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SISSEJUHATUS

Hoiakute anallis, tuntud ka kui tundmusanaluls (ingl sentiment analysis, opinion
mining) vai tehisintellekti valdkonnas afektirehkendus (affective computing), vBimaldab
informaatika- ning lingvistikateadmiste pdhjal luua inimese emotsiooni, hinnanguid
ning suhtumist analidsivat programmi (Vainik 2010: 330). Hoiakud, mida uuritakse,
seostuvad toodete, teenuste, organisatsioonide, isikute, probleemide, siindmuste ning
teemade tdpsemate omadustega. Analliisitavat materjali kogutakse Internetist

sotsiaalmeedia vahendusel.

Vaatamata sellele, et paljud internetilehed annavad kasutajatele vGimaluse hinnata
tooteid ning teenuseid nditeks punktide voi like-nuppude abil, ei anna niisugused
kokkuvdtvad hinnangud detailset Ulevaadet sellest, mille kohta inimesed hésti vOi

halvasti arvasid. Seetdttu tuleb kasuks uurida arvamustekste. (Liu 2012: 2)

Erinevalt fakti konstateerivatest lausetest on arvamused ning suhtumislaused
subjektiivsed. Seega on tdhtsam uurida suurt hulka arvamusi paljudelt inimestelt kui

Uhte arvamust Uhelt inimeselt, et teha paremaid jareldusi.

Kuna tundeid, nagu ka arvamusi, on palju ning kdigi emotsioonide valjendamist
kirjalikus vormis pole uuritud, ei tehta anallisi igast tekstides esinevast tundest voi
arvamusest. Peamiselt keskendutakse vaid positiivsete ja negatiivsete tunnete

maaratlemisele (Liu 2012: 1).

Kuigi keeletehnoloogia ning lingvistika aladel on kaua aega koostddd tehtud, hakati
inimeste arvamusi ja hinnanguid alles 2000. aastatel rohkem uurima. Internetis leviva
vabalt k&ttesaadava informatsiooni tttu on hoiakute analuts nutd populaarsem. Termin
sentiment analysis ilmus esiteks Nasukawa ja Yi uurimuses ,Sentiment analysis:

Capturing favorability using natural language processing.” 2003. aastal, termin opinion



mining samuti 2003. aastal Dave’si jt uurimuses ,,Mining the peanut gallery: Opinion

extraction and semantic classification of product reviews”. (Liu 2012: 1)

Hoiakute analiiisi suurimad probleemid tulenevad keele eriparadest. Pohilisteks
probleemideks on konteksti tuvastamine, mittenormaallausete mééramine, sarkastilised

laused ning pealtnéha objektiivsetes lausetes arvamuste tuvastamine.

Hoiakute analudsi uurimise pohiliseks pdhjuseks on erinevate rakenduste loomine (Liu
2012: 3). Rakendused keskenduvad nii erinevatele tekstiliikidele, nditeks Twitteri
tekstide analtusimine (nt Tweet Sentiment Visualization App, Sentiment140) voi
ajaveebitekstide analtlsimine (nt Repustate Sentiment Analysis), kui ka arvustuste
eriliikidele, naiteks késitletakse arvamusi teenindusest vOi poliitkampaaniatest

teistmoodi kui toodete arvustusi.

Tudpiline rakendus margendab voi eristab arvamustekstist sénad, millel on kas
positiivne vdi negatiivne emotsionaalne laeng. Laengutega sGnade puhul arvestatakse,
millist gruppi esineb rohkem ning selle jargi maarataksegi arvamuse polaarsus — kas
negatiivne vOi positiivne suhe lugejatele. Seda saab néha joonisel 1, kus Eesti Keele
Instituudi emotsioonidetektor on analliisinud arvamusteksti (Emotsioonidetektor).
Negatiivset hoiakut valjendavad sénad on maérgistatud sinise taustaga, nagu joonisel on
naha. Positiivsed sdnad aga tuuakse vélja rohelisel taustal. Parast sdnade véljatoomist

tekstis leiab rakendus tekstis tldise hinnangu, mis selle tekstildigu puhul oli negatiivne.

Ministri s6nul peab télked garanteerima ravimifirma. See tahendab, et kulud t6lkimise ja info
levitamise eest kannab ravimifirma. Kuidas on aga seadustega? Seaduste télkimine vene keelde on
Réivase s6nul raske ja kulukas ning riik sellega tegelema el peaks.

Hinnang: negatiivne

Joonis 1. Eesti Keele Instituudi emotsioonidetektori analts. Tekst périneb arvamusloost ,,Seadused
vOiks avaldada ka vene keeles“. (Himma 2014)



Eestis on hoiakute analtisis tegeletud vaid uudistekommentaaridega (Marran 2012)
ning ehitatud emotsioonidetektor, mis tegeleb tekstilGikudest emotsionaalse info
leidmise ning maaratlemisega (Eesti Keele Instituudi emotsioonidetektor). Véhese huvi
pdhjustajatena Eestis vOib vélja tuua eesti keele keerukuse (naiteks k&anete-pOtrete
tdttu) ning ka vahese emotsioonisdnavara uurimise. Peamiselt on emotsioonisdnavara
Eestis uurinud vaid Ene Vainik. Kindlasti on mdjutajaks ka korpuste védhene maht ning

keeleuleste hoiakute analiilisi abistavate tooriistade, néiteks tundesdnastike, puudumine.

Selle t60 eesmdrk on anda ulevaade hoiakute analilisist Eestis ning mujal maailmas
ning luua dppeinfosisteemist saadud Tartu Ulikooli Glidpilaste tagasiside korpusele
hoiakuid analtisiv susteem. Lisaks proovitakse hinnata, kui hdasti susteem suudab

eestikeelsetest lausetest hoiakuid leida.

T60 koosneb kahest peatikist. Esimeses peatiikis selgitatakse, mis on hoiakute anallils,
kuidas ning milleks hoiakute analtlsi rakendada. Lisaks uuritakse, millised on
tlupilised keelest tulenevad takistused hoiakute analliisi sisteemidel. Teine osa
keskendub rakendusele, mis analttisib Tartu Ulikooli Opilaste tagasisides esinevate

hoiakute positiivsust ja negatiivsust.



1. HOIAKUTE ANALUUS

Hoiakute analusist Gldist pilti anda on keeruline, kuna analtiiisiva stisteemi loomiseks
vBib kasutada erinevaid viise ning erinevaid abimaterjale; sellest on vdimalik pikemalt
lugeda peatikis 1.1. Peamiselt jagunevad hoiakute analiiisi siisteemid kahte riihma:

reeglipGhised ning statistikal p6hinevad slisteemid.

Hoiakute analliiisiks luuakse sobiv sisteem olenevalt tekstidest, mida analtlsida
soovitakse, ning kasutatavatest abimaterjalidest. Uldiselt kasutatakse abiks
emotsioonileksikone, meelsusvihjeid ning erinevaid reegleid. Emotsioonileksikonid
naitavad, kas sdna on positiivne vdi negatiivne. Neist saab pikemalt lugeda peatikis 2.
Meelsusvihjeid viitavad sellele, et lauses on mdni arvamus. See on kasulik, kui
leksikoni abil arvamust leida on keeruline. Reeglite eesmark on ststeemile vihjeid anda,
kuidas sonad lauses uksteist mdjutavad, et vigu leida, ning otsida ka neutraalseid ja nii

positiivse kui negatiivse vaértusega sonu (Wilson jt 2005: 348).

Uheks hoiakute analtitisi uurimise pohjuseks on rakenduste loomise vdimalus. Hoiakute
analulsi rakendusi saaks kasutada erinevates valdkondades. Avalikkuse arvamuste
kogumine on tulnud kasuks turundusele, suhtekorraldusele ning poliitiliste kampaaniate
korraldajatele, kuna arvamused mdjutavad ka teiste inimeste kéitumist ning vdivad

mdjutada teatud firmade ning organisatsioonide suhtumist tarbijatesse. (Liu 2012: 3)

Rakendusi vG6ib olla erinevaid; tekib vajadus eraldi reeglite jarele, olenevalt rakenduse

eesmargist, tekstide keelest, allkeelest ja tekstide pikkusest.

Hoiakute analliiis vdiks asendada varem arvamuste uurimiseks kasutatud uuringud,
kisitlused ning fookusgrupi-uuringud. Paljudel suurfirmadel, nditeks Microsoftil
(Microsoft Dynamics) vOi Google’il (Google Prediction API), on projektid hoiakute

anallusi arendamiseks.



Hoiakute anallilisi ststeeme on enamasti loodud inglise keelele, mille suured
méargendatud  korpused, tesaurused, WordNet ja tundesdnastikud hdlbustavad
rakenduste ehitamist ja testimist. Abiks on ka inim- ja rahalised ressursid. Ka vene
keelele on loodud rohkem toimivaid lahendusi. (Vainik 2010: 330)

Vdiksematele keeltele on vahe lahendusi loodud. Seetdttu on keelteuleste tooriistade
ning korpuste jarele vajadus tungiv. Selle mdjuriks on esiteks erinevates keeltes
hoiakute slisteemide hdlpsam loomine, teiseks suurfirmade vajadus muukeelsete
klientide ning ingliskeelsete klientide arvamusi kdrvutada (Liu 2012: 34). Keeltelleste
tooriistade ning materjalide loomiseks kasutatakse tihti masindpet, monikord
kombineerides seda muude reeglite vGi néiteks WordNetiga (Liu 2012: 34-35).
Masindppe meetodite abil on vdimalik mé&rgendatud tekstidest tuletada peidetud
reegleid ning WordNetis kattesaadavad slnondimi-antoniimi ning hierarhiaseoseid
saab kasutada sonastiku laiendamiseks. Keeltelleste tooriistade arendamiseks voib
kasutada ka paralleelkorpusi (Liu 2012: 45).

Eesti keeles on hoiakute analiilisi kohta kirjutatud (ks bakalaureusetdd: Siim-Toomas
Marrani  ,,Sentimentaalne  anallills  eestikeelse  peavoolumeedia veebiartiklite
kommentaaride baasil* (2012). Selle t66 eesmargiks oli ehitada hoiakute analGisi
rakendus uudistetekstide anallilisimiseks snastiku ning statistilise klassifitseerija pohjal
(Marran 2012).

Eesti Keele Instituudis on riikliku programmi ,,Eesti keeletehnoloogia 2011-2017*
projekti ,,Kdne ja teksti emotsionaalsuse statistilised mudelid* raames loodud
emotsioonidetektor. See tuvastab Kirjaliku teksti 18ikude positiivsuse, negatiivsuse ja
neutraalsuse sonastiku pohjal. Detektor kasutab ka statistilist klassifitseerijat.
Emotsioonidetektori pBhieesmargiks on edendada inimeste ning masinate vahelist
suhtlust, kuid seegi vdib olla komponendiks hinnangute ning arvamuste uuringutes. (KT
2011-2017)



Lisaks on tundes6nu ning nende valjendamist tekstis uurinud ka emotsioonidetektori
loomisega seotud Ene Vainik. Selle t60 jaoks on tdhtsamad Vainiku artiklid ning
magistritdd emotsioonikategooriast ning tundetoonidest eesti keeles. (Vainik 2002,
2012)

Peale emotsiooni tekstilise valjenduse on tegeletud ka emotsiooni tuvastamisega kones
ning koostatud emotsionaalse kdne korpus (Pajupuu 2012; Vainik 2010; Eesti

emotsionaalse kdne korpus).

1.1. Meetodid

On nii reeglipdhiseid kui automaatseid hoiakute analulsi slsteeme. Sisteemide
erinevus vOib oleneda ka tekstiliigist. Erinevaid tekstiliigid vajavad erinevaid tooriistu:
netikeele analliisimiseks on nditeks vaja paindlikumat sdnastikku, ilukirjandusliku

teksti jaoks rohkem reegleid.

Reeglipdhises hoiakute analudsis kirjutatakse susteemile ette keele ning emotsioonide
valjendamise reeglid ning sisteem hakkab reeglite jargi ning sdnastiku abil teksti
margendama ja teksti polaarsust méarama. VOib otsida ka viitefraase vOi -sdnu, mis
tundelauses tulpiliselt esinevad, naiteks tundma, arvama, joudma jareldusele jne (Liu
2012: 40).

Statistilises hoiakute analtitsi susteemis pole kasitsi kirjutatud reegleid, siisteem vordleb
korpusi ennustusmudelitega ning pérast seda proovib kdige sobivama mudeli abil
otsustada, kuidas s6nu ja lauseid mérgendada. Mudelid koosnevad méargendamise
reeglitest voi hierarhilistest reeglistikest, mis vdivad olla matemaatilisemad ning

keerukamad kui reeglid reeglipdhistes susteemides.

Emotsioonisdnade ja nende teemade vOi sihtmérkide ehk aspektide (aspect)

maaramiseks on meetod nimega double propagation, kus paari tundesdna ja aspekti



abil leitakse Uha enam s6nu ja aspekte. Kuna emotsionaalse laenguga sénad ning see,
millele need viitavad, on tihti koos, leitakse s6ltuvussuhted, mis on (sha sarnased
s6ltuvusgrammatikale. (Liu 2012: 68-69)

Sonastiku genereerimiseks saab ka otsida paar tundesdna alguseks, 1&bi WordNeti lisada
sbnastikku erinevad sinonuldmid ja antonudmid ning leitud sdnade sinonudmid ja
antonudmid. (Liu 2012: 80)

Enamik statistilisi slisteeme on treenitud maérgendatud korpuste abil (supervised
learning). Margendatud korpustega statistilised slsteemid kasutavad sOnade
jaotamiseks meetodeid, mis pohinevad traditsionaalsetel mé&rgendatud korpuste
masindppe mudelitel nagu Support Vector Machine (SVM) vdi naive Bayes (NB). (Liu
2012: 24)

Naive Bayes on ilmselt mudelitest enim kasutatav, kuna see on suhteliselt lihthe meetod
ning ei vaja palju ressursse. NBs arvutatakse vélja sona diges kontekstis esinemise
tdendosus, sdna esinemise arv samades kontekstides korrutatakse kontekstide ja sfna

esinemise arvu jagatisega. See on kerge viis sonu klassifitseerida. (Weiss jt 2010: 55)

On ka statistilisi susteeme, mis pole treenitud mérgendatud korpuste peal (unsupervised
learning). Neis kasutatakse tundesdnade leksikoni ning otsitakse teatud fraase
lauseimbruse pdhjal (Liu 2012: 28-29). Lisaks on statistiliseks hoiakute analtiusiks
kasutatud mérgendatud ja mérgendamata korpuste kooslust (semi-supervised learning).
Vdiksema maérgendatud korpuse informatsiooni kasutades proovib slsteem

traditsiooniliselt suuremat margendamata korpust analtsida (Liu 2012: 30, 32).

Statistilisel analtiusil on ka halbu omadusi. Naiteks v@ib statistilise klassifitseerija
treenimine hoiakute anallilisiks osutuda raskeks, kuna on vaja palju mérgendatud

arvamustekste.



Lisaks vdib esineda probleeme, kuna vaid sdnastiku abiga leiavad statistilised susteemid
iles umbes 60% sonadest. Ulejaanud sdnad erinevad teistest mdirgatavalt, pole
tavakasutuses vGi on nii mitmeste tdhendustega, et tavaline statistiline slisteem suuda
neid leida. (Liu 2012: 77) Naiteks eesti keeles fraas ,,vaariti kaituma“, kus vaariti on
omadussdna vaar suhteliselt vahekasutatav vorm, seega statistiline siisteem vdib leida,

et vaariti on pigem tegevussdna vaarima verbivorm v6i hoopis seosetu véljendverb.

Lihemate tekstide analtiisimiseks kasutatakse vaid sdnastikku, mdnikord ka modnda
reeglit. Seda nimetatakse grep- (globally search regular expression and print)
meetodiks. Ehk siis otsitakse tekstist tles vaid sobivad s6nad v&i sGnajupid ning
leitakse, mis hinnangut lause véljendab. Naiteks lausetel ,,toode on vaga hea“,
»Suureparane mu arust, ei kahetse* ja ,,suht jama* polegi vaja reegleid keerulisemate
lausekonstruktsioonide anallilisiks. Selle bakalaureusettd praktilises osas kasutatigi

peamiselt seda varianti, kuna tldjuhul polnud arvamused eriti pikad.

Pikemates tekstides on rohkem vdimalusi. Kui kasutatakse statistilist analtitisi, selgub,
et SVM mudelil pdhinev masindpe on parem, kui NB. Luhematel IBigetel toimib

paremini NB-tulpi masindpe. (Wang, Manning 2012: 92)

1.2. Tunnete valjendamine

Lisaks rakenduste loomisele on oluline uurida hoiakute avaldumise anallilisi seoses
Kirja-, aga ka netikeele omadustega, néiteks kontekstitundlikkus, toon ja subjektiivse

teksti eristamine objektiivsest.

Suurte korpuste puudumise tottu ning ka tulenevalt eesti keele vormirohkusest ning
vabast sOnajarjest vOivad hoiakute analtiusi tegemisel tekkida probleemid, mida mones
teises keeles ei teki. Arvamustekstide uurimise arengut takistavad ka samavormilised,
kuid erineva tdhendusega soOnad. Neist probleemidest on pikemalt Kirjutatud

alampeatukis 1.2.1.
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Hoiakute anallilisis on palju uurimiskisimusi seoses keelest tulenevate eripdradega.

Bing Liu (2012: 5-6) jargi toon valja keelelised probleemid, mida jatkuvalt uuritakse.

1. Positiivsel vdi negatiivsel tundesdnal vGib erinevas kontekstis olla vastupidine
tdhendus. Naiteks sdna jube véljendab lauses ,,see film oli vaga jube, reZissoori ilmselt
polnud filmimise ajal kohal” negatiivset arvamust, aga lauses ,,see rula on jube &ge”

taiendab see positiivset arvamust.

2. Tundesbnade olemasolu lauses ei ndita tingimata suhtumist. Kisilaused ning
konditsionaallaused on vastuolulised lausettitibid, milles tundesdnade mdju on raske
hinnata. Naiteks laused ,,kui 1&hen kinno, vaatan, kui hea see film on” vdi ,kui laksin
kinno, vaatasin seda head filmi” on kill sarnased ja sisaldavad positiivset sdna hea, aga

lausetest esimene on neutraalne.

3. Véga raske on analliisida sarkastilisi lauseid. Automaatne siisteem ilmselt ei tunneks
ara negatiivset lauset ,,pesumasin tdotab nii hasti, et pesu on uusi plekke tais”. Praegu
tehtud uurimuste pdhjal saaks osa sarkastilisi lauseid teatud lausestus- ning
kirjavahemargimalli jargi ulejdénud tekstist eraldada, kuid mitte eriti tapselt — nditeks
on neis lausetes palju hlilumarke, kisimarke, jutumarke ning suurtéhti voi suures kirjas
sonu (Liu 2012: 44).

4. Paljud tundestnadeta laused véljendavad siiski arvamusi. Neist lausetest on paljud
fakte sisaldavad objektiivsed laused. Laused ,see Oppejoud annab véhe juhiseid
kodutdo tegemiseks” vdi ,,see kustukumm jatab palju tolmu paberile” on objektiivsed,

kuid véljendavad mdlemad negatiivseid arvamusi.

Lisaks on sotsiaalmeedia eripdraks see, et anoniiimsus lubab varjatud plaanide ning
kuritahtlike kavatsustega inimestel jatta muljet, et nad on kdrvalseisvad isikud, ja
postitada voltse arvamusi reklaamiks vdi millegi laimamiseks. Selliseid inimesi

kutsutakse arvamusspammeriteks (opinion spammers) ning nende tegevust arvamuste

11



spammimiseks (opinion spamming). Need isikud levitavad vdltse arvamusi arvustustes
ning foorumipostitustes. On ka éariettevotteid, mis kirjutavad oma klientide jaoks voltse
arvustusi ning veebilogi sissekandeid. Téhtis on selliseid spAmmimistegevusi avastada,
et anallusitav materjal oleks tGene. Spammi tuvastamine erineb positiivsete ning
negatiivsete arvamuste leidmisest, kuna spdmmi tuvastamiseks tuleb uurida inimeste

postitusharjumusi. (Liu 2012: 7)

1.2. Tunnete valjendamine eesti keeles

Eesti keeles on uuritud, et sOnavaras avalduvad emotsioonid néiteks
emotsiooninimetustena, piltlike Kirjeldustena ning vande- ja kirumissGnadena.
Emotsionaalsele laetusele osutavad terved sonaklassid nagu hiiudsénad voi
rohuméaérsdnad. Morfoloogias avaldub emotsionaalne suhtumine vahendavate ja
halvustavate sufiksite ning kliitikute kasutamisel (nt -ke(ne) voi -ard 16pud sdnades
poliitikukene vOi joomard). Siintaksis on spetsiaalsed lausettiibid, nn kogeja- vOi
eksklamatiivliause, mille kasutamisel vOivad toimuda muutused tavapérases sdnajarjes
ning konteksti mdistmist muuta. (Vainik 2010: 329)

Emotsionaalsete  reaktsioonide  tdlgendamine  varieerub  kultuuriliselt,  osa
emotsioonimdistetest ei kattu eri kultuurides ning keeltes (iksiiheselt. Ei saa eeldada, et
mujal loodud emotsioonituvastaja suudaks tépselt tuvastada eestlaste emotsioone.
Lisaks on seos konkreetse keelega ja selle Kirjaviisiga, mis valistab teiste keelte ja
kultuuride kogemuse automaatse Ulevotmise. Emotsioonide Kirjutatud keeles

valjendumise pdhiprintsiibid aga vdivad olla sarnased. (Vainik 2010: 330)

Peamiselt mdjutab uurimise kéiku suurte korpuste puudus, milles oleks naiteid
erinevatest tekstivaldkondadest. Eesti keeles on tekste vdhem, kui keeltes, millel on
rohkem réaékijaid. Kui mdnes keeles vOib vabalt kéttesaadavate korpuste pohjal pea igas
valdkonnas t0dtava automaatse analiisaatori vélja Opetada, siis eesti keeles piirduvad

korpused vaid kdige paremini kattesaadavate tekstidega (nditeks on ilukirjanduslikku

12



teksti mérgatavalt vdhem) ning seejuures on korpuste maht silmnéhtavalt vaiksem. Suur

osa korpustest pole ka morfoloogiliselt analtidsitud.

Eesti keele tlesehitus kdigi kéanete-pdorete ning tlvemuutustega nbuab automaatseks
tootlemiseks teksti morfoloogilist analulsi. SOnatuve ja sonaliiki mairamata poleks
eesti keeles hoiakute analiius v@imalik. Tekib ka mitmeti mdistetavate sdnade
analutsimise probleem. Eriti takistab uurimist sama vormiga, kuid erineva tdhendusega
vOi mitmetdhenduslike sdnade esinemine eripérastes kontekstides. VVabama sdnajarje
tottu esineb vahem lauseid, mida saaks reegli vdi mudeli aluseks votta, mille alusel sona

tahendusi eristada.

Ka on eesti keele ulesehituse tottu raskendatud automaatselt sOnapuude vOi
sOltuvussuhete koostamine, mis aitaks maérata sintaktilisi rolle ning teha hoiakute
analliisi palju kergemaks. Suhteliselt vahe on tegeletud uue meedia tekstide stintaktilise
analliisiga, mis kirjavigade, slangi ja lihendite t6ttu vajaks erinevat tootlemist (EKKT
2006-2010).
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2. TARTU ULIKOOLI ULIOPILASTE TAGASISIDE HOIAKUTE
ANALUUS

Kasutan siisteemi ehitamiseks korpust, mis koosneb Tartu Ulikooli ulidpilaste
tagasisidest ainetele Gppeinfosisteemis (OISis). Iga semestri 16pus peaks OISi
kasutavad ulidpilased andma véhemalt neljale ainele tagasisidet ning hindama ka
Oppejoudu, seega pole anallitisitavast materjalist puudust. Ulidpilaste tagasiside on

saadud anontimselt ning seda ei tohi autor jagada.

Json-faili kujul andmebaas hdlmab vastuseid kusimusele ,,Mida Te utleksite selle
Oppeaine kohta tulevastele Oppijatele?”, mis on ka sdnedeks tehtud ning sonesid
morfoloogiliselt analiilisitud. See t&hendab, et sdnedele on leitud ka vdimalikud
lemmavormid ja nende vdimalik sodnaliik, kaane v&i pdbére jms grammatiline
informatsioon. Korpuses on kokku 24 762 teksti. Korpuses on nii eesti, vene kui
ingliskeelset tagasisidet. Osa tagasisidet on lihtsalt suvalised tdhekombinatsioonid voi
emotikonid. Sorteeritakse vélja vaid tekstid, mis on (le lheksa tdhemargi pikad, et

anallilisida taislauseid.

Suisteemi loomiseks kasutatakse Pythoni programmeerimiskeelt (versioon 2.7). Pythoni
kasutamise eeliseks on, et tarkvara on tasuta, vordlemisi kasutajas6bralik ning sellel on

palju toiminguid sdnede analltisimiseks (nt regulaararvaldised).

Eestikeelset tundesdnade sdnastikku koostati kasutades peamiselt stinontiimisénastikku
ning ka korpuses kdige sagedamini esinevate omadussonade loendit. Kuigi oleks v&inud
kasutada Emotsioonidetektori sdnastikku, pole see avalikult kattesaadav ning sdnade
valik on erinev. SGnade valik pdhines sellel, kuidas on vdimalik valjendada positiivset
v@i negatiivset hoiakut ainete, dppejdudude ja kodutdode suhtes. SGnastiku sdnadel pole
kaalu — sdnad pole ndrgema vdi tugevama tundeseose téttu eraldi margendatud, kuigi
see tuleks kindlasti ka kasuks. Kokku tuli analtlsi teostamiseks leksikoni 419 sdna.

Leksikoni positiivsed ja negatiivsed sdnad on vélja toodud lisas 1.
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Regulaaravaldiste abil prooviti leida eitust sisaldavaid arvamusi; tldiseid lauseid, milles
vBiks olla arvamus; ning lauseid, mis sisaldavad soovitusi. Lisaks taheti vélja tuua
konditsionaallaused, kuid see polnud ajapiirangute tottu véimalik. Eituse otsimiseks
kasutati sénu ,,pole“, , mitte” ning ,.ei*. Arvamuslausete otsimiseks kasutati fraaside
».ma arvan, et* ning ,minu arvamus on, et“ erinevaid vorme. VG&imalikeks
soovituslauseteks margistati laused, milles oli tegusdna mitmuse kdasuvorm (nt ,,tehke*)
vOi infinitilvne vorm (,,teha). Need vormid tuuakse esile, et vdimalikke soovitustekste
esile tuua. Soovitustekstideski v6ib ju esineda tundesdnastikus esinevaid sonu, néiteks

»tehke kodutdid, need on aine labimiseks vajalikud“, ,,soovitan praktikumides kéia,

muidu kukute labi* (leksikonis esinevad sdnad allajoonitud).

Eesmargiks on hoiakute anallitisi siisteem, mis suudab sdnastiku abil eristada tekstidest
negatiivsed ning positiivsed sénad voi fraasid. Nende alusel suudab siisteem otsustada,
kas tegu on positiivse vOi negatiivse tekstiga. Leitakse sdnad ning lemmad, mis on
sbnastikus. Seejarel antakse neile sGnastikuvaartuse pdhjal hinnang. Eituse esinemisel
pooratakse hinnang Umber — negatiivsest saab positiivne, positiivsest negatiivne. Kuigi
tekstis ei pruugi olla tundes@nastikus esinevaid sdnu, v8ib arvamusi leida ka kasutades
arvamuste leidmise viidet. Kui selline viide esineb, leiab programm sellele jargneva

fraasi.

LOpuks annab programm ka Uldhinnangu, mis liiki sénu leiti tekstist rohkem, kas
positiivseid vOi negatiivseid. Lisaks v8ib programm anda ka hinnangud ,,neutraalne voi
arvamuseta tekst", arvamussonade ja viidete puudumisel, ja ,,vastuoluline tekst*, juhul
kui tekstis esineb sama arv positiivseid ja negatiivseid sonu. Kui tekstis on
tegusdnavormid, mis viitavad soovitustele, siis annab programm hinnangule lisaks ka

hoiatuse, et tegu vdib olla soovitusega.

Peale arvamustes olevate hinnangute ja hoiakute leidmise oleks hea leida tapsemat
informatsiooni lausetes sisalduvate tldpiliste teemade kaupa, mis ainete arvustamisega
seonduvad. Korpuses esinevad kdige sagedamad teemad saaks jagada kategooriatesse

»aine” (sageduselt neljas sbna, esines lle 20 000 korra), ,,6ppejéud” (esines ule 11 000
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korra), ,loeng” (esines Ule 8000 korra) vOi ,eksam* (lle 6700 korra). Teemade
leidmisel saab uurida, mis sbnadega viidatakse mdne teema aspektile. Naiteks on nii
ainel tervena kui eksamitel maht ning raskusaste, kuid eksamite puhul v@ib ka esineda
arvamusi hindamise v&i Opitava materjali hulga kohta. Oppejdudude kohta
véljendatakse arvamusi hoopis teistest aspektidest lahtudes, nditeks s6bralikkus voi
esitusoskus. Selliseid omadusi taheti leida 6eldistdite-konstruktsiooni ning omadusi

valjendavate sdnade ja fraaside abil, kuid kahjuks ei jadnud selleks aega.

Et tulemusi inimlugejale padevalt esitada, trikib programm tekstifaili arvamuse numbri
korpuses (a), selles esinevad tundesdnad koos tunnet véljendava margiga (b), tekstile

antud hinnangu (c) ning muud omadused (d), nt

@) See on arvamus number 45
Arvamussonad, mis tekstis esinesid:
(b) korralik +
mahukas -
(©) Vastuoluline arvamus.

(d)  Viidet (arvamustekstile), mida otsida, polnud.

Tulemuste kontrollimiseks leiti korpusest juhusliku valiku teel sada arvamusteksti, mille
sOnadel ja fraasidel mérgendati ké&sitsi polaarsus ja leiti teksti Gldine arvamus.
Margendamine tehti moneti ka korpusega tutvumiseks, enne kui automaatse stisteem
analuisi teostas. Kasitsi mérgendatud tekstid on ké&ttesaadavad autorilt tingimusel, et
Tartu Ulikooli Oppeosakond seda lubab. Kasitsi margendatud tekstide tulemuste ning

stisteemi leitud hinnangute tulemusi vorreldi.
Tekstides esines slangi v6i muudmoodi ebastandardset keelt, kuid enamjaolt olid need

kirjakeelsed. Arvamused olid pigem lihikesed, alustades kahest-kolmest sdnast kuni

viie-kuue lauseni.
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Kaésitsi mérgendatud lausetest selgus, et hoiakuid sisaldavate tekstide arv oli kullaltki
suur — 77%, Ulejdédnud jagunesid kas hoiakutega tekstideks, hoiakuteta tekstideks
(otsesed soovitused, faktid ainete korralduslike poole kohta) v6i ebasobilikeks

tekstideks (tekstid, mis polnud eesti keeles voi polnud ainete tagasisidega seotud).

Hoiakutega tekstid kasutasid tutpiliselt subjektiivset véljendusviisi. Naiteks viisil ,,aine

ei meeldinud, dppejdud oli halb“. Oli ka paar, mis seda otseselt ei kasutanud.

Hoiakuteta arvamused olid tlupiliselt soovitused stiilis ,tehke kodutfdd, ja &arge
unustage kordamiskiisimusi vaadata“, kuid esines ka néiteks subjektiivne kommentaar

selle kohta, kuidas arvaja leiab, et oleks vdinud ikka loengus rohkem sdna vétta.

Ebasobilikud tekstid kas polnudki otseselt tekstid, nditeks tahe- v@i kirjavahemargijadad
naiteks .- vdi ,,shdg*“, voi olid teises keeles. Selles valimis leidus peale eestikeelsete
lausete ainult inglisekeelseid tekste. Muukeelsed tekstid olid samuti luhikesed ning

uldiselt valjendasid arvamust.

Programmi koodi on maérkuste ning vormistusega 145 rida. Selles on 11 funktsiooni
ning kolm regulaaravaldist. Alustati tundesonastiku sisselugemisega ning selle alusel
emotsiooniga sdnade ja lemmade leidmisel. Hiljem lisati juurde regulaaravaldised eituse
ning ,,ma arvan, et...“ fraasi variantide leidmiseks. Eitus kuni nelja s6na kaugusel
poorab lahedal oleva tundesdna tahenduse vastupidiseks. Naiteks lauses see pole tore on
sOna tore negatiivse tdhendusega, kuna selle ees on eitust néitav sona pole. Lisaks Uritati
regulaaravaldisega leida soovitusi, et valtida neutraalsete lausete arvamusteks
maaramist. Suurimaks takistuseks koodi kirjutamisel olid probleemid tépitdhtedega,
taielikul korpuse analiiusil tekkisid probleemid Unicode-formaadiga. Mdoningased
probleemid olid ka tulemuste kéttesaamisel, kuna programm kull suutis neid vélja
trikkida, kuid mitte erinevasse tekstifaili. See probleem lahendati valjatriiki kasureal

faili suunamisega.
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Lisaks hoiaku anallisi programmile Kirjutati ka muud olulist. Valmistati saja juhusliku
lause véljastamise programm, sagedamate lemmade ning sagedamate omadussdnade
leidmise programm s6nastiku tadiendamiseks ning voimalike teemade leidmiseks. Veel
Kirjutati programm, mis jarjestaks sdnastikku tahestikuliselt ning hoiakute anallisi
tulemustest sagedamini esinevate arvamussdnade programm. Need programmid olid
Usna lihikesed, ligikaudu 30-50 rida, ning kasutasid tihti samu koodijuppe nagu

pdhiprogramm.

2.1. Tulemused

Tulemused eksporditi txt-faili, tulemustest saadud informatsioon arvutati Microsoft
Wordi ,,Otsi kdik* funktsiooni abil.

Nagu néha tabelilt 1, on analtiusiks liiga luhikesi tekste korpuses programmi andmetel
5%, neutraalseid tekste 30%. Hoiakuid sisaldavaid tekste esines korpuses 65%, neist
valdav enamik olid positiivsed (71%). Jargnesid negatiivsed arvamused, mis
moodustasid peaaegu neljandiku hoiakutega arvamuste hulgast (22%). Kdige véhem oli

vastuolulisi arvamusi, 7% hoiakutega arvamuste hulgas.

Kui vorrelda programmi médratletud tekste ké&sitsi mérgendatutega, on margata
mdningaid erinevusi. Hoiakuid sisaldavate tekstide arv on palju vadiksem, kui kasitsi
margendatud tekstide hulgas — Gle kiimne protsendi esineb neid vahem. Sellevdrra on
neutraalseid lauseid rohkem. Kasitsi mérgendatud tekstide jaotust kujutab tabel 2.
lImselt tuleneb vahe sellest, et programmil polnud vahendeid kaudsemalt véljendatud
emotsioonide ning lausekonstruktsioonide tuvastamiseks. See on siiski tisna kdrge arv —
tekstide analtitis digustas korpuse valiku, hoiakut véljendavate lausete arv on palju
suurem kui tavalistes korpustes. Programmi saadud positiivsete (71%) ja negatiivsete
arvamuste (22%) jaotused hoiakuid sisaldavate tekstide hulgas on véga sarnased kasitsi
mérgendatutega (positiivseid arvamusi 74%, negatiivseid 22%). Suurim vahe tekkis
vastuoluliste arvamuste jaotuses — programmi analliisida jargi on neid 7%, késitsi

mérgendades peaaegu poole véahem, 4%.
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Tabel 1. Rakenduse anallilisitud arvamustekstide arv ja jaotus, kdigi tekstide arv ja jaotus.

Arvamustekstide Osakaal Osakaal koigist
arv arvamustega | tekstidest
tekstidest
Positiivne tekst | 11384 71% 46%
Negatiivne 3594 22% 15%
Vastuoluline 1149 7% 5%
Kokku 16127 100% 65%
Koigi tekstide arv
Neutraalne 7475 30%
Ebasobilik 1160 5%
Kokku 24762 100%

Tabel 2. Margendatud arvamustekstide arv ja jaotus, kdigi tekstide arv ja jaotus.

Arvamustekstide | Osakaal Osakaal koigist
arv arvamustega tekstidest
tekstidest
Positiivne tekst 57 74% 57%
Negatiivne 17 22% 17%
Vastuoluline 3 4% 3%
Kokku 77 100% 77%
Kaigi tekstide arv
Neutraalne 16 16%
Ebasobilik 7 7%
Kokku 100 100%




»Maarvan, et...,,-taipi lauset esines korpuses vaid kuus korda. Mdnel esinemiskorral ei
véljendanud see otsest arvamust (kuigi véljendati kaudset). Kahjuks ei suutnud
regulaaravaldis alati tervet jdargnevat fraasi vélja tuua, nii et otsisin seda teksti
esinemisnumbri jérgi. llmselt on see kill viis, mille abil saab arvamusi otsida, kuid neid
ei leia eriti palju. Viitena vdiks kasutada hoopis erinevaid arvamustega seotud
sOnatlvesid, nditeks ,,arvama®, ,,arvamus®, ,tundma®, ,,aru saama“ jne ning lihtsamaid

valjendeid nagu ,,minu meelest“, ,,minu arust”.

Kuna soovitust valjendavaid konstruktsioone vdib tekstis olla palju, ilma et nende
olemasolu pruugiks otseselt soovitust véljendada, ei pidanud programm maérkima nende
olemasolul teksti automaatselt neutraalseks. Soovituste leidmine osutus aga
programmile Ule jou kaivaks Ulesandeks. Regulaaravaldis soovituste leidmiseks oli

valesti koostatud vdi tuli korpuselt vale informatsioon.

Kui aega oleks rohkem olnud, oleks leitud ka tingivas kdneviisis lauseid, et need vélja
tuua, ja leida Oeldistéidete ning olemasolulausete abil peamiste teemadega seonduvad
arvamused. Neid keelelisi nahtusi ning soovituste véljendamist tasuks hoiakute

analltsis edasi uurida.

Tundesdnu leiti analtiisi kdigus margatavalt vahem, kui omadussGnade sageduse loend
korpuses néitas (ligi kumme korda véhem). limselt oli palju arvamust valjendavaid sonu
just véga luhikestes arvamustes. Tundesdnade arvu tulemuste hulgas v6ib néha

graafikul 1.

Vordluseks esitatakse ka tundesdnade sagedus logaritmiliselt vdrreldud Zipfi seaduse

graafikuga, need on graafikud 2 ja 3.
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KOKKUVOTE

Hoiakute analtiusi uurimiseks ning rakenduste loomiseks on maailmas ning ka Eestis
piisavalt huvi. Sotsiaalmeedias ja internetis kédttesaadavate tekstide pdhjal tasub teha nii
keeleteaduslikke kui keeletehnoloogilisi katsetusi hoiakute ja hinnangute leidmiseks. On
ka piisavalt takistusi ja uurimiskisimusi, mis vajaks lahendamist, alustades sdnastike

koostamisest kuni keerulisemate lausetiiipide mé&aramiseni.

Hoiakute analliisi arendamiseks Eestis oleks tdhtsaim korpuste tadiendamine ning ka
uute korpuste loomine, mida saaks margendatud kujul hoiakute anallisi susteemide
treenimiseks kasutada. See lihtsustaks ka uurimist, kuidas tunded keeles avalduvad,
kuna keelendited oleks olemas. Lisaks oleks vaja abitdoriistu, nagu sdnastikud, selgelt
formuleeritud keelereeglid ning eesti keele tootlemisega harjunud statistilist

klassifitseerijat.

Erinevate tekstide analliisimiseks on vaja erinevaid meetodeid ning erinevaid
abitooriistu. Uldiselt jaotuvad hoiakute analiiiisi siisteemid kaheks: reegliparasteks ning
statistilisteks. Reeglipérastes susteemides kasutatakse rohkem uurijate koostatud
sbnastikku ning keelereegleid, statistilises aga rohkem ennustusmudeleid ning sGnastiku
automaatset kogumist. Liihemate ning normitud kirjakeelt sisaldavate tekstide puhul
saab kasutada lihtsamaid lahendusi, pikemate ning kirjakeelest erinevate tekstide puhul

tuleb konstrueerida keerulisemaid meetodeid.

Ulidpilaste tagasiside ainetele oli pigem lilhem. Kuigi kasutati slangi, oli enamik tekstist
kirjakeelne. Oli ka kirjavigu, kuid mitte nii palju, et see takistaks analGisimist.
Seepérast kasutati praktilises osa pigem lihtsamaid meetodeid, sdnastikuga otsimine
ning teatud fraaside leidmine regulaaravaldisega. Kontrolliks méargendati enne praktilise

osa programmi valmimist 100 juhuslikku lauset korpusest.
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Praktilise osa programm andis informatsiooni nii arvamussdnade kohta, mis tekstis
esinesid, kui ka hinnangu kogu tekstile ning otsis tekstidest ,,ma arvan, et...” fraasi

erinevaid variante.

Selgus, et hoiakute analliisi stisteem suutis suure osa tekste mé&&rata hinnanguid
valjendavateks tekstideks, kuid ei leidnud kdiki. See tulenes sellest, et programmil
polnud abivahendeid kaudsete arvamuste leidmiseks ning luhemad arvamused j&eti
analutsimata. Hoiakuid véljendavate tekstide hulgas olid negatiivseks-positiivseks

jagatud tekstid Usna samas osakaalus kasitsi margendatutega.

Regulaaravaldistest kdige kasulikum oli eitus, mis markis sonale vastupidise hinnangu,
kui sbna oli eituse lahiimbruses. Vdga vahe oli tekste, kus esines fraasi ,,ma arvan,
et...” variante, seega seda spetsiifilist fraasi ei soovitataks jargmiste uurimuste kéigus
viitena arvamusele kasutada. Soovitusi sisaldavaid tekste oli ké&sitsi mérgendatute
hulgas Usna mitu. Kahjuks ei funktsioneerinud regulaaravaldis, mis v6imaldanuks

soovitusi sisaldavaid tekste esile tuua.
Jargnevad uurimused vdiks keskenduda konditsionaalis ning Oeldistéidetes tunnete vdi

hinnangute valjendamise reeglite formuleerimisele. See v@imaldaks nii wldiselt

meetodeid kui ka tundesGnade maaramistépsust rakendustes parandada.
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SENTIMENT ANALYSIS ON UNIVERSITY OF TARTU STUDENT
FEEDBACK. SUMMARY

There has been a lot of interest towards sentiment analysis (also known as opinion
mining) since the start of the 2000s, because of wider access to the Internet. Sentiment
analysis is a method to automatically categorize the emotional content of different types
of text. The driving force behind sentiment analysis is the large number of easily
accessible anonymous opinions in the Internet, and commercial interest in building

resources and applications using the method.

However, there hasn’t been a lot of research into the subject of sentiment analysis in
Estonian. Even work on expressing sentiments is sparse. Due to this there aren’t many

applications using the method.

The theoretical part of this thesis gives a thorough overview of opinion mining methods
and their application for Estonian texts. The practical part describes the sentiment
analysis of student feedback about university subjects collected by the University of
Tartu. The analysis shows the estimated number of positive and negative opinion texts
in the feedback. Most of the sentiment expressions were found and texts evaluated using
a sentiment lexicon in conjunction with regular expressions.

As expected, the texts contain a large number of opinions. More than 65% of the corpus
contains sentiments according to the computer program developed by the author.
Manually analysed 100 random texts from the corpus were used to compare the results
from the analysis. The percentages of negative and positive opinions were identical to
the manual analysis, but a lower percentage of opinions were found by the program than

manual analysis.
To advance sentiment analysis in Estonian, more research should be conducted into the

use of the conditional and more text corpora should be made available to test analysis

programs.
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LISAD

Lisa 1. Tundeleksikon

Positiivsed sénad

Negatiivsed sdnad

abivalmis
abivalmilt
avameelne
avameelselt
avardav
aktuaalne
arendav
armastusvaarsus
aru saama
arukas
arukalt
arusaadav
arusaadavalt
asjalik
asjatundja
avardav
detailne
detailselt
efektiivne
efektiivselt
edenema
edukalt
edukas
edusamm
eluline
enesekindel
enesekindlalt
enesekindlus
entusiastlik
ergutav
esilekerkiv
esmajérguline
esmaklassiline
haaravalt
hariv

hea
heakvaliteediline
heameelega
heaolu
heasoovlikkus
heatahtlik
hoolitsema
hubane
huvipakkuv
huvitatud
huvitav
huvitekitav
huviaratav

Arusaamatu
arusaamatus
arusaamatult
ebamoraalne
ebaméaarane
ebaselge
ebasoodne
ebas6bralik
ebadnnestuma
ebadnnestumine
edutu

edutult
eksimus
eksitama
eksitus

halb
halvaendeline
haltuura
hirmus
hirmuaratav
hoolimatu
hoolimatult
hoolimatus
hukkamdistetav
hull

hulluma
hullumeelne
hullus
huvipuudus
héabistama
hada

hada ja viletsus
h&da ja dnnetus
hadavaevu
hadine
hairima

hairiv

hamar

h&gune

igav
igavapoolne
igavavditu
igavlema
igavus

ilmetu
ilmetult

inetu

inetult
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hélpsalt
holpsasti
hairimatu
hiva
hiivang
ilmekas
ilmekalt
imelihtsalt
imeline
imeliselt
imetore
julgesti
joukohane
jOupérane
kaasahaarav
kaasakiskuvalt
kasulik
kaval
kavalalt
keerutamata
kerge
kiiduvaarne
kiiduvaart
kiitma
Kiitusvaarne
kodune
koduselt
korralik
korralikult
korrektselt
kvaliteetne
kolbab
korgeklassiline
kdrgetasemeline
kakitegu
késitama
koitev
koitvalt
laabuma
ladus
ladusalt
laiendav
laitmatu
lahe
lahedalt
lahedasti
lahke
lepitama
lihtne
lihtsasti
loogiline
ludinal
labitav
18bus
maitsekas

jube

juhm

jole

jale

jalk
kaebama
kahju
kahjulik
kammitsema
kartma
katsumus
keeruline
keerutama
kehv
kibekiire
kohutav
kole
konflikt
korratu
kuivalt

kuri

kurjalt
kurnama
kurtma
ké&egalodmine
karsitu
karsitus
kilm
kulmalt
labane
laiduvéarne
laiduvaart
laisklema
laitma
lohakas
lohakalt
luhtuma
labikukkuma
labikukkunud
lunklik
mahukas
maniakk
marutdbine
metsik
miinus
monotoonne
monotoonselt
mula
mulisema
murelik
maoistmatu
monitama
méttetu
moéla
mélisema
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meelikoitev
meelihaarav
meeldima
meeldiv
meeleldi
meelsasti
meeltméoda
meisterlik
mugav
muretu
mdikama
mdistlik
madistma
madistuspérane
mdjus
monus
monusasti
markimisvaarne
oivaline
oluline
omandatud
osav

osavalt
otsekohene
paeluv
paeluvalt
parim
pehmesiidameline
pluss
pooldama
positiivne
praktiline
priima
pohjalik
pbnev
pbnevalt
plsiv
rahulik
rahustav
rédmus
rodmustama
saavutama
saavutatav
selge
silmapaistev
silmatorkav
sirgjooneliselt
sobilik
sobiv
sobivalt

soe

soliidne
soodne
soojalt
soojastidameline

naeruvaarne
napilt
negatiivne
nihu

nilbe
nilbelt
nuhtlema
nuhtlus
nurjuma
nork

ndutu
nérune
nordima
ogar
ohtlik
ohtlikult
ohustama
paha
passiivne
pealiskaudne
peletama
peletav
perversne
perversselt
petma
pidurdama
pinnapealne
puuduma
puudus
pdlgama
pérssima
pobrane
raev
raevukas
rahutu
raske
raskus

rist ja viletsus
ropp
ropult
rumal
rumalalt
rutakalt
ruttama
rove
rovedalt
raige
raigelt
ramps
réankraske
salgama
segama
segane
segav
selguseta

29




soovitama
soovitatav
sorav
soravalt
sujuma
sundimatu
suurepérane
sobralik
sBbralikkus
sudamlik
taibukas
taipama
takistusteta
tasakaalus
tasakaalukas
tasuma
tehtav
toetama
toetav

tore

tugev
tulemuslik
tulus
tunnustama
t6hus
t6husalt
torgeteta
tahtis
vaevata
vaheldusrikas
vaimustav
vajalik
valima
vastutulelik
veatu
veatult
vigadeta
virgutav
voluv
vorratu
votma
véljapaistev
varske
vaart
vaartuslik
odus
onnelik
Onnestunud
Uksikasjalik
lilahe
Glitore

selgusetu
siivutu
surm
surema
surmigav
sbge
sbgedalt
takistama
takistus
taluma
taunitav
taunima
tuim
tuimalt
tulemusteta
tulutult
torjuv
térjuma
tabar

tali
tulitsema
tautu
ummik
unine
vajakajéamine
vaenulik
vaev
vaevaliselt
vale
valelik
valetama
valus
vastutustundetu
viga
vigane
vihane
vihastama
vilets
vulgaarne
vBigas
vdimatu
onnetu
onnetus
dudne
aparduma
apardus
arevil
arevus
Ukskdikne
Uksluine
tlbe
ulbitseja
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