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Predgovor

Pisanom izjavom posvecujem ovaj rad svojim roditeljima te im ujedno zahvaljujem S$to su

ulagali u moje obrazovanje kroz cijeli zivot.

Kroz svoj diplomski studij digitalnog marketinga stekao sam znanja koje bih osobno svrstao na
prvo mjesto po vaznosti s obzirom na izazove koje pred nas stavlja digitalizacija industrije i
razvoj tehnologija. Stoga, bila mi je izrazita Cast svoj diplomski studij digitalnog marketinga
zavrsiti upravo na Algebri, upoznati visoke stru¢njake iz podruc¢ja podatkovne znanosti iz
podrucja telekomunikacija, IT sigurnosti, stru¢njaka za analitiku zahvaljuju¢i Tomislavu

Kristofu, bez kojeg ovo sve ne bi bilo moguce.

Posebice se zahvaljujem svom mentoru, Sandru Skansi koji me svojim pristupom i metodama
ucenja motivirao za odabranu temu u kontekstu iskori$tavanja podataka s Web-a te mi ukazao
kako strateski razmisljati, kriticki prosuditi i primijeniti tehnike strojnog uc¢enja na suvremene

poslove probleme.



Sazetak

Hrvatski

Proces ekstrakcije informacija omogucava dobivanje uvida u obrasce i trendove u vezi s
podacima. U ovom je radu, u realnom vremenu, provedena analiza teksta modela Myers-
Briggs (MBTI) tip li¢nosti i analiza objava na drustvenim medijima. U nastavku slijedi prikaz
i interpretacija konfuzijske matrice prediktivnog modela tipa osobnosti. Rezultati rada

ukazuju na moguénost predvidanja MBTI li¢nosti analizom objava na drustvenim medijima.

Kljucne rijeci: Myers-Briggs (MBTI) tip li¢nosti, objave na drustvenim medijima, tekstualna

analiza, prediktivna analiza
English:

The information extraction process provides insight into data patterns and trends. This paper
carried out the text analysis of the Myers-Briggs (MBTI) model type of personality and
analysis of social media releases in real-time. In continuation below is a description and
interpretation of the confusional matrix of the predictive model of personality type. The
results indicate the possibility of predicting MBTI personality by analyzing social media

releases.

Keywords: Myers-Briggs (MBT]I) personality type, social media posts, text analysis,

predictive analysis
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1. Uvod

Drustveni mediji predstavljaju mjesto u kojem se korisnici prikazuju svijetu, otkrivaju
misljenja, osobne detalje iuvide u svoje zivote. Neke od tih informacija mogu se iskoristiti za
poboljsanje iskustava korisnika na internetu. Ultimativni cilj svakog korisnickog adaptivnog

sustava jest omogucavanje korisnicima da dobiju §to zele bez da ih se eksplicitno pita [1].

Drustveno umreZzavanje na webu dramaticno je raslo tijekom posljednjeg desetljeca, te je samo
u 2017. godini, prema podacima Statiste " 71% korisnika interneta ujedno su bili i korisnici
drustvenih mreza te se oCekuje da ¢e brojke korisnika rasti [2] ". Kroz samooblikovanje
drustvenih mreza, aZuriranje statusa, objava fotografija i pokazivanje raznih podrucja interesa,

veliki dio osobnosti korisnika izlazi iz profila.

Istrazivanja u psihologiji na sustavnom razumijevanju li€nosti provode se desetljec¢ima.
Opseznim radom na razvoju i potvrdivanju $iroko prihvacenih modela osobnosti, takva
istrazivanja pokazala su povezanost izmedu osobnosti i psiholoSkih poremecaja [3]
zadovoljstva [4] pa ¢ak i u romanti¢nim odnosima [5]. Ovaj rad nastoji premostiti jaz izmedu
drustvenih medija i istrazivanja osobnosti pomocu informacija koje ljudi otkrivaju. Na temelju
najpoznatijeg modela osobnosti, Myers- Briggs indikatora analizirane su posljednje objave na
raznim drustvenim mreZzama imajuci uvid u tip osobnosti kojem ti isti pojedinci pripadaju. Nase
temeljno istrazivanje postavlja pitanje moze li se analizom postova na forumu predvidjeti MBTI
licnost. Ukoliko potvrdimo navedeno, postoji prilika za integraciju mnogih rezultata o
implikacijama ¢imbenika osobnosti, ponaSanju korisnika (korisnicko iskustvo) i koriStenju
profila drustvenih medija kao izvor informacija s ciljem shvacanja individualaca i unaprjedenja

sustava kroz pristupe i tehnike koji sluze za razvoj postojecih sustava personalizacije.

Prikupljeni su podaci o tipu osobnosti po Myers-Briggs modelu te njihove posljednje objave na
drustvenim mrezama. Podaci su prikupljeni s platforme Kaggle, kvantificirani i analizirani kroz
alat koji ujedno 1 vrs$i analizu teksta kako bi se dobio skup znacajki potrebnih za precizniju
analizu. Nadalje, nad podacima su koriStene tehnike pret-procesiranja, usredoto¢ene na
identifikaciju i ekstrakciju tekstualnih podataka koje se potom Kkoriste za transformaciju u

strukturirani set te njegovu daljnju analizu. Alati drustvenih medija mogu imati koristi od uvida



u osobnosti korisnika s obzirom da se osobine predvidene primjenom drustvenih medija mogu
koristiti za izgradnju boljeg i dinami¢nijeg sustava preporuke. Takoder, moze se koristiti za
sustav preporuka prijatelja drustvenih web stranica [6], prijedlozi upoznavanja ljudi [7],

zdravstvenu zastitu [8] i mnogih drugih.

Zapoc¢injemo S predstavljanjem pozadine sustava personalizacije i opisom njihovih
funkcionalnosti, prednosti i nedostataka, izazova u pristupu te primjena u praksi. Nakon toga
predstavljena je penetracija druStvenih mreza i prikazana su potencijalna kretanja izraZena
brojkama. Kako bi smo razumjeli odnose izmedu osobnosti i objava na drustvenim medijima,
opisana je osobnost i njezine znacajke, primijenjena analiza li¢nosti kroz model za mjerenje
osobnosti (MBTI) te su predstavljeni rezultati provedene tekstualne analize. Opisane su tehnike
koriStene prilikom klasifikacije seta podataka nad kojima su zatim provedeni prediktivni

modeli.



2. Prilagodba ili personalizacija

P. Brusilovsky, A. Kobsa, W.Nejdl u svom radu predstavili su glavnu razliku "automatske
personalizacije” koja se najceS¢e odnosi na "prilagodbu" [8] . U tom pogledu, prilagodba i
personalizacija imaju za cilj isporuciti sadrzaj prilagoden specificnom korisniku. Glavna
znacajka, koja razlikuje prilagodbu i personalizaciju jest tko upravlja stvaranju korisnickog
profila kao 1 prezentacija elemenata sucelja korisnika. U prilagodbi, korisnik ima kontrolu
specifikacije preferencija i Zzelja, na temelju kojeg su elementi sucelja kreirani. Neki od primjera
prilagodenog weba jest MyYahoo [9] koji omoguéuje ruénu konfiguraciju sustava ili usluga
prije same provedbe zeljenog cilja. Za razliku od prilagodbe, automatska personalizacija polazi
od ¢injenice kako nakon korisni¢kog kreiranja profila, potencijalnog update-a automatska
obrada vrsi se uz minimalnu eksplicitnu kontrolu korisnika. Primjer automatske personalizacije
je Amazon.com koji ima personaliziranu preporuku poput onih koje koristi za preporucivanje
knjiga dok pritom ne zahtijeva od korisnika da unese sve informacije o sebi. Nadalje, glazbena
aplikacija Spotify.com. [10] zapravo ne koristi jedinstveni revolucionarni model preporuka,
umjesto toga, kombinira neke od najboljih strategija koje koriste druge usluge kako bi stvorio
jedinstveni mo¢ni sustav. Spotify koristi tri glavna modela preporuka: kolaborativni sustav,
NLP (engl. Natural Language Processing) modele koji analiziraju tekst te audio modele

(analiza audio zapisa).



3. Tipovi ucenja s obzirom na tip podataka

Svaki od sljede¢ih predstavljenih pristupa ucenja razlikuje se s obzirom na tip podataka
prikupljenih za izradu korisnickog profila i odredenog tipa algoritamskog pristupa koji se
koristi za pruzanje personalizirane ponude ili sadrzaja. Generalno, proces personalizacije sastoji
se od faze prikupljanja informacija usko vezane uz interese korisnika i faze ucenja u kojoj se
izraduju korisnicki profili od prikupljenih podataka. Prema B. Mobasher [11] u¢enje na temelju
podataka moze se klasificirati kao u¢enje temeljeno na memoriji (engl. memory based) ili na
temelju modela (engl. model based) ovisno o tome je li u¢enje uéinjeno online dok sustav

obavlja personalizaciju ili offline koriste¢i utrenirane podatke.

Sustavi ucenja koji se temelje na memoriji "pamte" sve podatke i generaliziraju iz njega u
vrijeme generiranja preporuka, no osjetljivi su kada je u pitanju njihova skalabilnost. Za razliku
od njih, sustav ucenja temeljen na modelu, kao $to je ve¢ spomenuto, provodi fazu ucenja izvan
mreze te obi¢no imaju vecu skalabilnost u odnosu na ucenje temeljeno na memoriji koji se
provodi kao online ucenje. Nasuprot tome, ukoliko se prikuplja velika koli¢ina podataka,
sustavno ucenje temeljeno na memoriji predstavlja model koji se bolje prilagodava promjenama
korisnickih interesa u usporedbi s tehnikama temeljenim na modelu, u kojima model mora biti
prilagoden postupnom povecanju ili izgraden iz pocetka. Prednosti i nedostaci ovih sustava
doveli su do potrebe za opseznijim istrazivanjem i primjenom u praksi. Predstavljeni su nacini
rudarenja podacima s ciljem personalizacije, kvalitetnijeg targetiranja te prikaza kako se web
profiliranje moze koristiti i u koju svrhu. Nadalje, Kohavi [12] je u svom opusu rada predlozio

temelje za uspjes$no rudarenje podacima s naglaskom na cilj- personalizaciju:

- Opisni podaci koji omogucuju traZzenje uzoraka izvan jednostavnih korelacija

- Obujam podataka koji ¢e omoguciti izgradnju i implementaciju pouzdanih modela

- Kontrolirano i pouzdano (automatsko) prikupljanje podataka

- Moguénost evaluacije rezultata

- Jednostavnost u integraciji s postoje¢im poslovnim procesima (izgradnja sustava koji

mogu ucinkovito iskoristiti rudarenje podacima).

Kako bi se procesu personalizacije na temelju rudarenja podataka pristupilo na valjani nacin,

vazno je prilagoditi personalizaciju svim fazama u rudarenju podacima, ukljucujuci



prikupljanje podataka, pret-procesiranje, otkrivanje uzoraka i evaluacija u off-line modelima i

na kraju rasporedivanje znanja u realnom vremenu posredovanja izmedu korisnika i weba.

Prednost i fleksibilnost koja se postize rudarenjem podataka sagledava se kroz Cinjenicu kako
je personalizacija holisticki proces vise nego li je individualni algoritam na specificnom tipu

podataka. [12]

U sljedeéem djelu predstavljeni su nacini pristupa obradi podataka temeljem rudarenja
podacima. Prvenstveno, cilj je iskoristiti prikupljene podatke uslijed interakcije korisnika s
webom kako bi se predstavio odgovaraju¢i model za personalizaciju korisnika koji sluzi za
daljnje profiliranje, ovisno o industriji. Predstavljeni su nacini ekstrakcije informacija na
temelju rudarenja podacima, pret-procesiranje i integracija podataka iz vise izvora, tehnike
otkrivanja zajednickih uzoraka koji se primjenjuju na ove podatke kako bi smo dobili skupni
korisnicki model 1 algoritme preporuka za koje mozZemo, na temelju otkrivenih znanja sa
trenutnim statusom aktivnosti korisnika na web mjestu predstaviti preporuke personaliziranog

sadrzaja.



4. Automatska personalizacija i rudarenje podacima

Sposobnost sustava da prilagodi, personalizira sadrzaj i preporucuje stavke podrazumijeva da
mora biti u stanju razluciti Sto korisnik zahtijeva na temelju prethodnih ili trenutacnih
interakcija s korisnikom. Svrha personalizacije moze se promatrati kao problem predvidanja:
sustav mora predvidjeti korisnicku razinu interesa ili korisnost specifi¢nih sadrzaja, stranica ili
stavki te ih rangirati prema predvidenim vrijednostima. Cesto je sustav personalizacije
uokviren, u smislu preporuka zadataka u kojoj sustav vrsi preporuku s najvise predvidenim
vrijednostima interesa korisnika. Opcenito, sustav personalizacije moZe se promatrati kao
mapiranje korisnika i stavki na temelju "vrijednosti interesa". Pogled funkcije personalizacije
kao zadatka predvidanja proizlazi iz ¢injenice da ovo mapiranje nije, generalno definirano na
cijeloj domeni korisnickih stavki i stoga zahtijeva da sustav procjenjuje interese za samo neke
domene parova. Automatski personalizacijski sustavi razlikuju se u vrsti podataka i na¢inu
koriStenja za stvaranje korisnickog profila te u vrsti algoritamskih pristupa koji se koriste za

predvidanje. [12]



5. Pristup personalizaciji

Polaze¢i s arhitektonskim i algoritamskim razmatranjem, Mobasher [11] je sustav
personalizacije kategorizirao kroz pristupe i tehnike koji sluze za razvoj postojecih sustava
personalizacije u tri grupe: sustav temeljen na pravilima (engl. Rule- based system), sustav
filtriranja na temelju sadrzaja (engl. Content based filtering system) te sustav kolaborativnog
filtriranja (engl. Collaborative filtering system). Kako bi se upoznali s funkcionalnostima

sustava, u nastavku su detaljno opisani navedeni sustavi.

5.1 Sustav temeljen na pravilima

Prema Mobasheru, sustav temeljen na pravilima (eng. Memory-based system) oslanja se na
ruéno definiranim ili automatskim pravilima koji imaju za cilj preporuciti predmete krajnjim
korisnicima. Mnostvo postoje¢ih web stranica koje u svom opusu usluga sadrze web trgovinu
(engl. e-commerce) primjenjuju sustav temeljen na pravilima. Takav sustav dozvoljava
administratoru specificiranje pravila, najéeS¢e prema obiljezjima potrebnih za evaluaciju
razli¢itth segmenata poput: demografije, psihografske segmentacije, ili nekim drugim
obiljezjima specifi¢nih za skupinu. U nekim slucajevima, pravila su ovisna o domeni u mjeri u
kojoj se reflektiraju na ciljeve web stranice. Svrha pravila je utjecati na krajnjeg korisnika kroz
predstavljeni sadrzaj prilikom kojeg je za sustav potrebno da zadovoljava jedan ili vise
definiranih pravila. Kao i vecina sustava temeljenih na pravilima, ovaj tip personalizacije se
oslanja na znanje stru¢njaka i dizajnera koji konstruiraju pravila baziranih na specificnim
karakteristikama domene kao i na temelju provedenih marketing istrazivanja. Profil korisnika,
generalno je specificiran kroz interakciju s korisnicima. IstraZivanja su pokazala kako su
tehnike strojnog ucenja (engl. Machine Learning) korisne za klasificiranje korisnika u nekoliko
kategorija, kao prema demografskim atributima prema kojima se automatski vrse pravila koja

se koriste za personalizaciju.
5.1.1 Prednosti sustava temeljenog na pravilima

Sustavi temeljeni na pravilima imaju veliki stupanj koristenosti u praksi, pogotovo u e trgovini,
stoga ¢e u ovom djelu, prema tehnoloskim ekspertima biti predstavljene njihove prednosti i

nedostatke u koristenju s ciljem shvacanja funkcioniranja samog sustava personalizacije [14].



Prednosti:

1. Dostupnost — sustav je korisniku uvijek dostupan, bez obzira na pravila koja se
postavljaju.

2. Troskovna ucinkovitost — sustav je troskovno uc¢inkovit i precizan s obzirom na njegov
krajnji rezultat

3. Brzina — optimizacija sustava je brza ukoliko poznajete dijelove sustava, pruzanje
outputa odvija se u samo nekoliko sekundi

4. Tocnost i mala stopa pogreske — stopa pogreske je vrlo mala zbog unaprijed
definiranih pravila

5. Smanjen rizik — rizik je smanjen na minimum s obzirom na preciznost sustava

6. Postojanost odgovora — output koji je generirao sustav ovisi o pravilima, stoga je
krajnji cilj prema korisniku stabilan, $to ukazuje da sustav nije neizvjestan u svom
cilju.

7. Modularnost sustava — modularnost i arhitektura sustava temeljenog na pravilima
uvelike pomaze tehni€¢kom timu prilikom odrZzavanja, smanjujuci vrijeme i ulozeni

trud.
5.1.2 Nedostaci sustava temeljenog na pravilima

Nedostaci sustava temeljnog na pravila ukazuju na problematiku:

1. Neophodan ru¢ni rad — sustav zahtijeva $iroko poznavanje domene

2. Vremenski zahtjevno — sustav je vrlo sloZzen zbog pravila koja se definiraju, §to je
vremenski ograni¢eno i zahtjevno

3. Manji kapacitet uenja — sustav ¢e generirati rezultate prema pravilima, stoga je
kapacitet u¢enja sustava manji

4. Kompleksnost domene — ukoliko je aplikacija koju Zelite kreirati kompleksna, gradnja
sustava temeljenog na pravilima (definiranje pravila) zahtijeva puno ulozenog

vremena i analize.

Predstavljene prednosti i nedostaci sustava temeljenih na pravilima donose izazove u samom

pristupu, poput:



6. Bihevioralni pristup- izazov prilikom prepoznavanja uzorka i oponasanja ¢ovjeka

7. Kreiranje i dizajn arhitekture sustava zahtijeva kriti¢ko razmisljanje, prema kojem se
moze povuci paralela s bihevioralnim pristupom

8. Sustav zahtijeva ekspertno poznavanje specifiéne domene i NLP-a (engl. Natural
language procesing) koji kreira pravila prema uputama stru¢njaka.

9. NLP je izazovna domena s obzirom na iznimke koja pokrivaju to podrucje, pogotovo
u slucaju velike koli¢ine pravila.

10. Vremenska komponenta kao klju¢ni izazov NLP-a

11. Kompleksnost prepoznavanja uzorka predstavlja izazov u pristupu sustava temeljenog

na pravilima.

Tehnoloski napredak i digitalna transformacija utjecala su na razvoj i poboljSanje veé
postojec¢ih sustava, kao i1 predstavljanje novih, brzih, "pametnijih" u podru¢jima kao Sto su
medicina, proizvodnja, transport, zrakoplovstvo, racunovodstvo itd... Sustavi temeljeni na
pravilima dokazali su uspjesnost na svim dobro uspostavljenim i novim podru¢jima. Pravila i
ekspertni sustavi upravljaju znanjima, ¢injenicama, empirijskim teoremima i sl. lako postoje

ogranic¢enja, sustavi omogucuju preciznost prilikom predvidanja rezultata i odlucivanja.

U nastavku je opisan jedan od najc¢escée koriStenih sustava profiliranja korisnika, koji kao i svi

navedeni koriste se u personalizaciji usluga/ proizvoda/ sadrzaja krajnjem korisniku.

5.2 Filtriranje na temelju sadrzaja

Filtriranje na temelju sadrzaja (engl. Content based filtering system) prilikom profiliranja,
uzima u obzir karakteristike korisnika, poput onih $to korisnik prati ili oznaci sa "svida mi se",
te na temelju tih karakteristika preporucuje sli¢ne stvari. Salton i McGill [15] opisali su ih kao
opisi sadrzaja stavki koje predstavljaju skup znacajki ili atributa koji karakteriziraju tu stavku.
Zadatak preporuka u takvim sustavima obi¢no ukljuc¢uje usporedbu izdvojenih znacajki ili
neocijenjenih stavki s opisima sadrzaja u korisniCkom profilu. Upravo na temelju takve

usporedbe, korisniku se preporucuju stavke koje su dovoljno sli¢ne njegovom profilu.

U vedini sustava temeljenih na filtriranju sadrzaja, posebice onima koji se koriste na webu ili
aplikacijama koje u svom portfelju imaju web- trgovinu, opisi sadrzaja su tekstualne znacajke
unutar web stranica ili u opisu proizvoda. Sustavi, kao takvi, oslanjaju se na poznate tehnike

modeliranja s korijenjem u traZenju informacija i filtriranju istih. Oba korisnicka profila, kao 1



stavke vrednovani su kao vektori s pripadaju¢im vrijednostima (temelj je model TF-IDF. [16]).
Predvidanja interesa korisnika u stavkama izvode se na temelju izra¢una vektorskih sli¢nosti
(engl. Cosine similarity measure) ili na temelju pristupa Bayesian klasifikacije koja prikazuje
zajednicku raspodjelu vjerojatnosti za definirani skup varijabli. U ovakvim sustavima, profili
su individualni po svojoj prirodi korisnika, izgradeni od znacajki povezanih s stavkama koje je
aktivni korisnik vidio ili ocijenio. Primjer ove vrste profiliranja je tvrtka Amazon, koja je u
svom portfelju usluga u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama ima preko 232 milijuna stavki [17].
Amazon je osmislio svoj sustav preporuka (personalizacije) na nacin u kojem svaki korisnik

vidi personaliziranu verziju stranice.
5.2.1 Prednosti sustava filtriranja temeljnog na sadrzaju

Kao sto je ve¢ spomenuto, klju¢ni dio sustava za preporuku na temelju sadrzaja jest korisnicki
profil. Korisnicki profili sastoje se od objekata s atributima na temelju kojih je korisnik ostvario
interakciju. Atributi koji se pojavljuju uz objekt imaju vecu vrijednost (engl. weight) od onih
koji se pojavljuju rjede. Takoder, napredni algoritmi ne uzimaju u obzir samo stavke koje je
korisnik gledao, slusao, ¢itao, ve¢ i one koje je pregledao u proslosti, kao i preporuke koje su
mu ve¢ ponudene. U odredivanju vaznosti razlicitih stavki, povratna informacija korisnika
klju¢na je te predstavlja stavku s najve¢om vrijednos¢u sustavu preporuka temeljenog na
sadrzaju. Prema tezinskoj vrijednosti atributa i povijesti pretrazivanja, sustav proizvodi
jedinstveni model prema sklonostima svakog korisnika koriStenjem tehnika strojnog ucenja.
Atributi koje korisnici definiraju svojom pretragom (engl. like, dislike), sustav ponderira prema
vaznosti. Modeli se zatim usporeduju sa svim objektima u bazi podataka te im se dodjeljuju
bodovi temeljeni na slicnostima s korisni¢kim profilom. No, kao 1 svaki sustav, i ovaj model
pruZanja personalizacije, odnosno preporuke krajnjem korisniku ima odredene prednosti u
odnosu na sustav temeljen na pravilima, kao i nedostatke u odnosu na kolaborativni sustav, koje

¢e detaljnije biti opisane u nastavku [18].
Prednosti sustava temeljenog na sadrzaju:

1. Vaznost rezultata- buduéi da su preporuke temeljene na sadrzaju i oslanjaju se na
karakteristike objekata, oni ukazuju na relevantnost kod interesa korisnika. Ovo je
uvelike vazno u organizacijama koje posjeduju veliki broj tipova sadrzaja, poput onih

koji nude medijske usluge ili pretplatu na sadrzaj.
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2. Transparentnost preporuka — u procesu u kojem se generiraju, preporuke utjecu na
povecanje povjerenja od strane korisnika u transparentnost preporuka. U procesu sa
kolaborativnim filtriranjem korisnici ne razumiju pojavljivanje odredenih stavki, no
one su temeljene na sustavnom algoritmu.

3. Brzi pocetak — filtriranje temeljeno na sadrzaju izbjegava startne probleme koje Cesto
uzrokuju tehnike filtriranja. lako sustav zahtijeva pocetne inpute, za razliku od
robusnih modela sustava, kvaliteta ranih preporuka puno je veca.

4. Tehnicki laka implementacija — podatkovna znanost iza sustava temeljenog na

sadrzaju relativno je jednostavna.
5.2.2 Nedostaci sustava filtriranja temeljnog na sadrzaju

Nedostaci sustava temeljenog na sadrzaju koji ujedno predstavljaju izazove:

1. Nedostatak noviteta i raznolikosti — relevantnost u sustavima personalizacije od
velikog je znacaja, no ne i kljucan aspekt. Primjerice, ukoliko korisnik voli i pozitivno
ocjeni film Star Wars, zasigurno ne treba sustav preporuke da pogleda The Empire
Strikes Back. Ono $to je vazno za sustav jest da pronade filmove koji su raznoliki
(Sirok izbor njihovih interesa) i neocekivani.

2. Skalabilnost kao izazov —u potrazi za shvac¢anjima kljucni zahtjev koji predstavlja
1zazov sustava temeljenog na sadrzaju je ekspertno znanje stru¢njaka koje mnoge
tvrtke tesko pronalaze. Takoder, ru¢no oznacavanje atributa mora se nastaviti s novim
dodanim sadrZajem.

3. Atributi mogu biti neto¢ni ili ne dosljedno primijenjeni — s obzirom na koli¢inu (tisu¢u
ili milijun) stavki, izazov je sustava da dosljedno ili precizno vrsi preporuku krajnjem

korisniku.

Primarni nedostatak sustava za filtriranje na temelju sadrZaja jest njegova tendencija prevelike
specijalizacije odabira stavki buduc¢i da se profili korisnika temelje isklju¢ivo na prethodnoj
ocjeni korisnika stavke. Daljnja istrazivanja [19] pokazala su da korisnici online preporuke
smatraju vise korisnije ukoliko je preporuka ponudi neocekivane stavke, $to sugerira da sama
upotreba sli¢nih sadrZzaja moZe rezultirati nedostatkom vaznih "pragmati¢nih" odnosa medu
web objektima kao S§to su njihova zajednicka ili komplementarna korisnost u kontekstu

odredenog zadatka. Nadalje, filtriranje na temelju sadrzaja zahtijeva da se stavke ucinkovito
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prikazu pomocu ekstrahiranih tekstualnih znacajki koje nisu uvijek prakticne s obzirom na

heterogenost web podataka.

5.3 Znacajke sustava kolaborativnog filtriranja

Prilikom dizajniranja sustava preporuke sustavi poput onih temeljenih na sadrzaju ukazuju na
problematiku kada je u pitanju sadrzaj koji je preveliki ili raznolik da bi ru¢no primijenili
atribute. Upravo iz tog razloga, kolaborativno filtriranje (engl. Collaborative filtering) rjesava
navedenu problematiku. Sustav kolaborativnog filtriranja ima daleko veéu primjenu u
dru$tvenim medijima, maloprodaji i streaming® uslugama. U ovom djelu biti ée predstavljeno
kako sustav funkcionira, gdje se upotrebljava te koje su mu prednosti i nedostaci u odnosu na

izazove buducénosti [20].

Koncept kolaborativnog filtriranja temelji se na ideji da ljudi koji dijele zanimanje za odredene
stvari dijele i sli¢an ukus prema drugim sli¢nim stvarima. Primjer kolaborativnog filtriranja
moze se lako uociti u praksi. Kada kao korisnik posjetite odredenu mrezu, mozete uoditi: "Kupci
koji su kupili ovu stvar takoder su kupili i..." Kao i "Korisnicima poput Vas takoder se
svidjelo..". Za razliku od sustava filtriranja temeljenog na sadrzaju koji filtriranje temelji na
atributima odredenih objekata, kolaborativni sustav filtriranja oslanja se na ponaSanje
korisnika. Cjelokupni sustav ima razvijenije performanse u odnosu na sustav filtriranja temeljen

na sadrzaju:

1) Veca korisnost temeljena na velikoj korisni¢koj bazi — velika upotrebljivost usluga koje
koriste kolaborativno filtriranje utjece na broj preporuka putem kojih sustav dobiva velik
broj, relevantnih podataka, oslanjajuci se, bez, dodatnih razvojnih aktivnosti na ekspertizu
strucnjaka.

2) Fleksibilnost u razli¢itim domenama — kolaborativni pristup personalizaciji pogodan je za
vrlo razli¢ite skupove predmeta. Dok se filtriranje temeljeno na sadrZaju oslanja na meta
podatke, kolaborativno filtriranje temelji se na trenutnoj/ stvarnoj aktivnosti korisnika.
Primjerice, kolaborativnim filtriranjem odvija se povezivanje naizgled razlicitih stavki,
poput primjerice, van brodski motor 1 Stap za ribolov, ukazuju sustavu na poveznicu i

relevantnost za skup korisnika koji vole ribu.

1 Streaming (Streaming media ili Internet Streaming); vrsta multimedijskog sadrzaja, tehnologija u kojoj

korisnik istovremeno prima podatke i reproducira ih, oznacava nacin dostavljanja multimedijskog sadrzaja.
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3) Proizvodnja nasumiénih preporuka — kod preporuka, to¢nost podataka nije uvijek
najbitniji element. U tom kontekstu, polaze¢i od injenice to¢nosti podataka, sustav
filtriranja temeljen na sadrzaju obi¢ne prikazuje stavke korisniku sliénim onome koje su
pregledane od strane korisnika. Nasuprot tome, kolaborativni sustav razumije da vecina
korisnika ima interese koji obuhvacaju razli¢ite podskupine, sto u teoriji ukazuje na
raznovrsnost preporuka.

4) Zahvacanje vecih nijansi oko stavaka — oslanjajuéi se na razumijevanje sustava kada je u
pitanju ponaSanje korisnika, sustav predlaze stavke koje imaju potencijalno veci afinitet
jedan s drugim nego kako to radi sustav temeljen na sadrzaju koji predlaze prema strogoj

usporedbi atributa.

Ukoliko poblize pristupimo kolaborativnom filtriranju, filtriranje mozemo podijeliti na temelju
stavki i na temelju korisnika. Izvorno, kolaborativno filtriranje razvila je tvrtka Amazon koja
predikcije temelji na odnosu razli¢itih stavki artikala koji se kupuju zajedno. Cesto se primjerice
artikli poput maslac od kikirikija i Zele nadu zajedno u kosarici kupca, stoga sustav filtrira
inpute koji obavjestavaju zajedni¢ku pojavnost artikla. Stoga, ukoliko algoritam prepozna
povezanost izmedu artikla, predloziti ¢e artikle od tih sastojaka ili artikle koji idu uz navedene.
Nasuprot tome, filtriranje korisni¢kih stavki zauzima drugaciji pristup. Umjesto da sustav
izraCunava udaljenost izmedu stavki, izraCunava se udaljenost izmedu korisnika temeljem
njihovih ocjena (s definiram mjernim algoritmom). Na taj nacin, prilikom donosenja preporuka
korisnicima, sustav pregledava korisnike, usporeduje ih i povezuju u cjelinu. Pregledavanjem
najblizih korisnika predlaZze stavke koje su se svidjele drugim, slicnim korisnicima te ih
predlaze korisniku koji jo§ nije imao interakciju sa stavkom. Ukoliko ste kao korisnik
Facebooka gledali odredeni broj videozapisa, Facebook moze pregledati druge korisnike
kojima su se svidjeli ti videozapisi 1 preporuciti ih ukoliko ih niste jo§ vidjeli. lako u navedenim
primjerima sustav ne razlucuje zasto se pojedina stavka pojavljuje s drugom, koji je njihov
odnos, razumije da ih treba povezati u cjelinu. U odredenoj bransi, poput on-line trgovine ili
drustvenih medija, upravo ova vrsta filtriranja moze se sagledati kao odlika sustava viSe nego

kao nedostatak, pogotovo kada se radi o stavkama koje su heterogene naravi.
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6. Brojke na druStvenim mrezama

Penetracija druStvenih mreza u svijetu sve je veca. Prema posljednjem istrazivanju statistickog
portala Statiste [2], u 2017. godini: " 71 % korisnika interneta bilo je na druStvenim mrezama,
a predvidanja ukazuju na daljnji rast u narednim godinama." DruStveno umreZavanje jedna je
od najpopularnijih aktivnosti na internetu s visokim angazmanom korisnika i daljnjim
napredovanjem mobilnih moguénosti. Ukoliko sagledamo rasprostranjenost koristenja
drustvenih mreZa, Sjeverna Amerika nalazi se na prvom mjestu medu regijama u kojima su
druStvene mreZe najpopularnije sa stopom penetracije drustvenih mreza od 66%. Godine 2016.
visSe od 81% stanovnis$tva Sjedinjenih Ameri¢kih Drzava imalo je profil na drustvenim
mrezama. Ukoliko sagledamo koliko su vremenski utrosili stanovnici SAD-a na drustvenim
mrezama, brojka se od drugog tromjesecja 2016. godine penje na 215 minuta tjedno putem
pametnih uredenja, 61minuta tjedno putem racunala te 47 minuta tjedno putem tabletnih

uredaja.

Takoder, Statista je na temelju prosle i trenutne upotrebe drustvenih mreza predstavila broj
korisnika drustvenih medija u svijetu od 2010. do 2021. (u milijardama), Sto je prikazano u

grafikonu ispod.
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Grafikon 1. Kretanje korisnika drustvenih medija od 2010. Do 2021.
Izvor: Statista; https://www.statista.com/statistics/278414/number-of-worldwide-social-
network-users/, 2018.
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Povecana upotreba pametnih telefona i1 uredaja diljem svijeta otvorila je nove moguénosti
povezivanja sa druStvenim mrezama s povecanim znacajnostima usluga lokacije poput
Foursquare ili Google Now. S vise od 1,86 milijardi mjesecnih korisnika, Facebook je vodeca
drustvena mreza za komunikaciju i umrezavanje. Drustveni mediji predstavljaju mjesto u kojem

se korisnici otkrivaju digitalnom svijetu, otkrivajuci svoje osobne detalje 1 uvide u svoje zZivote.

OSN (engl. Online Social Network sites) su postali vrlo brzo integrirani u srediste suvremenih
drustvenih interakcija i Siroko se koriste kao primarni medij za komunikaciju i umrezavanje
[21]. Unato¢ sve vecoj integraciji aktivnosti OSN-a u svakodnevni Zivot, postavlja se pitanje -

prenose li korisnikova aktivnost na druStvenim medijima tocne impresije vlasnika profila?

Velika pretpostavka podrzana analizom sadrzaja sugerira da se OSN profili rabe za stvaranje i
komuniciranje idealiziranih li¢nosti sebe [22]. Prema ovom idealiziranom virtualnom
identitetu, vlasnici hipoteze pokazuju idealizirane karakteristike koje ne odrazavaju njihove
stvarne osobnosti. Stoga, pojavljivanja osobnosti koja se temelje na OSN profilima trebala bi

odrazavati vlasnicke preglede idealnih vlasnickih prikaza, a ne ono S$to vlasnici zapravo vole.

Nadalje, OSN-ovi mogu predstavljati proSireni drustveni kontekst u kojem ¢e se izraziti stvarne
karakteristike svojih osobnosti, poti€u¢i tocnu interpersonalnu percepciju. OSN integriraju
razli¢ite izvore osobnih podataka koji odraZavaju one koji se nalaze u osobnim okruZenjima,
privatnim mislima, slikama lica i drustvenom ponaSanju, od kojih svi znaju sadrzavati valjane
informacije o osobnosti [23]. Stovise, stvaranje idealiziranih identiteta trebalo bi biti tesko
ostvariti iz vise razloga. Razlozi tome jesu da a) OSN profili ukljucuju informacije o reputaciji
koje je teSko kontrolirati kao npr. zidni postovi, b) prijatelji pruzaju odgovornost i suptilnu
povratnu informaciju o profilima jedni drugima. Prema tome, proSirena hipoteza o stvarnom
zivotu predvida da ljudi koriste OSN-ove da komuniciraju svoju stvarnu osobnost. No, kako bi
se provelo istrazivanje moze li se na temelju interakcije korisnika na druStvenim mreZama
ostvariti predikcija o osobnosti. Osobnost se odnosi na individualne razlike u karakteristiénim
obrascima razmis$ljanja, osje¢aja 1 ponasanja. Proucavanje osobnosti usredotoceno je na dva
Siroka podrucja: jedan je razumijevanje individualnih razlika u osobitim karakteristikama
osobnosti, kao §to su drustvenost ili razdrazljivost. Drugi se odnosi na razumijevanje kako se
razli¢iti dijelovi osobe dolaze zajedno kao cjelina [24]. U proslosti, aspekti osobnosti
proucavani su iz mnogih kutova, bilo analizom interpersonalnih odnosa ili analizom drustvenih
mreza ili kroz istrazivanja u neuroznanosti koji otkrivaju bioloSku podlogu osobina li¢nosti.

Naime, pojavnost drustvenim medija utjecala je na razvoj novih pristupa s ciljem otkrivanja
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obrazaca, poboljsanja u predikciji ljudskog ponasanja i razvojem sustava personalizacije.
Mnoga istrazivanja imale su za cilj predvidjeti osobnost analizom obrasca u ponasanju, slika,
pa cak i rukopisima. Nadalje, pojavljivanjem drustvenih medija i sve viSe povezana online
zajednica omogucuju analizu personaliziranih tekstualnih podataka sve viSe dostupnim.
Osobnost kao jedna od najutjecajnijih istrazivanja u psihologiji predvida mnoge posljedicne
ishode poput tjelesnog i mentalnog zdravlja, kvalitete meduljudskih odnosa, prilagodbe i
zadovoljstva u karijeri, opéeg zadovoljstva i performanse na radnom mjestu [25]. Postoji
mnogo nacina mjerenja liCnosti, no najvec¢i broj autora (kao skup dimenzija najviSeg reda

kojima je moguce opisati licnost svakog pojedinca) prihvaca petofaktorski model.
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/. Razumijevanje licnosti; Model pet dimenzija licnosti

Opce prihvaéene osobine li¢nosti, prema FFM modelu (engl. Five — factor model) kojeg su
razvili mnogi istrazivaci, ukljucujuci psihologe Robert McCrae i Paul Costa. U skladu s
teorijama liCnosti koja analizira razlike u smislu individualnih stavova i obrasca ponasanja,

model pet dimenzija usredotocuje se na pet mjera licnosti.

Svaka je od pet Sirih dimenzija pet faktorskog modela sastavljena od vise komponenti nizeg

reda koje predstavljaju osnovna obiljezja pojedinaca [26].
Model pet dimenzija li¢nosti ukljucuje:

e Otvorenost prema iskustvu — spremnost da isprobate nove aktivnosti, iskusite razlicite
nacine Zivota i prihvatite nekonvencionalne ideje. MjeSavina razli¢itih komponenti
li¢nosti medu kojima se nalazi intelekt u uzem smislu (npr. inteligencija, pronicljivost,
kreativnost), otvorenost za iskustva (npr. radoznalost, mastovitost, liberalnost), te neki
aspekti kulture, osobnih stavova, sklonosti 1 orijentacija (npr. umjetnicki interesi,
nekonformizam, progresivne i nekonvencionalne vrijednosti, potreba za raznolikoSéu
iskustava i sl.).

e Savjesnost — tendencija da budemo svjesni vlastitog ponasanja i posljedica djelovanja.
Ljudi s izrazenom savjesno$c¢u vole imaju tendenciju organizirati se, biti to¢ni 1
usmjereni na ciljeve u svom djelovanju i ponaSanju

e Ekstraverzija — ekstroverti su Zivahni, komunikativni i drustveni. Otvoreni su prema
upoznavanju novih ljudi. Karakterizira ju pozitivha emocionalnost, kao komponente
sadrzi socijalnost, poduzetnost, ambicioznost i asertivnost

e Ugodnost — konceptualizira se kao varijabla koja sumira tendencije ponasanja kao §to
su ljubaznost, kooperativnost i sklonost pomaganju

e Neuroticizam — kao negativna emocionalnost sastavljena od emocionalne reaktivnosti,

iritabilnosti i nesigurnosti.

Predstavljen model uvod je u razumijevanje licnosti u smislu specifi¢nih stavova 1 vrsta
ponasanja. Razmotrili smo 1 predstavili teoriju 1 model koji je oblikovalo naSe razumijevanje
ljudske osobnosti. Poznato je da su komponente predstavljenog modela poput ekstraverzije,

savjesti 1 neurocitizma relativno konzistentne tijekom citavog zivota. Medutim, nacini na Koje
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se nasa ponaSanja izrazavaju rije¢ima i djelovanjem, nisu uvijek odredena temeljem li¢nosti i
impulsima samim. Ljudi u¢inkovito nau¢e modelirati svoje ponasanje kako bi se uskladili s

vanjskim okolinom i okolnostima [27].

Sveukupno gledajuci, osobine licnosti vrlo su utjecajne na nase ponasanje, ali ¢itanje ponaSanja
drugih osoba nije dovoljno za to¢na predvidanja njihovih osobnosti. Budu¢i da se svijet
svakodnevno sve vise oslanja na pisanu komunikaciju (komunikaciju temeljenu na tekstu)
javlja se potreba za razvojem modela koji ¢e automatski i precizno procitati napisani tekst i
profilirati osobu. Takoder, studije neuroznanosti otkrile su kako su za osobine li¢nosti
ekstraverzija i neuroticizam povezane s pisanom komunikacijom [28]. S obzirom na
medusobnu povezanost neurona mozemo vjerovati kako bi se temeljni obrasci mogli izdvojiti

iz pisanog teksta i doprinijeti novim istrazivanjima.

7.1 Analiza li¢nosti kroz MBTI model

Sljede¢i korak u analizi li¢nosti jest predstaviti jedan od najpoznatijih modela za mjerenje
osobnosti, MBTI (engl. Myers-Briggs Type Indicator), opisati funkcionalnosti modela,
pretpostaviti da je stil pisanja pojedinaca u velikoj mjeri povezan s njihovim osobinama li¢nosti
te predstavljaju model ucenja za predvidanje Myers Briggs Personality Type kroz tekstualne
objave na drustvenim medijima. Prethodni modeli predvidanja licnosti fokusirali su se na
primjenu tehnika strojnog ucenja i neuronskih mreza kako bi predvidjele znacajke li¢nosti Big
Five modela (otvorenost prema iskustvu, ekstraverzija, neuroticizam, savjesnost i ugodnost) iz
objava na drustvenim mrezama [29]. Nadalje, neke od studija takoder su na temelju tehnika
raCunalnog vida pokusale predvidjeti osobine licnosti iz profila rukopisa i ostalih podataka
baziranih na slikama [30]. Koriste¢i tekstualne i fotografske podatke iz velike zbirke drustvenih
mreza bilo bi korisno u predvidanju prijateljstva (drustvenih krugova, drustvenih grupa i
slicnim). Uzmimo za primjer svjetsku organizaciju Google, konkretnije, va$ korisni¢ki racun,
Google+ koji ima moguénost grupiranja ljudi u krugove, dok na drugoj globalnoj kompaniji
Facebook i Twitteru moguce je raditi liste, tj. grupe. Svaki krug se sastoji od podskupa
odredenog korisnikovim prijateljima. Takvi krugovi mogu biti razdvojeni, preklapati se ili se

hijerarhijski postavljati [31].

Upravo na temelju raznolikosti dostupnih podataka brojnih studija, tekstualna analiza objava
npr. Tweetova ili facebook objava ima prednost u velikoj varijabilnosti inputa i proznom stilu

pisanja te omogucuje prediktivnu analizu u pomnom definiranju ekstroverata i introverata
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prema Myers Briggs Personality Type (MBTI) podataka o posljednjim objavama nakon
rjeSavanja najpoznatijeg svjetski priznatog testa osobnosti. Zahtjevniji zadatak predstavlja
podizanje nijansi u individualnosti u formalnim i standardiziranim stilovima pisanja poput
elektronicke poste, eseja ili obrasca za posao. Studije koje su se usredotocCile na osobine Big-
Five modela imaju tendenciju predstaviti osobnost individualaca na temelju slike, dok je MBTI
povezan s prototipovima koji su lakse usporedivi i imaju funkcionalne primjene u predvidanju

kompatibilnosti zanimanja i odnosima, kao i u ponasanjima pojedinaca.

7.2 Osobine i Myers- Briggs

Pokazatelji tipova Myers-Briggs Type Indicator (MBTI) temelji se na psiholoskoj teoriji tipova
koje je predstavio Carl Jungs polaze¢i od toga da slu¢ajne varijance u ponasanju ovise o nacinu
na koji ljudi donose procjenu i percipiraju. Postoji 16 vrsta osobnosti u Cetiri dimenzije:
Ekstraverzija (E) - Introverzija (I), mjera u kojoj pojedinac preferira svoj vanjski i unutarnji
svijet. Senzacija (S) — Intuicija (N), mjera u kojoj se ukazuju razlike onih koji obraduju
informacije kroz pet osjetila u odnosu na pojavljivanja kroz obrasce. Misljenje (T) — Osjeéanje
(F), kao mjera kognitivnih procesa nasuprot mjeri subjektivnog prosudivanja i procjenjivanja
kojom odredujemo koliko je neSto vazno za nas. Kona¢no, Prosudivanje (J) — Percipiranje (P),
mjera koja ukazuje na razlike onih koji preferiraju planirati Zivot i drzati se Zivotnog reda u
odnosu na ljude koji su fleksibilni i spontani. Osobnost je samo jedna od mnogih ¢imbenika
koji vode nase ponasanje, medutim, na nase djelovanje utjeCe okruzenje, iskustva i individualni
ciljevi. Na stranici testa osobnosti MBTI, test omogucéava ljudima detaljan uvid i opis tipa
kojem pripadaju te kako se prema dobivenom tipu ponaSaju. Znacajne razlike mogu postojati
¢ak i kod ljudi koji dijele tip osobnosti. Cilj MBTI testa je potaknuti osobni rast pojedinca na

nacin da bolje razumije sebe i odnose s okolinom [32].

Zahvaljujuéi jednostavnosti u koriStenju modela, imenovanja Cetiri razliita slova (temeljna
opisna slova vasih osobnosti) prihvatile su mnoge razlicite teorije i pristupi tijekom posljednjih
nekoliko desetljeca, ukljucujuci Socionics (modifikacija modela li¢nosti Carl Junga), Keirsey
Temperament Sorter (KTS - upitnik vrlo usko povezan s pokazateljima MBTI s zna¢ajnim
teorijskim i prakti¢nim razlikama) te Stilovi interakcije Linde Berens (skupina 16 vrsta MBTI
instrumenta psihometrije i Junlove psihologije) i mnogi drugi. Iako svaka teorija ima identi¢ne
ili vrlo slicne akronime, njihova se znacajnost 1 definicija ne preklapaju uvijek. Svaka teorija ih

definira na svoj nacin i u potpunosti je moguce da, ukoliko se upoznate s pet ljudi koji tvrde da
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imaju isti tip, uzmimo za primjer tip osobnosti INFJ, njihove definicije ¢e se razlikovati s

obzirom koji test su rjeSavali.

7.3 Tipovi ili osobine

Bez obzira na strukturu, svaka teorija temelji se na opisivanju ili karakterizaciji tipova ¢iji
rezultati leze blizu linije razdvajanja. Prema MBTI-u drugaciji nacin glediSta osobnosti jest
definiran putem prizme karakteristika, radije nego kroz model na bazi tipa. Umjesto stvaranja
proizvoljnog broja kategorija i pokusaja uklapanja ljudi unutar njih, model temeljen na

osobinama procjenjuje stupanj do kojeg ljudi pokazuju odredene osobine.

U primjeru pojma ambivalentnosti objasnit ¢emo kako se razlikuje MBTI teorija u odnosu na
ostale. Ambivalencija je pojam u psihologiji koji oznacava istovremeno postojanje sasvim
suprotnih osjec¢aja ili stavova u odnosu na neku osobu, ideju, predmet ili situaciju kod jedne
osobe [33]. Ambivalentnost predstavlja vrstu unutarnjeg sukoba, u kojem se osoba nalazi u
sredini na skali izmedu Introverzije - Ekstraverzije. Teorije temeljene na osobnosti jednostavno
bi rekle za ambivalentnu osobu da je umjereno introvertna ili umjereno ekstrovertna te ih

ostavile definirano tako, bez dodjele tipa osobnosti.
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8. MBTI

Pokazatelj tipa Myers-Briggs je introspektivni upitnik za samoprocjenu s ciljem ukazivanja na
razli¢ite psiholoSke preferencije u na¢inu na koji ljudi vide svijet oko sebe i donose odluke.
Takoder, polaziste teorije Myers — Briggs pokazatelja jest da su neke od naizgled nasumicnih
razlika u ponasanju pojedinaca zapravo logi¢ne i strukturirane te se ujedno mogu sistematizirati
s obzirom na nekoliko temeljnih kategorija nacina na koji ljudi percipiraju i prosuduju svijet.
Myers-Briggs tipologija preispituje preferencije pojedinaca unutar Cetiri kategorije kognitivnog

funkcioniranja.

Identifikacija i opis 16 razlicitih tipova osobnosti proizlaze iz interakcija medu preferencijama.
16 tipova obi¢no se spominju skracenicom od Cetiri slova - pocetnim slovima svake od Cetiri
vrste preferencija (osim u slu€aju intuicije, koja koristi kraticu "N" kako bi se razlikovala od

introverzije). Na primjer:
ESTJ: Ekstraverzija (E), Senzacija (S), Misljenje (T), Prosudivanje (J)
INFP: Introverzija (I), Intuicija (N), Osjecanje (F), Percipiranje (P)

Ove kratice primjenjuju se na svih 16 vrsta, a u nastavku su predstavljene i opisane prema

Myers Briggs-u u 4 kategorije po kojem se nakon rjeSavanja testa definira tip li¢nosti [34].
1. Ekstraverzija (E) — Introverzija (1)

U kognitivnom procesu ekstraverzija je usmjerena prema vanjskom svijetu. S jedne strane,
ekstraverzija je odredena osobinama kao Sto su druZeljubivost, komunikativnost 1 energi¢nost,
a s druge strane osobinama poput zatvoreno$¢u, povucenoscu i rezerviranoS¢u (koje definiraju
njen negativni pol — introverziju). Ekstroverte stimuliraju vanjske informacije i potrebna im je

kontinuirana interakcija s vanjskim svijetom kao izvorom informacija.

Introvertnu osobu moguce je prepoznati po tome Sto ju opisuje stimulacija prvenstveno
vlastitog, unutarnjeg svijeta, bilo da su to misli ili osjecaji. Introverzija takoder znaci da je to
prvi korak u kognitivnom procesu usmjeravanja na vlastiti um i traZzenja informacije unutar

njega, iako kasniji kognitivni koraci mogu biti ekstrovertirani.

2. Senzacija (S) - Intuicija (N)
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Senzacija opisuje osobu koja obrac¢a pozornost na stvarnost, odnosno na osjetila (miris, okus,
dodir, sluh, vid). Odnosi se na sadasnji, aktualni i stvaran svijet. Primjecuje Cinjenice i
pojedinosti koje su vazne. Osobe ovog tipa imaju prakti¢ni pogled na svijet, te prilikom ucenja
implementiraju nauc¢eno na prakti¢nom radu. Osoba ovog tipa moze se detaljno prisjetiti nekog
dogadaja, rjeSava probleme polaze¢i od Cinjenica, pragmaticne naravi, stvara Siru sliku
temeljenu na ¢injenicama, vjeruje iskustvu te ponekad previse paznje posvecuju ¢injenicama,

bilo trenutnim ili pro§lim ponekad propusti nove moguénosti.

Intituitivni tip najviSe posvecuje pozornost na znacenja i obrasce informacija koje dobiva od
vanjskog svijeta. Savladava proces ucenja kroz razmisljanje o problemu, a ne na prakticnim
iskustvima. Zanimaju ga nove stvari i ono $to je moguce, stoga ima pogled u buduénost.
Dogadaje pamti po osjecaju koji je imao u vrijeme samog dogadaja vise nego kao stvarne

¢injenice ili pojedinosti o tome §to se dogodilo.
3. Misljenje (T) - Osjecaj (F)

Misljenje opisuje osobu koja u trenutku donosSenja odluke pronalazi osnovnu istinu ili nacelo
koje ¢e primjenjivati, bez obzira na konkretnu situaciju. To je osoba koja analizira prednosti i
nedostatke, logi¢na je 1 dosljedna u odluc¢ivanju. Ne dopusta da Zelje drugih ili vlastite Zelje

utjecu na nju.

Osobe koje pripadaju tipu Osje¢aja mogu donositi najbolje odluke primjecujuci §to ljudi oko
mene osjecaju 1 uzimajuci u obzir stajaliSta svih ukljuenih u odredeni dogadaj. Osobe ovog
tipa zabrinute su za vrijednosti i1 $to je najbolje za ljude koji su ukljuceni. To je osoba koja

uspostavlja ili odrzava sklad. U odnosima s drugima su brizni, topli i susretljivi.
4. Prosudivanje (J) - Percipiranje (P)

Posljednji par opisuje kako osoba Zeli Zivjeti svoj javni Zivot, koja su to ponasanja koje drugi
primjecuju. Preferirate 1i viSe strukturiran i odlucan nalin zivota (J) ili fleksibilniji 1

svijetu.

Svatko je u nekim trenucima ekstrovert, stoga ovaj par opisuje sklonost djelovanju u vanjskom
svijetu, prilikom donosenja odluka ili prilikom uzimanja informacija. Stupaju u interakciju s
vanjskim svijetom kada dobivaju informacije od njih. Bez obzira koriste li preferencije tipa

Osjetljivost (S) ili Intuicije (N) oni jo§ uvijek medusobno djeluju u vanjskom svijetu. Drugi
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ljudi medusobno djeluju kada donose odluke, neovisno upotrebljavaju li preferencije za
razmiSljanje (T) ili preferencije osjecaja (F) jos uvijek medusobno djeluju u vanjskom svijetu.
Svatko u odredenom trenutku prima informacije i donosi odluke u nekom n vremenskom
razdoblju. Medutim, kada je u pitanju suocavanje s vanjskim svijetom, ljudi koji imaju
tendenciju da se usredotoce na donosenje odluka imaju sklonost suditi s obzirom da polaze s
odlukom kako stvari moraju biti odlu¢ene. Ljudi koji se fokusiraju na preuzimanje informacija
preferiraju Percipiranje (P) iz razloga Sto svoju odluku temelje na informacijama prije stvaranja
kona¢nih odluka. Ponekad ljudi osjecaju da imaju obje preferencije, Sto je istinito. Preferencija
J ili P samo govori koliko je osoba ekstrovertna s obzirom na preferenciju J ili P. Jedna osoba
moze se osjecati vrlo stalozeno/ strukturirano (J) iznutra, ali njih vanjski zivot izgleda spontan
i prilagodljiv (P). Druga osoba moZe se osjecati vrlo znatiZzeljnom i otvorenom (P) u svom

unutarnjem svijetu, dok njihov vanjski Zivot izgleda strukturiran ili viSe odlu¢ujuéi (J).

Neke osobe koje koriste preferencije tipa prosudivanja (J) u odlu¢ivanju (neovisno jesu li
preferencije tipa T ili F) u vanjskom svijetu. Za druge, ¢ini se da preferiraju planirani ili uredeni
nacin zivota, organiziran, osje¢aju se ugodnije kada se donose odluke i vole drzati svoj zivot
pod kontrolom u mjeri u kojoj mogu. Dok s jedne strane ove preferencije opisuju odnos prema
vanjskom svijetu, unutar sebe mogu osjetiti fleksibilnost i otvoriti se novim informacijama.
Vazno je da se preferencija tipa J ne mijesa sa osudom, s negativnom konotacijom o ljudima i

dogadajima. Oni nisu povezani na taj nacin.

Za razliku od njih tipovi s preferencijom Percipiranja (P) koriste ju (neovisno o S ili N tipu u
sebi) u vanjskom svijetu. Za druge, ¢ini se da preferiraju fleksibilniji 1 spontaniji nacin Zivota,
zele razumjeti 1 prilagoditi se svijetu viSe nego da ga organiziraju. Drugi ljudi ih dozivljavaju
otvorenim za nova iskustva i informacije. S obzirom da ovaj par opisuje samo §to preferiraju u
vanjskom svijetu, unutar osobnog svijeta osjecaju se da planiraju i odlucuju o njemu dovoljno.
Potrebno je naglasiti da u jeziku tipova kojima pripadaju, percipiranje (P) na "preferenciju
prikupljanja informacija”. "Perceptivno” ne oznacava smisao brze i to¢ne percepcije o drugima

1 dogadajima.

Prema modelu MBTI-a kombinirana su oba "svijeta". MBTI koristi akronime koje je predstavio
Myers-Briggs zbog njegove prakticnosti i jednostavnosti s ekstra slovom za smjestaj petog,
umjesto Cetvrtog tipa osobnosti na ljestvici. Nadalje, za razliku od Myers-Briggsa ili drugih
teorija temeljenih na Jungovom modelu, nisu ukljucili koncepte kao Sto su kognitivne funkcije.

Jungove koncepte vrlo je teSko mjeriti i testirati, stoga je predstavljen model u kojem su
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preoblikovane i ponovno balansirane osobnosti zvane Big Five osobine li¢nosti, model koji i

dalje dominira modernim psiholoskim i drustvenim istrazivanjima.

8.1 Pouzdanost i valjanost MBTI-a

Drustvene znanosti koje su ukljucene u istrazivanje osobnosti nailaze na problem u pogledu na
pojedina ljudska bi¢a s obzirom na poteskoce u konzistentnosti prilikom definiranja i
predstavljanja. Pouzdanost i valjanost kao dosljedni rezultati te mjerenje onoga $to mislimo da
mjerimo, predstavljaju najveca dva izazova s kojima se svaka organizacija u ovom podrucju

suocava.

Pouzdanost se odnosi na sposobnost testa/ upitnika da omoguci dosljedne rezultate, posebice
prilikom istrazivanja je li dosljedan tijekom vremena (pouzdanost ponovnog testiranja) te jesu
li pitanja koja mjere skalu pripadnosti tipu medusobno konzistentna (pouzdanost interne
konzistencije). Korelacija 0,7 je minimalna prihvatljiva vrijednost za upitnik li¢nosti.
Nezavisna, recenzirana studija [35] potvrduje alat MBTI pouzdanim i valjanim. Na vise 32,000
ispitanika Center for Applications of Psychological Type (CAPT) prikazao je koeficijente
pouzdanosti s prosjekom EI=0.79, SN=0.84, TF=0.74 i JP=0.82 [36]. Takoder, Harvey je [37]
proveo meta-analizu na studijama sazetim u MBTI priru¢niku [38] za koje su podaci dobiveni
po spolu na uzorku od 102.174 ispitanika. Ova meta-analiza daje korigirane procjene
razdvajanja na muskarcima i zenama: EI, 0.821.0.83; SN, 0.8310.85; TF, 0.82i.0.80; JP, 0.87
i 0.86. Test-ponovne pouzdanosti za MBT] rezultate sugeriraju postizanje dosljednosti tijekom
vremena. Test-ponovnih koeficijenta u razdoblju od 1 tjedna do 2,5 godine variraju od 0.93 do
0.69 na SN skali, 0.93 do 0.75 na El skali, 0.89 do 0.64 na JP skali i od 0.89 do 0.48 na TF skali
[38]. Kada ispitanici pokazuju promjenu tipa, obi¢no je to samo u jednoj preferenciji, a zatim
u mjerilima gdje nisu bili izvorno jako razdijeljeni [38]. Sveukupno, najniza pouzdanost

pronadena je u TF skali.
Valjanost

Valjanost provjerava mjeri li test/upitnik ono $to bi trebalo mjeriti. Postoji dosta dokaza da alat
MBTT to¢no opisuje stilove osobnosti, od kojih je jedna od njih navedena u nastavku. Postoji

nekoliko nacina da se pokaZe valjanost, ukljucujuci:

e Odnosi s drugim upitnicima

e Unutarnja struktura
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e (Odnosi s ponaSanjem
o Tip opisa

e Prakti¢na valjanost

Ukoliko MBTT instrument mjeri ono $to bi trebao, prilikom rjeSavanja drugih upitnika uz druge

alate koji mjere iste ili sli¢ne pojmove, trebao bi postojati visok stupanj korelacije izmedu dva

rezultata.

U istrazivanju The relationship between the revised NEO-Personality Inventory and the Myers-
Briggs Type Indicator [40] ukupno 900 sudionika zavrs$ilo je upitnik NEO PI-R i MBTI.
Korelacijska analiza mjera osobnosti pokazala je da je NEO-PI-R ekstraverzija povezana s
MBTI Ekstraverzija — Introverzija. Otvorenost je bila u korelaciji s Senzacija - Intuicija (S —
N), ugodnost s Misljenje - Osjecaj (T-F) 1 savjesnost s Prosudivanje — Percipiranje,
replicirajuci nalaze Costa i McCrae (1989).
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9. Tekstualna analiza

Analiza teksta ili obrada prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing) predstavlja
naCin da se korisno i pametno analiziraju, razumiju i izvode znacenje iz ljudskog jezika.
Pomoc¢u tehnika NLP-a stru¢njaci mogu organizirati i strukturirati znanja za obavljanje
zadataka kao S§to su automatsko sazimanje, prevodenje, prepoznavanje entiteta, ekstrakcija

odnosa, sentiment analiza, prepoznavanje govora i segmentacija tema [41].

Prema Gartneru, tekstualna analiza predstavlja proces dobivanja podataka iz izvora teksta.
Takoder, cesce se na NLP/Information Extraction gleda kao na proces dobivanja informacija iz
podataka, a logika/ simbolicka Al bi trebala iz informacija dobiti "actionable insights" ili
"knowledge". Ona se moze primijeniti na bilo koji tekstualni skup podataka, ukljucujuci
druStvene medije, forume, transkripte poziva i mnoStvo drugih izvora. Nova tehnoloska
postignuca u rudarenju podacima utjecala su na razvoj tehnika strojnog u¢enja (engl. Machine
Learning) koje su usko vezane uz znanost o podacima (engl. Data Science). To se odnosi na
Siroku klasu metoda koje se vrte oko modeliranja podataka na algoritamskim predvidanjima i

na algoritamskom deSifriranju obrasca u podacima.

Primjer strojnog ucenje za izradu predikcija — osnovni koncept temelji se na upotrebi oznacenih
podataka za treniranje modela. Trenirani modeli predstavljaju automatsko oznacavanje
podataka na nacin da se predvide oznake za nepoznate tocke podataka. Primjer je model
otkrivanja prevare s kreditnim karticama koji se moze trenirati na temelju povijesnih zapisa o
prevarama u kupnji. Rezultat modela jest procjena vjerojatnosti da je svaka nova kupnja lazna.
Uobicajene metode za treniranje modela variraju od osnovnih regresijskih do sloZenih

neuronskih mreza.

Glavno pitanje koje se postavlja jest Sto mozemo uciniti s tekstualnom analizom opcenito te
kako je moZemo primijeniti na analizu druStvenih medija. Analiza teksta moZe se primijeniti
na podatke s druStvenih medija kako bi odgovorili na Siroku paletu pitanja o potrosacima,
robnim markama, proizvodima te na temelju istog pokusSali izraditi prediktivni model sa
svrhom. Takoder, uz pomo¢ tekstualne analize moZemo razumjeti opée misljenje 1 specificne

emocije, mjeriti i razumjeti sentimente robnim markama, proizvodima ili drugim temama.

Tipicno, tekstualno miniranje obuhvaca tri glavne aktivnosti: [42]
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1) prikupljanje informacija za prikupljanje relevantnog nestrukturiranog teksta medu

heterogenim bazama podataka, dokumentima i web stranicama,

2) ekstrakcija informacija (IE) za identificiranje i izdvajanje entiteta, Cinjenica i odnosa medu

tim entitetima, i

3) podatkovno rudarstvo kako bi pronasli udruge medu informacijama izvadenim u razli¢itim
tekstovima koji se nalaze. Cilj tekstualnog pretrazivanja jest izdvajanje i otkrivanje znanja
skrivene u tekstu identificiranjem koncepata, pronalazenje ¢injenica/ odnosa u tekstovima,

otkrivanjem implicitnih veza i stvaranjem hipoteza.
Prema tome, izdvojene su prednosti i nedostaci rudarenja tekstom:
Prednosti rudarenja tekstom:

¢ Rudarenje tekstom pomaze u sustavnom pregledavanju velikog broja literature

e Moze pomoci u istrazivanju, smanjujuci rizik od propusta onoga sto je vazno

e Pomaze u otkrivanju obrazaca i trendova u podacima, povezanosti izmedu entiteta,
prediktivnih pravila, itd.

e Tekstualno miniranje ima moguénost obogacivanja nestrukturiranih teksta
semantickim oznakama i biljeskama (FOAF- eng. Friend of a friend, strojno ¢itljiva
ontologija koja opisuje ljude, veze izmedu njih i mnogih razli¢itih stvari koje ih
zanimaju)

e Rudarenje tekstom pomaze autorima s alatima za razvoj semantickih anotacija

e Pomaze u upravljanju dokumentima i informacijama

Nedostaci rudarenja tekstom:

e Zahtijeva upravljanje velike koli¢ine "slobodnog teksta" (engl. Free text)

e Podaci najcesc¢e nisu dobro organizirani i opisani

e Tekstovi sadrze nejasnoce 1 zahtijevaju ljudsku intervenciju, problematika leksicke,
sintakticke, semanticke 1 pragmati¢ke naravi

e Tehnike ucenja za obradu teksta zahtijevaju komentare prije treniranja

e Razvoj resursa (otologija, korpusi) za poboljSanje rudarenjem teksta nije jednostavan

zadatak.
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Tekstualno rudarenje, poznato i kao tekstualno miniranje podataka ili tekstualna analiza
olakSavaju organizacijama dobivanje vrijednog poslovnog uvida iz bogatstva tekstualnih
informacija koje posjeduju. U nastavku je predstavljen set podataka na kojem ¢emo temeljiti
tekst analizu s ciljem : a) potvrdivanja ili pobijanja hipoteze, b) opisivanja i predstavljanja
koristenih metode u rudarenju podacima, c) definiranja problema koji su se pojavili prilikom
generiranja prediktora, d) provodenja semanticke analizu te d) modeliranja podataka putem

tehnika Stabla odlucivanja i Random forest.
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10. Metodologija istrazivanja

U ovom dijelu obrazlozena je metodologija istrazivanja koja ukljucuje ciljeve istrazivanja,

postavljenu hipotezu, graficke rezultate istrazivanja te interpretaciju provedenog istrazivanja.

10.1 Ciljevi istrazivanja

o Informirati se 0 povezanosti podataka sa 4 tipa MBTI-a
e Izdvojiti znacajke iz teksta (metodom Bag of Words)

e Provesti pre-procesuiranje podataka

e Izracunavanje frekvencija rijeci u postovima

e Modeliranje podataka

e Usporedba prediktivnih klasifikacijskih modela

10.2 Hipoteze istraZivanja

Na osnovi dosadasnjih istrazivanja postavljena je sljedeca hipoteza:

HI... Moze li se analizom postova na forumu predvidjeti MBTI licnost.

10.3 Metoda istrazivanja

Kako bi se istrazili postavljeni ciljevi i testirala hipoteza, u radu su prikupljeni podaci iz
sekundarnih izvora. Sekundarni podaci ukljucivali su znanstvena istraZivanja na temu web
profiliranja putem rudarenja podacima (engl. Data Minning), naj¢e$¢e koristenih sustava
profiliranja korisnika, koji kao i svi navedeni, primjenu imaju u personalizaciji
usluga/proizvoda krajnjem korisniku. U ovom djelu prikazan je tekstualni okvir za tekstualnu
analizu za koju je preliminarno potreban R [43] (besplatni programski jezik i softversko
okruzZenje za statisticku racunalnu obradu i1 grafiku koju podrzava Zaklada za statisticku obradu)
i RStudio [44] (nenaplatna i open-source integrirana razvojna okolina (IDE) za R, programski

jezik za statisticko racunanje i grafiku).

Tekstualni podaci izvorno su preuzeti s platforme Kaggle [45]. Set podataka na Kaggle-u

prikupljen je putem foruma PersonalityCafe (sadrzi veliki broj korisnika na forumu). Takoder,

29



ovaj skup podataka sadrzi 8675 redaka podataka, 2 kolone (type i post), a svaki red je
predstavlja osobu s MBTI tipom te zadnjih 50 stvari koji su objavili na jednoj od drustvenih
mreza. Nadalje svaki post je odijeljen s "|||" te ima funkciju razdjelnika postova. Tehnike pre-
procesuiranja, usredotoc¢ene su na identifikaciju i ekstrakciju znacajki iz tekstualnih podataka

te se potom koriste za transformaciju nestrukturiranih podataka u strukturirani set.
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11. Metode pret- procesiranja

11.1 Metoda Bag of Words

Metoda “vreca rijeci” (engl. Bag of Words (BoW)) predstavlja nacin izdvajanja znacajki iz
teksta za upotrebu u modeliranju, poput algoritama strojnog ucenja. Pristup modelu je vrlo
jednostavan i tehnicki nije zahtjevan, a za cilj ima izdvojiti znacajke iz dokumenta koji sadrzi
set podataka. Predstavljaju tekst koji opisuje pojavu rijeci unutar dokumenta. To ukljucuje dvije

stvari: a) Vokabular poznatih rijeci i b) Mjera prisutnosti poznatih rijeci.

To se naziva "vreca rije¢i" jer se briSu sve informacije o redoslijedu ili strukturi rijeci u
dokumentu. Model se bavi samo poznatim rije¢ima u dokumentu. U nastavku kroz primjer
temeljen na podacima MBTI-a, konkretnije u postu (kolumna podataka) predstavljena je
metoda BoW. Nadalje, opisan je postupak upravljanja vokabularom te koje su ograni¢enja

predstavljene metode.
19. redak u podacima Posts:

"I think we do agree. | personally don't consider myself Alpha, Beta, or Foxtrot (lol at my own

joke). People are people.”

Number of docs: 1
0@ stopwords:
ngram_min = 1; ngram_max = 1

Vocabulary:

term term_count doc_count
1 at 1 1
2 consider 1 1
3: or 1 1
4: agree 1 1
5 joke 1 1
6 foxtrot 1 1
7: personally 1 1
8: myself 1 1
9: we 1 1
10: t 1 1
11: my 1 1
12: beta 1 1
13: own 1 1
14: think 1 1
15: do 1 1
16: are 1 1
17: don 1 1
18: alpha 1 1
19: lol 1 1
20: people 2 1
21: i 2 1

term term_count doc_count

Slika 1. Metoda BoW na primjeru objave
Izvor: Vlastiti rad
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Kroz primjer predstavljene su jedinstvene rije¢i (ignorirane su interpunkcije), te se nas
vokabular sastoji od 21 rije¢ u korpusu od 23 rijeci. lako je vecina teksta kreirana i pohranjena
tako da ga ljudi mogu razumjeti, za racunala nije uvijek lako izvrS$iti tu obradu teksta. S
povecanjem robusnosti teksta generiranih na drustvenim medijima, ocistiti takav tekst postalo
je preko potrebno, takoder razlog tome jest ¢injenica kako NLP tehnike uopée ne funkcioniraju
zbog nekoliko razloga kao §to su oskudnost u podacima, rijeci koje se pojavljuju izvan rjenika
rijeCi 1 nepravilne sintaktiCke strukture u takvim tekstovima. Problematika u nasem setu
podataka pojavila se kod rijeci "www.youtube.com" koju je tesko tretirati a pojavnost joj je bila
visoko izrazena. Moguce je razdvojiti je na 3 zasebne rije¢i no ona nam nece svejedno dati uvid
u kontekst s obzirom da je ona najceS¢e spominjana kao link u postu ljudi. Ujedno je 1 uklonjena
rije¢ watch koja je imala veliku pojavnost u korpusu podataka jer je vezana uz link youtuba
(primjer: "http://www.youtube.com/watch?v=gsXHcwe3krw") te nam nece dati kvalitetan uvid

u daljnju tekstualnu analizu.
Takoder, metoda "vreéa rijec¢i" ima odredene nedostatke poput [46]. :

a) Rjecnik: Vokabular zahtijeva pazljivi dizajn, posebno kako bi se upravljalo veli¢inom
koja utjece na oskudnost prikazivanja dokumenata.

b) Oskudnost: Oskudne podatke teze je modelirati i iz raunalnih razloga (prostor i
vrijeme sloZenosti), ali 1 zbog informacijskih razloga, gdje je izazov za modele da
koriste tako malo informacija u takvom velikom reprezentativnom prostoru.

C) Znacenje teksta: Odbacivanje redoslijeda rijeci ignorira kontekst, kao i znacenje rijeci
u dokumentu (semantika). Kontekst i zna¢enje mogu ponuditi mnogo modelu, ukoliko
bi model mogao re¢i razliku izmedu iste rijeci razli¢ito rasporedene ("ovo je
zanimljivo" vs "to je zanimljivo™), sinonimi (“stari bicikl" vs "rabljeni bicikl™) , i

mnogo vise.

11.2 Tokenizacija

Na utreniranim podacima koje ¢emo koristiti za kreiranje vokabulara takoder je provedena
Tokenizacija [47] (engl. Tokenization). Ona predstavlja proces razbijanja komada teksta u
manje komadiée kao $to su rijeéi, fraze, simboli i drugi elementi koji se zovu tokeni. Cak se

cijela reCenica moze smatrati znakom. Tijekom procesa tokenizacije mogu se ukloniti neki
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znakovi kao $to su znakovi interpunkcije. Znakovi zatim postaju input za ostale procese u

tekstualnom rudarstvu kao Sto je ras¢lanjivanje. Oni se razdvajaju u nekoliko koraka:

Tokeni ili rije¢i odvojeni su razmakom, interpunkcijskim znakovima ili prekidima retka.
Interpunkcijski znakovi mogu ili ne moraju biti ukljuc¢eni ovisno o potrebi. Svi znakovi unutar
susjednog niza su dio token-a. Tokeni mogu biti sastavljeni od svih alfa znakova,
alfanumerickih znakova ili samo numerickih znakova. Ono mogu takoder biti i1 separatori. Na
primjer, na veéini programskih jezika, identifikatori mogu biti postavljeni zajedno s
aritmetickim operatorima bez razmaka. Iako se ¢ini da se to pojavljuje kao jedna rijec ili token,
gramatika jezika zapravo smatra matematicki operator (token) kao razdjelnik, pa cak i kada se

viSe tokena skupljaju zajedno, one se ipak mogu razdvojiti matemati¢kim operaterom.

Tokenizacija je proces koji se smatra medu prvim koracima u obradi teksta. Vrlo je tesko
izdvojiti korisne informacije o visokoj razini iz teksta bez da se identificiraju tokeni. Svaki tok
je primjer vrste, pa je broj tokena puno veci od broja tipova. Kao primjer, u prethodnoj recenici
nalaze se dva znaka "." Ovo su oba slucaja tipa "," §to se dvaput pojavljuje u recenici. Pravilno
govoredi, uvijek se treba odnositi na ucestalost pojavljivanja nekog tipa, ali slobodna upotreba
takoder govori o ucestalosti tokena. Prostor znakova, kartica i novi redak koji pretpostavljamo
uvijek su graniéari i ne broje se kao tokeni. Cesto se Gesto nazivaju bijelim prostorom. Likovi
() <>! ? "uvijek mogu biti razgrani¢enja i mogu biti znakovi, a znakovi mogu biti, ili ne moraju
biti, granicnici, ovisno o njithovoj okolini. Bilo koji drugi zarez je grani¢nik 1 moZe biti token.
Tokenizacija je provedena nad nasim utreniranim podacima i kreiran je vokabular za daljnju

tekstualnu obradu.

Nadalje, nakon kreiranog vokabulara sljedeci potez u pret- procesuiranju podataka je uklanjanje
uobicajenih rije¢i iz teksta po metodi filtriranja Zaustavnih rijeci (engl. Stop Words). To
ukljucuje rijeci kao $to su €lanovi (a, an, the), veznici (i) uobicajeni glagoli (is), prepozicije (of)
1 drugi. Razlog uklanjanja tih rijeci jest ¢injenica kako neke od rije¢i u korpusu dokumenata
nisu informativne, odnosno u sljede¢im koracima one nam nece dati nikakav uvid u znacajnosti
teksta u daljnjoj analizi. Ne postoji univerzalni popis zaustavnih rijeci koje svi alati koriste jer

neki od alata posebno izbjegavaju uklanjanje rije¢i kako bi podrzali pretraZivanje fraza.

Problematika skupa podataka na kojima se radi analiza MBT I-a je pristranost te je upravo zbog
pristranosti tesko generalizirati zaklju¢ke s obzirom da su oni prikupljeni s foruma. Iako su

prikupljeni s Kaggle-a, kao platforma za koju je globalna tvrtka Google najavila preuzimanje
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[48], govori o vjerodostojnosti seta objavljenih podataka Kaggle zajednice. Pret- procesiranje
podataka ima vaznu ulogu u pretvaranju nestrukturiranih tekstualnih podataka iz zbirke
dokumenata u viSe rukovode¢i sustavni prikaz temeljem raznih besplatnih paketa korisnih alata
zatekst analizu. U pret-procesiranju, prilikom kreiranja utreniranog seta podataka upotrjebljena
je funkcija koja filtrira ulazni vokabular 1 izbacuje vrlo Ceste ili vrlo rijetke pojmove. Na taj
nacin mozemo smanjiti vokabular i znacajno poboljsati to¢nost rjecnika. Nadalje, postavili smo

uvjete u setu podataka, poput:

a) minimalni broj pojavljivanja na svim dokumentima (engl. Term_count_min) — 100
b) minimalni udio dokumenata koji bi trebali sadrzavati termine (engl.
Doc_proportion_min) — 0.1

€) maksimalni udio dokumenata koji bi trebali sadrzavati pojam (eng.
doc_proportion_max) — 0.5

Sljedeca funkcija u daljnjem pret- procesuiranju podataka Vectorizer stvara objekt koji definira
kako transformirati popis tokena u vektorski prostor. Sami tekstovi mogu zauzeti puno
memorije, no vektorizirani tekstovi obi¢no ne, jer se tako pohranjuju kao rijetke matrice. Zbog
R copy-on-modify semantike nije lako iterativno razviti DTM (engl. Document-term matrix).
Stoga, izgradnja DTM-a, ¢ak i za male zbirke dokumenata moze biti usko grlo za analiticare.
To ukljucuje Citanje cjelokupne zbirke tekstualnih dokumenata u RAM i njegovu obradu kao
jednog vektora, §to moze povecati potroSnju memorije faktorom od 2 do 4. Paket "Text2vec"
rjesava taj problem, pruzajuci bolji na¢in izgradnje matrice dokumenta [49]. Prije same analize
korisno moze biti pretvoriti DTM, odnosno primijeniti normalizaciju. Na primjer, duljine

dokumenata u zbirci mogu se znatno razlikovati.

11.3 Frekvencija rije¢i u postu

Za izraCunavanje frekvencija rijei moramo imati naSe podatke u urednom obliku. To je razlog
zaSto smo vokabular iterativno pretvorili u DTM format. U nastavku predstavljene su

frekvencije rije¢i u postovima MBTI —a.
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Slika 2. Frekvencija rijeci u postu
Izvor: autorov rad

Na slici iznad predstavljene su 100 najzastupljenijih rije¢i u setu podataka, konkretnije u

objavama. Top 3 rijeci s najve¢im brojem pojavljivanja su:

e Time (27582)
o Feel (23344)
e Watch (19258)

11.4 Sentiment analiza

Analiza sentimenta ili miSljenja javnog mnijenja su zadaci za obradu prirodnih jezika ili
ekstrakcija informacija koji pomaZzu u izdvajanju misljenja ili sentimenta koje su izrazavali ljudi
u zbirci dokumenata. Cilj analize sentimenta na primjeru MBT]I postova je uvid u analizu tipova
MBTI-a koji je povezan s postovima ljudi, odnosno uvid u ukupnoj kontekstualnoj polarnosti

sadrzanoj u dokumentu.

Sentiment u analizu sentimenta moze Se dobiti na razini dokumenta klasifikacijom polariteta
izrazenog misljenja u tekstu dokumenta, na re€enici ili entitetskoj znacajci kako bi se utvrdilo
je li izrazeno misljenje pozitivno, negativno ili neutralno. Tekst moze sadrzavati mnoge entitete,

ali je nuzno pronaci entitet prema kojem su usmjereni osjecaji. Identificira polarnost i stupanj
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sentimenata. Sentimenti se klasificiraju kao objektivni (¢injenicni), pozitivni (oznacavaju stanje
sre¢e, blazenstvo ili zadovoljstvo dijela pisca) ili negativni (oznacava stanje tugovanja,

odbijanja ili razoCaranja dijela pisca).

Analiza sentimenta raunalna je zadac¢a automatskog utvrdivanja osjecaja koje ljudi pisu u
tekstu. Osjecaj je Cesto uokviren kao binarna razlika (pozitivno ili negativno), ali moze biti i
preciznija, poput prepoznavanja specificnih emocija koje autor izrazava (poput straha, radosti

ili ljutnje).

Drugi nacin saznavanja sentimenta je koriStenjem metode ocjenjivanja gdje se sentimenti daju
na temelju njihovog stupnja pozitivnosti, negativnosti ili objektivnosti. U ovoj metodi analizira
se tekst, a naknadna analiza pojmova sadrzanih u tekstu se provodi kako bi se razumjele
sentimentalne rije¢i i kako se te rije¢i odnose na koncepte. Svaki je koncept tada dobiven

rezultat baziran na odnosu izmedu sentimentalnih rijeci i povezanih pojmova.

Postoje razlic¢ite metode i rjecnici za procjenu misljenja ili sentimenta u tekstu. Tidytext paket
sadrzi nekoliko leksikona, od kojih su navedeni koriSteni prilikom odredivanja sentimenta u

skupu podataka.

Tri opcenita leksikona su:

o Affin (prema Finn Arup Nielsen) — rangira rije¢i od: -5 (vrlo negativno) do +5 (vrlo

pozitivno)
o Bing (prema Bing Liu and collaborators) - daje oznaku "negativnih™ ili "pozitivnih"

e Nrc (prema Saif Mohammad i Peter Turney) — daje etiketu entitetima (ljutnju,
predvidanje, nelagodu, strah, radost, negativnost, pozitivan osjecaj, tugu, iznenadenje

ili povjerenje)

Primjenom paketa odredivanja sentimenta na podatke rezultati ukazuju sljedece:
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Grafikon 2. Analiza sentimenta rijeci po leksikonu Affin

Ukoliko sagledamo sentiment po leksikonu Affin mozemo uociti kako najvise zapisa, to¢nije
njih 2,283 ima pozitivni sentiment od 0 do 19.3 (ne ukljuc¢eno). Nadalje, 1,794 zapisa ima
sentiment od -19.3 do -38.6, dok za razliku od njih, manje pozitivne vrijednosti vidimo za 1,572
zapisa sa vrijednostima 19,3 — 38.6 (ne ukljuceno). Kako broj zapisa pada istodobno se

smanjuje i vrijednost sentimenta, kako pozitivnih tako i negativnih.

Problematika u odredivanju sentimenta pojavljuje se u slucaju kada je skup podataka opsezan
jer uklanjanjem neinformativnih rije¢i zanemaruje se kontekst. Nadalje, ukoliko u podacima

nema sentimenta definirali smo da je on tada neutralan s ciljem dobivanja kvalitetnijih rezultata.

37



12. Modeliranje podataka

12.1 Klasifikacija algoritma

Rudarenje podataka (engl. Data Mining) definirano je kao proces izdvajanja informacija iz baze
podataka koja se smatra klju¢nom i ima potencijalnu vrijednost. Nova tehnologija za analizu
podataka i ima Siroku primjenu u financijama, osiguranjima, drzavnim upravama, nacionalnom
segmentu te prometu [50]. Rudarenje podacima korisno je za dobivanje velikih koli¢ina
nestrukturiranih podataka u strukturirane i korisne, ¢ime se generira ne samo vrijednost, ve¢
ukazuje na ROI-a (engl. Return of investment) od nestrukturiranog upravljanja podacima. Kroz
tehnike kategorizacije, ekstrakcije entiteta, sentiment analize, tekstualno rudarenje izvlaci
korisne informacije i znanja skrivenih u tekstualnom sadrzaju. U poslovnom svijetu stjece se
uvid u otkrivanju obrasca i trendova u ve¢im koli¢inama nestrukturiranih podataka. Sposobnost
rudarenja podataka ogleda se u funkcionalnosti, sposobnosti da odbaci sav ne relevantni

materijal i ponudi odgovore koji vode k brzom usvajanju, posebice u velikim organizacijama.

Kroz tehnike poput kategorizacije, entiteta ekstrakcije, analize osjecaja i ostalih, tekstualno
rudarstvo izvlaci korisne informacije i znanja skrivene u tekstualnom sadrzaju. U poslovnom
svijetu ovo se odnosi na sposobnost otkrivanja uvida, obrazaca i trendova u ve¢im koli¢inama
nestrukturiranih podataka. Zapravo, to je ta sposobnost da odbaci sav ne-relevantni materijal i
daju odgovore koji vode do brzog usvajanja, osobito u velikim organizacijama. S obzirom da
smo u prvom djelu definirali primjere personalizacije i u koje se sve svrhe mogu Kkoristiti,

predstavljeni su neki od primjera u kojima ova tehnologija danas pomaze:
1. Detekcija prijevara kroz istragu zahtjeva

Tekstualna analitika iznimno je ucinkovita tehnologija u bilo kojoj domeni gdje se vecina
informacija prikuplja kao tekst. Osiguravajuca drustva iskoriStavaju ove tehnologije rudarenja
kombiniranjem rezultata analize teksta s strukturiranim podacima kako bi se sprijecile prijevare

I brzo obradili zahtjevi.
2. Digitalno oglasavanje - kontekstualno

Novo 1 sve vece podru¢je primjene za tekstualnu analizu predstavlja digitalno oglaSavanje

(kontekstualno). Posljednjih godina Informacijska ekstrakcija [51] koja predstavlja aktivno
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podrucje istrazivanja analize teksta biljezi stalni rast. RjeSenje koje je razvila tvrtka AdmantX
[52] omogucila je bolje pozicioniranje oglasa na web stranicama koje su temeljene na semantici
glavnog sadrzaja stranice, entiteta navedenih u tekstu, izrazenih misljenja, emocija i poruka
koju prenosi tekst. Usporeduju¢i s tradicionalnim pristupima temeljenih na kolaci¢ima,

kontekstualno oglasavanje ima vecu to¢nost te u potpunosti ¢uva privatnost korisnika.
3. Analiza podataka drustvenih medija

S gledista organizacija, drustveni mediji jedan su od najplodnijih izvora nestrukturiranih
podataka. Drustvene mreZze sve viSe postaju prepoznatije kao vrijedan izvor te ih koriste za
analizu ili predvidanje potreba kupaca. Tekstualna analiza moZe obradivati veliku koli¢inu
nestrukturiranih podataka, analizirati misljenja, izlu¢ivanje emocija i osjecaja te njihov odnos

s robnim markama, njihovim proizvodima i uslugama.

12.2 Stablo odlucivanja

Prema Apte i Weiss, Stablo odluke je veoma poznata metoda klasifikacije [53]. Struktura ¢iji
su glavni dijelovi: izvorni ¢vor (engl. root node), grane (ogranci) te grani¢ni ¢vor (engl. leaf
nodes). Svaki ¢vor oznacava ishod te svaki ogranak ima oznaku klase. Algoritam stabla odluke
je model rudarenja podacima kroz koji se stvara algoritam indukcijskog ucenja baziranih na
primjerima. Primijenjeno je stablo odlu¢ivanja na setu utreniranih podataka kako bi se vidjela
potencijalna vrijednost seta. Cilj metode Stabla odlucivanja je potvrditi ili pobiti definiranu
hipotezu H1 Moze li se analizom postova na forumu predvidjeti MBTI licnost. Stablo odluke

iskoristeno je kao klasifikacijski model i ima svrhu prepoznavanje tipova u MBTI postovima.

Na sljede¢em primjeru predstavljen je utrenirani model na stablu odluke kao i rezultati dobiveni

modelom.
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score_affine
p <0.001

=20 >20

intp score_affine
p < 0.001 p <0.001

=1 >1 =42 >42

{6] {8] o}
youtube n = 1008 n=1215 n=1015
p < 0.001 y = (0152, 0.848) y = (0.26,0.74) y = (0.305, 0.695)

=0 >0
{4] 5}
n=1346 n = 1490
y = (0.257, 0.743) y = (0.185,0.815)

Figure 1. Model Stabla odlucivanja nad odabranim entitetima
Izvor: Autorov rad

Kreirani model stabla odluke uklju¢io je nasumic¢no odabrane rije¢i poput: youtube, intp,
score_affine 1 htpp. Analiza stabla odlu¢ivanja temelji se na metodi povratne indukcije,
zapocinje u krajnjim granama i nastavlja se u pravcu pocetnog ¢vora odludivanja. Na temelju
rezultata analize, u kojoj je uklju¢en minimalni broj opservacija u granicnom ¢voru 1000, dana

je prosudba o vrijednosti svake od navedenih rijeci.
Upute za Citanje stabla odluke:

N — predstavlja broj ljudi

Y — postotak korisnika I (Introvert) ili E (Ekstrovert)

Prema tome, skup od 1015 ljudi rije¢i koje je paket score affin definirao kao pozitivne ili
negativne (-5 do 5) koristilo je vise od 20 puta te vise od 42 puta, stoga medu takvim
korisnicima 30,5 % ljudi model je stavio u E, dok je njih ¢ak 69,5 % model stavio u grupu L.
Nadalje, korisnici koji su vise od 20 puta te manje ili jednako 42 puta iskoristili rije¢ iz skupa
rijeci score_affin, na uzorku od 1215 takvih ljudi, model svrstao 26% u E, dok njih 74% pripada

| grupi. 10008 korisnika koji su manje ili jednako koristili rije¢i score_affina od 20 puta, a

40



koristili rije€ intp u svojim postovima vise od jednog puta model ih je stavio, njih 84,4 % ul, a
njih 15,2 % u E. Takoder, korisnici, njih 1490 koji su iskoristili rije¢ intp manje ili jednako
jednom putu, te koristili rije¢ youtube vise od 0, model je svrstao njih 81,5 %u E dok je njih
18,5 % svrstao u I tip. Nadalje, korisnici koji su manje od jednom koristili rije¢ intp, a rijec
youtube nisu koristili u svom opusu rije¢i u postovima, njih 1346 model je svrstao u | (74,3%)
1 E (25,7 %). Prema tome, rezultati dobiveni modelom stabla odlucivanja dobri su na skupu za

treniranje, dok su se pokazali losiji na testnom skupu.

Poteskoce u primjeni stabla odlu¢ivanja na modelu jest $to dobro stablo odlu¢ivanja ne moze
"podnijeti” preveliki broj inafica, stoga je model predstavljen samo na primjeru. U nastavku,
biti ¢e definirana tehniku modeliranja na training skupu podataka za generiranje (ucenje)
modela, koja je namijenjena za veéi broj inputa — Random Forest. Razlog odabira modela
Random Forest lezi u ¢injenici kako neke tehnike modeliranja imaju odredeni broj parametra

koji utjece na stvaranje modela, a na taj nacin utjeCe 1 na oblik i kvalitetu generiranog modela.

Proces generiranja modela iterativne je prirode, mijenjanjem parametra trazi se optimalna

kombinacija koja ¢e dati najbolji rezultat na testnom uzorku podataka (training set).

12.3 Random Forest modeliranje

Random Forest je klasifikacijski algoritam. Djeluje tako da gradi mnostvo stabla odlucivanja u
vrijeme treniranja te proizvodi klasifikaciju ili srednja predvidanja (regresija) pojedinih stabala.
S bilo kojim modelom stabla odluke koji koristi malu veli¢inu uzorka, uvijek postoje pitanja o
"pretreniranosti” stabla (engl. overfitting) kada model ne odrazava stvarne zavisnosti medu
ulaznim 1 izlaznim varijablama. Modeli poput Random Foresta op¢enito ¢e bolje generalizirati,
a viSe stabla koje koristimo prilikom kori$tenja Random Forest modela predstavljaju vecu Sansu
da prediktivni model bude pretreniran sada se smanjuje jer sada stavljamo izvedbu na nekoliko
razli¢itih modela. Postoji izravan odnos izmedu broja stabala u Sumi (engl. Random Forest) i
dobivenih rezultata: Sto je veci broj stabala, to¢niji je rezultat. No, potrebno je imati na umu da
stvaranje Sume nije isto Sto i konstruiranje odluke s informacijskim dobitkom ili dobivanjem
indeksnog pristupa. Razlika izmedu algoritma Random Forest i algoritma Stabla odluke lezi u
¢injenici da se u Random Forest algoritmu postupci pronalazenja izvornog ¢vora (engl. root

node) te podjela ¢vorova znacajki izvode nasumicno.

U usporedbi s drugim klasifikacijskim tehnikama prednosti [54] Random Forest tehnike su:
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preveliki problem pretreniranosti.

algoritam

skupa podataka za obuku, drugim rije¢ima, znacajka inzenjeringa.

5]

intp
p < 0.001

n=3372
y =(0.242, 0.758)

5]
n=743
y = (0.162, 0.838)

=4

>2

18]
n=917
y =(0.12, 0.88)

12.4 Interpretacija utreniranog seta podataka

> 41

score_affine
p =0.005

Za aplikacije u klasifikacijskim problemima, algoritam Random Forest izbjeci ¢e

Za zadatak klasifikacije i regresije, moze se koristiti isti slu¢ajni Random Forest

Algoritam Random Forest moze se koristiti za identifikaciju najvaznijih znacajki iz

Random Forest u dva stabla s ciljem uvida i shva¢anja funkcionalnosti algoritma.

U nastavku prije cjelokupnog modeliranja podatka predstavljena je ilustracija algoritma

Na training set su primijenjene nasumi¢no izabrane rije¢i poput: youtube, intp score affine
http. Training set koji je uklju¢ivao minimalni broj opservacija u grani¢nom ¢voru 500 ukljucio
je predikcijski model, svrstavanje Introverata i Ekstroverata prema broju koriStenja rije¢i p
<0.001i>0.005. S naglaskom na cilj primjera — ilustracija metode, predstavljeni model temelji
se interpretaciji tekstualne analize primjenom modela, Random Forest algoritma koji na
primjeru predvida postotak zastupljenosti u skupu s obzirom na definirane rije¢i u utreniranom

setu. Primjenom algoritma u R format, dobiveno je stablo odlucivanja s sljede¢im rezultatima:

score_affine
p < 0.001

<57 > 57
(8} 9]
n = 540 n =502

y =(0.309, 0.691)

y =(0.341, 0.659)

Figure 2. Model Random Forest nad nasumicnim setom podataka

Upute za Citanje stabla odluke:

Izvor: Autorov rad
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N — predstavlja broj ljudi
Y — postotak korisnika | (Introverata) ili E (Ekstroverata) prema p <0.001 i >0.005

Broj ljudi, njih 502 koji su u svom opusu rijeci koristili set rije¢i affine_score > 41 puta te >57
puta model ih svrstava njih 66% u | (Introvert) dok njih 34,1 % svrstava u E (Ekstravert).
Nadalje, 540 ljudi koji su koristili isti set rijeci affine score > 41 puta te < 57 puta sustav ih je
svrstao u E njih 31 % a u I 70 % ljudi. Takoder, 917 ljudi koji su <41 puta iskoristili rijeci iz
score_affina te koji su >2 iskoristili uz to i rije¢ intp model ih svrstava u I njih 88% dok njih
12% svrstava u E. Od njih 743 koji su rije¢ youtube iskoristili > 3 puta, a rije€ intp <2, te <
41 rijeci score_affin sustav je filtrirao 83,8 % ljudi u I dok je 16,2 % njih svstao u E. Na uzorku
od 3372, najveci uzorak, njih 75,8% sustav je svrstao u I na temelju koriStenja rijeci score affin

<41, te intp <2 i youtube <3.

U sljede¢em primjeru utrenirani set podataka nasumicno je odredio rije¢i na koje ¢emo se

fokusirati, konkretnije to su rijeci: nfj, score_affine, fear te joy.

Training set koji je uklju¢ivao minimalni broj opservacija u grani¢cnom ¢voru 500 ukljucio je
predikcijski model, svrstavanje Introverata (I) i Ekstroverata (E) prema broju koriStenja rijeci
p <0.001 i =0.008. S naglaskom na cilj primjera — ilustracija metode, predstavljeni model
temelji se interpretaciji tekstualne analize primjenom Random Forest algoritma koji na primjeru
predvida postotak zastupljenosti u skupu s obzirom na definirane rijeci u utreniranom setu.

Primjenom algoritma u R format, dobiveno je stablo odlucivanja s sljede¢im rezultatima:
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9]
score_affine enfj
p < 0.001 p < 0.001

> 28 =1 >1
ol
{10} {11]
n =766 n =592

y = (0.278, 0.722) y = (0.343, 0.657)

6]
score_affine
p = 0.008

<44 > 44
(4] (5] (7] {8}
n = 2734 n=792 n =542 n =648
y = (0.196, 0.804) y = (0.13, 0.87) y = (0.244, 0.756) y = (0.301, 0.699)

Figure 3. Model Random Forest na nasumicnom setu podataka I1.

Na uzorku 592 ljudi, oni koji su spomenuli rije¢ enfj > 1 algoritam je svrstao njih 65,7 % u I,
te njih 34.3 % u E. S obzirom na 766 ljudi koji su> 0 te < 1 iskoristili rijec enf]j sustav je filtrirao
72 % ljudi u 1, a njih 27,86 u E. Nadalje, ljudi koji su < 0 iskoristili rije¢ enfj, ali su iskoristili
rijeci score_affin < 28 puta te rije¢ joy > 28 puta, njih 792 sustav je svrstao 87% u Ite 13% u
E. Takoder, najvise 2374 ljudi koji su iskoristili < 0 rijec¢ enfj, ali su rije¢i score_affin i joy

iskoristili takoder < 28 puta, sustav ih je svrstao, njih 80% u I dok je njih 19,6% svrstao u E.
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13. Predvidanje to¢nosti modela

Random Forest jedan je od najpoznatijih algoritama klasifikacije - sposoban je velike koli¢ine
podataka klasificirati s to¢nosc¢u. Polaze¢i od te Cinjenice, izraCunati ¢e se prototipovi koji daju
informacije o odnosu izmedu varijabli i klasifikacije. Predstavljena metode klasifikacije ima za
cilj izgraditi model koji ¢e potvrditi ili pobiti predstavljenu hipotezu HI Moze i se analizom

postova na forumu predvidjeti MBTI licnost.

Na svakom tipu: Introverzija (1) — Ekstraverzija (E), Intuicija (N) — Senzacija (S), Misljenje (T)
— Osjecaj (F), Prosudivanje (J) — Percipiranje (P) dobiveni su prototipovi s informacijama o

njihovim odnosima u skladu s naSom hipotezom.

Najjednostavnije ras¢lanjivanje seta podataka jest slucajna podjela koja generira skup ucenja
(ili treninga, eng. Training set) i test set (engl. Test set ). Razmisljanje na temelju takve podjele

jest sljedece:

Podaci dostupni za analitiku prilicno predstavljaju procese stvarnog svijeta koji zelimo
modelirati. Podjela podataka u ucenje i ispitivanje mora se izvrsiti pazljivo kako bi se izbjeglo
uvodenje bilo kakvih sustavnih razlika izmedu ucenja i testiranja. Podjela podataka (engl. Data
Partition) cjelokupnog seta je proces logickog i/ ili fizi€kog podjeljivanja podataka u segmente
koji su lakSe odrzavani ili dostupni. Upravo je time kreirana serija ras¢lanjivanja podataka na
test i training skup u kojima p — predstavlja postotak podataka za treniranje. P iznosi 0,7, tj 70%
podataka odlazi na testiranje, dok preostalih 0,3, tj 30 % odlazi na treniranje modela. Prilikom
pozivanja Random Forest algoritma na modele IE, NS, TF i JP broj stabla (engl. ntree) iznosi

301, dok je broj slu€¢ajno uzrokovanih varijabli u svakom odjeljku 25.

13.1 Rezultati modela IE

Konfuzijska matrica (engl. Confusion matrix) je tablica koja se Cesto koristi za opisivanje
izvedbe klasifikacijskog modela (ili "klasifikatora™) na skupu testnih i treniranih podataka za
koje su poznate prave vrijednosti. U nastavku je prikazana i interpretirana konfuzijska matrica

modela IE, NS, PJ i TF — zastupljenost tipova
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Type of random forest: classification
Number of trees: 301
No. of variables tried at each split: 25

00B estimate of error rate: 20.6%
Confusion matrix:
E I class.error
E 177 1226 ©0.873841768
I 26 4650 0.005560308
Test set error rate: 20.53%
Confusion matrix:
E I class.error
E 68 528 0.885906
I 5 1995 0.002500

Figure 4. Prediktivni model IE
Prediktivi model IE na utreniranom skupu (engl. Training set)

o Ukupno broj E (Ekstroverata) u skupu je 203

e Ukupni broj I (Introverata) u skupu je 5876

« Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (4827).

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 0,87% slucajeva

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 0,005% slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model IE u skupu za treniranje predstavio:

e Za 177 ljudi model je potvrdio da su Ekstroverti
e Za 1226 ljudi koji su bili Ekstroverti model je potvrdio da su Introverti
e Za 26 ljudi koji su bili Introverti model je potvrdio da su Ekstroverti

e Za 4650 ljudi model je predvidio da su Introverti

S obzirom na rezultate klasifikacijskog modela i njegove pogreske, predikcija modela IE

pokazala se kao loSa predikcija s obzirom na pogre$no predvidanje Introverata u 87% slucajeva.

Prikazana je to¢nost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na gotovo 80 %

to¢nosti prediktivnog modela u training setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = % =79,4 %,

Prediktivi model IE na testiranom skupu (engl. Test set)
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e Ukupno broj E (Ekstroverata) u skupu je 73

e Ukupni broj I (Introverata) u skupu je 2523

« Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (2063).

« Kilasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 0,88% slucajeva

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 0,002% slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model IE u skupu za testiranje predstavio:

e Za 68 ljudi model je potvrdio da su Ekstroverti
e Za 528 ljudi koji su bili Ekstroverti model je potvrdio da su Introverti
e Za 5 ljudi koji su bili Introverti model je potvrdio da su Ekstroverti

e Za 1995 ljudi model je predvidio da su Introverti

Prikazana je to¢nost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na gotovo 80 %

toc¢nosti prediktivnog modela u test setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = % =794 %

13.2 Rezultati modela NS

Type of random forest: classification
Number of trees: 301
No. of variables tried at each split: 25

00B estimate of error rate: 13.74%
Confusion matrix:
N S class.error
N 5236 1 0.000190249
S 834 8 0.990498812
Test set error rate: 13.64%
Confusion matrix:
N S class.error
N 2241 @ ©.0000000
S 3541 0.9971831

Figure 5. Prediktivni model NS
Prediktivi model NS na utreniranom skupu (engl. Training set)

e Ukupni broj N (Intuition) u skupu je 5590
e Ukupni broj S (Sensing) u skupu je 9
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e Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (5244).

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 0,00019%
slucajeva

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 0,99% slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model NS u skupu za treniranje predstavio:

e Za 5236 ljudi model je potvrdio da su Intuitivni
e Zal osobu koja je bila Intuitivna model je potvrdio da je Osje¢ajna
e Za 834 ljudi koji su bili Osje¢ajni model je potvrdio da su Intuitivni

e Za 8 ljudi model je predvidio da su Osjeéajni

S obzirom na rezultate klasifikacijskog modela i njegove pogreske, predikcija modela NS
pokazala se kao loSa predikcija s obzirom na pogresno predvidanje Osjecajnosti u 99%

slucajeva.

Prikazana je to¢nost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na 86 % toc¢nosti

prediktivnog modela u training setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = % = 86,26 %

Rezultat modela NS
Prediktivi model NS na testiranom skupu (engl. Test set)

e Ukupno broj N (Intuicija) u skupu je 2595

e Ukupni broj S (Senzacija) u skupu je 1

e Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (2242).

o Kilasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 0 % slucajeva

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 99,71% slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model NS u skupu za testiranje predstavio:

48



e Za 2241 ljudi model je potvrdio da su Intuitivni
e Za1 osobu koja je bila Intuitivna model je potvrdio da je Osjecajnog tipa
e Za 834 ljudi koji su bili Osjec¢ajni model je potvrdio da su Intuitivni

e Za 8 ljudi model je predvidio da su Osjecajni

Prikazana je tocnost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na gotovo 80 %

to¢nosti prediktivnog modela u test setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = 2998 _ 79,4 %

2(5)96 -
13.3 Rezultati modela PJ

Number of trees: 301
No. of variables tried at each split: 25

00B estimate of error rate: 24.92%
Confusion matrix:
J P class.error
J 1081 1326 ©.55089323
P 189 3483 0.05147059
Test set error rate: 25.39%
Confusion matrix:
J P class.error
J 440 587 0.5715677
P 72 1497 ©.0458891

Figure 6. Prediktivni model JP
Prediktivi model JP na utreniranom skupu (engl. Training set)

e Ukupno broj P (Percipiranje) u skupu je 4809

e Ukupni broj J (Prosudivanje) u skupu je 1270

« Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (4564).

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 55,09 % slucajeva

o Kilasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 5,15 % slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model JP u skupu za testiranje predstavio:

e Za 1081 ljudi model je potvrdio da su Prosudujuci

e Za 1326 osoba koje su bile Prosuduju¢i model je potvrdio da je Perceptivni
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e Za 189 ljudi koji su bili Perceptivni model je potvrdio da su Prosudujuci

e Za 3483 ljudi model je predvidio da su Prosudujuci

Prikazana je to¢nost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na 75 % toc¢nosti

prediktivnog modela u training setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = 2(5)% =75,09 %

Prediktivi model PJ na testiranom skupu (engl. Test set)

e Ukupno broj P (Percipiranje) u skupu je 2084

e Ukupni broj J (Prosudivanje) u skupu je 512

e Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (1937).

o Kilasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 57,16 % slucajeva

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 4,69 % slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model PJ u skupu za testiranje predstavio:

e Za 440 ljudi model je potvrdio da su Prosudujuci
e Za 587 osoba koje su bile Prosuduju¢i model je potvrdio da je Perceptivni
e Za 72 ljudi koji su bili Perceptivni model je potvrdio da su Prosudujuci

e Za 1497 ljudi model je predvidio da su Prosudujuéi

Prikazana je to¢nost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na gotovo 74 %

to¢nosti prediktivnog modela u test setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = 957 - 74,61 %

2596
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13.4 Rezultat modela TF

Type of random forest: classification
Number of trees: 301
No. of variables tried at each split: 25
00B estimate of error rate: 19.36%
Confusion matrix:
F T class.error
F 2916 373 0.1134083
T 804 1986 ©0.2881720
Test set error rate: 18.68%
Confusion matrix:
F T class.error
F 1257 148 ©.1053381
T 337 854 0.2829555

Figure 7. Prediktivni model TF
Prediktivi model TF na utreniranom skupu (engl. Training set)

e Ukupno broj T (Misljenje) u skupu je 2359

e Ukupni broj F (Osjeéaj) u skupu je 3720

e Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (4902).

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 11,34 % slucajeva

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 28,82 % slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model TF u utreniranom skupu predstavio:

e Za 2916 ljudi model je potvrdio da su Osjec¢ajni

e Za 373 osoba koje su bile Osjecajni model je potvrdio da pripadaju tipu Misljenja
e Za 804 ljudi koji su pripadali tipu Misljenja model je potvrdio da su Osjecajni

e Za 1986 ljudi model je predvidio da su tip Misljenja

Prikazana je tocnost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na 80 % tocnosti

prediktivnog modela u training setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = ——=80,6 %

4902
6079

Prediktivi model JP na testiranom skupu (engl. Test set):

e Ukupno broj T (Misljenje) u skupu je 10021

o1



e Ukupni broj F (Osjecaj) u skupu je 1594

« Ispravne vrijednosti organizirane su u dijagonalnoj liniji od vrha lijevo do dna desno
od matrice (2111).

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Ne" u 10,53 % slucajeva

o Klasifikacijska pogreska modela: Model pogresno predvida "Da" u 28,29 % slucajeva

Prema predstavljenoj konfuzijskoj matrici i njezinoj interpretaciji, Random Forest algoritam je

za model TF u skupu za testiranje predstavio:

e Za 1257 ljudi model je potvrdio da su Osjecajni

e Za 148 osoba koje su bile Osje¢ajni model je potvrdio da pripadaju tipu Misljenja
e Za 337 ljudi koji su bili tip Misljenja model je potvrdio da su Osjecajni

e Za 854 ljudi model je predvidio da pripadaju tipu Misljenja

Prikazana je toc¢nost klasifikacije za ovaj skup predvidanja, koja ukazuje na gotovo 80 %

toc¢nosti prediktivnog modela u test setu.

Accuracy = total correct predictions/ total predictions made * 100

Accuracy = % =81,32%
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14. Evaluacija klasifikacijskog algoritma Random Forest

na modelima

Nakon predstavljenog prediktivnog tipa u modelima IE, NS, TF i JP, algoritam Random Forest

specificirao je utrenirane modele. U nastavku, prema slici precizirane su vrijednosti promjena

u tipu nakon modeliranja, odnosno postotak ljudi u novom tipu li¢nosti

ENFJ ENFP ENTJ ENTP ESFJ ESFP ESTJ ESTP
2.2% 7,78% 2,66% 7,9% 0,46% 0,54% 4,23% 1%

INFJ INFP INTJ INTP ISFJ ISFP ISTJ ISTP
17% 21,14% 12,6% 15,06% 1,88% 3,12% 2,35% 3,89%

Figure 8. Vrijednosti promjena u tipu licnosti izrazena u postotku

Takoder, u sljedecoj tablici prikazan je rezultat broja ljudi prema tipovima s obzirom na

prediktivni modele algoritma Random Forest. Prikazani su tipovi s najve¢im vrijednosnim

promjenama.

ENFJ
ENFP
ENTJ
ENTP
ESFJ
ESFP
ESTJ
ESTP
INFJ
INFP
INTJ
INTP
ISFJ
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ISTP

0
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Figure 9. Vrijednosne promjene tipova licnosti
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Prema analizi teksta, rezultati utreniranih modela (IE, NS, JP,TF) algoritma Random Forest

ukazuju kako je za 261 osobu koja je prije tekstualne analize bila tip INFP sada takoder pripada

tipu INFP. Nadalje, 213 osoba tipa INFJ pripada tipu INFP, $to ukazuje kako je prema

tekstualnoj analizi 1 sentimentima (Affin, Bing 1 Nrc) model predvidio vecu pripadnost u tip P

(Percipiranje) nego u J (Prosudivanje). Za tipove INTP, 182 ljudi model je svrstao u INFP, $to

ukazuje na vecu pripadnost tipu F (Osjecaj) nego tipu T (Misljenje). Zanimljivost u podacima

ogleda se u tipovima ENTP i ENFP koji nakon tekstualne analize pripadaju tipu I (Introvert).

Preko 100 ljudi po modelu nisu Ekstroverti (E) ve¢ pripadaju tipu Introverti (I).

U nastavku, Isabel Briggs Myers predstavila je distribuciju tipa osobnosti u opéoj populaciji.

Prema podacima, u op¢oj populaciji najvise ljudi pripadaju tipu ISFJ za 13,8 % te ESFJ sa 12,3

% te ISTJ sa 11,6 %.

Type Frequency in Population

ISFJ EENEEEEEENENER 13.8%
ESF] | anmsmsmumnmnsm 12.3%
ISTJ EENENNEEEEEE 11.6%
ISFP EEEENEEEE 8.8%
EST] |smsmmmmnsn 8.7%
ESFP |snmsmumnn 8.5%
ENFP ssmmmums 8.1%
ISTP EREER 5.4%
INFP |ummn 4.4%
ESTP | wmnmn 4.3%
INTP mmnm 3.3%
ENTP nnnm 32%
ENFJ |unmnm 2.5%
INTJ N 2.1%
ENTJ nn 1.8%
INFJ e 1.5%

Figure 10. Distribucija tipa osobnosti u opcoj populaciji

Izvor: "MBTI Manual” objavljeno od strane CPP
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Cilj tekstualne analize jest izdvajanje i otkrivanje znanja u podacima identificiranjem
koncepata, pronalazenje odnosa u tekstovima, otkrivanjem implicitnih veza i stvaranjem
hipoteza koje potvrdujemo ili opovrgavamo, ovisno o rezultatima. Iako se Random Forest
pokazao kao dobar prediktivni model, prvi razlog pobijanja H1 hipoteze lezi u ¢injenici da je
nemoguce generalizirati zakljucke s obzirom na koli¢inu podataka o tipu MBTI i njihovim
postovima, stoga ujedno vezemo pobijanje hipoteze s problemom pristranosti podataka.
Nadalje, prediktivni model za svaki tip osobnosti ukazuje na visoku to¢nost modela, Sto
potvrduje ¢injenicu kako bi nam upravo ova analiza metodom Random Forest, da je napravljena
na ve¢em skupu podataka mogla dati jasnije i preciznije informacije o predvidanju tipa li¢nosti

putem objava po tipu.
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15. Zakljucak

Razvoj podatkovne znanosti, strojnog ucenja, ekstrakcije znanja iz informacija doveli su do
napretka tehnika s kojima je moguce otkrivati odnose i obrasce u svijetu personalizacije
potrosaca. Tehnologija nastavlja napredovati te nam omogucava razvoj svijeta personalizacije.
Organizacije ulazu veliki napor prilikom pronalaZenja novih i zanimljivih pruzanja jedinstvenih
iskustava za svoje klijente pritom koriste¢i nova znanja strojnog ucenja, implementirajuci ih u
svoje svakodnevno poslovanje. Strojno ucéenje i prediktivna analiza koristi se kako bi
organizacije mogle identificirati obrasce, prilike ili probleme na temelju podataka koje
posjeduju. Nova tehnoloska postignuca utjecala su na primjenu i razvoj tehnika strojnog ucenja
koja imaju primjenu u svim industrijama, a neke od izdvojenih su: sigurnost podataka, osobna
sigurnost, financijsko trgovanje, zdravstvo, personalizacija u marketingu, otkrivanje prijevara
kreditnih kartica, sustavi preporuke, automobilska industrija- Smart cars i ostali. U svim
navedenim primjerima, tehnikama strojnog u¢enja izraduju se predikcije, a odnosi se na §iroku
klasu metoda koje se usmjerene na modeliranje podataka na algoritamskim predvidanjima i na
algoritamskom deSifriranju obrasca u podacima. S obzirom na rast korisnika interneta u
posljednjem desetljecu te njihovo umrezavanje na raznim drustvenim medijima, potreba za
razumijevanje tekstualnih podataka s druStvenih medija odgovorila bi na Siroku paletu pitanja
o potro$ac¢ima, robnim markama, proizvodima, ponaSanju korisnika itd. Zbog velike koli¢ine
podataka nuZzno je procesu personalizacije na temelju rudarenja podataka pristupiti na valjani
nacin. Analiza teksta ili obrada prirodnog jezika predstavlja jedan od nacina putem kojeg se

podaci mogu korisno i pametno analizirati, razumjeti i izvesti znacenje iz ljudskog jezika.

Glavno pitanje koje se postavlja Sto moZemo uciniti s tekstualnom analizom te kako je
primijeniti na analizu drustvenih medija. UvaZavajuéi pravna i eticka ograni¢enja, podaci se
mogu Koristiti za ekstrakciju informacija prilikom profiliranja korisnika u marketinske ali i
druge svrhe. Stoga je cilj ovog rada bio povezati istrazivanja u psihologiji na temu osobnosti i
objava na druStvenim medijima, kvantificirati 1 analizirati podatke koji ¢e nas usmjeriti na
pravovaljani prediktivni model putem kojeg ¢e se odgovoriti na glavnu tezu, moze li se
analizom postova na forumu predvidjeti osobnost sukladno glavnim psihometrijskim modelima
klasifikacije osobnosti. Prikupljeni su podaci s platforme Kaggle o tipu osobnosti po Myers-

Briggs te njihove posljednje objave na drustvenim medijima. Nadalje, u radu su opisani sustavi
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personalizacije, predstavljene njihove prednosti i nedostaci kao i izazovi u pristupu te primjenu

u praksi.

Kako bi se dobio skup znacajki potrebni za preciznu analizu nuzno je bilo kvantificirati i
analizirati podatke kroz alat koji vr$i analizu teksta. Takoder, nad podacima koriStene su tehnike
pret-procesiranja koje su usredotoCene na identifikaciju i ekstrakciju tekstualnih podataka koje
su potom transformirane u strukturirani set. Neke od koristenih metoda ukljucivale su metodu
"Vreca rije¢i" (engl. Bag of Words), Tokenizacija, metoda filtriranja Zaustavnih rije¢i (engl.
Stop Words). Nakon provedenih tehnika pret-procesiranja, tekstualnom ekstrakcijom
predstavljena je frekvencija 100 najzastupljenijih rije¢i u setu podataka, objavama korisnika.
Nadalje, provedena je sentiment analiza, ekstrakcija informacija koje pomazu u izdvajanju
misljenja ili sentimenta s ciljem utvrdivanja pozitivnih, negativnih ili neutralnih misljenja.
Veoma poznata metoda klasifikacije, stablo odlu¢ivanja primijenjena je na setu utreniranih
podataka s ciljem analiziranja potencijalne vrijednosti seta podataka, odnosno ima svrhu
prepoznavanja tipova u MBTI postovima. Ograni¢enja koje Stablo odlu¢ivanja kao
klasifikacijski algoritam predstavlja ogleda se u cinjenici kako ono ne moze "podnijeti”
preveliki broj inacica te je upravo iz tog razloga odabrana tehnika modeliranja Random Forest
koja je namijenjena radu s ve¢im brojem inputa. Sljede¢i korak u analizi jest racunanje
prototipova koji ¢e dati uvid u odnos izmedu varijabli 1 klasifikacije. Izgradeni su prediktivni
modeli za sve tipove MBTI —a, model IE, NS, PJ i TF koji su nam dali uvid u zastupljenost
tipova. Rezultati dobivenih modela pobijaju postavljenu hipotezu o predvidanju MBTI li¢nosti
na temelju postova na forumu. lako se Random Forest pokazao kao dobar prediktivni model,
nemoguce je, s obzirom na koli¢inu podataka o MBTI 1 njihovim postovima generalizirati
zakljucke. Unato¢ Cinjenici da svaki prediktivni tip osobnosti ukazuje na visoku tocnost
modela, trenutno mozemo samo pretpostaviti kako bi na ve¢em skupu podataka na$ model

ostvario mogucnost predvidanja tipa osobnosti.

., Pod punom odgovornoscu pismeno potvrdujem da je ovo moj autorski rad ciji niti jedan dio
nije nastao kopiranjem ili plagiranjem tudeg sadrzaja. Prilikom izrade rada koristio sam tude
materijale navedene u popisu literature ali nisam kopirao niti jedan njihov dio, osim citata za
koje sam naveo autora i izvor te ih jasno oznacio znakovima navodnika. U slucaju da se u bilo
kojem trenutku dokaze suprotno, spreman sam snositi sve posljedice ukljucivo i ponistenje javne

isprave stecene dijelom i na temelju ovoga rada“.

U Zagrebu, 26.02.2018.
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