 Problemi z analizo sentimenta in omejitve

Kolega Martinec pravi: »Klasicna tezava analize sentimenta s slovarjem za iskanje
polaritete o objektu, ki mu zelimo meriti polarnost (doloceni temi), je, da v Sirsem tekstu lahko
obstaja vec objektov/subjektov, do katerih se izraza mnenje. Prav tako so v tekstu lahko
informacije, ki se ne nanasajo na opazovani objekt/subjekt, a kljub temu prispevajo h koncni
oceni sentimenta.« (Martinc 2013) Vec¢ji problem npr. na Twitterju lahko predstavljajo
umetna mnenja oziroma t. i. »opinion spam« medijskih agencij, kjer placane osebe ali
organizacije namerno popacijo ali tvorijo vsebino medijskega prostora 0z. spletne kampanje.

Kot dodatno omenimo Se probleme sarkazma, ko slovni¢na struktura vsebuje samo
pozitivne besede v stavku (npr. »zelo dobro si skuhal kosilo«, opomba: v resnici je bilo kosilo
slabo). »Nadalje tezave predstavlja tudi zanikanje. Zaradi negacije v povedih bi morala biti
realna ocena sentimenta manjsa ali celo obratna. A ker gledamo samo posamezne besede, te
negacije ne opazimo in ocena polaritete sentimenta je tako napacna.« (Martinc 2013)

Podro¢je analize podatkov sentimenta je hitro razvijajoCe se polje. Pojavljajo se
algoritmi s strojnim uc¢enjem, Ki se s pomocjo globokega ucenja (angl. deep learning) zmorejo
nauCiti zaznavo sentimenta znotraj stavénega konteksta. TakSen primer je npr. leta 2013
»pompozno« predstavila univerza Stanford s pomocjo algoritma nevronskih mrez (Abate
2013). V splosnem se je taksen algoritem zmozen »sam« nauciti tipiénih stavénih struktur in
reSevati probleme zanikanja. Kljub temu obstaja vecC statisticnih algoritmov oz. pristopov s

strojnim ucenjem.

2.4.8 Pristop s strojnim u¢enjem

Pristop strojnega ucenja Se Opira na zaznamovanje ¢loveSskega kodiranja besedil, npr.
kot pozitivna, negativna, nevtralna (tako imenovano kategoriziranje stavkov, s katerim
ustvarimo vektor, ki ga deklariramo za odvisno spremenljivko v modelu). 70 odstotkov
podatkov se kasneje uporabi za fazo, ko »treniramo« algoritem oz. skuSamo prilegati podatke
modelu. Statisti¢ni algoritem nato pregleda podobne znacilnosti novega besedila, da lahko
napove njegovo polariteto (Pak in Paroubek 2010 v Gunter in drugi 2014). Pristop uporabi
korpus ali drug podatkovni tip, ki vsebuje kodirane sezname besed za polarnost in nato
identificira njihovo ponavljanje v povedih, ki so bile Ze obdelane v prejs$nji fazi obdelave
podatkov (Patil in drugi 2014). Temu sledi $e testni set podatkov in na koncu set za

preverjanje veljavnosti, kjer podatke po navadi razdelimo s delezi 70/15/15 (Williams 2011).
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Te tehnike se uporabljajo za izgradnjo modela, izboljSanje u¢inkovitosti (prileganja modela
podatkom) s pomocjo podanih parametrov.

Kot ugotavljajo nekateri raziskovalci (Patil in drugi 2014), se med najbolj
ucinkovitimi algoritmi za analizo sentimenta besedil pojavlja metoda podpornih vektorjev
oziroma algoritem SVM (angl. support vector machines). Konceptualno je ideja algoritma
SVM zasnovana tako, da v osnovi klasificira oz. lo¢uje tocke v visoko razseznem prostoru,
tam pa se iS¢e optimalno n-dimenzionalno hiper ravnino (angl. hyperplane), ki lo¢uje oz.

maksimira prostor med tak$nimi tockami (Patil in drugi 2014, 2).

2.5 Socialno omreZje Twitter in sentiment

Z analizo sentimenta na Twitterju lahko dolo¢imo podobo posamezne znamke ali pa
celo primerjamo med seboj ugled primerljivih, tekmujoc¢ih znamk v kategoriji. Omrezje
Twitter je obcutljivo na ekonomske, politicne in kulturne dogodke, Ki jih je je po poro¢anju
raziskovalcev (Dietmar 2014) mogoce ucinkovito meriti. Ko operiramo s tak$nim
kontekstom, pravi Dietmar, se pod vpraSanje postavlja veljavnost hipoteze o ucinkovitosti
odprtih trgov (Investopedia 2015), delnic in mednarodnih menjalnih tecajev (Dietmar 2014).
Ta hipoteza domneva, da so v vrednosti teCajev Ze vpete vse javno dostopne informacije.
Lahko Twitter uporabniki, ki prostovoljno »debatirajo« o druzbeno pomembnih temah,
vplivajo na druzbene dogodke? Ali morda bolje zastavljeno, koliko so njihova mnenja
dejanski odraz »stanja v druzbi«? Raziskovalci so Ze pokazali da lahko sentiment na Twitterju
uporabimo za napovedovanje gibanja cene delnic (Johan in drugi 2010), napovedovanje ocene
IMDB filmov (Oghina in drugi 2012), napovedovanje cen menjalnih tecajev (Dietmar 2014)
ali pa celo za informiranje o Sirjenju bolezni prasicje gripe (Signorini in drugi 2015).

Socialno omrezje Twitter je hitro in globalno komunikacijsko omrezje, ki v zadnjih
letih pridobiva ogromno pozornosti raziskovalcev (Takahashi in drugi 2011) ter s tem po
poroc¢anju raziskovalcev spreminja druzbene pogoje in posledicno naso objektivno realnost,

hkrati pa nudi nove poslovne priloznosti.

2.5.6 Napovedovanje gibanja cene delnic
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Napovedovanje gibanja cene delnic je v zadnjih letih pritegnilo veliko pozornosti tako
akademskih kot tudi poslovnih krogov (Takahashi in drugi 2011). Ampak ali lahko trg
delnic dejansko uc¢inkovito napovemo?

Zgodnje raziskave napovedovanja gibanja cene delnic (H. Cootner in P. 1964) so
temeljile na teoriji slucajne hoje (angl. random walk theory) in teoriji ucinkovitosti trgov
(angl. efficient market hypothesis) (Fama in E.F. 1965).

Po teoriji EMH je gibanje cene delnic v ve¢ji meri odvisno od informacij iz novic kot
pa od trenutnih in preteklih vrednosti delnic. Ker so novice nepredvidljive, bodo vrednosti
delnic, ki kotirajo na borzi, sledile vzorcu slu¢ajne hoje, ki pa ne more biti predvidena z ve¢
kot 50-odstotno natan¢nostjo (Johan in drugi 2010).

Drugi¢, nedavne raziskave (prav tam) kazejo, da so novice lahko nepredvidljive,
vendar pa je treba vzeti v zakup zelo zgodnje kazalnike, ki jih lahko izvleCemo iz spleta
druzbenih medijev (blogi, twitter itd.). Z njimi lahko napovedujemo spremembe
gospodarskih in poslovnih kazalcev. Raziskovalci pravijo, da omrezje Twitter je obcutljivo na
ekonomske, politicne in kulturne dogodke, ki jih je (Dietmar 2014) moc¢ ucinkovito meriti.
Hipoteza o ucinkovitosti trgov (Dietmar 2014; Investopedia 2015), delnic in mednarodnih
menjalnih te¢ajev domneva, da so v vrednosti teCajev ze vpete vse javno dostopne
informacije. Po nekaterih $tudijah uporabniki Twitterja lahko vplivajo na druzbene dogodke
(Johan in drugi 2010; Oghina idr. 2012; Dietmar 2014).

Zato kljub vsemu lahko trdimo (teorija o ucinkovitosti trgov), da novice zagotovo
vplivajo na gibanje cene delnic. Iz psiholoskih raziskav vemo, da custva poleg informacij
igrajo pomembno vlogo pri odlocevanju (Damasio in A.R. 1994). Zato na nase odlocitve
znatno vplivajo Custva in naSe razpolozenje. Upravi¢eno torej lahko sklepamo, da javno
razpolozenje in custva lahko vplivajo na vrednosti borznih tecajev in delnic enako kot novice.
Javno mnenje oziroma razpolozenje (0ziroma sentiment v nadaljevanju), ki ga bomo v tem
raziskovalnem projektu zajemali preko omrezja Twitter, pri tem igra pomembno viogo. To
tezo podpira raziskava iz leta 2010 (Gilbert in drugi 2010), kjer so izluscili kazalnik
javne anksioznosti. 1z objav revije LiveJournal so raziskovali, ali variacije lahko napovejo
vrednosti S&P500 podjetij. Obstaja $e nekaj raziskav, ki smo jih Zze omenili (poglavje 2.2.4),
zagotovo pa je najbolj poznana prva spektakularna raziskava iz tujine » Twitter napoveduje trg
delnic« (Johan in drugi 2010). V $tudiji so uporabljali orodje, ki analizira vsebine tekstovnih
dokumentov sporocil uporabnikov, poslanih v dolocenem dnevu. Orodje meri pozitivna in
negativna sporocila, poimenovali pa so ga OpinionFinder (prav tam). Drugo orodje, ki so ga

uporabili, pa se imenuje GPOMS. Orodje analizira vsebine sporocil ter jim dolo¢i Custvena
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stanja. Ustvari se 6-dimenzionalna dnevna Casovna serija sentimenta, Ki pripomore k
natan¢nejSemu vpogledu sprememb skozi variabilnost razli¢nih ¢ustvenih dimenzij. Ocenjene
sentimente in ¢ustvene dimenzije so nato povezali z borznim indeksom Dow Jones Industrial
Average. Ocenili so visoko zmoznost napovedovanja sprememb (variabilnosti uradnega
teCaja) delnic skozi ¢as (Johan in drugi 2010).

Kot smo omenili v uvodu, je nas§ cilj proucevati, kako sentiment vpliva na gibanje
teCajev delnic v Sloveniji. Zanimalo nas bo, ali je izraCunani sentiment v ¢asovnih tockah
enega dne povezan z vrednostmi tecajev delnic (indeksa). Za primerjavo podobnosti taks$nih
dveh krivulj bomo potrebovali zanesljive, prilagodljive in zelo zgodnje kazalnike ocene
sentimenta. Kot pravijo prej omenjene Studije, to v praksi pomeni, da bomo morali v
relativno kratkem ali hitrem casovnem obsegu zaznati povezanost spremembe v tecaju Z
vrednostjo (spremembo oziroma diferenciranimi casovnimi vrstami) sentimenta. Sklepali
bomo, da sentiment povezuje vrednost delnice na podlagi ¢asovnih korelacij v obdobju do
maksimalno 5 delovnih dni. Ce bi torej v naem modelu na primer dobili statisti¢no znaéilno
korelacijo med povezanostjo (vplivom) sentimenta na tecaj delnice, Ki bi bila dalj$a od nasega
maksimalnega ¢asovnega obdobja, bi enostavno morali sklepati, da sentiment ni povezan oz.
ne vpliva na vrednost (spremembo) tecaja delnice. Predvsem zaradi teorije, kot smo v
teoreticnem delu ze razpravljali, saj potrebujemo za to zgodnje kazalnike. Ve¢ o tehnikah
izpeljav, zakaj bomo to sploh poceli in 0 metodah analize bomo S$e razpravljali v nadaljevanju

empiri¢nega dela.
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3 EMPIRICNI DEL

3.1 Merjenje sentimenta in zajemanje podatkov

Preden se bomo lotili analize podatkovnega rudarjenja in sentimenta, se bomo oprli na
problem rudarjenja podatkov in ideje o izdelavi programa za »masovne podatke« na
namiznem racunalniku. Na§ namen je bil izdelati in optimizirati hiter R algoritem za
zajemanje, zbiranje in racunanje sentimenta, da bi napovedali oz. bolje ugotovili povezanost
gibanja cene delnic na slovenski borzi SBITOP in slovenskega borznega indeksa. Zato bomo
v naslednjem podpoglavju najprej kriti¢no evalvirali na$ pristop in ga opisali.

Pri merjenju sentimenta smo se odlo¢ili za pristop s slovarjem besed. lzbrali smo
metodo AFINN in AFINN rangi (glej poglavji 2.4.6 in 2.4.8). Za pristop s strojnim ucenjem
bi morali ro¢no zaznamovati polarnost posameznih besedil uporabnikov (vsaj 10 do 50 tisoc),
kar pa bi vzelo prevec ¢asa za potrebe tega magistrskega dela. Druga moznost bi bila, da bi
skusali avtomati¢no ekstrahirati besedila in njihove oznacbe s pomocjo algoritma za luscenje,
zal pa se tudi v takSnem primeru poraja problem pomanjkanja podatkov v slovenskem
prostoru. Npr. spletni portali, kjer je podana ocena produkta (od 1 do 5), zraven pa komentar
uporabnika, kjer bi izluscili stavek, v katerem bi iskali omembe subjekta/objekta do katerega

merimo sentiment.
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Sirse gledano, nam je celotna izdelava programa, ki smo ga dopolnjevali in
izpopolnjevali po potrebah, vzela priblizno 6 do 9 mesecev dela. Kako smo se lotili problema

zasnove aplikacije oziroma izbire programske infrastrukture?

3.1.1 O izdelavi in implementaciji programa

Podatkovno rudarjenje lahko izvajamo preko raznih t. i. pajkov ali orodij za luscenje
vsebin (angl. web scrapping). Obstajajo racunalniski algoritmi, Ki precesejo omrezZje in
zbirajo relevantno besedilo. Druga moznost pa je z namenskimi API-ji (Profitt 2013), ki
skrbijo za povezave med platformami in podatkovnimi viri. Zato se v osnovi na§ problem
opira na tok dveh podatkovnih virov. Eden je zajem podatkov preko Twitterja, drugi pa zajem
podatkov slovenskih delnic z borze. Medtem ko zajem podatkov preko Twitterja Ze ima
izdelan API, preko katerega lahko programsko zahtevamo sprejemanje s pomocjo ukazov
knjiznice TwitteR (Gentry 2015), je drugi problem bolj specificen, saj slovenska borza nima
taksnega API-ja. Zato smo ustvarili algoritem s pomocjo knjiznice Rvest (Wickham 2015), ki
omogoca lus¢enje podatkov.

Ker je zajem podatkov in avtomatizacija analiz na dolgi rok ¢asovno in racunsko
potraten nacin, smo se na zacetku osredotocCili na problem hitrosti, saj smo zeleli dobiti ocene
analiz v skoraj realnem c¢asu. Zato smo se osredotocili na strategijo izdelave programa od
zgoraj navzdol (angl. top-down), kodirno tabelo, kompatibilno z virom podatkov, in nato
enako pri branju. Moramo sicer omeniti, da (vsaj trenutna) koli¢ina podatkov na slovenskem
prostoru Twitter ne zahteva takega pristopa, kljub temu pa smo se za to odlo¢ili, ker smo
imeli cilj spoznavanja teh tehnologij, hkrati pa smo Zeleli napisati algoritem, ki bi bil zmozen
zajemati podatke npr. tudi v drugih drzavah.

Raziskali smo R knjiznice za visoko zmogljivo racunanje (angl. High performance
computing) (Cran HPC 2015) in ostale programske moznosti R ekosistema. Na koncu smo se
odloc¢ili, da bomo celoten program napisali s knjiznico data.table (Dowle 2015), saj po ocenah
avtorjev knjiznice in po prebiranju komentarjev uporabnikov portala stackoverflow.com
omogoca najhitrejse pristope za obdelavo, agregacijo podatkov v delovnem pomnilniku in je
tudi 100-krat hitrejsa od standardne R podatkovne strukture data.frame. Hitrejsa naj bi bila
celo od Python knjiznice Pandas (Dowle 2015). Bistvena lastnost pristopa s taks$no
podatkovno strukturo je ustvarjanje kopij z referenco in avtomati¢no ustvarjanje indeksa v
tabelah po kljucih, s katerimi nato lahko hitreje uporabljamo elemente za zbiranje unikatnih

vrstic v tabelah. S pomocjo kljucev pa lahko tudi hitreje urejamo stolpce ali vrstice in is¢emo
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elemente z avtomatskim redix ali binarnim algoritmom (prav tam). Ostale alternativne izbire
so predstavljale podatkovne strukture v obliki zapisa korpusa, data.frame ali »listov«, za
katere je bilo ze v Casu odlocanja 0 izbiri programske infrastrukture kar veliko izdelanih
odprtokodnih resitev (npr. na GitHubu), ampak se zaradi izziva nismo odlocili zanje. V ¢asu
pisanja algoritma se je pojavila $e ena zanimiva knjiznica quanteda, ki deluje podobno kot
korpus, s tem da je zgrajena na hitrejsi data.table podatkovni strukturi.

Kasneje se je izkazalo, da je bila pomanjkljivost izbire nasega pristopa dejstvo, da se
je bilo treba na novo nauditi sintakso R programiranja z data.table podatkovnimi strukturami
ter arhitekturo in logiko hitrejSega obdelovanja podatkov v pomnilniku. Dodaten problem je
predstavljala tudi zelo pomembna pomanjkljivost, da v ¢asu izbire podatkovnih struktur, s
katerimi bi implementirali algoritem, nismo poznali nacina, kako obiti problem ekstrakcije
podvojenih vrstic pri pisanju/branju s trdega diska. S tem problemom so se takrat »spopadali«
tudi ostali uporabniki (glede na raziskane komentarje na internetu), saj podatkovna struktura v
nekaterih primerih ni hotela v celoti rekodirati kodirne tabele znakov (npr. ukaz
wenc2native()«). Ta problem smo reSevali skoraj 3 tedne, ko smo kon¢no ugotovili, da imata
program R in operacijski sistem, na katerem poganjamo algoritmi¢ne operacije, tezave pri
kodiranju znakov, ko taksno tekstovno datoteko zapiSemo in potem ponovno preberemo, saj
nam taksna sistemska konfiguracija enostavno ni omogocala rekodirati zapisa znakov.
Problem duplikatov smo nato resili tako, da smo namesto zapisa kodirnih znakov (to so zapisi
znakov v besedilnih datotekah, npr. .txt, .csv, in kodirnih formatih, npr. UTF-8, ASCII,
Unicode ipd.) celotno datoteko shranili v formatu stisnjenega binarnega zapisa ».RDS«. To
je veljajo za verzijo 1.9.4 knjiznice data.table, v verziji 1.9.6 pa so pri prebiranju podatkov
razvijalci omogocili opcijsko moznost »vsiljene« kodirne tabele.

Slabost pri rabi tak$ne podatkovne strukture je tudi to (kar smo spoznali Sele kasneje),
da se bistvena razlika v hitrosti pri takSnem pristopu zacne poznati Sele pri vecjih koli¢inah
Stevila vrstic v objektu, to je (obi¢ajno) nad milijon vrstic (Dowle 2015). TakSen pristop pa v
kon¢ni fazi zasede »$e nekaj ve¢ pomnilnika« v racunalniku, predvsem zaradi dodatno
implementiranih algoritmov za iskanje elementov po klju¢ih. Problem nastane pravzaprav pri
omejitvi naega namiznega radunalnika. Ce bi imeli bistveno vedje ali celo hitrejse koliine
pomnilnika v ra¢unalniku, bi taksen pristop dejansko postal e ucinkovitejsi in hitrejsi, tako pa
predvidevamo, da je razlika v hitrosti manjsa, kot bi lahko bila. Kljub temu je algoritem
teoreticno hitrejsi (v razponu od mikro do nekaj sekund), hkrati pa je pripravljen za vecje

koli¢ine podatkov in deluje stabilno za analizo sentimenta v realnem casu.
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R-jeva omejitev pomnilnika nam je v poznejSem razvoju programa delala preglavice,
zato smo iskali razli¢ne nacine, kako resiti problem. Na koncu smo s pomocjo knjiznice
filehash (Peng 2015b) ustvarili preprost sekven¢ni algoritem z RDS porazdelitvenim
datote¢nim sistemom shranjevanja podatkovnih zbirk podatkov. Napisan je z namenom
redukcije podatkov (CiSCenje besedila, ocena sentimenta ter avtomatic¢ne ekstrakcije besedil,
ki se nanaSajo na omembe slovenskih podjetij), poleg tega pa je mozno vse tak$ne dele nato
kasneje ponovno zdruziti oziroma sestaviti. Npr. za funkcijo, ki preisée celotno preciséeno
bazo besedila za poljubnim »regex« iskalnim vzorcem, poiS¢e vektor tweet ID-jev z
originalnim besedilnim atributom in jih nato zdruzi s tabelo z Ze izraCunanim sentimentom.
(za natan¢nejso razlago glej od poglavja od 3.1.3 naprej)

Bistveno je, da je celotna infrastruktura programa ustvarjena za namizni racunalnik z
dvema gigabajtoma pomnilnika. Velikosti RDS delov so omejene na 20 MB, kar v praksi
pomeni 300.000 vrstic in okoli 100 Mb zasedenega prostora v pomnilniku racunalnika.
Celoten sekvenéni programski proces pri polni obremenitvi pa zasede najve¢ ~ 700Mb. V
nadaljevanju bomo razlozil koncept API-ja in pregledali tehni¢ne lastnosti Twitterjevega API-
ja, kasneje pa tehni¢no razlozili specifi¢ne procese zajemanja podatkov in shematsko orisali

diagram procesa aplikacije.

3.1.2 Twitterjev programski vmesnik (API) in R

Programski vmesnik, krajse API (angl. Application Programming Interface), skrbi za
povezavo med razli¢nimi platformami. V sploSnem API omogoca enostavne ukaze, s katerimi
lahko zahtevamo podatke iz podatkovnih baz ali njihovo procesiranje v »oblaku« omrezenih
racunskih gru¢. V kategoriji raCunalniSkega programiranja programski vmesnik (API)
predstavlja sklop rutin, protokolov in orodij za gradnjo programskih aplikacij (Roos 2015).
API izraza programsko komponento v smislu njene dejavnosti, vhodov, izhodov in z njimi
povezanih zvrsti.

Twitter API 1.1 ima po referenci spletne strani 140dev.com (140dev) dva (pod)API-ja.
Prvi skrbi za vpogled v preteklost (imenuje se »Search APl«), drugi pa za sedanjost (imenuje
se »Streaming API«). Tisti v preteklosti lahko dostopa do razpolozljivih podatkov do enega
tedna v zgodovino, drugi pa je namenjen pridobivanju trenutnih, aktualnih tweetov v realnem
¢asu. Podatkovna struktura je v obeh primerih enaka, v vsakem primeru API vrne podatke v
obliki JSON podatkovne strukture. Razlika med obema — kakor navaja avtor — pa je v iskalnih

nizih, saj omogoca prvi bolj natancen zajem podatkov s svojimi poizvedbami (angl. queries),
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drugi pa omogoca le iskani niz in opcijsko geolokacijo ziga. Koli¢inski zajem je vecji pri
API-ju v sedanjiku, kljub temu pa ostajajo Spekulacije, koliko tweetov je mozno v splosSnem
sploh zajemati, saj tega podatka iz tehni¢ne dokumentacije ni mogoce razvideti (Twitter
Developers).

Omenimo Se, da sta v programskem jeziku R na voljo dve knjiznici. StreamR je
paketek za sprejemanje podatkov v »sedanjiku« (Barbera 2015), TwitteR pa zadosCa za
potrebe rudarjenja v »pretekliku« (Gentry 2015). TwitteR vsebuje ukaz getCurrentRatelnfo(),
s katerim, lahko izvemo, koliko podatkov lahko v danem c¢asu sprejmemo. Odvisno od

koli¢ine klicev API-ju, se prvotna vrednost ponastavi v priblizno 15 minutah.

3.1.3 Shema diagrama poteka aplikacije in razlaga MapReduce algoritma

Programski proces je razlozen s postopkovnim diagramom v shemi diagrama poteka
aplikacije (glej sliko 8), kjer je shematsko orisana implementacija celotnega programa.

Predvsem zaradi omejitve prostora bomo razlozili le procese zajemanja in obdelave podatkov.

3.1.4 Lusc¢enje vsebin in pridobivanje podatkov preko API-jev

Algoritem na vsakih 24 ur avtomatsko generira in pridobi podatke s tabel delnic na
spletnih straneh slovenske borze. S pomoc¢jo oznacenih CSS znack HTML dokumenta izlus¢i
podatke, Ki se nahajajo v tabelah. Podatke dodatno kodira v format UTF-8, jih uredi in shrani.
Podatki se nato zapiSejo v podatkovno strukturo data.table, unikatne vrstice pa se zdruzi z
glavno tabelo, kjer se jih v .csv formatu zapise na trdi disk.

Celotna aplikacija sekven¢no zajema podatke s Twitterjevega API-ja iz treh virov. Gre
za sporocila, ki prihajajo z geolociranim zigom, z list in od uporabnikov. Ti trije nacini
zbiranja podatkov na 15 minut producirajo od priblizno 6.000 do 18.000 tvitov, ti pa se
shranijo v RDS datoteko, ki jo bomo poimenovali pripona. Pripona se imenuje zato, ker jo
program po preteCenem Casu »pripne« v porazdeljeni datotecni sistem (glej poglavje 3.1.5)
oziroma porazdeljeno datotecno tabelo. Vsi taks$ni zajeti tviti seveda niso unikatni, dejansko
Stevilo unikatov pa zavisi od razlicnih dejavnikov, ki so pogojeni s posami¢nim zajemom
implementiranih funkcij, ter konénega primerjanja pripone s porazdeljeno datote¢no tabelo.
Taksni podatki se torej shranjujejo v pripono s pomocjo posebej napisanih funkcij, ki jih

bomo na kratko razlozili v nadaljevanju.
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3.1.5 Geolocirani tviti

Geolocirani tviti prihajajo iz Sestih slovenskih regij (glej sliko 8 na naslednji strani).
Najve¢ podatkov v povpreéju dobimo iz osrednjeslovenske regije, sledita pa Stajerska in
primorska regija. Tu se ustvari namre¢ najve¢ podvojenih podatkov, saj se regije med seboj
prekrivajo, poleg tega pa algoritem vsakih 15 minut nadaljuje od zadnjega tvita v tabeli, kjer
nam kljub temu vrne $e visok deleZ prejsnjih tvitov.

Zajeti podatki, ki jih tako pridobimo, vsebujejo geolociran zig, Zal pa kljub temu
nekateri izmed njih takSnega ziga nimajo. Zato algoritem izbere samo tiste, ki zig imajo. Nato
med njimi izbere slovenske uporabnike — tiste, ki »piSejo« slovensko, - ti pa se shranijo v
tabelo slovenskih uporabnikov Twitterja. Pri tej metodi se iz slovarja dalj$ih slovenskih

pridevnikov i8¢e ujemajoce se besede sporocil uporabnikov.

Slika 3.1: Geolocirani viri podatkov
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Pri tej metodi iskanja slovenskih uporabnikov podrobneje omenimo problem, s
katerim smo se srecali in ga potem kasneje re$ili. Na zacCetku smo napisali algoritem, ki je
potreboval pri velikosti objekta ~1500 tvitov priblizno 8 ur, da je v njem uspel poiskati
ujemajoce se slovenske pridevnike uporabnikov. Pri tej resitvi smo uporabljali »for, while in
if« stavke. Ker taksen pristop ni zadostoval pogojem hitrosti, smo skusali algoritem pospesiti.
Uspelo nam je cas 8 ur zreducirati na le nekaj sekund. Problem smo resili s pomocjo
razbijanja vektorjev in tabel ter s pomocjo regexa, kjer smo iskali ujemajoce se preslikave
taksnih vektorjev. Tu nam je Se posebej pomagala podatkovna struktura data.table, Ki je
ustvarjala kopije podatkov z referenco, poleg tega pa je optimizirana za operiranje s
podatkovnimi tipi »znakov« (angl. characters) in nizi (angl. string). Postopkovni primer nase

resitve:
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1. Uvozi TABELO UPORABNIKOV IN SPOROCIL
e VEKTOR SPOROCIL RAZBIJ NA POSAMICNE BESEDE
i. VSAKA VRSTICA V TABELI IMA SEDAJ VEKTOR POSAMICNO
LOCENIH BESED IN UPORABNIKOV
ili. TRANSPONIRAJ TABELO NA VEKTOR BESED IN VEKTOR KOPIJ
UPORABNIKOV S REFERENCO
iii. ISCI UJEMAJOCE SE BESEDE 1Z PREBRANEGA SLOVARJA IN
POSAMEZNE VRSTICE VEKTORJA BESED Z REGEXOM
2. ZAPISI UJEMAJOCO VRSTICO UPORABNIKA, KJER OBSTAJA KARTEZICNI

PRODUKT UNIJE VEKTORJA SLOVARJA IN POSAMEZNE VRSTICE VEKTORJA BESED

Algoritem torej prebere besedila uporabnikov in s pomoc¢jo ujemajocih se besed iz zgrajenega
slovarja (v prilogi) pois¢e slovenske uporabnike. Hitrost je pridobljena s pomoc¢jo podatkovne
strukture data.table, kopij podatkov stolpca uporabnika s pomocjo referenc, regex iskanja ter
funkcij druzine apply (glej primer teh dveh algoritmov v prilogi).

Nadalje algoritem s pomocjo atributa »ID uporabnika« s funkcijo zapisa unikatnih
uporabnikov zapiSe/prepise aktualne (zadnje) atribute uporabnika. Dodatno pa tem procesu
sledi $e funkcija, kjer se ro¢no brise uporabnike, pri katerih obstaja napaka pri delegaciji (npr.

Hrvati in Srbi v¢asih uporabijo podobne si besede kot Slovenci).

3.1.6 Twitterjeve »liste« 0ziroma po meri ustvarjeni seznami uporabnikov

Twitterjeve »liste« so ro¢ni 0ziroma po meri ustvarjeni seznami uporabnikov, ki jim
sledi posamezen uporabnik na Twitterju. Sestavili smo tabelo uporabnikov, katerih sezname
lahko najdete v prilogi. Najbolj zanimiv je gotovo seznam Jokerjevega mn3njalnika
(mn3njalnik 2015), ki ima najobseznejSo ro¢no zbirko »vseh« slovenskih uporabnikov.
Preostali seznami vsebujejo slovenske medije, novinarje, agencije in politike. Seznami
producirajo dnevna sporocila uporabnikov. Ta funkcija posredno shranjuje »Slovence« v

tabelo slovenskih uporabnikov, saj jih prej primerja s tabelo nezazelenih uporabnikov.

3.1.7 Seznami uporabnikov za ¢asovnico
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Zadnji vir vsebuje seznam uporabnikov za ¢asovnico, pri katerih zajemamo podatke
(do 3200 tvitov v preteklost) s Twitterjeva javnega uporabniskega zidu. V seznam
uporabnikov smo dodali 20.000 slovenskih uporabnikov Jokerjevega mn3njalnika
(mn3njalnik 2015), poleg tega pa se v to funkcijo hkrati zbirajo in dodajo na novo najdeni
»Slovenci« iz funkcije geolociranih sporocil, ki jih i8¢e. Razlika med listami in seznami
uporabnikov je v tem, da omogocajo seznami pridobitev ve¢jih koli¢in sporocil uporabnikov

iz daljse preteklosti (npr. vec let v preteklost).

3.1.8 MapReduce algoritem in porazdeljeni datote¢ni sistem

Porazdeljeni datotecni sistem (DFS) se ustvarja po principu enostavnega sekven¢nega
»MapReduce« algoritma (obSirnejSa razlaga je v teoreticnem delu). Datote¢ni deli so
ustvarjeni s pomocjo »filehash« kazalcev (tudi kljucev, vendar pa se enak termin uporablja
tudi pri data.table podatkovni strukturi in med seboj ni zamenljiv), ki kazejo na vrednosti
tabele in njenih atributov (angl. key-value pairs). Vrednosti tabele so vrstice z atributi tvit
sporo¢il, kjer velja pravilo, da mora biti celotna »vrednost« taksne tabele dolga 300.000
vrstic. Algoritem na priblizno 15 min vzame tabelo poprej zajetih tweetov (pripona) in jih
primerja z verigo vseh datote¢nih delov podatkovne zbirke. To enostavno povedano poment,
da prebere del tabele (ali 300.000 vrstic), ki je zapisana v datoteki. Vsaka vrstica pregleda
unikaten 1D klju¢ v »verizno« porazdeljeni tabeli »tweets«. Ce se najde podvojena vrstica, se
odstrani iz pripone. Ko postopkovni algoritem pride do konca datote¢ne verige, unikatne
vrstice pripone zdruzi z zadnjim delom porazdeljene datoteéne tabele. Ce zadnji del verige
preseze 300.000 unikatnih vrstic, se ustvari nov del tabele (in tako naprej). Postopkovnemu
procesu lahko do tu reemo »Map«, kjer smo s pomocjo kazalcev po delih prebrali tabelo
tvitov in na koncu pripeli preostanek vrsticne pripone. Vsak »tweet ID« pripone se torej
posebej primerja s celotnim datoteCnim sistemom. Kot opombo naj dodamo, da smo
preverjanje unikatnih vrstic celotnega DFS naredili zato, ker funkcija seznamov uporabnikov
zajema podatke iz dalj$e preteklosti (npr. sedem let v preteklost). Ce bi funkcijo zajemanja
podatkov iz dolge preteklosti npr. preprosto onemogocili, bi algoritem dodatno pospesili tako,
da se preverja npr. samo zadnjih nekaj blokov DFS, priponi pa bi dodali pravilo ¢asovnega
preverjanja do maksimalno dovoljenega Casa v preteklost.

Temu sledi precis¢en vektor besedil uporabnikov in dodaten ID vektor uporabnika
(razlaga v poglavju 2.4.4), ki ga algoritem ustvari iz zadnjega dela tabele tvitov. Novo tabelo

zapiSe V DFS tabelo »clean tweets«. Kon¢no s taksno tabelo izra¢una sentiment s pomocjo
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dveh slovarjev besed AFINN in AFINN rangi (razlaga v poglavjih 2.4.6 in 2.4.8), to pa zapiSe
v tretjo DFS tabelo »sentiment tweets« z vektorjema ID-ja uporabnika, ¢asovnim zigom in
izraCunanima sentimentoma za obe metodi.

Algoritem nato izvrsi iskanje s pomoc¢jo »regex« sintakse. Regex je nastavljen tako, da
iz dveh datotek prebere napisane iskalne pogoje. Ena datoteka sluzi iskanim pogojem
(pozitivne klju¢ne besede), druga pa pogojem, kjer se izvede iskalno filtriranje stavkov, ki jih
ne zelimo zajeti z iskalno poizvedbo. Zaradi smiselnosti se tu is¢ejo omembe podjetij, do
katerih uporabniki izrazajo sentiment (in ne samo omembe delnic). Tak$nih sporoéil je
namre¢ ve¢ kot sporo¢il o vrednosti tecajev delnic. Hkrati pa pri taksnih sporocilih algoritem
izloca tiste, Ki izrazajo sentiment do Sportnih ekip, dogodkov in ostalih stavénih struktur, pri
katerih se ne izraza sentiment do podjetij neposredno. Npr. stavek »Tako lep razgled je s
Triglava« ne izraza sentimenta do Zavarovalnice Triglav. Pravilno ujemajoe se omembe
delnic algoritem nato lo¢eno zapiSe v dve datoteki, pri katerih zajame potrebne atribute za
izraCunanje sentimenta in uporabnikov ter jih zapiSe v datoteke glede na ime posamezne
delnice. Vsem preostalim korakom do tu recemo »Reduce«. Kot ze samo ime namiguje, je
bistvo vseh teh faz redukcija podatkov na manjse in ¢asovno bolj obvladljive dele. Ce bi se
problema lotili drugace, torej da bi namesto ustvarjanja treh porazdeljenih tabel enostavno
stolpce atributov dodali glavni tabeli, bi s tem ustvarili vecje koli¢ine podatkov, ki pa so iz
vidika ¢asovne optimizacije nepotrebni. Npr. napisana je funkcija za dodatno regex iskanje
besed, ki bi jih morda naknadno potrebovali. Npr. za primer merjenja javnega mnenja do
politikov ali strank. V tem primeru se podtabelo »clean_tweets« uporabi za iskanje besed v
prec¢is¢enem vektorju besedil. Tak$na tabela ham tako nudi uéinkovito ogrodje, po katerem
zahtevamo vektor IDjev, hkrati pa se znebimo koraka ponovnega ¢is¢enja besedil. Ko nam
taksno iskanje besedil vrne vektor ID rezultatov, se jih enostavno zdruZi s tretjo porazdeljeno
tabelo »sentiment_tweets«. Bistvo tega je ¢asovna optimizacija, saj nam za takSen primer ni
treba ponovno izra¢unavati sentimenta. Prav tako je velikost zadnje datoteke DFS ocenjenega
sentimenta za ve¢ kot 4-krat manjSa od glavne tabele, medtem ko je tabela pre¢is¢enih besedil
za 2krat manjsa od glavne tabele. S taksnimi velikostmi pa je potem mozno ucinkoviteje in
raCunsko hitreje upravljati pri masovnih koli¢inah podatkov.

Na koncu opisanega MapReduce algoritma se s pomocjo shiny knjiznice in ustvarjene
namenske spletne aplikacije izvede Se analiza in prikaz grafov ter tabel v obliki dinamiénih
HTML dokumentov. Celotna shema diagrama procesov je orisana na naslednji strani. Kot

opombo naj dodamo, da lahko do vseh ustvarjenih tabel (programsko, preko R kode)
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dostopamo z atributom ID-ja tvita ali pa z atributom ID-ja uporabnika skozi naSo

infrastrukturno zasnovo aplikacije.

Na naslednjih straneh je priloZzena (poenostavljena) shematska slika diagrama poteka
aplikacije, sledita pa $e dve tabeli, v Katerih so opisane funkcije in podatkovne strukture

programa.

Slika 3.2: Shema (poenostavljenega) diagrama poteka aplikacije
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filtriranja in racunanja

sentimenta.

getDT _tweetsTemp(),
DT _tweetsDaily - tabela

manualUserFilter()

Odstrani uporabnike, ki niso

Slovenci (»ro¢nac filtracija).

userBanData — tabela,

extractGeoValidNames()

extractGeoValidNames()

Izbere uporabnike, ki imajo

geolociran zig, ostale zavrne.

manualUserFilter(),
getUsersFilter()

extractVerifiedNames()

Poisce Slovence — tiste, Ki

extractGeoValidNames()
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pisejo slovensko.

getUsersFilter()

Glavna funkcija za iskanje

Slovencev.

extractGeoValidNames(),

extractVerifiedNames()

getDT _tweetsTemp()

Pretvori JSON podatkovno
strukturo v data.table.
Unikatne podatke shrani v

tabelo DT _tweetsDaily.

getGeoTweets(),
getVipListTimeline(),
getUsersTimeline()

getDT _users()

Iz geolociranih in iz tvitov
uporabnikov pridobi
uporabniske ID-je in iz njih
ustvari unikatne vrstice

DT users. V primeru
najdenega duplikata zapise
zadnje vrednosti pod atributi.

(glej v tabeli 2: DT _users)

getUsersFilter(),

manualUserFilter()

getDT_VipUsers()

Iz po meri ustvarjenih tvitov
pridobi uporabniske ID-je in
iz njih ustvari unikatne
vrstice DT_users. V primeru
najdenega duplikata zapise
zadnje vrednosti pod atributi.
(glej v tabeli 2: DT_users)

manualUserFilter()

Tabela 3.2: Opis vsebine elementov programa — podatkovne strukture

Tabela (ali datoteka) Opis Podatkovna struktura;
vektorji
DT _lastTwit_id Tabela za pomo¢ funkciji data.table ;

getGeoTweets(), pri kateri
program dobi zadnji tvit ID,
od katerega zajemamo

naprej.

"region”, "id", "created" —
vsi tipa znakov (angl.

character)

VipListCounter

Spremenljivka tipa
»integer«, vV kateri

shranjujemo zadnjo vrstico

celo Stevilo (angl. integer)
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nahajanja pri prebiranju
podatkov iz tabele
VipUserList.

VipUserList Tabela po meri ustvarjenih | data.table ;
seznamov uporabnikov (v V1 ~ uporabnisko ime ,
prilogi). V2 ~ ime ustvarjene liste
uporabnika
- vsi tipa znakov
DT _users Tabela slovenskih data.table ;
uporabnikov. "description”,
"statusesCount”,

"“followersCount",
"favoritesCount",
"“friendsCount", "url",
"name”, "created"”,
"sysDateUserCreated"?,
"protected”,

"verified",
"screenName", "location”
"lang", "id"4, "listedCount",
"vip", "profilelmageUrl"

— vsi tipa znakov

DT _tweetsDaily

Tabela, v katero se
shranjujejo tviti za kasnejSe
pripenjanje podatkov v
porazdeljeni datotecni

sistem.

data.table ;

"text",

"tweet_url",
"favoriteCount”,
"replyToSN",

"created"”, "replyToSID",
"id"4,

"replyToUID",

3 sysDateUserCreated oznacuje datum, ko je bila ustvarjena vrstica uporabnika. Program preko te vrednosti

posodablja podatke v celicah z novejSimi.

4 »id« v obeh podatkovnih strukturah ni zamenljiv. DT users »id« pripada imenu uporabnika, medtem ko

DT tweetsDaily »id« pripada specifi¢nemu tvitu.
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"screenName",
"retweetCount",
"longitude”,

"latitude” — vsi tipa znakov

DT_tweetsTemp

Tabela za zaCasno
hranjenje, obdelavo in
transformiranje podatkov iz
JSON formata v data.table

standard.

data.table, enaka struktura

vektorjev kot prejSnja vrstica

DT _userTimelnIDs

Tabela, v kateri je seznam
ID-jev za
getUserTimelines(). S
tabelo operira funkcija
makeUsertimelinelDs().

data.table;

id,

screenName,

sysDateUsr TimelnCreated®

- vsi tipa znakov

userBanData

Tabela ro¢no zaznamovanih
uporabnikov, ki se jih
uporabi za filtriranje tabele
DT_users.

Shranjena je v datoteki
userBanList.csv, v kateri so

zapisani IDji loeni z vejico.

dictionary_AfinnRanks-sl-
V2.rda

Datoteka, v kateri se nahaja
sestavljen slovenski in
angleski slovar AFINN in
AFINN rangi.

Besede ; Vrednost
Vrednost je ordinalna ocena

posamicne besede od -5 do

5.

V primeru AFINN metode
algoritem izbere besede
glede na predznak in jih nato
razvrsti v pozitivno ali

negativno skupino.

slovar.txt

Datoteka, v kateri se
nahajajo regex vzorci

(pogoji) za iskanje

regex zapisi v formatu

znakov

® Oznaduje Cas, ko je tvit »id« uporabnika bil zajet
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Slovencev.

searchTerm_<ime_delnice> Skupno 26 datotek iskalnih | regex zapisi v formatu
searchNegTerm_<ime_delnice> | pogojev, zapisanih v regex | znakov

sintaksi.

Prva datoteka sluzi iskanju
zahtevanih terminov o

delnici.

Druga datoteka sluzi
iskanju terminov in stavénih
struktur, Ki niso povezani s

delnico.

3.2 Analiza

3.2.1 Opisni podatki

Opisne podatke smo v analizo statistik povzeli iz posameznih tabel:
- tabela slovenskih uporabnikov Twitterja (poglavje 3.2.2),
- 13 tabel slovenskih SBITOP podjetij s pripadajo¢imi atributi podatkov (3.2.3),
- glavna tabela tvitov porazdeljenega datoteCnega sistema oz. porazdeljena datotecna

tabela.
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Vsi ti podatkih so zajeti od 25.4.2015 do 24.2.2016. Med zajemanjem smo imeli
obCasne prekinitve toka podatkov. Vcasih zaradi zunanjih dejavnikov (izpad elektrike,
interneta), véasih pa zato, ker smo izboljsevali algoritem zajema podatkov (npr. nadgradnja
algoritma za zajemanje ve¢jih koli¢in podatkov ali pa zaradi pojava programskih hroséev).
Kljub temu smo po nasi oceni pridobili dovolj velik vzorec podatkov, teh bo v tej analizi
16.200.000 unikatnih vrstic sporocil, zajetih v slovenskem prostoru, slednji pa zasedajo
priblizno 5,5 gigabajtov prostora na disku, ko podatke odkompresiramo. V njih je zajetih
priblizno 20.000 slovenskih uporabnikov (mn3njalnik 2015), ki so kadar koli posiljali tvite
(do 3200 v daljso preteklost), geolocirana sporo€ila in sporocila iz po meri ustvarjenih
seznamov. Delezev iz posameznih metod zajema zaradi zasnove programa v tem trenutku ne

moremo dolociti.

3.2.2 Tabela slovenskih uporabnikov

Skozi ¢asovno obdobje zajema podatkov smo pridobili 8.820 slovenskih uporabniskih
racunov. Naj ponovno poudarimo, da so to uporabniki, pridobljeni iz avtomatsko precis¢enih
geolociranih virov ter Twitterjevih list (brez seznamov uporabnikov za ¢asovnico). Od tega
smo ro¢no zaznamovali 204 uporabniske racune, za katere je jasno, da niso Slovenci. Za
sestavo posameznih atributov oziroma v jeziku R vektorjev tabele, glej poglavje 3.1.8, tabelo
2, vrstico DT_users.

V tabeli 3 je objavljenih top 100 uporabniskih imen po Stevilu sledilcev (padajoce po

vektorju followersCount).

Tabela 3.3: Top 100 uporabniskih ra¢unov

Pozicija: ime uporabnika 20:Bitstamp 40:Slaven A. Martinovié
1:Anze Kopitar 21:Janez Potoénik 41:Slavoj Zizek
2:Goran Dragié 22:Casnik Delo 42:Jonas Znidarsi¢
3:Gregor Prajs 23:Bostjan Nachbar 43:Bostjan Gorenc
4:Tina Maze 24:Borut Pahor 44:Slovenia Tourism
5:Tanya Plibersek 25:Nata8a Pirc Musar 45:Maja Kocijan¢i¢
6:UMEK 26:Dnevnik 46:dr. Miro Cerar
7:Aljaz Skorjanec 27:0utfit7 47:Andraz Tori
8:24ur.com 28:Zan llic 48:Finance.si
9:Sasha Vujacic 29:DJ Sylvain 49:Tanja Fajon
10:simon legen 30:PSE d.o.0. 50:Zurnal24
11:Playboy Slovenia 31:NK Maribor 51:0ddaja 24UR POP TV
12:Jaka Lakovic 32:Masa 52:Jure Leskovec
13:Val 202 33:Volodja Balzalorsky 53:Violeta Bulc
14:MMC RTV Slovenija 34:Katarina Cas 54:adoreanahi.
15:janibrajkovic 35:Luka Doncic 55:Katarina Kresal
16:Zoran Dragic 36:Beno Udrih 56:Marko Crnkovié
17:RTV Slovenija 37:Mladina 57:Team Slovenia
18:Janez Jansa 38:Ziam 58:STA novice
19:Vlada R. Slovenije 39:Slavoj Zizek 59:Akrapovié
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60:Slavko Bobovnik 74:@Furion 88:Si.mobil

61:Peter Prevc 75:Planet Siol.net 89:Murekar Pavla
62:Veler 76:Edis T. 90:Monster Energy Sl
63:US Embassy Ljubljana 77:Visit Ljubljana 91:Taksist Ibro
64:Miha Salehar 78:Jaka Blazic 92:Tia| hi JUSTIN hi
65:1EBergant.me 79:Marjan Grman 93:policija_si

66:roni kordis 80:Godler 94:SDS
67:SloveniaArabic 81:Studio City 95:Planet TV

68:Svet 82:Telekom Slovenije 96:teenage dirtbag
69:Nika Kljun 83:Fieldoo 97:Tadej Tos
70:Nogometna zveza Slo 84:Rene Krhin 98:<U+3164>
71:Blaz 85:emo j3$u$ 99:Primoz Brezec
72:Ziga Turk 86:2 punk rock 4 u 100:Damien Hirst
73:Flaviar 87:1van Pepelnjak

3.2.3 Tabele zajetih tvitov na posamezno delnico

Zaradi uc¢inkovitosti merjenja algoritma

smo v nadaljevanju analize izmed vseh tabel

vzeli podatke delnice Telekoma Slovenije, Ki vsebuje 16.099 sporo¢il.

Preostale frekvence sporocil so posredovane v tabeli 4 (spodaj), a se v nadaljevanju na

njih ne bomo ozirali zaradi premajhne koli¢ine podatkov ter poenostavljene analize.

Tabela 3.4: Tabela zajetih tvitov na posamezno delnico

Cinkarna Celje - CICG : 183

Gorenje - GRVG : 1344

Intereuropa - IEKG : 214

KD Group - KDHR : 38

Krka - KRKG : 1531

Luka Koper - LKPG : 1366

Mercator - MELR : 8158

Petrol - PETG : 3296

Pivovarna Lasko - PILR : 465

SavaRe - POSR : 50

Sava - SAVA : 83

Telekom Slovenija - TLSG : 16099

Zavarovalnica Triglav - ZVTG : 1640

3.3 Merjenje povezanosti

V na$i analizi je postavljeno raziskovalno vprasanje; »Ali je sentiment povezan Z
vrednostjo teCaja delnice (oz. borznim indeksom)?«. S pregledom sekundarnih virov v
teoreticnem delu smo preverjali nac¢ine, metode (algoritme) in zakljucke podobnih raziskav do
sedaj. Kako pa se odreze nas algoritem, bomo v nadaljevanju preverjali za delniski tecaj
Telekoma Slovenije v povezavi s sentimentom do podjetja ter s slovenskim borznim

indeksom SBITOP v povezavi s celotnim zajetim slovenskim javnim sentimentom omrezja
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Twitter. Kljub temu, da domnevamo, da se na§ »vzorec« zelo verjetno pribliza celostni
slovenski Twitter populaciji, (za zdaj) ne moremo oceniti dejanske primerjave s slovensko
Twitter populacijo. Zagotovo pa tu gre za nam najvecji poznani proucevani vzorec sporocil v
Sloveniji do sedaj.

Za analizo merjena podobnosti dveh diskretnih ¢asovnih krivulj bomo v nadaljevanju
uporabili funkcijo ¢asovnih korelacij (angl. cross-correlation), ki primerja vrednosti vektorjev
v zamikih.

Matemati¢na metoda je drugace poznana tudi kot drseci skalarni produkt, v R-ju pa je
to funkcija ccf() paketa stats (Gilbert 2016). R-jeva funkcija izratuna ¢asovne Korelacije v
zamikih po enotah, v nasem primeru po zamikih enega dne. Vrednost ¢asovnega zamika »k,
ki ga funkcija ccf(x, y) vrne, oceni mo¢ korelacije med x [t + k] in y [t] (prav tam). Mo¢
korelacije predstavlja standardizirano verjetnostno vrednost (p) med 1 in -1. Funkcija izrise
graf; vrednosti v posameznih casovnih tockah na grafu pa predstavljajo pozitivno ali
negativno korelacijo. Mo¢ korelacije je definirana na Y osi tak$nega grafa. Ce gre posamezna
vrednost vizualno skozi modro ¢érto, reCemo, da je povezanost statistiéno znacilna. Funkcija

izraCuna privzeto stopnjo gotovosti pri 95 %.° Interval zaupanja izraGunava na podlagi 0 *

1.96 / VN , kjer N predstavlja stevilo opazovanih ¢asovnih enot.

V praksi pomeni, da is¢emo, za koliko ¢asovnih enot n moramo vektor podatkov g
premakniti po osi X, da bomo nasli najbolj podobno (najvecjo korelacijo) vektorju podatkov f
(Halls-More 2015). Matemati¢no pa torej pomeni, da formula (glej enac¢bo 3.1) v evklidskem
vektorskem prostoru primerja vrednosti skalarnih produktov vektorja f v ¢asu 0 z vektorjem g
v Casu minus n do plus n. Na koncu matemati¢nih operacij f in g izberemo maksimalen
vektorski produkt, pri katerem reCemo, da sta Si pri takSnem zamiku n, s standardizirano

vrednostjo p, tak$na dva vektorja med seboj najbolj podobna.

Enacba 3.1: Drseci skalarni produkt

(el & D' f [m]glm+n],

m=-—oo
Za merjenje povezanosti (v nadaljevanju nase analize) bomo razlozili izpeljave

diferenciranih ¢asovnih vrst za:

8 Ce pogledamo izvorno kodo knjiznice stats, opazimo, da funkcija ccf() poslje rezultate funkciji acf.plot(). Tam
pa se med klici skriva »nevidna« (ukaz invisible()) funkcija knjiznice stats, ki izraCuna takSen privzeti interval
tveganja (privzeta stopnja intervala tveganja je torej 95 % - razvidno iz izvorne kode, argument »ci«).

* Trditev lahko preverimo z R-jevim ukazom: getAnywhere(plot.acf)
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e spremembo tecaja/indeksa,

e spremembo sprememb tecajalindeksa,

e spremembo sentimenta.
Taksne izpeljave nam bodo sluzile za boljSe zaznavanje merjenja povezanosti med te¢ajem
(indeksom) in sentimentom. Enostavna razlaga je pravzaprav transformacija diskretnih tock
na grafu. TaksSna transformacija pa omogoca, da v posameznih Casovnih enotah dobimo
jasnejSo sliko gibanja vrednosti (vrednosti narascajo/padajo).

V ekonometriji in pri analizah finan¢nih modelov (lordanova 2007) se pri uporabi
nestacionarnih ¢asovnih vrst podatkov (kot so to v naSem primeru podatki vrednosti tecaja ali
sentimenta, ti pa imajo obi¢ajno za seboj viden trend) izkaze, da ti po navadi ustvarijo
problem nezanesljivosti (pri napovedovanju ali merjenju korelacij). Rezultati analiz pa so
posledi¢no lahko zavajajoci, ko ima »krivulja« diskretnih tock zaznan dolo¢en trend (npr. v
nekem obdobju naras¢a). Resitev problema je torej transformacija (nestacionarnih) podatkov
Casovnih vrst v stacionarne (prav tam). To naredimo zato, da se izognemo umetni korelaciji
(angl. spurious correlation), ki lahko nastane, ko ima »krivulja« (diskretnih tock) zaznan
trend. Podrobneje si torej oglejmo izpeljave diferenciranih ¢asovnih enot.

Sprememba tecaja (ali indeksa) je preprosta razlika vrednosti uradnega tecaja ob

zakljucku (angl. »Close«) in ob zacetku dneva.

Enacba 3.2: Sprememba tecaja
(Close — Open) Danadnji dan
Sprememba sprememb tecaja predstavlja razliko med spremembo uradnega tecaja ob
zakljucku in zacetku dneva (angl. »Open«). Nato se enako izracuna razliko iz prejSnjega dne,

na koncu pa razlike med seboj ponovno odstejemo. Sledi tore;j:
Enacba 3.3: Sprememba sprememb tecaja

(Close — — (Close —

Open) Danasnji dan Open) Véerajsnji dan

Sprememba sprememb indeksa bo v tem primeru podobna kot pri tecaju, s to razliko
da bomo od vrednosti tecaja danes odsteli vrednost vceraj in nato od vrednosti tecaja vceraj
odsteli vrednost pred dvema dnevoma. Na koncu pa bomo razlike med seboj ponovno odsteli.

Sledi torej:
Enacba 3.4: Sprememba sprememb indeksa
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(indeks — indeks

Dana$nji dan Véerajsnji dan) ~ (indeks — indeks

Véerajsni dan Predvcerajsnji dan

)

Sprememba sentimenta, je preprosta razlika med vsoto sentimentov (po metodi

AFINN ali AFINN rangi) danasnjega in prejSnjega dne.

Enacdba 3.5: Sprememba sentimenta

Vsota AFINN b nagnji dan = VSOt AFINN yeoraianji dan
V nadaljevanju bomo v analizi za izpise grafov uporabili knjiznico dygraphs.
(DygraphsR). Gre za zelo uporaben nacin vizualizacije podatkov, ki vsebuje interaktiven in
dinamicen naéin prikaza podatkov v HTML dokumentih, kjer se s pomo¢jo JavaScript-a in
CSS-ja prikazuje zeljene podatke pod dolo¢enimi pogoji (priblizevanje/oddaljevanje,
premikanje po X osi ipd.). Kot opombo dodajmo, da za zdaj knjiznica $e ne vsebuje
slovenskega prevoda, ima pa tudi tezave s kodiranjem slovenskih znakov, zato bodo nekatere

oznake brez Sumnikov ali pa v angles¢ini.

3.3.1 Delnica Telekom Slovenija in sentiment

Poglejmo graf frekvenc tvitov (Slika 10) in podrobneje preverimo opisne statistike.

Slika 3.3: Graf frekvence sporocil za delnico Telekom Slovenija

56



340

320

300

280

260

240

2201

200

180

160 |

140 |

Frekvenca

120

100

a0 |

60 |

40

20

0 sl Lande b __nsan o o lla das
Jan 2009 Jan 2010 Jan 2011 Jan 2012 Jan 2013 Jan 2014 Jan 2015 Jan 2016

Skupno Stevilo vseh sporocil v obdobju od 8. 8. 2008 do 24. 2. 2016 je 16.099. Od teh
jih je bilo najvec¢ 312 dne 10. 6. 2015, kar predstavlja najvec¢jo frekvenco poslanih sporocil v
enem dnevu. Povprec¢na vrednost vseh sporoc€il znasa 12,28 na dan (izracunano za vse dni, ko
so poslana sporo¢ila). Ce vklju¢imo tudi dni, ko ni bilo sporo¢il, je povpre¢na vrednost 5,8.
Od 2008 do 2011 je ogromno manjkajo¢ih enot. Glede na frekven¢no porazdelitev sporocil
(glej slika 10) in smiselnosti analize se bomo v nadaljevanju osredoto¢ili na ¢asovni interval
od 1. 1. 2014 do 24. 2. 2016, saj je razvidno (slika 10), da je padec frekvenc od leta 2014 v

preteklost Ze kar drasticen.
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To potrjujejo frekvence preteklih sporocil in opisna statistika za frekvence tvitov,
starej$e od leta 2014. Delez manjkajocih enot se tam zacne tudi vidno povecevati (slika 10).
Razlika med tema dvema intervalom je 1.564 tvitov. V obdobju do leta 2014 je povprecno
Stevilo tvitov 0,8 na dan, vklju¢ujo¢ manjkajoce dni. Manjkajoc¢ih dni je kar 1.431 od 1.972.
To trditev dodatno potrjuje tudi rocni pregled tabele, kjer se opazi, da se Stevilo sprememb
vrednosti v celicah zacne »spreminjati« za vsak dan posebej Sele po letu 2014. Za potrebe
lazjega vpogleda smo napisali skripto, ki dodatno preverja in izraCunava opisne statistike
frekvenc tvitov ter izriSe histograme frekvenc tvitov za posamezne Casovne intervale.
Frekvenca vseh tvitov v preuc¢evanem intervalu od 2014 naprej je 14.535. Povpreéno Stevilo
tvitov v tem obdobju je 18,9 na dan oziroma 18,5, ¢e dodamo v izracun $e manjkajoce dneve
brez sporocil. Taksnih manjkajocih dni je le 13.

Za razlago posameznih tockovnih Krivulj za potrebe pojasnitve grafov na slikah v
nadaljevanju prikazujemo vrednosti tecajev (indeksa), sentimentov in izpeljav diferenciranih
Casovnih enot z angleskimi okrajSavami. Npr. »Close« pomeni uradni tecaj ob zakljucku
dneva, sentiment z algoritmom AFINN »AFINN_daySum«. Izpeljave diferenciranih ¢asovnih
enot pa se zacnejo z »diff«. Na slikah prva Y os predstavlja mersko lestvico za vrednost tecaja
v tockah, druga Y os pa predstavlja izracunani sentiment. Enote so vedno rac¢unane na osnovi
dnevnih podatkov (en dan, ena enota).

S pomocjo funkcije ccf() v R-ju smo izracunali koeficiente povezanosti med razli¢nimi
kombinacijami vektorjev (in izpeljav vektorjev podatkov) tecaja (indeksa) in sentimenta po
metodah AFINN in AFINN rangi:

vsota sentimentov v dnevu,
e Vrednost tecaja/indeksa,
e sSprememba tecaja/indeksa,
e sprememba sprememb tecaja,
e sprememba sentimenta.

Poleg tega smo naknadno primerjali grafe v istih Casovnih intervalih za obe metodi
slovarjev v razli¢nih pogojih obeh krivulj in za grafiéni primer podobnosti vizualno iskali
korelacije obeh krivulj za boljso predstavo bralcu. Ker razumemo, da je taksSen nacin iskanja
podoben iskanju igle v kupu sena, taksno iskanje pa je obi¢ajno podprto s predsodki (morda
celo iluzijami), se bomo osredotocili na pregled s poudarkom ogleda mer podobnosti in
interpretacij. Pri tem nas bodo zanimali predvsem pozitivni koeficienti korelacije. VV primeru

negativnega koeficienta korelacije se namre¢ sklepa, da je povezanost gibanja (ujemanja)
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krivulj obratna. TakSna povezanost pa je z vidika prakti¢nosti in predvsem vsebine
popolnoma nelogicna.

Vpeljali bomo tudi pojem »nesmiselna korelacija«, s katerim bomo v nadaljevanju
analize v&asih operirali. To je korelacija, ki ni pomensko smiselna. Ce podamo primer
gibanja delnic, bi morali pricakovati, da se pozitivna krivulja sentimenta (sentiment v
obmocju pozitivne osi Y) istoCasno ujema z nara$¢anjem delnice/teCaja (in obratno). Ker pa
se krivulja sentimenta giba znotraj negativnega obmod¢ja osi Y, a kljub temu v danem
Casovnem intervalu opazovanja raste, nastane pojav navidezne povezanosti, ta povezanost pa
vsebinsko ni smiselna, kar je razvidno preko praktiénega preverjanja grafov. Ce poenostavimo
bralcu razlago z vprasanjem: »Zakaj bi negativen sentiment o delnici vplival na rast njene
vrednosti?«

V nadaljevanju bomo preverjali le tiste primere, ki so najbolj pomembni za
interpretacijo. Glede merskih lestvic, ki niso standardizirane, se ne bomo obremenjevali, saj
bomo enostavno preverjali, ali krivulje diskretnih podatkov narascajo/padajo in ali so
smiselne. Med tak$nimi primeri analize povezanosti pa so bile kombinacije naslednjih
vektorjev:

Sprememba tecaja in sprememba vsote sentimentov AFINN,
sprememba sprememb tecaja in sprememba vsote sentimentov AFINN,
vrednost te€aja in sprememba vsote sentimentov AFINN,

vrednost te€aja in vsote sentimentov AFINN,

1

2

3

4

5. sprememba te€aja in vsote sentimentov AFINN,

6. Sprememba tecaja in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi,

7. sprememba sprememb tecaja in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi,
8. vrednost teCaja in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi,

9. vrednost te€aja in vsote sentimentov AFINN rangi,

10. sprememba tecaja in vsote sentimentov AFINN rangi.

3.3.2 Metoda s slovarjem AFINN

Iz grafa na sliki 3.4 je razvidno, da je med spremembo tecaja in sentimentom
algoritem statisticno znacilen v ¢asovnih tockah -2, -1 in 0 (pre¢ka modro ¢rto). Najmocnejsa
pozitivna korelacija (p ~ 0.123) se nahaja v tocki ni¢ (realni ¢as), kar pomeni, da je zaznana
hkratna povezanost delnice in sentimenta. Kljub temu so zaznane Se nekatere »SibkejSe«, a

statisti¢no znacilne korelacije v zamikih -1 in -2 dni, iz katerih se lahko sklepa povezanost
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delnice s sentimentom. Pri zamiku -4 se nam tudi nakazuje mozna korelacija, vendar pa ni
statisticno znacilna. 1z tega lahko sklepamo, da v splosnem obstaja povezanost med
sentimentom in delnico pri merjenju sprememb tecaja in vsote sentimentov z AFINN metodo,

Se posebej zato, ker obe Casovni seriji delujeta precej stacionarno (razvidno iz grafa v prilogi).

Slika 3.4: Casovne korelacije sprememb te¢aja in vsota sentimentov z AFINN slovarjem (od 1.1.2014 do 24.2.2016)
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Casovni zamik v dnevih

Ker je zajeti Casovni interval analize graficno preobsiren, krivulje v njem pa prevec
zgoscene, si poblizje poglejmo nekatere prakse merjenja ucinkovitosti podobnosti obeh
krivulj ter s tem skusajmo Se vizualno (prakti¢no) preveriti izraGunane koeficiente korelacij v
zamikih in preveriti opisne statistike frekvenc tvitov.

Za primer vzemimo obdobje med 5. 3. 2015 in 13. 5. 2015, kjer vrednost teCaja pada,
zaznan pa je tudi izrazito negativen sentiment (obdobje v €asu politicne afere »veberkom« z
zaCetkom 18. in 19. marca). V tem casu je razviden $ok v vsotah sentimenta, ko se je zacela
afera. Opazimo, da je vcasih zelo tezko govoriti o pomenski povezanosti sentimenta s
spremembo tecaja v realnem Casu, saj je negativen sentiment rahlo »kaoti¢en« in ve¢ino casa
negativen, a se gibanje obeh krivulj vrsi isto¢asno ali pa delnica vrsi vpliv na sentiment. Tu
gre po naS§em mnenju predvsem za vsebinsko nesmiselno korelacijo.

To je tudi obdobje vecje frekvence sporocil. Povprecno stevilo tvitov v tem obdobju je
priblizno 30 z maksimalno frekvenco sporocil 168 na dan 14. 4. 2015. Vsote izracunanega
sentimenta po dnevih so tudi visoke (glej sliko 3.5). Sporocila so po nasi oceni zaradi
kompleksnosti politi¢nih ideologij uporabnikov verjetno izrazito zahtevnejsa, algoritem pa po
nasem sklepanju ne razume najbolje pomena taksnih sporocil. Za enak primer bo v

nadaljevanju zelo zanimivo pogledati primerjavo metode AFINN rangi (glej poglavje 3.3.3).
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Slika 3.5: Graf tecaja, sprememb in sentimenta (5.3.2015 in 13.5.2015)
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3.3.3 Metoda s slovarjem AFINN rangi

Iz slike 3.6 na grafu lahko opazimo, da je drugi algoritem izrazito statisticno znacilen
v Casovni tocki +3 (p ~ -0,108). To pomeni, da obstaja obratna korelacija med sentimentom
in vrednostjo teCaja. Iz tega lahko sklepamo, da sentiment je Vv sploSnem povezan s
spremembo vrednosti delnice v treh dneh, vendar pa temu primeru zaradi vsebinske

nelogi¢nosti ne bomo posvecali pozornosti.

Slika 3.6: Casovne korelacije med spremembo te¢aja in vsoto sentimentov z AFINN slovarjem rangov (od 1.1.2014 do
24.2.2016)
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Casovni zamik v dnevih

Za drugi primer izraCuna povezanosti si bomo ogledali dve stacionarni (diferencirani) ¢asovni
seriji, izpeljavi spremembe sprememb tecaja in spremembe sentimenta (slika 14). Razvidni sta
dve statistiéno znacilni povezanosti v dneh +2 in +3. Med seboj sta si kontrastni, +2 je
vsebinska korelacija, ko se z ve¢anjem ene spremenljivke veca tudi druga, medtem ko je v
tocki +3 ta obratna in vsebinsko nesmiselna. Najvecja korelacija je v zamiku +3 dni 0.098, v
zamiku dveh dni pa je nekoliko Sibkejsa, a Se vedno statisti¢no znacilna ~ 0.090.

Kot smo omenili v prejSnjem poglavju, je to obdobje vecje frekvence sporo€il,
algoritem AFINN rangi pa se tu bolje odreZe od preprostega Stetja pozitivnih in negativnih

besed, ¢e sklepamo na podlagi izracunanih koeficientov (sliki 3.6 in 3.7).

Slika 3.7: Sprememba sprememb tecaja in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi

005
1

0.00

Korelacija

-0.06

-0.10

Casovni zamik v dnevih
Morda se ordinalna kategorizacija besed v slovarju AFINN rangi zaradi vecje
frekvence sporoc€il in kompleksnosti znotraj konteksta pomenskih situacij stavénih struktur

(kot smo to omenili Zze v prvem primeru, glej komentar pri sliki 3.3) bolje odreze pri takSnih
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pogojih. Predvsem zaradi tega, ker vse besede nimajo enake teze kot v primeru s slovarjem
AFINN. Za vsak primer bo torej zanimivo prakti¢no preveriti gibanje obeh krivulj.

Preko grafa (slika 3.8) opazimo, da zelo podroben pregled obeh krivulj ne potrdi
zaupanja v izraGunane koeficiente. Od 5. 3. do 8. 3. morda lahko opazimo dan ali dva, ko se
korelacija vrsi v istem ali naslednjem dnevu, vendar pa je obdobje do 18. 3. kaoti¢no in tam se
ne opazi nekega vzorca korelacij. Od 18. 3. do 3. 4. se opazi korelacija v realnem Casu ali pa
je razvidno, da od 1. 4. do 3. 4. sentiment napove za en v naprej. Od 4. 4. do 16. 4. je ponovno
kaoti¢no in ni razvideti konsistentnosti. Zdi se celo, da sentiment zaostaja. Od 16. 4. do 24. 4.
se zdi, da sentiment napove, predvsem pa je razvidna korelacija v realnem casu. Do 5. 4.
ponovno dobimo vzorec, ko ni mo¢ razvideti korelacije v realnem casu, glede napovedovanja
pa je ta Casovni razpon bolj kot ne verjetno slucajen. V obdobju od 4. 5. in do konca
opazovanega grafa je mo¢ ponovno zaznati korelacijo v realnem casu.

V sploSnem se izkaze, da se obravnavan primer analize v tem obdobju odreze boljse

glede na izra¢unane koeficiente, ko pogledamo od blizu, pa kljub temu ni natancen.

Slika 3.8: Graf spremembe sprememb te¢aja in sprememb sentimenta (5.3.2015 in 13.5.2015)
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Iz grafov in analiz povezanosti torej sklepamo, da lahko kdaj obstaja povezanost med
sentimentom in delnico, vendar pa je tezje jasno izraziti, kdo in predvsem kdaj vpliva drug na
drugega, Se posebej v kontekstu ozjih ¢asovnih intervalov — ko sliko »priblizamo«
(pogledamo od blizu).

Moramo priznati, da je takSno prakti¢no preverjanje grafov zelo problematicno, Ze iz
vidika pristranskosti — »vidimo, kar zelimo videti«, $¢ posebej, ¢¢ nam metoda pokaze

statistiéno znacilno povezanost, hkrati pa zanemarimo, da obstajajo verjetnosti, ki so sicer
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manj mo¢ne v drugih dneh z ocenjenim koeficientom Kkorelacije. Kot dodatno obrazlozitev
vzemimo primer iz slike 3.7, kjer smo opazili, da imamo dve statisti¢no znacilni povezanosti.
Ena je v zamiku dveh, druga pa treh dni. Kot smo omenili, sta si med seboj kontrastni, poleg
teh pa lahko vidimo, da v zamiku -6 dni obstaja $¢ ena Sibkejsa, ki pa ni statisti¢no znacilna,
ampak lahko kljub temu nakazuje dolo¢eno (manj$o) verjetnost povezanosti. Metoda merjenja
povezanosti nam torej pove verjetnost zamika povezanosti, vendar pa moramo pri tem biti

pozorni na vse ocenjene parametre korelacije (in ne le enega).

3.3.4 Slovenski borzni indeks in sentiment v Sloveniji

Skupno Stevilo vseh sporo¢il v obdobju od 5. 10. 2006 do 24. 2. 2016 je 16.200.000.
Od teh jih je bilo najve¢ 32.314 dne 10. 9. 2014, kar predstavlja najvec¢jo frekvenco poslanih
sporo¢il v enem dnevu. Povpre¢na vrednost vseh sporocil znasa 4.911 na dan (izracunano za
vse dni, ko so bila poslana sporocila, dnevi, ko sporo¢il ni bilo, pri izra¢unu niso upoS$tevani).

Frekvencna porazdelitev sporocil je razvidna na sliki 3.9.

Slika 3.9: Graf frekvence sporo¢il v Sloveniji
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Analiza frekvencéne porazdelitve sporocil je v tem primeru lahko bolj problemati¢na
kot pri analizi delnice Telekoma. Razvidna je nekonsistentna izmenjava sporocil. Kot mozen
razlog bi lahko navedli tehni¢no naravo, saj se je na$ datum zajema zacel 24. 4. 2015. Drugi
razlog (domneva) za »rast« sporo¢il pa je lahko organske narave, saj se Stevilo sporo¢il v
omrezju Twitter povecuje zaradi porasta in aktivnosti uporabnikov omrezja Twitter v

Sloveniji. To sta dva med seboj kontrastna razloga, kljub temu pa se pojavlja vprasanje, zakaj
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je v drugi polovici leta 2014 tako znaten poskok sporocil, nato pa je razviden relativno visok
padec. Zaradi teh razlogov smo se odlocili, da bomo v nadaljevanju analizirali podatke od
druge polovice leta 2014, z zacetkom 1. julija.

Ponovno smo preverjali izra¢une korelacij na primeru 10 kombinaciji vektorjev. Ti so
bili:
sprememba indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN,
sprememba sprememb indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN,
vrednost indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN,
vrednost indeksa in vsote sentimentov AFINN,
sprememba indeksa in vsote sentimentov AFINN,
sprememba indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi,
sprememba sprememb indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi,

vrednost indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi,

© ®© N o g K~ w D

vrednost indeksa in vsote sentimentov AFINN rangi,
10. sprememba indeksa in vsote sentimentov AFINN rangi.

Kot opombo dodajmo, da je bil primer analize (1) skoraj statisti¢no znacilen v tocki -2
(v prilogi). Ostali primeri (razen tistih v nadaljevanju) pa niso dali posebnih znacilnosti
povezanosti, zaradi katerih bi jim tu posvecali posebno pozornost. V nadaljevanju bomo
preverjali in interpretirali 7 metod od 10, ki so se izkazale za statisti¢no znacilne, v poglavju

3.4 pa podali sklepno interpretacijo nase analize in uporabljenih metod.

3.3.5 Metoda s slovarjem AFINN

Na sliki 3.10 je prikazan graf slovenskega borznega indeksa v tockah, spremembe in
vsote sentimentov. Kot smo v prej$njem poglavju utemeljili, bomo naso analizo opravili od 1.

6. 2014 naprej, v prilogi pa je prikazan tudi graf v celotnem ¢asovnem obdobju.

Slika 3.10: Indeks v to¢kah, sprememba indeksa in vsota sentimentov AFINN (1.6.2014-23.2.2016)
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Od julija 2014 do aprila 2015 se na prvi pogled kaze zelo kaoti¢no ujemanje med
vrednostjo indeksa in vsotami sentimentov po dnevih (tu ne opazujemo sprememb
sentimenta), gre za neko sluc¢ajno hojo pri obeh serijah, pri katerih pa se nakazuje trend obeh
spremenljivk. Od maja 2015 do oktobra 2015 na prvi pogled opazimo relativno boljso
vizualno korelacijo (boljsa - obe krivulji imata med seboj Se bolj podoben trend) med
sentimentom in borznim indeksom. Kljub temu je v nadaljevanju iz slike 3.10 razvidna
nesmiselna vsebinska korelacija. To je vidno predvsem v obdobju kasneje, od oktobra do
decembra 2015, ko pomenska interpretacija ni mogoca. Zaznan je tudi izrazito negativen
sentiment, indeks pa tu nara$ca ali stagnira. Slika nam torej kaze med seboj nasprotujoce si
vzorce gibanja. Obe ¢asovni seriji pa lahko ozna¢imo za nestacionarni.

Za boljSo interpretacijo analize med vrednostjo indeksa in sentimentom torej raje
poglejmo analizo verjetnostnih casovnih korelacij vrednosti indeksa in sentimenta (slika
3.12), kjer opazimo moc¢no statistino znacilno povezanost. Iz slike zelo tezko re¢emo, kdaj
obstaja povezanost, saj so zaznane povezanosti v vseh dneh (-7 do +7). Najmocnejsa je
seveda v realnem casu, kar nam je hiter pregled grafa (slika 3.10) potrdil Zze prej, ko smo
ponekod zaznali skupen trend. Kljub temu pa bomo morali re¢i, da tu obstaja umetna
korelacija, predvsem zaradi dejstev, ki smo jih nasteli v prejSnjem odstavku, saj ta nastopi, ¢e
dve koli¢ini imata trend, same spremembe pa se ne ujemajo (kar bomo dokazali Se v
nadaljevanju, saj iz slike 3.10 v tako Sirokem intervalu tega ni mo¢ oceniti).

Analiza grafa verjetnosti ¢asovnih korelacij med spremembo indeksa in vsoto
sentimentov (slika 3.11) kaze na pozitivno statisticno znacilno povezanost v to¢ki -5. V tockah

od -1 do -4 se stopnja korelacije nekako vidno povecuje. Graf verjetnosti ¢asovnih korelacij
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med spremembo indeksa in vsote sentimentov lahko vsebinsko logi¢no interpretiramo, da
vrednost borznega indeksa vpliva na izrazen sentiment. Povezanost je statisticno znacilna s
95-odstotno verjetnostjo gotovosti, pri cemer se ocenjeni parameter korelacije 0.098 nahaja v
intervalu zaupanja pri +/- 0.094. Kljub temu pa smo poprej Ze ugotavljali, da ima vsota
sentimentov zaznan trend v tem Casovnem intervalu, zato lahko sklepamo o efektu umetne
korelacije med spremenljivkama. Zato si v nadaljevanju podrobneje poglejmo na sliki 3.14
dve stacionarni ¢asovni izpeljavi za ozje ¢asovno obdobje (od 1. 10. 2015 do 1. 12. 2015) in

na sliki 3.13 hkrati preverimo analizo ¢asovnih korelacij po dnevih.

Slika 3.11: Sprememba indeksa in vsote AFINN (1.6.2014-23.2.2016)
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Slika 3.12: Vrednost indeksa in vsota sentimentov AFINN (1.6.2014-23.2.2016)
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Slika 3.13: Sprememba sprememb indeksa in sprememba sentimenta AFINN (1.10.2015 - 1.12.2015)
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Slika 3.14: Sprememba sprememb indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN (1.6.2014-23.2.2016)
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Najvecja pozitivna korelacija s standardizirano vrednostjo korelacijskega koeficienta ~
0.1 se nahaja v zamiku -5 dni. Gre za pozitivho povezanost (z veCanjem vrednosti ene
spremenljivke se veca tudi vrednost druge), ta pa je statisticno znacilna s 95-odstotno
verjetnostjo gotovosti, pri ¢emer se ocenjeni parameter korelacije ~ 0.1 nahaja v intervalu
zaupanja pri +/- 0.094. Graf verjetnosti ¢asovnih korelacij med spremembami sprememb
indeksa in spremembami vsote sentimentov tako lahko vsebinsko logi¢no interpretiramo, da
vrednost borznega indeksa vpliva na izrazen sentiment v priblizno 5 dneh. Druga najvecja
korelacija se nahaja v zamiku -6 dni, vendar je vsebinsko nelogi¢na, ker se na podlagi
negativnega koeficienta sklepa obratna povezanost med spremenljivkama. Obratna korelacija

pomeni, da se z vecanjem vrednosti prve spremenljivke manjSa vrednost druge. V tem
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primeru bi torej kazalo na nelogi¢no vsebinsko povezanost, kljub temu pa nam ta informacija
v nadaljevanju lahko Ze nakazuje problem, saj sta si obe povezanosti, ki sta si med seboj
kontrastni, moc¢no skupaj v razmiku enega dne.

Prakti¢en pregled slike 3.14 nam nakazuje, da se v tem ¢asovnem intervalu ne moremo
zanaSati na ocenjene koeficiente in korelacije pri izracunanih zamikih, kar je nekako
smiselno, saj je izracunani interval veliko daljsi. Ponovimo preverjanje racunanja ¢asovnih

korelacij, tokrat le za ozji opazovani interval (slika 3.15).

Slika 8 Slika 3.15: Sprememba sprememb indeksa in sprememba sentimentov AFINN (1.10.2015 - 1.12.2015)
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Najvecja pozitivna korelacija na sliki 3.14 s standardizirano vrednostjo korelacijskega
koeficienta ~ 0.39 se nahaja v realnem casu, ta pa je statisticno znalilna s 95-odstotno
verjetnostjo gotovosti, pri ¢emer se ocenjeni parameter korelacije 0.39 nahaja v intervalu
zaupanja pri +/- 0.295. Druga korelacija se nahaja v zamiku +2 dni; ta je obratna in malo
Sibkejsa, kar kaze na nelogi¢no vsebinsko povezanost. V obeh proucevanih primerih ¢asovnih
intervalov je razvidna nekonsistentnost in nasprotujoci se rezultati.

Ce sedaj konéno prakti¢no pregledamo graf na sliki 3.14, lahko opazimo bolj
verodostojno ocenjene koeficiente. Opazijo se namre¢ (ponekod) ujemanja v realnem ¢asu,
kljub temu pa prav tako opazimo sluc¢ajne pojave »neujemanja« 0ziroma smiselno statisticno
domnevo drugega izracunanega koeficienta 0 obratni povezanosti spremenljivk v zamiku

dveh dni, kjer sentiment vpliva na gibanje indeksa.
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3.3.6 Metoda s slovarjem AFINN rangi

Metoda s slovarjem AFINN rangi vrne zelo podobne rezultate (primerjava slik 3.11,
3.12 in 3.16, 3.17), zaradi Cesar lahko trdimo, da obstaja tako vsebinsko nesmiselna
korelacija med povezanostjo spremembe indeksa in sentimenta kot tudi umetna korelacija
med vrednostjo indeksa in sentimentom, kot smo ugotavljali, interpretirali in utemeljevali bolj
obsirno v poglavju prej. Dodaten graf, v katerem lahko vidimo gibanje ¢asovnih vrst po

metodi AFINN rangi, se nahaja v prilogi.

Slika 3.16: Spremembe indeksa in vsote sentimentov AFINN rangi (1.6.2014-23.2.2016)
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Slika 3.17: Vrednost indeksa in vsota sentimentov AFINN rangi (1.6.2014-23.2.2016)
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Poblize si oglejmo sliki 3.18 in 3.19, ki sicer vrneta nekoliko druga¢ne rezultate. Obe
analizi sta primer stacionarnih ¢asovnih serij, zaradi Cesar smo se izognili efektu umetne

korelacije.

Slika 3.18: Sprememba indeksa in sprememba vsote sentimentov AFINN rangi (1.6.2014-23.2.2016)
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Slika 3.19: Sprememba sprememb indeksa in sprememba vsote AFINN rangi (1.6.2014-23.2.2016)
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Najvecja pozitivna korelacija iz slike 3.18 je ~ 0.10 pri zamiku v to¢ki -2. Povezanost
je statisticno znacilna s 95-0dstotno verjetnostjo gotovosti, pri cemer se ocenjeni parameter
korelacije ~ 0.10 nahaja v intervalu zaupanja pri +/- 0.094. Zaradi tega lahko sklepamo, da je
zaznan vpliv (zamik povezanosti) indeksa na sentiment v 2 dneh. Kljub temu se ponovno
pojavljajo verjetnosti v zamikih razli¢nih dni, ki pa sicer niso statisticno znacilne (so
Sibkejse), najve¢ja je pri zamiku v tocki -6, zaradi Cesar ne bomo ponovno prakticno

preverjali grafov, saj nam bo rezultat izpisov in gibanja krivulj poznan.
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Na sliki 3.19 so razvidne 3 statisticno znacilne korelacije, ki so si med seboj
popolnoma nasprotujoce. Zaradi vsebinske nelogi¢nosti (najmocnejsa korelacija je v tocki -1
in nakazuje obratno korelacijo) pa se jim dodatno ne bomo ve¢ posvecali.

Iz vseh teh grafov lahko sklepamo, da prav tako obstaja vsebinsko nesmiselna,
slucajna korelacija, Ki ji je tezje pripisati konsistentne rezultate. Kot dodaten problem lahko
tu izpostavimo preveliko Stevilo preverjanja oziroma izracunov z nasimi izpeljavami. Zgodi
se namre¢, da se ravno zaradi tega dodatnega izraCunavanja kdaj Cisto slucajno pokazejo
korelacije (Se posebej, ¢e spreminjamo $e Casovne intervale za analizo podatkov, kot smo to
nakazali v poglavju 3.3.5, ko smo spremenili opazovani ¢asovni interval in ponovno
izracunali koeficiente).

Glede na dobljene rezultate analiz z obema metodama (pri katerih smo sicer dobili
vecje Stevilo korelacij z metodo AFINN rangi) ne moremo sklepati, katera metoda se je v
splosnem odrezala bolje. Razlogov za to je seveda lahko ve¢, a bomo o njih in drugih moznih
izboljsavah nasega algoritma govorili Se v zaklju¢ni interpretaciji. Kljub temu se lahko

najdejo dobre prakse, vendar pa so te bolj Sibke in nezanesljive.
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3.4 Zakljucna interpretacija merjenja povezanosti

Naj dodamo, da se v analizi ¢asovnih serij dostikrat pojavljajo umetne korelacije,
predvsem pri dalj$ih ¢asovnih intervalih, kar se nakazuje kot morebiten problem. Ko smo
skozi prej$nja poglavja preverjali metode analiz in ¢asovne intervale, smo prisli do razli¢nih
interpretacij. Izvedli smo precej analiz, ki pa niso dale konsistentnih rezultatov, pogosto so si
bili celo nasprotujoci. Razen nekaterih umetnih korelacij, so bile tudi tiste korelacije, ki so
bile zaznane, v glavnem precej negativne ali Sibke — Se posebej, ko smo skusali prakti¢no
preverjati nase grafe.

Zaradi teh dejstev moramo na nase prvotno raziskovalno vpraSanje, ki se glasi: »Ali je
izmerjeni sentiment uporaben za napovedovanje cen delnic?« odgovoriti, da na podlagi
rezultatov ne moremo sklepati o obstoju povezanosti med sentimentom in ceno delnic oz.
vrednostjo indeksa. Kljub temu pa tudi ne moremo z gotovostjo trditi, da sentiment ne bi bil
uporaben za napovedovanje cene delnic, med drugim tudi zato, ker so se v nekaterih analizah
korelacije vseeno pokazale.

Analiza ¢asovnih korelacij na daljsi casovni rok je pokazala, da obstajajo statisticno
znaCilne Kkorelacije med posamic¢nimi vektorji podatkov, kjer sentiment povezuje vrednost
tec¢aja (indeksa). Te povezave pa so relativno Sibke, zlasti zaradi tega, ker se lahko najdejo na
ve¢ mestih, ko zamaknemo vektorja med seboj po dnevih ali pa jih primerjamo v razli¢nih
¢asovnih intervalih. Pri obeh metodah s slovarjem torej lahko obstajajo taksne statisti¢no
znaCilne povezanosti. Vendar pa je bistveno tezje in jasno izraziti, kaj vpliva (povezuje) drug
na drugega, v kontekstu razlicnih ali pa ozjih ¢asovnih intervalov — ko sliko »priblizamo«
(pogledamo od blizu).

Izmerjene korelacije sodijo ob bok primerljivih svetovnih §tudij (Johan in drugi 2010;
Tetsuro in drugi 2011; Chung in Liu 2011; Dietmar 2014). Lahko bi tudi dodatno trdili po
analogiji $tudije (Chung in Liu 2011, 4), da na$ algoritem (Se) ne obvladuje pomena
sentimenta, zato se veckrat zgodi, da je izraCunan sentiment resnicno pomensko napacen
takrat, ko delnica pada, sentiment pa je negativen, kot takrat, ko je sentiment pozitiven,
delnica pa raste. Veckrat smo dobili obc¢utek, da je izmerjen sentiment, kadar je ta pozitiven,
delnica pa raste, tudi pomensko pravilnejsi (vendar pa tega dokumentirano nismo naredili). Ta
obcutek je seveda lahko varljiv, vendar pa trdimo, da so stavéne strukture zanikanja,
sarkazma, cinizma zahtevnej$e oziroma bolj problemati¢éne in kompleksnejSe S Stetjem
slovarjev besed. Ze zaradi rezultatov omenjenih avtorjev Chung in Liu, ki sta pokazala taksno

asociacijo (Chung in Liu 2011, 4), kjer so s slovarjem besed primerjali delnice, te pa so bile
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razvrs¢ene v skupini zmagovalcev in porazencev. Ko so primerjali ¢asovne korelacije obeh
skupin, so opazili, da pri zmagovalcih obstajajo statisticno znacilne korelacije, medtem ko jih
pri porazencih ni bilo. Kot drugo pa to lahko trdimo iz popolnoma pragmati¢ne narave, Saj
kadar smo optimisti¢ni, smo obi¢ajno pozitivni in veseli, nasi miselni procesi pa v takSnem
stanju niso kompleksni. Pokazali smo — kar nam daje nekaj dodatnega optimizma — da je
metoda AFINN rangov (lahko) bolj ucinkovita v takSnem primeru. TO SO sicer vecCkrat
pokazali izracunani koeficienti, ko smo med seboj kombinirali razli¢ne vektorje, vendar pa to
ni nujno, saj se je veckrat pokazala tudi vsebinsko nelogi¢na, ne smiselna ali pa umetna
korelacija. Nase sklepanje ali domneva temelji na predpostavki, da vse besede nimajo enake
teze, pri tem pa se vsote z metodo AFINN rangov vcasih lahko odrezejo bolje. Pri analizi
hkrati tvegamo napake na nivoju filtracije podatkov. Podatke smo filtrirali na regex vzorcu
5,8 milijona sporocil, proucevani vzorec je bil skoraj trikrat ve¢ji, filtracije pa nismo delali
naknadno. Vse to kaze, da ima algoritem potencial za razvoj in prostor za izboljSave.

Kaksne bi lahko bile izboljsave? Zgradili bi lahko napovedne modele za ¢asovne vrste,
pri katerih bi kot ena izmed spremenljivk nastopala spremenljivka sentimenta. Pri tem bi
lahko uporabili poleg Ze obstojecih spremenljivk $e obseg trgovanja (angl. Volume) in
nekatere izpeljave diferenciranih ¢asovnih vrst ter pri tem temeljito preverjanje regresijskih
modelov. Ideja je, da bi program lahko preverjal pogoj frekvence tvitov (morda tudi frekvence
pojavljanja kakSne izmed klju¢nih besed v besedilih), takSne pogoje pa nato ekstrahiral oz.
rekodiral v dodatno spremenljivko in na njihovi podlagi zaobjel Casovne intervale za
izgradnjo napovednih modelov s pomoc¢jo sentimenta. Poleg prej omenjenih dodatnih
izboljsav vidimo v algoritmic¢nih operacijah prostor za dodatne pohitritve. Algoritem v tej fazi
ni optimalen (kljub temu da je za trenutne potrebe dovolj hiter). Nasa kritika se usmerja
predvsem na racunanje sentimenta in ¢is¢enja besedil, kjer lahko opazimo »ozka grla«. Druga
je uporaba paralelizma s pomocjo alokacije ve¢jedrnih paralelnih racunskih operacij (npr.
paralelno procesiranje blokov podatkov pri porazdeljeni datotecni tabeli). Na§ algoritem V tej
fazi uporablja Twitterjev search API, torej pridobivanje podatkov v pretekliku (glej poglavje
3.1.2). Ce bi temu algoritmu dodali $e streaming API, pridobivanje podatkov v sedanjiku, bi
lahko dobili $e bolj aktualne podatke za potrebe napovedovanja v realnem casu. Resnicne
dodatne izboljsave vidimo predvsem s pomocjo strojnega ucenja, S katerim bi skusali
sentiment izraCunati s pomocjo algoritmov za klasifikacijo sporoCil (npr. Naive Bayes,
nevronske mreze, z metodo podpornih vektorjev ipd.). S tem bi lahko dobili bolj verodostojne
ocene sentimenta in zelo verjetno pomensko pravilnejse. Ce bi se to vse uresnidilo, pa

dodatno vidimo izboljsave tudi v tem, da tabele tvitov vsebujejo atributa retweetCount in
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favoriteCount, ki bi ju uporabili za utezi, ki bi kazale mo¢ posami¢nega sporo€ila. Na daljsi
Casovni interval bi s tak§no metodo izluscili vplivnejSe uporabnike slovenskega omrezja.

Za taks$ne stvari pa je potrebno Se nekaj dodatne energije in ¢asa, hkrati pa bi po nasi
oceni za takSne potrebe modeliranja slovenskega omrezja Twitter zadostoval 10 let star
racunalnik (npr. mati¢na plos¢a z LGA 755 vmesnikom in §tirijedrnim procesorjem Q9650), z
malo vec¢jo koli¢ino pomnilnika (od 6 do 8 Gb pomnilnika) in SSD diskom, pri racunskih
operacijah strojnega ucenja pa bi lahko za dodatno hitrost skrbela ¢ moderna grafi¢na kartica
na PCI express vodilu.

TaksSen algoritem je mo¢ naknadno uporabiti tudi za potrebe modeliranja slovenskega
uporabniS$kega omrezja Twitter, za potrebe merjenja sentimenta do razli¢nih trzenjskih

znamk, zaupanja vladi, politikom in podobno.
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4 ZAKLJUCEK

Naloga nam je predstavljala poseben izziv, saj je pri delu slo za zelo aktualno podrocje
podatkovnih znanosti. Kako obvladati velikanske koli¢ine podatkov iz Twitterja in iz njih
poiskati zanimive in uporabne ugotovitve, zakljuCke pa uporabiti za prakticne namene, s
pomocjo modernih in interaktivnih vizualnih tehnik predstavitve rezultatov in modeliranja.

Skozi naSe magistrsko delo smo se naucili ogromno. Najprej smo raziskovali
odprtokodne resitve, kjer smo ugotovili, da ne obstaja »celovit« prosto dostopen program za
analize masovnih podatkov na Twitterju. Prebrali smo nekaj $tudij sentimenta in raunskih
analiz naravnega jezika, nato pa se lotili kodiranja. Potrebno je bilo obvladati operiranje s
podatkovnimi strukturami, regex iskalnimi vzorci, sintakti¢no pisanje z R-jevim standardom
data.table in razumeti twitteR knjiznico. Napisali smo algoritem za avtomati¢no ekstrakcijo
podatkov delnic in teCaja s slovenske borze. Preko prakse projektnega dela, teorije,
raziskovanja in razvoja programa smo se naucili algoritma MapReduce za potrebe zbiranja in
analize masovnih podatkov.

Nase ugotovitve so kratkoro¢no gledano lep uspeh, vendar pa menimo, da je mozno
obstoje¢i algoritem Se izboljSati in ga uporabiti tudi na drugih podroc¢jih prepoznave in
racunske klasifikacije sentimenta besedil.

V teoreticnem delu smo raziskovali trende, izzive in definirali masovne podatke.
Zaobjeli smo bistvene dele, za katere menimo, da so nujni pri operiranju z izzivom masovnih
podatkov. Utemeljili smo pomen analize sentimenta, ga definirali in postavili v §ir$i teoreti¢ni
okvir. Preverjali smo tehni¢ne lastnosti analize in posamicne izzive obdelave podatkov po
korakih ter metode in pristope klasifikacije. Raziskali smo podobne $tudije napovedovanja s
pomocjo omrezja Twitter in se osredotoéili predvsem na teoreti¢ni vidik gibanja delnic in
teCajev.

V empiricnem delu smo razloZzili delovanje naSega programa in zaobjeli razvojni
proces izdelave posami¢nih algoritmov. V analizi smo racunsko odkrili, da je na$ algoritem
pri 5-odstotnem tveganju (0z. s 95-odstotno gotovostjo) pri nekaterih analizah pokazal
statisti¢no znacilne korelacije, s tem pa smo ugotovili, da sentiment lahko povezuje gibanje
delnice ali tecaja. Kljub temu pa smo s prakti¢cnim pregledom (nekaterih) nasih rezultatov
prisli do zakljucka, da je pri veliko analizah taksna korelacija vsebinsko nelogi¢na, sluc¢ajna
ali zgolj umetna. Prisli smo tudi do teoreti¢nega zakljucka, da ima na$ algoritem s pristopom
slovarja besed lahko tezave s razumevanjem pomena stavénih struktur posameznih besedil.

Pri tem obstaja Se Sirok spekter moznih izbolj$av in prakti¢nih primerov uporabe, vendar pa
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smo se zaradi zahtevnosti ¢im bolj popolnega zbiranja podatkov samemu izpopolnjevanju

analiz v tem magistrskem delu manj posvecali.
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Vrednost te¢aja, sprememba te¢aja in vsota sentimentov AFINN za delnico Telekoma Slovenija (1.1.2014 - 23.2.2016)
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B - Seznam Twitter list
Opomba: Na prvem mestu je uporabniski profil, na drugem pa ime liste; npr. — up
»mn3njalnk, lista = »slovenija-twitter-1«

Jan 2016

orabniski profil =

"mn3njalnik","slovenija-
twitter-1"

"mn3njalnik","slovenija-
twitter-2"

"mn3njalnik","slovenija-
twitter-3"

"mn3njalnik","slovenija-
twitter-4"

"24ur","slovenska-
politika"

"24ur","novinarji"

"24ur_com","novice"

"StatSlovenia","SloMedij

"reportedly”,"slovenia"

"lippylipe","politika"

"strankar","slovenija"

"matejivanus”,"slovensk

a-pomlad"”

"rkopac","Crna-luknja”

"milanznidarsic","politik
a-slo”

"svet24_si" "svet24"

"EvropaMoja","slo-

stranke"

"EvropaMoja","slo-

“savicdomen","slo-

twitter-mediji"

“savicdomen","slo-

twitter-politiki"

"bmertelj","slovenia"

"Val202","stranke"

"Val202","politiki"

"Val202","valovci"

"Svet_KanalA","svet-
novinarji"

"Dnevnik_si","slovenij
a

"Dnevnik_si","gospodarstv
o

"kraljb", "politikus"

"GregorHorvatic",

"politikarica","polit-
stranke"

"politika-slo"

C - Koda

Dva primera funkcij iskanja slovenskih uporabnikov. Prvi primer je
priblizno 3600 krat hitrejsi od drugega.

Faktor je izra¢unan na primeru priblizno 1500ih sporoéil, kjer druga
funkcija porabi ~ 8h * 60min * 60 sek = 28800sek proti 8sek prve funkcije

extractVerifiedNames = function(data_temp) {

word.list <- (str_split(data_temp[,text], \\s+'))

m <- as.data.table(matrix(as.character(NULL), nrow = (length(word.list)),
1)

if (!(length(word.list) ==

ncol =

o {
for (i in 1:length(word.list)) {

d <- (toString(word.list[[i]]))
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set(m, i =1, j =1L, value = d)
}
}

data_templ[,text := m]

data_temp2 <- data.table(text = as.character(NULL), screenName = as.character(NULL))
for (i in 1:nrow(data_temp)) {

tmp <- as.data.table(unlist(strsplit(toString(data_templ[i,c(text,screenName)])

)

tmp[, screenName := tmp[.N]]

data_temp2 <- unique(rbindlist(list(tmp[!.N,],data_temp2)))

}

data_temp <- data_temp2

rm(data_temp2);gc()

data_temp_filtered <- t(data_temp[, lapply(V1, function(x) grepl(
slovenian.words, X, perl = T, fixed = F))])

data_temp <- data_temp[rowSums(data_temp_filtered) > 0]

cat("\n","Found", length(unique(data_temp[,screenName])), "Slovenian users: ")
slovenianUsers <- unique(data_temp[,screenName])

cat("\n",slovenianUsers)

return(slovenianUsers)

}

## Primer ¢asovno potratne funkcije ##

extractVerifiedNames = function(data_temp) {
countSloUsers<-1

slovenianUsers<-character()
slovenian.words<-fread("sloBesede.csv",header = F)

word.list = str_split(data_temp[,text], "\\s+')

for(row_number in 1:length(word.list)){
rowStringList<-unlist(word.list[row_number])

for(pos_number in 1:length(rowStringList)){

for(i in 1:nrow(slovenian.words)){
test<-match(rowStringList[pos_number],slovenian.words[i,VV1])
while(lis.na(test)){
slovenianUsers[countSloUsers]<-data_temp[row_number,screenName]

countSloUsers<-countSloUsers+1
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break

}

slovenianUsers<-unique(slovenianUsers, by=names(slovenianUsers))
return(slovenianUsers)

}
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