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1. Uvod

Obrada prirodnog jezika podrucje je racunarske znanosti, umjetne inteligencije
i lingvistike koje se bavi razvojem metoda za ekstrakciju informacija iz prirod-
nog jezika, poput metoda za automatsko sazimanje teksta, prevodenje teksta s
jednog jezika na drugi, odredivanje vrsta rijec¢i u tekstu ili otkrivanje tekstualne
reprezentacije govora.

Jedna primjena metoda obrade prirodnog jezika je i analiza sentimenta, pos-
tupak kojem je cilj koristeci tekst odrediti polaritet stava, emocionalnog stanja
ili osjecaja koji se kroz taj tekst iznose. Tipican primjer analize sentimenta bio bi
postupak koji na temelju tekstualnih recenzija filmova pokusava odrediti jednos-
tavnu reprezentaciju stava recenzenata: je li prosjecno misljenje o filmu pozitivno
ili negativno?

Uobicéajeni postupci analize sentimenta temelje se na rjecniku apriornog senti-
menta, gdje je svakoj rije¢i unaprijed dodijeljen odreden sentiment, promatrajuci
je izvan konteksta. Problem nastaje prilikom analize sentimenta viSerjecnih iz-
raza: ako je rije¢ “dobar” obiljezena pozitivnim sentimentom, je li pozitivniji
izraz “pomalo dobar” ili izraz “uzasno dobar”? Kakvog je apriornog sentimenta
rije¢ “uzasno”? Kakvog je sentimenta izraz “nimalo dobar”?

Takvi su modeli vrlo ograniceni jer nisu u stanju nauciti ispravne reprezen-
tacije kompozicija veceg broja rijeci, Sto znac¢i da ne mogu visokom tocnoséu
odrediti znacenje ili odredeno semanticko svojstvo te kompozicije, poput senti-
menta. Viserjecni se izrazi sastoje od rije¢i koje mogu mijenjati znacenje citavog
izraza ovisno o rije¢ima unutar svojeg konteksta, sto je svojstvo rijeci koje bi bolji
model mogao iskoristiti.

Ovim radom obraden je uvod u rjesenje tog problema. Cilj je uspjesno kla-
sificirati udjele razli¢itih razina sentimenta u jednostavnim dvorjecnim izrazima
na hrvatskom jeziku, usredotocujuéi se prvenstveno na parove priloga i pridjeva.

S tim na umu, prvo su ucene vektorske reprezentacije rijeci. Definirane su

dvije razlicite metode ucenja takvih reprezentacija, prema radovima Collobert



et al. (2011) i Mikolov et al. (2013a), te implementirana jedna od njih. Vektor-
ske su reprezentacije tada ucene koriste¢i obje metode, na temelju dva razlicita
procis¢ena korpusa recenica na hrvatskome jeziku. Tako dobivena cetiri skupa
vektorskih reprezentacija rije¢i usporedena su mjerenjem medusobne sli¢nosti ri-
jeci unutar svakog od njih.

Takve vektorske reprezentacije ujedno su pocetni parametri modela za kla-
sifikaciju sentimenta viserjecnih izraza temeljenog na rekurzivnim neuronskim
mrezama prema radu (Socher et al., 2012b). U radu je opisan takav model i nje-
gova implementacija, pritom ograni¢ena na dvorjecne izraze. Zatim je izvrsena
evaluaciju modela nad tri razli¢ita skupa sentimentom oznacenih dvorjecnih iz-
raza: nad umjetnim skupom izraza oznacenih rucno izvan konteksta, nad skupom
prevedenih izraza dohvacenih iz filmskih recenzija na engleskome jeziku, te nad
skupom izraza preuzetih iz recenzija restorana i hrane. Performanse konacnog
modela izmjerene su i navedene u ovisnosti o koriStenoj metodi ucenja vektor-
skih reprezentacija rije¢i, koriStenom korpusu recenica na hrvatskome jeziku i
koristenom skupu sentimentom oznacenih dvorjecnih izraza.

Svi koristeni korpusi, skupovi podataka, implementacije i alati prilozeni su
radu u potpunosti, a vazniji odabrani dijelovi navedeni su jos i u dodatcima A i
B.

Poglavlje 2 navodi motivaciju iza koristenja upravo algoritama dubokog uce-
nja. Poglavljem 3 opisane su vektorske reprezentacije rijeci i metode kojima se
one mogu nauciti te navedeni rezultati ucenja takvih reprezentacija nad razlic¢itim
korpusima. Poglavljem 4 opisan je model za klasifikaciju sentimenta dvorjec¢nih
izraza, navedeni rezultati njegove evaluacije nad razli¢itim skupovima za ucenje
te opisan nacin na koji se postupak moze rekurzivno primijeniti na izraze dulje

od dvaju rijeci.



2. Duboko ucenje

Duboko je ucenje sirok skup razlic¢itih algoritama strojnog ucenja koji nastoje
modelirati slozene odnose izmedu podataka koristec¢i arhitekture sastavljene od
vise nelinearnih transformacija (Bengio et al., 2012). Njihova je primjena nad
mnogim problemima strojnog ucenja rezultirala nadmoc¢nim performansama: po-
kazali su se najboljim ili gotovo najboljim rjesenjem od podrucja prepoznavanja
govora (Seide et al., 2011) do automatske anotacije i rangiranja glazbenih za-
pisa (Hamel et al., 2011); klasifikacije slikovnih zapisa znamenki (Rifai et al.; Ci-
resan et al., 2012) i objekata opcenito (Krizhevsky et al., 2012); oznacavanja vrsta
rijeci, prepoznavanja imenovanih entiteta i sintaksnog parsanja recenica® (Collo-
bert et al., 2011); pronalaska razlicitih recenica istog znacenja (engl. paraphrase
detection) (Richard Socher and Eric H. Huang and Jeffrey Pennington and An-
drew Y. Ng and Christopher D. Manning, 2011) te analize sentimenta (Socher
et al., 2012b, 2013). Nastavkom poglavlja opisana je motivaciju iza koristenja

upravo takvih algoritama.

2.1. Motivacija

Vecina trenutnih uspjesnih postupaka u podruc¢ju strojnog ucenja ovisi o ruéno
sastavljenim znacajkama ulaznog skupa za ucenje. Kako bi takvi sustavi postigli
sto bolje performanse, u skupu je za ucenje potrebno istaknuti one znacajke
koje se smatraju relevantnima za donosenje odluka prilikom susretanja novih,
nepoznatih primjera.

Ruéna tvorba novih znacajki moze biti vrlo vremenski zahtjevan posao, a tako
stvorene znacajke nepotpune (u smislu da ne opisuju sva svojstva skupa za ucenje
vazna za donoSenje novih odluka) ili nepotrebno specificne (gdje ih opisuju vise
puta, kao i nevazna svojstva). Znacajke je joS potrebno iznova odredivati za svaku

novu primjenu: znacajke potrebne za detekciju teksta u slici nisu nuzno iste kao

thttp://ml.nec-labs.com/senna/



i one za detekciju ljudskog lica.

Problem je i nedostatak oznacenih primjera za ucenje: gotovo svi podatci
koji su nam dostupni nisu oznaceni. Stoga je vrlo korisno imati na raspolaganju
metode koje postizu dobre rezultate usprkos tom problemu, u sto ve¢oj mjeri
nenadziranim ucenjem. Postupci dubokog ucenja omogué¢uju nam nenadziranu
gradnju modela promatranih podataka koji nam zatim olaksavaju ucenje klasifi-
katora nad tim podatcima (Socher et al., 2012a).

Ucenje znacajki ili reprezentacije (engl. feature learning, representation lear-
ning) postupak je koji pokusava automatski nauciti dobre znacajke nekog skupa
podataka, tako da se njihova ru¢na gradnja moze zaobic¢i. Upravo metode du-
bokog ucenja pruzaju nam odlican nacin automatskog ucenja apstraktnijih i u

konacnici korisnijih reprezentacija podataka (Bengio et al., 2012).

Al HINTALY VP

Slika 2.1: Slojevi modela za nenadzirano ucenje reprezentacija objekata, u ovom
sluc¢aju lica ljudi (Lee et al., 2009). Visi slojevi (a, b) uce viSe razine reprezentacije
objekata (Citava lica i njihove dijelove), dok nizi (c) uce reprezentacije jednostavnih

geometrijskih oblika.



3. Vektorske reprezentacije rijeci

Rezultati obrade prirodnog jezika metodama dubokog ucenja uvelike ovise o ne-
uronskim jezi¢nim modelima koji rijec¢i predstavljaju visedimenzionalnim vekto-
rima realnih vrijednosti (Levy i Goldberg, 2014). Toc¢ne vrijednosti takvih vek-
torskih reprezentacija rijeci uce se na temelju velikih koli¢ina tekstova koristeci
razliCite varijante neuronskih mreza (Collobert et al., 2011; Mikolov et al., 2013a)
s ciljem poprimanja takvih vrijednosti koje $to bolje opisuju sli¢nosti (Turney,
2006) izmedu rijeci leksikona.

Rijeci koje se pojavljuju u sliénim kontekstima nakon obrade takvim meto-
dama poprimit ¢e vektorske reprezentacije koje su si medusobno blize od repre-
zentacija onih rije¢i koje se pojavljuju u drugacijim kontekstima. Time se gru-
piraju reprezentacije rijec¢i koje medusobno dijele semanticka svojstva (“lopov”,
“razbojnik”, “provalnik”), a upravo tako grupirane vektorske reprezentacije rijeci
pokazale su se kao odli¢ne znacajke za razli¢ite vrste primjena u obradi prirodnog
jezika (Collobert et al., 2011; Socher et al., 2011, 2012b), ukljucujuéi i analizu
sentimenta.

Posto ucenje i koristenje takvih reprezentacija direktno poboljSava perfor-
manse modela za klasifikaciju sentimenta (Erhan et al., 2010), nastavkom po-
glavlja ucene su vektorske reprezentacije rijeci koriste¢i dvije razli¢ite metode

nad dva razli¢ita korpusa.

3.1. Diskretne i kontinuirane reprezentacije

Jedna od glavnih znacajki jeziénih modela temeljenih na neuronskim mrezama je
njihova reprezentacija rije¢i kao vise-dimenzionalnih vektora realnih vrijednosti.
Citav se leksikon takvim modelima preslikava u jedan prostor relativno niskog
broja dimenzija. Glavna prednost takvog modela je sto takvom distribuiranom
reprezentacijom rijec¢i uspijeva posti¢i velik stupanj generalizacije, za razliku od

klasi¢nih pristupa koji rije¢i modeliraju diskretnim vektorima vrlo visoke dimen-



zionalnosti (engl. one-hot vectors).

[O oo --- 010 --- 0} diskretan vektor

[0.0145 0.031 2141 --- —0.845 0.345 --- —0.23] kontinuirani vektor

Idealno, kontinuiranim su vektorima rije¢i predstavljene na takav nacin da
sli¢nije rijeci imaju sli¢nije vektorske reprezentacije. Takvo je svojstvo korisno u
mnogim primjenama (Baroni et al., 2014), a u sluc¢aju analize sentimenta vazno
je prvenstveno jer poboljsava performanse modela koji takve vektorske reprezen-
tacije koriste kao svoje pocetne parametre (Erhan et al., 2010).

Diskretne je vektore lako odrediti: direktno se stvaraju na temelju koristenog
leksikona. Kontinuirane je pak potrebno nauciti posebnim postupkom. Posto su
odredeni s ciljem kasnijeg koriStenja kao pocetnih parametara modela za klasifi-
kaciju sentimenta, njihovo ucenje naziva se jos i preducenjem (engl. pretraining).

Postoji mnogo razli¢itih modela za ucenje kontinuiranih reprezentacija rijeci,
no u ovome radu usredotocuje se na reprezentacije rije¢i naucene neuronskim mre-
zama, posto je pokazano kako njihova uporaba rezultira znatno vec¢im slicnostima
izmedu rezultirajuéih vektora rijeci (Mikolov et al., 2013c), Sto je svojstvo koje
se zeljelo iskoristiti naknadnim postupkom klasifikacije sentimenta.

Ostatkom poglavlja opisana su dva razli¢ita pristupa generaciji vektorskih
reprezentacija rijeci: usporedbom ispravnog i neispravnog konteksta rijeci (Col-
lobert et al., 2011) i modelom kontinuiranih vreéa rije¢i (engl. continuous bag-
of-words model, CBOW') (Mikolov et al., 2013a), te su opisani rezultati dobiveni
takvim pristupima nad vise korpusa. Kako odabrani pristupi utjecu na konacne

performanse klasifikacije sentimenta pokazano je u poglavlju 4.4.

3.2. Preducenje usporedbom konteksta

Prema ovome modelu (Collobert et al., 2011), vektori rije¢i ufe se na temelju
usporedbe rijeci u svome ispravnom kontekstu sa rijeci u neispravnom kontekstu.
Rije¢ u svome uobic¢ajenom kontekstu predstavlja pozitivan primjer, dok taj isti

kontekst s drugom, nasumicnom rije¢i predstavlja negativan.

ispravan kontekst: “bio je odlican kao premijer”

neispravan kontekst: “bio je diplomirati kao premijer”

Cilj je nauciti takav model koji ¢e pozitivnom primjeru dodijeliti vecu vrijed-

nost od negativnog. Rezultirajuc¢i parametri modela, nakon ucenja, bit ¢e upravo



trazeni vektori pojedinih rijeci.

3.2.1. Model

Vrijednost nekog izraza (sainjenog od rije¢i unutar konteksta) racunat ée se
neuronskom mrezom. Neka je svaka rije¢ predstavljena svojim vektorom w € R",
u pocetku inicijaliziranim na nasumicne vrijednosti. Vektori svih rijeci leksikona

V zajedno ¢ine matricu vektora rije¢i L € R™*IV1,

w11 W21 .- w‘vm

Wi W22 ... WV|2
I vi

Wi,n W2n --- ’w‘an

Takvi vektori rije¢i su ujedno i znacajke rijeci koje se zeli nauciti, odnosno
parametri modela koje ¢e se daljnjim koracima optimizirati. Vektor pojedine
rijeci iz matrice L uzima se mnozedi je s one-hot-vektorom e, gdje e predstavlja
poziciju rije¢i w u leksikonu V.

w = Le

Jedna rije¢ zajedno sa svojim kontekstom predstavlja izraz duljine £ koji je
opisan vektorom sastavljenim od vektora pojedinacnih rijeci izraza. Na primjer,
vektor izraza “bio je odlican kao premijer” sastoji se od k = 5 vektora rijeci
wy (“bio”), wy (“je7), ws (“odlican”), wy (“kao”) te ws (“premijer”), spojenih u
r € Rk

T
Tr = |:w1,1 Wiz ... Win W21 «o. .. ... w;m} .

Vrijednost odredenog izraza x odreden je troslojnom neuronskom mrezom.
Definicijom dodatnih parametara W € R™**" 7 € R™ b € R™ (pofetno pos-
tavljenih na nasumicne vrijednosti) te nelinearne funkcije f (npr. sigmoidalne),

krajnju vrijednost s € R izraza x tada opisujemo kao

z=Wz+b
a= f(z)
s=U"Ta.

Ucenje modela vrsi se optimizirajuc¢i parametre na taj nacin da maksimiziraju
vrijednosti izraza sa ispravnim kontekstom s, a minimiziraju vrijednosti izraza sa

neispravnim kontekstom r. Odnosno, traze se parametri L, W, b i U takvi da za

7
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Slika 3.1: Skica modela usporedbe konteksta.

svaki par izraza sa ispravnim i neispravnim kontekstom s i r funkcija J postize

Sto manju (bolju) vrijednost.

5§ = UTf(Wx +b)
r = UTf(Wxneispravan + b)
J(IL,W,0,U) = max(0,1 — s +7)

3.2.2. Ucenje

Optimalni parametri pronalaze se jednim od optimizacijskih algoritama. Prilo-
zena implementacija ovog postupka, zbog vrlo velike koli¢ine podataka koje ¢emo
obradivati, kao optimizacijski algoritam koristi stohasticki gradijentni spust.
Kako bi se, ovisno o vrijednosti jednog ulaznog para izraza, korektno izmijenili
parametre modela, potrebno je odrediti derivacije J, odnosno s i r u ovisnosti o
svim koriStenim parametrima. Pretpostavljajuéi da je vrijednost J > 0, slijede

derivacije izraza s (iz kojih slijede oni za r).

0s 0 .t

Derivacija po matrici tezina W je nesto slozenija. Odredena je prvo derivacija



po jednoj tezini W;;. Ona se koristi samo za racunanje jednog a;, stoga:

ds 0
8Wij N 8Wz]
0
= TWi'Uiai
8&1- 82,
- 821- 8Ww
/ 8zi
=Uf <Zi)Wij
OW,;

, o kn
1) m=1
Wi
= U T,
ij

= Ul-f’(zi)ycj

U'a

Foi o, QY _ Oydu
slijedl 1z ax—auax

=U;f' (%)

Kazemo jos i 0; = U, f'(z;). Derivacija s po svim tezinama tada iznosi:

0s

5 _ o7
BTG ox.

Izraz §; nalazi se i u derivaciji po parametru b;, Sto omogucuje da prilikom

implementacije postupka nije potrebno racunati iste vrijednosti vise puta.

0s 0

ob ~ Vian,
=Uif'(=) = b

Js

5 0.



Konacno, derivacija po parametru x iznosi:

05 _ 3 05 0
8$j im1 8ai 8a:j

" U a da;

N Z aai (9q:j

I Of(Wix+b)
N ZUZ al'j

=S U W+ )
i=1 Ox;

Preostaje evaluirati J nad svakim parom ispravnog i neispravnog konteksta

te izmijeniti parametre modela u ovisnosti o izracunatim gradijentima.

3.2.3. Implementacija

Vektorske reprezentacije uce se prilozenom vlastitom implementacijom (v. doda-
tak A). UCe se reprezentacije rijeci w € R® posto se pokazalo da su vektori
znatno veée dimenzionalnosti utjecu negativno na krajnje performanse sustava
za klasifikaciju sentimenta (Socher et al., 2012b). Pritom se koristi kontekst
duljine pet rijeci (dvije ispred, dvije nakon). Prilikom optimizacije parametara
stohastickim gradijentim spustom kao pocetna stopa ucenja « koristi se 0.1, te
se linearno umanjuje do nule kako postupak obraduje sve primjere. Rezultati

postupka navodeni su u poglavlju 3.5.

Potrebna programska podrska

Prije koristenja prilozene implementacije, potrebno je instalirati dodatne alate i
biblioteke.

e Najnoviji interpreter programskog jezika Python3.!

e Skup paketa za matematiku, znanost i inZenjerstvo SciPy.?

e Biblioteku za efikasnu evaluaciju matematickih izraza Theano.?

thttps://www.python.org/downloads
http:/ /www.scipy.org/install.html
3http:/ /www.deeplearning.net /software /theano
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Primjer izvrSsavanja

PriloZeni program kao ulaz zahtijeva put do datoteke s korpusom recenica (jedna
recenica po liniji), datoteke s leksikonom (jedna rije¢ po liniji) i, neobavezno,

najveci broj iteracija algoritma nakon kojih program prestaje s radom.
$ ./wordvecs-collobert-weston.py corpus.txt lexicon.txt 100000000

Nakon ucenja, rezultirajuc¢i su vektori reprezentacija rije¢i pohranjeni u lo-
kalnu datoteku ./vectors-collobert-weston.npy.

Trajanje rada ovog programa ovisi uvelike o veli¢ini korpusa, no u pravilu
je program, za imalo znatnije korpuse, vrlo vremenski zahtjevan. Usporedujuci
popularne metode generacije distribuiranih vektora rijeci, ova je metoda daleko
najsporija (Mikolov et al., 2013b). Kao primjer, ucenje vektora reprezentacija

rijeéi na temelju engleske Wikipedije, veli¢ine 44GB, trajalo je dva mjeseca.

3.3. Preducenje kontinuiranim vrecama rijeci

Radi velike vremenske zahtjevnosti prve opisane metode (v. odjeljak 3.2.3) te
usporedbe konacnih rezultata klasifikacije sentimenta u ovisnosti o metodi ucenja
pocetnih vektora reprezentacija rijeci, osim metode usporedbe konteksta koristi
se i ona kontinuiranih vreca rije¢i (engl. continuous bag-of-words, CBOW) te je
u nastavku vrlo ukratko opisana.

Kontinuirane vrece rijeci (Mikolov et al., 2013a) model je koji pokusava odre-
diti vektor neke rije¢i u ovisnosti o vektorima rijeci koje ¢ine njen kontekst. Kao
kontekst se uzimaju i prethodece i slijedece rijeci, no njihov redoslijed nema utje-
caj na konacan rezultat (stoga i ime: vreca rije¢i). Ovaj se model pokazao kao
najbolji trenutan model za zadatak odredivanja sli¢nih rijec¢i (Baroni et al., 2014),
mnogo bolji od prvog opisanog modela usporedbe konteksta.

Kontekst je sac¢injen od niza vektora rijeci koje se jednostavnom operacijom
(npr. sumom) pretvara u jedan vektor. Zatim se nad tim vektorom primje-
njuje klasifikator koji rezultira procjenom vektora rijeci s odabranim kontekstom
(slika 3.2).

Na temelju razlike procjene vektora i njegove stvarne vrijednosti racuna se

greska koja se zatim, kao i u slu¢aju metode usporedbe konteksta, koristi kako bi

4http:/ /ronan.collobert.com /senna/
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Wi—2

Wt+1

Slika 3.2: Model kontinuiranih vreca rije¢i (Mikolov et al., 2013a).

se izmijenili parametri klasifikatora, odnosno sami pocetni vektori reprezentacija
rijeci.

Umjesto koristenja vlastite implementacije, za ucenje ovakvih vektora koristi
se postojeci alat word2vec® autora metode (Mikolov et al., 2013a). Ucenje ovih
vektora mnogo je brzi proces od ucenja metodom usporedbe konteksta (Miko-
lov et al., 2013b) te ga stoga koristimo nad dostupnim korpusima u potpunosti.

Rezultate navodimo u poglavlju 3.5.

Primjer izvrsavanja

Prije koristenja alata, potrebno je instalirati sve potrebne alate i biblioteke kao
i za metodu usporedbe konteksta navedene u odjeljku 3.2.3. Kao i tada, uce se
vektorske reprezentacije rije¢i w € R® unutar konteksta duljine pet rijeci (dvije
ispred i dvije nakon), no ovaj put koristeéi algoritam kontinuiranih vreca rijeci.
PriloZeni program mora primiti put do datoteke s korpusom te Zeljenu ve-
licinu vektora reprezentacija rijeci, a nakon izvrsavanja automatski poziva alat

word2vec te vrsi potrebne konverzije izmedu oblika podataka.
$ ./wordvecs-from-corpus.py fhrwac.txt 8

Rezultirajuéi vektori reprezentacija rijeci nakon zavrsetka procesa pohranjeni

su u lokalnu datoteku ./vectors.npy.

Shttps://code.google.com /p/word2vec
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3.4. Koristeni korpusi recenica

Kako bi se sto bolje naucile vektorske reprezentacije rijeci te zatim postigli bo-
lji rezultati klasifikacije sentimenta izraza, potreban je dobar korpus recenica na
hrvatskom jeziku. Rezultirajuce reprezentacije mogu u velikoj mjeri ovisiti o ko-
ristenom korpusu: korpusom novinskih c¢lanaka naucit ¢e se dobre reprezentacije
formalno pisanog teksta, no ne nuzno i neformalnog. Ukoliko se reprezentacije
kasnije namjeravaju koristiti u postupcima nad neformalno pisanim tekstom, zelja
nam je korpusom obuhvatiti i veliku koli¢inu takvih tekstova.

Nastavkom poglavlja opisuju se dva koristena korpusa: onaj web-stranice fo-
rum.hr i korpus fHrWaC. Zatim se opisuje metoda kojom se korpusi pripremaju
za preducenje te navode rezultati preducenja reprezentacija rije¢i u ovisnosti o

koristenom korpusu.

3.4.1. Korpus forum.hr

Korpus web-stranice forum.hr sastoji se od 298,522,012 rijeci iz 6,273,118 teks-
tova pisanih u vrlo neformalnom stilu, ¢esto prepunim pravopisnih i gramatickih
pogresaka. Recenice ovog korpusa ponekad nisu korektno razdvojene, jer su tek-
stovi izvorno pisani ne koriste¢i interpunkciju. Mnoge su recenice jos pisane i ne
koristec¢i dijakritike: rijeci “Covjek”, “¢ovjek” i “coviek” stoga se smatraju pot-
puno razli¢itim rije¢ima, sto ¢e umjetno uvecati veli¢inu leksikona i negativno

utjecati na kvalitetu konac¢nih reprezentacija rijeci.

e “Ellen je okej samo i ona nekad pretjera.”
e “ja sam davno rekao ovo: da su vlast u hrvatskoj preuzeli komunisti”

e “PISMA JE SUPER i od svih do sad najbolja i meni!”

Tekstovi korpusa odabrani su temeljem njihove pripadnosti dijelovima web-
foruma unutar kojih se ocekivala veca gustoca rijeci koje sadrze sentiment (poput
dijelova vezanih uz politiku, glazbu i sport), s nadom da ¢e takav korpus biti od

vece koristi za postupke analize sentimenta. Korpus je radu prilozen u potpunosti.

3.4.2. Korpus fHrWaC

Korpus fHrWaC (Snajder et al., 2013) filtrirana je verzija korpusa hriWaC (Lju-
besi¢ i Erjavec, 2011) koja sadrzi 50,940,598 recenica i 1,232,632,208 rijeci dohva-

¢enih s raznih web-izvora na hrvatskom jeziku. Za razliku od korpusa forum.hr,
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korpus hrWaC sadrzi mnogo manje gramatickih i pravopisnih gresaka i velikim

je dijelom pisan u formalnom stilu.
o “Klijent je suprugu obavijestio da ide na kraci sluzbeni put.”
e “Poslovnik stupa na snagu danom donoSenja.”
e “Pedesete godine su vrijeme l[jestvica i vitla te timskog rada velikog broja
sudionika istraZivanja.”

Jasno razdvojene recenice trebale bi pomodéi performansama metodi uspo-
redbe konteksta, poSto nece do¢i do pogresnog preklapanja konteksta jedne rijeci
s recenicom u kojoj se one ne nalazi. Takvih je gresaka vise prilikom obradivanja

korpusa forum.hr, posto njegovi tekstovi ¢esto uopcée ne sadrze interpunkciju.

3.5. Rezultati preducenja

Koriste¢i metode usporedbe konteksta (v. odjeljak 3.2) i kontinuiranih vreca rijeci
(v. odjeljak 3.3), vektorske se reprezentacije rije¢i uce nad oba korpusa forum.hr
(v. odjeljak 3.4.1) i fHrWaC (v. odjeljak 3.4.2). Prethodno se svaki korpus po-

jednostavljuje idu¢im koracima:

1. Uklanjaju se svi znakovi osim slova hrvatske i engleske abecede.
2. Sva se slova umanjuju.

3. Vrsi se lematizacija teksta: svaku rije¢ zamjenjuje se njenom lemom.

Lematizacija se vrsi na temelju poluautomatski izgradenog morfoloskog leksi-
kona, postupkom opisanim u (Snajder et al., 2008).

Nad naucenim vektorima vrsi se upit: koje su rijeci w; najsli¢nije nekoj rijeci
2?7 Kao mjeru slicnosti izmedu dvaju rijeci koristimo kosinus kuta izmedu njihovih

vektora (engl. cosine similarity):

n

foll Izl /o w? /S, 22

slicnost(w, z) = cos b, , =

Rezultati upita za cetiri odabrane rije¢i vidljivi su u tablicama 3.1, 3.2, 3.3
i 3.4. Za svaku rije¢ navode se cetiri tablice: po jedna za svaku kombinaciju

koristenog korpusa i metode uc¢enja vektorskih reprezentacija rijec¢i. Svaka tablica

.....

rije¢i koristenog korpusa.
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Tablicama je vidljivo da model kontinuiranih vreca rije¢i postize bolje rezul-
tate nad oba korpusa od modela usporedbe konteksta (npr’ pogotovo tablica 3.4),
sto je konzistentno s usporedbama dvaju metoda koje pokazuju da su kontinu-
irane vrece rije¢i mnogo bolji model za zadatak slicnosti medu rijecima (Baroni
et al., 2014).

Jos je vidljiv i velik utjecaj koristenog korpusa na pronadene rijeci: postupak
nad neformalnije pisanim tekstovima korpusa forum.hr rezultira mnogim rijecima
koje se ne mogu naci u novinskim ¢élancima, poput “brukas” ili “lopine”. S druge
strane, koristenje korpusa fHrWaC rezultira bogatijim rasponom sli¢nih rijeci, sto
je objasnjivo manjom veli¢cinom i mnogo skromnijim leksikonom neformalnijeg
od dvaju korpusa (korpus forum.hr sadrzi 416371 jedinstvenih rijeci, a fHrWaC
gotovo dvostruko vise: 752594).

Kako svaka od cetiri inacice naucenih vektora reprezentacija rijec¢i utjece na
konacne performanse modela za klasifikaciju sentimenta pokazuje se medu rezul-

tatima navedenim u idu¢em poglavlju.
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Usporedba konteksta, forum.hr.

Kontinuirane vrece rijeci, forum.hr.

w €08 (B 1opov) w €08 (B 1opov)

fasizam  0.999851966871 udobrovoljiti  0.986697051105
stiéci  0.999585185524 protestirati  0.976458774282
pleme 0.999424936843 probisvijeti  0.973409591499
provesti  0.999391698868 prevaren 0.970877439717

seljak  0.999349832501 lopine  0.97022578622
istraga  0.999312696003 lustrirati  0.969929168999
kriminalac 0.999312326054 nagoditi  0.968235999039
familija  0.999211516005 hadezenjare 0.966689563846
sutjeti  0.999121898159 hapsiti  0.964966894312
nec¢es 0.999006579868 ulagivati  0.964278935858
pljacka  0.998980015016 dupelisci  0.961251398756

Usporedba konteksta, fHrWaC.

Kontinuirane vrece rijeci, fHrWaC.

w €08 (O 1opov) w €08 (O 1opov)

odrz 0.999790177584 prevarantice (0.989873774261
ustvari  0.999573159923 zuljati  0.975462282171
kriti  0.999124583525 ispljuskati  0.974456953709
pustati  0.99902118875 strpati  0.973903079515
straza  0.998905480836 tovariti  0.970958606636
pla¢  0.998899503849 svodnik  0.970528690051
seliti  0.998849638732 galamiti  0.970281325152

servirati  0.998794573602 uspanicen 0.96887460789
obrazloziti  0.998775285514 okrasti 0.966868089764
pokvariti  0.998485865522 vikati  0.964150890946
namjestiti  0.9984618786 pri¢i  0.963532667622

Tablica 3.1: Rijec¢i najslicnije rije¢i “lopov”, temeljem korpusa forum.hr i fHrWaC
te dvije razlicite metode ucenja vektora. Veci cos (6., ,) oznacava vecéu slicnost izmedu

vektora rijeci.
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Usporedba konteksta, forum.hr.

Kontinuirane vrece rijeci, forum.hr.

w  COos (Qw,pontika) w  COos (9w,politika)

gradanin  0.998171374917 nametnut 0.992852476768

odlucivati  0.997409847409 demokratskije 0.99000244433
investicija 0.997380077275 demorkacije 0.989099549545
ain  0.99687781209 neutralnost 0.986156486986
toro  0.996366153658 parlamentarizam 0.985859681848
seljak  0.995872786409 politak  0.984355078604
lopov  0.99531514364 pasivnost  0.983240878489
fasizam  0.995281398643 nadnacionalan 0.978652214501
vlada 0.994584216782 jednostran 0.978443671194
zanimljiv  0.994550571408 involviran 0.977519294566
provesti  0.994107542335 predstavljati  0.977239102308

Usporedba konteksta, fHrWaC.

Kontinuirane vrece rijeci, fHrWaC.

w o8 (Buy politika) w €08 (B politika)
sektor 0.996149121962 spremnost  0.985789032777
objekt 0.996123654962 eurointegracijski  0.981192368374

automobil 0.996072207558 klijentelisticki 0.979326417608
zaposljavanje  0.995046324482 kooperativnost 0.975464625919
lak  0.994845364212 politak  0.974092808798
afganistanu  0.994746159449 zagovarati  0.974063835431
mjera 0.994700225885 neutralnost 0.973617312028

uplata  0.994393107354 ustrajanje 0.973236923516
osiguran 0.994294419391 podupirati  0.971441544062
recesija  0.994242734036 ustrajavanje 0.969821343506
stajaliste  0.99403169726 ustavnopravan 0.968888890655

Tablica 3.2: Rijeci najslicnije rijeci “politika”, temeljem korpusa forum.hr i fHrWaC
te dvije razlicite metode ucenja vektora. Veci cos (6., ,) oznacava vecéu slicnost izmedu

vektora rijeci.
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Usporedba konteksta, forum.hr.

Kontinuirane vrece rijeci, forum.hr.

w  COos <9w,odgovoriti) w  COs (‘gw,odgovoriti)
objasniti 0.998526596533 umes 0.995787698611
izbor 0.997006327224 hellaa  0.986549194051
dokazati 0.996749693298 replicirati  0.984826043071
zele  0.996606586238 trolam  0.98444984877
saznati  0.996015096036 pojasniti  0.980812899699
pamet 0.995974574268 prdis  0.980233452518
pametan 0.995736694552 brukas 0.973167018021
sudjelovati  0.995549501305 supermoderator 0.971006064174
branitelj 0.99501599945 trolati  0.970815201616
epruveta 0.994898624489 trollati  0.9705000076
¢initi  0.994755481336 moderator 0.970214119245

Usporedba konteksta, fHrWaC. Kontinuirane vrece rijeci, fHrWaC.

w08 (0w odgovoriti) w08 (Bu odgovoriti)
kojim  0.996859968548 protupitanje 0.981935314803
uspjeti  0.993403107553 decidiran  0.976739183234
uspjeo  0.993248732855 kosorica 0.974179254742
ne¢e 0.992689308888 izjavljivati  0.973832450621
zasigurno 0.99222239057 potvrdan 0.972377047182
kojom  0.991973006245 kako 0.971330870094
odluciti  0.991812927912 kosorici  0.966387032238
jos  0.991603563905 presutiti  0.964606667909
smijati  0.991280727443 prigovoriti  0.96371258732
naglasiti  0.990600041146 dometnuti 0.961599149418
izjaviti  0.990431786136 smjeniti  0.960524801348

Tablica 3.3: Rijeci najsli¢nije rijeci “odgovoriti”, temeljem korpusa forum.hr i fHrWaC
te dvije razlicite metode ucenja vektora. Veci cos (6., ) oznacava vecéu slicnost izmedu

vektora rijeci.
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Usporedba konteksta, forum.hr.

Kontinuirane vrece rijeci, forum.hr.

w  COos (gw,komunistiéki) w  COos (ew,komunistiéki)
ova 0.999337318776 miloseviceve 0.994549058888
slovenski 0.999142574483 surovanje 0.992177219107
kila  0.999082149418 zavnoha 0.989038240453
secular  0.99905212634 antifasisticki  0.986460124603
turisticki  0.999051513665 kliki  0.985768121864
opremljen  0.999035463486 milosevicevoj 0.984896197668
znanstven 0.998965918867 ultranacionalisticki  0.98319500911
involvement 0.998923192641 eksponent 0.982955077918
izraelski  0.998819365296 nacifasizam 0.98272849956
companion 0.998773993799 milosevicevo (0.981964866127
dugotrajan 0.998518951341 sudionistvo  0.980227220686

Usporedba konteksta, fHrWaC.

Kontinuirane vrece rijeci, fHrWaC.

w €08 (B xomunisticki) w08 (Ou,komunisticki )
tenisacica 0.999668745804 kontrarevolucija 0.992008763306
bacanje 0.999431404407 velikosrpski  0.99001371994
iskusan  0.998769960529 kvislinski  0.989424216085
leden 0.998674781333 osloboditeljski  0.986847442064
nogometasa 0.998607915999 diktatura 0.986168607764
gust  0.998599130986 dzihad 0.98518379568
licki  0.998552887556 vlaséu 0.983418874415
rimski  0.998392044984 dinasticki 0.98216701445
kontra 0.998314280768 fasisticki  0.981599341343
ruzicast 0.998256613354 presizanje (0.980593947862
ribar  0.998044689594 monarhisticki  0.980225061787

Tablica 3.4: Rijeci najsli¢nije rije¢i “komunisticki”, temeljem korpusa forum.hr i
fHrWaC te dvije razlic¢ite metode ucenja vektora. Veéi cos (0, ») oznacava vecu sli¢nost

izmedu vektora rijeci.
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4. Klasifikacija sentimenta izraza

Najcescéi pristup gradnji vektorskih reprezentacija viserje¢nih izraza jest primjena
linearne kombinacije pojedinacnih vektorskih reprezentacija rije¢i poput sume ili
aritmeticke sredine, kao u modelu kontinuiranih vreéa rijeci (v. odjeljak 3.3). Ta-
kav je pristup dobar u slucajevima kada je izraz moguce opisati doslovce kao skup
svojih pojedinacnih rijeci, no nema dobre rezultate kada se izrazi sastoje od rijeci
koje igraju ulogu operatora, mijenjajuci znacenje ¢itavog izraza ovisno o znacenju
rijeCi s kojom su upareni. Sentimenti izraza poput “uzasno pametan” ne mogu
se konzistentno odredivati direktno putem linearne kombinacije rijeci “uzasno” i
“pametan”: one su pojedinacno negativnog, odnosno pozitivnog sentimenta, no
uparene zajedno zajedno rezultiraju izrazom znatno pozitivnog sentimenta.

Potreban nam je model koji je sposoban nauciti razne nacine na koje rijeci
mogu mijenjati znacenje izraza u kojem se nalaze ovisno o rijecima koje utjecu
na njih. Takav bi model naucio samo jednu reprezentaciju rijec¢i “uzasno”, no
klasificirao sentimente izraza “uzasno pametan” i “uzasno lijen” kao potpuno
suprotne.

Ostatkom poglavlja opisuje se upravo takav jedan model, prilaze njegova im-
plementacija, te se primjenjuje nad razli¢itim skupovima parova rijeci s ciljem

ispravne klasifikacije njihovog sentimenta.

4.1. Nelinearni model

Bolji je pristup umjesto linearne kombinacije dvaju vektorskih reprezentacija rijeci
a i b koristiti nelinearnu. Tezinska matricu W mnozi se vektorom ¢itavog izraza
[a b}T, sacinjenog od spajanja vektorskih reprezentacija pojedinih rijec¢i a i b.
Na rezultat se zatim primjenjuje nelinearna funkcija g (npr. sigmoidalna), Sto

rezultira vektorskom reprezentacijom citavog izraza p.

= (]
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Upravo takav model pokazao se sposobnim nauciti mnogo veéi raspon funk-
cija od obi¢ne linearne kombinacije (Socher et al., 2011), no jos uvijek ne daje
vrlo dobre rezultate. Jedan je problem zajednicka tezinska matrica W: line-
arnom kombinacijom svih moguéih parova rijeci s jednom jedinom zajednickom
tezinskom matricom tesko je izraziti sve zeljene vektorske reprezentacije izraza
sacinjenih od tih parova rije¢i. Koristiti samo takvu zajednicku tezinsku matricu
znaci pretpostaviti da ona sadrzi sve informacije o nac¢inima na koji bilo koja rijec¢
a utjece na bilo koju drugu b, i obrnuto.

Idealno, rijeci bi utjecale jedne na drugu samo svojim parametrima, a ne glo-
balnim parametrima zajednickima za sve rijeci: takav bi pristup pojedinac¢nim
rije¢ima omogucéio mnogo vecu sposobnost izrazavanja razli¢itih utjecaja nad raz-
li¢itim rijecima. Upravo takav linearan model (Baroni i Zamparelli, 2010) poka-
zao se uspjesnim prilikom rada nad vrlo jednostavnim izrazima, no u ovome radu
koristi se model koji se bez izmjene moze prosiriti od parova bilo kakvih rijeci do
¢itavih recenica i dokumenata.

Ukoliko je neuronska mreza u potpunosti linearna (nad podatcima ne primje-
njuje nelinearne funkcije), tada se ne dobiva ikakva korist od uvecavanja broja
njenih slojeva. Vise ulancanih slojeva takve neuronske mreze moze se stopiti u
samo jedan: linearna neuronska mreza, neovisno o broju slojeva, uvijek ¢ini line-
arnu transformaciju ulaznih podataka, odnosno uci linearnu funkciju. Dubokim
neuronskim mrezama tezi se suprotnome: zeli se nauciti kompleksna nelinearna
funkcija koja mnogo bolje opisuje neki skup podataka. Takva prednost dolazi i
s manom: slojevi nelinearnosti ¢ine rezultirajuéu funkciju nekonveksnom (Soc-
her et al., 2012a). To znaci da metode optimizacije parametara modela vise ne
garantiraju pronalazak globalnog optimuma: iste se metode (poput gradijentnog
spusta) u takvom sluéaju nastavljaju koristiti, no ovaj put bez garancija prona-
laska stvarnog optimuma.

Bez preducenja, pocetne su parametri neuronske mreze prisiljeni biti postav-
ljeni na nasumicne vrijednosti. No, ukoliko umjesto nasumicnih koristimo pred-
naucene parametre, optimizacijski postupak vrlo nelinearne funkcije tada ve¢om
vjerojatnoséu pronalazi bolji lokalni optimum. Preducenje se za duboke neuron-
ske mreze tako pokazalo vrlo bitnim za postizanje dobrih rezultata (Erhan et al.,
2010).
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4.2. MV-RNN

Model MV-RNN (engl. Matriz-Vector Recursive Neural Network) (Socher et al.,
2012b) koristi oba gore opisana pristupa: svakoj rijeci pridodaje vektorsku repre-
zentaciju koja je opisuje te matricu koja opisuje njen utjecaj na sve druge rijeci
leksikona, a nad svakom linearnom kombinacijom dvaju takvih rije¢i primjenjuje
nelinearnu funkciju. Takav postupak zatim rezultira novim vektorom i novom
matricom grupnog izraza (istih dimenzija kao i pocetnih rijec¢i) koji se mogu is-
tom operacijom kombinirati s vektorskim reprezentacijama drugim rijecima ili
izraza.

Nastavkom poglavlja detaljno se opisuje model MV-RNN (v. odjeljak 4.2), uéi
ga se (v. odjeljak 4.2.2) nad tri razli¢ita skupa parova rije¢i (v. odjeljak 4.3) te
prikazuje dobivene rezultate (v. odjeljak 4.4).

4.2.1. Model

Svakoj rijeci leksikona, neovisno o njenoj vrsti, pridodaje se njen vlastiti kontinu-
irani vektor i matrica (u daljnjem tekstu njena MV-reprezentaciju, jednadzba 4.1).
Dok njen vektor opisuje samu rije¢, njena matrica opisuje nacin na koji ta rijec
utjece na druge rije¢i. Mnoge rijeci same po sebi ne izrazavaju sentiment, no
imaju velik utjecaj na sentiment drugih rije¢i (npr. “vrlo“): vektori takvih rijeci
u tom slucaju slobodni su optimizacijom parametara teziti potpuno neutralnom
stanju, dok ¢e matrice poprimati vrijednosti koje znatno mijenjaju sentiment

cijelog izraza u odredenom smjeru.

w = (z,X) (4.1)
r e R"

X e R

Kao pocetne vrijednosti vektora x € L koriste se upravo prethodno naucene
vektorske reprezentacije rijeci (v. odjeljak 3.5) dimenzija n = 8. Matrice X € Ly,
se pak inicijaliziraju na jedini¢nu matricu kojoj se dodaju malene koli¢ine Suma,
¢ime se Cini pretpostavka da vecina rije¢i u ulozi operatora uopcée ne utjece na

druge rije¢i: ne izmjenjuje im sentiment.

X=1+¢
e € (—0.01,0.01)
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Isto kao i u sluc¢aju preducenja vektora rijeci, matrice rijec¢i su istovremeno
i znacajke primjera za ucenje i parametri modela. Naknadnim optimizacijskim
postupkom, krenuvsi od nasumic¢nih vrijednosti, one poprimaju sposobnost oce-
kivanog utjecaja na druge rije¢i (prema oznacenim primjerima skupa za ucenje).

Posto model MV-RNN pretpostavlja rekurzivno ponavljanje istog postupka
nad sve veé¢im i veéim izrazima (od sentimenta para rijeci do sentimenta recenice
ili dokumenta), cijeli izraz mora imati isti oblik svojstava kao i pojedinacne ri-
jeci: svoju MV-reprezentaciju. Na taj se nacin vektor p i matricu P nekog izraza
moze usporedivati s onima pojedinacnih rijeci: ¢itavi izrazi mogu imati svoj sen-
timent, ali i nac¢in utjecaja na druge rije¢i, odnosno izraze. MV-reprezentaciju

izraza sacinjenog od dvije rije¢i a = (a, A) i 5 = (b, B) stoga se ra¢una iduéim

) (4.2)

Funkcija g pritom je neka nelinearna funkcija (u ovom radu koristi se sigmo-

kombinacijskim funkcijama (Socher et al., 2012b):

Ba

Pas = fap(a,b) = f(Ba, Ab) = g (W "

Pap € R™

idalna) koja ¢e nam omoguéiti u¢enje mnogo veéeg raspona funkcija no $to bi
nam dozvolila obi¢na linearna kombinacija. TeZinska matrica W € R"*?" glo-
balna je matrica zajednicka za sve izraze koja pretvara [Ba Ab]T € R?" natrag
u vektor dimenzija R", spreman za rekurzivnu primjenu iste funkcije nad novom

MV-reprezentacijom izraza. Matrica izraza racuna se na slican nacin:

A

P.pg= fu(A,B) =Wy (4.3)

Paﬁ e R™"
WM c Rnx2n

Primjena rekurzivnih operacija nad MV-reprezentacijama citavih izraza obra-
dena je u (Socher et al., 2012b) s dobrim rezultatima, a posebno je opisana u
odjeljku 4.2.4. Posto je fokus rada na na izraze sacinjene od dvije rijeci, matrica

P, odnosno funkcija f,,, trenutno nisu potrebne.

Nakon sto je izracunata vektorska reprezentacija jednog izraza, racuna se
procjena njegove distribucije sentimenta po odabranom broju klasa. Radi lakse

usporedbe s rezultatima Socher et al. (2012b), odabrano je K = 10 mogucih
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“vrlo dobar” (p, P)
I
f7 fM
AN

“urlo” (a, A) | | “dobar” (b, B)

Slika 4.1: MV-reprezentacija izraza ovisi o MV-reprezentacijama njegovih dijelova.

klasa sentimenta: od prve najnegativnije do desete najpozitivnije. Distribucija

d(p) sentimenta vektorske reprezentacije izraza p po svim klasama tada iznosi:

d(p) = softmax (W, p) (4.4)
Wc c RKXn
d(p) € R®

Funkcija softmax rezultira probabilistiCkom interpretacijom pripadnosti izraza
klasama sentimenta. Svakoj klasi dodijeljena je neka vjerojatnost d(p); takva da
vrijedi YK d(p); = 1.

evi
n
i=j

Posto se svaka vrijednost vektora x; koristi kao eksponent, funkcija softmax

softmax;(z) = —
eZi

preuvelicava udio onih vrijednosti koje su znatno blize maksimalnoj u vektoru
(odnosno, za takve vrijednosti tezi 1), odnosno umanjuje udio onih koje znatno

odstupaju od maksimuma (odnosno, tezi 0).

4.2.2. Ucenje

Takva rezultirajuca distribucija zatim se usporeduje sa stvarnom, racunajuéi
razliku, odnosno gresku izmedu njih. Radi potrebe ucenja modela greska iz-
medu dvaju distribucija racuna se srednjom vrijednos¢u unakrsne entropije iz-
medu svih elemenata dvaju vektora, a konac¢ni rezultati prikazuju se koristeci

KL-divergenciju.

Z (r;Iny; + (1 — ;) In(1 —y;))

=1

1

Konac¢na funkcija koju se minimizira optimizacijskim postupkom tako je sred-

nja vrijednost gresaka za svih N primjera skupa za ucenje:
LS (40 0
J:N;E(x ) (4.5)
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KL-divergencija

Kullback-Leiblerova divergencija ili KL-divergencija mjera je razlike izmedu dvije
probabilisticke distribucije P i @), gdje P odreduje stvarnu distribuciju, a ) njenu
procjenu na temelju modela. KL-divergenciju distribucije () od distribucije P

oznac¢ujemo s Dy, (P||Q) i ona iznosi

n

Dgr(P||Q) IZ ( )B, Dgi(Pl|Q) =0

Distribucije su sli¢nije sto je KL-divergencija bliza nuli. KL-divergencija nije
metrika, jer je nesimetri¢na i ne zadovoljava svojstvo nejednakosti trokuta. No,
posto ipak zadovoljava neka svojstva metrike, poput jednakosti samo u slucaju
kada su obje distribucije jednake, korisna je kao mjera greske izmedu distribucija

(Gray, 1990), za $to je u ovome radu i koristimo.

4.2.3. Implementacija

Ucenje modela provodi se stohastickim gradijentnim spustom za svaku kombina-
ciju izvora pocetnih vektora rijec¢i. Vrsi se 300 iteracija kroz sve primjere skupa

za ucenje, pritom umanjujuéi pocetnu stopu ucenja o = 0.1 linearno prema nuli.

Primjer izvrsavanja

Prije ucenja modela, potrebno je instalirati sve potrebne alate i biblioteke kao i
za metodu usporedbe konteksta navedene u odjeljku 3.2.3. Program se pokrece
nad zeljenim leksikonom, prednaucenim vektorima rijeci, datotekom sa skupom

za ucenje i datotekom s lemama c¢itavog korpusa.

$ ./train.py words.txt vectors.npy examples.txt lemmas.txt
took 1303 training examples out of 1564 total
testset k1l before training is 1.004 +/- 0.440
trainset k1 after training is 0.016 +/- 0.016
testset k1l after training is 0.022 +/- 0.022

Nakon zavrsetka procesa, optimalni su parametri pohranjeni u datotekama u
lokalnom direktoriju. Citav program priloZen je radu, a odabrani dijelovi nave-
deni su i u dodatku B.
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4.2.4. Primjena na recenice i vecée dijelove teksta

Postupak klasifikacije sentimenta moze se rekurzivno primjenjivati od manjih
izraza prema sve ve¢im. Kljuc je u reprezentaciji viSerjec¢nih izraza: ona je iste
dimenzionalnosti kao i reprezentacija samih rije¢i. Uzmimo za primjer izraz “nije
nimalo los” (slika 4.2).

Primjenjujuéi nad MV-reprezentacijama rijec¢i “nimalo” (b, B) i “los” (¢, C)
operacije tvorbe MV-reprezentacije viserjecnog izraza (jednadzbe 4.2 i 4.3), do-
biva se MV-reprezentacija (p;, P1) potrebna za racunanje reprezentacije ¢itavog
izraza (pa, Py). Postupak je identican za bilo koji par rijeci, odnosno viserje¢nih

izraza.

(p2, P»)
S
(CL> A) (pla Pl)
nije T
(b,B) (¢, C)

nimalo los

Slika 4.2: Primjer binarnog stabla parsanja za izraz “nije nimalo los”.

Model se uci slicno kao i u slucaju s dvorjecnim izrazima, samo Sto se sada
umjesto stvarne distribucije sentimenta dvorje¢nog izraza radi sa stvarnom dis-
tribucijom sentimenta svih ¢vorova u stablu parsanja. Za svako stablo se prvo
racunaju MV-reprezentacije svih ¢vorova (p;, P;), krenuvsi od lis¢a prema ko-
rijenu. Nad svakim ¢vorom procjenjuje se distribucija sentimenta primjenom
funkcije softmaz te racunaju njene derivacije po svim parametrima od korijena
prema lis¢u, sto se moze uciniti na efikasan nac¢in metodom propagacije unatrag
opisanom u (Rumelhart et al., 1986) i (Goller i Kuchler, 1996).

J= =S B (2, @)

t act

Posto se svaki primjer za ucenje ovaj put sastoji od ¢itavog stabla, greska se
mjeri zbrajajuci greske izmedu stvarne i procijenjene distribucije sentimenta za
svaki pojedinacni ¢vor stabla. Za svako stablo t i ¢vor a € t vrsi se zbroj greske E
definirane za slucaj dvorjecnog izraza (v. odjeljak 4.2.2), Sto upravo predstavlja
funkciju J koju zelimo minimizirati optimizacijskim postupkom. Ta funkcija nije

konveksna, no u praksi joj se nalazi dobar lokalni minimum (Socher et al., 2012b).
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4.3. Skupovi za ucenje

Model klasifikacije sentimenta evaluira se nad tri skupa za ucenje razli¢itih veli-
¢ina, kompleksnosti i razina Suma: nad umjetno stvorenim skupom parova prilog-
pridjev, nad dijelom skupa parova rijeci iz recenzija filmova prevedenih s engle-
skog na hrvatski jezik, te nad parovima rijec¢i dohvacenih iz recenzija restorana
na hrvatskom jeziku.

Svaki skup za ucenje sastoji se od niza parova dvaju rijeci i njihove distribucije
vjerojatnosti pripadanja odredenoj klasi sentimenta. Pripadnost je podijeljena na
10 razli¢itih klasa koje predstavljaju razine sentimenta, od najnegativnijeg (1) do

najpozitivnijeg (10).

“jako dobar” {0.0l 0.01 0.02 0.04 0.07 0.09 0.11 0.15 0.19 ().31}
“bas los” {0.23 0.32 0.16 0.10 0.07 0.04 0.03 0.02 0.02 0.0l}

Skup za ucenje nikada ne sadrzi sentiment pojedinih rijeci. Modelu se takva
informacija nikada ne predaje eksplicitno. Modelu su poznate samo vjerojatnosti
sentimenta Citavih parova rijeci, temeljem kojih on implicitno ué¢i sentiment po-
jedinih rije¢i tog para (te nacin na koji se taj sentiment mijenja kada je rije¢ u
kombinaciji s drugom). Svi koristeni skupovi za ucenje detaljnije se opisuju u

nastavku.

4.3.1. Simuliran skup parova rijeci izvan konteksta

Ovaj skup sastavljen je od 1560 parova rijeci, sastavljenih od svih kombinacija
26 razlicitih priloga i negacija te 60 razli¢itih pridjeva pozitivnog, odnosno ne-
gativnog sentimenta. Prilozi se pritom sastoje od onih koji najcesc¢e uvecavaju
sentiment izraza (poput “jako” ili “nevjerojatno”) te onih koji ga umanjuju (po-
put “mozda” ili “donekle”).

Razli¢ite uparene rije¢i oznacene su distribucijama sentimenta rucno, koris-
teci prilozen program. Pritom je sentiment izraza odabran ne promatrajuci ikakav
kontekst tog izraza. Odabranoj klasi sentimenta dodijeljena je najveca vjerojat-
nost, dok je ostalim pridodana simulirana nasumic¢na vrijednost koja tezi nuli
sto je klasa udaljenija od one primarno odabrane. Takav postupak rezultira pri-
mjerima za ucenje koji imaju samo jedan ocit najvjerojatniji sentiment: skup
za ucenje ne sadrzi primjere ¢iji je sentiment dvosmislen. Slika 4.3 sadrzi neke

primjere izraza takvog skupa za ucenje.
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Slika 4.3: Neki primjeri parova iz simuliranog skupa za ucenje. Tocke prikazuju
distribuciju vjerojatnosti pripadanja klasama sentimenta.

Posto je ovakav skup vrlo jednostavan, repetitivan i “cist”, te posto se svaka
pojedina rije¢ u njemu pojavljuje u barem 26 razli¢itih parova rijeci, za ocekivati

je kako ¢e model nad njim imati odlicne rezultate (v. tablicu 4.1).

4.3.2. Skup prevedenih parova rijeci iz recenzija filmova

Web-stranica imdb.com (engl. International Movie Database) sadrzi, medu osta-
lim, mnoge korisnicke recenzije filmova. Svaka korisnicka recenzija napisana je na
engleskom jeziku i uparena s ocjenom filma od 1 do 10. Preuzet je javno dostupan
skup parova rije¢i dohvacéenih iz takvih recenzija! te su zatim ru¢no na hrvatski
prevedene samo one koje se unutar skupa svih recenzija pojavljuju barem 300
puta.

Uz svaki takav par povezane su koli¢ine njegovog pojavljivanja u recenzijama
svakih mogucih ocjena. Takve koli¢ine direktno se pretvara o oc¢ekivane distribu-

cije vjerojatnosti pripadnosti klasama sentimenta.

“very watchable” [18 17 21 45 91 243 419 326 133 130]
“vrlo gledljiv” [0.01 0.0l 0.02 0.03 0.06 0.17 0.29 0.23 0.09 0.09]

Rezultirajuéi skup sastoji se od 1026 razlicitih parova izmedu 208 jedinstve-
nih rijeci te nije direktna preslika podskupa verzije na engleskome jeziku, posto
mnogi parovi razli¢iti na engleskom jeziku postaju identi¢ni nakon prijevoda na
hrvatski. Takvi viSestruki identi¢ni primjeri spajaju se u jedan sumirajuéi si koli-
¢ine pojavljivanja u recenzijama razlicitih ocjena. Slika 4.4 sadrzi neke primjere

parova ovog skupa za ucenje.

thttp://compprag.christopherpotts.net /iqgap-experiments.html
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Slika 4.4: Neki primjeri skupa za ucenje temeljenog na prevedenim parovima preuze-
tim iz recenzija filmova. Tocke prikazuju distribuciju vjerojatnosti pripadanja klasama

sentimenta.

Evaluacija modela MV-RNN provedena je nad ovim skupom (na engleskome
jeziku) u radu (Socher et al., 2012b), ¢ije performanse zbog slicnosti skupa onome

prevedenom na hrvatski jezik oc¢ekujemo replicirati (v. tablicu 4.1).

4.3.3. Skup parova rijeci iz recenzija restorana

Koristi se javno dostupan skup unaprijed jezi¢no obradenih recenzija restorana
preuzetih s web-stranice pauza.hr? (Glavas et al., 2013). Recenzije su sintakticki
obiljezene, stoga se iz njih prilozenim programom preuzimaju parovi uzastopnih
priloga, pridjeva i glagola, zajedno s ocjenom recenzije u kojoj se nalaze. Grupi-
ranjem identi¢nih parova dobiva se skup od 1146 jedinstvenih parova i koli¢ina
njihovih pojavljivanja u recenzijama svih moguc¢ih ocjena, ¢ime se ujedno dobi-
vaju i njihove distribucije vjerojatnosti pripadnosti klasama sentimenta. Slika 4.5
sadrzi neke primjere parova ovog skupa za ucenje.

Za razliku od prethodno opisanih recenzija filmova, recenzija restorana ima
mnogo manje. Stoga je i konacan skup parova rije¢i mnogo manji. Mnogi parovi

se u recenzijama pojavljuju rijetko, a isto vrijedi i za rije¢i od kojih se sastoje

2http://takelab.fer.hr/data/cropinion/
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Slika 4.5: Neki primjeri skupa za ucenje temeljenog na parovima preuzetim iz recenzija

restorana. Tocke prikazuju distribuciju vjerojatnosti pripadanja klasama sentimenta.

(do najmanje tri puta). Stoga se prilikom evaluacije o¢ekuju losije performanse

modela nad ovim skupom (v. tablicu 4.1).

4.4. Evaluacija

Parametri modela MV-RNN uce za svaku kombinaciju koristenog korpusa (kor-
pusi forum.hr i fHrWaC), prednaucenih vektorskih reprezentacija rije¢i (modelima
usporedbe konteksta i kontinuiranih vreca rijeci) i skupa parova rije¢i (skupovi
simuliranih bez konteksta, prevedenih iz recenzija filmova te direktno preuzetih
iz recenzija restorana).

Za svaku od tih 12 kombinacija u tablici 4.1 navode se performanse kona¢nog
modela MV-RNN nad skupom za testiranje. Skup se za testiranje u svim sluca-
jevima sastoji u potpunosti od izraza koji se ne nalaze istodobno i u skupu za
ucenje: svaki izraz skupa za testiranje nauc¢enom modelu je potpuno nov. No,

rije¢i koje ¢ine taj izraz najcesée su dio razli¢itih izraza i u skupu za ucenje.

Za svaku od 12 kombinacija odabrane su procjene distribucije vjerojatnosti
sentimenta za 4 razli¢itih izraza unutar skupa za testiranje i prikazane zajedno

sa stvarnim distribucijama tih primjera, kao i s KL-divergencijom kao mjerom
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Preducenje Simulirani Recenzije filmova Recenzije restorana

CBOW/fHrWaC  0.024 £ 0.022 0.067 +0.111 0.299 4+ 0.217

CBOW/forum.hr  0.027 £ 0.021 0.075 £ 0.132 0.332 £ 0.234
Collobert/fHrWaC  0.034 £ 0.033 0.082 £ 0.144 0.329 £ 0.254
Collobert /forum.hr ~ 0.066 £+ 0.136 0.089 £0.16 0.381 £ 0.283

Tablica 4.1: Prosjec¢ne performanse modela za klasifikaciju sentimenta izraza (izrazene
KL-divergencijom, v. odjeljak 4.2.2) za svaku kombinaciju metode preducenja vektor-
skih reprezentacija rijeci, koristenog korpusa recenica i skupa parova rijeci. Istaknute

su najbolje performanse za svaki od skupova parova rijeci.

greske, slikama u ostatku poglavlja.

Rezultati za skup simuliranih parova ocekivano su odli¢ni: svaka se rije¢ skupa
pojavljuje u mnostvu slucajeva uparena sa svakom drugom rijeci i distribucije
vjerojatnosti sentimenta vrlo su ujednacene i jednostavne (nedostaju dvosmisleni
izrazi, izrazi istovremeno vjerojatno pozitivnog i negativnog sentimenta).

Usporedujuci rezultate s onima iz (Socher et al., 2012b) za slucaj skupa za
ucenje temeljenog na recenzijama filmova, gdje je koriste¢i preducenje metodom
usporedbe konteksta prijavljena prosjecna KL-divergencija nad skupom za testi-
ranje od 0.091, dobivaju se priblizno iste iznosi prosjecne greske.

Evaluacija nad skupom temeljenom na recenzijama restorana rezultirala je
mnogo vec¢im greskama. Posto je skup sastavljen na temelju mnogo manje koli-
¢ine tekstova, sastoji se od izraza s vrlo niskim prosjecnim ponavljanjima rijeci i
vrlo dvosmislenim te “ostrim” distribucijama sentimenta, gdje procjena klase sen-
timenta najvece vjerojatnosti samo za jednu klasu udaljena od stvarne rezultira
visokom KL-divergencijom izmedu dvaju distribucija.

Na koncu, rezultati pokazuju da je, uz dovoljno dobar skup za ucenje, model
sposoban nauciti razli¢ita operatorska znacenja priloga i negacija te sentiment
parova prilog-pridjev, odnosno negacija-pridjev, bez prethodne informacije o sen-
timentu samog pridjeva. Model ispravno prepoznaje da prilozi poput “nevjero-
jatno” ili “uzasno” snazno pojacavaju sentiment, dok drugi poput “valjda” ili
“donekle” ocekivano rezultiraju blazim pojacanjem, neovisno o tome je li pridjev
sam po sebi pozitivnog ili negativnog sentimenta. Takoder, model korektno mije-
nja predznak sentimenta pridjeva ukoliko je uparen s negacijom poput “nimalo”

ili “nije”, pritom ne zanemaruju¢i da “nimalo” vrsi snazniju negaciju.

31



“nevjerojatno kreativan” (KL 0.008)

1
0.8
0.6
0.4
0.2

0

1
0.8
0.6

—e— stvarna
—m— procjena

“valjda snazan” (KL 0.037)

123456 78 910

“nije kriminalan” (KL 0.082)

—e— stvarna
—s— procjena

1 — e
—e— stvarna
0.8 —=— procjena ||
0.6 - a
0.4 2
O | | | | | |
123 45 6 7 8 910
“nimalo prljav” (KL 0.013)
1 T e
—e— stvarna
0.8 - —=—procjena ||
0.6 - -
041} s
O | |

Slika 4.6: Evaluacija dijela testnog skupa simuliranih parova; preducenje modelom

CBOW nad fHrWaC. Prosjecna KL-divergencija testnog skupa iznosi 0.024 + 0.022.
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Slika 4.7: FEvaluacija dijela testnog skupa simuliranih parova; preducenje modelom

CBOW nad forum.hr. Prosjecna KL-divergencija testnog skupa iznosi 0.027 4 0.021.
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Slika 4.8: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija filmova; preducenje modelom

CBOW nad fHrWaC. Prosjecna KL-divergencija testnog skupa iznosi 0.067 4+ 0.111.
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Slika 4.9: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija filmova; preducenje modelom

CBOW nad forum.hr. Prosjecna KL-divergencija testnog skupa iznosi 0.075 4 0.132.
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Slika 4.10: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija restorana; preducenje modelom

CBOW nad fHrWaC. Prosjecna KL-divergencija testnog skupa iznosi 0.299 + 0.217.
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Slika 4.11: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija restorana; preducenje modelom

CBOW nad forum.hr. Prosjecna KL-divergencija testnog skupa iznosi 0.332 4= 0.234.
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Slika 4.12: Evaluacija dijela testnog skupa simuliranih parova; preducenje uspored-

bom konteksta nad fHrWaC. Prosje¢na KL-divergencija testnog skupa je 0.034 + 0.033.
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Slika 4.13: Evaluacija dijela testnog skupa simuliranih parova; preducenje uspored-

bom konteksta nad forum.hr. Prosje¢na KL-divergencija testnog skupa je 0.06640.136.
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Slika 4.14: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija filmova; preducenje usporedbom

konteksta nad fHrWaC. Prosje¢na KL-divergencija testnog skupa je 0.082 4 0.144.
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Slika 4.15: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija filmova; preducenje usporedbom

konteksta nad forum.hr. Prosje¢na KL-divergencija testnog skupa je 0.089 &+ 0.16.
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Slika 4.16: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija restorana; preducenje uspored-

bom konteksta nad fHrWaC. Prosje¢na KL-divergencija testnog skupa je 0.329 + 0.254.
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Slika 4.17: Evaluacija dijela testnog skupa recenzija restorana; preducenje uspored-

bom konteksta nad forum.hr. Prosje¢na KL-divergencija testnog skupa je 0.37240.317.
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5. Zakljucak

Analiza sentimenta je postupak kojim se na temelju teksta pokusSava odrediti
polaritet stava, emocionalnog stanja ili osje¢aja koji se kroz taj tekst iznose. Pos-
tupci analize sentimenta zasnovani na rjecniku apriornog sentimenta nailaze na
problem lose klasifikacije sentimenta viserjecnih izraza. Rjesenju se pristupilo
definicijom i implementacijom modela za klasifikaciju sentimenta viserjecnih iz-
raza temeljenog na rekurzivnim neuronskim mrezama prema radu (Socher et al.,
2012b).

Provedena je evaluacija modela nad tri skupa za ucenje razli¢itih razina kom-
pleksnosti. Primijenjen nad dovoljno dobrim skupom za ucenje, model uspjesno
savladava problem neispravnih klasifikacija sentimenta viserjecnih izraza: bez
ikakvog apriornog znanja o pojedinim rije¢ima, model je u stanju odrediti dis-
tribuciju vjerojatnosti pripadnosti klasama sentimenta za dvorjecne izraze. Uz
dovoljno sentimentom oznacenih dvorjecnih izraza kao primjera za ucenje, senti-
ment pojedinih rijeci i na¢ini na koje odredene rije¢i utjecu na druge model uci
implicitno kroz parametre svojstvene svakoj rijeci leksikona.

Performanse modela pospjesene su postupkom preducenja: pocetne vektorske
reprezentacije rije¢i odredene su kombinacijom modela prema (Collobert et al.,
2011) i (Mikolov et al., 2013a) te korpusa recenica na hrvatskom jeziku. Re-
zultirajuce reprezentacije rije¢i imaju vidljiv pozitivan utjecaj na performanse
modela.

Kao buduci rad, bilo bi zanimljivo primijeniti model nad izrazima veéim od
dvorjec¢nih, idealno ¢itavim recenicama ili odlomcima na hrvatskome jeziku. Opi-
sani model MV-RNN postize dobre rezultate u slucaju klasifikacije sentimenta
¢itavih refenica na engleskom jeziku (Socher et al., 2012b) te je stoga potenci-
jalno rjesenje, no noviji i slicni modeli koriste manje parametara, brze uce te

istovremeno postizu bolje rezultate (Socher et al., 2013).
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Dodatak A

Preducenje usporedbom

konteksta

wordvec/wordvecs-collobert-weston.py

#!/usr/bin/env python

# Learns word vectors wusing the Collober et al method. Slow for large datasets.
#

# An example of wusage:

#

# 8 cd wordvec

# $ THEANO FLAGS=mode=FAST RUN, device=gpu, floatX=float32 ,allow__gc=False

# & ./wordvecs—collobert—weston.py ../datasets/fhrwac. tzt words—fhrwac—300k. txt
#

# The resulting wvectors are stored in NumPy form into the following file:

#

# ./vectors—collobert—veston.npy

from dictionary import load_ dict

from gencontexts import generate_contexts

from numpy import random, sqrt, asarray, array, save

from params import uniformly_ to

from performance import gpu

from random import shuffle

from sys import argv

from theano import tensor, shared, config, function, sandbox
from theano.tensor import inc_subtensor, reshape

from theano.printing import debugprint

from theano.tensor.nnet import sigmoid

corpus, words = argv[1:3]

dictionary , by_index, d_size = load_dict(words)
context_w, pivot = 5, 2

word__params_ len = 8

hidden_ params_len = 16

rand_lim = 0.005

rng = random.RandomState ()

n_contexts = int(argv[3]) if len(argv) > 3 else None
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# Defines a new shared matrizc.
def rands(threshold, size, name):

rs = rng.uniform (low=threshold , high=threshold , size=size)

ar = array(rs, dtype=config.floatX)
return shared (ar, name=name, borrow=True)
# Initialize parameters.
L = rands(rand_lim, (word params len, d_size), ’'L’)
W = rands(rand_lim, (hidden_params_len, word_ params_lenxcontext_w), 'W’)
b = rands(rand_lim, (hidden_params_len,), ’'b’)
U [1.0/hidden params_len for i in range(hidden params len)]
U = array (U, dtype=config.floatX)
U = shared (value=U, name=’U’, borrow=True)
# Given the indices, define the word wvectors.
xinds = tensor.ivector(’xinds’) # Indices of the contezt.
xcinds = tensor.ivector (’xcinds’) # Indices of the corrupt context.
x = tensor.flatten (L[:,xinds])
xc = tensor.flatten (L[:, xcinds])
# Score the contexts.
a = sigmoid(tensor.dot(W, x) + b)
ac = sigmoid (tensor.dot(W, xc) + b)
s = tensor.dot(U.T, a)
sc = tensor.dot(U.T, ac)
# Final cost function.
J = tensor .maximum(0, 1 — s + sc)
# Get all the gradients.
gW = tensor.grad(J, W)
gx = tensor.grad(J, x)
gxc = tensor.grad(J, xc)
gb = tensor.grad(J, b)
gU = tensor.grad(J, U)
alpha = tensor. fscalar (’alpha’)
# A single step, updating the weights based on two contexts.
train_step = function (
inputs = [xinds, xcinds, alpha],
outputs = [gpu(J), gpu(s), gpu(sc)],
updates = |
(b, b — alphaxgb),
(W, W — alphaxgW) ,
(L,
inc_subtensor (
inc_subtensor (
L[:,xinds],
(—alpha)#*reshape(gx, (word params_len, context w)))[:,xcinds],
(—alpha)*reshape (gxc, (word_ params_len, context_w))))])
# Set up training parameters.
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training = list (generate__contexts(corpus, context_w, dictionary, n_contexts))
start__alpha, epochs, alpha func = 1.0, 3, uniformly to(0.00001)
total steps = len(training)xepochs

steps = 0.0

for e in range(l, epochs+1):
shuffle (training)
successes = 0
print(’epoch’, e, 7...")
for indices in training:
corrupt = indices [:]
corrupt [pivot] = rng.randint (0, d_size)
alpha = alpha_func|[’func’](start_alpha, steps/total_ steps)
cur_j, cur_s, cur_sc = train_step(indices, corrupt, alpha)
steps +=1
if array(cur_s) > array(cur_sc):
successes += 1
print(’epoch’, e, ’had’, successes, ’'out of’, len(training), ’successes’)
save(’vectors—collobert —weston.npy’, L.get_value())
wordvec/gencontexts.py
# Generates a given number of correct—corrupt context pairs, given a
# corpus path and number of contexts to generate (or None for all).
def generate contexts(path, context w, dictionary, up_ to_ n=None):
if up_to_n is not None:
i=0
for post in open(path, ’'r’):

words = post.strip ().split ()

if len(words) < context_w:

continue
for context x in range(0, len(words) — context w + 1):
try:
yield [dictionary[w] for w in words[context x : context_x + context_ w]]
except KeyError:
continue
if up_to_n is not None:
i+=1
if i = up_to_n:
return
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Dodatak B
Ucenje modela za klasifikaciju

sentimenta

sentiment /train.py

#!/usr/bin/env python

# Trains the sentiment classification model.

#

# An example of wusage:

#

# 8 cd sentiment

# $ THEANO FLAGS=mode=FAST RUN, device=gpu, floatX=float32 ,allow__gc=False
# § ./train.py words—forum—hr.tzt vectors—forum—hr.npy examples. txt

#

# Stores all the resulting trained model parameters into different

# NumPy files in the local directory.

from dictionary import load_ dict

from error import mean_kl_divergence

from examples import load examples

from function import create_train_and_eval_functions

from itertools import chain

from nocro import nocro

from numpy import load, zeros, eye, random, asarray, array, vstack, cast,
from params import generate_hyperparam__combos

from performance import gpu

from random import shuffle

from stem import stem

from sys import argv

from theano import shared, tensor, config, function, Out, sandbox

from theano.tensor.nnet import sigmoid, softmax

# fetch lexicon.
words__path = argv [1]
dictionary , by_index, d_size = load_dict(words_path)

print (’dictionary has’, d_size, ’entries’)

# fetch examples.

save
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examples path = argv [3]

examples = list (load examples(examples path, dictionary))

# split examples into training and testing groups.

shuffle (examples)

training_ratio = 5.0

split_point = int(len(examples)*training ratio/(training_ ratio+1.0))

training , testing = examples[:split__point], examples|[split__point :]

print (’took’, split_point, ’training examples out of’, len(examples), ’total’)

# write down the test set.

)

with open(’last—testing—set.txt’, ’'w’) as f:

for (xlw, x2w), , , y in testing:
f.write("%s %s’ % (xlw, x2w))

for e in y: f.write(’ %f’ % e)

f.write(’\n’)
# further split the training group into N buckets, for N-fold cross—validation
n_ fold = 10
bucket size = int(len(training)/n_fold)
shuffle (training)
buckets = [training [ixbucket_ size:(i+1)xbucket_size] for i in range(n_fold—1)]
buckets.append(training [(n_fold —1)*bucket_size:])
# run cross—wvalidation for each combination of hyperparamater wvalues,

# remembering the omnes that perform best.

best__kl = None
best combo = None
combos = list (generate__hyperparam_ combos())
if len(combos) > 1:
for combo in combos:
start__alpha , epochs, alpha_func = combo
train_step, just_eval, _ = create_train_and_eval_functions(d_size)
mean_kl = 0.0
total steps = (len(training)—bucket_ size)s*epochs
for i in range(n_fold):
steps = 0.0
# split the buckets into a validation and training set.
iter_validation = buckets[i]
iter__training = buckets [:i]
if i != n fold — 1:
iter__training += buckets[i+1:]
iter_training = list (chain(*iter_training))
# train wusing the current hyperparam combo.
for e in range(l, epochs+1):
shuffle (iter_training)
for _, x1, x2, y in iter_training:
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train_ step(xl, x2, y, alpha_ func[’func’](start_alpha, steps/
total steps))
steps +=1
mean_kl += mean_kl_divergence (iter__validation , just_eval).mean
# if mean kl is best, retain the combo.
mean_kl = mean_kl/n_ fold
print (’alpha %.3f> % start_alpha, ’(%s)’ % alpha_func[’name’],
"(%d epochs)’ % epochs, ’=> mean KL’, mean_kl)
if best kl is None or mean kl < best_ kl:
print (’ (current best KL!) )
best kl = mean Kkl
best _combo = combo
if best combo is None:
print (’skipped over hyperparam optimization, only got one:’)
best_combo = combos [0]
print (> ’, best combo[0], best combo[l], best combo[2][ 'name’])
else:
print (’best hyperparams combo is’, best_combo[0], best_combo[1l], best_combo
(2] name’])
# train wvia best combo on entire training set.
start__alpha , epochs, alpha_func = best_combo
total__steps = len(training)=xepochs
steps = 0.0
train_step, just_eval, internal arrays = create_ train_ and_ eval functions(d_size)
print(’testset kl before training is’, mean_kl divergence(testing , just_eval))
for e in range(1l, epochs+1):
shuffle (training)
for _, x1, x2, y in training:
train_step(x1l, x2, y, alpha_func[’func’](start_alpha, steps/total_steps))
steps +=1
print(’trainset kl after training is’, mean_kl divergence(training , just_eval))
print(’testset k1l after training is’, mean_kl divergence(testing , just_eval))
# save best trained data.

for array in internal_ arrays:

save(’last —trained—%s .npy’ % array, array.get_value())
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sentiment /function.py

from numpy import load, zeros, eye, random, asarray, array, vstack, cast, save

from os.path import join
from performance import gpu
from sys import argv

from theano import shared, tensor, config, function, Out, sandbox

from theano.tensor.nnet import sigmoid, softmax, binary_crossentropy as xentropy

# Defines a new shared matriz.
def shared arr(arr, name, flip_ to_column=False):
arr = asarray (arr, dtype=config.floatX)
if flip_to_ column:
if arr.shape[0] < arr.shape[l]:
arr = arr.T

return shared (arr, name=name, borrow=True)

# Creates the functions neccessary to train and evaluate the model on the GPU.

def create_train_and_eval functions(d_size, arrays_dir=None):

# If given a dir, loads all the parameters. Otherwise creates random ones.
if arrays_dir is not None:
def locate (array):

return join (arrays_dir, ’last—trained—%s.npy’ % array)

# Get word vectors L.
vects__path = argv[2] if arrays_dir is None else locate(’'L’)
L = shared_arr(load(vects_path), name="L’, flip_to_column=True)

word_params_len = L.get value().shape[1]

# Get or create word matrices Lm.
if arrays_dir is None:
Lm = zeros ((d_size, word params_ len, word params len))
Lm_member_size = (word_params_len, word_params_len)
for i in range(d_size):
Lm[i] = eye(word_params_len)
Lm[i] += random.normal(scale=0.01, size=Lm_member_size)
else:
Lm = load(locate(’Lm’))

Lm = shared (asarray (Lm, dtype=config.floatX ), name='Lm’, borrow=True)
# Get or create W, Wlabel and the bias params.

class num = 10

if arrays_dir is None:

%% = random.normal(scale=0.1, size=(word_params_len, word_params_lenx2))
Wlabel = random.normal(scale=1.0, size=(class_num, word params_len))
bias = random.normal(scale=0.1, size=word_ params_len)
else:
W = load (locate ('W’))
Wlabel = load (locate (’Wlabel’))
bias = load (locate(’bias’))
W = shared__arr (W, "W’)

Wlabel = shared__arr(Wlabel, ’'Wlabel’)
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bias = shared__arr(bias, ’bias’)

# Build the computation graph.

alpha = tensor.fscalar(’alpha’)

ai, bi = tensor.iscalar(’ai’), tensor.iscalar(’bi’) # indices of the word pair
a, b = Llai,:], L[bi,:] # word wvectors

A, B =Lm[ai], Lm[bi] # word matrices

z = tensor.concatenate ([tensor.dot (B, a), tensor.dot(A, b)])

p = sigmoid (tensor.dot (W, z) 4+ bias)
y = tensor.fvector(’y’)
s = softmax (tensor.dot(Wlabel, p))[0]

¢ = xentropy (s, y).mean()

gWlabel = tensor.grad(e, Wlabel)

gW = tensor.grad(e, W)
ga = tensor.grad(e, a)
gb = tensor.grad(e, b)
gA = tensor.grad(e, A)
¢gB = tensor.grad(e, B)

gbias = tensor.grad(e, bias)

# Score a phrase and update the params accordingly.
step = function (
inputs = [ai, bi, y, alpha],
outputs = gpu(e),
updates = |
(Wlabel, Wlabel — alphaxgWlabel) ,
(W, W — alphaxgW) ,
(bias, bias — alphaxgbias),
(L, tensor.inc_ subtensor (
tensor.incisubtensor(
Liai,:],
—alphaxga) [bi,:],
—alphax*gb)) ,
(Lm, tensor.inc_subtensor (
tensor.incisubtensor(
Lm[ai],
—alphaxgA) [bi],
—alphasgB))])

# Just score the phrase, without updating params.

just_s = function(inputs = [ai, bi], outputs = gpu(s))

return step, just_s, (L, Lm, W, Wlabel, bias)
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sentiment /error.py

from numpy import empty_like, lo

def kl_divergence(q_orig, p):
return sum(log (p/q_orig)xp)

def mean_kl_divergence(examples,
kls = []
for _, x1, x2, y in examples:
pred = eval_ func(xl, x2)
kls.append (kl_divergence (y,

return KL(mean(kls), std(kls))

class KL:

sum, arra std , mean
K K K K

eval_func):

array (pred)))

def __init__ (self, mean, stddev):

self .mean = mean
self.stddev = stddev

def __ repr (self):

return *%.3f +/— %.3f" % (self .mean, self.stddev)
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Primjena modela dubokog ucenja na analizu sentimenta izraza

hrvatskoga jezika

Sazetak

Uobicajeni postupci analize sentimenta temelje se na rjecniku apriornog sen-
timenta. Problem predstavlja modeliranje sentimenta viserjecnih izraza poput
“poprilicno dobar” ili “nimalo los”; ali i ve¢ih jezi¢nih jedinica. Opisan je i
implementiran postupak ucenja reprezentacija rije¢i prema metodi Colloberta
i dr. (2011) te postupak analize sentimenta viSerjecnih izraza hrvatskoga jezika
modelom zasnovanom na rekurzivnoj neuronskoj mrezi prema radu Sochera i
dr. (2012). Navedeni su rezultati u¢enja reprezentacija rije¢i na temelju dva raz-
licita korpusa i rezultati evaluacije modela za analizu sentimenta nad tri razlicita

skupa za ucenje.

Kljuéne rijeci: obrada prirodnog jezika, duboko ucenje, uc¢enje reprezentacija

rijeci, analiza sentimenta, hrvatski jezik.

Using Deep Learning for Sentiment Analysis

of Croatian Expressions

Abstract

Methods of sentiment analysis are usually based upon a sentiment-labeled
lexicon. Problems arise when trying to model the sentiment of multi-word phra-
ses such as “pretty good” or “not bad”, but also of entire sentences. A word-
representation training method based on Collobert et al. (2011) is defined and
implemented, as is a method for sentiment analysis of multi-word phrases writ-
ten in Croatian using a model based on recursive neural networks according to
Socher et al. (2012). We state the results of word-representation training on two
different corpora and the results of evaluating the sentiment analysis model on

three different training sets.

Keywords: natural language processing, deep learning, word representation pre-

training, sentiment analysis, Croatian language.



