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1. Uvod

Pojavom racunala i spoznajom da racunala mogu zakljucivati i "razmisljati", ljudi
su mastali o izradi robota koji ¢e se modéi ponasati kao covjek: hodati, pricati,
razmisljati i djelovati na odgovarajuci nacin ili slusati naredbe. Takoder, mnos-
tvo filmova iz 70-tih i 80-tih godina proslog stolje¢a bavi se tom tematikom, no
problem nije toliko jednostavan koliko bi netko mogao pomisliti. Naime, kako bi
racunalo moglo komunicirati s ¢ovjekom, mora nauciti razumijevati, ali i "pricati"
jezik kojim se sluzi ¢ovjek. Jezik je vrlo kompleksan sustav pravila i normi koje
je (¢ak i ljudima) ponekad izrazito tesko u potpunosti nauciti. Za svakodnevnu
komunikaciju nije nuzno potrebno znati jezik do u detalje te se cesto svodi na
ucenje promatranjem i sluSanjem tokom odrastanja dok se preostali dio nauci to-
kom obrazovanja. Medutim, kao i s ve¢inom problema koji su ljudima relativno
jednostavni (poznavanje jezika dovoljno dobro da mogu komunicirati), racunala
imaju puno problema. Ako promatramo razgovor dvoje ljudi, osobe se vrlo lako
mogu prisjetiti nekog dijela razgovora od prije nekoliko minuta, sati pa cak i
godina te na temelju toga odluciti sto ¢e re¢i. Racunala s druge strane imaju
problem s pamdéenjem $to se dogodilo daleko u proslosti (u kontekstu razgovora
dvoje ljudi, nekoliko minuta i nekoliko desetaka recenica moze se smatrati da-
lekom proslosti kada govorimo o racunalima) jer je memorijski vrlo zahtjevno.
Zbog toga su se razvile posebne tehnike pamcenja proslosti u nizovima podataka
koji se daju racunalu.

Strojno ucenje dio je podrucja umjetne inteligencije koje proucava algoritme
koji mogu samostalno uciti iz podatka. Cilj ovog rada je prouciti problem jezic-
nog modeliranja hrvatskog i engleskog jezika te razmotriti primjenu na opticko
raspoznavanje teksta i generiranje teksta. Ti problemi pripadaju podrucju obrade
prirodnog jezika (engl. natural language processing) unutar kojeg se proucavaju
problemi kao sto su: strojno prevodenje (engl. machine translation), generiranje
prirodnog jezika (engl. natural language generation), sazimanje teksta (engl. auto-

matic summarization) i sl. U samim pocecima ra¢unarstva ti su se problemi po-



kusavali rijesiti modelima jezika koji su u obzir uzimali broja pojavljivanja jedne
ili vise rijec¢i (n-gram modeli), ali takvi modeli su problematicni jer im treba
puno podataka da bi modelirali neke jednostavne ovisnosti u jeziku. Pojavom
dubokog ucenja, modeliranje ovisnosti unutar jezika postalo je puno lakse te ¢e
unutar ovog rada biti razmotreni modeli dubokog ucenja koji danas postizu bolje
rezultate od modela temeljenih na n-gramima.

Duboko ucenje posljednjih je nekoliko godina uzelo veliki zamah te je danas
neizostavan alat za rjesavanje bilo kakvog tezeg problema u podrucjima racu-
nalnog vida i obrade prirodnog jezika. Sposobnost dubokih neuronskih mreza da
samostalno iz podataka izvuku informacije za koje same zakljuce da su im korisne
te razvoj efikasnih metoda njihovog ucenja i dizajniranja doveli su do znacajnog
napretka u efikasnosti i kvaliteti rjesavanja slozenih problema kao Sto su raspoz-
navanje objekata na slikama, opis objekata na slikama i njihovi relativni odnosi,
raspoznavanje govora, prevodenje s jednog jezika na drugi i sl. Detaljnije o obic-
nim (unaprijednim) neuronski mmrezama, ali i njihovim dubokim ”verzijama” se
moze procitati u poglavlju [2|

Jezicno modeliranje jedan je od najznacajnijih problema u podrucju obrade
prirodnog jezika. Cilj jezicnog modeliranja je na neki niz jezi¢nih jedinki (slova,
rijeci, recenica itd.) postaviti vjerojatnosnu razdiobu koja ¢e na temelju trenutne
rijeci i rijeci koje joj prethode modéi procijeniti koja je najvjerojatnija sljedeca
rije¢. Poceci jezitnog modeliranja sezu u osamdesete godine 20. stoljeca [10] i
primjene u podrucju raspoznavanja govora. Uz to, jezicno modeliranje se koristi
i za strojno prevodenje, oznacavanje vrste rijeci, opticko raspoznavanje teksta
(engl. optical character recognition) i sl. Tehnike koje se koriste u nekim od tih
podruéja bit ée objasnjene u poglavlju [3

Poglavlje 7?7 daje kratak pregled srodnih radova vezanih za temu jezi¢nog
modeliranja. U poglavlju [2| dan je pregled neuronskih mreza od samih pocetaka
pa sve do danas. Poglavlje |3| opisuje jezicno modeliranje te razne tehnike kojima
se pokusalo rijesiti probleme nekih jednostavnijih modela, a potom su opisane
metode koje danas daju najbolje rezultate. Poglavlje 4| daje pregled materijala,
metoda i modela koji su koristeni prilikom izrade ovog rada, a poglavlje [5| pregled
dobivenih rezultata. Konacno, u poglavlju [6] je dan kratak sazetak cijelog rada i
dobivenih rezultata te osvrt na to Sto bi se moglo dalje raditi i koje su mogudée

preinake ili poboljSanja.



2. Umjetne neuronske mreze

2.1. Perceptron

Umjetne neuronske mreze jedan su od brojnih racunalnih modela koji su inspi-
raciju pronasli u prirodi. Ideja se razvila na temelju zivéanog sustava koji se
sastoji od velikog broja neurona (u terminologiji neuronskih mreza ponekad se
koristi naziv procesna jedinica) koji medusobno komuniciraju signalima koje pre-
nose jedan do drugog pa sve do npr. misi¢nih tkiva. Bitno je napomenuti kako se
danas pojmovi viseslojnog perceptrona i umjetne neuronske mreze (u veéini sluca-
jeva) koriste za istu stvar iako postoje razlike koje ¢e biti objasnjenje u nastavku
poglavlja.

Prva ideja o umjetnom neuronu seze u 1943. godinu kada su Warren McCul-
loh i Walter Pitts [6] [30] predlozili model neurona koji moze rjesavati logicke
operacije I, ILI, NE zbrajanjem binarnih ulaza koji bi, ako bi zbroj bio veéi od
nekog praga, na izlazu dali 1, a inace 0. U to je vrijeme ta ideja bila vrlo znacajna
jer su ljudi mislili kako ¢e problem umjetne inteligencije biti rijeSen postojanjem
racunala koje ¢e biti sposobno rjesavati logicke probleme koriste¢i navedene ope-
racije. Medutim, model je imao problem koji se pokazao kljuénim za njegovu
prakticnu primjenu — nije mogao uciti.

Godine 1949. Donald Hebb je objavio knjigu The organization of behavior:
A neuropsychological theory [22] iz koje je, za podru¢je umjetnih neurona, naj-
znacajniji sljedeéi citat: "Kada je neuron A dovoljno blizu neurona B da bi ga
uzbudio te cesto ili periodicki sudjeluje u njegovoj aktivaciji, u oba se neurona
dogada ili rast ili metabolicka promjena tako da se ucinkovitost neurona A po-
vecava”. Krace receno, ako dva neurona cesto "komuniciraju”, veza izmedu njih
postaje jaca.

Kombinacijom dviju navedenih ideja, 1958. godine Frank Rosenblatt predlozio
je model umjetnog neurona koji je nazvao perceptron.

Kao §to se vidi na slici [2.1], perceptron na ulaz dobiva niz brojeva, njih mnozi



Slika 2.1: Perceptron

odgovaraju¢im tezinama te se rezultati tih umnozaka zbrajaju te aktiviraju ne-
uron (dajuci 1 na izlazu) ako je zbroj veéi od nekog praga. Ono Sto je percep-
tron ima, a modeli prije nisu imali, jest pomak (engl. bias) oznacen s wy, koji
omogucava pomicanje naucene funkcije. Takav model sustava koji je sposoban
zakljucivati moze obavljati jednostavnu kategorizaciju, ali je ogranicen linearnom
funkcijom razdvajanja (engl. decision function) kategorija u prostoru.

Izlaz neurona racuna se prema formuli[2.1]u kojoj se koristi opéenita aktivacij-
ska funkcija f. Perceptron koristi funkciju skoka (engl. step function) definiranu
formulom 2.2,

net = ij “w; + wo
j (2.1)
out = f(net)

0, akox <0
flz) = (2.2)

1, inace

2.1.1. Pravilo perceptrona

Proces ucenja perceptrona svodi se na povecavanje ili smanjivanje iznosa tezina.
Smjer promjene tezina ovisi o izlazu perceptrona i to¢nom izlazu koji je dan u
podacima kojima uc¢imo perceptron. Ako je izlaz preceptrona 0, a tocan izlaz
1, tada ¢emo povecati odgovarajuce tezine, a ako je izlaz preceptrona 1, a toc¢an
izlaz 0, tada ¢emo ih smanjiti.

Ako se sa x oznaci primjer iz skupa podataka za ucenje, a sa [ oznaka klase tog

primjera, a sa y izlaz perceptrona, tada tezine perceptrona azuriramo na sljedeci
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nacin:

wj =w;+n-(y—1) ;.

2.2. ViSeslojni perceptron

Slaganjem pojedinacnih perceptrona u slojeve te spajanjem tih slojeva tezinskim
vezama dolazimo do modela viseslojnog perceptrona (engl. multi-layered percep-
tron, MLP). Treba naglasiti kako se danas ¢eS¢e koristi naziv umjetna (unapri-
jedna) neuronska mreza (engl. feed forward artificial neural network) jer je doslo

do razvoja vise tipova neurona, pa se perceptron koristi vrlo rijetko.

Ulazni Skriveni Izlazni
sloj sloj sloj

Slika 2.2: Viseslojni perceptron

Na slici prikazana je unaprijedna neuronska mreza koji se sastoji od tri
sloja. Opcenito, svaka se unaprijedna neuronska mreza sastoji od tri vrste sloja:
ulazni, skriveni i izlazni. Ulazni sloj dobiva sirove podatke iz skupa podataka za
ucenje te ih mnozi odgovarajué¢im tezinama i salje ih na ulaz prvog skrivenog sloja.
Skriveni slojevi (kojih moze biti vise) sluze kako bi se povecala izrazajnost mreze
i time omogucilo ucenje kompliciranijih funkcija razdvajanja. Takoder, skriveni
slojevi mogu tezinama modelirati neke zakonitosti podataka koje nisu ocite i koje

bi ¢ovjek tesko (ako uopcée) mogao uociti. Izlazi iz mreze su (opéenito) realni



brojevi koji oznacavaju stupanj pripadnosti ulaznog primjera klasi kojoj odgovara
promatrani neuron. Stupanj pripadnosti moze se odrediti na razlicite nacina, a
najcesce se kao aktivacijska funkcija koristi funkcija identiteta , sigmoidalna
ili funkcija softmaz koja daje vjerojatnosti za svaku klasu na izlazu

(svaki izlazni neuron predstavlja jednu klasu).

fl) == (2.3)

fl@) =1 +16_x (2.4)
flz) = Cexi i=1,...,c

j§1 e (2.5)

Izra¢un izlaza umjentne neuronske mreze (perceptron s poopcéenim aktivacij-
skim funkcijama f; i f2) na primjeru slike dan je formulom [2.6}

h=f(Wi; x+b) (2.6)
0= fo(Wy-h+by) '

Aktivacijske funkcije mogu, ali i ne moraju biti jednake. Takoder, ovisno o
literaturi, mogu se naci primjeri gdje se pomak ne koristi u izlaznom sloju mreze.

U ovom trenutku treba primijetiti nekoliko bitnih stvari.

Viseslojni perceptron i dalje je ograni¢en model jer moze nauciti samo line-
arne granice. Kako bi neuronska mreza (mreza neurona s proizvoljno odabranim
tipom neurona) mogla nauciti nelinearne granice, aktivacijska funkcija mora biti
nelinearna. Pojavom perceptrona i porastom interesa znanstvenika za neuron-
skim mrezama, razvilo se nekoliko tipova neurona s nelinearnim aktivacijskim
funkcijama koji su se poceli koristiti umjesto perceptrona.

ADALINE (Adaptive Linear Element) [1] neuron kao aktivacijsku funkciju
koristi funkciju identiteta. Popularniji tip neurona je onaj sigmoidalni koji se
dugo godina koristio u neuronskim mrezama. Medutim, pojavom paradigme du-
bokog ucenja, znanstvenici su uo¢ili neke nedostatke [41] sto je dovelo do pojave
ispravljackog neurona (engl. rectified linear unit, ReLU).

Drugo zapazanje ti¢e se ucenja neuronske mreze o ¢emu c¢e vise rijec¢i biti u

nastavku.



2.3. Ucenje umjetne unaprijedne neuronske mreze

Velika popularnost neuronskih mreza je medu znanstvenicima, uz puno dobrih
ideja, rezultirala i otkrivanjem nedostataka koji su onemogucavali njihovo kori-
Stenje za tada postojec¢e probleme.

Marvin Minsky i Seymour Papert su 1969. godine u [38], medu ostalim, na-
glasili kako perceptron nije sposoban nauéiti obicnu EX-ILI (engl. XOR) funkciju
jer primjeri nisu linearno odvojivi [6]. Za razliku od Rosenblatta (perceptron)
te Widrowa i Hoffa (ADALINE) koji su bili uvjereni kako ¢e konektivizam rije-
Siti sve probleme umjetne inteligencije, ostatak znanstvenika nije bio siguran u
to te je Minksyjev rad oznacio pocetak razdobolja poznatog pod nazivom “zima
umjetne inteligencije” (engl. AI winter).

Problem je zapravo bio vrlo jednostavan — perceptron nije mogao nauciti EX-
ILI funkciju, ali je to bilo moguée s vise (skrivenih) slojeva perceptrona. Medutim,
pravilo perceptrona jedino definira na koji na¢in azurirati tezine do zadnjeg sloja,
ali ne i slojeva prije te zbog toga Rosenblattov algoritam nije mogao nauciti
viseslojni perceptron. Isto tako, perceptron koristi funkciju koja je linearna i nije
diferencijabilna te je nemoguée pomocu derivacija finije odrediti iznos azuriranja,
ali i nauciti nelinearne funkcije odvajanja. Mreze ADALINE koristile su derivacije
za azuriranje tezina, ali su te mreze i dalje ucile obi¢nu linearnu funkciju.

Rjesenje je doslo u obliku algortima propagacije greske unatrag (engl. back-
propagation algorithm). Ideja je bila da neuroni kao aktivacijsku funkciju koriste
nelinearnu i diferencijabilnu funkciju, te da se greska koju mreza radi na izlaznom
sloju prenosi sve do poc¢etka mreze i na taj nacin odreduje iznos azuriranje tezina
u svim slojevima, a ne samo u posljednjem.

Sam algoritam je predlozen pojavio 60-tih i 70-tih godina 20. stoljeca te je cak
i implementiran na racunalima, ali sve do 1974. i doktorata Paula Werbosa [45]
nitko nije pokusSao algoritam primijeniti na neuronske mreze. Medutim, Werbos
svoj rad nije objavio do 1982. jer nitko od znanstvenika nije vjerovao da ¢e to
rijesiti problem niti je htio ¢uti njegovu ideju. Tek je 1986., kada su ga Rumelhart,
Hinton i Williams u [42] jasno i precizno definirali, algoritam postao popularan

te se u jednakom obliku zadrzao do danas [6].

2.3.1. Algoritam propagacije greske unatrag

Prije opisa rada algoritma i formula koje algoritam koristi, treba objasniti kori-

stenu notaciju. Naime, notacija koja se koristi u literaturi opcéenito nije standar-
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dizirana tako da notacija koja se koristi u ovom radu (vjerojatno) nece odgovarati
notaciji drugih radova.

Za treniranje neuronske mreze potreban nam je skup podataka za ucenje
X = {(x1,91),---,(®n,yy)} x; je m-dimenzijski vektor koji predstavlja i-ti
ulazni primjer za ucenje, dok je y,; o-dimenzijski vektor koji predstavlja tocan
izlaz mreze za odgovarajuci ulazni primjer.

Svaki neuron ¢e kao aktivacijsku funkciju koristiti sigmoidalnu funkciju, ali
moze se koristiti bilo koja derivabilna, nelinearna funkcija.

Kako bi algoritam propagacije greske unatrag mogao uciti, treba nam funkcija
koju ¢emo optimizirati. Za tu funkciju odabrat ¢emo funkciju srednje kvadratne
pogreske (engl. mean squared error), tocnije, funkciju koja je jednaka polovici

srednje kvadratne pogreske (zbog kracenja prilikom deriviranja) (formula .

B(0) = 5> (y; — 0i(0))" (2.7)

Vektor o; predstavlja izlaz koji je neuronska mreza izracunala za dani ulazni
primjer i parametre algoritma (tezine mreze) 0 (6 ovdje zapravo oznacava kom-
binaciju parametara w i b).

Ideja algoritma propagacije greske unatrag je koristenjem pravila lanca (engl. chain
rule) [2] za izracun gradijenta funkcije cilja te nekom od varijanti metoda gradi-
jentnog spusta (engl. gradient descent) (opisanih u poglavlju azurirati tezine
neuronske mreze te na taj nacin smanjivati gresku F koju mreza radi.

Pravilo lanca je zapravo primjena parcijalnih derivacija na pocetni izraz tako
dugo dok se ne dode do izraza koji ovisi o varijablama koje mozemo direktno
mijenjati. Npr. neka je zadan izraz f(a,b) = (a+0b) * (b+ 1) [3]. Kako bi se
pokazalo kako radi pravilo lanca, uvode se dvije nove varijable ¢ i d pri ¢emu je
c=(a+b),ad=(b+1) iz ¢ega slijedi da f mozemo zapisati kao f (a,b) = c-d.
Sada je ideja naéi parcijalne derivacije funkcije f po varijablama o kojima ona
ovisi: a i b. U formuli vidimo da se pravilo lanca primjenjuje na f tako sto
mnozi dvije parcijalne derivacije. Meduizraz d ovdje nije bitan jer a ne ovisi o
njemu.

of _9f dc

A e 2.8
Oa Oc Oa d-1 (28)

Parcijalna derivacija po varijabli b je nesto kompliciranija jer oba meduizraza
ovise o njoj. Zbog toga oni neovisno jedan o drugome deriviraju te na kraju

sumiraju u konacno rjesenje ([2.9))
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Algoritam propagacije greske unatrag koristi isto pravilo za izracun parcijalnih
derivacija g—i i %—f. Konacne formule i dokaz formula moZe se pronadi na [4].
U nastavku ¢e biti dan pregled danas cesto koristenih dubokih neuronskih

mreza te neke njihove primjene na probleme obrade prirodnog jezika.

2.4. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural network, CNN) po-
seban su oblik unaprijednih umjetnih neuronskih mreza koje umjesto matri¢nog
mnozenja tezina izmedu slojeva koriste konvoluciju. Mogu se primjeniti na po-
datke koji imaju resetkastu strukturu te je upravo zbog toga ovaj oblik neuron-
skih mreza cesto koristen u podrucju racunalnog vida. U nastavku ée prvo biti
objasnjena sama operacija konvolucije te njena prilagodba na probleme strojnog
ucenja i umjetne inteligencije, potom ¢e se opisati svojstva i struktura konvolu-
cijskih neuronskih mreza i objasniti nac¢in na koji one rade u sluc¢aju kada imamo
dvodimenzionalan ulaz, a na kraju ¢e biti opisana njihova prilagodba na jedno-

dimenzonalne tekstne podatke.

2.4.1. Konvolucija

Konvolucija je matematicka operacija definirana kao:

s(t) = (z % w)(t) = /x(a)w(t —a)da

t

gdje su x i w neke dvije funkcije te neka ¢t oznacava vrijeme. Najjednostav-
nije objasnjenje konvolucije je ono koje kaze kako je konvolucija operacija koja
nam daje koli¢inu preklapanja dviju funkcija. Malo preciznija definicija je ona
koja kaze da je konvolucija tezinsko usrednjenje funkcije z(a) u trenutku ¢ gdje
su tezine odredene tezinskom funkcijom w(—a). Iz te definicije se vidi kako ée
tezinska funkcija u razli¢itim vremenskim periodima ¢ isticati razlicite dijelove
funkcije x. Kako su podaci u racunalu u diskretnom obliku, definiramo diskretnu

konvoluciju:
o

slt] = (zxw)[t] = > z[aw[t — d

a=—0Q



Dosad opisani oblik konvolucije danas se c¢esto koristi u podruc¢jima obrade
signala, akustike ili elekti¢nih krugova. Medutim, ako konvoluciju Zelimo primje-
niti na probleme racunarske znanosti, moramo definirati terminologiju koja se
koristi te oblik konvolucije koji je prilagoden za dvodimenzionalan ulaz.

U terminologiji konvolucijskih neuronskih mreza, x se naziva ulazom (engl. in-
put), w se naziva jezgra (engl. kernel), a izlaz (engl. output) konvolucije je mapa
znacajki (engl. feature map). Takoder, posto se konvolucijske neuronske mreze
cesto koriste s podacima koji su dvodimenzionalni, definira se i dvodimenzijska
konvolucija i to kao:

slid) = (X # K)[i, ) = 32 32 X[i —m, j — nlK[m, n]

m n

gdje je X neki dvodimenzijski ulaz, a K jezgra — polje parametara koji se uce
[11].

2.4.2. Svojstva konvolucijskih neuronskih mreza

Konvolucijske neuronske mreze karakterizira nekoliko zanimljivih svojstava koja
su opisana u nastavku.

Za razliku od obi¢nih unaprijednih neuronskih mreza kod kojih je neuron
izlaznog sloja povezan sa svakim neuronom ulaznog sloja, kod konvolucijskih
neuronskih mreza neuron izlaznog sloja povezan je s manjim brojem neurona
na ulazu te se takav nacin povezanosti zove rasprsena povezanost (engl. sparse
connectivity, sparse interactions). Slikaprikazuje navedenu razliku. Na lijevoj
strani vidimo kako kod konvolucijske neuronske mreze izlazni neuron ss ovisi
samo o ulaznim neuronima s, x3 i x4 dok je na desnoj strani primjer klasi¢ne
neuronske mreze. Ulazni neuroni koji utjecu na izlazni neuron zovu se vizualno ili
receptivno polje (engl. receptive field) izlaznog neurona. Rasprsenom povezanosti
smanjuje se slozenost modela, ali i omogucava algoritmu ucenje lokalnih znacajki
kao sto su orijentirani vrhovi, krajnje tocke ili kutevi koji se na dubljim slojevima
kombiniraju i tvore znacajke viseg reda [2§].

Moguc¢nost iskoristavanja osnovnih detektora znacajki na bilo kojem dijelu
slike je svojstvo koje se u kovolucijskim neuronskim mrezama ostvaruje pomocéu
dijeljenja tezina (engl. shared weights). Ako jedan sloj promatramo kao dvodi-
menzionalnu ravninu tada je svakoj ravnini u tom sloju pridruzen jedan skup
parametara. Na taj nacin imamo razli¢ite skupove parametara koje uc¢imo —

razlicite jezgre, koje nam u svakom koraku daju neki izlaz. Taj izlaz, koji je
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Slika 2.3: Rasprsena povezanost (iz [11])

kombinacija prethodnog sloja i jezgara koje koristimo zovemo mapom znacajki.
Zbog dijeljenja tezina slojevi konvolucijske neuronske mreze imaju svojstvo
invarijantnosti na translaciju. To znac¢i da se izlaz mijenja na isti nacin kao i
ulaz. To je korisno upravo kod osnovnih detektora koji detektiraju npr. rubove,
ali moze stvarati probleme kada se radi detekcija lica jer gornji i donji dio lica
nemaju jednake znacajke [11].
kao nametanje beskonac¢no jake apriorne distribucije na parametre nekog sloja.
To znaci da bi sloj trebao nauciti funkciju koja je lokalizirana te invarijantna na
translaciju. Iz ovoga slijedi da ¢e konvolucija kao zamjena za obi¢no matri¢no
mnozenje u neuronskim mrezama dati dobre rezultate samo kada funkcija koju
sloj mora nauciti ima ta svojstva. Ako ti nije slucaj, koristenje konvolucije ¢e

dovesti do velike pogreske treniranja.

2.4.3. Izvlacenje

Izvlacenje (engl. pooling) smanjuje veli¢inu mapa znacajki [28] na nacin da jedan
izlaz iz mreze dobiva kao kombinaciju nekoliko podataka iz mape znacajki (naj-
¢esée su to najblizi susjedi). Postoji nekoliko nac¢ina na koji se podaci mogu kom-
binirati, a najpopularniji su: izvlacenje maksimuma (engl. maz pooling), izvlace-
nje usrednjavanjem (engl. average pooling), izvlacenje tezinskim usrednjavanjem
(engl. weighted average pooling) ili izvlacenje pomoéu L2-norme (engl. L2-norm

pooling) [11].
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21009
Na primjer, ako imamo ulaznu matricu A = , tada bi nakon
1 567
6 1 2 0]
izvlacenja maksimuma u kojem koristimo prozor veli¢ine 2 x 2 bez preklapanja
49
(s pomakom 2) dobili matricu B = :
6 7

Ono sto takoder dobivamo izvlacenjem je smanjenje preciznosti kojom su za-
pisane pozicije odredenih znacajki u ulaznim podacima tj. invarijantnost na male
promjene u ulaznim podacima. Na slici[2.4] je vidljivo to svojstvo. Donji sloj pri-
kazuje izlaz u mapi znacajki dok je gornji sloj nastao izvlacenjem. Lijevo vidimo
brojeve u pocetnom stanju, a desno je situacija koja nastane kada izlaz u mapi
znacajki pomaknemo za jedno mjesto udesno. Ono sto se dogodi je promjena
vrijednosti samo na 2 gornja neurona dok su u donjem sloju promijenjene sve

vrijednosti.

Slika 2.4: Invarijantnost uslijed izvlacenja (mazx pooling) (iz [11])

Invarijantnost na male promjene u ulaznim podacima korisna je u sluc¢ajevima
kada je korisnije znati pojavljuje li se neka znacajka u ulazu te u kojem je odnosu
s drugim znacajkama koje promatramo, nego na kojoj se tocno poziciji pojavljuje.

Uz gore navedena svojstva, izvlacenje ima jos jednu upotrebu, a to je rjesava-
nje problema koji se pojavljuje kada su ulazni podaci razlicite velicine. Naime,
u velikom broju prakti¢nih problema (posebno kada na ulazu imamo recenice ili,
op¢enitije, neki tekst) veli¢ina ulaza varira izmedu primjera koji su nam dostupni.
Koristenjem razli¢itih susjedstva koja se kombiniraju u jedan izlaz ili koriStenjem
razlic¢itih velicina pomaka prozora u izlaznom sloju mogucée je svaki ulaz na kraju
prikazati kao vektor fiksne veli¢ine koji tada mozemo iskoristiti za neki od posto-

jec¢ih algoritama ili kao ulaz u potpuno povezanu unaprijednu neuronsku mrezu.

12



2.4.4. Struktura konvolucijskih neuronskih mreza

Na slici prikazan je najbitniji element svake konvolucijske neuronske mreze
— konvolucijski sloj (engl. convolutional layer). Niz konvolucijskih slojeva koji
¢ine kaskadu zajedno s potpuno povezanim slojem kakvi se koriste u obi¢nim

neuronskim mrezama ¢ini konvolucijsku neuronsku mrezu.

MNext layer

i

Convolutional Layer

Pooling stage

*

Detector stage:
Monlinearity
e.g., rectified linear

*

Convolution stage:
Affine transform

§

L

Input to layer

Slika 2.5: Konvolucijski sloj (iz [11])

Svaki se konvolucijski sloj sastoji od tri dijela (faze): faza u kojoj se obavlja
konvolucija, faza u kojoj se pomocu aktivacijske funkcije izracunava vrijednost
konvolucije i faze u kojoj se obavlja izvlacenje. Svaka od ovih faza redom je
opisana u nastavku poglavlja.

Slika konvolucijsku neuronsku mrezu prikazuje LeNet-5 koja je koristena
u [28]. U tome prikazu konvolucija objedinjuje fazu konvolucije i izra¢unavanja
aktivacijske funkcije, dok je faza izvlacenja prikazana zasebno kako bi se lakse
mogla prikazati dimenzionalnost svakog pojedinog sloja. Bitno je napomenuti
kako je svaka mapa znacajki nastala koristenjem razlic¢ite jezgre.

Nakon svih konvolucijskih slojeva mozemo staviti potpuno povezanu neuron-
sku mrezu, ali mozemo i izlaze kaskade konvolucijskih slojeva iskoristiti kao ulaz

u neki drugi algoritam strojnog ucenja.
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Slika 2.6: Konvolucijska neuronska mreza LeNet-5 (iz [28])

Faza konvolucije

Konvolucija se obavlja na nacin da jezgrom prolazimo po ulazu, mnozimo vri-
jednosti ulaza s vrijednostima jezgre, zbrajamo te vrijednosti i na njih dodajemo
vrijednost praga (engl. bias). Veli¢ina jezgre i korak kojim pomicemo jezgru po
ulazu su parametri koji se moraju definirati prije ovog koraka. Na slici taj

korak iznosi 1, a veli¢ina jezgre je 2x2.

(™
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Slika 2.7: Faza konvolucije. a) i b) oznacavaju dva uzastopna koraka

Aktivacijske funkcije

Aktivacijska funkcije u neuronskoj mrezi transformira ulaznu vrijednost u izlaznu
vrijednost neurona. Dva bitna faktora odreduju kvalitetu aktivacijske funkcije:
nacin na koji se nosi s problemom iscezavajuceg gradijenta te rasprsenoscu.
Problem isc¢ezavajuceg gradijenta ¢e biti detaljnije opisan u poglavlju [2.5.2]
Problem rasprsenosti (engl. sparsity) je bioloski inspiriran. Naime, u mozgu
covjeka nikad se nece dogoditi slucaj da se svi neuroni aktiviraju u istome tre-
nutku, pa se iz tog razloga niti svi neuroni u neuronskoj mrezi ne bi trebali

aktivirati svi odjednom.
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Od samih pocetaka neuronskih mreza najpopularnija aktivacijska funkcija je
sigmoidalna. Medutim, svojstva te funkcije zbog kojih onda za jako male pomake
poprima vrijednosti 0 ili 1 stvaraju problem kod dubokih neuronskih mreza te
se javlja problem is¢ezavajuceg gradijenta. Autori u [19] predlazu novu funkciju,
tzv. ispravljac (engl. rectifier) (formula [2.10) koja biologke procese

f(z) = max(0, z) (2.10)

opisuje bolje od sigmoidalne funkcije. Neuron koji koristi ovu funkciju zove se
ispravljacka linearna jedinica (engl. rectified linear unit, ReLU). Kako je isprav-
ljacka funkcija nederivabilna, postoji njena zagladena verzija koja se zove funkcija

softplus, a dana je formulom:
f(@) = (1 + ¢)

Zanimljivo svojstvo ove funcije je da njena derivacija:

sto je formula sigmoidalne funkcije.
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Slika 2.8: Ispravljacka i softplus funkcija

Izvlacenje

O izvlacenju je veé prije bilo rijec¢i pa ¢e ovdje biti opisana novija ideja koja je
nastala kao posljedica otkrivanja ispravljacke funkcije, a to je stohasticko maksi-

malno izvlacenje (engl. stochastic maz-pooling).
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Stohasticko maksimalno izvlacenje obavlja se na nacin da se svakom izlazu
aktivacijske funkcije koji nije 0 dodijeli neka vjerojatnost koja je proporcionalna
s vrijednosti aktivacijske funkcije. Tada se izvlac¢enje radi tako da se, s obzirom na
tu distribuciju, slucajno odabere neka izlazna vrijednost. Prema [47] ova metoda

nece brzo prenauciti model pa je samim time mogu¢ dulji trening.

2.4.5. Konvolucijske neuronske mreze za obradu prirod-

nog jezika

Iako se konvolucijske neuronske mreze danas dominantno koriste u racunalnom
vidu, moguce ih je prilagoditi na probleme obrade prirodnog jezika. Neki od
primjera uspjesne prilagodbe mogu se nadéi u [26] i [46], gdje autori predlazu da
se na ulaz konvolcijske neuronske mreze dovedu raspodijeljeni vektori rijeci koji
su dostupni (npr. word2vec [35] [36] [37] za engleski jezik). Problem tog pristupa
je sto mnogi drugi jezici nemaju istrenirane raspodijeljene vektore rijeci koji bi
se mogli iskoristiti, pa je potrebno nauciti vektore rije¢i za odgovarajuéi jezik.

Kako bi to izbjegli, autori u [24] predlazu dva modela koji ¢e na ulazu dobiti
tekst (bilo koje duljine) te ¢e iz tog teksta sami konstruirati vektore koje ée se
onda koristiti kao ulazi neuronske mreze.

Neka je D = {wy,wy, ...} recenica nekog teksta, a V' rjeénik nastao na te-
melju nekog (ne nuzno istog) teksta. Na tekst mozemo gledati kao na sliku
dimenzija |D| x 1 s |V| kanala (engl. channels) te svaku rijec¢ prestaviti kao |V|-
dimenzijski vektor. Na primjer, ako imamo recenicu “Auto se pokvario” i rjecnik
V = {"autd" " bicikl" " se”")" kupiti” " pokvario”}, reenicu mozemo predstaviti

kao vektor:

10000 (00100 [00001 (2.11)

auto se pokvario

Ovakva metoda kodiranja rijecine u vektore zove se one-hot encoding.

Prvi predlozeni model je tzv. sekvencijska konvolucijska neuronska mreza
(engl. seq-CNN). Definira se klizni prozor veli¢ine p kojim prolazimo po slici
te iz svakog kliznog prozora stvorimo vektor. Vektori se grade na nacin da se
vektori rijeci iz [2.11] spajaju (engl. concatenate) u jedan vektor. Tako nastao
skup vektora ulaz je u neuronsku mrezu.

Problem ovog modela je u tome sto je dimenzionalnost rjecnika, a samim
time i dimenzionalnost vektora kliznog prozora (koja iznosi p|V'|), moze biti jako

velika. To ¢e voditi do toga da je broj tezina koje treba istrenirati prevelik te ce
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trening biti spor i, u slucaju nedostatka podataka, neefikasan.

Taj problem rjesava drugi predlozeni model — bow-CNN. Veli¢ina vektora kliz-
nog prozora u ovom slucaju ovisi samo o dimenzionalnosti rje¢nika pa ne mo-
ramo smanjivati veli¢inu kliznog prozora naustrb kvalitete modela. Vektori se u
ovom slucaju grade tako da se vektori iz [2.11] spajaju logickom operacijom ILI
(engl. OR).

Izvlacenje kod konvolucijskih neuronskih mreza za obradu prirodnog teksta
ne moze biti izvedeno na jednak nacin kao i kod slika jer se slike kod problema
koji se bave slikama normaliziraju na jednaku velicinu. Kako je kod recenica
tako nesto nemoguce, ideja je da se kod izvlacenja odredi broj izlaza iz sloja koji
¢e obavljati izvlacenje te se dinamicki odreduje podrucje koje ¢e biti pokriveno

jednim izvlac¢enjem.

2.5. Povratne neuronske mreze

Povratne neuronske mreze (engl. recurrent neural networks, RNN) tip su neuron-
skih mreza koje nam omogucavaju rad s nizom vektora. Naime, obi¢ne unapri-
jedne neuronske mreZe (u $to spadaju i konvolucijske neuronske mreze) su modeli
koji mogu raditi s unaprijed definiranom veli¢cinom ulaza i izlaza. Uz to, presli-
kavanje ulaza u izlaz ostvaruje se unaprijed definiranim brojem skrivenih slojeva
medu kojima se ne pretpostavlja nikakva zavisnost.

Ako na ulazu i/ili izlazu mreZe Zelimo imati niz (npr. znakovi ili slikovni ele-
menti) ili zvuk kod kojih trenutno stanje (npr. rije¢) ovisi i prethodnim stanjima,
tada zelimo nauciti zakonitosti na temelju kojih se ta stanja mijenjaju. Za ucenje
tih zakonitosti koristimo povratne neuronske mreze.

Povratne neuronske mreze imaju vrlo jednostavnu strukturu: ulazni sloj (oz-
naka x), skriveni sloj (oznaka h) i izlazni sloj (oznaka y).

Svaki sloj ima pripadajuce tezine. Ulazni i izlazni sloj imaju jednaku funkciju
kao i kod obic¢nih, unaprijednih neuronskih mreza.

Skriveni sloj je ono $to povratnim neuronskim mrezama omogucava ucenje
zakonitosti te predstavlja neku vrstu memorije — pamti sto se do tada pojavilo
na ulazu mreze. Iz ovoga bi se moglo zakljuciti kako povratne neuronske mreze
mogu iskoristiti informacije iz proizvoljno dugih nizova, ali to nije mogucée zbog
problema o kojima ¢e vise rijec¢i biti kasnije. Zbog tog ogranicenja, uvodi se
pojam "odmotavanja' mreze (engl. unrolling, unfolding). Na slici vidimo

mrezu koja je odmotana tri puta. Trenutni sloj (engl. unfold, unroll) oznacen je
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Slika 2.9: Povratna neuronska mreza

s t.

Slika 2.10: Povratna neuronska mreza odmotana tri puta

Svi slojevi dijele tezine tako da svaka povratna neuronska mreza uvijek ima
tri skupa tezina. Na taj se nacin znacajno smanjuje broj parametara koje mreza
treba nauciti. W, oznacava tezine koje se nalaze izmedu ulaznog i skrivenog
sloja, W, oznacava tezine koje se nalaze izmedu dva skrivena sloja (skriveni
slojevi iz koraka t —11it), a W, oznacava tezine koje se nalaze izmedu skrivenog
i izlaznog sloja mreze.

Koristeci ove oznake mozemo napisati formule prema kojima se odreduje izlaz

povratne neuronske mreze [5].
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ht = tanh (Whh : ht—l + th . a:t)
Y = Wiy - hy

(2.12)

Kao sto se moze vidjeti iz formule izracun izlaza povratne neuronske
mreze svodi se na skalarni umnozak (engl. dot product, inner product) matrica
i vektora. Prilikom izracuna vrijednosti skrivenog sloja u obzir se uzima pret-
hodno stanje mreze i novi ulaz koji se potom funkcijom tanh ogranic¢ava na pros-
tor [—1,1]. Izlaz se u povratnim neuronskim mrezama ¢esto racuna kao funkcija
softmaz kako bi se dobile vjerojatnosti klasa koje se predvidaju. Kako bi se po-
boljsala uc¢inkovitost povratnih neuronskih mreza, moguce ih je vrlo lako povezati
tako Sto se izlaz jedne koristi kao ulaz druge mreze. Medutim, treba imati na
umu da ¢e mrezi trebati vise vremena da naudi.

Bitan parametar ovih mreza je veli¢ina vektora skrivenog sloja (“memorije”)
te ga treba pazljivo odabrati. Sto je vektor veéi, to ée modi nauciti vise koncepata
iz danih podataka, ali bi mogao, ako je prevelik, znac¢ajno usporiti proces ucenja

mreze.

2.5.1. Ucenje povratnih neuronskih mreza

Metoda ucenja povratnih neuronskih mreza zove se metoda propagacije greske
unatrag kroz vrijeme (engl. backpropagation through time, BPTT). Kao Sto je
iz naziva vidljivo, metoda je slicna metodi ucenja obi¢nih, unaprijednih neuron-
skih mreza s razlikom sto se ovdje greska mora propagirati kroz vise vremenskih

perioda zbog odmatanja povratne neuronske mreze.

Et—l Et Et—l—l

Xt 1 X Xi+1

Slika 2.11: Greske povratne neuronske mreze
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Ideja je ista kao i kod metode propagacije greske unatrag samo sto ovdje
postoje tri skupa tezina po kojima treba parcijalno derivirati funkciju koja se
optimizira te zbrojiti gradijente u svakom koraku. Medutim, kao funkcija koja
se optimizira, ovdje (a i opcenito) se koristi negativna log izglednost prikazana

formulom 2.13|

B(6)= > logp(ylz:0) (2.13)

Vecéina funkcija koje se koriste na izlazu neuronskih mreza i time odreduju
oblik funkcije p u sebi sadrzi izraz u kojem se potencira Eulerov broj e. Te
funkcije imaju podrucja zasi¢enja u kojima je iznos derivacije blizu 0. U tom
podrudju, gradijentnim metodama je tesko uciti jer su pomaci mali te je ucenje
sporo te logaritmiranje tih izraza rjesava taj problem [II]. Ako se s l; oznaci
tocan izlaz mreze (bilo jedan bilo vise njih) u trenutku ¢, tada je greska koju radi

povratna neuronska mreza izrazena pomocu log izglednosti dana formulom [2.14]

E(y,1l) ==Y L-logy (2.14)
t

Ako se promotre formule te se pravilom lanca pokusSaju naci izrazi za
izracun gradijenta, uocCava se kako je za izracun izraza za tezine W, potrebno
promatrati vrijednosti iz trenutka ¢, ali ne i iz proslosti, dok je za preostala dva

skupa tezina potrebno vratiti se u proslost. Izrazi za oba slucaja su prikazani

formulama [2.15] [2.16]i [2.17]

011 _ OE; 11 8yt+1
8Why aytJrl awhy

Gore spomenuta ovisnost o vrijednostima iz prethodnih koraka vidi se u izrazu

Naime, h;y1 ovisi o h; koji ovisi o h;_; itd.

(2.15)

OF _ OFy1 0Yy g Ohyyy
OW p, 0y 1 Ohyy OWyy,

(2.16)
Zbog toga se za izracun konacnog izraza za azuriranje tezina W, i W, moraju
zbrojiti gradijenti po svim koracima kojih ima K, $to je prikazano formulom 2.17]

OF 1 _ K OEi1 0y, Ohiry Ohyiq g
oW, k 8yt+1 6'ht+1 3ht+1—k OW i,

(2.17)

Na slici [2.11] prikazana je povratna neuronska mreza s izlazima koji predstav-

ljaju gresku, a na slici 2.12] se vidi smjer gradijenata.
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X1 X Xi+1

Slika 2.12: Smjer gradijenata u povratnoj neuronskoj mrezi

Gornja razmatranja dovode do povecanja broja matrica u umnosku prilikom
izracuna iznosa gradijenta u pojedinom sloju sto dovodi do problema pri ucenju
optimalnih tezina. Jasno je kako ¢e vrijeme potrebno za jedan korak azurira-
nja tezina povratne neuronske mreze (neovisno koju metodu odabaremo), trajati
poprilicno dugo ako odlu¢imo puno puta odmotati mrezu. Kako se rekurzivne
mreze Kkoriste za nizove te je uvijek bolje ako se koristi puno podataka iz proslosti
(npr. kod teksta), vrlo je tesko nauciti takvu mrezu jer je to vremenski zahtjevno.
Alternativa je skracena metoda propagacije unatrag kroz vrijeme (engl. trunca-
ted backpropagation through time) [44]. Ta metoda napravi k; iteracija povratne
neuronske mreze, nakon kojih odvrti metodu propagacije greske unatrag kroz vri-
jeme za ko koraka gdje je ko < ky. Time se omogucéava da mreza nauci dovoljno

iz videnih podataka, ali i da zapamti neke zakonitosti iz daleke proslosti.

2.5.2. Problem gradijenata

Kao $to smo vidjeli u potpoglavlju 2.5.1], povratne neuronske mreze koriste me-
todu (skrac¢ene) propagacije greske unatrag kroz vrijeme kako bi naucile optimalne
parametre. Problem te metode su Jacobijeve matrice koje se koriste prilikom de-
riviranja optimizacijske funckije jer njihov umozak ili eksplodira ili ode u nulu.
Prvi slucaj zove se problem eksplodirajuéeg gradijenta (engl. exploding gradients
problem), a drugi problem iS¢ezavajuceg gradijenta (engl. vanishing gradient pro-
blem). Problem je u iznosu svojstvenih vektora matrice Wy, a dokaz toga se
moze nadéi u [41].

Problem eksplodiraju¢eg gradijenta rjesava se jednostavnim postupkom odsi-
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jecanja gradijenta normom (engl. norm clipping), kao sto je prikazano algoritmom

ik

Algoritam 1 Odsijecanje gradijenta normom

g = todo
if ||g|| > prag then
_ prag
9= gl 9
end if

Problem iscezavajuceg gradijenta je tezi jer ne postoji o¢it nacin kako ga rije-
siti. Najjednostavnije rjesenje je promijeniti nacin incijalizacije tezina ili koristiti
regularizaciju, ali to ne mora nuzno pomod¢i. Druga metoda je promjena aktiva-
cijske funkcije tj. koristenje ispravljackog neurona ¢ija je derivacija 0 ili 1 te iznosi
azuriranje nec¢e oti¢i u nulu nakon mnozenja ve¢eg broja matrica.

Medutim, najefikasnija metoda izbjegavanja iscezavajuceg gradijenta je ko-
ristenje posebne vrste Celija/mreza — mreza s dugom kratkoroénom memorijom
(engl. long short term memory, LSTM) ili povratne neuronske mreze s vratima
(engl. gated recurrent unit, GRU) [§] [16]. Nazivlje koje se koristi moze ponekad
biti zbunjujuce, no treba imati na umu da povratna neuronska mreza uvijek ima
istu strukturu: ulazni, skriveni i izlazni sloj, a izracun vrijednosti slojeva ovisi o
koristenoj ¢eliji. Na celiju se moze gledati kao na crnu kutiju koja odradi neki
izracun. Npr. formule predstavljaju obi¢nu ¢eliju povratne neuronske mreze.
U slucaju kada se koristi termin mreze s dugom kratkoro¢nom memorijom, misli
se na povratnu mrezu koja za izracun koristi celije s dugom kratkoro¢nom me-
morijom.

U nastavku je detaljnije objasnjenje mreze s dugom kratkoroénom memorijom,

koja se koristi u ovom radu.

2.5.3. Mreza s dugom kratkoro¢cnom memorijom

Mreze s dugom kratkoro¢nom memorijom posebna su vrsta povratnih neuronskih
mreza koje omogucuju ucenje dugih ovisnosti u podacima. Npr. ako osoba piSe
tekst o sebi u kojem na pocetku navodi ¢ime se bavi, a kasnije (nakon nekoliko
reCenica) prica o tome kako je dobila trenutni posao, mreza s dugom kratkoroc-
nom memorijom sposobna je nauciti povezati te dvije stvari. Struktura celije s
dugom kratkorotnom memorijom prikazana je na slici [2.13] Moze se primijetiti

kako je struktura celije puno kompliciranija od strukture ¢elije koja se koristi u
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obi¢noj povratnoj neuronskoj mrezi, ali takva struktura omogucava ucenje onog

sto obi¢na povratna mreza ne moze.

A

/

O ® : =
f‘
W i cy - o

|sigm| |tanh| |sigm|
J J J

h 4

A 4

\ 4
=

X

Slika 2.13: Mreza s dugom kratkoroénom memorijom

Kljuéna ideja ¢elije s dugom kratkoroénom memorijom je njeno stanje (engl. cell
state) C,. Stanje Celije pamti informacije koje su trenutno relevantne mrezi (npr.
tematiku trenutnog dijela teksta). U stanje ¢elije nove se informacije mogu do-
dati (ako su vezane za tematiku koja je trenutno zapamdéena) ili izbrisati (ako
nisu vezane za tematiku). O tome sto ¢e se dogoditi, odlucuju vrata (engl. gates)
koristeci sigmoidnu funkciju.

Prvi korak su vrata kojima se regulira koli¢ina informacija iz ¢elije stanja ¢emo
odbaciti (engl. forget gate), i to na temelju prethodnog stanja skrivenog sloja h;_,

i trenutnog ulaza x; prema izrazu [2.18 Koli¢ina informacija odreduje se izlazom

koji je u rasponu od 0 do 1 te je razli¢it za svaki element vektora stanja C.

Fo= sigm (W - [hy_y, @] + by) (2.18)

U sljede¢em koraku odreduje se koje nove informacije se pamte te se nadodaju
na trenutno stanje ¢elije. Prvo sigmoidna funkcija na temelju trenutnog ulaza i
prethodnog stanja skrivenog sloja odredi koji dijelovi stanja celije ¢e se azurirati,
a potom se na temelju istih podataka odreduje novo stanje ¢elije koje ¢e se modi-
ficirati i nadodati na trenutnu stanje. To je prikazano formulama [2.19|u kojima
o oznacava operaciju koja se provodi pojedinacno po elementima (engl. element-

wise operation).
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iy = sigm (W, - [hy_1, 2] + b;)
C', =tanh (We¢ - [hy—_1, 2] + bo) (2.19)
Ci=f,0Ci1+10C",
Posljednji korak je izra¢un skrivenog stanja, odnosno izlaza mreze. Kao i u

svim koracima do sad, prvo se odredi koliko i koji dijelovi trenutnog stanja celije

¢e se dovesti na izlaz te se potom izrac¢una izlaz (formule [2.20)).

o, = sigm (W, - [hy_1, 2] + b,) (2.20)
h; =0;0C;

Iz svih navedenih formula moze se primijetiti kako su formule koje vrijede
kod povratnih neuronskih mreza prisutne i u mrezama s dugom kratkoro¢nom
memorijom uz dodatak dijelova koji omogucavaju pamdcenje dugih ovisnosti u
ulaznim podacima.

Bitno je napomenuti kako postoji mnogo varijanti mreza s dugom kratko-
rocnom memorijom (od kojih su neke dobile i posebno ime, kao npr. povratna
neuronska mreza s vratima) koje su objavljene ([16] ili [I8] su samo neke od njih),
ali i puno onih koje nisu. Naime, mreze s dugom kratkoro¢nom memorijom imaju
puno prostora za eksperimentiranje bilo s funkcijama koje se koriste ili s vezama
izmedu pojedinih vrata. Medutim, pokazuje se [21] kako veéina predlozenih mo-
difikacija radi otprilike isto te svaka moze imati prednost nad ostalima ako se

prilagodi problemu koji se rjesava.

2.6. Algoritmi azuriranja tezina neuronskih mreza

Kao sto je ve¢ spomenuto u poglavlju o u¢enju neuronskih mreza, algoritam pro-
pagacije greske unatrag najpoznatiji je algoritam za njihovo ucenje. Zapravo,
propagacija greske unatrag nije algoritam ucenja ve¢ metoda koju koriste algo-
ritmi ucenja za izracun iznosa gradijenata, ali se u literaturi najcesée predstavlja
kao algoritam. Osnovi algoritam koji koristi metodu propagacije greske unatrag
je gradijentni spust koji ju kombinira sa stopom ucenja (engl. learning rate) 7.
Medutim, kako su se neuronske mreze razvijale i postajale sve vece, znanstvenici
su primijetili kako je obican gradijentni spust prejednostavan za uspjesno ucenje
tako velikih mreza. U nastavku ¢emo razmotriti algoritam gradijentnog spusta,

a potom i neka od predlozenih poboljsanja koja se danas najcesée koriste [7].
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2.6.1. Gradijentni spust

Gradijentni spust je metoda minimizacije funckije cilja E(@), gdje je 6 vektor
parametara neuronske mreze. Ime je dobio po tome Sto, za azuriranje parame-
tara, koristi gradijent funkcije cilja Vo FE(0) — vektor njenih prvih derivacija po
svakom parametru. Kako gradijent, po definiciji, oznacava porast funkcije cilja,
gradijentni spust azuriranje provodi u suprotnom smjeru gradijenta te, dodatno,

njegov iznos skalira odabranom stopom ucenja (formula [2.21)).

0=0—1n-VoE(0) (2.21)

Postoje tri varijante gradijentnog spusta: grupni (engl. batch), stohasticki
(engl. stochastic) i mini-grupni (engl. mini-batch). Formula je za sve tri varijante
jednaka, a jedina razlika je u kojem ¢e se trenutku azurirati parametri. Kod batch
verzije, oni se azuriraju nakon Sto sve primjere iz skupa podataka predocimo
mrezi; kod stohasticke verzije nakon svakog primjera, a kod mini-batch verzije
nakon svakih nekoliko primjera (parametar algoritma).

Prakti¢no, najboljom se pokazuje mini-batch verzija. Naime, batch verzija
zahtijeva da se u memoriji nalazi cijeli skup podataka, sto je u danasnje vrijeme
Cesto neizvedivo. Stohasticka verzija azurira parametre nakon svakog koraka te se
zbog toga vrijednost funkcije cilja ¢esto pokvari, a i istrazivanje prostora rjesenja
moze zapeti u krivom podrucju. Mini-batch verzija radi s nesto vise primjera koje
mozemo drzati u memoriji te je kombinacija prethodne dvije varijante i danas je
najcesce koristena varijanta.

Omno $to je glavni problem ovog algoritma (bilo koje varijante) je odabir stope
ucenja. Ako je ona premala, ucenje je sporo, a ako je prevelika, proces ucenja
divergira. Cak i ako odaberemo povoljnu stopu ucenja (takvu da na pocetku
daje dobre rezultate), gotovo sigurno ¢e u jednom trenutku ona izgubiti svoju
efikasnost. To mozemo rijesiti na na¢in da dinamicki mijenjamo stopu (ovisno
o broju dosad izvrsenih iteracija) (engl. annealing), ali i dalje imamo problem
sto jedan algoritam promjene stope nece raditi za svaki skup podataka jednako.
Takoder, broj parametara u danasnjim neuronskim mrezama vrlo velik te za
sve parametre koristimo samo jednu stopu ucenja sto mozda i nije najbolje ako,
na primjer, pokusavamo nauciti mrezu da svaki njen dio reagira na neku drugu
znacajku u ulaznim podacima.

Zbog navedenih problema, predlozeno je nekoliko naprednijih verzija ovog

algoritma.
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2.6.2. Moment

Ideja ove metode vuce korijene iz fizike i kretanja loptice po brdovitom terenu.
Na pocetku, loptica miruje (brzina joj je 0). Ako lopticu pustimo da se slobodno
kre¢e po terenu, ona ¢e nakon nekog vremena imati neku brzinu koja je rezultat
nagiba terena, ali i sile teze koja ju vuce prema najnizoj tocki terena. U formuli
vidimo izraze za azuriranje parametara koriste¢i ovu metodu. Koeficijent p
simulira otpor zraka i trenje koje usporava lopticu te se obi¢no koriste vrijednosti
0.5,0.9,0.95,0.99 [2], ali moZe se koristiti i postepeno smanjivanje stope ovisno o

broju koraka.

v=p-v+n-VeE(0)
06=0—-v

(2.22)

2.6.3. Nesterovljev moment

Ako teren ili, u slucaju ucenja neuronskih mreza, podrucje pretrazivanja ima
mjesta na kojima se iz velike nizine brzo dolazi do velike uzbrdice, obi¢an moment
nece biti svjestan toga unaprijed te ¢e loptica oti¢i visoko na uzbrdicu. Da bi se
takvo ponasanje ublazilo, umjesto da se gradijent racuna u trenutnoj tocci, racuna
se u tocci koja c¢e otprilike odgovarati sljedecoj poziciji vektora parametara te se
ta metoda zove Nesterovljev moment. U formuli vidimo tu aproksimaciju u

prvom izrazu.

v=p-v+n-VeE(O — - v)
06=0—-v

(2.23)

2.6.4. Adagrad

Dosad spomenute metode tijekom cijelog procesa ucenja koriste istu stopu uce-
nja. Adagrad je metoda koja prilikom svakog azuriranja iznos smanji za odredeni
koeficijent. Taj koeficijent ovisi o iznosu prethodnih gradijenata na nacin prika-
zan formulom [2.24] Iz formule se jasno vidi kako ¢e se parametri koji imaju veliki
iznos gradijenta azurirati u manjim koracima od parametara ¢iji gradijent je mali.
Parametar € u nazivniku sprjecava dijeljenje s nulom te se ve¢inom postavlja na

vrijednost 1078.
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acc = acc + VyE(0)*
VoE(0) (2.24)
" vace + ¢

Medutim, ova metoda je problemati¢na jer cijelo vrijeme zbraja kvadrirane

0=06—

iznose gradijenata te oni nakon odredenog broja koraka smanje iznos azuriranja
na vrijednost koja je zanemariva te ucenje prestaje, a mozda postoji puno bolje

rjesenje.

2.6.5. RMSprop

RMSprop vrlo je slican metodi Adagrad, ali rjesava problem smanjivanja iznosa
azuriranja tako Sto u acc varijablu dodaje samo dio gradijenta, a i dio starog

gradijenta "zaboravlja”.

acc = decay_rate - acc + (1 — decay_rate) - Vo F(0)?
VoE(6) (2.25)
vacc+e

Varijabla decay rate se obi¢no postavlja na vrijednost 0.9 ili vecu.

0=0-—n

2.6.6. Adam — Adaptive Moment Estimation

Prethodne dvije metode prilagodavaju stopu ucenja podacima i modelu, ali ko-
riste trenutni gradijent. Ideja algoritma Adam je kombinacija algoritma RMSprop

1 momenta.

m =3 -m+(1-p1)-VeE(O)
v="70y-v+ (1= ) VoE(6)? (2.26)

A

0=0—-n-—
vV+e

Moze se uociti da se u izrazu za azuriranje parametara koriste neke druge
varijable od onih koje su izracunate. Razlog tome je Sto , u pocetku, jer se i m
i v pocetno stavljaju na 0, iznosi azuriranja imaju male vrijednosti sve dok se

gradijenti ne "nakupe". Kako bi se to izbjeglo, radi se korekcija na nacin prikazan

formulom gdje su (1 i By dignute na potenciju trenutnog broja iteracija.

" = m

-7

A o (2.27)
T8
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Vrijednosti koje se najces¢e danas koriste su: 0.9 za 57 i 0.999 za (.

2.6.7. Zakljucak i dodatne metode

Od svih prethodno nabrojanih metoda optimizacije, kao najbolje rjesenje se na-
mec¢e Adam jer je spoj nekoliko ideja, a i za veé¢inu prakticnih problema radi
najbolje.

Takoder, postoje druge metode/savjeti kako poboljsati ucenje modela. Dva
jednostavnija su promjena redoslijeda kojim se primjeri predoc¢uju mrezi (engl. shuf-
fling) te pracenje greske na skupu za provjeru (engl. validation set) te zaustav-
ljanje ako ona ne pada dovoljno (engl. early stopping).

Nesto slozenija je tehnika normalizacije batch normalization. Ideja je, nakon
svakog izracuna vrijednosti aktivacija (u potpuno povezanom sloju mreze), ak-
tivacije svesti na jedini¢nu normalnu razdiobu. Time dobivamo veéu otpornost

mreze na lose pocetne vrijednosti parametara te lose odabranu stopu ucenja.
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3. Jezicno modeliranje

Generalni uvod te problemi klasi¢nog pristupa problemu jezi¢nog modeliranja
opisani su u uvodnom dijelu rada. Prije pregleda klasi¢cnih metoda, ali i metoda
temeljenih na dubokom ucenju, treba spomenuti dvije mjere koje ¢e se koristiti za
mjerenje kvalitete modela jezika — zbunjenost i ucestalost pogresaka u rije¢ima.

Mjera zbunjenosti (engl. perplezity, PPL) niza rije¢i w je definirana je formu-

lom [3.1] a temelji se na teoriji informacije i pojmu unakrsne entropije [31].

M=

_% loga P(w;|wi.. i—1) (31)

PPL =2

1

.
Il

Prednost ove mjere je Sto se vrlo lako moze izrac¢unati te Sto entropija (po
definiciji) oznacava koliko su dva izvora informacija slicna. Zbog nacina na koji
je mjera zbunjenosti definirana, model koji ima manju vrijednost zbunjenosti je

Problem mjere zbunjenosti je u tome sto sakriva stvarne napretke u kvaliteti
modela Sto se vise priblizavamo granici najmanje moguce vrijednosti zbunjenosti
koja iznosi 1 [31].

Mjera ucestalosti pogresaka u rije¢ima (engl. word error rate, WER) daje broj
pogresaka izmedu izlaza modela i tocnog izlaza koji je dan u skupu podataka koji
se koristi. Broj pogreska se ra¢una pomocu tri operacije koje se provode nad
izlazom modela: zamjena, brisanje ili umetanje simbola (rijeci ili znaka). Cilj
je primjenom tih operacija iz izlaza modela (npr. recenice) dobiti pravi izlaz
u minimalnom broju koraka. Formulom prikazan je izraz kojim se dobiva
ucestalost pogresaka u rije¢ima. Slovo S oznacava broj zamjena, slovo D broj
brisanja, slovo I broj umetanja, a slovo N ukupan broj simbola u to¢nom izlazu.
Svaki od parametara u brojniku moze se pomnoziti s nekim brojem kako bi se
pojacao ili smanjio utjecaj te operacija na konacan rezultat.

S+D+1

ER=2"—-""7 3.2
WER ¥ (3.2)
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Ova metoda zapravo pokazuje koliko je jedan model bolji od nekog drugog.
Naime, zbunjenost modela moze znacajno pasti, ali to neé¢e nuzno dovesti do
smanjenja ucestalosti pogresaka u rije¢ima. Problem ove metode je Sto previse
naglaska stavlja na ceste rijeci koje nisu informativne, a i zamjene sli¢nih rijeci,

ali i potpuno razli¢itih rijec¢i se vrednuju jednako [31].

3.1. Statisticko modeliranje jezika

Najpoznatiji jezi¢ni modeli temeljeni na statistici su n-gram jezi¢ni modeli. Broj
n predstavlja broji rijeéi koji se promatra u danom trenutku. Za n = 2 (bigram
model) te danu recenicu s koja se sastoji od rijeéi wy ...w; vjerojatnost pojave
takve recenice p(s) racuna se prema formuli[3.3] Za n = 3 (trigram model) koristi

se formula [3.4] a poopéenje formule na proizvoljan n dano je formulom [3.5]

l

p(s) = Hp(wi’wifl) (3.3)

i=1

l

p(s) = Hp(wi|wi—2a w; 1) (3.4)
p(s) = Hp(wi|w1 o Wil1) (3.5)

Kako zbroj svih vjerojatnosti mora biti 1, na pocetak i kraj recenice dodaju
se posebne oznake.

Procjena vjerojatnosti pojave nekog bigrama u tekstu moze se procijeniti bro-
janjem njegovih pojava u tekstu pomoéu kojeg u¢imo model. Ako se s count(w;_jw;)
oznaci broj pojava nekog bigrama u tekstu, tada vjerojatnost njegovog pojavljiva-
nja mozemo izra¢unati prema formuli[3.6)koja se zove procjena najvece izglednosti
(engl. mazimum likelihood, ML). Tako je formula dana za model bigrama, moze
se lako prosiriti na proizvoljan n na identican nacin kao i formule za odredivanje

vjerojatnosti recenica.

count(w;_1w;)

p(wiwi—1) = > count(w;_1w;) (39

3.1.1. Zagladivanje

Gornje formule ¢e za vjerojatnosti bigrama koji do tog trenutka nisu videni

(npr. kada se model procjenjuje na skupu za testiranje) dati nulu. To, naravno,
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nije dobro jer u skupu za ucenje nikad necée biti svi bigrami koji postoje.

Tehnika kojom se rjesava taj problem je zagladivanje (engl. smoothing). Op-
¢enito, ideja je da se u brojnik i nazivnik formule za procjenu vjerojatnosti pojav-
ljivanja n-grama dodaju koeficijenti koji ¢e zadrzati vjerojatnosnu interpretaciju
rezultata, ali i omoguditi da se dotad nevidenim n-gramima pridijeli vjerojatnost
pojavljivanja koja je neSto ve¢a od nule.

Ovi problemi su uoceni relativno rano te je puno vremena ulozeno u njihovo
rjeSavanje, a posljedica toga je velik broj razli¢itih metoda o kojima se vise toga

moze pronadi u [15] i [20].

3.1.2. Napredne tehnike jezicnog modeliranja

Jezi¢ni modeli temeljni na n-gramima dozivjeli su veliki uspjeh, ali, kako sto je
u uvodu spomenuto, prokletstvo dimenzionalnosti onemogucava ih da postignu
zadovoljavajuce rezultate. Mikolov u [31] daje zanimljiv primjer recenice s kojom
n-grami imaju veliki problem upravo zbog nacina na koji rade. Recenica "Zabava
ce biti u <dan__u_ tjednu>" je problemati¢na iz razloga sto model jezika temeljen
na n-gramima nece uspjeti nauciti da umjesto dana u tjednu moze i¢i ime bilo
kojeg dana pa cak i za velik broj primjera za ucenje. Toc¢nije, ¢ak i ako imamo
dovoljno velik skup podataka, n-gram model ne¢e uspjeti nauciti zakonitost da na
to mjesto ide ime nekog dana u tjednu. Iz ovoga se vidi kako je jezik kompleksan
sustav ¢ije je ucenje pomocu racunala blisko povezano s umjetnom inteligencijom
i uc¢enjem jezika na nacin da se pokusavaju nauciti zakonitosti koje u njemu
postoje.

Medutim, prije dubokog ucenja pojavile su se neke druge tehnike koje su dale

puno bolje rezultate od obi¢nih modela n-grama.

Jezic¢ni modeli temeljeni na povijesti

Znanstvenici su istrazivanjima uvidjeli da se rijeci (pogotovo one rijetke) cesée
ponovo pojavljuju u tekstu ako se su nedavno pojavile. Ideja jezi¢nih modela
temeljenih na povijesti (engl. cache language models) je da promatraju posljednjih
nekoliko stotina rijeci te tim rijeima daje vjerojatnost veéu od nule [23]. Prema
[31] problem ovih modela je znacajno smanjenje zbunjenosti koja je dovela do
cestog koristenja modela bez prave evaluacije. Naime, prilikom raspoznavanja
govora se greska koju model napravi sprema u privremenu memoriju (engl. cache)

bez dodatnih provjera te se time povecava mogucénost ponovne pogreske.
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Druga zamjerka je Sto se modeli testiraju na odvojenom skupu podataka koji
ne sadrzi dovoljno sumovitih ili dvoznac¢nih podataka, sto bi znac¢ajno smanjilo
dobivene rezultate, ali ni to nije dovoljno jer ti modeli postizu bolje rezultate
samo u slucaju zbunjenosti, ali i dalje previse grijese kada se radi o raspoznavanju

govora.

Modeli temeljeni na klasama

Ideja modela temeljenih na klasama (engl. class based models) je svaku rijec¢ staviti
u neku klasu koja se sastoji od nekoliko rijec¢i te trenirati n-gram model nad tim
klasama. Ovi modeli, za razliku od modela temeljenih na povijesti, daju puno

bolje rezultate u raspoznavanju govora, ali su racunski zahtjevniji [31].

3.2. Modeliranje jezika neuronskim mrezama

Prvi pokusaj modeliranja jezika neuronski mrezama je onaj Jeffa Elamana koji
je koristio povratnu neuronsku mrezu za modeliranje jezika za koji je izgradio
umjetnu gramatiku [I7]. Prvi znacajni pokusaj je rad Yoshue Bengia [12] u kojem
je napravio usporedbu modela koji je predlozio i dotad postojec¢ih.

Nakon tog c¢lanka, objavljena je nekolicina ¢lanaka bez znacajnijeg napretka
u rezultatima ¢ak i uz dodavanje novih znacajki (npr. oznaka vrsta rijeci). Ta-
koder, neka istrazivanja su se bavila problemom sporog ucenja modela koje je

onemogucavalo kompletno treniranje modela.

3.2.1. Jezic¢ni modeli temeljeni na unaprijednim neuron-

skim mrezama

Spomenuti Bengijev model svaku rije¢ predstavlja kao vektor koji na samo jednom
mjestu ima 1, a na ostalima 0 (one-hot encoded vektor). Takav prikaz rijeci se
potom dijeljenom projekcijskom matricom P projicira u prostor nize dimenzije.
Matrica P je dijeljena medu svim rijec¢ima iz proslosti, a dimenzije prostora u koji
se projicira su 30, 60 ili 100. Nakon projekcijskog sloja dolazi skriveni sloj koji
koristi neku nelinearnu funkciju (tangens hiperbolni ili sigmoidnu) ¢ija se veli¢ina
kreée od 100 do 300. Izlazni sloj jednak je veli¢ini rjecnika (oko 50000 rijeci) te
predstavlja vjerojatnosnu razdiobu n-grama.

Problem ovog pristupa (koji i sam Bengio spominje) je izrazito velika rac¢unala

zahtjevnost. Naime, na 40 obi¢nih procesnih jedinica (engl. CPU) modelu je
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trebalo tjedan dana da prode kroz 14 milijuna rijeci te je stoga model treniran
puno manje nego Sto je zapravo trebao biti. Medutim, cak je i takav model dao
znacajna poboljSanja u dotad poznatim rezultatima.

Mikolov u [32] predlaze drugaciji pristup koji se temelji na dvije unaprijedne
neuronske mreze gdje jedna uci bigrame, a druga projicira n-grame u prostor nizih
dimenzija koriste¢i naucune bigrame. Tim modelom uspijeva dobiti rezultate koji

su otprilike jednaki onima koje je dobio Bengio u svojem radu.

3.2.2. Jezic¢ni modeli temeljeni na povratnim neuronskim

mrezama

Povratne neuronske mreZe opisane su u poglavlju 2.5l Kao njihova glavna pred-
nost spomenuta je moguénost koristenja niza, a ne samo jednog vektora. Pro-
blem Bengiejvog pristupa je u tome sto je koristio unaprijedne mreze s duljinom
konteksta izmedu 5 i 10 rije¢i Sto je premalo u usporedbi s ljudima. Takoder,
unaprijedne neuronske mreze nemaju mogucénost ucenja proslosti sto povratne
neuronske mreze mogu pomocu skrivenog sloja. Skriveni sloj moze, uz cijelu po-
vijest, zapamtiti neke posebne uzorke u podacima koji bi se inac¢e morali ru¢no
modelirati te bi za njih trebao postojati odreden broj primjera za ucenje da bi
model mogao taj uzorak prepoznati.

Izlaz povratnih neuronskih mreza se racuna kao funkcija softmax, ¢ime se
dobivaju vjerojatnosti pojavljivanja rijec¢i. Ako je rjec¢nik jako velik, taj izracun
moze trajati jako dugo zbog potenciranja u funkciji softmaz, sto dodatno uspo-
rava i ovako spor proces ucenja. Postoji nekoliko rjesenja koja ublazavaju taj
problem, a najjednostavnije je u rje¢nik uvrstiti samo one rijeci koje se pojav-
ljuju vise od nekog odabranog praga. Taj prag moze biti relativno visok (nekoliko
tisuca) za veliki skup podataka. Alternativa ovog pristupa je uzeti izmedu 15 1 30
tisuca najcescih rijeci sto je iskustveno naucena granica gdje modeli daju dobre
rezultate, a ucenje nije znacajno usporeno. Rijeci koje se izbace iz rje¢nika mogu
se ignorirati te kodirati kao vektor nula ili se mogu sve pridijeliti jednoj klasi
unutar koje se njihova vjerojatnost predvida na temelju ucestalosti ponavljanja.
Medutim, treba biti oprezan i ne previse smanjivati veli¢inu rjec¢nika jer ¢ée to
dovesti do znac¢ajnog smanjenja kvalitete modela i rezultata [27].

Bolje rjesenje ovog problema predlozeno je u [39]. Umjesto izracuna izlaza za
sve rijeci, racuna se izlaz za pojedinu grupu rijeci te se potom za rijeci iz grupe.

Grupe se odreduju s obzirom na ucestalost ponavljanja rije¢i (engl. frequency
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binning), a ideja je u imati grupe s manjim brojem cestih rijeci i grupe s veé¢im
brojem rijetkih rijeci koje se rijetko izra¢unavaju. Dodatna ubrzanja mogu se
posti¢i ako se ucestalost ponavljanja korijenuje te se te vrijednosti koriste za
grupiranje [31]. Ovaj pristup sa sobom donosi malo smanjenje u kvaliteti modela,
ali je puno jednostavniji i brzi od pristupa koji za grupiranje koriste WordNet ili
ucenje hijerarhije rjecnika.

Do sad spomenuti jezi¢ni modeli su staticki (engl. static models) — parametri
modela se ne azuriraju tijekom faze testiranja modela. Medutim, ako u testim
podacima postoje nove informacije koje model moze nauciti i zapamtiti, a do
tada ih nije bilo, on ¢e tim informacijama davati malu vjerojatnost iako one
mogu biti vrlo este (npr. ime osobe, grada, drzave i sl. ). Povratne neuronske
mreze mogu zapamtiti vise informacija od n-gram modela, ali pamdéenje imena ili
drugih novih informacija bi dodatno usporilo ucenje. Zbog toga se razvila ideja
dinamicke procjene modela koja, iako zahtjeva vise memorije, daje bolje rezultate.
Kod n-grama je ideja tokom faze testiranja nauciti novi model koji bi ukljuc¢ivao
blisku proslost te kombinirati taj model s postoje¢im. Druga ideja je odrzavati
jedan model te ga azurirati tokom testne faze.

Autori u [33] i [34] predlazu i dinamicku procjenu modela kada se radi o
jezicnim modelima temeljnima na neuronskim mrezama. Ideja je tijekom faze
testiranja modela azurirati parametre modela koriste¢i konstantnu stopu ucenja
(o = 0.1). Isto tako, bitno je da se to napravi samo jednom da model ne bi
zaboravio sve $to je naucio tijekom faze ucenja Sto se moze dogoditi ako u tes-
tim podacima postoji puno dvosmislenih informacija te model mora drasti¢no
promijeniti stanje skrivenog sloja kako bi ih zapamtio.

Kombiniranjem izlaz vise modela moguée je dobiti bolje rezultate [43]. Za
kombiniranje modela koristi se formula [3.7, gdje je N broj modela koje kombini-
ramo, a P je vjerojatnost pojave rijeci w uz kontekst h. Modeli koji se kombiniraju
mogu imati razli¢ite arhitekture ili koristiti razli¢ite nacine inicijalizacije tezina,
a u praksi se kao najbolja metoda pokazuje ucenje te potom kombiniranje sto
ve¢ih modela s istim arhitekturama i istim pocetnim vrijednostima tezina. Zbog
razloga navedenih u poglavlju [2.5.3] najbolji rezultati u domeni jezi¢nog modeli-
ranja dobiveni su koristenjem mreze s dugom kratkoro¢nom memorijom ili nekom
njenom izvedenicom. Autori u [25] predlazu nove modele.

Pl = 32 PG 37

i
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Prilikom izracuna izlaza mreze koristi se funkcija softmax koja u izrazu koristi
vektore rije¢i. Umjesto toga, autori koriste CNN softmax — konvolucijskom ne-
uronskom mrezom na temelju znakova rije¢i racunaju njen vektor. Problem ovog
pristupa je sto rije¢i mogu biti vrlo slicne s obzirom na znakove, ali razlicite u
znacenju, te je zbog toga potrebno za svaku rije¢ uciti dodatan korekcijski vektor
koji se modeliraju takvi sluc¢ajevi. Drugi model koji se temelji na znakovima sas-
toji se od dvije mreze s dugom kratkoro¢nom memorijom gdje jedna uci rijeci, a
druga znakove te se, nakon konvergencije, mreza koja je naucila znakove stavlja
na mjesto sloja softmaxz u mrezu koja je naucila rije¢i. Medutim, ovaj model je
losiji i od obi¢nog modela mreze s dugom kratkoro¢nom memorijom i od modela
koji koristi CNN softmaz.

Na kraju valja spomenuti kako je podrucje povratnih mreza relativno novo,
a modularnost samih mreza koje je moguce spajati na mnogo razli¢itih nacina
te njihova kompleksnost koja omogucava njihovo podesavanje na puno mjesta
dovodi do vrlo zanimljivih ideja koje (ponekad) dovedu do znacajnog napretka u

nekom podrudju.
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4. Materijali i metode

4.1. Skupovi podataka

U ovom su radu koristena dva skupa podataka: hrWaC' [29] za jeziéni model
hrvatskog jezika i One Billion Word [14] za jeziéni model engleskog jezika.
hrWaCE] je skup podataka nastao prikupljanjem podataka s vrsnih .hr do-
mena te sadrzava 1.9 milijardi simbola (slova, interpunkcija i sl.). Originalna
verzija podataka je u formatu CoNLL 2009 iz kojeg su potom izvucene recenice
koristenjem oznaka vrsta rijeci za odredivanje oznacava li tocka kraj recenice.

One Billion Word?]danas se koristi kao standard za evaluaciju jeziénih modela.
Sastoji se od 0.8 milijardi rijeci te dolazi u paketu sa skriptama koje izgeneriraju
sve podatke koji su potrebni za ucenje i evaluaciju modela.

Svaki skup podataka podijeljen je na tri dijela: skua za ucenje, provjeru i
testiranje. Prije odredivanja vektora pojedine rijeci koja se stavlja na ulaz modela,
sva slova rijeci su pretvorena u mala. Ovaj korak mozda nije nuzno provesti zbog
prirode problema (generiranje teksta), ali je u ovom sluc¢aju napravljen da bi se
smanjila veli¢ina rjec¢nika i ubrzalo ucenje modela.

Svaki od tri dijela skupa podataka podijeljen je na nekoliko dijelova od kojih
se svaki sastoji od 500000 ili manje recenica. Potom se svi dijeli nasumiéno
izmijesaju (engl. shuffle) te se jedan po jedan uéitavaju u memoriju, obraduju i
dovode na ulaz neuronske mreze. Time se osigurava manja potrosnja memorije
sto je bitno jer su oba skupa podataka prevelika da bi stali u radnu memoriju
veli¢ine 32 gigabajta. Nakon podijele, One Billion Word skup se sastojao od
44 dijela za ucenje, 11 za provjeru i 7 za testiranje, a hrWaC od 66 dijelova za
ucenje, 21 za provjeru te 15 za testiranje.

Za svaki skup podataka izgradena su rjecnici rije¢i. Zbog otprilike jednake

koli¢ine podataka u oba skupa te vece slozenosti hrvatskog jezika, prvo je iz-

"http://nlp.ffzg.hr/resources/corpora/hrwac/
2https://github.com/ciprian-chelba/1-billion-word-language-modeling-benchmark
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graden rjecnik rijeci za engleski jezik. Izgradeni rjecnik sadrzi 25517 rijeci te iz
njega nije nista izbaceno, ali su izbacane rijeci koje se pojavljuju manje od 1000
puta te je konac¢na velicina rjecnika 20907 rije¢i. Za usporedbu, rjec¢nik rijec¢i za
hrvatski jezik iz kojeg nista nije izbaceno sadrzi 2970012 rijeci. Kao Sto je prije
spomenuto, u taj broj ulaze rijeci koje su nastale uslijed neke greske prilikom ko-
diranja znakova. Zanimljivo, ako se iz tog rjec¢nika izbace rije¢i koje se pojavljuju
manje od 1000 puta, dobiva se rjecnik veli¢ine 64454 rijec¢i. Medutim, kako bi
brzina ucenja modela za oba jezika bila jednaka (i ne prespora), iz rjecnika rijeci
hrvatskog jezika izbacene su sve rijeci koje se pojavljuju manje od 3000 puta te
je time dobivena konacna verzija rjecnika veli¢ine 21622 rijeci.

Laksi nacin izgradnje oba rjecnika bi bilo koriStenje unaprijed odredene veli-
¢ine rjecnika (npr. najcéeséih 15000 ili vise rijeci), ali bi rjecnik za hrvatski jezik

mozda trebao biti malo veéi zbog vece slozenosti hrvatskog jezika.

4.2. Implementacijski detalji

Za svaki dio (datoteku) implementiran je modul koji ucitava kompletan sadrzaj
datoteke u memoriju (to ne bi bilo moguce da cijeli skup podataka nije podijeljen
na manje dijelove) te potom, na temelju ucitanih podataka, gradi vektore simbola
(rijeci ili znakova, ovisno o modelu koji se koristi) koje vraca kada zatrebaju, jedan
po jedan. Takav nacin dohvac¢anja podataka omogucava ugradena funkcionalnost
programskog jezika Python — generatori. Generator zapravo vraca skup vektora
(matricu) veli¢ine grupe (engl. batch) koji model koristi.

Ucitavanje rjecnika ostvareno je na nacin da se mogu ucitati bilo rjec¢nici koji
sadrze broj pojavljivanja rijeci u tekstu ili su ve¢ izradeni rjecnici koji svaki simbol
preslikavaju u jedinstveni identifikator.

Za izgradnju modela koristena je biblioteka TensorFlow [9]. Opéenito, izgra-
den je samo jedan model (mreza s dugom kratkoroénom memorijom) kojem se,
koriste¢i konfiguracijsku datoteku, mogu namjestati parametri. Parametri koji
se mogu namjestati su: veli¢ina grupe, broj odmotaja mreze, veli¢ina skrivenog
sloja, broj skrivenih slojeva, gornja granica iznosa gradijenta kojom se rjesava
problem eksplodirajuceg gradijenta, stopa ucenja (ako se koristi algoritam koji
dinamicki mijenja vrijednost stope, onda je to pocetni iznos), broj epoha (prola-
ska kroz cijeli skup za ucenje) te gornja i donja granica za uniformnu razdiobu iz
koje se nasumicno biraju pocetni iznosi parametara modela.

Jedan prolazak modela kroz skup podataka za ucenje traje nekoliko sati na
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grafickom procesoru GeForce GTX TITAN X te je zbog toga omoguéeno spre-
manje i ponovno ucitavanje modela. Spremanje modela ostvareno je na dvije
faze. Prva faza sprema model nakon svakog obradenog dijela (datoteke) skupa
za ucenje, a druga nakon prolaska kroz skup za provjeru i to samo u slucaju da
je greska manja nego na dotad najboljem modelu. Prva faza nije nuzna te je
implementirana iz razloga sto su racunala dijeljena izmedu vise ljudi te je pone-
kad usred procesa ucenja trebalo prekinuti proces. Kako prolazak jedne datoteke
traje manje od 20 minuta, tom se fazom olakSava ponovo pokretanje proces uce-
nja od mjesta gdje je proces prekinut. Problem ovog pristupa je sto se ne sprema
koje datoteke su do tog trenutka obradene, ali nasumican odabir datoteka to
djelomicno rjesava.

Na pocetku procesa ucenja nema spremljenih modela te se u tom slucaju
inicijaliziraju svi modeli i parametri modela.

Jedna epoha (prolazak kroz sve dijelove nekog skupa podataka) slican je za
sve tri faze, a jedina razlika je u tome Sto faze provjere i testiranje ne azuriraju
parametre modela. Na pocetku epohe nasumicno se promijesaju datoteke koje
sadrze podatke za trenutnu fazu te se potom ucitavaju i obraduju jedna po jedna.
Iz svaki se dohvaca batch vektora simbola te se taj vektor stavi na ulaz mreze,
provede kroz mrezu i potom se na temelju iznosa gradijenata azuriraju parame-
tri (tezine) modela (mreze). Takoder, nakon svakih nekoliko koraka (empirijski
odredeno) u datoteku se zapisuje iznos zbunjenosti modela kako bi se mogao pra-
titi napredak. Bitno je spomenuti kako se za simbol koji se ne nalazi u rjecniku
koristi vektor nula.

Neovisno o ucenju modela, moze se provesti postupak uzorkovanja simbola
iz nauc¢enog modela. Kao Sto je prije spomenuto, na izlazu povratne neuronske
mreze koristi se funkcija softmazr koja daje vjerojatnosnu razdiobu. U ovom
radu to znaci da na izlazu imamo vjerojatnost pojave svakog simbola iz rjecnika.
Metodi koja provodi uzorkovanje na ulaz se daje skup pocetnih rijeéi (ili samo
jedna rije¢). Model kreée iz pocetnog stanja, obraduje simbol po simbol iz skupa
pocetnih rijeci te potom generira ostatak rije¢i. Generiranje se provodi tako $to
se pomocu vektora trenutne rije¢i izracuna vjerojatnosna razdioba ostalih rijeci iz
rjecnika se te iz te razdiobe odabere jedna rijec. Odabir rije¢i proporcionalno ovisi
o0 iznosu vjerojatnosti pojave te rije¢i nakon trenutne rijec¢i. Potom se pomocéu
tako odabrane rijeci predvida nova rijec.

Ovim postupkom generiranje moze oti¢i u krivom smjeru jer se moze odabrati

bilo koja rije¢ koja je u rjecniku, no biranjem rijeci koja ima najvec¢u vjerojatnosti
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dobiveni su losiji rezultati.
Faza testiranja ni po cemu se ne razlikuje od faze provjere modela, osim sto se
koriste drugi podaci koje model do tad nikad nije vidio te nema azuriranja tezina

mreze. Rezultati dobiveni u toj fazi prikazani su u poglavlju [5}

4.2.1. Opticko raspoznavanje znakova

Opticko raspoznavanje znakova (engl. optical character recognition, OCR) je me-
toda kojom se tekst sa slika (strojno ili ruéno pisan) pretvara u tekst koji racunalo
moze obradivati (npr. ASCII kod). Algoritmi koji se koriste ¢esto daju rezultate
koji nisu u potpunosti to¢ni (¢ak ni na slikama koje su jasne i sadrze strojno pisan
tekst) te se jezicni modeli mogu iskoristiti za ispravljanje greska. Ideja je nauciti
jezicni model te ga koristiti na nacin slican uzorkovanju. Tekst koji se ispravlja
se Cita simbol po simbol te se ti simboli dovode na ulaz modela koji je sposoban
odluciti koji simbol slijedi. Ako algoritam pronade gresku u tekstu, stvaraju se
kandidati koji bi mogli biti potencijalna to¢na rjesenja te se njihova kvaliteta pro-
cjenjuje modelom. Nakon sto je zavrseno ¢itanje teksta, uzima se najbolji model
te se spajanjem simbola koje je taj model odabrao iz skupa kandidata dobiva
ispravljeni tekst.

U ovom su radu razmatrane samo pogreske koje se dogadaju kada sustav ne
prepozna razmak izmedu rijeci sto dovodi do spajanja dvije ili viSe rijeci u jednu.
Sustav koji je implementiran radi tako da cita rijeci te, kada naide na rijec¢ koja
nije u rje¢niku, razlomi tu rije¢ na dijelove (broj dijelova se moze mijenjati) te
gradi modele za svakog kandidata. Nakon sto se modeli izgrade, odbacuju se oni
koji imaju premalu vjerojatnost s obzirom na model koji ima najvec¢u. Model koji
se koristi za ovaj problem je onaj koji za hrvatski jezik daje najmanju zbunjenost,
te je dodatno naucen na skupu tekstova na hrvatskome jeziku. Skup se sastoji
od 100 kratkih tekstova koji su podijeljeni na tri dijela: 50 tekstova za ucenje, 10
za provjeru i 40 za testiranje. Svaki tekst sadrzi do 1000 rije¢i u formi ¢lanaka
ili razgovora. Na svakom tekstu iz skupa za testiranje umjetno su napravljene
pogreske tako da su neke rijeci spojene u jednu te je nad time napravljena procjena

kvalitete.
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5. Rezultati

Rezultati jezi¢nih modela koji su nauceni prikazani su u tablicama ip.2l Kao
sto se moze vidjeti, nauceni modeli razlikuju se po veli¢ini skrivenog sloja te broja
odmotaja povratne neuronske mreze. Zbog ogranicenih koli¢ina resursa potrebnih
za ucenje modela, modeli su uceni jednu do dvije epohe te u tom periodu nije doslo
do potrebe za prekidanjem ucenja uslijed porasta greske na skupu za provjeru
sto znaci da zbunjenost nije najmanja moguca, ali je ocekivana. Od bitnijih
parametara modela koji nisu spomenuti, koriste se dva sloja u povratnoj mrezi,
gradijent se reze na iznosu 2, koristi se Adam optimizator uz pocetnu stopu ucenja

0.001 te inicijalizaciju tezina mreze pomocu uniformne razdiobe u rasponu —0.1
do 0.1.

Tablica 5.1: hrWaC — rezultati

Velicina skrivenog sloja Broj odmotaja Zbunjenost

64 10 112,63
256 20 100,32
012 20 62,22

Tablica 5.2: One Billion Word — rezultati

Veli¢ina skrivenog sloja Broj odmotaja Zbunjenost

64 10 110,27
256 20 82,42
512 20 61,93

Vidimo da jezi¢ni model engleskog jezika daje nesto bolje rezultate te bi to
moglo biti zbog manje kompleksnosti jezika. Treba napomenuti kako je model
sa 64 neurona u skrivenom sloju ucen dvije epohe pa su rezultati blize ostalim

modelima iako je on puno jednostavniji i manji.
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Sto se ti¢e usporedbe s drugim radovima, jedini relevantan rad je [25] jer
je ve¢ina drugih radova koji se bave problemom modeliranja jezika je koristila
manje skupove podataka za procjenu kvalitete modela. Takoder, susreli su se s
problemom veli¢ine rje¢nika koji uzrokuje spori izrac¢un funkcije softmax na izlazu
mreze. Zbog toga su osmislili poseban oblik funkcije softmaz koji se temelji na
konvolucijskim neuronskim mrezama koje rade na razini znakova. Uz to, trenirali
su mnostvo modela mijenjajuci veli¢ine skrivenih sloja kod mreza s dugom krat-
koro¢nom memorijom te koriste¢i konvolucijske neuronske mreze pomocu kojih
su dobili vektore rijeci ili znakova te su to koristili kao ulaz. Takoder, pokazali
su kako grupe (engl. ensemble) najboljih modela daju jo§ bolje rezultate nego
pojedinacni modeli. Tim pristupom mjera zbunjenosti nekih modela smanjila se
za vise od 100%.

U usporedbi s gore navedenim radom, ovdje prikazani rezultati su losiji (barem
sto se tice modela engleskog jezika). Medutim, ako se u obzir uzme da su modeli
nesto jednostavniji nego Sto bi trebali biti te ucenje nije provedeno do konver-
gencije, rezultati su usporedivi. Npr. u [25] je za model s dugom kratkoro¢nom
memorijom te dva sloja od po 512 neurona postignuta zbunjenost od 54,1 sto
je blizu zbunjenosti koju je postigao odgovarajué¢i model u ovom radu. U istom
radu su prikazani i rezultati ve¢ih modela temeljenih na povratnim neuronskim
mrezama, ali i njihova kombinacija sa modelom Kneser-Ney ili modelom CNN
softmaz te su ti rezultati puno bolji te dosezu zbunjenost izmedu 30 i 40. Obi-
can model Kneser-Ney postize zbunjenost izmedu 120 i 140 ovisno o dodatnim
poboljSanjima koja se koriste uz njega (poglavlje [3.1.2). Unaprijedne neuronske
mreze s oko 400 neurona u skrivenom sloju i 50 odmotaja postizu slabije rezultate
(140), dok su obi¢ne povratne neuronske mreze nesto bolje (124), ali i dalje losije
od mreza s dugom kratkorocnom memorijom.

Za jezicne modele hrvatskog jezika rezultati ne postoje tako da nije moguce na-
praviti usporedbu, ali postoje radovi koji su proucavali jezicne modele slavenskih
jezika koji su otprilike jednake slozenosti kao i hrvatski jezik [I3] [40]. Zbunjenost
u tim radovima krece se ve¢inom izmedu 100 i 200 (koriste¢i metode statistickog
oblikovanja jezika kao Sto je model Kneser-Ney) s iznimkom modela bugarskog
jezika koji postize zbunjenost manju od 100.

U tablicama i moze se vidjeti tekst koji je generiran na temelju jedne
pocetne rijec¢i. Tekst kao cjelina nema smisla, ali na nekoliko mjesta u svakom
tekstu postoji skup od nekoliko rijeci koje se mogu pojaviti zajedno u tekstu ¢ineci

neku smislenu sintagmu. U tekstovima na hrvatskom jeziku mogu se primijetiti
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dijelovi gdje padezni oblici ne odgovaraju u potpunosti, ali poredak rijeci je dobar.
Za oba modela se moze primijetiti kako su naucili neke specificne rijeci koje se
cesto pojavljuju, ali i neke rijec¢i koje nisu dio jezika. Za to su ponajvise krivi
skupovi podataka koji sadrze neke rijeci i recenice koje je dosta tesko protumaciti,

ali krivi su i modeli koji nisu nauceni do kraja.

Tablica 5.3: Generirani tekst na engleskom jeziku

where mats soho growth triggers victim imaginative fundraising
dianne libraries zelaya 1992 advisor lobster triggers 4-year-old
indonesian scorsese zapatero arraignment 16,000 ranked tiles

arraignment zeal sprung

less eradicate attorneys zimbabwe pageant kennedy mccoy few
1.25 groundbreaking sergio zhang zelaya chord laced 1937

consultancy wallabies devised triggers nouri hints zapatero chartered

great novice mccoy nervous wheat zhang weber gators disguise
wild libraries yves triggers amtrak arraignment victor trickle

surpluses zelaya triggers plotted firearm

Tablica 5.4: Generirani tekst na hrvatskom jeziku

gdje slicnost posebnog prihodima preuzimanjem slavonije ¢vrstu
sumnju skupe zupe elementima kakvoc¢e sumnju subotu sumnju

vjestine gradovi uobicajenim komentari zupnik presedan Dakovu

zasto trzisnim zasluzuje vjestine — gel ¢vrsto sumnju slicnost
elementima kontaktirati problem zupnik ruske hitove guzvi
mlijeCne razmjerima zupe hollywooda ¢vrsto detaljno
gubiti precesto potencijal srediSnjeg imidza zupe prijetnju

crkve uobicajena stroge bodove

kako sli¢nost posebnog bogatih preuzimanjem gradanska
namjeravao — stvori maksimalnu proboj elementima sastali
buli¢ komentari polanc¢ec sumnju uzitka zadarski sli¢cnost

komentarima pokloniti tipi¢no prekida ukloni sumnju

Kao sto je prije spomenuto, resursi potrebni za ucenje modela bili su dijelom
ograniceni, a i samo ucenje bilo je vremenski zahtjevno. Prvo poboljsanje koje se

moze napraviti je povecanje broja neurona u skrivenim slojevima posto se danas
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koriste modeli koji imaju nekoliko tisuéa neurona. Drugo poboljsanje (koje se
vise odnosi na jeziéne modele za hrvatski jezik) je povecanje rje¢nika. Medutim,
ovdje treba biti oprezan jer se moze dogoditi da veliki rje¢nik ne doprinese sma-
njenju zbunjenosti, a znacajno produzi vrijeme ucenja modela. Isto tako, mogu se
razmotriti naprednije metode izracuna funkcije softmaz koje su koristene u [25].
Takoder, mogu se razmoriti drugi tipovi ¢elija (npr. GRU) koji su ucikovitiji
od ¢elije s dugom kratkorocnom memorijom. Na kraju, mogu se isprobati drugi
tipovi optimizatora ili metoda inicijalizacije tezina mreze te razli¢ite vrijednosti

ostalih parametara modela.

5.1. Opticko raspoznavanje znakova

Vrednovanje modela provedeno je tako Sto su na testnom skupu podataka ge-
nerirane pogreske s razli¢itim stupnjem vjerojatnosti pogreske (spajanja rijeci).
U tablici prikazana je ucestalost pogresaka rijeci u ovisnosti o vjerojatnosti

pogreske.

Tablica 5.5: Opticko raspoznavanje znakova — rezultati

Vjerojatnost pogreske[%] WER

12,38
5 14,72
10 15,52
15 16,64
20 21,13

Moze se uociti kako rezultat postaje losiji naglo ako se vjerojatnost poveca.
To se dogada jer evaluacija svaku nepoznati rije¢ dijeli na maksimalno 4 dijela
zbog prevelikog zauzeca memorije prilikom isprobavanja kombinacija, a vjerojat-
nost od 20% generira greske koje ukljucuju vise od 4 spojene rijeci. Rezultat
za vjerojatnost od 1% nije puno bolji te je razlog tome, vjerojatno, nedovoljno
naucen model.

Gore opisano vrednovanje je dalo recenice za koje je model smatrao da su
tocne. Neki primjeri pokusaja ispravljanja recenica jezicnim modelima prikazani
su u tablici 5.6

Vidi se da model relativno dobro ispravlja rijec¢i, ali neke dobro prepoznate

rijeci razdijeli da vise dijelova. Kako se u implementaciji rije¢i razdvajaju samo
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ako ne postoje u rjecniku, ocito je da model ima najvise problema s takvim

rije¢ima. Takoder, trotocje (ali i bilo koja druga interpunkcija) je problemati¢na

jer nije odvojena od rijeci te se ne promatra kao posebna rije¢ ve¢ u kombinaciji

sa rijeci koja joj prethodi.

Tablica 5.6: Ispravljanje pogresno prepoznatih rijeci

Pogresna recenica

Ispravak

Slazes lises tim i bi li danas
potpisao prvu knjigu takvu

kakva jest?

Slazes li se s tim i bi li danas
potpisao prvu knjigu takvu

kakva je s t?

Tijekom posljednjih petgodina,
koliko je proslood moje prve
knjige,mnogo sam ¢itao, a samim
tim i mnogo toga naucio,

usavrsio stil, jezik...

Tijekom posljednjih pet godina,
koliko je proslo od moje prve
knjige , mnogo sam c¢itao, a

samim tim i mnogo toga naucio,

u s avrsio s t il, jezik . ..
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6. Zakljucak

Jezicno modeliranje jedno je od najbitnijih zadataka obrade prirodnog jezika.
Moguénost generiranja teksta na temelju naucenih podataka danas se siroko pri-
mjenjuje u podruc¢jima strojnog prevodenja i raspoznavanja govora te pomaze
ljudima u svakodnevnom zivotu. Proizvodi koji mogu odgovarati na nase upite
vec¢ se vrlo dugo vremena ugraduju u mobilne uredaje, a sigurno je kako ¢e razvoj
novih metoda poboljsati postojece proizvode, ali i potaknuti razvoj novih.

Cilj rada bio je primijeniti duboke neuronske mreze na problem jezi¢nog mode-
liranja te ispravljanja rezultata optickog raspoznavanja znakova. Dobiveni rezul-
tati su ocCekivani te svakako mogu biti bolji ako se modeli nauce do kraja te im se
omogudi veca izrazajnost. Takoder, mogu se isprobati i neki bolji modeli kojima
se moze dodati i izbacivanje (engl. dropout) ili normalizacija izlaza. Opéenito,
postoji puno mogucénosti koje se mogu isprobati, ali to je vremenski zahtjevno.

Ispravljanje optickog raspoznavanja znakova moze se puno poboljsati pove-
¢anjem rjec¢nika jer model Cesto grijesi na rijecima koje se ne nalaze u rjec¢niku.
Takoder, ispravljanje se moze prosiriti na sve tipove gresaka kao sto su: krivi
znak ili niz znakova unutar rijeci, nepotrebni razmaci izmedu znakova, dijeljenje
jedne linije teksta na vise linija i sl.

Generiranje korisnickih komentara na novinske c¢lanke nije implementirano,
ali je razmotreno. Prvi problem je bio nedostatak adekvatnog sustava koji bi
prikupio podatke, a drugi problem je vremenska zahtjevnost cijelog sustava za

koji bi trebalo nauciti dodatne modele.
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Jezi¢no modeliranje hrvatskoga jezika modelima dubokoga ucenja

Sazetak

Jeziéno modeliranje jedan je od osnovnih problema unutar podruéja obrade
prirodnog jezika. Sposobnost racunala da samostalno generira ili razumije tekst
omogucava da mobitelom ili racunalom upravljavmo pomocu glasa, ali i da komu-
niciramo s njima. Pojavom dubokog ucenja i povecanjem interesa znanstvenika
za podrucje neuronskih mreza doslo je do razvoja metoda koje su omogucile izni-
man napredak na podrucju jezicnog modeliranja, ali i drugih podruc¢ja. U okviru
ovog rada prouceni su tipovi neuronskih mreza koje se koriste za problem je-
zicnog modeliranja, nacini njihovog ucenja i neke naprednije metode koje daju
danas najbolje poznate rezultate. Dana je usporedba tih metoda s klasi¢nim me-
todama jezicnog modeliranja koje se temelje ne statistici te su opisani problemi
koje te metode imaju i dani su savjeti za rjesavanje tih problema. Nauceni modeli
primijenjeni su na problem samostalnog generiranja teksta te ispravljanja krivo
prepoznatog teksta tokom postupka optickog raspoznavanja. Dobiveni rezultati
su ocekivani, ali svakako mogu biti bolji ako se ulozi viSe vremena u proces ucenja

neuronskih mreza.

Kljuéne rijeci: obrada prirodnog jezika, jezicno modeliranje, duboko ucenje,
povratne neuronske mreze, geneiranje teksta, ispravljanje optickog raspoznavanja

znakova



Deep Learning for Language Modeling of the Croatian Language

Abstract

Language modeling is one of the basic problem in natural language processing.
Ability of the computers to generate or understand a text (or a sound) enables
us to communicate with them or to instruct them to achieve some goal. Deep
learning and greater interest in neural networks led to the development of new
and efficient techniques that achieve significant progress in language modeling and
other areas. This thesis gave an overview of neural networks used for language
modeling problems, algorithms used to train them and some advanced techniques
that give state of the art results. Comparison of neural networks and standard
language modeling techbiques is givven and it is also shown that neural networks
have some problems that can be solved using advanced models. Learnt models are
used for text generation and optical character recognition correction. Obtained
results are expected, although not best possible which can be achieved with more

training time.

Keywords: natural lanugage processing, language modeling, deep learning, re-

current neural network, text generation, optical character recognition correction



