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2.1. Duboko učenje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1.1. Umjetna neuronska mreža . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
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5.1. Učenje vektorskih reprezentacija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

5.1.1. Brownovo grupiranje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

5.1.2. CBOW . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

5.1.3. Skip-gram . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

iv



5.1.4. Collobert-Weston . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
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1. Uvod

Duboko učenje kao grana strojnog učenja u posljednjih nekoliko godina obara sve vr-

hunske rezultate u obradi prirodnog jezika (engl. natural language processing, NLP).

Konj za trku strojnog učenja su umjetne neuronske mreže, koje istražujemo u ovom

radu. U području obrade prirodnog jezika, njima su nadopunjujuće vektorske repre-

zentacije riječi, koje su aktivan predmet opsežnog istraživanja budući da nose bogate

sintaktičke i semantičke odnose izmed̄u riječi. Nije iznenad̄ujuće da je daleko najviše

istraživanja u smjeru dubokog učenja provedeno na zadacima obrade teksta na engle-

skom jeziku. Cilj ovog rada jest izgradnja modela za niz zadataka označavanja tekstova

na hrvatskome jeziku koji se zasniva na vrhunskim metodama dubokog učenja, us-

pješno primijenjenim na engleskom jeziku. Našim radom dajemo tri bitna znanstvena

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

– Dajemo preglednu usporedbu četiri tipa vektorskih reprezentacija u svrhu oz-

načavanja tekstova na hrvatskome jeziku. Prethodno svaki od njih uvjerljivo

podiže vrhunske rezultate na zadacima gdje je primijenjen. Držimo da će naša

dokumentirana evaluacija biti od neizmjerne pomoći u istraživanju njihove pri-

mjene na hrvatskom jeziku. Sve reprezentacije javno objavljujemo;

– Kombiniramo te činimo javno raspoloživima sve javno dostupne označene sku-

pove podataka za niz zadataka označavanja teksta na hrvatskome jeziku u svrhu

poticanja istraživanja na ovom području;

– Naši modeli po prvi put dubokim učenjem postižu vrhunske ili njima bliske

rezultate na nizu zadataka označavanja teksta na hrvatskome jeziku. Iscrpno

dokumentiramo implementaciju u svrhu dalje prilagodbe i usavršavanja.

Struktura rada je sljedeća. U drugom poglavlju dajemo pregled teorijske pozadine

rada. Definiramo duboko učenje te opisujemo kako je ova nekoć zapuštena grana stroj-

nog učenja dosegla današnju popularnost zahvaljujući umjetnim neuronskim mrežama.

Dalje predstavljamo koncept vektorskih reprezentacija riječi, nužnih za uspješnu pri-

mjenu dubokog učenja na zadatke obrade prirodnog jezika. Dajemo pregled algoritama
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za efikasno učenje vektorskih reprezentacija riječi na ogromnim neoznačenim skupo-

vima podataka. Nadalje, predstavljamo važne zadatke obrade prirodnog jezika u čiju

svrhu razvijamo naše modele.

U trećem poglavlju dajemo pregled srodnih radova u literaturi. Predstavljamo ra-

dove koji istražuju primjenu dubokog učenja za obradu prirodnog teksta na engleskom

jeziku te time motiviraju naš rad na hrvatskom jeziku. Dalje dajemo pregled prethod-

nog rada na nizu zadataka obrade prirodnog jezika na hrvatskom jeziku.

U četvrtom poglavlju predstavljamo naš pristup izgradnji modela za niz zadataka

kojima se bavimo. Ugrubo ga možemo podijeliti na dva koraka; nenadzirano učenje

vektorskih reprezentacija te nadzirano učenje modela označavanja tekstova.

U petom poglavlju podrobno opisujemo implementaciju prethodno definiranog pris-

tupa. Ovdje se mahom oslanjamo na postojeće alate te Pylearn2 biblioteku za duboko

učenje koji su slobodni za korištenje (engl. open source). Korištenjem navedene bibli-

oteke izgrad̄ujemo konačne modele te navodimo sve parametre učenja.

U šestom poglavlju opisujemo metodologiju evaluacije izgrad̄enih modela u svrhu

pouzdane usporedbe različitih vektorskih reprezentacija za naše zadatke obrade prirod-

nog jezika. Dajemo detaljan pregled korištenih skupova podataka na svim zadacima;

odlične performanse modela zahvaljujemo upravo kombiniranju svih javno dostupnih

skupova podataka. Dajemo potpun pregled rezultata unakrsne provjere te konačnih

rezultata na ispitnim skupovima.
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2. Teorijska pozadina

2.1. Duboko učenje

Duboko učenje grana je strojnog učenja koja razvija modele složene od više nelinear-

nih transformacija, što omogućava učenje reprezentacija podataka na više razina ap-

strakcije. Najpopularniji takav model je umjetna neuronska mreža s više skrivenih

slojeva, inspirirana neokorteksom čovjeka. Premda je duboko učenje začeto u 80-im

godinama prošlog stoljeća, tek nakon što Hinton et al. (2006) značajno optimiziraju al-

goritam učenja, umjetne neuronske mreže stječu široku popularnost. Uspjeh umjetnih

neuronskih mreža najviše možemo zahvaliti Mooreovom zakonu (Schaller, 1997), koji

predvid̄a udvostručavanje gustoće tranzistora u mikroprocesoru svake dvije godine te

još uvijek vrijedi nakon 50 godina. Eksponencijalan rast procesorske moći te prodor

pristupačnog računarstva u oblaku (engl. cloud computing) omogućio je učenje modela

koji savladavaju zadatke obrade slika, zvuka i teksta na nevid̄enim količinama poda-

taka. Nadalje, njihovom uspjehu doprinosi razvoj računanja na grafičkim karticama

(engl. GPU computing). Ciresan et al. (2011) razvijaju GPU implementaciju umjetne

neuronske mreže koja poražava prethodne rezultate klasifikacije slika na standardnom

skupu podataka MNIST.

2.1.1. Umjetna neuronska mreža

Umjetna neuronska mreža statistički je model inspiriran biološkim neuronskim mre-

žama. Ovakve mreže naročito su izražajne te imaju sposobnost aproksimacije pro-

izvoljnih funkcija. Umjetnu neuronsku mrežu možemo promatrati kao graf gdje svaki

čvor predstavlja jedan neuron. Svakom neuronu pridružujemo niz parametara koje pri-

lagod̄avamo tijekom učenja. Na slici 2.1 prikazujemo općenit primjer neurona. Niz

neurona [x1, x2, x3]
T s lijeva daje ulaz neuronu u središtu. Svaki ulaz množimo teži-

nom na odgovarajućem bridu te njihovoj sumi dodajemo vrijednost pomaka neurona.

Pomak možemo promatrati kao izglednost da izlaz čvora bude jednak 1, čime modeli-
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ramo sposobnost aktivacije biološkog neurona. Konačno, vrijednost izlaza y dobivamo

po jednadžbi 2.1.

y = f(
∑
i

wixi + b) (2.1)

Potpunu neuronsku mrežu izgrad̄ujemo nizanjem slojeva neurona kao na slici 2.2.

Ovdje čvorovi na ulaznom sloju daju ulaz za čvorove u skrivenom sloju, čije parametre

optimiramo učenjem modela.

Samo učenje umjetne neuronske mreže tipično se provodi stohastičkim gradijent-

nim spustom, koji najprije zahtijeva definiranje funkcije pogreške kao što je kvadratna

funkcija pogreške E = (t − p)2 gdje je t točna vrijednost izlaza, dok je p predvi-

d̄ena vrijednost. Zatim je potrebna računski učinkovita metoda izračuna gradijenta.

Najčešće koristimo propagaciju pogreške unatrag (engl. backpropagation) (Rumelhart

et al., 1988).

x2 w2 Σ f

Prijelazna

funkcija

y

Izlaz

x1 w1

Težine

x3 w3

Pomak

b

Ulazi

Slika 2.1: Umjetni neuron

2.2. Vektorske reprezentacije riječi

Vektorske reprezentacije riječi (engl word embeddings) su prikaz riječi u prirodnom

jeziku pomoću niskodimenzijskih vektora realnih brojeva kojima pokušavamo pred-

staviti sintaktičke i semantičke odnose izmed̄u riječi. Takve reprezentacije dobivene

nenadziranim učenjem na ogromnim količinama teksta u proteklih su nekoliko godina

korištene u raznim sustavima za obradu prirodnog jezika (engl. natural language pro-

cessing, NLP) te uspješno primijenjene za poboljšanje rezultata na raznim zadacima.

U nastavku opisujemo četiri korištena tipa vektorskih reprezentacija; reprezentacije

dobivene Brownovim grupiranjem, modelom kontinuirane vreće riječi, Skip-gram mo-

delom te Collobert-Weston modelom.
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2.2.1. Brownovo grupiranje

Brownovo grupiranje (engl. Brown clustering) je metoda hijerarhijskog grupiranja

riječi na osnovu konteksta u kojima se pojavljuju u tekstu. Grupiranje se provodi

"odozdo prema gore" (engl. bottom-up), odnosno od svake riječi u svojoj grupi. Al-

goritam iterativno gradi binarno stablo spajajući grupe riječi na osnovu logaritamske

vjerojatnosti teksta uz zadano grupiranje. Logaritamsku vjerojatnost teksta dobivamo

predstavljanjem zajedničke vjerojatnosti P (w1, . . . , wn) umnoškom uvjetnih vjerojat-

nosti P (w1)P (w2|w1) . . . P (wn|wn−1 . . . w1). Zatim ovu vjerojatnost aproksimiramo

bigramima, tj. kao kontekst uzimamo tek prethodnu riječ, te logaritmiramo radi lakšeg

računa. Algoritam 1 prikazuje naivnu implementaciju Brownovog grupiranja. Q(C)

predstavlja kvalitetu grupiranja C dobivenu jednadžbom 2.2.

Algoritam 1 Brownovo grupiranje

Ulaz: riječi (w1, ..., wn) ∈ V, broj grupa K ∈ N
Izlaz: binarno stablo gdje listovi odgovaraju riječima

za sve vi ∈ V radi
Ci := i

završi
dok postoje dvije različite grupe radi

spoji dvije grupe koje maksimiziraju Q(C)

završi

x1

x2

x3

x4

y

Skriveni

sloj

Ulazni

sloj

Izlazni

sloj

Slika 2.2: Umjetna neuronska mreža s jednim skrivenim slojem
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Q(C) =
1

n
logP (w1, ..., wn)

=
1

n
logP (w1, ..., wn, C(w1), ..., C(wn))

=
1

n
log

n∏
i=1

P (C(wi)|C(wi−1)P (wi|C(wi)) (2.2)

Prikazanu implementaciju nazivamo naivnom zbog velike vremenske složenosti,

koja iznosi O(|V |5), gdje je V skup riječi u tekstu. Provodimo O(|V |) iteracija, u

svakoj razmatramo svake dvije grupe u složenosti O(|V |2) te računamo kvalitetu gru-

piranja nastalog njihovim spajanjem u složenostiO(|V |2). Brown et al. (1992) spuštaju

složenost na O(|V |3) održavanjem matrice promjene kvalitete grupiranja uz svako od

O(|V |2) spajanja. Za odabir najboljeg spajanja dovoljno je pronaći polje s najvećom

vrijednosti u složenosti O(|V |2). Nakon spajanja matricu je takod̄er moguće osvježiti

u složenosti O(|V |2). Liang (2005) dalje spušta složenost implementacije algoritma

na O(K2|V |), ograničavanjem broja grupa na K u svakom koraku algoritma.

Turian et al. (2009) izgrad̄uju vektorske reprezentacije riječi iz Brownovih grupa

odabirom čvorova na zadanoj dubini u stablu. Svaki takav čvor odgovara nizu riječi u

rječniku, kojoj pridjeljuju jednaku vektorsku reprezentaciju iz uniformne distribucije

U(−1, 1). Ne ograničavaju se na jednu dubinu, već odabiru dubine 4, 6, 10, 20 te sva-

koj riječi pridjeljuju više vektorskih reprezentacija koje potom spajaju. Primijetimo

da je nužno dalje učiti ovakve reprezentacije u NLP sustavu gdje su primijenjene jer

su konkretne vrijednosti samih vektora u početku tek šum. Njihova izražajnost do-

lazi iz Brownovog grupiranja, odnosno mapiranja riječi u indekse u dijeljenoj matrici

vektorskih reprezentacija.

2.2.2. Mikolov at al.

Mikolov et al. (2013a) predstavljaju dvije arhitekture modela za računanje vektorskih

reprezentacija riječi na ogromnim skupovima podataka te pokazuju da nadmašuju pret-

hodno najbolje rezultate na zadatku sličnosti riječi uz daleko manju vremensku slo-

ženost računanja. Najprije opišimo motivaciju za ovaj model. Bengio et al. (2003)

prvotno predlažu arhitekturu modela zasnovanu na neuronskoj mreži kojom istovre-

meno uče jezični model (engl neural network language model, NNLM) te vektorske

reprezentacije riječi, time savladavajući "prokletstvo dimenzionalnosti" (engl. curse of

dimensionality). Njihov model najpopularnija je arhitektura dubokog učenja za obradu

prirodnog jezika:
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1. Svakoj različitoj riječi koja se pojavljuje u skupu podataka pridijelimo vektorsku

reprezentaciju, vektor realnih vrijednosti u Rn,

2. Izrazimo zajedničku vjerojatnost nizova riječi u tekstu kao funkciju njihovih

vektorskih reprezentacija,

3. Istovremeno učimo vektorske reprezentacije riječi te parametre funkcije zajed-

ničke vjerojatnosti modelom umjetne neuronske mreže.

Ovaj model čine četiri sloja:

– Ulazni sloj koji prima indekse prethodnih N riječi u rječniku veličine V ,

– Projekcijski sloj koji svaki indeks pridružuje vektoru u tablici širine D,

– Skriveni sloj širine H ,

– Izlazni sloj širine V .

Složenost učenja na jednom primjeru Q stoga iznosi

Q = ND +NDH +HV (2.3)

dok je ukupna složenost učenja O uz broj epoha E te broj primjera T jednaka

O = ETQ (2.4)

Dominantan izraz HV Mikolov et al. (2013a) zanemaruju korištenjem hijerarhij-

ske softmax aktivacijske funkcije (Morin i Bengio, 2005) te zapisujući rječnik kao

Huffmanovo stablo prema frekvencijama riječi u tekstu, što smanjuje veličinu izlaz-

nog sloja na O(log V ) te dominantan izraz postaje NDH . Mikolov et al. (2013a) dalje

istražuju u smjeru jednostavnijih modela bez skrivenog sloja, koji učenje na ogromnim

količinama podataka čini nepraktičnim. Domingos (2012) potvrd̄uje motivaciju za

iskorištavanje što većih skupova podataka na jednostavnijim modelima u svrhu nad-

mašivanja najboljih rezultata na zadacima strojnog učenja. Primijetit ćete da je ovo

jednostavno pravilo poslužilo kao nit vodilja u nastavku rada. Stoga, Mikolov et al.

(2013a) razvijaju arhitekture koje uče NNLM u dva koraka. Najprije uče vektorske

reprezentacije riječi na jednostavnom modelu neuronske mreže. Zatim uče NNLM na

N-gramima iskorištavajući prethodno naučene reprezentacije, što nećemo dalje opisi-

vati jer nije predmet našeg rada. Opišimo samo obje arhitekture jednostavnih modela

neuronske mreže korištenih za računanje vektorskih reprezentacija riječi u nastavku.
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Kontinuirana vreća riječi

Kontinuirana vreća riječi (engl continuous bag-of-words, CBOW) prvi je od dva mo-

dela. Arhitektura prati standardni NNLM, uz sljedeće razlike:

– Uklonjen je skriveni sloj;

– Projekcijski sloj širine D dijele sve riječi na ulazu. Preciznije, njihove vek-

torske reprezentacije uprosječene su u projekcijskom sloju. Kao posljedica,

redoslijed riječi u ulazu je nebitan, što objašnjava vreću riječi u nazivu modela;

– Na ulaz dovodimo ne samo riječi koje prethode trenutačnu, već i riječi koje

slijede. Kriterij učenja je točna klasifikacija riječi u središtu prozora.

Složenost učenja na jednom primjeru Q jest

Q = ND +D log V (2.5)

Arhitektura modela prikazana je na slici 2.3.

wt−2

wt−1

wt+1

wt+2

wt

f

Projekcijski

sloj

Izlazni

sloj
Projekcije

Ulazni

sloj

Slika 2.3: Arhitektura modela CBOW

Skip-gram

Skip-gram je model dobiven obratom kontinuirane vreće riječi. Preciznije, na ulaz

dovodimo trenutačnu riječ te učimo predvidjeti ostale riječi u prozoru. Budući da

je u izlazu preskočena trenutačna riječ, model se naziva skip-gram (od engl. skip,

preskočiti). Složenost učenja na jednom primjeru Q jest

Q = C(D +D log V ) (2.6)
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gdje je C najveća udaljenost riječi u izlazu od trenutačne riječi. U svakom koraku

učenja širina prozora riječi u izlazu nasumično je odabrana te nije veća od 2C. Na slici

2.4 prikazana je arhitektura modela.

wt

wt−2

wt−1

wt+1

wt+2

Projekcijski

sloj

Ulazni

sloj

Izlazni

sloj

Slika 2.4: Arhitektura modela Skip-gram

2.2.3. Collobert-Weston

Collobert i Weston (2008) razvijaju model koji uči razlikovati nizove riječi u tekstu od

iskvarenih nizova riječi. Funkcija pogreške ovisi o razlici izlaza mreže za iskvaren te

ispravan niz riječi. Preciznije, neka je dan niz riječi S = [wt−n, ..., wt, ..., wt+n] u kor-

pusu T . Iskvaren niz riječi S ′ dobivamo zamjenom srednje riječi wt slučajnom riječi

u rječniku w̃t. Umjetna neuronska mreža predstavlja funkciju f koja pridjeljuje rezul-

tat svakom nizu riječi. Konačno, parametre modela osvježavamo po funkciji gubitka

zglobnice:

J(T ) =
1

|T |
∑
t∈T

|1− f(S ′) + f(S)| (2.7)

Na slici 2.5 prikazan je model umjetne neuronske mreže koji računa rezultat uz

širinu prozora n jednaku 5. Svakoj riječi u ulazu najprije je pridijeljen indeks u rječniku

V . Zatim njime indeksiramo vektorsku reprezentaciju riječi u dijeljenoj matrici C

dimenzija |V | ×M , gdje su dimenzije vektorske reprezentacije svake riječi 1 ×M .

Potom sve vektorske reprezentacije spajamo u projekcijski sloj P veličine 2(n+1)∗M ,

što označavamo simbolom
f
. Projekcijski sloj daje ulaz za skriveni sloj veličine |H|,

gdje je aktivacijska funkcija A jednaka
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A = tanh(W1P + b1) (2.8)

gdje su W1 i b1 težine te pomak skrivenog sloja, tim redoslijedom. Rezultat niza riječi

dobivamo linearnom kombinacijom aktivacija A u skrivenome sloju:

f(P ) = W2A+ b2 (2.9)

gdje su W2 te b2 težine te pomak izlaznog sloja. Dakle, svi parametri koje učimo su

W1,W2, b1, b2, C, dok je ukupan broj parametara (2n + 1) ∗M ∗H +H +H + 1 +

|V | ∗M ≈M ∗ (nH + |V |).

wt−2

wt−1

wt ili w̃t

wt+1

wt+2

f

Ulazni

sloj
Projekcije

f

Projekcijski

sloj

Skriveni

sloj

Izlazni

sloj

Slika 2.5: Arhitektura Collobert-Westonova modela

2.3. Obrada prirodnog jezika

U neuropsihologiji i lingvistici prirodnim ili običnim 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, korištenih

za programiranje računala ili proučavanje područja logike. Obrada prirodnog jezika je

područje računarske znanosti, umjetne inteligencije te računalne lingvistike koje pro-

učava interakciju računala te prirodnog jezika, blisko povezano s područjem interakcije

čovjeka i računala (engl. human-computer interaction, HCI). U nastavku podrobnije

opisujemo zadatke obrade prirodnog jezika koje istražujemo u radu: označavanje vr-

sta riječi (engl. part-of-speech tagging, POS tagging), označavanje morfosintaktičkih
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opisa (engl. morpho-syntactic descriptors, MSD tagging) te prepoznavanje imenova-

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

2.3.1. POS označavanje

Označavanje vrsta riječi ili POS označavanje je proces pridruživanja vrste riječi svakoj

pojavnici (engl. token) u tekstu, npr. glagol, imenica, pridjev i sl. Vrsta riječi naj-

bitnija je u razrješavanju homonima u tekstu u svrhu dalje obrade. Algoritme za POS

označavanje možemo podijeliti u dvije kategorije:

– Algoritmi zasnovani na pravilima poput prvoga algoritma za POS označavanje

teksta na engleskom jeziku (Brill, 1992),

– Stohastički algoritmi zasnovani na statističkoj analizi teksta te vjerojatnosti.

Najpopularniji primjer su skriveni Markovljevi modeli (engl. Hidden Markov

models, HMMs)

2.3.2. MSD označavanje

Označavanje morfosintaktičkih opisa ili MSD označavanje primjenjuje se na jezike

visoke fleksije. Fleksija je prilagodba oblika riječi u svrhu izražavanja različitih gra-

matičkih kategorija kao što su vrijeme, brojnost, rod, padež i sl. MSD oznaka opisuje

riječi po gramatičkim kategorijama. Hrvatski jezik ima iznimno visok stupanj fleksije:

– Imenice dekliniramo po sedam padeža u jednini i množini;

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

– Pridjeve dekliniramo s imenicama u sedam padeža te različitoj brojnosti, rodu,

stupnju i odred̄enosti.

Poput POS označavanja, na zadatku su najuspješniji skriveni Markovljevi modeli.

2.3.3. NER označavanje

Prepoznavanje imenovanih entiteta ili NER označavanje je zadatak pronalaženja uzas-

topnih pojavnica u tekstu koje čine imenovane entitete te njihovo klasificiranje u raz-

ličite kategorije. Najčešće su korištene osnovne tri kategorije: nazivi osoba, lokacija

ili organizacija. Osim njih, ovdje spadaju kategorije poput vremenskih izraza kao što

su datumi ili numeričkih izraza za novac, postotke i sl. Primijetite da posljednje dvije

kategorije intuitivno ne svrstavamo u imenovane entitete. Usprkos tome, korištene su
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ponajprije iz praktičnih razloga; one nose vrijednu jezičnu informaciju u obradi pri-

rodnog jezika. Pristupe NER označavanju možemo podijeliti u dvije kategorije:

– Algoritmi zasnovani na ručno osmišljenim jezičnim gramatikama pružaju vi-

soku preciznost uz manji odziv. Osmišljavanje takvih algoritama zahtijeva du-

boko poznavanje računalne lingvistike;

– Označavanje statističkim modelima naučenim algoritmima strojnog učenja. Naj-

popularniji takav klasifikator su uvjetna slučajna polja (engl. conditional ran-

dom fields, CRF) (Lafferty et al., 2001).
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3. Srodni radovi

Srodne radove podijelit ćemo u dvije kategorije radi preglednosti. Najprije dajemo

pregled radova na engleskom jeziku koji su korištenjem vektorskih reprezentacija riječi

za obradu prirodnog jezika motivirali pristup u našem radu. Zatim dajemo pregled

prethodnog rada na konkretnim zadacima obrade prirodnog jezika kojima se bavimo.

Ovdje ćemo se usredotočiti na radove na hrvatskom jeziku.

3.1. Vektorske reprezentacije riječi za NLP

Ovaj je rad izvorno motiviran nekolicinom prvobitnih radova koji istražuju primjenu

vektorskih reprezentacija riječi na zadatke obrade teksta na engleskom jeziku.

Collobert et al. (2011) prvotno predlažu arhitekturu modela za NLP zadatke zas-

novanu na umjetnoj neuronskoj mreži, koju koristimo u našem radu. Primarno žele

njome izbjeći potrebu za pretjeranim traženjem značajki u svrhu poboljšanja rezultata

modela. Uspješno postižu vrhunske ili njima bliske rezultate na nizu zadataka.

Ranije, Turian et al. (2010) istražuju korištenje vektorskih reprezentacija riječi u iz-

gradnji modela za polunadzirano učenje te otkrivaju da svi tipovi evaluiranih reprezen-

tacija poboljšavaju postojeće vrhunske rezultate na zadacima označavanja imenovanih

entiteta te plitkog parsanja (engl. chunking). Od njih preuzimamo ideju za izgradnjom

vektorskih reprezentacija iz Brownovih grupa te savjete o hiperparametrima izgradnje

reprezentacija.

Konačno, Mikolov et al. (2013a) objavljuju dva algoritma učenja vektorskih re-

prezentacija – CBOW i Skip-gram – te uvjerljivo pokazuju bogatstvo sintaktičkih te

semantičkih informacija koje nose tako izgrad̄ene reprezentacije. Korištenjem njihove

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

Vrhunske rezultate za POS i MSD zadatke na hrvatskom jeziku postiže Agić et al.

(2013b) uz točnost od 97.13% za POS te 87.72% za MSD sustavom HunPos1 (Halácsy

et al., 2007), slobodnim za korištenje. Erjavec (2010) objavljuje MULTEXT-East 4

specifikaciju za MSD oznake, korištenu u prethodnim radovima. Označavamo po istoj

specifikaciji.

Najbolje rezultate označavanja imenovanih entiteta u tekstovima na hrvatskom je-

ziku postižu sustav CroNER2 (Karan et al., 2013) uz MUC F1 (Nadeau i Sekine, 2007)

od 90.73% te Ljubešić et al. (2013) uz F1 od 89.86% uz manji skup oznaka na različi-

tom skupu podataka. U našem radu koristimo jednak skup oznaka kao posljednji rad;

organizacija, osoba, mjesto te ništa od navedenoga. Oba modela zasnivaju se na ozna-

čavanju niza uvjetnim slučajnim poljima. Pritom je CroNER zatvoren, dok posljednji

rad koristi Stanford NER3 implementaciju slobodnu za korištenje (Finkel et al., 2005).

1https://code.google.com/p/hunpos/
2http://takelab.fer.hr/croner/
3http://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 označavanja tekstova na hrvatskome jeziku: POS i MSD označa-

vanje te NER zadatak. Postupak izgradnje modela dijelimo na dva koraka. Najprije

vršimo nenadzirano učenje vektorskih reprezentacija riječi na ogromnom neoznače-

nom skupu teksta na hrvatskome jeziku. Zatim iste vektorske reprezentacije koristimo

kao ključan dio arhitekture modela za NLP zadatke u sljedećem koraku.

4.1. Nenadzirano učenje vektorskih reprezentacija

U području strojnog učenja nenadziranim učenjem nazivamo postupak pronalaženja

skrivene strukture u neoznačenim podacima. U našem slučaju skrivena strukture koju

želimo pronaći u ogromnom neoznačenom skupu teksta upravo su vektorske reprezen-

tacije riječi, koje donose bitnu sintaktičku i semantičku informaciju o riječima. Po-

pularni skupovi podataka za ovu svrhu u radovima na engleskom jeziku su engleska

Wikipedia i Reuters (Collobert et al., 2011), koji ukupno sadrže 852 milijuna pojav-

nica. Karan et al. (2013) za hrvatski jezik koriste uzorak hrWaC 1.0 skupa (Ljubešić

i Erjavec, 2011), koji sadrži ukupno 351 milijun pojavnica. U našem radu vektorske

reprezentacije riječi gradimo iz daleko većeg skupa podataka hrWaC 2.0 (Ljubešic i

Klubicka, 2014), filtriranog na prethodno predložen način (Šnajder et al., 2013). Naš

skup podataka sadrži 1417 milijuna pojavnica u 64 milijuna rečenica. Ograničavamo

rječnik za koji gradimo vektorske reprezentacije na 200000 najčešćih riječi u skupu.

Nakon pripreme opisanog neoznačenog skupa podataka, gradimo četiri različita

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 vreće riječi,

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

Brown reprezentacije gradimo za različit broj grupa: 25, 50, 100, 250, 500, 1000,

2500, 5000, 10000 optimiziranim algoritmom (Liang, 2005). Duljina Brown vektorske

reprezentacije je konstantna te iznosi 48. Zahvaljujući Mooreovom zakonu, u našem

radu po prvi put uspješno provodimo Brownovo grupiranje u 10000 grupa, za što je

utrošeno dva tjedna računanja na četvero-jezgrenom procesoru. Prethodni radovi na

engleskom jeziku ograničavaju se na 3200 (Turian et al., 2010). Ostale vektorske re-

prezentacije gradimo za različitu duljinu vektora: 25, 50, 100, 250.

4.2. Nadzirano učenje modela označavanja tekstova

Nadziranim učenjem nazivamo strojno učenje modela na označenom skupu primjera,

gdje svaki primjer sadrži vrijednosti ulaza te odgovarajućeg izlaza za zadatak u koju

svrhu učimo model. Gradimo jedinstvenu arhitekturu modela zasnovanog na umjetnoj

neuronskoj mreži u svrhu zadataka POS i MSD označavanja te NER zadatka, ranije

predloženu u radu Collobert et al. (2011), opisanu u nastavku. Bitna razlika te po-

boljšanje modela potječe od odabranih značajki, koje, izmed̄u ostaloga, iskorištavaju

aspekt označavanja u kliznom prozoru za pamćenje povijesti oznaka.

4.2.1. Arhitektura modela za NLP zadatke

Na slici 4.1 dajemo pojednostavljen prikaz korištene arhitekture jedinstvenog modela

za zadatke obrade prirodnog jezika, zasnovane na umjetnoj neuronskoj mreži. For-

malno:

1. Na ulaz mreže dovodimo indekse riječi iz rječnika w ∈ V 1. Pritom je rječ-

nik proširen posebnim pojavnicama koje označavaju početak ili kraj rečenice te

nepoznatu riječ;

2. Riječ w predstavljamo pomoću K diskretnih značajki, što izražavamo kao w ∈
V 1× · · · × V K , gdje je V k rječnik za značajku k. Svakoj značajki pridružujemo

projekcijsku tablicu PTWk(.). Pritom je W k ∈ Rdk×|V k| gdje je dk definiran

hiperparametar duljine vektorske reprezentacije značajke k;

3. Potpunu vektorsku reprezentaciju riječi w dimenzija d =
∑

k dk stoga dobivamo

konkatenacijom pojedinačnih vektorskih reprezentacija svake od K značajki.

16



PTW 1,·,WK (w) =


PTW 1(w1)

...

PTWK (wK)

 (4.1)

4. Konačno, vektorske reprezentacije svih pojavnica u kliznom prozoru [w]T1 spa-

jamo u projekcijskom sloju.

PTW 1,·,WK ([w]T1 ) =


PTW 1([w1]1) · · · PTW 1([w1]T )

...
...

PTWK ([wK ]1) · · · PTWK ([wK ]T )

 (4.2)

Ključno je napomenuti da su sve vektorske reprezentacije parametri učenja, od-

nosno omogućavamo njihovu promjenu tijekom učenja povratnom propagacijom po-

greške. Kao prijelazne funkcije koristimo f1 = tanh za skriveni sloj (formula 4.3) te

softmax funkciju f2 = σ(z) za izlazni sloj (formula 4.4). Odlučili smo broj neurona

u skrivenom sloju postaviti na konstantnih 250 za sve naučene modele, vodeći se sa-

vjetom u radu (Collobert et al., 2011), gdje je uočeno da odabir hiperparametara poput

veličine skrivenog sloja nema pretjeran učinak na performanse naučenog modela, dok

god su dostatni za izražajnost neuronske mreže. Samo učenje provodimo stohastičkim

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

f1(x) = tanh x =
1− e−2x

1 + e−2x
(4.3)

f2(z) = σ(z)j =
ezj∑K
k=1 e

zk
(4.4)

4.2.2. Odabir značajki

Koristimo sljedeći skup diskretnih značajki za sve naučene modele:

– Oblik riječi uz 4 različite oznake ovisno o tome je li riječ pisana malim slo-

vima, velikim slovima, velikim početnim slovom ili ništa od navedenoga;

– Sufiks riječi gradimo koristeći javno dostupan alat za korjenovanje riječi (Lju-

bešić et al., 2007). Odbacivanjem dobivenog korijena riječi dobivamo jedan od

221 različita sufiksa (uključujući nepoznat sufiks) u koji preslikavamo riječ;
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– Prethodna oznaka u kliznom prozoru. Budući da pojavnice u tekstu označa-

vamo s lijeva na desno, slijedi da prethodno predvid̄ene oznake možemo isko-

ristiti kao diskretne značajke za označavanje trenutačno promatrane pojavnice

u središtu prozora. Pamćenje prethodno predvid̄enih oznaka u prozoru moti-

virano je radom Dietterich (2002), koji daju iscrpan pregled tehnika strojnog

učenja na kliznom prozoru. Srodni radovi za obradu prirodnog jezika dubokim

učenjem propuštaju iskoristiti ovu ključnu značajku u razvoju modela.

wt−2

wt−1

wt

wt+1

wt+2

yt

Ulazni

sloj
Projekcije

f

Projekcijski

sloj

Skriveni

sloj

Izlazni

sloj

Slika 4.1: Arhitektura modela za NLP zadatke
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5. Implementacija

Prateći prethodno poglavlje, opisujemo implementaciju oba koraka izgradnje modela.

Najprije dajemo pregled alata iskorištenih za učenje vektorskih reprezentacija na skupu

hrWaC 2.0. Zatim predstavljamo popularnu biblioteku za duboko učenje Pylearn2,

koja nam omogućava da s lakoćom programski predstavimo složen model prethodno

opisane arhitekture te provedemo učenje POS i MSD označavanja te NER zadatka.

5.1. Učenje vektorskih reprezentacija

Skup podataka hrWaC 2.0 1 nakon preuzimanja najprije filtriramo alatom preuzetim iz

rada Šnajder et al. (2013) 2, prevedenim u Python programski jezik. Na ovako prire-

d̄enom skupu računamo frekvenciju pojavljivanja svake različite pojavnice. Gradimo

rječnik od 200 000 najčešćih pojavnica, koji koristimo u nastavku. U tablici 5.1 prika-

zujemo pokrivenost skupa hrWaC 2.0 rječnikom ovisno o njegovoj veličini. Odabrana

veličina pomiruje odličnu pokrivenost te razumnu veličinu rječnika, koja nam dozvo-

ljava računanje vektorskih reprezentacija u razumnom vremenu.

5.1.1. Brownovo grupiranje

Brownovo grupiranje provodimo optimiziranom implementacijom u programskom je-

ziku C++ (Liang, 2005) 3, kojom računamo vektorske reprezentacije u složenostiO(K2|V |),
gdje je K broj grupa, a |V | veličina rječnika. Skup podataka prethodno izmjenjujemo

umetanjem posebne pojavnice koja označava kraj rečenice. Nakon završetka izvršava-

nja programa, rezultantno binarno stablo s pripadajućim pojavnicama u svakom listu

pohranjeno je u datoteci paths, na kojoj dalje izravno gradimo vektorske reprezenta-

cije traženih parametara.

1http://nlp.ffzg.hr/data/corpora/hrwac2.0.gz
2http://takelab.fer.hr/data/fhrwac/hrwac-filter.hs
3https://github.com/percyliang/brown-cluster
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Tablica 5.1: Pokrivenost rječnika na hrWaC 2.0 ovisna o veličini

Indeks Pojavnica Pokrivenost

1 , 5.23%

2 . 8.53%

5 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 word2vec4

(Mikolov et al., 2013a). Odabiremo prozor širine 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 učesta-

lih pojavnica kojime nasumično odbacujemo pojavnice koje čine više od 0.1% svih

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

5.1.3. Skip-gram

Vektorske reprezentacije Skip-gram takod̄er gradimo alatom word2vec uz identične

parametre kao za CBOW.

5.1.4. Collobert-Weston

Collobert-Westonove vektorske reprezentacije gradimo alatom Polyglot5 (Al-Rfou et al.,

2013) prevedenim uz biblioteku OpenBLAS6 koja pruža ekstremno učinkovite imple-

mentacije matričnog računa te tehnika linearne algebre. Rezultat je učinkovito računa-

4https://code.google.com/p/word2vec/
5https://github.com/aboSamoor/polyglot
6https://github.com/xianyi/OpenBLAS
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nje vektorskih reprezentacija na 4 jezgre procesora uz stopu učenja α jednaku 0.025,

veličinu mini-skupa od 16 primjera te klizni prozor širine 5 pojavnica.

5.2. Učenje modela označavanja tekstova

Za učenje modela označavanja tekstova oslanjamo se na biblioteku Pylearn2, koju

predstavljamo u nastavku. Dajemo pregled parametara modela u svrhu lake prilagodbe

naše implementacije na novim zadacima.

5.2.1. Biblioteka Pylearn2

Pylearn27 (Goodfellow et al., 2013) je biblioteka za strojno učenje napisana u pro-

gramskom jeziku Python. Pylearn2 oslanja se na biblioteku Theano (Bergstra et al.,

2010) za definiranje te izvršavanje matematičkih izraza na matricama. Razvoj bibli-

oteke Pylearn2 najviše je usredotočen na omogućavanje iterativnog razvijanja modela

dubokog učenja, ponajviše umjetnih neuronskih mreža. Stoga odabirom upravo ove

biblioteke za implementaciju našeg modela dobivamo niz postojećih implementacija

komponenti modela te fleksibilne implementacije algoritama učenja.

Učenje ograničavamo na najviše 50 epoha. Za hiperparametre odabiremo stopu

učenja α = 0.1, koji linearno spuštamo tijekom učenja do 50. epohe. Konačna stopa

učenja je α50 = 0.1α1.

7https://github.com/lisa-lab/pylearn2
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6. Evaluacija

Primarna svrha evaluacije jest pravedna ocjena performansi konačnih modela za oz-

načavanje tekstova. Kako bismo uspješno izgradili konačne modele, najprije za svaki

zadatak provodimo unakrsnu provjeru u svrhu odabira najboljeg modela na skupu po-

dataka namijenjenom za učenje, koji čini 80% ukupnog skupa podataka za svaki zada-

tak. Unakrsnu provjeru vršimo u 4 iteracije, čime ostvarujemo prihvatljiv kompromis

izmed̄u brzine učenja te statističke značajnosti rezultata. Prostor hiperparametara koji

pretražujemo unakrsnom provjerom su prethodno navedene duljine vektorskih repre-

zentacija te broj Brownovih grupa. Konačno, za svaki zadatak učimo po jedan konačan

model na cijelom skupu za učenje s hiperparametrima modela koji se pokazuje najus-

pješnijim nakon unakrsne provjere.

Najprije dajemo detaljan pregled korištenih skupova podataka. Zatim prikazujemo

te raspravljamo o rezultatima.

6.1. Skupovi podataka

Skupove podataka za svaki zadatak odaberemo vodeći se najprije radom (Domingos,

2012), u kojem se savjetuje iscrpljivanje što većeg dostupnog skupa podataka za uče-

nje modela te Ljubešić et al. (2013), koji upravo kombiniranjem postojećih skupova

podataka za označavanje imenovanih entiteta postižu odlične rezultate na hrvatskom

jeziku. Kategorizirajmo skupove podataka po zadacima.

POS označavanje

Kombiniramo tri javno dostupna skupa podataka, čiju strukturu prikazujemo u tablici

6.1: SETimes1 (Tyers i Alperen, 2010), Student2 (Filipić et al., 2012) te HOBS3 (Hr-

vatsku ovisnosnu banku stabala) (Tadić, 2007).
1http://nlp.ffzg.hr/resources/corpora/setimes/
2Prethodno je skup Student neimenovan u srodnim radovima. Označili su ga studenti.
3http://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

N Imenica 33.37% 27.11% 29.89% 30.44%

godine
Hrvatskoj
Hrvatska

V Glagol 14.51% 15.56% 14.67% 14.81% je, su, će

Z Interpunkcija 14.08% 12.07% 12.55% 12.96% , . "

A Pridjev 11.20% 11.17% 12.21% 11.64%

sve
hrvatske
hrvatski

S Prijedlog 9.69% 9.14% 9.64% 9.54% u, na, za

C Veznik 5.24% 7.72% 7.05% 6.59% i, da, a

P Zamjenica 5.01% 7.41% 6.23% 6.08% se, koji, što

R Prilog 3.26% 5.47% 3.92% 4.05% još, više, posto

M Broj 2.56% 2.66% 1.84% 2.26% jedan, tri, dva

Y Kratica 0.00% 0.78% 1.01% 0.62% BiH, dr, EU

Q Čestica 0.42% 0.80% 0.47% 0.52% ne, li, Ne

X Strano 0.66% 0.10% 0.51% 0.47%

European
Southeast

Times

MSD označavanje

Za zadataka MSD označavanja koristimo tek skup SETimes, označen po standardu

MULTEXT-East 4. Na žalost, premda je skup HOBS takod̄er označen za MSD, slijedi

stariju verziju standarda broj 3. Stoga nismo mogli kombinirati sve skupove podataka.

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

NER označavanje

Za označavanje imenovanih entiteta koristimo sve navedene skupove u radu Ljubešić

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% , . "

Sl 3.75% u, na, o

Vcr3s 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% takod̄er, još, Med̄utim

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. Konačne rezultate za sve zadatke

radi preglednosti prikazujemo u tablici 6.7.

POS označavanje

Rezultati unakrsne provjere prikazani su u tablici 6.4. Na slici 6.1 grafički prika-

zujemo sve rezultate. Najuspješniji model koristi Collobert-Weston vektorske repre-

zentacije širine 250. Ostali modeli neznatno zaostaju. Učenjem modela s ovim hiper-

parametrima na cijelom skupu na učenje te evaluiranjem na ispitnom skupu dobivamo

konačnu točnost od 96.40% (+0.64% u odnosu na prosječnu točnost prilikom unakrsne

provjere).

MSD označavanje

Rezultati unakrsne provjere prikazani su u tablici 6.5. Na slici 6.2 grafički prikazu-

jemo sve rezultate. Najuspješniji model koristi CBOW vektorske reprezentacije širine

250. Primjećujemo da Collobert-Weston daje nešto lošije rezultate, dok Brownove

grupe daleko zaostaju. Na ispitnom skupu naš model postiže vrhunsku točnost od

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

NER označavanje

Rezultati unakrsne provjere prikazani su u tablici 6.6. Na slici 6.3 grafički prika-

zujemo sve rezultate. Daleko najuspješniji model koristi vektorske reprezentacije do-

bivene Brownovim grupiranjem riječi u 5000 grupa. Na ispitnom skupu naš model

postiže točnost od 98.61% (+0.29% u odnosu na unakrsnu provjeru).

6.3. Rasprava

Trenutačno vrhunski model za POS označavanje na hrvatskom jeziku postiže točnost

od 97.13% (Agić et al., 2013b), med̄utim na različitom ispitnom skupu koji čini 2.6%

skupa SETimes. Za pravednu usporedbu modela predlažemo učenje te evaluaciju pos-

ljednjega na našem kombiniranom skupu podataka.

Iznimno smo zadovoljni odličnom točnosti od 89.95% koju postiže naš model za

MSD označavanje. Rezultati ostvareni na ispitnom skupu daleko su bolji od prosječnih

rezultata unakrsne provjere jer je ovaj model naučen na 33% većem skupu primjera.
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Tablica 6.4: Rezultati unakrsne provjere za POS

(a) Brown

Broj grupa Točnost

25 82.94

50 86.63

100 88.72

250 91.36

500 92.93

1000 93.93

2500 95.07

5000 95.37

10000 95.59

(b) Ostale vektorske reprezentacije

Duljina Točnost

CBOW Skip-gram Collobert-Weston

25 94.92 92.34 95.38

50 95.10 94.04 95.53

100 95.26 94.65 95.69

250 95.44 95.04 95.76

Tablica 6.5: Rezultati unakrsne provjere za MSD

(a) Brown

Broj grupa Točnost

25 57.65

50 62.35

100 65.92

250 71.03

500 74.72

1000 76.69

2500 78.09

5000 78.69

10000 80.14

(b) Ostale vektorske reprezentacije

Duljina Točnost

CBOW Skip-gram Collobert-Weston

25 85.82 83.73 81.80

50 86.88 85.72 82.80

100 87.41 86.60 83.10

250 87.91 87.46 83.33

Naime, naučen je na 80% cijelog skupa u usporedbi s 75% ∗ 80% u jednoj iteraciji

unakrsne provjere. Budući da za MSD imamo najmanji označen skup podataka, lako

poboljšavamo rezultate dodatnim podacima. Stoga predlažemo istraživanje automat-

skog prijevoda oznaka skupa HOBS označenog po starijoj verziji standarda na novu

verziju. Očekujemo točnost daleko iznad 90% uz model naučen na kombiniranim sku-

povima. Prethodno najbolji model postiže točnost od 87% (Agić et al., 2013b) na

statistički manje značajnom ispitnom skupu koji ponovno čini 2.6% skupa SETimes, u
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usporedbi s našim ispitnim skupom od 20%.

Rezultate NER označavanja na žalost ne možemo usporediti s trenutačno najbo-

ljim sustavom za NER na hrvatskom jeziku, CroNER (Karan et al., 2013) jer koristi

veći skup oznaka. Premda postižemo vrhunsku točnost na statistički značajnom ispit-

nom skupu uz pouzdan model koji lako generalizira na nevid̄ene primjere, smatramo

da je potrebna dodatna evaluacija modela na identičnom skupu podataka korištenom

za navedeni rad. Takod̄er, držimo da je za razvijanje boljih modela za NER neop-

hodna otvorena podjela označenih skupova podataka, kojoj zahvaljujemo postignute

rezultate.

Općenito, unakrsnom provjerom otkrivamo potrebu za širenjem prostora hiperpa-

rametara. Naime, vektorske reprezentacije koje daju najbolje modele za POS i MSD

označavanje su najveće razmotrene duljine, 250. U oba slučaja postignuta točnost je

zamjetno bolja od točnosti za jednake vektorske reprezentacije duljine 100. Stoga, dr-

Slika 6.1: Rezultati unakrsne provjere za POS
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žimo da je vrijedno dalje istraživanje odabira hiperparametara našeg modela. Srodno

tome, ograničili smo duljinu vektorskih reprezentacija dobivenih Brownovim grupi-

ranjem na 48 po uzoru na prethodne radove. Promatrajući loše performanse modela

koji koristi Brown reprezentacije za MSD označavanje uvid̄amo moguću nedostatnu

sintaktičku i semantičku izražajnost kratkih reprezentacija.

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

(a) Brown

Broj grupa Točnost

25 96.86

50 96.99

100 97.18

250 97.39

500 97.69

1000 98.10

2500 98.22

5000 98.32
10000 98.30

(b) Ostale vektorske reprezentacije

Duljina Točnost

CBOW Skip-gram Collobert-Weston

25 97.52 97.47 97.35

50 97.57 97.50 97.44

100 97.57 97.63 97.58

250 97.71 97.76 97.59

Tablica 6.7: Rezultati na ispitnim skupovima za sve zadatke

Mjera POS MSD NER

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

Točnost 1 96.40 (+0.64) 89.95 (+2.04) 98.61 (+0.29)

1 U usporedbi s rezultatima unakrsne provjere.
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Slika 6.3: Rezultati unakrsne provjere za NER
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7. Zaključak

Cilj našeg rada bila je primjena dubokog učenja na izgradnju modela označavanja

tekstova na hrvatskome jeziku. Naš rad izvorno je motiviran prvobitnim radovima

Collobert et al. (2011) te Mikolov et al. (2013a), gdje je istražena primjena vektor-

skih reprezentacija riječi na zadatke obrade teksta na engleskom jeziku. Njima su

redom poboljšani prethodno vrhunski rezultati na svim zadacima gdje su primijenjene.

Dodatna motivacija je netom objavljen neoznačen skup teksta na hrvatskome jeziku

hrWaC 2.0 od 1.4 milijardu pojavnica, koji obećava izgradnju sintaksno te semantički

bogatih vektorskih reprezentacija.

Odlučili smo izgraditi modele za zadatke označavanja vrsta riječi, morfosintaktič-

kih deskriptora te imenovanih entiteta. Najprije smo pretraživanjem prostora hiper-

parametara modela unakrsnom provjerom evaluirali različite vektorske reprezentacije

riječi na svakom zadatku. Najbolje hiperparametre zatim smo odabrali za učenje mo-

dela na potpunom skupu za učenje te evaluaciju na ispitnom skupu za svaki zadatak.

Uspješno smo izgradili modele koji postižu vrhunsku ili točnost blisku vrhunskoj za

označavanje vrsta riječi (96.40%), morfosintaktičkih deskriptora (89.95%) te imeno-

vanih entiteta (98.61%) na ispitnim skupovima. Objavljujemo izračunate vektorske

reprezentacije kao poticaj daljem istraživanju obrade teksta na hrvatskom jeziku. Nus-

proizvod težnje k što većim označenim skupovima podataka u svrhu izgradnje boljih

modela su kombinirani skupovi podataka za navedene zadatke koje takod̄er činimo

javno dostupnima.

Otkrivamo važnu granu budućeg istraživanja koja vodi u smjeru izražajnijih mo-

dela s većim projekcijskim slojevima, ponajprije za vektorske reprezentacije dobivene

Brownovim grupiranjem. Predlažemo proširenje skupa podataka označenog morfo-

sintaktičkim deskriptorima istraživanjem automatske pretvorbe skupa podataka ozna-

čenog po različitom standardu. Takod̄er, predlažemo primjenu većeg skupa podataka

korištenog za izgradnju sustava CroNER (Karan et al., 2013) na učenje modela za oz-

načavanje imenovanih entiteta radi kvalitetne usporedbe pristupa te primjenu dodatnih

značajki kao što su oznake vrsta riječi ili ograničeni rječnik imenovanih entiteta.
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Duboko učenje vektorskih reprezentacija riječi za modele označavanja tekstova
na hrvatskome jeziku

Sažetak

Vektorske reprezentacije riječi prikazuju riječi niskodimenzijskim vektorima real-

nih vrijednosti u svrhu matematičkog zapisa sintaktičkih te semantičkih informacija.

Nenadziranim učenjem na skupu teksta hrWaC od 1.4 milijardu pojavnica izgrad̄u-

jemo 4 tipa reprezentacija za rječnik od 200 000 riječi. Pomoću njih dubokim učenjem

izgrad̄ujemo modele označavanja tekstova zasnovane na umjetnim neuronskim mre-

žama. Kombiniramo dostupne označene skupove podataka. Ostvarujemo vrhunsku

ili točnost blisku vrhunskoj za označavanje vrsta riječi (96.40%), morfosintaktičkih

deskriptora (89.95%) te imenovanih entiteta (98.61%) na ispitnim skupovima. Javno

objavljujemo sve korištene skupove podataka.

Ključne riječi: obrada prirodnog jezika, duboko učenje, vektorske reprezentacije, ne-

uronske mreže, označavanje vrsta riječi, morfosintaktički 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


