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Sazetak

Tema ovog zavrsnog rada je primjena tehnika strojnog ucenja s ciljem predvidanja rezultata
parlamentarnih izbora u Hrvatskoj 2024. godine. Za predikciju rezultata izbora koristeni su
linearna regresija i algoritam sluCajne Sume (eng. Random Forest), podaci koriSteni za
treniranje modela te za kasnije predvidanje prikupljeni su putem web struganja internetskih
hrvatskih medija. Implementacija modela za predikciju te prikupljanje ¢lanaka s web portala
izvedeno je u programskom jeziku Python. Koristile su se biblioteke Selenium i Beautiful Soup
za prikupljanje ¢lanaka te biblioteka scikit-learn za izradu modela linearne regresije i slu¢ajne
Sume. Rezultati analize pokazuju da linearna regresija daje relativno to¢ne rezultate s manjim
pogreskama kad su u pitanju stranke sa srednjom medijskom pokrivenos$¢u. Slu¢ajna Suma iako
je sloZeniji model od linearne regresije nije bio tocan u predikcijama osobito kod veéih
stranaka.

Koristenje sentimenta 1 sloZenijih modela strojnog ucenja omogucili bi preciznije
prognoziranje izbora s toga preporucuje se koristenje istih za buduca istrazivanja.

Kljuéne rije¢i: predvidanje rezultata izbora; web scraping; prepoznavanje imenovanih
entiteta(NER); CLASSLA; linearna regresija; slu¢ajna Suma;
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1. Uvod

U danaS$njem svijetu informacije i podaci postaju sve viSe klju¢ni resurs. Sposobnost
prikupljanja, analize interpretacije velikih koli¢ina podataka postaje presudna za donoSenje
odluka, u mnogobrojnim domenama, pa tako i u kontekstu politike. Zahvaljujuéi razvoju
tehnologije pogotovo u podrucju strojnog ucenja, raste mogucnost korisStenja naprednih alata
za predvidanje dogadaja poput rezultata izbora. Ovaj rad istrazuje moguénost te to¢nost
predikcije rezultata parlamentarnih izbora u Republici Hrvatskoj za 2024. godinu. Za
treniranje modela koristeni su podaci iz poznatih hrvatskih ¢lanaka iz 2020. godine, te su
primijenjeni na aktualne podatke iz 2024. godine.

U nastavku rada opisane su tehnike kako se prikupljaju podaci koriste¢i web scraping s
bibliotekama Selenium i Beautiful Soupom u Python programskom jeziku, koji omogucuju
automatizirano izvlacenje podataka s web portala. Kako bi se izvukle kljucne rije¢i za
istrazivanje, poput imena i prezimena politiara te imena stranaka i koalicija iz ¢lanaka koristila
se metoda prepoznavanja imenovanih entiteta (engl. named entity recognition, NER) koja
spada u podrucje analize teksta (engl. natural language processing, NLP).

Za predvidanje rezultata izbora koriSteni su modeli strojnog ucéenja, konkretno linearna
regresija koja je klasi¢éna metoda predikcije te sluCajna Suma koja je metoda ansambla.
Rezultati previdanja od ovih modela usporeduju se kako bi se utvrdila preciznost istih §to
omogucuje donosenje zakljucka koji model je prikladniji za predvidanje izbornih rezultata.



2. Opis tehnologija

U ovom poglavlju, opisane su tehnologije te metode koriStene za izradu ovog rada, ukljucujuci
struganje web stranica, metode analize teksta, prepoznavanje entiteta te metode strojnog ucenja
kao linearne regresije i slu¢ajne Sume.

2.1. Uvod u web scraping i analizu teksta

Web scraping ra¢unalna je tehnika za izdvajanje podataka s web stranice pomocu softverskih
rjesenja. Simulira se ljudsko pregledavanje web stranica koriste¢i Hypertext Transfer Protocol
(HTTP) ili putem preglednika, kao §to su Google Chrome ili Mozilla Firefox. Web scraping je
usko povezan s indeksiranjem stranica na webu. Upravo iz tog razloga Google i sve druge
trazilice primjenjuju web scraping kako bi predstavili njithovim korisnicima aZurirane rezultate
na pretrage njihovih korisnika. Web scraping se Koristi i za razna istrazivanja usko povezana s
umjetnom inteligencijom i analize cijena kako bi se istrazilo trziste i trendovi [1] [2] [3].

Web stranice postavljaju ograni¢enja kako bi sprijecile web scraping, otkrivanjem i
onemogucavanjem pregledavanja njihove stranice od strane botova ili blokiranjem precestih
zahtjeva s iste [P adrese. Kako bi se rijesio ovaj problem koriste se sustavi koji se oslanjaju na
tehnike poput DOM parsiranja i obrade prirodnog jezika kako bi se simuliralo ljudskog
pregledavanja weba.

Za implementaciju mogu se koristiti razliciti alati i biblioteke; Selenium i BeautifulSoup [4] su
primjer biblioteka za programski jezik Python.

Postupci za web scrapanje su:
= identificiranje ciljane web stranice
= preuzimanje HTML strukture iste (dio ili cijele)

= izvlacenje Zzeljenih podataka iz HTML-a poput naslova, glavnog teksta, komentara,
tagova

= te pohranjivanje tih podataka za daljnju obradu

Analiza teksta je proces obrade i analize nestrukturiranih tekstualnih podataka. Cilj iste je
izvu¢i korisne informacije iz tekstualnih podataka koji mogu biti u obliku ¢lanaka, objava na
dru$tvenim mrezama, komentara ili recenzija. Ci$éenje podataka, tokenizacija (rastavljanje
teksta na pojedinacne jedinice poput rijeci), lematizacija (svodenje rije¢i na njihov osnovni
oblik) te NER su koraci potrebni kako bi se izvr$ila analiza teksta [5].

2.2. Pregled tehnika za scraping podataka

HTML parsing, DOM parsing te XPath su tehnike scrapanja weba i sve dohvacaju sadrzaj s
web stranica, obraduju ga pomoc¢u mehanizma struganja i generiraju jednu ili viSe podatkovnih
datoteka s izdvojenim sadrzajem.



HTML parsing ukljucuje koristenje JavaScripta za ciljanje linearne ili ugnijezdene HTML
stranice. To je mocna i brza metoda za izdvajanje elementa, atributa, teksta i veza (npr.
ugnijezdene veze ili adrese e-poste), i povlacenje resursa. Selenium i BeautifulSoup koriste
OVU Vrstu parsiranja.

Objektni model dokumenta (DOM) definira strukturu, stil i sadrzaj XML datoteke. Scraperi
obi¢no koriste DOM parser za dubinski pregled strukture web stranica. DOM parseri mogu se
koristiti za pristup ¢vorovima koji sadrze informacije 1 struganje web stranice alatima poput
XPatha. Za dinamicki generirani sadrzaj, struga¢i mogu ugraditi web-preglednike kao $to su
Firefox i Chrome za izdvajanje cijelih web-stranica ili njihovih dijelova. Selenium kada
simulira preglednik zapravo manipulira s DOM-om; iako je cilj isti, izvué¢i podatke iz HTML-
a, pristup je drugaciji.

XPath je skracenica za XML Path Language, koji je jezik upita za XML dokumente. XML
dokumenti imaju strukture poput stabla, tako da strugaci mogu koristiti XPath za navigaciju
kroz njih odabirom c¢vorova prema razliitim parametrima. Scraper moze kombinirati
ras¢lanjivanje DOM-a s XPathom kako bi izdvojio cijele web-stranice. BeautifulSoup
omogucava koristenje XPath-a za pronalaZenje elemenata u HTML-u [6].

2.2.1. Selenium

Selenium je automatizirani alat za testiranje otvorenog koda koji se koristi za testiranje web
aplikacija u razli¢itim preglednicima. Automatizira procese pisanih skripti, budu¢i da skripte
trebaju komunicirati s preglednikom kako bi se izvrsili zadaci koji se ponavljaju poput klikanja,
pomicanja, listanja i unosa podataka. Na sluzbenoj web stranici Seleniuma opisano je kako on
“Prvenstveno sluzi za automatizaciju web aplikacija u svrhe testiranja, ali svakako nije
ograni¢eno samo na to.” Stoga mogu se strugati podaci izgradnjom Python web scrapera
koriste¢i sposobnosti Seleniuma za kontrolu preglednika, navigaciju DOM-om i koristenje
alata za razvojne programere [7].

Prednosti koriStenja Seleniuma su:
= jednostavan za koriStenje jer je prvenstveno razvijen u JavaScriptu

= testovi se mogu kodirati u nekoliko programskih jezika kao $to su Java, Python, Ruby,
Perl i PHP

= je neovisan o platformi, $to znac¢i da se moze implementirati na Windows, Linux i
Macintosh operacijskim sustavima

= mozZze se koristiti na razliCite preglednike kao $to su Firefox, Chrome, Opera i Safari

2.2.2. Beautiful Soup

Beautiful Soup je Python biblioteka koja koristi unaprijed instalirani HTML/XML parser i
pretvara web stranicu iz HTML-a ili XML-a u strukturu koja se sastoji od elemenata, atributa,
klasa, tagova i vrijednosti. Beautiful Soup pruza jednostavne metode za navigaciju,
pretrazivanje 1 modificiranje stabala analize. Ova Python biblioteka ne dolazi s web
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indeksiranjem, tj. ne dohvaca izravno web stranicu. Za pruzanje HTML sadrzaja oslanja se na
vanjsku biblioteku. Obi¢no se to postize koriStenjem Python ugradene biblioteke urllib ili
requests.

Metode .find i .find_all koriste za pretrazivanje stabla, pruzaju¢i ulazne argumente. Ulazni
argumenti su: naziv taga, nazivi atributa i drugi povezani argumenti. Ti se argumenti mogu
predstaviti kao: niz, regularni izraz, popis ili ¢ak funkcija.

Uobic¢ajena upotreba objekta BeautifulSoup ukljucuje:
= Pretrazivanje po CSS klasi
= Pretrazivanje po adresi hiperveze
= Pretrazivanje po ID-u elementa, tagu
= Pretrazivanje po nazivu atributa.

Vrijednost atributa Beautiful Soup pojednostavljuje rasélanjivanje HTML-a i smanjuje
sloZenost struganja weba.

Jednostavan je za koristenje, moze analizirati nesavrSen ili neispravan HTML kod te pruza
korisne metode za pretrazivanje i navigaciju stablima analize. Beautiful Soup ne obraduje
dinamicki sadrZaj ucitan JavaScriptom. Medutim, moZe se koristiti u kombinaciji s alatima kao
§to je Selenium koji mogu renderirati dinamicke stranice prije prosljedivanja HTML-a u
Beautiful Soup [8].

2.3. Prepoznavanje imenovanih entiteta (NER)

Prepoznavanje imenovanih entiteta, dio je podrucja proucavanja koje se naziva ekstrakcija
informacija (engl. Information Extraction, IE). Bavi se identificiranjem i ispravnim
klasificiranjem imenovanih entiteta prisutnih u tekstu kao $to su ljudi, mjesta, organizacije,
brojevi, vremenski izrazi itd. Kombiniranjem izdvojenih informacija ra¢unalni sustav moze
definirati temu teksta i pravilno ga razumjeti. Stoga pripada podrucju obrade prirodnog jezika
koji se moZe podijeliti u tri kategorije:

= Sintaksa - Razumijevanje strukture i pravila jezika
= Semantika - Izvodenje znacenja rijeci, teksta i diskursa i utvrdivanje njihovih odnosa
= Govor - Identificirati i prepoznati izgovorene rijeci 1 pretvoriti ih u tekst

NER pomazZe u semanti¢kom dijelu NLP-a, izdvajaju¢i znacenje rijeci, identificirajuci ih i
locirajuéi ih na temelju njihovih odnosa. Kad bi se trebalo traziti odredene rije¢i u blogu od
preko 10 000 ¢lanaka konvencionalnim nac¢inom, Sustav bi trebao pretrazivati unutar svakog
od njih, a budu¢i da memorija je ograni¢ena, Ova operacija trebat ¢e se ponoviti za svaki novi
upit. Ovakav sustav, osim §to nije ba§ skalabilan, pokazuje se i neu¢inkovitim. NER rjeSava
ovaj problem analizom svakog c¢lanka samo jednom, izdvajanjem kljuénih rijeci i1
popunjavanjem popisa imenovanih entiteta koji se mogu koristiti u upitima za pretrazivanje.



Postoji nekoliko metoda za implementaciju NER-a, od klasi¢nih metoda temeljenih na

pravilima do naprednih modela dubokog ucenja. U ovom istrazivanju, usporedeni su tri
razli¢ita NER modela: Stanza, BERTi¢ i CLASSLA.

Prepoznavanje nominativnih entiteta ima svoje propuste i postoji manji postotak pogreske,
ljudima je intuitivno dovoljno jasna kategorija kojoj pojam pripada. Medutim, to nije slucaj s
racunalima: ona se susrecu s problemima klasifikacije [9].

U ovom primjeru vidljivo kako NER ima svoja ograni¢enja, posto kratica AP nije organizacija
nego osoba (kratica od imena Andrej Plenkovi¢) te da samo s dodatnim treniranjem je moguce
smanjiti pogreske istog.

Andrej Plenkovi¢ (Osoba) u Tuhlju dao podrsku HDZ-ovoj koaliciji.

Hrvatska je u EU u vrhu po korupciji u koju su upleteni AP (Organizacija) i njegova svita.

2.3.1. Pregled metoda za NER

Primarni cilj metode NER je oznacavanje entiteta u tekstualnim dokumentima i njihova
klasifikacija. U tu se svrhu opéenito koriste sljedeca tri pristupa. Medutim, moze se kombinirati
jedna ili vise metoda.

Sustav temeljen na rjecniku moZzda je najjednostavniji 1 najtemeljniji NER pristup. Koristit ¢e
se rjecnik s mnogo rijeci, sinonima i zbirke rjecnika. Sustav ¢e provjeriti je li odredeni entitet
prisutan u tekstu takoder dostupan u rje¢niku. Pomocu algoritma za podudaranje nizova entiteti
se unakrsno provjeravaju. Nedostatak koriStenja ovog pristupa je da postoji potreba za stalnim
azuriranjem skupa podataka vokabulara kako bi NER model uc¢inkovito funkcionirao.

U sustavu temeljenom na pravilima informacije se izdvajaju na temelju skupa unaprijed
postavljenih pravila. Koriste se dva glavna skupa pravila:

= Pravila temeljena na uzorku — pravilo temeljeno na uzorku slijedi morfoloski obrazac
ili niz rijeci koriStenih u dokumentu.

= Pravila temeljena na kontekstu — ovise o znacenju ili kontekstu rije¢i u dokumentu.

U sustavima temeljeni na strojnom ucenju, statisticCko modeliranje koristi se za otkrivanje
entiteta. Ovaj pristup se oslanja na znacajke koje opisuju tekstualni dokument. Prednost ove
metode s usporedbom s tradicionalnim metodama je $§to moze prepoznati razlicite varijacije u
pisanju entiteta. Metode dubokog uc¢enja za NER koriste neuronske mreze poput rekurentnih
neuronskih mreza (RNN) i transformatora za razumijevanje dugoro¢nih ovisnosti o tekstu.
Glavna prednost koristenja ovih metoda je njihova sposobnost da obrade veliku koli¢inu
podataka te da uce od istih. Nedostatak ove metode je Sto zahtjeva znac¢ajnu racunalnu snagu
za obuku 1 implementaciju.

Hibridne metode su kombinacija pristupa kao $to su pristupi temeljeni na pravilima, statisticko
1 strojno ucenje za izdvajanje imenovanih entiteta. Cilj je kombinirati prednosti svake metode
uz smanjenje njezinih slabosti. Najbolji aspekt koristenja hibridnih metoda je fleksibilnost koja
se dobivaju kombiniranjem viSe tehnika pomocu kojih se mogu izdvojiti entiteti iz razlicitih
izvora podataka.



2.3.2. Usporedba modela Stanza, BERTIi€, i CLASSLA

U ovom radu, analizirana su tri razli¢ita modela za zadatak NER: Stanza, BERTI¢ te
CLASSLA, kako bi se utvrdilo koji od njih najbolje prepoznaje entitete te koje razlicite
funkcionalnosti ima svaki model.

Stanza je Python alat za analizu prirodnog jezika razvijen od strane Stanford NLP Grupe [10].
Ima alate koji se mogu koristiti u cjevovodu za pretvaranje niza teksta na ljudskom jeziku u
popise recenica i rije¢i, za proizvodnju morfoloskih znacajki i osnovnih oblika tih rijeci, za
pruzanje analize ovisnosti o sintaktickoj strukturi i za identificiranje imenovanih entiteta.
Stanza podrzava vise od 70 jezika od kojih i hrvatski ali mozZe biti manje precizan posebno u
usporedbi s modelima koji su razvijeni za specifi¢nu jezi¢nu porodicu

BERTI¢ je model koji se temelji na BERT arhitekturi, njegov transformativni model temeljen
na principu transformera, koji je prethodno treniran na 8 milijardi tokena izvadenih s web
stranica na hrvatskom, bosanskom, srpskom i crnogorskom jeziku [11]. Zbog toga rezultati
BERTi¢ modela ¢estu znaju biti to¢niji od drugih modela koji nisu ciljano trenirati za odredeni
jezik neko za vecu skupinu istih.

CLASSLA je alat posebno prilagoden slavenskim jezicima [12]. Razvijen je kroz CLARIN
infrastrukturu i uklju¢uje metode koje su specificne za obrade slavenskih jezika, ¢ine¢i ga
posebno korisnim za hrvatski jezik. CLASSLA kombinira tradicionalne metode s modernim
dubokim uéenjem, §to mu daje prednost u situacijama kada je potrebno raditi s tekstovima
bogatim slavenskim morfoloskim obiljezjima.

2.4. Linearnaregresijai sluéajna Suma

Linearna regresija koristi linearni odnos izmedu neovisne i jedne zavisne ili vise zavisnih
varijabli za predvidanje buducih dogadaja. Statisticka je tehnika za prediktivnu analizu koja se
koristi u znanosti o podacima i strojnom ucenju.

Linearna regresija je tehnika nadziranog ucenja koja predvida kontinuirane ili numericke
varijable poput prodaje, dobi, cijene proizvoda i broj mandata simulacijom matematickog
odnosa izmedu varijabli.

Matematika iza ovog modela izraZava se kroz jednadzbu pravca:
Vi=B+BXitu
Gdje su:
e Y:zavisna varijabla koju predvidamo,
e X:nezavisna varijabla koju koristimo za predvidanje,
e fo: presjek pravca s Y osi, poznat kao konstanta,

e 1 nagib pravca, odnosno koeficijent koji pokazuje koliko se Y mijenja za jedinicu
promjene u X,

e Ui pogreska ili rezidual, koja predstavlja razliku izmedu stvarne vrijednosti Y i

predvidene vrijednosti Y.
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Slika 1 Linearna regresija [13]

Linearna regresija je jednostavna za implementirati te kad postoji jasna linearna veza izmedu
varijabli jako je efikasna metoda no ista osjetljiva je na iznimke te mora se paziti na
pretpostavke jer u suprotnome model moze dati neto¢ne rezultate [13].

Slu¢ajna Suma je metoda strojnog ucenja koja se koristi za klasifikaciju 1 regresiju u strojnom
ucenju. Ova metoda se moze uvrstiti u kategoriju modela ansambla jer kombinira vise modela
kako bi se postigla bolja to¢nost trazenih rezultata. Ime metode je usko povezano s na¢inom
rada algoritma te broj stabala koji se koriste u algoritmu odreduje njegovu to¢nost i
sposobnost rjesavanja problema [14].

Bootstrap sampling I

Slika 2 Slu¢ajna Suma [14]



Princip rada algoritma slu¢ajne Sume:

Uzorkovanje s ponavljanjem (engl. bootstraping): ansambl slu¢ajne Sume pocinje
stvaranjem razlicitih podskupova podataka za obuku. Ti se podskupovi stvaraju
pomocu uzorkovanja sa zamjenom iz izvornih podataka. Ovaj proces poznat je kao
pakiranje u vrecice. Svaki podskup predstavlja jedinstveni set za obuku za jedno
stablo.

Izgradnja stabala odlu¢ivanja: za svaki podskup podataka kreira se stablo odluc¢ivanja.
Svako se stablo obucava koristenjem samo podskupa podataka, ali moze imati razlike
u strukturi 1 podjeli ¢vorova zbog nasumi¢nog uzorkovanja.

Prosjek: nakon $to su sva stabla obucena, predvidanja sa svakog stabla se
kombiniraju. U slucaju razvrstavanja uzima se u obzir klasa koju predvida vec¢ina
stabala (vec¢ina glasova). U slu€aju regresije, predvidanja svih stabala su prosjecna.

Smanjenje prekomjernog prilagodavanja (engl. overfitting): upotreba razlicitih
podskupova podataka i nasumic¢nost uvedena tijekom stvaranja stabla pomazu u
smanjenju prekomjernog prilagodavanja, §to je est problem u pojedinacnim stablima
odlucivanja.



3. Prikupljanje podataka

U ovom poglavlju bit ¢e opisan proces prikupljanja potrebnih podataka potrebnih za treniranja
modela za predikciju rezultata parlamentarnih izbora 2024. u Hrvatskoj. Prikupljanje podataka
se moze podijeliti u tri dijela: odabir izvora podataka, odabir tehnika za web scraping te
priprema i ¢iS¢enje podataka za daljnju analizu.

3.1. Odabir izvora podataka

Prvi korak kako bi se skupili podaci bio je odabrati kvalitetne i raznolike izvore podataka.
Odabrana su tri poznata hrvatska medijska portala: N1 Hrvatska, Index.hr te VecCernji list. Osim
same popularnosti gledalo se da izvori zastupaju razli¢ite politicke perspektive kako se ne bi
se unaprijed favorizirale odredene politicke stranke.

N1 Hrvatska je regionalni medijski portal koji je takoder regionalni partner CNN-a, Vvijesti su
Cesto usmjerene na politiku te aktualne politicke dogadaje kao Sto su izbori. Smatra se
neutralnim iako povremeno zna kritizirati konzervativne politike [15] [16].

Index.hr je medu najcitanijim hrvatskim medijima, obuhvaca Sirok spektar tema kako u
Hrvatskoj tako i u inozemstvu, duboko obraduje politicke afere te aktualne dogadaje poput
parlamentarnih izbora. Njihovo izvjeStavanje Cesto favorizira liberalne stavove i kriti¢ki se
odnosi prema desnim politickim strankama [17] [18].

Vecern;ji list je jedan od najstarijih i naj¢itanijih novina u Hrvatskoj. Nudi tradicionalniju i
konzervativniju sliku politickih dogadaja. U svojim analizama i komentarima ¢esto favorizira
vladaju¢u stranku (HDZ) iako ponekad su prisutne i kritike prema istoj [19] [20].

N1 Hrvatska i Vecernji list imaju opciju pretplate prilikom citanja premium c¢lanaka na
njihovim web portalima te zbog toga njihovi tekstovi znaju biti kvalitetniji od ¢lanaka od
Index.hr-a koji nema mogucénost pretplate na portalu. Svi podaci koristeni u ovom radu preuzeti
su iskljucivo iz besplatno dostupnih verzija ovih izvora.

3.2. Web scraping ¢lanaka

Web scraping je proces automatskog prikupljanja podataka s web stranica. Koristile su se dvije
tehnike za scrapanje ¢lanka s portala Index.hr, N1 Hrvatska te Vecernji list; Selenium za
prikupljanje linkova ¢lanaka povezana s izborima 1 politikom te Beautiful Soup za izvlacenje
Zeljenog sadrzaja iz prethodno preuzetih ¢lanaka.

3.2.1. Prikupljanje linkova pomo¢u Seleniuma

Prvi postupak prikupljanja podataka koriste¢i web scraping je prikupljanje izvora (linkovi)
¢lanaka iz kojih se Zele izvuéi podaci.

Za rjeSavanje ovog zadatka koristio se Selenium posebice jer omogucuje simulaciju koriStenja
preglednika 1 web stranica $to je bilo potrebno za pronalazak Zeljenih ¢lanaka. Svaki izvor je
zahtijevao izradu vlastitog scrapera posto svaki mediji ima razli¢iti na¢in prikaza elemenata te
i imena klasa ili atributa istih.



Prvi korak potreban za koriStenje Seleniuma u Pythonu je instalacija biblioteke pomocu
komande:

pip install selenium

Potrebno je provjeriti prisutnost reklama koje mogu promijeniti poloZaj elemenata na stranici,
$to moze dovesti do pogreSaka tokom scrapanja. To je bio slucaj Vecernjeg lista, gdje su takve
reklame bile prisutne, iz tog razloga je bilo potrebno Kkoristiti adblocker.

extension_path = '~/.config/google-
chrome/Default/Extensions/cjpalhdlnbpafiamejdnhcphjbkeiagm/1.55.0 @'

chrome_options = Options()

chrome_options.add_argument(f'--load-extension={extension_path}")

Primjer pokretanja pogonitelja za otvaranje web preglednika i dohvaéanje adrese zeljenog
izvora:
option = webdriver.ChromeOptions()

driver = webdriver.Chrome(options = chrome_options)
driver.get('https://www.vecernji.hr/")

Actions like Click

:D.

JsonWireProtocol

Chrome Driver

Slika 3 Selenium i koristenje web drivera [21]

Nakon ucitavanje web stranice potrebno je prihvatiti kolac¢i¢e klikom na gumb te nakon §to je
ovaj postupak uspjesno odraden, slijedeci korak je kliknuti na pretragu te unijeti zeljene filtre
u slucaju Vecernjeg lista, ili unijeti klju¢ne rijeci poput: parlamentarni, izbori 2024, HDZ, SDP
itd. za N1 i Index.hr.

Svaka stranica ima drugaciji pristup organizacije clanaka, Vecernji i Index.hr grupiraju ¢lanke
po stranicama pa je potrebno simulirati klik na sljedecu stranicu sve do zadnje stranice. N1 ima
drugaciji pristup te potrebno je listati sve dok se ne dode do zadnjeg ¢lanka.
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Primjer simulacije listanja do zadnjeg Clanka:

while True:
body.send_keys(Keys.END)
time.sleep(0.5)

current_count = len(driver.find_elements(
By.CSS_SELECTOR, '.search-results article'))

if current_count == initial_count:
break

initial_count = current_count

scrolls += 1

article_elements = driver.find_elements(
By.CSS_SELECTOR, '.uc-post-grid-item")

article = article_elements[-1]

Zadnji korak obuhvacéa dohvacanje poveznica ¢lanaka te spremanje istih u JSON datoteku koja
¢e se koristiti u idu¢em koraku [7].

3.2.2. lzvlaéenje sadrzaja ¢lanaka pomocu Beautiful Soupa

Nakon dohvacanja linkova ¢lanaka koriste¢i Selenium, idué¢i korak je izvlacenje sadrzaja
¢lanaka koriste¢i Beautiful Soup posto Selenium nema funkcije koje bi to izvrsile. Beautiful
Soup je Python biblioteka koja pretvara web stranicu iz HTML-a ili XML-a u strukturu raznih
elemenata.

Kao $to je bio slucaj za Selenium, svaki izvor je zahtijevao svoj scraper koriste¢i Beautiful
Soup jer svaki element koji se trebao izvu¢i iz HTML-a bio je organiziran na jedinstven nacin
te s razli¢ito imenovanim klasama ili ID-ovima elemenata.

Kako bi se koristio Beautiful Soup u Pythonu potrebno je prvo instalirati biblioteku pomoc¢u
naredbe:

pip install beautifulsoup4

Zatim je potrebno dohvatiti sadrzaj web stranice koristec¢i biblioteku requests koriste¢i HTTP
GET zahtjev te samo ako je odgovor uspjesan se nastavlja s parsiranje HTML koda dohvacene
web stranice.

response = requests.get(url)
if response.status_code == 200:
soup = BeautifulSoup(response.content, 'html.parser"')

Biblioteka Beautiful Soup u Pythonu ima razne metode za dohvacéanje elemenata poput find,
find_all te select metoda.

Find se koristi za pronalazak prvog elementa koji odgovora zadanim kriterijima. Moguce je
dohvatiti samo jedan element pa se obi¢no koristi na elemente koji su jedinstveni u kontekstu
poput naslova ili specificnog <div> elementa.
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Find_all pronalazi sve elemente koji odgovaraju zadanim kriterijima, primjer koristenja ove
metode je pronalazak svih paragrafa <p> ili linkova <a> na stranici.

Select koristi CSS selektore kako bi pronasao elemente [8].
CSS selektori:

= Klasni

= |ID

= Jednostavni

= Kontekstni

=  Pseudoklase

Primjer koda gdje se dohvacaju naslov, sadrzaj i tagovi ¢lanaka u kojem su koriStene opisane
metode:

title = soup.find('hl', class_='vijesti-text-parsed title js-main-title')

content_paragraphs = []
paragraphs = soup.select('div.text.vijesti-link-underline p')

if paragraphs:
paragraph = paragraphs.find all('p")
for p in paragraph:
if p:
content_paragraphs.append(p.text.strip())

tags = soup.findAll('a', class_="vijesti-bg-hover tag-item")
tag_items = []
if tags:
for tag in tags:
if tag:
tag_items.append(tag.text.strip())

Zadnji korak nakon §to je dohvacen sav sadrzaj prikupljenih ¢lanaka, podaci se strukturiraju te
spremaju u JSON datoteku. Primjer strukture JSON datoteke:

{
"title": "Plenkovi¢ na Fejsu objavio zadnju poruku prije izbora: Bilo je propusta,
zalimo",
"content_paragraphs": [
"PREDSJEDNIK HDZ-a i tehnicki predsjednik vlade Andrej Plenkovié¢ .. vikao pred
HDZ-ovcima: Nek hrvatski narod kazni Milanovica"
1,
"tags": [
"#HDZ",
"#Andrej plenkovic",
"#izbori 2024"
1B
"link": "https://www.index.hr/vijesti/clanak/plenkovic-vice-pred-hdzovcima-a-na-
fejsu-biracima-porucuje-bilo-je-propusta/2556740.aspx",
"publish date": "15.4.2024."
¥
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3.3. Priprema podataka za analizu

Podaci prije analize trebaju pro¢i proces normalizacije teksta, filtriranja 1 spajanja ¢lanka u
jedan podatkovni okvir (DataFrame).

Prvi korak obuhvaca spajanje svih ¢lanaka iz tri razliita izvora u jedan pandas DataFrame

kako bi se pojednostavila analiza te manipulacija i procesi normalizacije i filtriranja podataka.

Proces normalizacije teksta pretvara dijakriticke znakove u slova te sva slova pretvara u mala
kako bi se ujednacio oblik rijeci i kako bi se izbjegle moguce razlike ili greske koje su mogle
nastati tijekom pisanja samih ¢lanaka.

Proces filtriranja ¢lanaka ukljucuje brisanje svih onih ¢lanaka koji su greSkom dohvaceni i ne
sadrze ni jednu kljucnu rije¢ koja je povezana s hrvatskim politiCarima, strankama, izborima
ili izbornim agencijama [22].

Tablica 1 Pregled prikupljenih ¢lanaka u 2020. godini

Izvor Broj ¢lanaka Period prikupljanja
Index.hr 879 1.1.2020. — 3.7.2020.
Vedernji List 1472 1.1.2020. — 3.7.2020.
N1 Hrvatska 1054 1.1.2020. — 3.7.2020.

Tablica

2 Pregled prikupljenih ¢lanaka u 2024. godini

Izvor Broj ¢lanaka Period prikupljanja
Index.hr 2767 1.1.2024. — 15.4.2024.
Vecernji List 2351 1.1.2024. —15.4.2024.
N1 Hrvatska 2264 1.1.2024. — 15.4.2024.
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4. Analiza podataka

U ovom poglavlju obradit ¢e se proces analize podataka koji ima cilj dobiti korisne informacije
iz prikupljenih podataka. KoriStene tehnike analize podataka su: vizualizacija podataka te
prepoznavanje entiteta prisutni u preuzetim ¢lancima. Analizom podataka pomoc¢u ovih metoda
omogucuje se lakSe razumijevanje te interpretacija istih.

4.1. Vizualizacija podataka

Vizualizacija podataka predstavljanje je informacija sposobno pretvoriti podatke u vrijednost
i uCinkovito ih prenijeti.

Doista, svi podaci sadrZe informacije, ali da se steklo znanje iz podataka, prvo ih morate
izdvojiti. potom ih je potrebno vizualizirati i analizirati. Stoga je cilj vizualizacije podataka je
stvoriti grafikone koji pruzaju jasan i to¢an prikaz informacija, a zatim prije¢i na analizu
podataka te poboljsati donosenje odluka.

Ne postoji samo jedna mogucnost vizualizacije podataka, postoje razlicite graficke
konstrukcije te svakoj situaciji postoji tip koji je prikladniji od drugih. Najpoznatije vrste
vizualizacije podataka ukljucuju grafikone poput stup€astih, linijskih te tortnih dijagrama,
infografike, kartograma, histograma te gantograma.

29m 29m 30w 3% 40w 43 S0ms  Vote % Seats
o ——

HDZ Andrej Plenkovic IEERV I3
T e ——
Rijeke pravde Peda Grbin JEECRTINFYS

Slika 4 Kartogram rezultata parlamentarnih izbora u RH u 2024. [23]
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Slika 5 Histogram privremenih rezultata parlamentarnih izbora 2024. u RH [24]

U prikupljenim podacima, tagovi su prikupljeni iz svakog ¢lanka te spremljeni su u posebnu
listu kako bi se izdvojili od ostatka teksta. Svaka lista tagova se zatim standardizira te spaja u
jednu zajednicku u kojoj se uklanjaju nepotrebni znakovi poput ,,#“, tocaka i razmaka. Slika 6.
napravljena je pomocu funkcije value_counts() te biblioteke matplotlib u Pythonu. Funkcija
values_counts() iz pandas biblioteke omogucuje brojanje ucestalosti tagova u skupu podataka
te matplotlib biblioteka omogucuje prikaz distribucije tagova u koristenim ¢lancima.

Prilikom struganja svakog web portala prikupili su se datumi objave svakog preuzetog ¢lanka.
Zbog boljeg razumijevanja, napravila se vizualizacija distribucije ¢lanaka po danima i tjednima
u 2024. godini (slika 7. 1 8.). Svaki portal koristi razli¢itu vrstu formata datuma, pa bilo je
potrebno standardizirati format datuma (DD.MM.YYYY.).

Sto se tie slike 7. datumi su grupirani po jedinstvenim vrijednostima. X-0s predstavlja
pojedinacne datume dok y-os prikazuje broj ¢lanaka objavljenih na taj datum. Slika je
napravljena koriste¢i matplotlib. Na isti nacin se generirala slika 8., jedina razlika je postupak
grupiranja podataka koriStenih za vizualizaciju. Datumi su se grupirali po tjednima od
ponedjeljka do nedjelje. X-o0s prikazuje raspon datuma za svaki tjedan te y-os prikazuje broj
¢lanaka koji su objavljeni u tom tjednu.

Koristeni kod za generiranje slike 8.:

filtered_data[ 'week'] = filtered_data['date'].dt.to period('W').apply(lambda r:
r.start_time)
week_counts = filtered_data[ 'week'].value_counts().sort_index()

plt.figure(figsize=(12, 8))

week_counts.plot(kind="bar")

tick_positions = range(len(week_counts))

tick_labels = [f"{week_counts.index[i].strftime('%d.%m.%Y")} -
{((week_counts.index[i] + pd.DateOffset(days=6)).strftime('%d.%m.%Y"'))}" for i in
tick_positions]

plt.title('Distribucija po tjednima')
plt.xlabel('Tjedan")

plt.ylabel('Broj c¢lanaka')
plt.xticks(tick_positions, tick_labels, rotation=90)
plt.tight_layout()

plt.show()
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Slika 6 Distribucija naj¢es¢ih 20 tagova u scrapanim ¢lancima
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Slika 7 Distribucija ¢lanaka u 2024. po danima

Iz prikazanih histograma (slika 7 i 8) moguce je vidjeti kako subotom i nedjeljom je objavljeno
manje ¢lanaka nego u ostalim danima te kako je 15.03.2024. bio dan s najviSe objavljenih
¢lanaka iz obradenih izvora. Dan 15.03.2024. je dan kad je trenutni predsjednik drzave Zoran
Milanovi¢ objavio svoj ulazak u kampanju parlamentarnih izbora, iz tog razloga je u tom tjednu
napisano najvise ¢lanaka koji imaju veze s politikom u razdoblju izmedu 1.1 1 15.04.2024.
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Zadnji tjedan ima najmanje napisanih ¢lanaka jer je izabrani dan izbora 17.04.2024. srijeda,
16.04.2024. je krenula predizborna Sutnja s toga je 15.04.2024. (ponedjeljak) zadnji dan
prikupljanja clanaka.
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Slika 8 Distribucija ¢lanaka u 2024. po tjednima

Vazno je koristiti tonu vrstu vizualizacije kako bi se podaci mogli jednostavno interpretirati.
Netoc¢na vizualizacija podataka mogla bi uzrokovati neto¢nu interpretaciju onoga §to se
prikazuje i stoga dovesti do neto¢nih analiza i negativnih odluka.

4.2. Prepoznavanje imenovanih entiteta

Prepoznavanje entiteta kljuc¢na je komponenta u analizi tekstualnih podataka, posebno kada
je rije¢ o izvlacenju informacija poput imena politi¢ara te naziva politickih stranaka, lokacija
i drugih specifi¢nih entiteta iz velike koli¢ine tekstualnih podataka. U ovom dijelu rada
opisan je rad tri razliCita alata za prepoznavanje entiteta, svaki od njih ima drugacije
funkcionalnosti s toga je cilj je bio identificirati najprecizniji model koji moze efikasno
obraditi tekstove vezane za politiku, omogucujuéi to¢no prepoznavanje entiteta i njihovih
morfoloskih varijacija za hrvatski jezik.

U nastavku, detaljno je opisana implementacija svakog od ovih modela, uz naglasak na
njihovu prakti¢nu primjenu u prepoznavanju entiteta u politickim tekstovima.

4.2.1. Implementacija Stanza, BERTi¢ i CLASSLA modela

Za prepoznavanje entiteta u tekstualnim podacima vezanim za politi¢are i politicke stranke,
koriStena su tri razli¢ita modela: Stanza, BERTi¢, 1 CLASSLA. Koristila su se tri razli¢ita
alata ako bi se utvrdila §to veca preciznost u prepoznavanju entiteta u preuzetim ¢lancima na
hrvatskom jeziku.

Stanza je prvi alat koji se koristio za prepoznavanje entiteta. Utvrdeno je kako Stanza
pogresno prepoznaje te kategorizira specifi¢ne entitete. PoSto Stanza nije alat koji je izraden
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specificno za hrvatski jezik ili opcenito za slavenske jezike poput BERTi¢a i CLASSLA-e.
Pozitivni aspekti ovo alata su prisutnost lematizacije, mana istog je da lematizacija nije
prilagodena za hrvatski jezik Sto ukazuje na pogreske lematizacije imena politicara ili imena
stranaka. [10]

Za koriStenje Stanze u Pythonu prvo je potrebno instalirati biblioteku s komandom:

pip install stanza

Te potrebno je dodati import u kod:

import stanza

Kako bi se provelo prepoznavanje entiteta na hrvatskom jeziku potrebno je preuzeti resurse
za hrvatski:

stanza.download('hr")

Stvaranje pipelinea je bitno jer omogucuje organizirano i sekvencijalno provodenje razlicitih
jezicnih zadataka poput lematizacije 1 tokenizacije nad podacima. Stanza.Pipeline je glavna
funkcija u biblioteci jer omoguéuje stvaranje pipelinea.

nlp_stanza = stanza.Pipeline(lang="hr', processors='tokenize,pos,lemma')

BERTI¢ je prilagodeni BERT model optimiziran za prepoznavanje entiteta u tekstovima na
jezicima jugoistocne Europe. Za razliku od Stanze pokazao se u¢inkovitijim u prepoznavanju
entiteta politicara i1 stranaka u preuzetim ¢lancima. Mana BERTi¢a je manjak procesora
'lemma’' koji sluzi za lematizaciju rijeci, koja je korisna kad se Zele imati Cisti podaci za
buducu obradu. [25]

Da bi se mogao koristiti BERTi¢ potrebno je prvo preuzeti biblioteku za BERT:

pip install transformers

Prvi korak koji je potreban za koriStenje BERTi¢ modela za NER je import prethodne
instalirane biblioteke te modula AutoTokenizer, AutoModelForTokenClassification te
pipeline. Koristenje ovih modela neophodno je kako bi se ucitao tokenizer koji omogucuje
pretvaranje teksta u niz tokena te kako bi se ucitao unaprijed treniran model za klasifikaciju
tokena (B-PER, I-PER, B-ORG itd.).

Primjer inicijalizacije tokenizera te ucitavanje unaprijed treniranog modela:

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("classla/bcms-bertic-ner")

model = AutoModelForTokenClassification.from pretrained("classla/bcms-bertic-
ner")Inicijalizacija pipelinea je slic¢na kao sa Stanzom koja omogucuje spajanje
tokenizacije, modela i predikcija:

nlp = pipeline("ner", model=model, tokenizer=tokenizer)
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Jedan od izazova s BERTi¢em bio je rad s tokenima koji su fragmentirani (oznaceni
prefiksom "##".) To je zahtijevalo dodatnu obradu kako bi se sastavili cjeloviti entiteti iz
fragmenata:

merged_entities = []
for entity_list in ner_results:
for entity in entity list:
if entity['word'].startswith("##"):
if merged_entities:
merged_entities[-1]['word'] += entity[ 'word'][2:]
else:
merged_entities.append(entity)

CLASSLA je zadnji obradeni model te model koji se pokazao najpreciznijim za
prepoznavanje entiteta u hrvatskom jeziku pogotovo $to se ti¢e organizacija kao $to su

politi¢ke stranke. CLASSLA je takoder ponudila integriranu moguénost lematizacije §to nije

bio slucaj kod BERTi¢ modela. Lematizacija je omogucila uklanjanje morfoloskih oblika
rijeci (poput padeza) §to je bilo vazno za normalizaciju imena 1 naziva, osobito u kontekstu

hrvatskog jezika s bogatim morfoloskim varijacijama; ¢ime se dodatno pojednostavila daljnje

koristenje entiteta u izradi predvidanja parlamentarnih izbora [26].

Instalacija CLASSLA biblioteke:

pip install classla

Preuzimanje modela za hrvatski jezik te inicijalizacija :

classla.download(lang="hr")
nlp = classla.Pipeline(lang="hr', logging level='ERROR',
processors="'tokenize,pos,lemma,ner")

Primjer spremanja imena i prezimena koja pripadaju istoj osobi:

if len(parts) >= 9:
if parts[9].startswith("NER=B-PER") # Beginning of a person entity
word, lemma = parts[1], parts[2]
if prev_entity.startswith("I-PER"):
# Merge if the previous entity is also part of the current entity
merged_names[-1] += ' ' + lemma
else:
merged_names.append(lemma)
prev_entity = parts

Nakon provedenih usporedba izmedu Stanze, CLASSLE i BERTi¢a, CLASSLA model se
pokazao najpreciznijim 1 najpouzdanijim za prepoznavanje entiteta u politickim tekstovima
na hrvatskom jeziku. Njegova integrirana lematizacija omogucila je uklanjanje morfoloskih
varijacija i postizanje vece preciznosti u prepoznavanju relevantnih politickih entiteta.
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5. Predikcija rezultata izbora

U ovom poglavlju obradit ¢e se klju¢ni dio ovoga rada: implementacija modela za predvidanje
rezultata parlamentarnih izbora 2024. godine u Republici Hrvatskoj koriste¢i dobivene entitete
politicara te stranaka iz ¢lanaka web portala N1, Vecernji List te Index.hr iz razdoblja 1.1.2020.
—3.7.2020. Linearna regresija te algoritam slucajne Sume koristeni su kao modeli za predikciju
rezultata.

5.1. Priprema podataka za modeliranje

Priprema podataka bitan je korak kako bi se osigurala kvaliteta i upotrebljivost podataka u
modelu koji ¢e se koristiti za predikciju.

Podaci koji su se koristili za treniranje modela obuhvacaju razdoblje od 1.1.2020 do 3.7.2020.
(dan prije predizborne Sutnje) .Modeli su razvijeni na temelju podataka izvucenih iz ¢lanaka
objavljenih na N1, Index.hr i Vecernjem listu. 3405 ¢lanaka preuzeto je iz ovih izvora;
unaprijed je postavljen filter (upit eng. query prilikom pretrazivanja ¢lanaka) pri struganju
podataka kako bi se preuzeli samo oni ¢lanci ¢iji sadrzaj je povezan s izborima te hrvatskom
politikom. Model se trenirao koristeci broj ponavljanja imena stranke, koalicije ili politiara te
iste stranke ili koalicije u ¢lancima u 2020. godini. Imena stranka, koalicija te imena politiCara

dobiveni su koriste¢i NER pomocu CLASSLA Python biblioteke.

Nakon §to je izraden NER nad ¢lancima bilo je potrebno napraviti distribuciju entiteta te ih
grupirati u jedan zajednicki entitet. Npr. Milanovi¢, Zoran Milanovi¢ te Milanovi¢ Zoran
spadaju u istu grupu ,,Milanovi¢®. Ovaj korak je napravljen pomocu Python biblioteke
Stemmer.

for original, stemmed_pojam in zip(pojmovnici, stemmed_pojmovi):
name, count = original['name'], original['count']
stemmed_name = stemmed_pojam[0]
added = False
for group in groups:
if stemmed_name in group or group in stemmed_name:
groups[group].append({"name": name, "count": count})
added = True
break
if not added:
groups|[stemmed_name].append({"name": name, "count": count})

Nakon §to su pojmovi grupirani, pomoc¢u dictionaryja saGuvane su samo grupe sa zeljenim
vrijednostima (politi¢ari te stranke) dok su ostale vrijednosti uklonjene, ru¢no se provjerila
to¢nost grupiranja entiteta pomocu Stemmera te u rijetkim slucajevima, gdje se uvidjela
pogreska, pojam bi se uklonio [27].
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Primjer grupacije rijeci ,,plenkovic¢*:

"plenkovic": [

{
"name": "Plenkovic",
"count": 4724

s

{
"name": "Andrej Plenkovic",
"count": 1868

3

{
"name": "Andreja Plenkovic",
"count": 22

¥

{
"name": "moc¢i Plenkovic",
"count": 21

3

{
"name": "Plenkovic *",
"count": 13

¥

{
"name": " Plenkovic",
"count": 12

¥

{
"name": "pred Plenkovic",
"count": 11

s

{
"name": "Vlada Plenkovic",
"count": 10

¥

{
"name": "premijer Plenkovic",
"count": 8

¥

{
"name": "koalicija Plenkovic",
"count": 7

¥

1

Zadnji korak prije implementacije modela za predikciju rezultata izbora bio je spojiti i zbrojiti
sve pojmove za svaku grupu kojoj pripadaju.

5.2. Implementacija modela za predikciju

Jednom kad su se podaci grupirali i ocistili, implantirana su dva modela strojnog uéenja:
linearna regresija i slu¢ajna Suma. Svaki model nudi razli¢iti pristup predikciji $to omogucuje
dublje razmatranje rezultata te omogucéuje medusobnu usporedbu.

Model linearne regresije implementiran je pomocu scikit-learn biblioteke, koja omogucuje
jednostavno treniranje i evaluaciju modela, koja se instalira putem komande:

pip install scikit-learn
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Prije same implementacije modela za predikciju potrebno je dodati stranke/koalicije koje nisu
bile prisutne na izborima 2020. godine u suprotnom dogodila bi se greska.

KoriStenjem podataka iz 2020. godine, trenira se model linearne regresije koji povezuje broj
spominjanja stranke (medijska prisutnost) s njenim stvarnim izbornim rezultatom.:

model = LinearRegression()
model.fit(X_train, y_train)

Na temelju treniranog modela, predvidaju se rezultati za 2024. godinu. Predikcije se zaokruzuju
na cijele brojeve kako bi se uskladile s brojem mandata. Neke stranke, poput nacionalnih
manjina, uvijek imaju isti broj mandata (8) te se za tu stranku osigurao fiksni broj te se nije
vrsila predikcija.

Koriste¢i greske modela s podacima iz 2020. korigiraju se rezultati za 2024. kako bi
predvidanje bilo to¢nije.

df_2020[ 'predicted_votes 2020'] = model.predict(df_2020[[count_column_2020]])
df_2020['error'] = df_2020[result_column] - df_2020[ 'predicted_votes 2020']

average_error = df_2020[ 'error'].mean()

df_2024[ 'corrected_predicted_votes_2024"'] = df_2024.apply(

lambda row: row['predicted_votes_2024'] if row[name_column] in special_cases
else row['predicted_votes_2024'] + average_error,

axis=1

)

Zadnji korak je normalizacija rezultata kako bi zbroj svih mandata bio 151, normalizacija se
vrsila koriste¢i skalar [28].

Slucajna Suma je sloZeniji model koji koristi viSe stabala odlu¢ivanja za kreiranje ansambla
predikcija. Svako stablo u ansamblu donosi svoju prognozu, rezultat se temelji na prosjeku ili
vec¢inskom glasu. Model slucajne Sume takoder je implementiran je pomocu scikit-learn
biblioteke.

U ovom koraku pripremaju se podaci iz 2020. godine za obuku modela. 1z podataka iz 2020.
godine filtriraju se samo oni redovi koji sadrze stranke koje su prisutne i u podacima za 2024.
godinu. Ovi redovi ¢e posluziti za obuku modela kako bi se predvidio broj mandata na temelju
broja ponavljanja pojma stranke i njezinih politicara.

df_train = df_2020[df_2020[name_column].isin(df_2024[name_column].values)]

X_train f _train[[count_column_2020]]

=d
y_train = df_train[result_column]
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U ovom koraku vrSi se inicijalizacija modela RandomForestRegressor i koristi se
GridSearchCV kako bi se pronasao najbolji model.

rf = RandomForestRegressor(random_state=100)
param_grid = {
'n_estimators': [100, 200],
'max_depth': [1, 10],
'min_samples_split': [2, 8],
'min_samples_leaf': [1, 2]
}
grid_search = GridSearchCV(estimator=rf, param_grid=param_grid, cv=3, n_jobs=4,
verbose=2)
grid_search.fit(X_train, y_train)
best_rf = grid_search.best_estimator_
df_2024[ 'predicted_votes_2024'] = best_rf.predict(X_2024)

= rf jeinicijalizirani RandomForestRegressor model.

» param_grid definira razli¢ite parametre koji se koriste za GridSearchCV

= grid_search.fit(X train, y_train) trenira model koriste¢i podatke iz 2020. godine.
= best rf sadrzi najbolji model prema rezultatima GridSearchCV.

= df 2024['predicted votes 2024'] sadrzi predikcije broja mandata za 2024. godinu
koriste¢i najbolji model

Ovdje se prilagodavaju predikcije za specifi¢ne stranke koje imaju unaprijed definirane brojeve
mandata. Nacionalne manjine imaju fiksnu vrijednost mandata. Takoder, ako ta stranka nije
prisutna u df 2024, dodajemo ju s fiksnim brojem mandata [29].

for name, fixed_result in special_cases.items():
if name in df_2024[name_column].values:
df_2024.loc[df_2024[name_column] == name, 'predicted votes 2024'] = fixed_result
else:
new_row = pd.DataFrame({
name_column: [name],
count_column_2020: [0],
'predicted_votes_2024': [fixed_result],
'is_new': [1]
)
df_2024 = pd.concat([df_2024, new_row], ignore_index=True)

5.3. Rezultati i usporedba to¢nosti treniranih modela

U ovom dijelu rada predstavljeni su rezultati predikcija osvojenih mandata u parlamentarnim
izborima 2024. u Republici Hrvatskoj, koji su postignuti pomocu linearne regresije i slucajne
Sume. Analizirana je to¢nost oba modela na temelju podataka iz 2020. godine, te su rezultati
usporedeni kako bi se procijenila njihova u¢inkovitost.

Rezultati linearne regresije pokazali su da model moze predvidjeti rezultate za stranke koje
imaju jasnu linearnu vezu izmedu medijske prisutnosti i izbornih rezultata. Medutim, kod
stranaka s manjom ili nekonzistentnom medijskom prisutnos¢u, model je imao tendenciju
podcjenjivanja ili precjenjivanja stvarnih rezultata, Sto je ukazivalo na ograni¢enja linearne
regresije u slozenijim scenarijima. Model se pokazao da je tocnost predikcije proporcionalna
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koli¢ini podataka te je ista bila slabija kad bi se koristili samo podaci samih stranaka te je
preciznost rasla dodavanjem podataka predsjednika i ostalih politi¢ara stranke.

Tabli¢ni prikaz podataka predvidanja osvajanja mandata s linearnom regresijom:

Tablica 3 Prikaz predikcije broja mandata koristeéi linearnu regresiju

Ime oo Predvideni broj |  Stvarni broj N
stranke/kolacije po[1 avijanja mandata mandata ogreska
¢lancima
HDZ i partneri 24921 60 61
Rijeke pravde 14333 35 42
DP i partneri 7118 18 14
MozZemo! —
politicka 5797 15 10
platforma
Most - 2091 8 11
Suverenisti
Nasa Hrva}tska 1 1112 4 4 0
drugi
Fokus republika 376 2 1 -
NP Sjever 138 1 2 -1
Nauop_alne i 8 8 0
manjine

Vidljivo je kako se najveci postotak pogreske linearne regresije nalazi medu onim strankama
koji se nalaze u sredini te je model to¢niji za one stranke koje se nalaze na ekstremima (HDZ,

Nasa Hrvatska, Fokus te Np Sjever).

Srednja kvadratna pogreska (eng. Mean square error, MSE) koriStenog modela iznosi: 13.56
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Model slu¢ajne Sume za razliku od onog iz linearne regresije slabije je predvidio osvajanje

10

mandata svake stranke na izborima 2024. Korijen srednje kvadratne pogreske ovog modela je

iznosio 10.57 (eng. Root Mean Square Error, RMSE). Model je koristio 100 i 200 stabala u

Sumi te je maksimalna dubina svakoga stabla bila 1 i 10, testirane vrijednosti broja uzoraka za

podijelu ¢vora bili su 2 i 8 te broj uzoraka prisutan u listu je bio 1 2.
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Tabli¢ni prikaz predikcije broja mandata s algoritmom slucajne Sume :

Tablica 4 Prikaz predikcije broja mandata koriste¢i algoritam slu¢ajne Sume

Ime Blr o Predvideni broj Stvarni broj Pooretk
stranke/koalicije po[1 avijanjau mandata mandata ogreska
¢lancima
HDZ i partneri 24921 36 61
Rijeke pravde 14333 35 42
DP i partneri 7118 28 14
Mozemo! —
politi¢ka 5797 21 10
platforma
Most - 2991 10 11
Suverenisti
Nasa Hrva}tska 1 1112 6 4
drugi
Fokus republika 376 4 1
NP Sjever 138 3 2
Namo_n_alne i 8 3 0
manjine

Vidljivo je kako za razliku od linearne regresije koja je imala sveukupno manje vrijednosti
pogreske, algoritam slucajne Sume je dodijelio puno veéi broj mandata srednjim te manjim
strankama (osim Mosta) te je zakinuo za ¢ak 25 mandata HDZ i njihove partnere.

PREDIJKCIJA PARLAMENTARNIH IZBORA U
RH 2024. GODINE - RANDOM FOREST

H Predvideni broj mandata B Stvarni broj mandata
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6. Zakljuéak

Ovaj zavrsni rad imao je kao primarni cilj procijeniti to¢nost jednostavnijih metoda strojnog
ucenja poput linearne regresije i slu¢ajne Sume u predvidanju rezultata parlamentarnih izbora
u Hrvatskoj u 2024, koriste¢i podatke prikupljene primjenom postupaka web struganja
internetskih portala.

Kori$teni podaci obuhvatili su 3405 ¢lanaka iz perioda 1.1.2020 — 3.7.2020. za treniranje
modela predikcije te 7382 ¢lanaka iz perioda 1.1.2024 — 15.4.2024. za predvidanje. Model je
treniran tako da se iz Clanaka broje spominjanja imena politickih stranaka, koalicija i politicara,
koriste¢i prepoznavanje imenovanih entiteta uz pomo¢ CLASSLA Python biblioteke.

Analiza dobivenih rezultata je otkrila da linearna regresija daje pouzdana predvidanja za
stranke s velikom ili relativno malom medijskom pokriveno$¢u. U slucaju srednje medijske
pokrivenosti rezultati ovog modela su doveli do precjenjivanja ili podcjenjivanja odnosno na
realne rezultate stranaka na izborima. Slucajna Suma s druge strane, dala je manje precizna
predvidanja od linearne regresije, iako se pri odabiru modela mislilo da ¢e rezultati biti to¢niji
posto se radi o sofisticiranijem modelu. Posebice model je podcijenio osvajanje broja mandata
za HDZ i njihove partnere za 25 mandata manje.

Kako bi rezultati bili to¢niji za neka buduca istrazivanja moglo bi biti od koristi koristenje
slozenijih modela dubokog ucenja poput rekurentnih neuronskih mreza (RNN); osim toga
ukljucivanje analize sentimenta u proces predvidanja dalo bi kvalitetnije podatke za treniranje
modela. U ovom radu Kkoristili su se sirovi podaci od kojih se nije znalo kakvo je spominjanje:
pozitivno, negativno ili neutralno pa se samo predvidanje baziralo na broj spominjanja.
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Popis slika

SLIKA 1 LINEARNA REGRESIIA [11] ...ttt bttt bbb bbbt bt e 7
SLIKA 2 SLUCAINA SUMA [L2].1itiiteitieieieite sttt sttt ettt st ta ettt e e teebaeseens e e e e e besteateaseeneesaeeeteseeanenneans 7
SLIKA 3 SELENIUM I KORISTENJE WEB DRIVERA [19] ...cuiiiiiiiiiiicieieiee ettt 10
SLIKA 4 KARTOGRAM REZULTATA PARLAMENTARNIH IZBORA U RH U 2024. [21]...ccveiviveiiie e 14
SLIKA 5 HISTOGRAM PRIVREMENIH REZULTATA PARLAMENTARNIH 1ZBORA 2024. URH [22]....ccvcoveveieiviiecie, 15
SLIKA 6 DISTRIBUCIJA NAJCESCIH 20 TAGOVA U SCRAPANIM CLANCIMA ....c.vviiiiieeiuieestveesseeestneessneesseeesseesssneesseeens 16
SLIKA 7 DISTRIBUCIJA CLANAKA U 2024, PODANIMA .......coiitiieeiittiee e ettt e e eetteeeeetreeeeetteeesetreeeasbaeeesasbeesesnseeaesnsreeas 16
SLIKA 8 DISTRIBUCIJA CLANAKA U 2024, PO TIEDNIMA ......utiiieiitiiee e ettt e e eitreeeeeteeeeeetaeeesetreeeasnbaeeesasbaeeesnseeeesasseeas 17
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Popis priloga

Koristeni kod te ostale datoteke: https://gitlab.com/Dami0O1/prediction-of-the-parliamentary-
elections-in-the-republic-of-croatia
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