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1. Uvod

Duboko ucenje kao grana strojnog ucenja u posljednjih nekoliko godina obara sve vr-
hunske rezultate u obradi prirodnog jezika (engl. natural language processing, NLP).
Konj za trku strojnog ucenja su umjetne neuronske mreze, koje istrazujemo u ovom
radu. U podrucju obrade prirodnog jezika, njima su nadopunjujuée vektorske repre-
zentacije rijeci, koje su aktivan predmet opseznog istraZivanja buduci da nose bogate
sintakticke i semanticke odnose izmedu rijeci. Nije iznenadujuce da je daleko najvise
istrazivanja u smjeru dubokog ucenja provedeno na zadacima obrade teksta na engle-
skom jeziku. Cilj ovog rada jest izgradnja modela za niz zadataka oznacavanja tekstova
na hrvatskome jeziku koji se zasniva na vrhunskim metodama dubokog ucenja, us-
pjesno primijenjenim na engleskom jeziku. Nasim radom dajemo tri bitna znanstvena

doprinosa obradi prirodnog jezika za hrvatski jezik, pojaSnjena u nastavku:

— Dajemo preglednu usporedbu Cetiri tipa vektorskih reprezentacija u svrhu oz-
nacavanja tekstova na hrvatskome jeziku. Prethodno svaki od njih uvjerljivo
podize vrhunske rezultate na zadacima gdje je primijenjen. DrZzimo da ¢e nasa
dokumentirana evaluacija biti od neizmjerne pomo¢i u istraZzivanju njihove pri-

mjene na hrvatskom jeziku. Sve reprezentacije javno objavljujemo;

— Kombiniramo te ¢inimo javno raspoloZivima sve javno dostupne oznacene sku-
pove podataka za niz zadataka oznacavanja teksta na hrvatskome jeziku u svrhu

poticanja istraZivanja na ovom podrucju;

— Nasi modeli po prvi put dubokim ucenjem postiZzu vrhunske ili njima bliske
rezultate na nizu zadataka oznaCavanja teksta na hrvatskome jeziku. Iscrpno

dokumentiramo implementaciju u svrhu dalje prilagodbe i usavrSavanja.

Struktura rada je sljedea. U drugom poglavlju dajemo pregled teorijske pozadine
rada. Definiramo duboko ucenje te opisujemo kako je ova neko¢ zapuStena grana stroj-
nog ucenja dosegla danas$nju popularnost zahvaljujuc¢i umjetnim neuronskim mrezama.
Dalje predstavljamo koncept vektorskih reprezentacija rijeci, nuznih za uspjesnu pri-

mjenu dubokog ucenja na zadatke obrade prirodnog jezika. Dajemo pregled algoritama



za efikasno ucenje vektorskih reprezentacija rijeci na ogromnim neoznacenim skupo-
vima podataka. Nadalje, predstavljamo vazne zadatke obrade prirodnog jezika u Ciju
svrhu razvijamo naSe modele.

U treCem poglavlju dajemo pregled srodnih radova u literaturi. Predstavljamo ra-
dove koji istrazuju primjenu dubokog ucenja za obradu prirodnog teksta na engleskom
jeziku te time motiviraju nas rad na hrvatskom jeziku. Dalje dajemo pregled prethod-
nog rada na nizu zadataka obrade prirodnog jezika na hrvatskom jeziku.

U Cetvrtom poglavlju predstavljamo nas$ pristup izgradnji modela za niz zadataka
kojima se bavimo. Ugrubo ga moZemo podijeliti na dva koraka; nenadzirano ucenje
vektorskih reprezentacija te nadzirano ucenje modela oznaCavanja tekstova.

U petom poglavlju podrobno opisujemo implementaciju prethodno definiranog pris-
tupa. Ovdje se mahom oslanjamo na postojece alate te Pylearn2 biblioteku za duboko
ucenje koji su slobodni za koriStenje (engl. open source). KoriStenjem navedene bibli-
oteke izgradujemo konacne modele te navodimo sve parametre ucenja.

U Sestom poglavlju opisujemo metodologiju evaluacije izgradenih modela u svrhu
pouzdane usporedbe razliitih vektorskih reprezentacija za nase zadatke obrade prirod-
nog jezika. Dajemo detaljan pregled koriStenih skupova podataka na svim zadacima;
odli¢ne performanse modela zahvaljujemo upravo kombiniranju svih javno dostupnih
skupova podataka. Dajemo potpun pregled rezultata unakrsne provjere te konacnih

rezultata na ispitnim skupovima.



2. Teorijska pozadina

2.1. Duboko ucenje

Duboko ucenje grana je strojnog ucenja koja razvija modele sloZene od viSe nelinear-
nih transformacija, Sto omogucava ucenje reprezentacija podataka na vise razina ap-
strakcije. Najpopularniji takav model je umjetna neuronska mreza s viSe skrivenih
slojeva, inspirirana neokorteksom Covjeka. Premda je duboko ucenje zaceto u 80-im
godinama proslog stoljeca, tek nakon Sto Hinton et al. (2006) znacajno optimiziraju al-
goritam ucenja, umjetne neuronske mreze stjecu Siroku popularnost. Uspjeh umjetnih
neuronskih mreza najviSe moZemo zahvaliti Mooreovom zakonu (Schaller, 1997), koji
predvida udvostrucavanje gustoCe tranzistora u mikroprocesoru svake dvije godine te
jos uvijek vrijedi nakon 50 godina. Eksponencijalan rast procesorske moci te prodor
pristupa¢nog raCunarstva u oblaku (engl. cloud computing) omogucio je ucenje modela
koji savladavaju zadatke obrade slika, zvuka 1 teksta na nevidenim koli¢inama poda-
taka. Nadalje, njthovom uspjehu doprinosi razvoj racunanja na grafickim karticama
(engl. GPU computing). Ciresan et al. (2011) razvijaju GPU implementaciju umjetne
neuronske mreZe koja porazava prethodne rezultate klasifikacije slika na standardnom
skupu podataka MNIST.

2.1.1. Umjetna neuronska mreza

Umjetna neuronska mreZa statisticki je model inspiriran bioloSkim neuronskim mre-
Zama. Ovakve mreZe naroCito su izraZajne te imaju sposobnost aproksimacije pro-
izvoljnih funkcija. Umjetnu neuronsku mreZu moZemo promatrati kao graf gdje svaki
¢vor predstavlja jedan neuron. Svakom neuronu pridruZujemo niz parametara koje pri-
lagodavamo tijekom ucenja. Na slici 2.1 prikazujemo opcenit primjer neurona. Niz
neurona [z, 72, 23]7 s lijeva daje ulaz neuronu u srediStu. Svaki ulaz mnozimo teZi-
nom na odgovarajuc¢em bridu te njihovoj sumi dodajemo vrijednost pomaka neurona.

Pomak moZemo promatrati kao izglednost da izlaz ¢vora bude jednak 1, ¢ime modeli-



ramo sposobnost aktivacije bioloskog neurona. Kona¢no, vrijednost izlaza y dobivamo

po jednadzbi 2.1.

y=fO wa;+b) @.1)

Potpunu neuronsku mreZu izgradujemo nizanjem slojeva neurona kao na slici 2.2.
Ovdje ¢vorovi na ulaznom sloju daju ulaz za ¢vorove u skrivenom sloju, ¢ije parametre
optimiramo ucenjem modela.

Samo ucenje umjetne neuronske mreZe tipicno se provodi stohastickim gradijent-
nim spustom, koji najprije zahtijeva definiranje funkcije pogreske kao §to je kvadratna
funkcija pogreske E = (t — p)? gdje je t to¢na vrijednost izlaza, dok je p predvi-
dena vrijednost. Zatim je potrebna racunski ucinkovita metoda izracuna gradijenta.
Najcesce koristimo propagaciju pogreske unatrag (engl. backpropagation) (Rumelhart
et al., 1988).

Pomak
TeZine b
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Slika 2.1: Umjetni neuron

2.2. Vektorske reprezentacije rijeci

Vektorske reprezentacije rijeCi (engl word embeddings) su prikaz rijeCi u prirodnom
jeziku pomocu niskodimenzijskih vektora realnih brojeva kojima pokuSavamo pred-
staviti sintakticke i semanticke odnose izmedu rijeci. Takve reprezentacije dobivene
nenadziranim uenjem na ogromnim koli¢inama teksta u proteklih su nekoliko godina
koriStene u raznim sustavima za obradu prirodnog jezika (engl. natural language pro-
cessing, NLP) te uspjeSno primijenjene za poboljSanje rezultata na raznim zadacima.
U nastavku opisujemo Cetiri koriStena tipa vektorskih reprezentacija; reprezentacije
dobivene Brownovim grupiranjem, modelom kontinuirane vrece rijeci, Skip-gram mo-

delom te Collobert-Weston modelom.



2.2.1. Brownovo grupiranje

Brownovo grupiranje (engl. Brown clustering) je metoda hijerarhijskog grupiranja
rijeCi na osnovu konteksta u kojima se pojavljuju u tekstu. Grupiranje se provodi
"odozdo prema gore" (engl. bottom-up), odnosno od svake rijeci u svojoj grupi. Al-
goritam iterativno gradi binarno stablo spajajuci grupe rijeci na osnovu logaritamske
vjerojatnosti teksta uz zadano grupiranje. Logaritamsku vjerojatnost teksta dobivamo
predstavljanjem zajednicke vjerojatnosti P(wy, ..., w,) umnoskom uvjetnih vjerojat-
nosti P(w)P(ws|wy) ... P(wy|w,_1...w). Zatim ovu vjerojatnost aproksimiramo
bigramima, tj. kao kontekst uzimamo tek prethodnu rijec, te logaritmiramo radi lakSeg
raCuna. Algoritam 1 prikazuje naivnu implementaciju Brownovog grupiranja. Q(C')

predstavlja kvalitetu grupiranja C' dobivenu jednadZbom 2.2.

Algoritam 1 Brownovo grupiranje

Ulaz: rijeCi (wy, ..., w,) € V,broj grupa K € N
Izlaz: binarno stablo gdje listovi odgovaraju rijeCima
za sve v; € V radi
C; =1
zavrsi
dok postoje dvije razlicite grupe radi
spoji dvije grupe koje maksimiziraju Q(C)

zavrsi

Ulazni Skriveni Izlazni

sloj sloj sloj

Ty —

Slika 2.2: Umjetna neuronska mreza s jednim skrivenim slojem



QO) = ~logP(u, .. w,)

= %logP(wl, ey Wy, Clwy), .., C(wy,))
= ~log T P(C(wn)IC (i) PluslC ) 22)

Prikazanu implementaciju nazivamo naivnom zbog velike vremenske sloZenosti,
koja iznosi O(|V|*), gdje je V skup rijeci u tekstu. Provodimo O(|V]) iteracija, u
svakoj razmatramo svake dvije grupe u sloZenosti O(|V|?) te ratunamo kvalitetu gru-
piranja nastalog njihovim spajanjem u slozenosti O(|V|?). Brown et al. (1992) spustaju
slozenost na O(|V|?) odrZavanjem matrice promjene kvalitete grupiranja uz svako od
O(|V'|?) spajanja. Za odabir najboljeg spajanja dovoljno je pronaéi polje s najvecom
vrijednosti u sloZenosti O(|V'|?). Nakon spajanja matricu je takoder moguce osvjeZiti
u slozenosti O(|V|?). Liang (2005) dalje spusta sloZenost implementacije algoritma
na O(K?|V

Turian et al. (2009) izgraduju vektorske reprezentacije rijeci iz Brownovih grupa

), ograni¢avanjem broja grupa na K u svakom koraku algoritma.

odabirom ¢vorova na zadanoj dubini u stablu. Svaki takav ¢vor odgovara nizu rijeci u
rjecniku, kojoj pridjeljuju jednaku vektorsku reprezentaciju iz uniformne distribucije
U(—1,1). Ne ogranicavaju se na jednu dubinu, ve¢ odabiru dubine 4, 6, 10, 20 te sva-
koj rijeci pridjeljuju vise vektorskih reprezentacija koje potom spajaju. Primijetimo
da je nuzno dalje uciti ovakve reprezentacije u NLP sustavu gdje su primijenjene jer
su konkretne vrijednosti samih vektora u pocetku tek Sum. Njihova izrazajnost do-
lazi iz Brownovog grupiranja, odnosno mapiranja rijeci u indekse u dijeljenoj matrici

vektorskih reprezentacija.

2.2.2. Mikolov at al.

Mikolov et al. (2013a) predstavljaju dvije arhitekture modela za raCunanje vektorskih
reprezentacija rijeci na ogromnim skupovima podataka te pokazuju da nadmasuju pret-
hodno najbolje rezultate na zadatku sli¢nosti rijeci uz daleko manju vremensku slo-
Zenost racunanja. Najprije opiSimo motivaciju za ovaj model. Bengio et al. (2003)
prvotno predlazu arhitekturu modela zasnovanu na neuronskoj mrezi kojom istovre-
meno uce jezicni model (engl neural network language model, NNLM) te vektorske
reprezentacije rijeci, time savladavajuci "prokletstvo dimenzionalnosti" (engl. curse of
dimensionality). Njihov model najpopularnija je arhitektura dubokog ucenja za obradu

prirodnog jezika:



1. Svakoj razli¢itoj rijeci koja se pojavljuje u skupu podataka pridijelimo vektorsku

reprezentaciju, vektor realnih vrijednosti u R”,

2. Izrazimo zajedniCku vjerojatnost nizova rijei u tekstu kao funkciju njihovih

vektorskih reprezentacija,

3. Istovremeno u¢imo vektorske reprezentacije rijeci te parametre funkcije zajed-

ni¢ke vjerojatnosti modelom umjetne neuronske mreZze.

Ovaj model ¢ine Cetiri sloja:
— Ulazni sloj koji prima indekse prethodnih /V rijeci u rjeniku veli¢ine V/,
— Projekcijski sloj koji svaki indeks pridruzuje vektoru u tablici Sirine D,
— Skriveni sloj Sirine H,
— Izlazni sloj Sirine V.

SloZenost ucenja na jednom primjeru () stoga iznosi
Q=ND+NDH+ HV (2.3)
dok je ukupna sloZenost ucenja O uz broj epoha E te broj primjera 7" jednaka
O=FETQ 2.4)

Dominantan izraz HV Mikolov et al. (2013a) zanemaruju koriStenjem hijerarhij-
ske softmax aktivacijske funkcije (Morin i Bengio, 2005) te zapisujui rje¢nik kao
Huffmanovo stablo prema frekvencijama rijeci u tekstu, Sto smanjuje veli€inu izlaz-
nog sloja na O(log V') te dominantan izraz postaje N D H. Mikolov et al. (2013a) dalje
istrazuju u smjeru jednostavnijih modela bez skrivenog sloja, koji ucenje na ogromnim
koli¢inama podataka Cini neprakticnim. Domingos (2012) potvrduje motivaciju za
iskoriStavanje Sto veéih skupova podataka na jednostavnijim modelima u svrhu nad-
masivanja najboljih rezultata na zadacima strojnog ucenja. Primijetit Cete da je ovo
jednostavno pravilo posluZzilo kao nit vodilja u nastavku rada. Stoga, Mikolov et al.
(2013a) razvijaju arhitekture koje u¢e NNLM u dva koraka. Najprije uce vektorske
reprezentacije rijeci na jednostavnom modelu neuronske mreze. Zatim u¢e NNLM na
N-gramima iskoriStavajuéi prethodno naucene reprezentacije, Sto neCemo dalje opisi-
vati jer nije predmet naSeg rada. OpiSimo samo obje arhitekture jednostavnih modela

neuronske mreZe koriStenih za racunanje vektorskih reprezentacija rijeci u nastavku.



Kontinuirana vreca rijeci

Kontinuirana vreca rijeci (engl continuous bag-of-words, CBOW) prvi je od dva mo-
dela. Arhitektura prati standardni NNLM, uz sljedece razlike:
— Uklonjen je skriventi sloj;
— Projekeijski sloj Sirine D dijele sve rijeci na ulazu. Preciznije, njihove vek-
torske reprezentacije uprosjeCene su u projekcijskom sloju. Kao posljedica,

redoslijed rije¢i u ulazu je nebitan, $to objasnjava vrecu rijeci u nazivu modela;

— Na ulaz dovodimo ne samo rijeci koje prethode trenutacnu, ve¢ i rijeci koje

slijede. Kriterij uCenja je to¢na klasifikacija rijeci u srediStu prozora.

Slozenost u¢enja na jednom primjeru () jest

Q=ND + DlogV (2.5)

Arhitektura modela prikazana je na slici 2.3.

Ulazni L Projekcijski Izlazni

) Projekcije ) )

sloj sloj sloj
Wi—2 ——
We—1 ——

[
I — Wy
W41 ——
Wiy2 —
Slika 2.3: Arhitektura modela CBOW
Skip-gram

Skip-gram je model dobiven obratom kontinuirane vreée rijeci. Preciznije, na ulaz
dovodimo trenutacnu rije¢ te u¢imo predvidjeti ostale rijeCi u prozoru. Buduéi da
je u izlazu preskocena trenutacna rije¢, model se naziva skip-gram (od engl. skip,

preskociti). SloZenost u¢enja na jednom primjeru () jest

Q=C(D+DlogV) (2.6)



gdje je C' najveéa udaljenost rijeci u izlazu od trenutacne rije¢i. U svakom koraku
ucenja Sirina prozora rijeci u izlazu nasumicno je odabrana te nije veca od 2C'. Na slici

2.4 prikazana je arhitektura modela.

Ulazni Projekcijski Izlazni
sloj sloj sloj
— Wi2
— Wt
Wt —
— Wiy
— W2

Slika 2.4: Arhitektura modela Skip-gram

2.2.3. Collobert-Weston

Collobert i Weston (2008) razvijaju model koji uci razlikovati nizove rijeci u tekstu od
iskvarenih nizova rijeci. Funkcija pogreske ovisi o razlici izlaza mreze za iskvaren te
ispravan niz rijei. Preciznije, neka je dan niz rije¢i S = [w;_p, ..., Wy, ..., Wyiy] u kor-
pusu 7. Iskvaren niz rije¢i S’ dobivamo zamjenom srednje rijeCi w; slu¢ajnom rijeci
u rjecniku w;. Umjetna neuronska mreza predstavlja funkciju f koja pridjeljuje rezul-
tat svakom nizu rijeci. Konacno, parametre modela osvjeZavamo po funkciji gubitka

zglobnice:

J(T) = ﬁ SI1 = £(S) + £(9)] @.7)

teT

Na slici 2.5 prikazan je model umjetne neuronske mreze koji racuna rezultat uz
Sirinu prozora n jednaku 5. Svakoj rijeci u ulazu najprije je pridijeljen indeks u rjeCniku
V. Zatim njime indeksiramo vektorsku reprezentaciju rijeci u dijeljenoj matrici C
dimenzija |V| x M, gdje su dimenzije vektorske reprezentacije svake rije¢i 1 x M.
Potom sve vektorske reprezentacije spajamo u projekcijski sloj P veli¢ine 2(n+1)* M,
§to oznac¢avamo simbolom ||. Projekcijski sloj daje ulaz za skriveni sloj veli¢ine |H|,

gdje je aktivacijska funkcija A jednaka



A = tanh(W, P + by) (2.8)

gdje su W i by teZine te pomak skrivenog sloja, tim redoslijedom. Rezultat niza rijeci

dobivamo linearnom kombinacijom aktivacija A u skrivenome sloju:

gdje su W te by teZine te pomak izlaznog sloja. Dakle, svi parametri koje uc¢imo su
Wi, Wy, by, by, C, dok je ukupan broj parametara (2n + 1)« M « H + H + H + 1 +
V| * M ~ M % (nH + |V]).

Ulazni o Projekcijski  Skriveni Izlazni
. Projekcije i ) )

sloj sloj sloj sloj
Wy—2 —
Wi—1 —— .

wy ili . T f
t t ’ 5 -

We1 — ~ ~@
Wiy2 —

Slika 2.5: Arhitektura Collobert-Westonova modela

2.3. Obrada prirodnog jezika

U neuropsihologiji i lingvistici prirodnim ili obi¢nim jezikom nazivamo svaki jezik
nesvjesno razvijen u mozgu skupine ljudi. Ovakve jezike ljudi koriste za sve oblike
komunikacije; komunikaciju govorom, znakovno, dodirom ili pismom. Razlikujemo
ih od konstruiranih jezika koje ljudi svjesno razvijaju, te formalnih jezika, koriStenih
za programiranje racunala ili proucavanje podrucja logike. Obrada prirodnog jezika je
podrucje racunarske znanosti, umjetne inteligencije te raCunalne lingvistike koje pro-
ucava interakciju racunala te prirodnog jezika, blisko povezano s podru¢jem interakcije
covjeka 1 raCunala (engl. human-computer interaction, HCI). U nastavku podrobnije
opisujemo zadatke obrade prirodnog jezika koje istraZzujemo u radu: oznacavanje vr-

sta rijeCi (engl. part-of-speech tagging, POS tagging), oznaCavanje morfosintaktickih

10



opisa (engl. morpho-syntactic descriptors, MSD tagging) te prepoznavanje imenova-

nih entiteta (engl. named entity recognition, NER).

2.3.1. POS oznacavanje

Oznacavanje vrsta rijeci ili POS oznacavanje je proces pridruZivanja vrste rijeci svakoj
pojavnici (engl. token) u tekstu, npr. glagol, imenica, pridjev i sl. Vrsta rijeci naj-
bitnija je u razrjeSavanju homonima u tekstu u svrhu dalje obrade. Algoritme za POS
oznacavanje mozemo podijeliti u dvije kategorije:

— Algoritmi zasnovani na pravilima poput prvoga algoritma za POS oznacavanje

teksta na engleskom jeziku (Brill, 1992),

— Stohasticki algoritmi zasnovani na statistickoj analizi teksta te vjerojatnosti.
Najpopularniji primjer su skriveni Markovljevi modeli (engl. Hidden Markov
models, HMMs)

2.3.2. MSD oznacavanje

Oznacavanje morfosintakti¢kih opisa ili MSD oznacavanje primjenjuje se na jezike

visoke fleksije. Fleksija je prilagodba oblika rijeci u svrhu izraZavanja razli¢itih gra-

matickih kategorija kao $to su vrijeme, brojnost, rod, padez 1 sl. MSD oznaka opisuje

rijeci po gramatickim kategorijama. Hrvatski jezik ima iznimno visok stupanj fleksije:
— Imenice dekliniramo po sedam padeZa u jednini i mnoZini;

— Glagole konjugiramo po vremenu, licu, broju i rodu;

— Pridjeve dekliniramo s imenicama u sedam padeZza te razliCitoj brojnosti, rodu,

stupnju i odredenosti.

Poput POS oznacavanja, na zadatku su najuspjesniji skriveni Markovljevi modeli.

2.3.3. NER oznacavanje

Prepoznavanje imenovanih entiteta ili NER oznacavanje je zadatak pronalazenja uzas-
topnih pojavnica u tekstu koje ¢ine imenovane entitete te njihovo klasificiranje u raz-
licite kategorije. NajceSce su koriStene osnovne tri kategorije: nazivi osoba, lokacija
ili organizacija. Osim njih, ovdje spadaju kategorije poput vremenskih izraza kao Sto
su datumi ili numerickih izraza za novac, postotke i sl. Primijetite da posljednje dvije

kategorije intuitivno ne svrstavamo u imenovane entitete. Usprkos tome, koriStene su
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ponajprije iz prakti¢nih razloga; one nose vrijednu jezi¢nu informaciju u obradi pri-

rodnog jezika. Pristupe NER oznacavanju mozemo podijeliti u dvije kategorije:
— Algoritmi zasnovani na ru¢no osmisljenim jezi¢nim gramatikama pruZaju vi-
soku preciznost uz manji odziv. Osmisljavanje takvih algoritama zahtijeva du-

boko poznavanje racunalne lingvistike;

— Oznacavanje statistickim modelima naucenim algoritmima strojnog ucenja. Naj-
popularniji takav klasifikator su uvjetna slucajna polja (engl. conditional ran-
dom fields, CRF) (Lafferty et al., 2001).

12



3. Srodni radovi

Srodne radove podijelit cemo u dvije kategorije radi preglednosti. Najprije dajemo
pregled radova na engleskom jeziku koji su koriStenjem vektorskih reprezentacija rijeci
za obradu prirodnog jezika motivirali pristup u nasem radu. Zatim dajemo pregled
prethodnog rada na konkretnim zadacima obrade prirodnog jezika kojima se bavimo.

Ovdje ¢emo se usredotociti na radove na hrvatskom jeziku.

3.1. Vektorske reprezentacije rijeci za NLP

Ovaj je rad izvorno motiviran nekolicinom prvobitnih radova koji istraZuju primjenu
vektorskih reprezentacija rijeci na zadatke obrade teksta na engleskom jeziku.

Collobert et al. (2011) prvotno predlazu arhitekturu modela za NLP zadatke zas-
novanu na umjetnoj neuronskoj mreZzi, koju koristimo u naSem radu. Primarno Zele
njome izbjeci potrebu za pretjeranim trazenjem znacajki u svrhu poboljSanja rezultata
modela. Uspjesno postizu vrhunske ili njima bliske rezultate na nizu zadataka.

Ranije, Turian et al. (2010) istrazuju koriStenje vektorskih reprezentacija rije¢i u iz-
gradnji modela za polunadzirano ucenje te otkrivaju da svi tipovi evaluiranih reprezen-
tacija poboljSavaju postojece vrhunske rezultate na zadacima oznaCavanja imenovanih
entiteta te plitkog parsanja (engl. chunking). Od njih preuzimamo ideju za izgradnjom
vektorskih reprezentacija iz Brownovih grupa te savjete o hiperparametrima izgradnje
reprezentacija.

Konac¢no, Mikolov et al. (2013a) objavljuju dva algoritma ucenja vektorskih re-
prezentacija — CBOW i Skip-gram — te uvjerljivo pokazuju bogatstvo sintaktickih te
semantickih informacija koje nose tako izgradene reprezentacije. KoriStenjem njihove

implementacije izgradujemo oba tipa reprezentacija za hrvatski jezik.
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3.2. Zadaci obrade prirodnog jezika

Vrhunske rezultate za POS 1 MSD zadatke na hrvatskom jeziku postize Agic et al.
(2013b) uz to¢nost od 97.13% za POS te 87.72% za MSD sustavom HunPos' (Haldcsy
et al., 2007), slobodnim za koriStenje. Erjavec (2010) objavljuje MULTEXT-East 4
specifikaciju za MSD oznake, koriStenu u prethodnim radovima. Oznacavamo po istoj
specifikaciji.

Najbolje rezultate oznaavanja imenovanih entiteta u tekstovima na hrvatskom je-
ziku postiZzu sustav CroNER? (Karan et al., 2013) uz MUC F1 (Nadeau i Sekine, 2007)
od 90.73% te Ljubesi¢ et al. (2013) uz F1 od 89.86% uz manji skup oznaka na razlici-
tom skupu podataka. U naSem radu koristimo jednak skup oznaka kao posljednji rad;
organizacija, osoba, mjesto te niSta od navedenoga. Oba modela zasnivaju se na ozna-
¢avanju niza uvjetnim slu¢ajnim poljima. Pritom je CroNER zatvoren, dok posljednji

rad koristi Stanford NER? implementaciju slobodnu za koristenje (Finkel et al., 2005).

'https://code.google.com/p/hunpos/
http://takelab.fer.hr/croner/
Shttp://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER. shtml
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4. Pristup problemu

U nastavku opisujemo pristup problemu izgradnje jedinstvenog modela za niz ranije
navedenih zadataka oznacavanja tekstova na hrvatskome jeziku: POS i MSD oznaca-
vanje te NER zadatak. Postupak izgradnje modela dijelimo na dva koraka. Najprije
vr§imo nenadzirano ucenje vektorskih reprezentacija rijeci na ogromnom neoznace-
nom skupu teksta na hrvatskome jeziku. Zatim iste vektorske reprezentacije koristimo

kao kljucan dio arhitekture modela za NLP zadatke u sljedecem koraku.

4.1. Nenadzirano ucenje vektorskih reprezentacija

U podrucju strojnog ucenja nenadziranim ucenjem nazivamo postupak pronalaZenja
skrivene strukture u neoznacenim podacima. U nasem slucaju skrivena strukture koju
Zelimo pronaci u ogromnom neoznacenom skupu teksta upravo su vektorske reprezen-
tacije rijeci, koje donose bitnu sintakticku i semanticku informaciju o rijeCima. Po-
pularni skupovi podataka za ovu svrhu u radovima na engleskom jeziku su engleska
Wikipedia i Reuters (Collobert et al., 2011), koji ukupno sadrze 852 milijuna pojav-
nica. Karan et al. (2013) za hrvatski jezik koriste uzorak hrwaC 1.0 skupa (Ljubesic¢
1 Erjavec, 2011), koji sadrzi ukupno 351 milijun pojavnica. U naSem radu vektorske
reprezentacije rije¢i gradimo iz daleko veceg skupa podataka hrwaC 2.0 (LjubeSic i
Klubicka, 2014), filtriranog na prethodno predloZen nacin (Snajder et al., 2013). Nag
skup podataka sadrzi 1417 milijuna pojavnica u 64 milijuna reCenica. Ogranicavamo
rjecnik za koji gradimo vektorske reprezentacije na 200000 najcescih rijeci u skupu.
Nakon pripreme opisanog neoznacenog skupa podataka, gradimo Cetiri razlicita

tipa ranije predstavljenih vektorskih reprezentacija uz niz parametara:

— Brown su vektorske reprezentacije dobivene Brownovim grupiranjem,

— CBOW (od engl. continuous bag of words) su vektorske reprezentacije dobi-

vene metodom kontinuirane vrece rijeci,

— Skip-gram vektorske reprezentacije,
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— Collobert-Weston vektorske reprezentacije.

Brown reprezentacije gradimo za razlicit broj grupa: 25, 50, 100, 250, 500, 1000,
2500, 5000, 10000 optimiziranim algoritmom (Liang, 2005). Duljina Brown vektorske
reprezentacije je konstantna te iznosi 48. Zahvaljuju¢i Mooreovom zakonu, u naSem
radu po prvi put uspjeSno provodimo Brownovo grupiranje u 10000 grupa, za Sto je
utroSeno dva tjedna raCunanja na Cetvero-jezgrenom procesoru. Prethodni radovi na
engleskom jeziku ogranicavaju se na 3200 (Turian et al., 2010). Ostale vektorske re-

prezentacije gradimo za razli¢itu duljinu vektora: 25, 50, 100, 250.

4.2. Nadzirano ucenje modela oznacavanja tekstova

Nadziranim u¢enjem nazivamo strojno uc¢enje modela na ozna¢enom skupu primjera,
gdje svaki primjer sadrzi vrijednosti ulaza te odgovarajuéeg izlaza za zadatak u koju
svrhu u¢imo model. Gradimo jedinstvenu arhitekturu modela zasnovanog na umjetnoj
neuronskoj mreZi u svrhu zadataka POS i MSD oznacavanja te NER zadatka, ranije
predloZenu u radu Collobert et al. (2011), opisanu u nastavku. Bitna razlika te po-
boljSanje modela potjece od odabranih znacajki, koje, izmedu ostaloga, iskoriStavaju

aspekt oznacavanja u kliznom prozoru za pamcenje povijesti oznaka.

4.2.1. Arhitektura modela za NLP zadatke

Na slici 4.1 dajemo pojednostavljen prikaz koriStene arhitekture jedinstvenog modela
za zadatke obrade prirodnog jezika, zasnovane na umjetnoj neuronskoj mrezi. For-

malno:

1. Na ulaz mreZe dovodimo indekse rijedi iz rje¢nika w € V. Pritom je rjec-
nik proSiren posebnim pojavnicama koje oznacavaju pocetak ili kraj reenice te

nepoznatu rijec;

2. Rije¢ w predstavljamo pomocu K diskretnih znacajki, $to izraZavamo kao w €
VIx ... x VE gdje je V* rje€nik za znacajku k. Svakoj znadajki pridruzujemo
projekcijsku tablicu PTyyx(.). Pritom je W* e R%>IV*I gdje je d), definiran

hiperparametar duljine vektorske reprezentacije znacajke k;

3. Potpunu vektorsku reprezentaciju rijeci w dimenzija d = ), d;, stoga dobivamo

konkatenacijom pojedinacnih vektorskih reprezentacija svake od K znacajki.
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PTwl (wl)
PTwl7,,WK (UJ) = (41)
Plyx (wk)

4. Konatno, vektorske reprezentacije svih pojavnica u kliznom prozoru [w]? spa-

jamo u projekcijskom sloju.

PTw([wi]y) -+ Py ([wi]r)
P wic(ull) = s s @)
PTWK([wK]l) PTWK([wK]T)

Klju¢no je napomenuti da su sve vektorske reprezentacije parametri ucenja, od-
nosno omoguc¢avamo njihovu promjenu tijekom ucenja povratnom propagacijom po-
greske. Kao prijelazne funkcije koristimo f; = tanh za skriveni sloj (formula 4.3) te
softmax funkciju fo = o(2) za izlazni sloj (formula 4.4). Odlucili smo broj neurona
u skrivenom sloju postaviti na konstantnih 250 za sve naucene modele, vodeci se sa-
vjetom u radu (Collobert et al., 2011), gdje je uo¢eno da odabir hiperparametara poput
veliCine skrivenog sloja nema pretjeran u¢inak na performanse nau¢enog modela, dok
god su dostatni za izraZajnost neuronske mreze. Samo ucenje provodimo stohasti¢kim

gradijentnim spustom, uz mini-skupove (engl mini-batches) od 100 primjera.

1—e 2
zj
folz) = 0(2); = —=x (4.4)

B Zszl ek

4.2.2. Odabir znacajki

Koristimo sljedeci skup diskretnih znacajki za sve nauc¢ene modele:
— ODbIik rijeci uz 4 razlic¢ite oznake ovisno o tome je li rije¢ pisana malim slo-

vima, velikim slovima, velikim pocetnim slovom ili niSta od navedenoga;

— Sufiks rijeci gradimo koriste¢i javno dostupan alat za korjenovanje rijeci (Lju-
besic et al., 2007). Odbacivanjem dobivenog korijena rije¢i dobivamo jedan od

221 razlicita sufiksa (ukljucujuéi nepoznat sufiks) u koji preslikavamo rijec;
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— Prethodna oznaka u kliznom prozoru. Buduci da pojavnice u tekstu oznaca-
vamo s lijeva na desno, slijedi da prethodno predvidene oznake mozemo isko-
ristiti kao diskretne znacajke za oznaCavanje trenutaCno promatrane pojavnice
u srediStu prozora. Pamcenje prethodno predvidenih oznaka u prozoru moti-
virano je radom Dietterich (2002), koji daju iscrpan pregled tehnika strojnog
ucenja na kliznom prozoru. Srodni radovi za obradu prirodnog jezika dubokim

ucenjem propustaju iskoristiti ovu klju¢nu znacajku u razvoju modela.

Ulazni S Projekcijski  Skriveni Izlazni
) Projekcije ) ) )
sloj sloj sloj sloj

Wiy1 —

Wit —

Slika 4.1: Arhitektura modela za NLP zadatke
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S. Implementacija

Prateci prethodno poglavlje, opisujemo implementaciju oba koraka izgradnje modela.
Najprije dajemo pregled alata iskoriStenih za ucenje vektorskih reprezentacija na skupu
hrWaC 2.0. Zatim predstavljamo popularnu biblioteku za duboko ucenje Pylearn2,
koja nam omogucava da s lako¢om programski predstavimo sloZen model prethodno

opisane arhitekture te provedemo ucenje POS 1 MSD oznacavanja te NER zadatka.

5.1. Ucenje vektorskih reprezentacija

Skup podataka hrwaC 2.0 ! nakon preuzimanja najprije filtriramo alatom preuzetim iz
rada Snajder et al. (2013) 2, prevedenim u Python programski jezik. Na ovako prire-
denom skupu racunamo frekvenciju pojavljivanja svake razlicite pojavnice. Gradimo
zujemo pokrivenost skupa hrWaC 2.0 rjecnikom ovisno o njegovoj veli¢ini. Odabrana
veli¢ina pomiruje odli¢nu pokrivenost te razumnu veli¢inu rje¢nika, koja nam dozvo-

ljava raCunanje vektorskih reprezentacija u razumnom vremenu.

5.1.1. Brownovo grupiranje

Brownovo grupiranje provodimo optimiziranom implementacijom u programskom je-
ziku C++ (Liang, 2005) *, kojom ratunamo vektorske reprezentacije u slozenosti O(K?|V|),
gdje je K broj grupa, a |V| veli¢ina rjeénika. Skup podataka prethodno izmjenjujemo
umetanjem posebne pojavnice koja oznacava kraj recenice. Nakon zavrSetka izvrSava-
nja programa, rezultantno binarno stablo s pripadaju¢im pojavnicama u svakom listu
pohranjeno je u datoteci paths, na kojoj dalje izravno gradimo vektorske reprezenta-

cije traZenih parametara.

'"http://nlp.ffzg.hr/data/corpora/hrwac2.0.gz
http://takelab.fer.hr/data/fhrwac/hrwac-filter.hs
3https://github.com/percyliang/brown-cluster
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Tablica 5.1: Pokrivenost rje¢nika na hrWaC 2.0 ovisna o velicini

Indeks Pojavnica Pokrivenost

1 , 5.23%

2 . 8.53%

u 17.25%

10 su 23.26%

25 iz 30.12%

50 bio 35.35%

100 dva 39.72%
1000 lijepo 55.97%
10000  Samsung 77.47%
100000 Jarca 94.25%
200000  silnoga 96.72%

5.1.2. CBOW

Za izgradnju vektorskih reprezentacija CBOW koristimo Googleov alat word2vec*
(Mikolov et al., 2013a). Odabiremo prozor Sirine 5 po uzoru na ranije radove Collo-
bert et al. (2011) te Turian et al. (2010). Nadalje, koristimo ranije opisani hijerarhijski
softmax kao prijelaznu funkciju te poduzorkovanje (engl. sub-sampling) vrlo ucesta-
lih pojavnica kojime nasumi¢no odbacujemo pojavnice koje ¢ine vise od 0.1% svih

pojavnica u skupu. Ucenje ubrzavamo odabirom 12 dretvi te traje tek nekoliko sati.

5.1.3. Skip-gram

Vektorske reprezentacije Skip-gram takoder gradimo alatom word2vec uz identi¢ne

parametre kao za CBOW.

5.1.4. Collobert-Weston

Collobert-Westonove vektorske reprezentacije gradimo alatom Polyglot® (Al-Rfou et al.
2013) prevedenim uz biblioteku OpenBLAS® koja pruZa ekstremno u¢inkovite imple-

mentacije matriénog racuna te tehnika linearne algebre. Rezultat je u¢inkovito racuna-

‘https://code.google.com/p/word2vec/
Shttps://github.com/aboSamoor/polyglot
Shttps://github.com/xianyi/OpenBLAS
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nje vektorskih reprezentacija na 4 jezgre procesora uz stopu ucenja « jednaku 0.025,

veli¢inu mini-skupa od 16 primjera te klizni prozor §irine 5 pojavnica.

5.2. Ucenje modela oznacavanja tekstova

Za ucenje modela oznacavanja tekstova oslanjamo se na biblioteku Pylearn2, koju
predstavljamo u nastavku. Dajemo pregled parametara modela u svrhu lake prilagodbe

naSe implementacije na novim zadacima.

5.2.1. Biblioteka Pylearn2

Pylearn2’ (Goodfellow et al., 2013) je biblioteka za strojno uéenje napisana u pro-
gramskom jeziku Python. Pylearn2 oslanja se na biblioteku Theano (Bergstra et al.,
2010) za definiranje te izvrSavanje matematickih izraza na matricama. Razvoj bibli-
oteke Pylearn2 najviSe je usredotoCen na omogucavanje iterativnog razvijanja modela
dubokog ucenja, ponajviSe umjetnih neuronskih mreza. Stoga odabirom upravo ove
biblioteke za implementaciju naSeg modela dobivamo niz postoje¢ih implementacija
komponenti modela te fleksibilne implementacije algoritama ucenja.

Ucenje ogranicavamo na najvise 50 epoha. Za hiperparametre odabiremo stopu
ucenja o = 0.1, koji linearno spuStamo tijekom ucenja do 50. epohe. Konacna stopa

ucenja je ap = 0.1a;.

"https://github.com/lisa-lab/pylearn?
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6. Evaluacija

Primarna svrha evaluacije jest pravedna ocjena performansi kona¢nih modela za oz-
nacavanje tekstova. Kako bismo uspjesno izgradili konacne modele, najprije za svaki
zadatak provodimo unakrsnu provjeru u svrhu odabira najboljeg modela na skupu po-
dataka namijenjenom za uenje, koji ¢ini 80% ukupnog skupa podataka za svaki zada-
tak. Unakrsnu provjeru vrS§imo u 4 iteracije, ¢cime ostvarujemo prihvatljiv kompromis
izmedu brzine ucenja te statisticke znacajnosti rezultata. Prostor hiperparametara koji
pretrazujemo unakrsnom provjerom su prethodno navedene duljine vektorskih repre-
zentacija te broj Brownovih grupa. Konacno, za svaki zadatak u¢imo po jedan konacan
model na cijelom skupu za u€enje s hiperparametrima modela koji se pokazuje najus-
pjesnijim nakon unakrsne provjere.

Najprije dajemo detaljan pregled koristenih skupova podataka. Zatim prikazujemo

te raspravljamo o rezultatima.

6.1. Skupovi podataka

Skupove podataka za svaki zadatak odaberemo vodeci se najprije radom (Domingos,
2012), u kojem se savjetuje iscrpljivanje Sto veceg dostupnog skupa podataka za uce-
nje modela te Ljubesi¢ et al. (2013), koji upravo kombiniranjem postojecih skupova
podataka za oznaCavanje imenovanih entiteta postizu odli¢ne rezultate na hrvatskom

jeziku. Kategorizirajmo skupove podataka po zadacima.

POS oznacavanje

Kombiniramo tri javno dostupna skupa podataka, ¢iju strukturu prikazujemo u tablici
6.1: SETimes' (Tyers i Alperen, 2010), Student? (Filipi¢ et al., 2012) te HOBS? (Hr-
vatsku ovisnosnu banku stabala) (Tadié, 2007).

'ttp://nlp.ffzg.hr/resources/corpora/setimes/
2Prethodno je skup Student neimenovan u srodnim radovima. Oznadili su ga studenti.
Shttp://hnk.ffzg.hr/hobs/
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Tablica 6.1: Struktura skupova podataka za POS

Oznaka Opis Broj pojavnica Primjeri

SETimes Student HOBS Ukupno

Sve 89128 59143 117369 265640
godine
Hrvatskoj
Imenica 3337% 27.11% 29.89% 30.44% Hrvatska
V  Glagol 1451% 15.56% 14.67% 14.81% je, su, ¢e
Z Interpunkcija  14.08% 12.07% 12.55% 12.96% o
sve
hrvatske
A Pridjev 11.20% 11.17% 1221% 11.64% hrvatski
S Prijedlog 9.69% 9.14% 9.64%  9.54% u, na, za
C Veznik 524%  1.72%  7.05%  6.59% i,da, a
P Zamjenica 501% 7.41% 6.23%  6.08%  se, koji, §to
R Prilog 326% 547% 3.92%  4.05% jos, vise, posto
M Broj 256%  2.66% 1.84%  2.26% jedan, tri, dva
Y Kiratica 0.00% 0.78% 1.01%  0.62%  BiH, dr, EU
Q Cestica 042% 0.80% 047% 0.52% ne, li, Ne
European
Southeast
X Strano 0.66% 0.10% 051% 0.47% Times

MSD oznacavanje

Za zadataka MSD oznacavanja koristimo tek skup SETimes, oznacen po standardu
MULTEXT-East 4. Na Zalost, premda je skup HOBS takoder oznaen za MSD, slijedi
stariju verziju standarda broj 3. Stoga nismo mogli kombinirati sve skupove podataka.

Detaljnu strukturu skupa SETimes oznacenog za MSD prikazujemo u tablici 6.2.

NER oznacavanje

Za oznaCavanje imenovanih entiteta koristimo sve navedene skupove u radu Ljubesic¢
et al. (2013); stoga su rezultati usporedivi. To su skupovi SETimes, Student te Vjesnik

(Agic i Bekavac, 2013a). Prikazujemo njihovu strukturu u tablici 6.3.
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Tablica 6.2: Struktura skupova podataka za MSD

Oznaka Broj pojavnica Primjeri
SETimes

Sve 89128

Z 14.08% , !

S1 3.75% u, na, o

Ver3s 3.35% je, bude, jest

Cc 3.13% i, a, ili

Npmsn 2.97% Reuters, AFP, Erdogan

Sa 2.78% za, u, na

Rgp 2.62% takoder, joS, Medutim

Ncmsg 2.39% posto, tjedna, lipnja

Ncfsg 2.33% godine, zemlje, stranke

Ncmsn 2.26% ministar, predsjednik, premijer

Tablica 6.3: Struktura skupova podataka za NER

Oznaka Broj pojavnica Primjeri

SETimes Student Vjesnik Ukupno

Sve 178981 59143 104134 342258

Nazivi 11.30% 4.79%  8.63% 9.36%

Organizacija  37.32% 44.35% 32.61% 36.62% EU, za, Times
Osoba 30.61% 32.40% 39.17% 33.17% Sanader, Kosor, Ivo
Mjesto 32.08% 23.25% 28.22% 30.22% BiH, Hrvatska, Kosova
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6.2. Rezultati

Ponovno, kategorizirajmo rezultate po zadacima. Konacne rezultate za sve zadatke

radi preglednosti prikazujemo u tablici 6.7.

POS oznacavanje

Rezultati unakrsne provjere prikazani su u tablici 6.4. Na slici 6.1 graficki prika-
zujemo sve rezultate. NajuspjeSniji model koristi Collobert-Weston vektorske repre-
zentacije Sirine 250. Ostali modeli neznatno zaostaju. Uéenjem modela s ovim hiper-
parametrima na cijelom skupu na ucenje te evaluiranjem na ispitnom skupu dobivamo
konacnu to¢nost od 96.40% (+0.64% u odnosu na prosje¢nu tocnost prilikom unakrsne

provjere).

MSD oznacavanje

Rezultati unakrsne provjere prikazani su u tablici 6.5. Na slici 6.2 graficki prikazu-
jemo sve rezultate. NajuspjeSniji model koristi CBOW vektorske reprezentacije Sirine
250. Primjec¢ujemo da Collobert-Weston daje neSto loSije rezultate, dok Brownove
grupe daleko zaostaju. Na ispitnom skupu naS model postize vrhunsku to¢nost od

89.95% (+2.04% u odnosu na unakrsnu provjeru).

NER oznacavanje

Rezultati unakrsne provjere prikazani su u tablici 6.6. Na slici 6.3 graficki prika-
zujemo sve rezultate. Daleko najuspjesniji model koristi vektorske reprezentacije do-
bivene Brownovim grupiranjem rijeci u 5000 grupa. Na ispitnom skupu na§ model

postiZe tocnost od 98.61% (+0.29% u odnosu na unakrsnu provjeru).

6.3. Rasprava

Trenutacno vrhunski model za POS oznacavanje na hrvatskom jeziku postiZe tocnost
od 97.13% (Agi¢ et al., 2013b), medutim na razli¢itom ispitnom skupu koji ¢ini 2.6%
skupa SETimes. Za pravednu usporedbu modela predlazemo ucenje te evaluaciju pos-
ljednjega na naSem kombiniranom skupu podataka.

Iznimno smo zadovoljni odli¢cnom to¢nosti od 89.95% koju postiZze na§ model za
MSD oznacavanje. Rezultati ostvareni na ispitnom skupu daleko su bolji od prosje¢nih

rezultata unakrsne provjere jer je ovaj model naucen na 33% veéem skupu primjera.
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(a) Brown

Tablica 6.4: Rezultati unakrsne provjere za POS

Broj grupa Tocnost

(b) Ostale vektorske reprezentacije

25 8294
Duljina Tocnost
50  86.63
100 88 72 CBOW  Skip-gram Collobert-Weston
250  91.36 25 94.92 92.34 95.38
500  92.93 50  95.10 94.04 95.53
1000 93.93 100 95.26 94.65 95.69
2500  95.07 250 95.44 95.04 95.76
5000  95.37
10000 95.59
Tablica 6.5: Rezultati unakrsne provjere za MSD
(a) Brown

Broj grupa  ToCnost (b) Ostale vektorske reprezentacije

25  57.65
50 €235 Duljina Tocnost
100 65.92 CBOW  Skip-gram Collobert-Weston
250 71.03 25  85.82 83.73 81.80
500  74.72 50  86.88 85.72 82.80
1000 76.69 100  87.41 86.60 83.10
2500  78.09 250 87.91 87.46 83.33
5000  78.69
10000  80.14

Naime, naucen je na 80% cijelog skupa u usporedbi s 75% * 80% u jednoj iteraciji
unakrsne provjere. Buduéi da za MSD imamo najmanji oznacen skup podataka, lako
poboljSavamo rezultate dodatnim podacima. Stoga predlaZzemo istraZivanje automat-
skog prijevoda oznaka skupa HOBS oznacenog po starijoj verziji standarda na novu
verziju. OCekujemo to¢nost daleko iznad 90% uz model naucen na kombiniranim sku-
povima. Prethodno najbolji model postize to¢nost od 87% (Agi¢ et al., 2013b) na

statisticki manje znacajnom ispitnom skupu koji ponovno ¢ini 2.6% skupa SETimes, u
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usporedbi s naSim ispitnim skupom od 20%.

Rezultate NER oznacavanja na Zalost ne mozemo usporediti s trenutacno najbo-
ljim sustavom za NER na hrvatskom jeziku, CroNER (Karan et al., 2013) jer koristi
veci skup oznaka. Premda postiZzemo vrhunsku to¢nost na statisticki zna¢ajnom ispit-
nom skupu uz pouzdan model koji lako generalizira na nevidene primjere, smatramo
da je potrebna dodatna evaluacija modela na identicnom skupu podataka koriStenom
za navedeni rad. Takoder, drzimo da je za razvijanje boljih modela za NER neop-
hodna otvorena podjela oznacenih skupova podataka, kojoj zahvaljujemo postignute
rezultate.

Opcenito, unakrsnom provjerom otkrivamo potrebu za Sirenjem prostora hiperpa-
rametara. Naime, vektorske reprezentacije koje daju najbolje modele za POS 1 MSD
oznacavanje su najvece razmotrene duljine, 250. U oba slucaja postignuta tocnost je

zamjetno bolja od to¢nosti za jednake vektorske reprezentacije duljine 100. Stoga, dr-

100.0% quwn
95.0%
o
%
2 90.0%
U
8
85.0%
80.0% . . . ) ) ‘ .
25 50 100 250 500 1000 2500 5000 10000
Broj grupa
100.0% CBOW
95.0% .
@
2 90.0%
g
8
85.0%
80.0%
2 50 100 250
Duljina vektora
100.0% Skip-gram
95.0%
" .
%
2 90.0%
g
8
85.0%
80.0% . .
= 50 100 250
Duljina vektora
100.0% Collobert-Weston
95.0%
i
2 90.0%
0
8
85.0%
80.0%
= 50 100 250

Duljina vektora

Slika 6.1: Rezultati unakrsne provjere za POS
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Zimo da je vrijedno dalje istraZivanje odabira hiperparametara naseg modela. Srodno
tome, ogranicili smo duljinu vektorskih reprezentacija dobivenih Brownovim grupi-
ranjem na 48 po uzoru na prethodne radove. Promatrajuéi loSe performanse modela
koji koristi Brown reprezentacije za MSD oznacavanje uvidamo mogucu nedostatnu

sintakticku i semantiCku izrazajnost kratkih reprezentacija.

90.0% Brown
85.0%
80.0%
2 75.0%
2 70.0%
£}
2 65.0%
60.0%
55.0%
50.0%
25 50 100 250 500 1000 2500 5000 10000
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88.0%
Q 86.0% F//'//ld
[=]
f=4
S 84.0%
8
82.0%
80.0%
25 50 100 250
Duljina vektora
00.0% Skip-gram
88.0% 4
B 86.0% 1
Qo
=
3 84.0% |
]
82.0%
80.0% .
25 50 100 250
Duljina vektora
Collobert-Weston
90.0%
88.0%
G 86.0%
o
C
S 84.0% —
* —
82.0% /
80.0% L L
25 50 100 250

Duljina vektora

Slika 6.2: Rezultati unakrsne provjere za MSD
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Tablica 6.6: Rezultati unakrsne provjere za NER

(a) Brown

Broj grupa  Tocnost (b) Ostale vektorske reprezentacije

25  96.86
50 96.99 Duljina Tocnost
100 97.18 CBOW  Skip-gram Collobert-Weston
250 97.39 25  97.52 97.47 97.35
500  97.69 50 97.57 97.50 97.44
1000 98.10 100  97.57 97.63 97.58
2500  98.22 250  97.71 97.76 97.59
5000  98.32
10000  98.30

Tablica 6.7: Rezultati na ispitnim skupovima za sve zadatke

Mjera POS MSD NER

Collobert-Weston (250) CBOW (250) Brown (5000)

Tocnost ! 96.40 (+0.64) 89.95 (+2.04) 98.61 (+0.29)

! U usporedbi s rezultatima unakrsne provjere.
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Slika 6.3: Rezultati unakrsne provjere za NER
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7. Zakljucak

Cilj naSeg rada bila je primjena dubokog ucenja na izgradnju modela oznaCavanja
tekstova na hrvatskome jeziku. Na§ rad izvorno je motiviran prvobitnim radovima
Collobert et al. (2011) te Mikolov et al. (2013a), gdje je istraZzena primjena vektor-
skih reprezentacija rije¢i na zadatke obrade teksta na engleskom jeziku. Njima su
redom poboljsani prethodno vrhunski rezultati na svim zadacima gdje su primijenjene.
Dodatna motivacija je netom objavljen neoznacen skup teksta na hrvatskome jeziku
hrWaC 2.0 od 1.4 milijardu pojavnica, koji obecava izgradnju sintaksno te semanticki
bogatih vektorskih reprezentacija.

Odlucili smo izgraditi modele za zadatke oznaCavanja vrsta rijeci, morfosintaktic-
kih deskriptora te imenovanih entiteta. Najprije smo pretraZivanjem prostora hiper-
parametara modela unakrsnom provjerom evaluirali razlicite vektorske reprezentacije
rijeci na svakom zadatku. Najbolje hiperparametre zatim smo odabrali za u¢enje mo-
dela na potpunom skupu za ucenje te evaluaciju na ispitnom skupu za svaki zadatak.
Uspjesno smo izgradili modele koji postizu vrhunsku ili to¢nost blisku vrhunskoj za
oznacavanje vrsta rijeci (96.40%), morfosintaktickih deskriptora (89.95%) te imeno-
vanih entiteta (98.61%) na ispitnim skupovima. Objavljujemo izracunate vektorske
reprezentacije kao poticaj daljem istrazivanju obrade teksta na hrvatskom jeziku. Nus-
proizvod teZnje k $to ve¢im oznacenim skupovima podataka u svrhu izgradnje boljih
modela su kombinirani skupovi podataka za navedene zadatke koje takoder ¢inimo
javno dostupnima.

Otkrivamo vaznu granu buduceg istraZzivanja koja vodi u smjeru izraZajnijih mo-
dela s veéim projekcijskim slojevima, ponajprije za vektorske reprezentacije dobivene
Brownovim grupiranjem. Predlazemo proSirenje skupa podataka oznacenog morfo-
sintaktickim deskriptorima istraZivanjem automatske pretvorbe skupa podataka ozna-
¢enog po razli¢itom standardu. Takoder, predlazemo primjenu veceg skupa podataka
koriStenog za izgradnju sustava CroNER (Karan et al., 2013) na ucenje modela za oz-
nacavanje imenovanih entiteta radi kvalitetne usporedbe pristupa te primjenu dodatnih

znacajki kao Sto su oznake vrsta rijeci ili ograniceni rjeCnik imenovanih entiteta.

31



LLITERATURA

T Agi¢, Danijela Merkler, 1 DaSa Berovi€. Parsing croatian and serbian by using cro-
atian dependency treebanks. U Proceedings of the Fourth Workshop on Statistical
Parsing of Morphologically-Rich Languages, 2013a.

Zeljko Agic i Bozo Bekavac. Domain dependence of statistical named entity recogni-
tion and classification in croatian texts. U Information Technology Interfaces (ITI),
Proceedings of the ITI 2013 35th International Conference on, stranice 277-282.
IEEE, 2013a.

Zeljko Agic 1 Bozo Bekavac. Domain-aware evaluation of named entity recognition
systems for croatian. CIT. Journal of Computing and Information Technology, 21
(3):195-209, 2013b.

Zeljko Agic i Zdravko Dovedan. Improving part-of-speech tagging accuracy for cro-

atian by morphological analysis. Informatica, 32(4), 2008.

Zeljko Agié¢ i Danijela Merkler. Three syntactic formalisms for data-driven depen-
dency parsing of croatian. U Text, Speech, and Dialogue, stranice 560-567. Sprin-
ger, 2013.

Zeljko Agi¢ i Marko Tadié. Evaluating morphosyntactic tagging of croatian texts. U
The 5th International Conference on Language Resources and Evaluation (LREC
2006). Hrvatska znanstvena bibliografija 1 MZOS-Svibor, 2006.

Zeljko Agié, Nikola Ljubesi¢, i Danijela Merkler. Lemmatization and morphosyntactic

tagging of croatian and serbian. U Proceedings of ACL, 2013b.

Rami Al-Rfou, Bryan Perozzi, i Steven Skiena. Polyglot: Distributed word represen-

tations for multilingual nlp. arXiv preprint arXiv:1307.1662, 2013.

32



Yoshua Bengio, Réjean Ducharme, Pascal Vincent, i Christian Janvin. A neural proba-
bilistic language model. The Journal of Machine Learning Research, 3:1137-1155,
2003.

James Bergstra, Olivier Breuleux, Frédéric Bastien, Pascal Lamblin, Razvan Pascanu,
Guillaume Desjardins, Joseph Turian, David Warde-Farley, 1 Yoshua Bengio. The-
ano: a cpu and gpu math expression compiler. U Proceedings of the Python for

scientific computing conference (SciPy), svezak 4, stranica 3. Austin, TX, 2010.

Eric Brill. A simple rule-based part of speech tagger. U Proceedings of the workshop
on Speech and Natural Language, stranice 112—116. Association for Computational
Linguistics, 1992.

Peter F Brown, Peter V Desouza, Robert L Mercer, Vincent J Della Pietra, i Jenifer C
Lai. Class-based n-gram models of natural language. Computational linguistics, 18
(4):467-479, 1992.

Dan C Ciresan, Ueli Meier, Jonathan Masci, Luca Maria Gambardella, i Jiirgen Sc-
hmidhuber. Flexible, high performance convolutional neural networks for image
classification. U IJCAI Proceedings-International Joint Conference on Artificial In-

telligence, svezak 22, stranica 1237, 2011.

Ronan Collobert 1 Jason Weston. A unified architecture for natural language proce-
ssing: Deep neural networks with multitask learning. U Proceedings of the 25th

international conference on Machine learning, stranice 160—167. ACM, 2008.

Ronan Collobert, Jason Weston, Léon Bottou, Michael Karlen, Koray Kavukcuoglu,
i Pavel Kuksa. Natural language processing (almost) from scratch. The Journal of
Machine Learning Research, 12:2493-2537, 2011.

Thomas G Dietterich. Machine learning for sequential data: A review. U Structural,

syntactic, and statistical pattern recognition, stranice 15-30. Springer, 2002.

Pedro Domingos. A few useful things to know about machine learning. Communica-
tions of the ACM, 55(10):78-87, 2012.

Dumitru Erhan, Yoshua Bengio, Aaron Courville, Pierre-Antoine Manzagol, Pascal
Vincent, 1 Samy Bengio. Why does unsupervised pre-training help deep learning?
The Journal of Machine Learning Research, 11:625-660, 2010.

33



Tomaz Erjavec. Multext-east version 4: Multilingual morphosyntactic specifications,
lexicons and corpora. U Nicoletta Calzolari (Conference Chair), Khalid Choukri,
Bente Maegaard, Joseph Mariani, Jan Odijk, Stelios Piperidis, Mike Rosner, 1 Da-
niel Tapias, urednici, Proceedings of the Seventh International Conference on Lan-
guage Resources and Evaluation (LREC’10), Valletta, Malta, may 2010. European
Language Resources Association (ELRA). ISBN 2-9517408-6-7.

Lobel Filipié, Tereza Juri¢, i Marija Stupar. Strojno prepoznavanje naziva u tekstovima

pisanima hrvatskim jezikom, 2012.

Jenny Rose Finkel, Trond Grenager, i Christopher Manning. Incorporating non-local
information into information extraction systems by gibbs sampling. U Proceedings
of the 43rd Annual Meeting on Association for Computational Linguistics, stranice

363-370. Association for Computational Linguistics, 2005.

Yoav Goldberg 1 Omer Levy. word2vec explained: deriving mikolov et al.’s negative-

sampling word-embedding method. arXiv preprint arXiv:1402.3722, 2014.

Ian J Goodfellow, David Warde-Farley, Pascal Lamblin, Vincent Dumoulin, Mehdi
Mirza, Razvan Pascanu, James Bergstra, Frédéric Bastien, 1 Yoshua Bengio. Pyle-

arn2: a machine learning research library. arXiv preprint arXiv:1308.4214, 2013.

Péter Halacsy, Andras Kornai, 1 Csaba Oravecz. Hunpos: an open source trigram tag-
ger. U Proceedings of the 45th annual meeting of the ACL on interactive poster and
demonstration sessions, stranice 209-212. Association for Computational Linguis-
tics, 2007.

Geoffrey E Hinton, Simon Osindero, i Yee-Whye Teh. A fast learning algorithm for
deep belief nets. Neural computation, 18(7):1527-1554, 2006.

Mladen Karan, Goran Glavas, Frane Sari¢, Jan Snajder, Jure Miji¢, Artur Sili¢, i Bo-
jana Dalbelo Basi¢. Croner: Recognizing named entities in croatian using conditi-
onal random fields. Informatica, 37(2), 2013.

John Lafferty, Andrew McCallum, i Fernando CN Pereira. Conditional random fields:

Probabilistic models for segmenting and labeling sequence data. 2001.

Percy Liang. Semi-supervised learning for natural language. Doktorska disertacija,

Massachusetts Institute of Technology, 2005.

34



Nikola Ljubesi¢ i TomaZz Erjavec. hrwac and slwac: Compiling web corpora for cro-

atian and slovene. U Text, Speech and Dialogue, stranice 395-402. Springer, 2011.

Nikola Ljubesic i Filip Klubicka. {bs, hr, sr} wac: Web corpora of bosnian, croatian
and serbian. U Proceedings of the WAC-9 Workshop, 2014.

Nikola Ljubesi¢, Damir Boras, i Ozren Kubelka. Retrieving information in croatian:
Building a simple and efficient rule-based stemmer. Digital information and heri-
tage/Seljan, Sanja, stranice 313-320, 2007.

Nikola LjubesSic, Marija Stupar, i Tereza Juric. Building named entity recognition
models for croatian and slovene. U Proceedings of the Eighth Information Society

Language Technologies Conference, stranice 117-122, 2012.

Nikola Ljubesi¢, Marija Stupar, Tereza Jurié, i Zeljko Agicé. Combining available
datasets for building named entity recognition models of croatian and slovene. Jezi-

kovne tehnologije, Slovenscina, 2(1):2, 2013.

Tomas Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado, i Jeffrey Dean. Efficient estimation of word

representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781, 2013a.

Tomas Mikolov, Ilya Sutskever, Kai Chen, Greg S Corrado, i Jeff Dean. Distributed
representations of words and phrases and their compositionality. U Advances in

neural information processing systems, stranice 3111-3119, 2013b.

Frederic Morin i Yoshua Bengio. Hierarchical probabilistic neural network language
model. U Proceedings of the international workshop on artificial intelligence and

statistics, stranice 246-252. Citeseer, 2005.

David Nadeau 1 Satoshi Sekine. A survey of named entity recognition and classifica-

tion. Lingvisticae Investigationes, 30(1):3-26, 2007.

Lev Ratinov 1 Dan Roth. Design challenges and misconceptions in named entity re-
cognition. U Proceedings of the Thirteenth Conference on Computational Natural
Language Learning, stranice 147-155. Association for Computational Linguistics,
20009.

Xin Rong. word2vec parameter learning explained. arXiv preprint arXiv:1411.2738,
2014.

David E Rumelhart, Geoffrey E Hinton, i Ronald J Williams. Learning representations

by back-propagating errors. Cognitive modeling, 5:3, 1988.

35



Robert R Schaller. Moore’s law: past, present and future. Spectrum, IEEE, 34(6):
52-59, 1997.

Jan Snajder, Sebastian Padé, i Zeljko Agic. Building and evaluating a distributional
memory for croatian. U Proceedings of the 51st Annual Meeting of the Association

for Computational Linguistics, stranice 784—789, 2013.

Richard Socher, Yoshua Bengio, i Chris Manning. Deep learning for nlp. Tutorial at
Association of Computational Logistics (ACL), 2012, and North American Chapter
of the Association of Computational Linguistics (NAACL), 2013.

Pontus Stenetorp, Hubert Soyer, Sampo Pyysalo, Sophia Ananiadou, 1 Takashi Chi-
kayama. Size (and domain) matters: Evaluating semantic word space representa-
tions for biomedical text. U Proceedings of the 5th International Symposium on

Semantic Mining in Biomedicine, 2012.

Marko Tadi¢. Building the croatian dependency treebank: the initial stages. Suvremena
lingvistika, 63(1):85-92, 2007.

Joseph Turian, Lev Ratinov, Yoshua Bengio, i Dan Roth. A preliminary evaluation of
word representations for named-entity recognition. U NIPS Workshop on Grammar

Induction, Representation of Language and Language Learning, stranice 1-8, 2009.

Joseph Turian, Lev Ratinov, i Yoshua Bengio. Word representations: a simple and
general method for semi-supervised learning. U Proceedings of the 48th annual me-
eting of the association for computational linguistics, stranice 384-394. Association

for Computational Linguistics, 2010.

Francis M Tyers 1 Murat Serdar Alperen. South-east european times: A parallel cor-
pus of balkan languages. U Proceedings of the LREC Workshop on Exploitation of
Multilingual Resources and Tools for Central and (South-) Eastern European Lan-

guages, stranice 49-53, 2010.
Kristina Vuckovi¢. Model parsera za hrvatski jezik. 2009.

Jason Weston, Frédéric Ratle, Hossein Mobahi, i Ronan Collobert. Deep learning
via semi-supervised embedding. U Neural Networks: Tricks of the Trade, stranice
639-655. Springer, 2012.

36



Duboko ucenje vektorskih reprezentacija rijeci za modele oznacavanja tekstova

na hrvatskome jeziku

Sazetak

Vektorske reprezentacije rijeci prikazuju rijeci niskodimenzijskim vektorima real-
nih vrijednosti u svrhu matematickog zapisa sintaktickih te semantickih informacija.
Nenadziranim ucenjem na skupu teksta hrWaC od 1.4 milijardu pojavnica izgradu-
jemo 4 tipa reprezentacija za rjecnik od 200 000 rijec¢i. Pomocu njih dubokim u¢enjem
izgradujemo modele oznaCavanja tekstova zasnovane na umjetnim neuronskim mre-
Zama. Kombiniramo dostupne oznacene skupove podataka. Ostvarujemo vrhunsku
ili to¢nost blisku vrhunskoj za oznaCavanje vrsta rijeci (96.40%), morfosintaktickih
deskriptora (89.95%) te imenovanih entiteta (98.61%) na ispitnim skupovima. Javno

objavljujemo sve koriStene skupove podataka.

Klju¢ne rijeci: obrada prirodnog jezika, duboko ucenje, vektorske reprezentacije, ne-
uronske mreZe, oznaCavanje vrsta rijeci, morfosintakti¢ki deskriptori, prepoznavanje
imenovanih entiteta, POS, MSD, NER, NLP

Deep Learning of Word Embeddings for Tagging Models for Croatian Texts

Abstract

Word embeddings represent words using low-dimensional real-valued vectors to
mathematically express their syntactic and semantic information. We use unsupervi-
sed learning on the hrWaC dataset containing 1.4 billion tokens to build 4 types of word
embeddings for a dictionary of 200 000 words. Then we leverage deep learning to build
tagging models based on artifical neural networks. We combine available labelled da-
tasets. We achieve state-of-the-art or near state-of-the-art accuracy for part-of-speech
tagging (96.40%), morphosyntactic tagging (89.95%) and named entity recognition
(98.61%) on test datasets. We make all used datasets publicly available.

Keywords: natural language processing, deep learning, word embeddings, neural
networks, part-of-speech tagging, morphosyntactic descriptors, named entity recog-
nition, POS, MSD, NER, NLP



