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1. Uvod

Metode ucenja pretraZivanja (engl. learning to search, 1.2s) novija su pojava u strojnom
ucenju. U zadnjih deset godina istraZivaci su metode primijenili na probleme u razlici-
tim granama racunarske znanosti, ukljuc¢ujudi i obradu prirodnog jezika. Vrlo uspjesna
primjena vezana je uz probleme gdje se ucenje i zakljuCivanje odvija na primjerima
koji sadrze odredenu strukturu. Ucenje pretraZivanja spada u metode strukturnog uce-
nja (engl. structured learning) ili predvidanja strukturiranog izlaza (engl. structured
output prediction). U obradi prirodnog jezika neki od problema koji ukljucuju predvi-
danje strukturiranog izlaza su oznaCavanje vrste rijeci (engl. part-of-speech tagging),
ovisnosno parsanje (engl. dependency parsing), prepoznavanje imenovanih entiteta
(engl. named entity recognition), prepoznavanje i pracenje entiteta (engl. entity detec-
tion and tracking), razrjeSavanje koreference (engl. coreference resolution), izluCivanje
relacija izmedu entiteta (engl. entity relation extraction), inkrementalno prevodenje
(engl. incremental translation), inkrementalno odgovaranje na pitanja (engl. incremen-
tal question answering) i mnosStvo drugih. Ostale primjene metoda u¢enja pretraZiva-
nja su aktivno i interaktivno ucenje (engl. active and interactive learning), algoritmi
grananja i granice (engl. branch-and-bound), problemi u robotici, segmentacija slike
(engl. image segmentation), predvidanje sekundarne strukture proteina (engl. protein
secondary structure prediction) i dr.

Postojanost razvijenog matematickog formalizma za te metode jedan je od raz-
loga raznolike primjene. Metode ucenja pretraZivanja vuku inspiraciju iz podrucja
podrZzanog ucenja (engl. reinforcement learning) (Sutton i Barto, [1998), gdje je zada-
tak sustava nauciti dobru politiku. Politika se uci opetovanim izvrSavanjem zadatka
i aZuriranjem modela s obzirom na pojedina¢ni ishod. Kod ucenja pretraZivanja cilj
je dodatno iskoristiti prisutne podatke, dok su ti podaci zanemareni ili se postepeno
izgraduju kod primjene podrZzanog u¢enja. Matematicki aparat koji je iskoriSten da
bi objasnio podrZano ucenje i redukcije u strojnom ucenju (engl. machine learning
reductions) omogucava otkri¢e dobrih teoretskih jamstava metoda ucenja pretraziva-

nja. U ovom radu obraduje se pitanje kako reducirati zdruzeno ucenje i predvidanje



(engl. joint learning and prediction) na jednostavniji problem. Redukcije u podru-
¢ju strojnog ucenja slicne su redukcijama u drugim podruc¢jima racunarske znanosti.
Naposljetku, glavni je razlog Siroke primjene vrlo jednostavna implementacija koja
iskoriStava svojstvo modularnosti koje je prirodno u procesu redukcija (za implementa-
ciju viSerazredne klasifikacije potreban je dobar binarni klasifikator). Implementacija
je ostvarena u brzom sustavu za strojno ucenje zvanom Vowpal Wabbit]T| a radni ok-
vir L2s omogucava da u vrlo malo linija programskog koda istraziva¢ moZe napisati
algoritam ucenja i zakljucivanja za specifi¢an problem. Sli¢ni sustavi koji implementi-
raju algoritme uc€enja i zakljucivanja za vjerojatnosne graficke modele zahtijevaju puno
viSe linija programskog koda i vjerojatnija je pojava pogresaka, a nemodularna priroda
onemogucuje njihovo izbjegavanje. PokuSaj generalizacije i iskoriStavanja program-
skog koda opcenitijim metodama ucenja i zakljucivanja kod vjerojatnosnih grafi¢kih
modela rezultirao je pojavom vjerojatnosnih programskih jezika (engl. probabilistic
programming languages), ali brzina u€enja i zaklju¢ivanja nije ni blizu algoritama 1.2s.

Ovaj rad nudi saZet pregled metoda ucenja pretrazivanja i njihovu primjenu na
probleme obrade prirodnoga jezika. Uz njihovu matematicku podlogu obradene su i
usporedbe s ostalim metodama strojnog ucenja koje se uspjeSno primjenjuju na istim
problemima. Dani su i odgovori na prijaSnja postavljena pitanja te opisi konkretne
implementacije koji paZljivije argumentiraju prednosti nad ostalim pristupima. U po-
glavlju[2]dan je pregled glavnih pristupa strukturnom ucenju i predvidanju te su opisane
njihove prednosti i mane. U poglavlju [3|dan je pregled glavnih metoda ucenja pretra-
Zivanja u koji je ukljuc¢en osvrt na redukcije u strojnom ucenju te su definirani potrebni
pojmovi vezani uz okvir u€enja pretraZivanja. U poglavlju {] dan je opis primjena
metoda ucenja pretraZzivanja na konkretne probleme u obradi prirodnog jezika. Oda-
brani problemi sluZe za razvijanje osjecaja o tome $to je moguce raditi u okviru u¢enja
pretrazivanja. Dane su i usporedbe s drugim modelima koji su primijenjeni na iste
zadatke da bi se istaknula superiornost metoda r2s. U poglavlju[5|dano je vrednovanje
modela za zadatke razvijene u ovom radu te opis implementacije algoritama ucenja i
zakljuc¢ivanja. Tri razli¢ita zadatka: (1) oznacavanje vrste rijeci, (2) ovisnosno parsa-
nje i (3) zdruZeno oznacavanje i parsanje. Uz tri osnovna zadatka obradene su njihove

varijante i razliciti pristupi na istom problemu.

https://github.com/JohnLangford/vowpal_wabbit/wiki
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2. Pregled pristupa problemu

zdruzenog predvidanja

U ovom poglavlju definiran je pojam strukturnog i zdruZenog predvidanja i ucenja.
Dan je kratak pregled svih popularnih metoda koje su se primjenjivale na probleme

strukturnog predvidanja u podrucju obrade prirodnoga jezika:

1. vjerojatnosni graficki modeli (engl. probabilistic graphical models),

(a) skriveni Markovljev model (engl. hidden Markov model, aumm),

(b) Markovljev model maksimalne entropije (engl. maximum entropy Markov

model, MEMM),

(c) uvjetna slucajna polja (engl. conditional random fields, crF),
2. strukturirani perceptron (engl. structured perceptron),

3. Markovljeve mreZe maksimalne margine (engl. maximum margin Markov networks,
M%) i
4. strukturirani stroj potpornih vektora (engl. structured support vector machine,

SSVM).

Napravljena je i detaljnija analiza sposobnosti modela koji slijede i detaljan opis mana
koje objasnjavaju zaSto metode nisu dovoljno generalne da bi bile dobre za Siroku
primjenu na problemu strukturnog predvidanja. Poglavlje koje slijedi definira i opisuje
problem zdruzenog predvidanja na koji se gornji modeli primijenjuju. Sustavni pregled

temeljen je na disertaciji (Daumé I11I, 2006)).

2.1. ZdruZeno predvidanje

Zdruzeno ucenje i predvidanje (engl. joint learning and prediction) naziv je za metode

koje rade ucenje i predvidanje jednog primjera mjereci ili minimizirajuci funkciju gu-
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bitka zdruZeno. Naziv strukturnog ucenja i predvidanja (engl. structured learning and
prediction) implicira da se funkcija gubitka rasporeduje po komponentama strukture i
da se na strukturi koja je razbijena u svoje dijelove predvida i uci — recenica u znacke,
slika u slikovne elemente i dr. Chang et al. (2014)) daju jednostavnu definiciju struktur-
nog predvidanja kao donoSenja niza zdruZenih odluka ra¢unajudi vrijednost funkcije
gubitka zdruZeno. Ne postoji pretpostavka o tome kakav je ulaz i ima li specificnu
strukturu. U (Chang et al.| 2014 Daumé III et al., 2015) odustaju od naziva struk-
turno predvidanje i poCinju probleme kategorizirati pod nazivom zdruZeno predvidanje
upravo zbog toga Sto se vrSi zdruZeni niz odluka racunajudi vrijednost funkcije gubitka
zdruZeno preko niza odluka i ona nema nuzno dekompoziciju preko tog niza (ne moze
za pojedinacnu odluku znati koliki je njen doprinos u globalnom gubitku). Naziv onda
mozZe ukljucivati zdruZene probleme poput istovremenog oznacavanja vrste rijeci u
recenici i ovisnosnog parsanja recenice, ali i svaki problem zasebno. Kako bi nastavak
bio konzistentan sa starijom literaturom koristi se staro ime, a definicija [I] je zapravo
definicija zdruZenog ucenja.

U literaturi koja je koristila naziv za problem strukturnog predvidanja on nije jasno
bio definiran, nego je objaSnjen kroz ilustrativne primjere (McCallum et al., 2000;
Punyakanok i Roth, 2001} Lafferty et al., 2001} |Collins, 2002} Taskar et al., 2003
McAllester et al., 2004; [Tsochantaridis et al., 2005). [Daumé III et al.| (2009) definiraju

jasnije problem, ali potrebno ga je paZljivije definirati razmatrajuci dva uvjeta.

Uvjet 1 U problemu strukturnog predvidanja izlazni elementi y € Y dekomponiraju u
vektore varijabilnih duljina preko konacnog skupa. Tj., postoji konacan M € N tako da
Jje svaki'y € Y moguce identificirati bar jednim vektorom v, € M Iy, gdje je Ty duljina

vektora.

Daumé [II navodi da ovaj uvjet nije dovoljan i da ukljucuje probleme koje inace
ne bi smatrali strukturnim predvidanjima poput binarne klasifikacije. To vodi do
drugog uvjeta koji pocinje ukljucivati funkciju gubitka. Zelja je da funkciju gubitka
nije moguce dekomponirati preko vektorskih reprezentacija, a kako je uvijek moguce
osmisliti vektorsku reprezentaciju preko koje ¢e funkcija gubitka dekomponirati slijedi

uvjet.

Uvjet 2 U problemu strukturnog predvidanja funkcija gubitka nema dekompoziciju
preko vektora vy za'y € Y. Tj., I(x,y, y*) nije invarijantna na identicne permutacije y
i y*. Ne postoji preslikavanje y +— v, takvo da funkcija ima dekompoziciju za koju je

duljina vektora |vy| polinomijalna u broju izlaznih elemenata |y|.



Ovaj uvjet uspjesno iskljucuje binarnu klasifikaciju i ostale klasifikacijske probleme kao
probleme strukturnog predvidanja, ali iskljucuje i problem oznacavanja nizova koristeci
Hammingovu funkciju gubitka (potonja je invarijantna na permutacije). Razlikaizmedu
ova dva uvjeta je taj Sto u prvom znacajke diktiraju strukturu, a u drugom funkcija
gubitka. Problem koji se rjeSava je uvijek definiran nekom funkcijom gubitka, a
ne znacajkama, stoga Daumé III tvrdi da je problem bolje definirati preko funkcije
gubitka. Pristupi koji slijede u nastavku ovog poglavlja ne mogu rijeSiti generalan
problem strukturnog predvidanja ako je za definiciju koriSten drugi uvjet. Prihvadena

definicija slijedi.

Definicija 1 (Daumé III et al. (2009)) Problem strukturnog predvidanja D je klasifi-
kacijski problem osjetljiv na trosak (engl. cost-sensitive classification problem), gdje
Y ima strukturu, a elementi y € Y imaju dekompoziciju u vektore varijabilne duljine
V1, Y2, - -->yr). D je distribucija preko ulaza x € X i vektora troska ¢, gdje je |c|

varijabla u 27 .

Kao primjer mozZe se uzeti oznaCavanje vrste rijecCi koriste¢i Hammingovu funkciju
gubitka. Hammingov bi gubitak za niz odluka kreirao vektor troSka ¢ koji u sebi sadrZi
za svaku odluku (oznaku vrste rijeci) njen troSak (ako je rije¢ tocno oznacena troSak
je 0, inace 1). U ovom zadatku funkcija gubitka ima dekompoziciju preko vektorske
reprezentacije strukture y € Y (za svaku znacku kojoj je dodijeljena oznaka moguce je
zasebno odrediti gubitak).

Parsanje je primjer zadatka koji zadovoljava uvjet[2] Ako se koristi funkcija gubitka
F; (harmonijska sredina izmedu preciznosti i odziva), onda nije mogudée za pojedinu
odluku stvaranja brida stabla odrediti parcijalan gubitak jer se F; raCuna na potpunim
stablima. U tom slucaju je D distribucija preko (x, ¢), gdje je x ulazni niz i za sva
stabla y s |x| listova, ¢, je funkcija gubitka F; izlaza y na to¢nom izlazu y*. Cilj
strukturnog predvidanja je pronaéi funkciju 2 : X — Y koja minimizira o¢ekivanu
vrijednost funkcije gubitka [2.1]

L(D, h) = Ee)~nichx)) 2.1)

Sve metode strukturnog predvidanja u ovom poglavlju, nakon Sto je naucen vektor

teZina w, za predvidanje strukture trebaju rijesiti argmax-problem 2.2}

y* = argmaxw' ®(x,y), (2.2)
yey



gdje je w naucen vektor teZina i ® funkcija znacajki za ulaz x i mogudi izlaz y (ako
se struktura predvida inkrementalno, onda je moguce koristiti elemente y; iz vektora
dekompozicije kao znacajke). Ovaj problem u generalnom slucaju nije izracunljiv u
dovoljno kratkom vremenu. Ako postoji prikladan Y i prikladna funkcija znacajki @,
onda se mogu primijeniti dinamicko programiranje (engl. dynamic programming) ili
cjelobrojno linearno programiranje (engl. integer linear programming) za pronalaZenje
dobrih rjeSenja. Recimo, ako ¢ ima takvu dekompoziciju preko vektorske reprezenta-
cije M da ni jedna znacajka ne ovisi o elementima y koji su k ili viSe pozicija udaljeni,
onda se moZe iskoristiti Viterbijev algoritam za rjeSenj e a sloZenost ée biti O(TM*)
— gdje je M broj mogucih oznaka, definiran u uvjetu[I] a 7' duljina vektora na koji se

dekomponira y iz definicije

2.2. Vjerojatnosni graficki modeli

Najpoznatiji vjerojatnosni graficki modeli koriSteni za probleme strukturnog predvida-
nja su skriveni Markovljevi modeli (engl. hidden Markov models, nmm), Markovljev
model maksimalne entropije (engl. maximum entropy Markov model, MEMM) i uvjetna
slucajna polja (engl. conditional random fields, crr). Svaki ima svoje prednosti. Uce-
nje skrivenog Markovljevog modela moguce je izvesti vrlo brzo ako je na raspolaganju
velika koli¢ina podataka. Prijelazne vjerojatnosti p(x;|y;) i p(yi|yi—1) moguce je na-
uciti vrlo brzo prebrojavanjem supojavljivanja. Kod uvjetnih slu¢ajnih polja lakse je
opisati ulaz znacajkama Sto omogucéava bolju generalizaciju iz manje koli¢ine poda-
taka, ali proces ucenja je dugotrajniji. Markovljev model maksimalne entropije je po
ucinkovitosti izmedu dva modela, omogucava brzo ucenje i dobru generalizaciju, ali
je primijeceno da nacin u€enja dovodi do problema pristranosti oznakama (engl. label

bias) (Lafferty et al., 2001)), a problem je detaljnije obraden u potpoglavlju[3.5]
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Slika 2.1: Prikaz predloZaka grafickih modela. Sivi ¢vorovi predstavljaju varijable koje model

moZze generirati i opaziti, a bijeli koje model moze samo opaziti.

2.2.1. Skriveni Markovljev model

Koristi se naj¢esce kod problema gdje prijelazne vjerojatnosti modeliraju niz — kao Sto
je prikazano na slici[2.1] To ¢ini model prikladnim za problem oznacavanja vrste rijeci
(Halacsy et al., 2007) i prepoznavanja imenovanih entiteta (Zhou i Su, 2002). Kako u
vedini slucajeva skup za ucenje nije dovoljno velik, uobicajeno je dodati neke vanjske
informacije — poput toga da se imenovani entitet koji nije bio u skupu za u¢enje pojavljuje
u nekom rje¢niku koji je na raspolaganju ili da su rijec¢i s odredenim prefiksom su cesce
imenice nego glagoli — onda se algoritam ucenja brojanjem supojavljivanja zamjenjuje
Baum-Welch algoritmom koji ima sloZenost O(T M*) — gdje je T duljina niza, M broj
oznaka koje je moguce predvidjeti za svaki izlaz i izlaz ne ovisi o elementima u y
koji su £ ili viSe pozicija udaljeni, ali pokazalo se da algoritam tesko dolazi do dobrog
lokalnog optimuma te se za navedene probleme ipak koriste drugi modeli (Johnson,
2007).



2.2.2. Markovljev model maksimalne entropije

Markovljev model maksimalne entropije (engl. maximum entropy Markov model) iz-
ravno su primijenili McCallum, Freitag, i Pereiral (2000) koriste¢i model maksimalne
entropije (logistiCke regresije) na probleme oznacavanja nizova. Model je vrlo sli¢an
skrivenom Markovljevom modelu (engl. hidden Markov model), ali je fleksibilniji jer
omogucava vecu slobodu u odabiru znacajki opaZenih varijabli. Modelira se uvjetna
vjerojatnost i-te oznake y; izlaza y za dane x i prijaSnje oznake y;_; prikazana u
jednadzbi[2.3]

1 T
il X Yi-15 = = < ¢ s Yis Vi—
p(ilx, yi-1; W) ZGoow P [w' ®(x, yi, yi-1)] .
ZGyiiisw) = ) exp [WTR(x, ', yic1)]
y'ey

Model se uci koristeci zlatne izlazne nizove kao skup podataka za ucenje i koriste se
zlatni y;_; za generiranje primjera za ucenje. Navedeni postupak proizvede primjere
za ucenje viSerazredne klasifikacije. Broj primjera jednak je broju svih pojavljivanja
oznaka u cijelom skupu za ucenje (npr. za problem oznacavanja niza to bi bio zbroj
duljina svih nizova). Taj generirani skup koristi se za ucenje vektora w postupkom koji
je identican ucenju modela maksimalne entropije — za ucenje se moZe koristiti neka
varijanta gradijentnog spusta.

Kod zakljucivanja koristi se Viterbijev algoritam za rjeSavanje argmax-problema
(2.2). Zbog ove kombinacije algoritama ucenja i zaklju¢ivanja dolazi do problema
pristranosti oznakama (potpoglavlje 3.5).

Cohen i Carvalho (2005) pokusali su smanjiti utjecaj pristranosti oznakama i uspjes-
nost je usporediva s uvjetnim slu¢ajnim poljima, ali sve prednosti vezane uz vremensku
ucinkovitost u¢enja iS¢ezavaju. Unato€ ovim promjenama model se mozZe primjenjivati

samo na probleme oznacavanja nizova.

2.2.3. Uyjetna slucajna polja

Lafferty, McCallum, i Pereira (2001)) uvode uvjetna sluc¢ajna polja kao rjeSenje problema
pristranosti oznakama i eksperimentalno potvrduju njegovo nepostojanje. Problem je
poznat i ranije kod primjene neuronskih Markovljevih modela na slicne probleme
(Bottou, |1991). Uvjetna slucajna polja nemaju odredenu funkciju gubitka, nego koriste
log-gubitak kao aproksimaciju Hammingovog gubitka preko cijelog strukturiranog

izlaza. Zbog toga ih je mogude primijeniti samo na probleme Cija se funkcija gubitka



moze dekomponirati po elementima. Modelira se uvjetna vjerojatnost prikazana u
jednadzbi[2.4]

p(ylx;w) = exp [w' ®(x,y)]

Z(x; W)

Z(x;w) = Z exp [w'®(x,y)]
y'ey

(2.4)

Particijska funkcija Z(x; w) u zbroju koristi sve izlaze y” za koje model daje pogresna
predvidanja. Ako se koristi iterativni algoritam u¢enja, onda se za pravilnu procjenu
parametara taj zbroj racuna svaki put prije korigiranja teZinskog vektora w. Taj je zbroj
u generalnom slucaju prevelik za efikasno racunanje, ali ako se pretpostavi struktura
linearnog lanca, onda ga je moguce izraCunati koriste¢i dinamicko programiranje i
svaka prilagodba na novi problem koji je predstavljen netrivijalnim linearnim lancem
zahtijeva novu implementaciju algoritama ucenja i zakljucivanja (Lafferty et al., 2001}
Sha 1 Pereira, 2003)).

Algoritam za ra¢unanje zbroja Z(x; w) ima slozenost O(T M*) i gotovo je identi¢an
algoritmu forward-backward (Baum i Petrie, |1966).

Kao §to je slu¢aj kod modela maksimalne entropije, teZine w moguce je regularizirati

i koristi se log-posteriorna distribucija preko teZina opisana u jednadzbi 2.5

log p(W|D; %) = —%nwu2 + [wT<I>(xn, ) —log Z(xpsw)| (2.5
(xn,yn)€D

PronalaZenje optimalnog vektora teZina w rjeSava se na razne nacine (Lafferty et al.,
20015 Sha i Pereiral 2003; Sokolovska et al.,|2010) i ovisno o problemu neke je moguce
ili nemogude primijeniti, a za viSe detalja Citatelja se upucuje na (Wallach, 2004; [Sutton
i McCallum, 2006). Zakljucak je da se uvjetna slucajna polja mogu primjenjivati na
probleme gdje se efikasno moZe rijesiti argmax-problem (2.2)) i izracunati particijska
funkcija Z(x; w). Funkcija gubitka mora imati takvu dekompoziciju preko izlaza y € Y
da je moguce log-gubitkom aproksimirati Hammingov gubitak. Unato¢ navedenim
uvjetima model je naSao primjene u oznaCavanju vrste rijeci (Lafferty et al., [2001),
prepoznavanju imenovanih entiteta (McCallum i Li, 2003; Settles|, 2004), saZimanju
dokumenata (engl. document summarization) (Shen et al., 2007), analizi sentimenta
(McDonald et al., 2007) i dr. U svakoj primjeni funkcija gubitka imala je dekompoziciju
preko niza odluka i algoritmi su se morali prilagoditi za pravilno zakljucivanje ili se

odbacivanjem to¢nog zakljucivanja koristilo aproksimativno.



2.3. Strukturirani perceptron

Perceptron (Rosenblatt, |1958)) je moguce proSiriti tako da se moze koristiti za rjeSavanje
problema strukturnog predvidanja. Model je koji dozvoljava ucenje primjer po primjer
(engl. online learning), a najbrza varijanta s najboljom generalizacijom uzima prosjek
tezina koje su dobivene svakim primjerom (Freund i Schapirel |1999; Gentile, 2002) —

dan je pseudokod 2.1} Algoritam bez usrednjavanja vraca samo wy i by.

Algoritam 2.1 Perceptron algoritam s usrednjavanjem.

Potrebno: Skup podataka {x;, y,-}l.]\i , 1 broj prolaza 1.
W <—<O,...,0>,b0%0
W, «—(0,...,0), b, <0

—

2

3ce1

4: zasvakii € {1,2,...,1}

5: zasvakin € {1,2,...,N}
6 ako y, - (wo ®(x,) + by) < 0 onda

7 Wo < Wo + Y ®(xn), bo < Do + yn

8 Wo & Wa + cyn®(xp), ba < bg + Cyn
9 kraj

10: c—c+1

11: kraj petlje
12: Kkraj petlje
13: vrati (wo —w,/c, bo — b,/c)

ProSirenje potrebno za rjeSavanje problema strukturnog predvidanja prikazano je na
pseudokodu 2.2] |Collins|(2002) uvodi model strukturnog perceptrona (engl. structured
perceptron) kao zamjenu za uvjetna slucajna polja gdje je i dalje moguée imati vrlo
bogatu reprezentaciju ulaza, ali je ucenje puno jednostavnije i brze.

Jedini je zahtjev da se argmax-problem na liniji [l moZe rijesiti efikasno. U vedini
slucajeva rjeSava se Viterbijevim algoritmom ili aproksimativno. Postoji pretpostavka
da je problem koji se rjeSava lako dekomponirati na Hammingov gubitak, $to je malo
bolje nego njegova aproksimacija log-gubitkom —kao $to je slucaj kod uvjetnih slucajnih
polja — jer se optimizira pogreSna dodjela oznake izlaza (0 ili 1), a ne stupanj dodjele.

Prva pojava pretraZivanja u strukturnom predvidanju pojavljuje se u (Collins i Roark,
2004), gdje je strukturni perceptron koriSten za ovisnosno parsanje. Jedina razlika je u
tome Sto se argmax-problem rjeSava koristeci algoritam beam pretrage, stoga se linija

[ zamjenjuje s §, < BEAMPRETRAGA(x,, Wo). Algoritam, umjesto da ima samo jedno
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Algoritam 2.2 Strukturirani perceptron algoritam s usrednjavanjem.

Potrebno: Skup strukturiranih podataka {x;, y,-}l.l\i | 1 broj prolaza I.
1: wo «<0,...,0)

2: W, < (0,...,0)

3: c 1

4: zasvakii € {1,2,...,1}

5: zasvakin € {1,2,..., N}

6: In  argmax .y Wo ' (xp, y)

7: ako y, # 9, onda

8: Wo < Wo + P(xp, yu) — B(xn, Jn)
o: Wa — Wo + ®(xp, yn) — ®(xn, In)
10: kraj

11: c—c+1

12: kraj petlje

13: kraj petlje

_
~

. vrati wo — w,/c

stablo kao hipotezu, ima ih viSe i time pokuSava izbjeci pristranost oznakama. Sli¢na
je ideja koriStena u trenutno najtocnijem ovisnosnom parseru opisanom u (Andor et al.,
2016). Uz beam pretragu koriste dvoslojnu neuronsku mreZzu gdje svaki sloj ima
1024 neurona koju treniraju globalnom normalizacijom, ali umjesto Hammingovog
gubitka koriste aproksimaciju log-gubitkom. Kao i kod prija$njih modela, strukturirani
perceptron ima ograni¢enje da funkcija gubitka mora imati dekompoziciju na izlaz

yedv.

2.4. Markovljeve mreze maksimalne margine

Markovljeve mreze maksimalne margine (engl. maximum margin Markov networks,
M%) dopustaju formulaciju problema strukturnog predvidanja kroz problem kvadratnog
programiranja (engl. quadratic programming) koriste¢i formalizam stroja potpornih

vektora za binarnu klasifikaciju. Formulacija modela M* dana je u nastavku:

11



N
.1 )
min  —|lw| +CY Y by,
n=1 3
uz uvjete W' R(xp y,) —W B0 9) 2 [(Xp, Y0 §) —Eny IRVI €Y,
érn’y 20 Vl’l,vyey.

(2.6)

Bitno je naglasiti da formulacija M* ima previ$e uvjeta. Za svaki primjer (x,, y,) nad
kojim se uci i za svaki netoCni izlaz  potrebno je izgraditi uvjet. Moguce je uz odredene
pretpostavke o Y i ® zamijeniti eksponencijalan broj uvjeta polinomijalnim. Zamjena je
moguca jedino u slucaju problema strukturnog predvidanja kod kojeg funkcija gubitka
ima dekompoziciju preko niza — u praksi je to uvijek Hammingov gubitak.

Za efikasno ucenje i zakljucivanje funkcija gubitka mora imati dekompoziciju preko
niza odluka. Prethodan uvjet ograni¢ava M*, ali postoje dvije prednosti nad uvjetnim
sluajnim poljima. M* ne zahtijeva efikasan izratun normalizacijske particijske funk-
cije 2.4 i moZe se primijeniti na probleme koji imaju drugaciju funkciju gubitka od
Hammingovog gubitka. U praksi je moguée primijeniti M* samo na probleme koji
aproksimiraju Hammingov gubitak gubitkom zglobnice (engl. ()hinge loss).

Citatelja se upuduje na (Taskar et al., 2003) za detaljniji pregled. S obzirom na
to da je velike margine moguce aproksimirati jednostavnim tehnikama u¢enja pomocu
gradijenta, M* se ne primjenjuje u svojoj originalnoj formulaciji (Daumé IIT i Marcu,
2005}, Ratliff et al., 2006)).

2.5. Strukturirani stroj potpornih vektora

Strukturirani stroj potpornih vektora (engl. structured support vector machine, ssvm)
takoder se moZe primjenjivati na probleme strukturnog predvidanja (Tsochantaridis
et al., 2005). Vidljiva je velika sli¢nost s modelom M*. Razlika je u tome da M* skalira
marginu koristeci gubitak, dok ssvm skalira slack varijable koristec¢i gubitak. Problem

kvadratnog programiranja priloZen je ispod.

N
. 1 5
min  —lwl® + c; ; Ens »

- 2.7)
uz uviete w' ®(x,, y,) - w' ®(x,, ) > 1 $ng

e vnVy el ,
l(xnaynay)
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Funkcija koju je potrebno minimizirati identi¢na je onoj u formulaciji M*, a razlika
je samo u prvom uvjetu. Intuitivnije je skalirati greSku tijekom ucenja (rezervne
(engl. slack) varijable) gubitkom nego skalirati marginu. Autori tvrde da je ovaj
formalizam bolji od M* jer ée potonji tjerati sustav da razdvoji hipoteze za koje je
odabran velik gubitak ¢ak i ako je te hipoteze teSko zamijeniti istinom (npr. zbog toga
Sto je za imenice odreden velik gubitak — jer Zelimo imenice toCnije oznaCavati —
formalizam M* ée, unato& tome §to je teSko zamijeniti imenice brojevima, pokusavati
povecati marginu). Uz razlike u skaliranju, metode koriste drugacije algoritme ucenja.
Kod modela M* moguée je, u slu¢aju dekompozicije funkcije gubitka, uvelike smanjiti
broj dodatnih uvjeta, dok kod modela ssvM to nije moguce. [Tsochantaridis et al.|(2005)
navode da se uvjeti dodaju po potrebi i daju garancije da ¢e takva strategija dovesti do
dobrog rjeSenja u polinomnom broju koraka.

Glavna mana ovog formalizma je nemogucénost jednostavnog efikasnog ucenja.
Unato¢ tome ovo je jedini formalizam u kojem nije potrebno da funkcija gubitka ima
dekompoziciju preko strukture. Postoje gradijentne metode pomocu kojih je moguce
uciti modele M* i ssvm, ali one zahtijevaju, uz rjeSavanje argmax-problema rje-
Savanje takozvane pretrage proSirene gubitkom. Kod modela M* ta je pretraga rjesiva
zbog mogucénosti dekompozicije funkcije gubitka, dok kod modela ssvm nije (Ratliff]
et al., 2000).
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3. UCenje pretrazivanja

Ucenje pretrazivanja mlado je podrucje, ali u zadnjih deset godina pojavili su se pristupi
koji su rijeSili mnoStvo otvorenih pitanja i ucinili pristup konkurentnim usporedujuci
ga s tad najboljim modelima u strojnom ucenju. Za teorijska temelja i razvoj metoda
L.2s citatelja se upucuje na (Collins i Roark, 2004} Daumé III i Marcu, 2005} IDaumé
III et al., 2009; Ross et al., 2011; |Doppa et al., [2014; Ross i Bagnell, 2014} (Chang
et al., 2015b; |Andor et al.| [2016). Neki od navedenih izvora pretpostavljaju znanje o
redukcijama u strojnom ucenju, a za kratak uvod Citatelja se upucuje na (Beygelzimer
et al., 2005a, 2015)).

3.1. Redukcije u strojnom ucenju

Redukcije u strojnom ucenju postupak su za transformiranje sloZenijih problema u jed-
nostavnije — kao $to je primjer redukcije problema viSerazredne klasifikacije u problem
binarne klasifikacije gdje se moze koristiti jedan-protiv-svih (engl. one-against-all,
ova) ili jedan-protiv-drugog (engl. one-against-one, ovo) pristup koristenja binarnih
klasifikatora. Za pristup ova potrebno je n klasifikatora gdje je n broj razreda, a ovo
zahtijeva (g) klasifikatora. Prvi ima prednost u vremenu ako je broj razreda velik, a
potonji ako je vektor gust za ova, a rijedak za ovo (ako je moguce izbaciti znaCajke
tj. zadrzati samo one koje su vezane za dva razreda koja usporedujemo). Ostale pred-
nosti ovise o samom problemu, a ¢ak i o vrsti binarnog klasifikatora koji koristimo
(Milgram et al., [2006)). Zanimljiv je primjer redukcija problema viSerazredne klasifi-
kacije stablom odluka (engl. decision tree), gdje se svaki razred moze binarno kodirati,
a bitovi predstavljaju niz da/ne odgovora o tome kojim bridom krenuti gdje bi se nakon
O(log n) koraka potpuno kodirao razred (Beygelzimer et al., 2009} |Daumé III et al.,
2016). Ovo je eksponencijalno ubrzanje s obzirom na prethodne redukcije u vremenu,
a i broj klasifikatora je puno manji — [log n].

Pitanje je jesu li redukcije u¢inkovit pristup za rjeSavanje sloZzenih problema strojnog

ucenja? Odgovor nije o€it jer je teSko opisati reprezentaciju na trivijalan matematicki
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nacin. Moguce je da redukcija stvori jednostavne probleme koje nije lako rijesiti.
Trivijalan je primjer trorazredne klasifikacije s jednom znac¢ajkom i linearnim binarnim
klasifikatorom. Kod pristupa ova nije moguée odvojiti razrede s dovoljno malom
pogreskom, a kod ovo je to moguce.

Redukcije nisu toliko trivijalne kao ovi primjeri. Postoje tri potrebne komponente:
(1) preslikavanje hipoteze, (2) preslikavanje primjerai (3) analiza ograde. Preslikavanje
hipoteze opisuje postupak kako pretvoriti rjeSenje za jednostavan problem u rjeSenje za
sloZen. Preslikavanje primjera opisuje postupak kako stvoriti skupove podataka za jed-
nostavan problem koristeci skupove podataka za sloZen problem. Ograda daje jamstvo
ucinkovitosti na slozenom problemu ako postoji dobra uc¢inkovitost na jednostavnom
problemu.

Postoje dvije vrste ograda koje se uzimaju u obzir: ograde na ograni¢enje pogreske
(engl. error bounds) i ograde na ogranicenje Zaljenja (engl. regret bounds). U slu-
¢aju redukcije koja ograniCava pogresku, teoretsko jamstvo tvrdi da mala pogreska na
jednostavnom problemu podrazumijeva malu pogresku na sloZzenom problemu. U slu-
¢aju redukcije koja ograniCava Zaljenje, ograda tvrdi da malo Zaljenje na jednostavnom
problemu podrazumijeva malo Zaljenje na sloZenom/[l] Zadovoljavajuca je ¢injenica da
ograde imaju svojstvo kompozicije (Beygelzimer et al., 2005a). Ako je moguce reduci-
rati problem X u problem Y s ogradom f i problem Y u problem Z s ogradom g, onda
je kompozicija X o Y redukcija s ogradom f o g. Navedeno svojstvo pojednostavljuje
matemati¢ku analizu ograda redukcije. Bitna je razlika izmedu navedenih ograda $to,
ako redukcija s ograni¢enjem pogreske kreira jednostavne probleme koji su Sumoviti,
onda su bilo kakve tvrdnje o teZem problemu isprazne.

Potrebno je znati je li redukcija konzistentna (engl. consistent) da bismo se uvjerili
da ¢e redukcija raditi dobro (Beygelzimer et al., 2009, 2015). Neformalno, redukcija
koja transformira bilo koje optimalno rjeSenje za osnovni jednostavni problem u opti-
malno rjeSenje za sloZen problem je konzistentna. Ispostavlja se da su gore navedene
jednostavne redukcije stablom odluke i pristup ova nekonzistentne. Navedene uvjete
nekad je moguce zadovoljiti ne samo odabirom nacina zakljucivanja (ovo, ova i dr.)
nego i na¢inom ucenja (Abe et al., 2004} Beygelzimer et al., 2005b) — nacin ucenja
glavni je razlog moguénosti redukcije strukturnog predvidanja u viSerazrednu klasifi-
kaciju. Konzistentnost je osnovni uvjet za dobru redukciju, a redukcije s ograni¢enjem
pogreske su, na Zalost, uglavnom nekonzistentne. Citatelja se upucuje na sustavni

pregled zadnjih deset godina redukcija u strojnom ucenju (Beygelzimer et al.,|[2015).

1Zaljenje hipoteze h na problemu D je razlika u pogreici kod koristenja & i koriStenja najboljeg
moguceg klasifikatora. Formalno, R(D, h) = L(D, h) — miny,- L(D, h*).
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Redukcije su bitna sastavnica u najuspjes$nijim metodama 1.2s jer bez njih ne bi
postojala informacija o tome zasto su toliko uspjesSne, nego bi pretpostavljali da koris-
timo heuristicke metode. Heuristicke metode prisutne su u izobilju kod primjena na
probleme zdruZenog predvidanja i bez teorije postoji samo empirijska potvrda njihove

uspjesnosti7]

3.2. Politika i lokalna optimalnost

Politika (engl. policy) termin je za nau¢en model nakon postupka ucenja ili referentni
sustav ili algoritam koji vr$i odredeno ponaSanje. U podrucju podrZzanog uenja jedina
politika koja postoji je ona koja je naucena. U podrucju ucenja oponasanjem (engl. imi-
tation learning) postoji viSe vrsta politika. Politika koja je naucena, referentna politika
koju se pokuSava oponasati i prava optimalna politika (stru¢njak). U nastavku slijedi

nekoliko definicija koje bi trebale rascistiti koncept politika.

Definicija 2 (Politika) Politika n je distribucija preko odluka koje su uvjetovane ula-

zom X 1 stanjem s.

Skoro svi pristupi u potpoglavlju [3.4] zahtijevaju pristup efikasnoj i optimalnoj poli-
tici 7*. Bez takve politike ucenje moZze biti dugotrajno ili redukcija nekonzistentna.

Potrebno je definirati optimalnu politiku.

Definicija 3 (Optimalna politika) Za par (x, ¢) iz definicije[l]i stanje s = (y1, ..., ys)
u prostoru pretraZivanja optimalna politika *(x, ¢, s) je argmin, _ miny, ., v, C(y,,...yr)-
Tj. * odabire odluku (vrijednost za y;+1) koja minimizira cjelokupni gubitak pretpos-

tavljajuci da ce sve ostale buduce odluke biti donesene optimalno.

Lokalno optimalno ucenje pretraZivanja — LOLS (potpoglavlje [3.4.4) — ima garancije

o tome kakva ¢e naucena politika biti, a definicija je dana ispod.

Definicija 4 (Lokalno optimalna politika) Naucena politika je lokalno optimalna akko

promjena bilo koje prijasnje odluke ne moZe poboljsati ucinkovitost naucene politike.

Potrebno je znati teZinu ucenja lokalno optimalne politike. MoZda je problem lokalne
optimalnosti toliko teZak da bilo koji efikasan algoritam ucenja ne¢e moci nauciti

lokalno optimalnu politiku u zadovoljavajucoj koli¢ini vremena. Teorem koji slijedi

2Dobar primjer je razvoj metoda za ovisnosno parsanje koje koriste beam pretragu i time eksperi-

mentalno poboljSavaju performanse (Zhang i Nivre, 2011; Bohnet i Nivre, [2012).
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govori o tome koliko je aZuriranja potrebno napraviti da bi naucena politika bila lokalno

optimalna.

Teorem 1 Pretpostavimo dostupnost algoritma koji aZurira politike koristeci odstu-
panje od jednog koraka od trenutne politike. Onda postoji problem s prostorom
pretraZivanja, razred politike i funkcija gubitka gdje takav algoritam mora napraviti

Q2T azuriranja prije nego $to nauci lokalno optimalnu politiku.

Konstrukcija problema koja dokazuje teorem [I] prisutna je u (Chang et al., 2015b).
Naravno, kod problema gdje je moguce napraviti dekompoziciju prostora odluka i
funkcije gubitka — kao $to je sluc¢aj kod oznacavanja vrste rije¢i — ne postoji konstrukcija
koja bi zahtijevala eksponencijalno mnogo primjera. Ilustrativniji je primjer igranja
Saha. MnoStvo metoda koristi, uz bazu odigranih partija i dobro analiziranih otvaranja,
pretraZivanje tijekom igre za pronalazak najboljih poteza. Pitanje je moZe li se nauciti
Sah bez potrebe za pretraZivanjem tijekom igre? Moze li se nauciti politika koja ée
biti lokalno optimalna? Takva politika bi garantirala da nakon odigrane partije Saha ne
postoji potez koji se moZe ispraviti i time promijeniti rezultat igre. Tj. ako bi postojao
takav potez i ako bi se aZurirala naucena politika, onda ona ne bi mogla postati bolja.
U slucaju saha ocito je da bi politika trebala postati bolja. Ako politika za svako stanje
ploce moze reci optimalnu vjerojatnost dobitka partije, onda bi otkri¢e boljeg poteza
tu vjerojatnost trebalo promijeniti. Ocigledno je da naucena politika za Sah moZe biti
lokalno optimalna jedino u sluc¢aju da je odigran ogroman broj partija. Moguce je
da Sah koji igraju ljudi nije Sah koji bi igrala sveznajuca racunala. Potezi koje rade
ljudi imaju odredenu distribuciju gdje bi ucenje lokalno optimalne politike koja igra
protiv ¢ovjeka zahtijevalo manje primjera. Dobar stvaran primjer je nedavna pobjeda
AlphaGo protiv ljudskog igraca u igri Go. Silver et al.| (2016)) izgraduju politiku koja
za svako stanje vraca vjerojatnost pobjede uzevsi u obzir sljedeci potez. S obzirom na
broj moguéih igara (= 2 - 10!79), vrlo je teSko izgraditi takvu politiku ¢&ija ée procjena
vjerojatnosti biti lokalno optimalna te za poboljSanje ucinkovitosti ipak koriste pretragu

tijekom zakljucivanja.

3.3. Rollin irollout

Chang, Krishnamurthy, Agarwal, Daumé III, i Langford (2015b) uvode terminologiju
rollin i rollout u kontekst metoda ucenja pretraZivanja. Termin rollout originalno je

naziv za tehniku analize pozicija i poteza u igri backgammon[?| Cilj je dovoljan broj

3https://en.wikipedia.org/wiki/Rollout_(backgammon)
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puta krenuti od iste pozicije i odigravanjem (bacajuci kocku) dolaziti do kraja igre i
biljeziti rezultat svakog ishoda. Broj pobjeda i poraza daje procjenu o dobroti pozicije.
U okviru podrZzanog ucenja tehnika se koristi tako da se iz nekog stanja nasumi¢no
odabiru sljedeci potezi — odabir moZe biti baziran na do tada nauc¢enoj politici. Nakon
Sto se izvrsi jedan niz poteza i dobije rezultat, cijeli postupak se ponavlja po¢injanjem
iz istog stanja tako da je procjena o dobroti pozicije Sto bolja.

Termin rollin nije bio prisutan kod podrzanog ucenja jer postoji samo naucena
politika, ali se podrazumijeva da se do Zeljenog stanja dolazi koriste¢i nauc¢enu politiku
— ako su neka stanja nedostiZna trenutnoj naucenoj politici, onda bi bilo bespotrebno
vrednovati odluke iz stanja do kojih se ne moze doci. U kontekstu metoda ucenja
pretraZivanja rollin je postupak dolaska do odredenog stanja, a kako je na raspolaganju
naucena i referentna politika dobro je vidjeti koja strategija vodi do brzog i konzistentnog
ucenja — hoce li se dolaziti do buduceg stanja referentnom ili nau¢enom politikom, a
moZda za svaki korak odabrati nekom vjerojatnoscu jednu ili drugu. Na slici [3.1]
prikazan je postupak koriStenja politika u postupku rollin i rollout za vrednovanje
odluka gdje su odluke predstavljene bridovima, a stanja ¢vorovima.

Chang et al. (2015b)) pokazuju da koriStenje viSerazrednog klasifikatora osjetljivog
na troSak, koji ima dobre ograde Zaljenja (Zaljenje mora biti konstantno tj. neovisno
o broju binarnih klasifikatora u redukciji), ne garantira konzistentnu naucenu politiku
za problem strukturnog predvidanja. Ovisno o nacinu na koji se radi rollin i rollout
i pretpostavci o tome kakva je referentna politika, moguce je dobiti nekonzistentnu
redukciju. Rezultat je priloZen na slici[3.2] Ovisno o tome koje se politike koriste u
postupcima rollin ili rollout, moguce je dobiti naucenu politiku koja nije konzistentna
(ima veliko strukturno Zaljenje tj. Zaljenje nije konstantno nego ovisi o duljini niza
odluka) ili politiku koja nije lokalno optimalna. U slucaju koriStenja naucene politike
za rollin i rollout, problem strukturnog predvidanja reducira se na problem podrZzanog
ucenja koji je puno teZi jer se za uenje uopce ne koristi znanje referentne politike.

Jedini dobar pristup kojim se postiZe lokalna optimalnost i konzistentna redukcija je
onaj u kojem se koristi mjeSovita politika za rollout — opis metode lokalno optimalnog
ucenja pretraZivanja nalazi se u potpoglavlju[3.4.4] Ako se pretpostavi da je referentna
politika optimalna i to je stvarno slucaj, onda ée ucenje koristeci rollin s nau¢enom,
a rollout s referentnom rezultirati s konzistentnom i lokalno optimalnom nauc¢enom
politikom. Za mnoS$tvo problema nije lako definirati optimalnu politiku (nije lako iz
podataka znati koji je sljedeci korak najbolji, npr. prisutnost prijevoda nekog dokumenta
nije dovoljna da znamo, u slu¢aju da dobijemo parcijalan prijevod dokumenta, koja rijec¢

slijedi) i zanimljiv je rezultat da upravo rollout s mjeSovitom politikom ima garancije
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Slika 3.1: Prikaz postupka rollin i rollout kod u€enja pretrazivanja. Ulaz x € X vodi pretragu
svojim znaCajkama. Krece se iz stanja P i dva se puta odabire srednja odluka od mogucde tri
koriste¢i odabranu politiku za rollin. Sivi ¢vorovi se ne pretraZzuju. U koraku R algoritam
ucenja odabire sve moguce odluke radeci odstupanje od jednog koraka i primjenjuje odabranu
politiku u postupku rollout za svaku mogucu odluku dovoljno puta dok ne dode do kraja.
Odstupanje od jednog koraka procjenjuje troSak za pojedinu odluku samo uzimajudi tu odluku
u obzir, nastavljajuéi niz odluka postupkom rollout. Odstupanje od dva koraka bi iz stanja R
procjenjivalo troSak za odluku tako da nakon izvedene odluke dolaskom u novo stanje izvrsi
sve moguce odluke u tom stanju i onda za svaku izvrSi ostatak postupkom rollout. Inacica s
odstupanjem od dva koraka bi bolje aproksimirala troSak, ali bi vremenski bila zahtjevnija —
odstupanje od jednog koraka zahtijeva izvrSavanje postupka rollout za svaku odluku, odstupanje
od dva koraka zahtijevalo bi izvr§avanje postupka rollout za svaku mogucéu odluku nakon §to se
izvrsi svaka moguca u stanju R, $to vodi do kvadratne vremenske sloZenosti u ovisnosti o broju
mogucih odluka. Na kraju izvrSavanja postupka rollout pomocu potpunog niza odluka y, € Y
dobiva se informacija o gubitku i ona se koristi kao procjena dobrote svake odluke. Nakon
postupka moguce je zakljuciti da se gornjom odlukom koja odstupa od odabranog srednjeg

stanja moZe gubitak smanjiti za 1. Primjer preuzet iz (Chang et al., 2015b|, str. 3)
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Rollout — . 5
Referentna MjeSovita Naucena
| Rollin
Referentna Nekonzistentna redukcija
Naucena Nije lokalno optimalna Dobra Podrzano ucenje

Slika 3.2: Rezultati teoretske analize nacina ucenja koristeci rollin i rollout. Ovisno o odabiru
rollin i rollout para naucena politika moZe biti nekonzistentna ili bez svojstva lokalne opti-
malnosti, problem ucenja politike se moZe svesti na podrZano ucenje ili nau¢ena politika ipak
moZe biti konzistentna i lokalno optimalna. MjeSovita politika je politika kod koje se nekom

vjerojatnoscu bira referentna ili naucena. Tablica preuzeta iz (Chang et al.,[2015b, str. 4)

da ¢e, ako je u prostoru odluka moguce raditi lokalno uspinjanje na vrh (engl. local
hill climbing), nauCena politika biti konstantno loSija od dane referentne politike ili ¢e
biti bolja od referentne politike. Takvu garanciju pristupi prije algoritma LOLS nisu
imali. Problem postoji ¢ak i kod metode ucenja pretraZivanja SEArRN (Chang et al.,
2015b). Navedena karakteristika nije pretjerano korisna ako je referentna politika loSa,
u tom slucaju ucenje se odvija kao da referenta politika ne postoji (informacija koju ona
daje je beskorisna). Ako je lako raditi uspinjanje na vrh u prostoru odluka, onda bi na
problemu jednako dobro radilo i podrzano ucenje.

Da bi se izbjeglo ponavljanje nekih znacajki, prednosti i ciljeva algoritama ucenja
pretraZivanja njihove karakteristike detaljnije su analizirane u zasebnim potpoglavljima

(3-4).

3.4. Pristupi

U nastavku slijedi opis metoda ucenja pretraZivanja. Pristupi opisani u ovom poglavlju

zahtijevaju sljedece.

— Dobru referentnu politiku. Svi pristupi — osim LOLS — zahtijevaju optimalnu
referentnu politiku ina¢e moze do¢i do nakupljanja pogreske (engl. compoun-

ding error) i nekonzistentne redukcije;

— Dobar binarni klasifikator. Za ucenje pretraZivanja potrebno je efikasno
rjeSenje za problem viSerazredne klasifikacije osjetljive na troSak. Viserazredni
klasifikator trebao bi za primjere kod kojih je definiran veliki troSak pokuSati njih
pravilno klasificirati. Ako se ina¢e minimizira tocnost klasifikatora, onda bi se
kod klasifikatora osjetljivog na troSak trebao minimizirati ukupan zbroj troSaka

svih primjera. U tom slu¢aju moguce je da e se smanjiti toCnost na primjerima
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za koje je troSak mali, ali poveéati na onima gdje je troSak velik. Koriste¢i
tezinsku redukciju ovo ili ova (engl. weighted all-pairs or one-against-all) iz
(Beygelzimer et al., 2005alb) u kombinaciji s costing algoritmom iz (Zadrozny
et al., 2003)) moguce je koristiti bilo koji binarni klasifikator bez korigiranja
izvornog koda klasifikatora. Moguce je koristiti i pravi viSerazredni klasifikator

osjetljiv na troSak bez navedenih tehnika redukcije;

— Dobro definiranu funkciju gubitka. Ona moZe biti definirana na cijeloj struk-
turi koju predvidamo. Na primjer, moZe se izmedu predvidenog i pravog stabla
racunati F; gubitak. Izmedu prevedenog i referentnog prijevoda moze se ko-
ristiti BLEU mjera (engl. bilingual evaluation understudy, BLEU). Navedene
funkcije gubitka nemaju dekompoziciju preko strukture odluka. Moguce je

koristiti i funkcije poput Hammingovog gubitka.

3.4.1. SEARN

Daumé 111 (2006) u svojoj doktorskoj disertaciji daje doprinos otkri¢em prve metode
ucenja pretraZivanja SEARN (engl. search + learn, SEARN) — metoda kojom je problem
strukturnog predvidanja i ucenja uspjeSno reduciran na binarnu klasifikaciju. Metodu

primjenjuje na mnostvo problema u podrucju obrade prirodnoga jezika:

— oznacavanje vrste rijeci,

— prepoznavanje imenovanih entiteta,

— plitko parsanje (engl. shallow parsing),

— zdruZeno oznacavanje vrste rijeci i plitko parsanje,

— prepoznavanje i pracenje entiteta (ukljucuje razrjeSavanje koreferenci),
— sazimanje teksta koristeci viSe dokumenata i

— poravnavanje teksta na engleskom i Spanjolskom koristeci latentne varijable

(engl. text alignment with hidden variables).

PredloZio je primjenu na strojno prevodenje i ovisnosno parsanje koja je u okviru u¢enja
pretraZivanja nedavno ostvarena (He et al., 2015 Chang et al.,|2015a).
Pseudokod[3.T|prikazuje algoritam SEARN. Algoritam radi vise prolaza preko skupa
zaucenje odreden brojem P. Za svaki primjer {x;, y;} dolazi do nekog stanja s; koriste¢i
odabranu politiku za rollin. Ona je pri prvom prolazu jednaka referentnoj politici, a
u ostalim prolazima ta politika je stohasticka mjeSavina izmedu politika naucenih u

svakom prolazu i referentne politike — kod problema oznacavanja vrste rijeci rezultat
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primjene odabrane politike za rollin je niz oznaka, a stanje s; je rijeC u re€enici na
mjestu 7 koja jo$ nije oznaCena. Linija [I6] pokazuje izra¢un nove politike. Izracun
ne radi interpolaciju naucenih teZina, nego samo prilagodava vjerojatnosti odabira do
tada naucenih politika. Vjerojatnost je veca za najnoviju naucenu politiku i polako
se smanjuje s brojem prolaza (mnoZi se s 1 — S gdje je § < 1). Za procjenu troska
donosenja odluke na stanju s, (npr. odluka je odredivanje vrste rijeCi na trenutnoj
rije¢i) za svaku mogucu odluku u postupku rollout koristi se politika koja je takoder
stohasticka mjeSavina (linija [7]i [8). Ta se politika primjenjuje do kraja strukture
koja se obraduje i na kraju se izracuna dobiveni gubitak (linija [J). Nakon proslog
postupka za svaku mogucu odluku kreira se primjer za ucenje osjetljiv na trosak i
stavlja se u skup. Nakon Sto je postupak kreiranja primjera gotov nauci se nova politika
(linija [T5)). ViSerazredni klasifikator koji se koristi mora biti osjetljiv na trosak, a
moguce je koristiti bilo koji binarni klasifikator uz nekoliko izmjena na skupu za ucenje.
Jedna od takvih izmjena moZe biti uzorkovanje primjera s obzirom na naveden trosak.
Cilj je izgraditi skup za ucenje koji ¢e sadrzavati manje primjera s malim troSkom
— davajudi time veéi naglasak na one s velikim troSkom i indirektno minimizirati
klasifikacijski troSak. Takav skup mozZe se izgraditi vjerojatnosnom interpretacijom
troska (primjeri s ve¢im troskom bi trebali biti vjerojatniji u reduciranom skupu). Prvi
vidljivi problem je taj Sto se skup za ucenje smanjuje. Zadrozny et al.| (2003) opisuju
kako pravilno izvesti postupak za binarnu klasifikaciju, a Beygelzimer et al. (2005a}b)
opisuju prilagodbu za viSerazrednu klasifikaciju. Nakon ucenja, zakljucivanje se svodi
na koriStenje viSerazrednog klasifikatora za svako stanje. Ako Zelimo da donoSenje
trenutne odluke ovisi o prethodnim odlukama i znacajkama iz buducih stanja, onda je
potrebno tijekom ucenja i koriStenja naucenih politika samo dodati te odluke i znacajke
u vektorsku reprezentaciju trenutnog stanja (tijekom primjene stohasticke politike za
vrijeme rollin i rollout postupka ta reprezentacija mora biti prisutna jer se kod primjene
koristi odabrani viSerazredni klasifikator).

Ovaj algoritam ima vremensku sloZenost uéenja O(PNT>Mk) — gdje je P broj
prolaza, N broj primjera, T prosje¢na duljina niza odluka koji izgraduju y € Y, M
broj razli¢itih odluka za svako stanje s; i k broj odluka kojima se uvjetuje trenutna
(svodi se samo na dodavanje k prijasnjih odluka u vektorsku reprezentaciju stanja
s;). Vremenska sloZenost zaklju€ivanja za jedan primjer je O(TMk). U procjenu
ucenja nije ukljuceno vrijeme u¢enja klasifikatora generiranim skupom (ako je moguce
model uditi primjer po primjer (engl. online), onda troSak ovisi o broju primjera i
njihovoj vektorskoj reprezentaciji). Kod procjene zakljucivanja pretpostavilo se da

klasifikatoru treba O(M) vremena za odredivanje to¢ne odluke, a tipi¢na sloZenost
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klasifikatora u tom slucaju je O(M - d) — gdje je d duljina vektorske reprezentacije.
Ako postoji jednostavna dekompozicija funkcije gubitka, onda sloZenost ucenja moze
pasti na O(PNTMk). Nije potrebno izvrSavati rollout kad je parcijalan gubitak za
trenutnu odluku na raspolaganju (npr. kod oznacavanja vrste rijeci tijekom izvrSavanja
svih odluka u liniji /| nije potrebno izvrSiti rollout jer je gubitak na pojedinoj odluci
1 ako je netoc¢na ili 0 ako je tocna). Postoji niz implementacijskih detalja koji mogu,
¢ak i kod nemogucénosti dekompozicije funkcije gubitka, smanjiti vremensku sloZenost
ucenjana O(PNTMk) (Chang et al.,|[2014).

Za potrebe ucenja, SEARN zahtijeva da je referentna politika optimalna (definicija[3]
u potpoglavlju[3.2). Ako politika nije optimalna, onda ¢e ucenje biti oteZano. U slucaju
bolje procjene troSka odredene odluke, potrebno je izvrsSiti rollout nekoliko puta kako
bi povecali vjerojatnost otkri¢a to¢nog niza odluka koji minimizira troSak. Primjer
zadataka za koje nije lako izgraditi optimalnu politiku su ovisnosno parsanje i strojno
prevodenje. Za ovisnosno parsanje nije jednostavno znati kako dovrsiti stablo tako da se
minimizira gubitak s obzirom na to da je doSlo do niza pogreSaka u izgradnji parcijalnog
stabla. Kod strojnog prevodenja tesko je znati kako odrediti trenutnu rije¢ s obzirom na
polovi¢no preveden dokument. U slucaju da je dokument pogres$no preveden, ima vise
smisla staviti neku drugu rije¢ umjesto one koja je u zlatnom primjeru prisutna na toj
poziciji. Kako bi se problem razrijeSio u okviru algoritma SEARN koriSten je Monte-
Carlo algoritam za procjenu troSka. Taj postupak usporava ucenje, ali omogucava
ucenje bez optimalne politike. Problem je rijeSen u (Chang et al., 2015b)) i postupak
je opisan u potpoglavlju [3.4.4] Posljednji nedostatak algoritma je taj $to se moraju
cuvati sve naucene politike, pristupi opisani u sljedeéim potpoglavljima nemaju to
ogranicenje.

Daumé III za potrebe svoje disertacije isprobava razli¢ite binarne klasifikatore:
(1) perceptron, (2) logisticku regresiju, (3) svm s linearnom jezgrom i (4) svm s kva-
dratnom jezgrom. Izbor klasifikatora ovisi o zadatku. Ako je broj primjera ogroman,
onda je bolje koristiti perceptron, logisticku regresiju ili svm s linearnom jezgrom. Ako
je broj primjera mali, onda bi koriStenje binarnog klasifikatora svm omogucilo $to vece
margine izmedu odluka i poveéalo to¢nost (eksperimentalno utvrdeno u disertaciji).
Moguce je koristiti i neuronske mreZe s vise slojeva, ali trenutno nije u literaturi zabi-
ljezeno koriStenje. Odabire binarnih klasifikatora Daumé I1I usporeduje sa strukturnim
metodama opisanima u poglavlju[2]i pokazuje da SEARN ima istu ili bolju u¢inkovitost
na odabranim zadacima.

Daumé III tvrdi da, u kontekstu algoritama za strukturno predvidanje, SEARN leZi

izmedu algoritama koji koriste globalnu normalizaciju, kao §to su M* i crF, i onih
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koji koriste lokalnu normalizaciju, opisani u (Punyakanok i Roth, 2001). Razlika
izmedu SEARN i globalnih algoritama je u nacinu na koji rjeSavaju nesigurnost. Kod
globalnih algoritama, algoritam pretraZivanja koristi se za vrijeme zakljucivanja kako
bi se razrijeSila nesigurnost. Kod algoritma SEARN, troSak za svaku odluku koji je
prisutan tijekom ucenja razrjeSava nesigurnost. Oba pristupa razlikuju se od lokalnih
algoritama kod kojih se nesigurnost uopcée ne razrjesava.

Sa Sire perspektive strojnog ucenja, SEARN je pokazao povezanost izmedu podr-
Zanog ucenja i strukturnog predvidanja. Strukturno predvidanje moze se vidjeti kao
problem podrZzanog ucenja u kojem su sva opaZzanja (sve prave odluke) vidljive na
pocetku.

Sve navedeno u zadnja dva paragrafa vrijedi i za ostale metode u¢enja pretraZivanja
navedene u ovom poglavlju. Daumé III postavlja otvorena pitanja vezana uz broj
potrebnih primjera koji je potreban za ucenje i Sto raditi bez prisustva optimalne
politike. Odgovori na ta pitanja dani su algoritmom LOLS koji je opisan u poglavlju
(Chang et al., 2015b).

SEARN se moZe opisati, koriste¢i terminologiju uvedenu u potpoglavljima[3.1] 3.2]i
3.3 kao konzistentna (ako je referentna politika optimalna) redukcija problema zdru-
Zenog predvidanja na problem binarne klasifikacije, gdje se za postupke rollin i rollout

koristi politika koja je stohasticka mjeSavina izmedu naucene i referentne politike.

3.4.2. DAGGER

Ross et al. (2011) predstavljaju metodu ucenja pretrazivanja DAGGER (engl. dataset
aggregation, DAGGER), koja je po svojim karakteristikama bolja od algoritma SEARN.

Demonstriraju uspje$nost na dva zadatka:
— upravljanje automobilom u 3p trkacoj igri (Super Tux Kart) i
— igranje igre Super Mario.
Kao optimalnu politiku za prvi zadatak koriste ljudskog struc¢njaka, a za drugi koriste

pretraZivanje u Sirinu (engl. breadth-first-search, Brs) ograniceno dubinom. Algoritam

ima nekoliko razlika u usporedbi s algoritmom SEARN:
— ucenje je moguce raditi primjer po primjer (engl. online);
— za rollin se koristi nau€ena ili referentna politika (na prvom primjeru postoji

samo referenta), dok SEARN koristi mjeSavinu referentne i svih naucenih kroz

viSe prolaza;
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— kod algoritma SEARN mjeSavina se primjenjuje za svako stanje, a kod algoritma
DAGGER prije svakog primjera odabire se referentna ili naucena politika Sto
rezultira time da se na nekim primjerima uci koriste¢i samo referentnu politiku
za rollin, a na nekima samo naucenu. Unato¢ tome Sto je algoritam mogude

uciti primjer po primjer preporucuje se vise prolaza kroz skup za ucenje;

— rollout je eliminiran pretpostavljajuci da se za svaku odluku moZe izracunati
njen troSak, ali moZe se koristiti referentna politika ako se troSak ne moze

izraCunati (koriste¢i postupak rollout);

— nije potrebno drZati viSe naucenih politika, nego se koristi samo politika nauc¢ena
do trenutnog primjera.
Autori su predstavili, uz eksperimentalnu potvrdu superiornosti nad algoritmom SEARN,
i teoretsku analizu kojom pokazuju da je takva redukcija konzistentna.

DAGGER se moZe opisati, koriste¢i terminologiju uvedenu u potpoglavljima [3.1]
3.2]i[3.3] kao konzistentna (ako je referentna politika optimalna) redukcija problema
zdruZenog predvidanja na problem binarne klasifikacije, gdje se za rollin koristi re-
ferentna ili naucena politika (odabir se radi stohasticki prije postupka rollin, a ne na
svakom stanju kao kod algoritma SEARN), a za rollout referenta politika (ako postoji
dekompozicija funkcije gubitka, onda se rollout ne bi izvrSavao Sto je ekvivalentno kao
da se koristi referentna politika kod koje funkcija gubitka ima dekompozciju na niz
odluka).

3.4.3. AGGREVATE

Ross i Bagnell|(2014])) predstavljaju metodu ucenja pretraZivanja AGGREVATE (engl. ag-
gregate values to imitate, AGGREVATE), koja je proSirenje algoritma DAGGER. ProSire-
nje se svodi na to da je moguce, uz referentnu politiku koja se koristi za odabir sljedecih
poteza, tijekom ucenja koristiti i stru¢njaka koji Zeli Sto manje biti u interakciji s algo-
ritmom ucenja. Tj. odabir odluke u kojoj bi stru¢njak trebao vrednovati preostali niz
odluka ima odredeni troSak. Cilj je istovremeno nauciti dobru politiku, ali pri u¢enju
Sto manje koristiti stru¢njaka. U stanju u kojem je skupo procijeniti gubitak odluke (ili
informacija o troSku ne postoji) moZe se pozvati stru¢njak koji ¢e vratiti to¢nu odluku
i njen trosak.

Dobar primjer koji opisuje primjenu ove metode je povecanje klikovnog postotka
(engl. click-through rate, ctr). Strucnjak je u ovom slucaju dizajner koji pokusava
prilagoditi web-stranicu posjetitelju, a cilj je povecdati broj klikova na oglase koje

korisnik vidi. Postupak kojim bi se potencijalno povecali klikovi je mijenjanje izgleda
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web-stranice (pozicioniranje oglasa, veli¢ina oglasa, sadrZaj uz koji se oglas pojavljuje i
dr.). Zeli se izbje¢i moguénost da korisnik zbog ogromnog broja nasumi¢nih promjena
odluci ne posjecivati stranicu. U tom je slucaju potrebno vrSiti eksperiment promjene
stranice $to manje puta i pratiti kako promjene utjecu na klikovni postotak (nakon nekog
vremena od trenutka promjene se izracuna koli¢ina promjene CTR).

Drugi primjer je interaktivno oznacavanje skupa podataka. Pretpostavimo pri-
sutnost malog oznacenog skupa podataka. Cilj je nauciti model koji ¢e imati dobru
generalizaciju na tom skupu. Za algoritam AGGREVATE odaberemo veéi neoznaceni
skup. Cilj algoritma je istovremeno minimizirati broj interakcija sa stru¢njakom i
gubitak na malom oznacenom skupu podataka (postojao bi i treéi skup na kojem bi
provjerili stvarnu mogucénost generalizacije).

Algoritam ima nedostatak u kojem je mogude da stru¢njak daje preoptimisticne
procjene nakon izvrSene odluke. Autori ilustriraju to primjerom gdje se uci voZnja
automobila. Strucnjak bi vjerojatno odabrao uzu, ali kracu cestu, za dolazak do cilja,
unato¢ postojanju duZe, ali sigurnije ceste koja vodi do istog cilja. Ako naucena
politika na uZoj cesti dode u stanje za koju ne radi dobro predvidanje troska sljedece
odluke, onda je moguce da ée se vozilo skotrljati niz liticu. Navedeni problem moZe se
rijesiti tako da se poveca istraZivanje dolazaka do svih stanja (problem je ekvivalentan
pristranosti oznakama).

Ovaj algoritam je interaktivna verzija algoritma DAGGER, stoga je za ucenje iz

podataka dovoljan potonji. AGGREVATE je opisan radi usporedbe s algoritmom LOLS.

344. LOLS

Lokalno optimalno ucenje pretraZivanja (engl. locally optimal learning to search)
najnoviji je pristup i primjer je redukcije zdruZenog ucenja koja je konzistentna s
najmanje pretpostavki o raspoloZzivoj politici. Ovu metodu moguce je koristiti za sve
zadatke koji su opisani u prethodnim poglavljima.

Chang et al.| (2015b)) daju teoretsku i empirijsku potvrdu te redukcije zdruZenog
pretraZivanja. Izvedeni su pokusi na tri zadatka: viSerazredna klasifikacija osjetljiva
na troSak (engl. cost-sensitive multiclass classification), oznaavanje vrste rijeci i ovis-
nosno parsanje. Zakljucak je da algoritam LOLS bez obzira na kvalitetu referentne
politike moZe postici rezultate koji su usporedivi s optimalnom politikom ili, u sluc¢aju
da referentna politika nije optimalna, bolji od referentne politike ako prostor pretraZi-
vanja dopusta uspinjanje na vrh.

Iz pseudokoda algoritma moZe se primijetiti velika sli¢nost s algoritmom 3.1
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Algoritam 3.2 Lokalno optimalno ucenje pretraZzivanja (LOLS)

Potrebno: Skup podataka {x;, yl-}l.l\i | uzet iz distribucije D i 8 > 0.

1: Inicijaliziraj politiku 7.

2: zasvakii € {1,2,..., N}

3: Generiraj referentnu politiku 7™ temeljenu na y;.

4: Inicijaliziraj I' = 0. > skup primjera osjetljivih na troSak.
5: zasvakir € {0,1,2,..., T, — 1}

6: Primijeniti 7 puta politiku 7 = 7; i sti¢i do s,. > Rollin.
7: za svaki a € A(s;)

8: Neka je 77" = 7™ s vierojatno$éu 3, inace 7;.

9: Procjeni troSak c;;(a) koriste¢i T — ¢ — 1 puta politiku 72" > Rollout.
10: kraj petlje
11: Generiraj vektor znacajki ®(x;, s;).
12: Postavi I' = I' U {{c;s, ®(xi, 5¢))}.
13: kraj petlje
14: fiir1 <« Navci(a;, I).

15: kraj petlje

16: Vrati usrednjenu politiku preko svih &y, o, ..., y.
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Razlike su sljedece:
— model u slucaju algoritma LOLS moguce je uciti primjer po primjer (online);

— SeARN zahtijeva ¢uvanje naucenih politika za svaki prolaz preko skupa za u¢enje
jer se rollin i rollout izvrSavaju koriste¢i mjeSavinu politika, dok LOLS koristi

samo trenutno nauc¢enu politiku i referentnu politiku;

— SeARrN koristi mjeSovitu politiku za rollin i rollout te mijeSanje radi na svakom
stanju (engl. mix-per-state). LOLS mijeSanje radi samo na pocetku postupka

rollout (engl. mix-per-roll), a za rollin uvijek koristi nauc¢enu politiku;

— u sluc¢aju algoritma LOLS, nije potrebno da je referentna politika optimalna,
a za SEARN je taj uvjet obavezan inacCe postoji moguénost da naucena politika

nece imati svojstvo generalizacije.

Ova varijanta ucenja pretrazivanja koristi se za rjeSavanje problema u okviru ovog rada.

Autori pokazuju i moguénost interaktivnog uc¢enja koje je sli¢no metodi AGGRE-
VATE. Razlika je u tome da za algoritam LOLS nije potreban stru¢njak (optimalna
politika). Jedini uvjet je da funkcija gubitka vraca pravu vrijednost s obzirom na oda-
brane odluke. U kontekstu problema povecanja cTr (potpoglavlje [3.4.3) nije potrebno
imati dizajnera. Kod problema u kojem Zelimo interaktivno oznacavati nove podatke
potrebno je strucnjaka pitati koliki je gubitak za oznacen primjer. U tom slucaju
stru¢njak moZe biti program koji vraca gubitak na malom skupu podataka. Ocigledno
je problem ucenja, u sluc¢aju bez stru¢njaka, sveden na podrZzano ucenje. Zanimljiv
primjer je prisutnost referentne politike koja radi dobro, a cilj je nauciti novu politiku
koja radi isto ili bolje. Algoritam LOLS voden starom referentnom politikom moze
istu nau¢iti ili postati bolji. Citatelja se upucuje na/Chang et al. (2015b) za matematicki
dokaz.

LOLS se moZe opisati, koriste¢i terminologiju uvedenu u potpoglavljima
i 3.3] kao konzistentna (bez obzira kakva je referenta politika) redukcija problema
zdruZenog predvidanja na problem binarne klasifikacije, gdje se za rollin koristi nau¢ena
politika, a za rollout stohasticki odabir izmedu naucene i referentne politike (odabir se

radi prije postupka rollout, a ne na svakom stanju kao kod algoritma SEARN).

3.5. Pristranost oznakama

U strukturnom ucenju moguca je pojava problema pristranosti oznakama (engl. label
bias). Pojavljuje se kod modela koji moraju donositi niz odluka, ali zbog nedovoljno

informacija prijasnje odluke donesene su pogreSno i uzrokuju akumulaciju pogresSke
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(engl. compounding error). Kako model dobro radi na skupu za ucenje, problem
koji se pojavljuje imenovan je zbog pristranosti prema oznakama u skupu za ucenje.
Modeli koji su lokalno normalizirani (Markovljev model maksimalne entropije) pate
od pristranosti, dok globalno normalizirani modeli (uvjetna slucajna polja) nemaju taj
problem. Bilo bi prikladno da je model u stanju ispraviti neku prijasnju pogresku
s obzirom na nove spoznaje o ulazu, ali to s lokalno normaliziranim modelima nije
jednostavno. Postoji moguénost dodavanja veceg broja znacajki koje bi lokalne odluke
uzimale u obzir i/ili beam pretrage. Eksperimentalno je utvrdeno da se mogu nauciti
lokalno normalizirani modeli koji dobro rade, ali svejedno ne mogu dosti¢i u¢inkovitost
globalno normaliziranih modela (Liang et al., 2008). Razlika izmedu globalne i lokalne
normalizacije je ta Sto prethodni za pojedinu odluku koristi informaciju o globalnom
gubitku preko cijele strukture, dok potonji samo informaciju o lokalnom gubitku —
modeli koji se uce na jedan ili drugi nafin minimiziraju istu funkciju gubitka, ali
pitanje je koja ¢e normalizacija rezultirati konzistentnim modelom.

Lafferty, McCallum, i Pereira|(2001) i Bottou| (1991)) definiraju i detaljno razraduju
problem pristranosti oznakama. Za noviji pregled o samom problemu Cditatelja se
upucuje na (Andor et al., [2016).

Lafferty, McCallum, i Pereira (2001) eksperimentalno potvrduju pojavu pristranosti,
a kao jedno od mogucih rjeSenja navode stapanje stanja u jedno. Navode da je takva
operacija specijalni slucaj determinizacije koja, za slu¢aj teZinskog stroja s kona¢nim
brojem stanja, nije uvijek moguca, a kad je moguca, mozZe dovesti do kombinatorijalne
eksplozije. Za problem oznacavanja vrste rije¢i konkretan postupak determinacije bio bi
odlucivanje u jednom koraku oznaku za trenutnu i sljedecu rijec (ili viSe sljedecih rijeci).
U tom slucaju bi se izbjegla situacija u kojem se pogreSka na pojedinoj rijeci propagira
na odluke koje slijede. Postoji moguénost da je za problem potrebno spojiti sva stanja u
jednu diskretnu odluku i time izbjeci pristranost, ali tako nesto nije vremenski isplativo
i zahtijeva veci skup za ucenje. Drugo je rjeSenje poceti treniranje s potpuno povezanim
modelom gdje bi uc¢enje trebalo otkriti temeljnu strukturu koja je prisutna u podlozi,
ali Steta je unaprijed odbaciti znanje o samoj strukturi — kao $to je lanac odluka kod
oznacavanja vrste rijeci.

Na slici[3.3|prikazan je jednostavan primjer donoSenja odluka. MozZe se promatrati
kao problem oznaavanja niza gdje je prva oznaka S dana, a za sljedeca dva koraka
potrebno je odabrati izmedu druge dvije oznake. Krenuvsi iz pocetnog stanja S potrebno
je odluciti kojim bridom nastaviti dalje. Iz podataka to¢an niz odluka rezultira nizom
vy, = SAD. Prikazani vektori znaCajki ® su reprezentacija stanja i opaZzanja pomocu

koje bi klasifikator trebao napraviti odluku. Ocito klasifikator ne moze razlikovati
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Slika 3.3: Prikaz problema pristranosti oznaka. Primjer preuzet iz (Daumé IIL, 2006, str. 31).

® =(0,0,1)

izmedu stanja A i B te odluku bira nasumic¢no. Da su odluke spojene (determinizacija)
u AC, AD, BE i BF vjerojatno bi bilo moguce odabrati onu to¢nu. U ovom slucaju
korisno je razmotriti kako bi Markovljev model maksimalne entropije naucio niz odluka.
Prvo bi se konstruirao klasifikacijski problem izmedu A i B, a nakon toga izmedu C i
D. Ako se koristi obi¢an model maksimalne entropije za ove klasifikacijske probleme,
onda bi naucen vektor tezina bio w = (0,0, —1).

Ako se sada izvede pretraga koristec¢i nauCene teZine, moguce je da postupak nece
otkriti to¢an niz, ali ocekivanje je da barem proizvede rezultat koji minimizira ocekivani
gubitak. U prvom koraku potrebno je odabrati A ili B. Kako naucene teZine ne
omogucavaju razlikovanje izmedu ta dva izbora — skalarni produkt w- ¢ = 0 — potrebno
je napraviti nasumican odabir. Ako je odabran A, onda ¢e u drugom koraku biti odabran
E i gubitak ¢e iznositi 0. Suprotno, ako je odabran B, onda ¢e u drugom koraku biti
odabran F. Ocekivani gubitak tada iznosi 50.5, a ne 0.5 — toliko bi iznosio da se
umjesto F' odabere E. Ovaj primjer demonstrira razlog pojave pristranosti oznakama
i nedostatak modela koji koriste lokalnu normalizaciju za ucenje. Razlog zaSto nije
minimiziran oCekivan gubitak je taj Sto se model trenira na optimalnom putu koji postoji
u podacima. Ako nikad nije odabrano stanje B u podacima, onda se teZine uopée nece
azurirati za razlikovanje stanja E i F. |Kairidinen (2006) pokazuje da donoSenje krivih
lokalnih odluka moze akumulirati Hammingov gubitak otprilike jednak polovici duljine
niza odluka. Ocekivani gubitak koji ima linearnu ovisnost o duljini niza odluka nije

zadovoljavajuc.
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Korisno je pogledati kako metode ucenja pretraZivanja razrjeSavaju problem, ali
bez potrebe dinamickog programiranja ili aproksimacije particijske funkcije. Kod
algoritma SEARN (alg. prvi ¢e prolaz rezultirati teZinama kao i kod Markovljevog
modela maksimalne entropije. Drugi prolaz preko podataka koristit ¢e interpolaciju
naucene politike i optimalne politike, $to znaci da postoji moguénost da se odabere
stanje B, a onda dodatno nauci razlikovanje izmedu £ i F. Kod algoritma LOLS
(alg. uci se koriste¢i naucenu politiku od samog pocetka (pocetna politika je
nasumicna), Sto garantira nailaZenje na stanja koja ne postoje u podacima za ucenje,
a na kojima onda referentna politika moZe nauciti razlikovati bolje odluke od losijih.
Ako referentna politika nije dovoljno dobra, onda ¢e sama procjena o gubitku tijekom
rollout faze utjecati na razlikovanje izmedu odluka. Detaljnije razmatranje postupka
ucenja izloZeno je u potpoglavlju 3.3

Andor et al.| (2016)) pretpostavljaju da je problem ovisnosnog parsanja vrlo teZak
upravo zbog pristranosti oznakama. Koristeci sve pristupe za koje se pokazalo da dobro
rjeSavaju problem pristranosti oznakama — velika koli¢ina znacajki, bogata vektorska
reprezentacija koju omogucava obicna viseslojna mreZa bez povratnih veza, globalna

normalizacija i beam pretraga — ostvarili su najbolji rezultat na tom zadatku.
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4. Primjena na konkretan zadatak

U ovom poglavlju opisane su primjene metoda ucenja pretraZzivanja na zadatke u obradi
prirodnog jezika. Razmatrane probleme moguce je rijeSiti na viSe nacina, gdje svaki
ima svoje prednosti i mane. Dana je usporedba s metodama koje su koriStene za
rjeSavanje tih problema koja demonstrira nadmo¢ metoda ucenja pretraZivanja. Metode
ucenja pretraZivanja omogucuju da istraZiva¢ u podrucju obrade prirodnoga jezika ne
treba biti istovremeno i istraziva¢ u podrucju strojnog ucenja (ne treba znati kako
efikasno implementirati algoritme ucenja i zakljucivanja kod raznih modela). PriloZeni

pseudokodovi koji slijede trebali bi potvrditi izjavu u prosloj recenici.

4.1. Oznacavanje vrste rijeci

Oznacavanje vrste rijeci jedan je od jednostavnijih problema u obradi prirodnog jezika
i shodno tome ima vrlo jednostavnu implementaciju u okviru uéenja pretraZivanja.
Problem je ilustriran na slici 4.1} Za recenicu u nekom jeziku (na slici je hrvatski)
potrebno je svakoj znacki dodijeliti oznaku vrste rijeCi kao S§to su imenica, glagol,
pridjev i dr. Srednji redak pokazuje oznake koje daju viSe detalja o gramatickim
znacajkama rije¢i kao $to su rod i mnoZina imenice, glagolsko vrijeme i dr. Algoritam
4.1 pokazuje jednostavnost zadatka u okviru u¢enja pretraZivanja.

Algoritam je skoro jednak algoritmu koji provjerava koliko je rijeci u recenici tocno
oznaceno. Toc¢na oznaka je prisutna za svaku rije¢ u recenici i proslijedena funkciji
ObLudt, koja vrac¢a odluku trenutne politike — politika moZe biti naucena ili referentna.

U slucaju da je politika referentna, funkcija vraéa upravo proslijedenu oznaku. Nakon

R A% N R Z C C N \Y% R Z
Rcc VMN3pF NcrpNN Rgp Z Cs Cs NcrpNN VMN3PF Rgp Z
Gore gore gore gore , nego S§to gore gore dolje .

Slika 4.1: Recenica s oznakama vrste rijeci. Za ovu reenicu ovo nije jedini mogudi niz oznaka.

Oznake R, V, N, Z i C su za prilog, glagol, imenicu, znakove interpunkcije i veznike.
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Algoritam 4.1 Oznacavanje vrste rijeci u radnom okviru L.2s.

—

: funkcija IzvrSi(rijeci)
izlaz « []
zan < 1 do DuLnnNA(rijeci)
ref « rijeci[n].to¢na_oznaka
izlaz[n] < Opruc1(rijeCi[n], ref, izlaz[:n-1])
kraj petlje

GusrTak(# izlaz[n] # rije¢i[n].to¢na_oznaka)

return izlaz

D AT L R

: kraj funkcije

Sto je cijeli izlaz predviden objavljuje se gubitak koji je u ovom slucaju broj rijeci
koje su netoéno oznacene. Algoritam tijekom ucenja u pozadini mijenja politike i
pokrece funkciju IzvrSt dovoljno puta dok ne nauci referentnu politiku. Algoritam
zakljuc¢ivanja koristi istu funkciju, ali u tom trenutku ne postoji pristup to¢noj oznaci
tj. Sto god ona bila nece se uzeti u obzir nego ¢e se zvati nau¢ena politika. Jedna je
funkcija dovoljna za algoritam ucenja i zakljucivanja, a to je slucaj za sve algoritme u
L.2s okviru.

Zanimljivo je usporediti vremenske sloZenosti uobic¢ajenih pristupa s ovim. Svi
pristupi opisani u poglavlju [2] za zakljucivanje koriste Viterbijev algoritam, Cija je
vremenska sloZenost O(T M¥), gdje je T duljina reenice, M broj moguéih oznaka i
oznaka ne ovisi o prijaSnjim oznakama koje su k ili viSe pozicija udaljene. U okviru
L.2s slozenost zakljucivanja je O(TMk) — ovdje je k broj prijasnjih odluka kojima
uvjetujemo trenutnu (k je kod navedenih sloZenosti jednak, ali je kontekst drugaciji).
Iz algoritma moZe se primijetiti da se u funkciju OpLuc1 prosljeduju sve prijasSnje
oznake. One se pri izgradnji primjera osjetljivog na troSak u algoritmu LOLS dodaju
kao znacajke. Binarni klasifikatori koji omogucuju redukciju problema viSerazredne
klasifikacije osjetljive na trosak predvidaju troSak svake pojedine oznake kojih ima
tocno M. SloZenost tog postupka je O(Md) gdje je d duljina vektora znacajki. U bilo
kojem slucaju zakljucivanje je puno brZze od Viterbijevog algoritma.

Prednost je Sto algoritam [4.1] ne treba mijenjati ako se mijenjaju redukcije ispod
apstrakcije. Recimo, moguce je koristiti redukciju viSerazredne klasifikacije osjetljive
na troSak opisanu u (Beygelzimer et al., 2009; Daumé III et al.l 2016). Vremenska
sloZenost odredivanja razreda opada s O(M) na O(log M). To bi automatski ubrzalo
oznacavanje vrste rijeCi i viemenska sloZenost bi iznosila O (kT log M).

Vremenska sloZenost algoritma ucenja ovisi o parametrima algoritma. U slucaju
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algoritma LOLS (alg. [3.2), funkcija IzvrS1 zove se u liniji [6]i[9] $to bi upuéivalo da je
slozenost uenja jednog primjera O(T>M k), ali raznim trikovima mogude je to smanjiti
na O(T M k) — ako funkcija gubitka ima dekompoziciju preko niza odluka, onda rollout

nije potrebno izvrSavati. Za detaljniji opis Citatelja se upucuje na (Chang et al., 2014).

Algoritam 4.2 Oznacavanje vrste rije¢i u radnom okviru 2s s viSe prolaza.

1: funkcija IzvrSi(rijeci, P)

2: izlaz <[]

3: zap<— ldoP

4: zan < 1 do DuLiNA(rijeci)

5: ref < PravAODLUKA(rijeCi[n].to¢na_oznaka, p, odluke[n,p—1])
6: odluke[n,p] < Opruci(rijeci[i], ref, [zvuciSusiepe(odluke))
7: kraj petlje

8: kraj petlje

9: pravi_izlaz « RekonsTRUIRAJIZLAZ(0dIuke)

10: GusITAK(# pravi_izlaz[n] # rijeCi[n].to¢na_oznaka)

11: return pravi_izlaz

12: kraj funkcije

Algoritam [4.2] prikazuje alternativnu implementaciju oznacivaca vrste rije¢i. U
ovom slucaju za jednu se recenicu radi viSe prolaza u nadi da ¢e prvi prolaz otkriti novu
informaciju kojom bi sljede¢i mogao popraviti napravljene pogreske. U tom slucaju
odluke koje referentna politika vrSi nisu samo to¢ne oznake nego i odluka promjene
oznake dodijeljene u proSlom prolazu. Funkcija PRavaAODLUKA vraca za novije prolaze
odluku koju referentna politika vrSi s obzirom na to koja je zapravo to¢na oznaka. U
sluc¢aju da je trenutnoj rije¢i dodijeljena to¢na oznaka, odluka bi trebala biti takva da
ocuva prijasnju odluku. Zbog viSe prolaza moguce je ukljuciti predvidanja koja su
lijevo i desno od trenutne rijeci, a logika je prepustena funkciji IzvuciSussepe. Na
samom kraju funkcija REKONSTRUIRAJIZLAZ iz donesenih odluka rekonstruira pravi
izlaz i ostatak je identi¢an originalnom algoritmu. Ovakav pristup gotovo je nemoguce
napraviti bilo kojom drugom metodom, a da argmax-problem ostane izracunljiv. Sve
odluke u navedenoj inacici algoritma i dalje se vrSe zdruZeno u slucaju da se susjedi
dodaju kao znacajke. Algoritam nije ekvivalentan pokretanju oznacivaca vrste rijeci
viSe puta gdje drugo i sva sljedeca pokretanja imaju znacajku vrste rijeci proSlog

prolaza.
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punct

advmod > advmod

Y
Rcc VMN3pF NcrpPNN Rgp Z Cs  Cs NcrenN VMN3PE Rgp Z
Gore gore gore gore , nego Sto gore gore dolje .

Slika 4.2: Recenica s oznakama vrste rijeci i ovisnosnim stablom. Za ovu recenicu ovo
nije jedini moguéi niz oznaka i jedino mogude stablo. Oznake R, V, N, Z i C su za prilog,
glagol, imenicu, znakove interpunkcije i veznike. Oznake usmjerenih bridova ovisnosnog stabla
oznacavaju veze o subjektu glagola ili objektu glagola (subjekt vrSi radnju opisanu glagolom

na neki objekt) i dr.

4.2. Parsanje ovisnosnog stabla

Na slici 4.2] ilustriran je problem parsanja ovisnosnog stabla. Za recenicu koja ima
oznacene vrste rijeci potrebno je pronaci ovisnosno stablo. Trivijalno rjeSenje uklju-
¢ivalo bi ucenje vjerojatnosti vezanih uz pojedina¢ne veze i pametnom enumeracijom
svih mogudih stabala naci ono koje ima najvecu vjerojatnost za tu recenicu.

Cer et al.| (2010) daju pregled metoda parsanja ovisnosnih stabala. Prvi nacin
je iskoristiti postojee konstituentske parsere i iz njih dobivati ovisnosna stabla, ali
sam postupak dobivanja konstituentskog stabla je dugotrajan stoga je bolje razmotriti

metode koje direktno izgraduju ovisnosna stabla.

— Koriste¢i algoritam CYK za parsanje vremenska sloZenost iznosi O(n°), gdje
je n duljina recenice;

— Malo drugadija reprezentacija dopusSta brzi algoritam (Eisner i Satta, 1999).
Vremensku sloZenost moguée je smanjiti na O(n*) i dodatno do O(n?), pret-
postavljaju¢i odvojeni korijen (engl. root) stabla, $to je Cesta pretpostavka u

parsanju ovisnosnog stabla;

— Koristeéi programiranje s uvjetima (engl. constraint programming) i naivan
pristup — pokuSavajuci izmedu svih parova rije¢i odabrati odgovarajuci brid
ovisnosnog stabla — mogude je sloZenost spustiti na O(n?) (Covington, 2001);

— Najvedi skok je otkrice postupka parsanja linearne O(n + m) vremenske sloZe-
nosti ¢iji je razvoj opisan u (Nivre, 2003; [Zhang i Nivrel, 2011; Bohnet i Nivre,

2012) — n je duljina recenice, a m veliCina stabla (prijaSnje metode ovise o
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veli¢ini stabla, ali ona nije glavni faktor u vremenskoj sloZenosti). Ideja je in-
spirirana tranzicijskim parserom (engl. transition parser)[l] U sluCaju parsanja
stabla s usmjerenim bridovima (engl. directed tree) postoje tri odluke koje je
potrebno izvrSavati — pomak (engl. shift), redukcija na lijevo (engl. reduce left)
i redukcija na desno (engl. reduce right). Za svaku odluku koristi se klasifika-
cijski postupak koji kao znacajke koristi trenutno nedovrseno stablo i rijeci u
reCenici. Ako Zelimo oznaciti bridove, onda je potrebno koristiti klasifikacij-
ski postupak kod odluka koje rezultiraju stvaranjem bridova. U okviru ucenja
pretraZivanja implementiran je takav parser (Chang et al., |2015a)), a i trenutno

najbolji parser koristi identi¢an pristup (Andor et al., 2016).

Tranzicijski parser potrebno je pravilno implementirati u okviru ucenja pretraZiva-
nja. Za okvir ucenja pretraZivanja potrebna je funkcija gubitka i referentna politika.
Neki od pristupa ne zahtijevaju da je referentna politika optimalna, ali prisutnost op-
timalne politike omogucava brZzu konvergenciju modela na dobro rjeSenje. Pitanje je
koja je sljedeca odluka optimalna ako je prije izvrSen niz odluka u kojima nisu sve od-
govarale primjeru za u¢enje? (Goldberg i Nivre (2013) opisuju kako uciniti referentnu
politiku optimalnom s obzirom na neke prethodne pogreske u odluc¢ivanju. Referentna
politika ima moguénost prilagodbe i vrlo mali vremenski troSak. |Andor et al.| (2016)
argumentiraju da prisutnost optimalne politike ne rjeSava jaku prisutnost problema pris-
tranosti oznakama kod parsanja. Slika[.3| prikazuje kako tranzicijski parser izgraduje
stablo. Moguce je istovremeno donositi odluke o vrsti rijeci i o vrsti usmjerenog brida
za poboljSanje ucinkovitosti modela. U tom slucaju bi operacija Pomak mogla imati
pridruZenu oznaku vrste rijeci, a operacije REDukcsaADEsNO i REDUKcIIALIIEVO vrstu
veze. Naravno, postupak je moguce vrsiti zdruZeno tako da se prvo oznace vrste rijeci,
a nakon toga stablo, ali moguce je da prepletenost odluka na sve zadatke dovodi do

brZze konvergencije.

4.3. Prepoznavanje imenovanih entiteta

Prepoznavanje imenovanih entiteta (engl. named entity recognition) jedan je od osnov-
nih problema u obradi prirodnog jezika. Cilj je u tekstu prepoznati imenovane entitete.
Problem je ilustriran na slici .4 Recenicu je potrebno segmentirati na rijeci koje bi
mogle sadrZavati imenovane entitete i nakon toga te segmente prepoznati. Pristup koji

se najcesSée uzima je redukcija prepoznavanja imenovanih entiteta na ozna¢avanje niza.

Ihttps://en.wikipedia.org/wiki/Shift-reduce_parser
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Akcija Stog Meduspremink Lukovi

[K] [Gore gore| gorep gores , nego Sto goreg gores dolje . | {}
Pomak [K Gore] [gore; gorey gores , nego §to gorey gores dolje . | {}
RepukcaLueEvo [K] [gore) gorey gores , nego Sto gorey gores dolje . | {(gorey, Gore)}
Pomak [K gorep ] [gores gore3 , nego §to goreyq gores dolje . | {(gorey, Gore)}
Pomak [K gore; gorep] [gores , nego §to gorey gores dolje . | {(gorey, Gore),}
RepukcaDEsNO [K gore;] [gore3 , nego Sto goreq gores dolje . | {(gorey, Gore), (goreq, gorey)}
Pomak [K gore; gore3] [, nego Sto goreyq gores dolje . | {(goreq, Gore), (gorey, gorep)}
Pomak [K gore; gore3 , | [ nego Sto gorey gores dolje . | {(gorey, Gore), (gorey, gorep)}
Pomak [K gore; gore3 , nego | [Sto gore4 gores dolje . | {(gorey, Gore), (gorey, gorep)}
Pomak [K gore; gore3 , nego §to] [goreq gores dolje . | {(gorey, Gore), (goreq, gorep)}
RepukcaDEsNO [K gore; gore3 , nego] [gorey gores dolje . ] {(gorey, Gore), (gorey, gorey), (nego, §to) }
Pomak [K gore; gore3 , nego gorey | [ gores dolje . ] {(goreq, Gore), (gore], gorey ), (nego, §to)}
REDUKCIALIIEVO [K gore; gore3 , nego] [ gores dolje . ] {(gorey, Gore), .. ., (gores, goregq)}
RepukcuaLuevo [K gore; gore3 , | [ gores dolje . ] {(goreq, Gore), ..., (gores, nego) }
Pomaxk [K gore; gore3 , gores | [ dolje . ] {(gorey, Gore), ..., (gores, nego) }
Pomak [K gore| gores , gores dolje] [.] {(gorey, Gore), . .., (gores, nego)}
RepukcuaDEesNo [K gore; gore3 , gores | [.] {(gorey, Gore), ..., (gores, dolje) }
REDUKCIIADESNO [K gore; gore3 , | [.1 {(gorey, Gore), ..., (,,gores)}
RepukcuaDEsNO [K gore; gore3] [.] {(goreq, Gore), ..., (gores, ,)}
REpukciaDEsNO [K gorep ] [.] {(gorey, Gore), ..., (goreq, gorez)}
Pomak [K gorey . ] 1 {(gorey, Gore), ..., (gorey, gore3)}
RepukcuaDEesNo [K gorey | [1 {(gorey, Gore), ..., (goreq,.)}
REDUKCIIADESNO K] 1 {(gorey, Gore), ..., (K, gorep)}

Slika 4.3: Primjer parsanja ovisnosnog stabla koriste¢i tranzicijski pristup. K je korijen
(engl. root). Koristena je reCenica prisutna na slici 4.2] i dobiven skup bridova odgovara
prikazanom ovisnosnom stablu bez oznaka. Meduspremnik na pocetku sadrZi cijelu reCenicu iz
koje se izvlace znacke i stavljaju na stog ako je to potrebno. U svakom koraku, prije donoSenja
jedne od mogucde tri odluke, potrebno je izgraditi vektor znacajki koji u sebi moZe sadrZavati

vektorske reprezentacije rijeci na stogu, rije¢i meduspremnika i prethodnih odluka.
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Koristeci oznaku B za pocetak imenovanog entiteta, oznaku 1 za nastavak i oznaku da
rije¢ nije ime o, problem je jednostavno sveden na oznacavanje niza. Moguce je prvo
samo oznaciti rijeci entiteta, a kasnije prepoznati koji je tip, ali zdruZeno prepoznava-
nje u obliku razli¢itih oznaka za razliCite entitete (B-PER, B-LOC i dr.) bi trebalo imati
bolju ucinkovitost. Treba napomenuti da nastavak imenovanog entiteta uvijek prethodi
nastavak ili pocetak imenovanog entiteta. To znaci da prije nego $to smo iskoristili
oznaku B ne bi trebalo biti moguce koristiti oznaku 1. Ova ¢injenica upucuje da je
ipak potrebno prilagoditi oznaciva¢ ako bismo htjeli konzistentan izlaz. Drugi pristup
je segmentirati i prepoznavati entitete istovremeno. Sarawagi i Cohen| (2004) opisuju
prilagoden model prepoznavanja entiteta koji, umjesto da za entitet od tri rije¢i donese
tri zasebne odluke (B, 1 i 1), istovremeno odlucuje o duljini entiteta i njegovoj vrsti.

Eksperimentalno potvrduju da je taj pristup bolji od prvog navedenog.

B-PER I-PER O O O O B-LOC O
Patrik Baboumian je najjaci ¢ovjek u Njemackoj

Slika 4.4: Recenica s oznacenim imenovanim entitetima. Oznake koje pocinju sa B odnose se
na pocCetak imenovanog entiteta, a one koje pocinju s 1 kao nastavak. Oznaka o je za znacke koje
nisu imenovani entitet. Mogude je imati oznake za osobna imena, imena privatnih organizacija,

gradova, mjesta i dr.

Algoritam (4.3| pokazuje kako bi izgledala implementacija prepoznavanja imenova-
nih entiteta koriste¢i okvir u¢enja pretraZivanja. Funkcija OpLuc¢1 prima skup mogucih
oznaka za trenutnu rijec radi odrZavanja konzistentnosti. Kao i kod oznacavanja niza,
vremenska sloZenost zakljucivanja je O(TMk), Sto je poboljSanje s obzirom na vre-
mensku sloZenost vjerojatnosnih grafickih modela. Algoritam pokazuje kako bi
izgledala implementacija modela koji je ekvivalentan modelu opisanom u (Sarawagi i
Cohen, [2004). Kod ovog modela nije potrebno ponuditi niz moguéih oznaka, nego je za
odluku potrebno ponuditi dovoljno znacajki (buduce rijeci) kako bi odluke o entitetima
koji imaju viSe od jedne rijeci bile ispravne. Ako nas interesiraju samo lokacije duljine
do tri rijeci, onda skup oznaka mozZe biti {Locl, Loc2, Loc3, o}. Ako je ulaz reCenica,
onda je potrebno samo preskociti rijeci za koje je ve¢ donesena odluka.

Sli¢an pristup ilustriran u algoritmu[d.3|mogli bismo iskoristiti za oznacavanje vrste
rije¢i s morfosintakti¢kim deskriptorom (oznaka vrste rijeci koja ukljucuje atribute
poput padeza, lica, roda i dr.). Umjesto da se cijeli deskriptor smatra potpunom
oznakom, mozZe se uvjetovati skup mogucih oznaka za trenutno donoSenje odluke

(poziv funkcije Oprucr). Tako da, ako je rije¢ u prvom prolazu oznacena kao imenica,
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onda ¢e za drugi prolaz biti ponudene samo odluke vezane uz rod imenice (muski,
Zenski ili srednji). Ovakva fleksibilnost ¢ini bilo koji zadatak s dodatnim uvjetima

(engl. constraints) rjeSivim (Chang et al.,[2012).

Algoritam 4.3 Prepoznavanje imenovanih entiteta.

—

: funkcija IzvrSi(rijeci)

2: izlaz <[]

3: za n < 1 do DuLiNA(rijeci)

4: ref « rijeci[n].to¢na_oznaka

5: skupOznaka < {B, O}

6: ako izlaz[n-1] = B ili izlaz[n-1] = I onda
7: skupOznaka += {I}

8: kraj

9: izlaz[n] < ObpLrucIi(rijeci[n], ref, skupOznaka)
10: kraj petlje

11: GusrTak(# izlaz[n] # rijeCi[n].to¢na_oznaka)
12: return izlaz

13: kraj funkcije

Algoritam 4.4 Prepoznavanje imenovanih entiteta sa segmentacijom.

1: funkcija IzvrSi(rijeci)

2: izlaz « []

3: prethodna < 0

4: zan < 1 do DuLnnNA(rijeci)

5: ako (prethodna -= 1) > 0 onda

6: nastavi > continue
7: kraj

8: ref « rijeci[n].to¢na_oznaka

9: izlaz[n] « OprucIi(rijeci[n], ref)

10: prethodna = izlaz[n].duljina

11: kraj petlje

12: Gusrtak(# izlaz[n] # rijeci[n].to¢na_oznaka)
13: return izlaz

14: kraj funkcije
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4.4. Od fine do grube analize sentimenta

Analiza sentimenta zadatak je u obradi prirodnoga jezika gdje je potrebno za dani
dokument (reCenicu ili paragraf) odrediti njegov sentiment. Sentiment je vezan uz
osjecaje i emocije prisutne u dokumentu, a najcesce se koriste oznake za pozitivan,
neutralan i negativan sentiment (oznake mogu biti i za emocije poput ljutnje, tuge,
sree, ljubavi i dr.). McDonald et al.| (2007) uvode jednostavan model za analizu
sentimenta kroz viSe razina. Koristeéi njihov model moguce je za jedan dokument
zdruzeno oznaciti njegov sentiment, ali i sentiment paragrafa i recenica u dokumentu.
Ako bi se sentiment oznacavao tako da se prvo oznaci sentiment dokumenta, pa se ta
informacija propagira na niZe razine, onda bi doslo do nakupljanja pogreSaka jer u¢enje
nije provedeno zdruZeno. Na slici 4.5] prikazana su dva modela, slika pokazuje
vjerojatnosni graficki model u slucaju oznacavanja sentimenta dokumenta i reCenica,
a slika {4.5b| dodatno oznacavanje i paragrafa. Ako se pretpostavi da je broj mogucih
oznaka sentimenta jednak za sve razine, onda je vremenska sloZenost koraka ucenja i
predvidanja za model na prvoj slici O(M>T), a O(M - (M*P + PM>T)) = O(M?3PT)
za model na drugoj — gdje je M broj mogucih oznaka sentimenta, P broj paragrafa u
dokumentu i 7" broj recenica u dokumentu u prvom problemu, a prosjecan broj recenica
po paragrafu u drugom. Ako bismo povecali broj prijasnjih odluka koje utje¢u na
trenutnu, onda bi eksponent na M rastao. Ako bi se broj mogucih oznaka povecao,
onda bi se ucenje i zakljuc¢ivanje dodatno usporilo. Veé sada se moze zakljuciti da
ucenje i zakljucivanje radeno u okviru vjerojatnosnih grafickih modela nije dovoljno
brzo.

Korisno je razmotriti isti problem u okviru ucenja pretrazivanja. U dodatku [C]
prisutne su dvije moguce implementacije u okviru ucenja pretrazivanja za model ozna-

cavanja sentimenta i reCenica. Moguce je donositi odluke na dva nacina:

1. prvo odrediti sentiment na dokumentu, a nakon toga propagirati tu informaciju

pri donoSenju odluka na recenicama;

2. prvo odrediti sentiment na svim reCenicama, a nakon toga propagirati cijeli

odredeni sentiment na odluku za dokument.

Algoritam [4.5] ilustrira prvi pristup, a ponaSanje funkcija identi¢no je kao i u algo-
ritmima u potpoglavlju 4.1l Ocigledno je postupak odredivanja sentimenta samo na
reCenicama jednak obi¢nom oznaCavanju niza, stoga se implementacija na ovom za-
datku ne razlikuje previSe od obi¢nog oznacivaca niza. Drugi pristup ima problem jer

broj znacajki za pojedinu odluku na razini dokumenta raste ovisno o broju recenica
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(svaka odluka na recenici postaje znacajka u odluci za dokument). Prvi pristup koristi
se u (McDonald et al., 2007). LakSe je odrediti sentiment za cijeli dokument nego
pojedinu recenicu. Vremenska sloZenost ovog pristupa je iznenadujuée dobra. Zaklju-
¢ivanje ima vremensku sloZenost O(M (P + T)) za model na slici|4.5b] $to je ogromna

razlika u usporedbi s vjerojatnosnim grafickim modelom.

Algoritam 4.5 ZdruZena analiza sentimenta dokumenta i reCenica.

p—

: funkcija IzvrsSi(dokument)

2: izlaz « []

3: dlabel < OpLuci(dokument, dokument.to¢na_oznaka)

4: Gusrrak(dlabel # dokument.to¢na_oznaka) » Izvjestaj o parcijalnom gubitku.
5: za n < 1 do DuLniNna(dokument)

6: ref < dokument[n].to¢na_oznaka

7: izlaz[n] <« Obruci(dokument[n], ref, izlaz[:n-1], dlabel)

8: kraj petlje

0: GusIrTak(# izlaz[n] # dokument[n].to¢na_oznaka)
10: return izlaz

—
—

: kraj funkcije

Ovaj pristup lako je primijeniti i na hijerarhijsko oznacavanje kategorije dokume-
nata. Prednost pristupa je ta Sto metoda ucenja pretrazivanja ima garancije da akumu-
lirana pogreska ne ovisi o duljini niza odluka, a uvjetovanje na prosle odluke ostvaruje

se samo dodavanjem dodatnih znacajki. Vremenska sloZenost je dodatna prednost.

4.5. ZdruZeno predvidanje i ostale primjene

Najmoc¢nija primjena metoda ucenja pretraZivanja je zdruZeno predvidanje i ucenje
(engl. joint prediction and learning). Zbog Cinjenice da je mogude koristiti bilo koju
funkciju gubitka, moguce je kombinirati viSe zadataka istovremeno. Trenutni oznadli-
vaci vrste rije¢i postigli su tocnost od otprilike 97-98% (Manning), 2011) i ne mogu
viSe od toga. Jedan od razloga je taj Sto neke oznake nije lako odrediti bez informacije o
sintaksi recenice. U okviru L2s procjenu troska pojedine oznake vrste rije¢i moguce je
prosiriti tako da se nakon oznacene cijele reCenice izvrSi ovisnosno parsanje. Gubitak
koji je dobiven nakon parsanja proslijedit ¢e informaciju i poboljSati procjenu troska za
pojedine oznake vrste rijeCi. Primjena zdruZenog predvidanja na ovom konkretnom za-
datku postoji, ali brzina predvidanja i uenja nije ni priblizno zadovoljavajuca (Bohnet
1 Nivre, [2012).
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(b) Model za odredivanje sentimenta recenica, paragrafa i dokumenta.

Slika 4.5: Prikaz hijerarhijskih modela za analizu sentimenta. Sivi ¢vorovi predstavljaju va-
rijable koje model moZe generirati, a bijeli koje model moZe samo opaziti. Prikazana su dva
modela gdje su ulazi modelirani znacajkama, a izlazi su kategoricke varijable sentimenta (pozi-
tivno, negativno i neutralno). Varijable dokumenta y¢, paragrafa yP i reGenice y* predstavljaju

sentiment, a x; ulaznu recenicu.
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Problem prepoznavanja imenovanih entiteta i izlu¢ivanje relacija izmedu entiteta u
tekstu dva su zadatka koja bi bilo dobro raditi zdruzeno. Ocito ucinkovitost izlu¢ivanja
relacija ovisi o tome koliko dobro su entiteti prepoznati. Propagiranje gubitka zadatka
izluCivanja relacija bi trebalo dodatno poboljSati prepoznavanje entiteta. U okviru L2s
moguce je, ako su problemi slijedno povezani (prvo se izvrSava jedan, a nakon njega
drugi), u¢iti model na jednom zadatku, a nakon toga uciti na oba istovremeno. Tako se
moze izbjeci potreba za ogromnom koli¢inom oznacenih podataka koji imaju oznake
za oba zadatka. Ako se uli prepoznavanje imenovanih entiteta na skupu koji nema
oznacene relacije, onda je prisutna loSija procjena troska pojedine odluke — referentna
politika nije optimalna, ali nije ni loSa. Ucenje na skupu podataka sa svim oznakama
uvelo bi optimalnu politiku koja ne bi pocinjala od nule za zadatak prepoznavanja
imenovanih entiteta te bi onda bilo moguée popraviti krive procjene novim podacima
na zadatku prepoznavanja entiteta.

Zbog Cinjenice da je za zdruZeno predvidanje u okviru L2s potrebna samo zdruZena
procjena troska, za svaki se problem moZe koristiti zaseban model. Time je izbjegnuto
koriStenje znacajki za probleme koji od tih znacajki ne bi imali koristi. Ako se problemi
rjeSavaju slijedno, kao Sto je slu¢aj kod oznacavanja vrste rijeci s ovisnosnim parsanjem,
onda je moguce stati sa zaklju¢ivanjem nakon izvrSenog prvog zadatka. To omogucuje
efikasno koriStenje modela koji su zdruZeni, a da se testiranje ne vrSi zdruZeno. Ovako
nesto je vrlo rijetko u literaturi i mnoStvo modela koje koristi algoritme dinamickog
programiranja mora raditi backtracking. Bez potpune enumeracije ne postoji sigurnost
da je pronaden najvjerojatniji niz odluka za prvi zadatak, stoga je potrebno dohvatiti
sve optimalne odluke za zdruZeni zadatak. Ovisnosno parsanje zahtijeva puno vise
znacajki i najbolji parseri ne mogu parsati viSe od nekoliko tisuca rijeci po sekundi —
Andor et al. (2016) opisuju zdruZeni oznacivac i parser koji postiZe najbolje rezultate,
ali mu je brzina oko 600 rijec¢i po sekundi na osobnom racunalu unato¢ tome Sto je
sloZenost algoritma koji je u pozadini O(T), gdje je T duljina recenice. ZdruZeno
ucenje bi omogudilo bolje oznaCavanje vrste rijeci, ali bi o€uvalo brzinu na prvom
zadatku oznaCavanja vrste rijeci koja je za sustav Vowpal Wabbit preko nekoliko stotina

tisuca znacki u sekundi (Chang et al., 2014).
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5. Vrednovanje

5.1. Implementacija

Svi zadaci ostvareni su u okviru u€enja pretrazivanja koji je prisutan u sustavu za strojno
ucenje zvanom Vowpal Wabbit. U dodacima[A.T] [A.2] [A.3| prikazana je jednostavnost
implementacije za zadatke oznacavanja vrste rijeCi. KoriSten je programski jezik C++.
Mogucde je sve zadatke izvesti u jeziku PyTHON, ali ¢itljivost smanjuje vremensku ucin-
kovitost. Uzevsi u obzir da je okvir ucenja pretraZzivanja poprilicno modularan, tijekom
implementacije greSke su uglavnom bile prisutne u obradi podataka i odabiru hiper-
parametara. Hashing trick dozvoljava obican tekstni format za svaku znacajku, stoga
je ulazna datoteka vrlo jednostavna (dodatak [B). Hashing trick je postupak izgradnje
vektora znacajki gdje se unaprijed zna dimenzionalnost vektora. Potrebna je hash funk-
cija koja ¢e dane rijeci pretvoriti u indeks za konkretnu poziciju u vektoru. Vise rijeci
mozZe se preslikati u istu poziciju Sto upucuje na neizravnu regularizaciju. Uobicajena
je praksa odabrati ogromnu dimenziju za vektor znacajki i spremati znacajke u rijedak
vektor (engl. sparse vector).

Obrada podataka i njihova pretvorba u prikladan oblik vektora znacajki za potrebe
sustava Vowpal Wabbit izvrSena je koristeci alate ljuske (engl. shell). Neki od bitnijih
su (1) seb, (2) cur, (3) DIFF, (4) sHUFi (5) AWK. AWK je ubrzao kreiranje znacajki i zbog
prikladnog standardnog ponaSanja sve napisane skripte rade za oznacene i neoznacene
podatke. SHuUF dopusta vrlo jednostavno mijeSanje reCenica i stvaranje drugacijih
skupova za ucenje, testiranje i razvoj. DIFF je koriSten za raunanje mjere tocnosti.
Zbog stupCastog formata podatkovnih skupova cuT i sep koriSteni su za jednostavnu
selekciju stupaca, laku izmjenu sadrZaja i filtriranje komentara. Svi navedeni alati
trebali bi biti prisutni na standardnoj distribuciji UsunTu. Citatelja se upucuje na
dokumentaciju izvornog koda koja je priloZena s elektronskom verzijom rada.

U okviru ovog rada, u sustavu Vowpal Wabbit, implementirana su rjeSenja za
sljedece probleme od kojih su neki obradeni u prijaSnjim poglavljima:

— oznacavanje vrste rijeci,
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Slika 5.1: Usporedba brzine oznacavanja metoda strukturnog predvidanja. Na horizontalnoj
osi prikazani brojevi su u tisu¢ama znacki po sekundi (brzina oznacavanja). Slika se u izvornom
obliku nalazi u (lDaume 1T i Langfordl, m

— oznacavanje vrste rijeci s viSe prolaza,

— oznacavanje vrste rijeci koriste¢i morfosintakticke deskriptore (engl. morp-

hosyntactic descriptor, MsD) po atributima,

oznacavanje vrste rijeCi koriste¢i MsSD po razinama,

ovisnosno parsanje,

zdruZeno ovisnosno parsanje i oznaCavanje vrste rijeci i

zdruZeno ovisnosno parsanje i oznacavanje vrste rije¢i koriste¢i Msp.

Rezultati za svaki pristup prikazani su u nastavku.

Chang et al| (2014)) opisuju efikasnu implementaciju okvira uéenja pretraZivanja.

Na slici [5.1] prikazana je vremenska ucinkovitost sustava na zadacima oznaCavanja
vrste rijeci i prepoznavanju imenovanih entiteta — broj oznac¢enih znacki u tisu¢ama po
sekundi. Ucinkovitost je prisutna i kod ostvarenih rjeSenja za probleme obradene u

okviru ovog rada.

5.2. Opis skupa podataka za ucenje i testiranje

Podaci koriSteni za vrednovanje modela zadataka koji slijede koriste univerzalan format
ovisnosti (engl. universal dependencies, UD), opisan u (Nivre et al., 2015) — CoNLL-
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UJT a preoblikovani su iz originalnog skupa podataka SETimes. HR (Agié i Ljubesié,
2014) Popis svih raspolozivih jezika i poveznice za preuzimanje skupa podataka
nalazi se na UNIVERSALDEPENDENCIES.ORG[| U slucaju podataka za oznaCavanje vrste
rijeci koriSten je stari SET1MEs.HR skup jer je u prikladnijem obliku za taj zadatak. Kod
ovisnosnog parsanja koristeni su podaci u CONLL-U formatu. U poglavlju dodataka B]
prikazani su sirovi podaci i obradeni podaci prikladni za ulaz u Vowpal Wabbit. Broj
mogucih oznaka vrste rijeci je 13 bez atributa, 645 s atributima. Broj mogucih oznaka

vrste bridova kod ovisnosnog parsanja je 39.

5.3. Oznacavanje vrste rijeci

Za vrednovanje u€inkovitosti koristi se mjera to¢nosti (engl. accuracy). Zausporedbu se
koriste rezultati dobiveni u (Agic et al., 2013), koji su dobiveni HunPos oznacivacem.
Vrednovanje se vr$i na dva testna skupa (SETmmes.HR i Wikn)[{ Vjerojatno su u
meduvremenu postignuti bolji rezultati od navedenih, ali nisu zabiljeZeni u raspoloZivoj
literaturi.

U tablici [5.1] prikazani su rezultati. Uz prija$nje rezultate prikazana je uspjesnost
obi¢nog oznacivaca vrste rijeci (Vwros-1—alg.[.T)) i ozna¢ivaca s vise prolaza (Vwpos-
2 —alg.[4.2)). Koristene znacajke su prefiksi i sufiksi do najvece duljine od pet znakova,
oblik rijeci u kojem su mala i velika slova zamijenjeni slovom L i u, dvije susjedne
rijeci lijevo i desno od trenutne i duljina rijeci. DonoSenje trenutne odluke uvjetuje se s
tri proSle odluke. U slucaju algoritma Vwpos-2 koriStena su tri prolaza. Kod HunPos
oznacivaca koristi se Markovljev lanac drugog stupnja, a za rezultate na Wik1 testnom
skupu i dodatni vanjski leksikon.

U tablici [5.2] prikazani su rezultati za oznacavanje koriste¢i morfosintakticke des-
kriptore. Znacajke koriStene identi¢ne su kao i za prethodni zadatak. Pristupi Vwros-1
i 2 koriste se tako da se svaka morfosintakticka oznaka gleda kao zasebna oznaka vrste
rijeci (takvih u koriStenom skupu ima 645). Pristupi Vwmsp 1 i 2 gledaju morfosin-
takticke odluke kao oznake vrste rijeci s atributima. U svakom pristupu za svaku rijec¢
donosi se niz odluka koje na kraju rezultiraju potpunim ispravnim morfosintaktickim

deskriptorom. Kod pristupa Vwmsp-1 trenutna odluka uvjetovana je svim prethodnim

Ihttps://github.com/UniversalDependencies/UD_ Croatian

2https://github.com/ffnlp/sethr

3http://universaldependencies.org/

4Datoteke set.hr.test.conlliwiki.hr.test.conll prisutne na poveznici https:/github.com/

finlp/sethr
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Tablica 5.1: Rezultat oznacavanja vrste rijeci. Koristi se mjera to¢nosti.

Metoda SET | WIKI
HunPos (Agic et al.:2013) 97.04 | 94.62
Vwros-1 98.18 | 96.20
Vwros-2 98.71 | 96.24
VwmMmsD-1 98.31 | 96.57
VwMsD-2 98.23 | 96.41

odlukama za dvije prosle rijeci i trenutnu rije¢, a za VwmMsD-2 koriStene su sve donesene
odluke na prethodne dvije i sljedece dvije rijeci.

U oba pristupa VwmsD za rije€ se prvo odabire oznaka vrste rijeci (jednu od trinaest
mogucih). Nakon toga moguce je odabrati prvi atribut, ali ne bilo koji nego ba$ onaj
koji odgovara za odabranu oznaku. To smanjuje broj binarnih odluka koje je potrebno
izvrSiti. Pretpostavimo da se oznacava recenica od deset rijeci. Kod pristupa Vwpos-1
za svaku se rije¢ mora pozvati 645 binarnih odluka (ova), §to na kraju rezultira s ukupno
6450 odluka. Zbog ograni¢enja mogucih vrijednosti atributa s obzirom na izabranu
oznaku vrste rije¢i broj odluka bi trebao biti manji. Kod donoSenja odluke na prvoj
razini za rije¢ moZemo izabrati jednu od 13 mogucih. Nakon toga ¢e se za pojedinu
rije¢ — pretpostavljajuci da oznaka ima Sest mogucih atributa (zamjenica ima toliko) i
da svaki atribut ima sedam mogucih vrijednosti (padez kod imenice) — morati pozvati
13 + 6 - 7 = 55 binarnih odluka, $to je ukupno 550 za cijelu recenicu. U usporedbi
sa 6450 to je puno manje, a u praksi broj odluka je jo§ manji iz ¢ega slijedi da je
vrijeme ucenja i testiranja puno manje. U tablici [5.1 prikazana je uspjesnost pristupa
Vwwmsbp na obicnom zadatku oznaCavanja vrste rije¢i. Pristupi Vwmsp imaju bolju
generalizaciju od pristupa Vwpros-1, ali oito povecani broj znacajki (svaka prijaSnja
odluka kojom uvjetujemo trenutnu je nova znacajaka) zahtijeva viSe podataka za bolju
generalizaciju. Moguce je da u lancu odluka koji je potreban za formiranje jednog
morfosintaktickog deskriptora dolazi lakSe do greSaka nego u slucaju da se jedan
morfosintakticki deskriptor promatra kao jedinstvena odluka. Ovaj bi slucaj upuéivao
na prisutnost pristranosti odlukama koja se moZe dogoditi ako klasifikator nije dobro
naucen. Razlog loSijim rezultatima na testnom skupu Wik je taj Sto skup sadrZi vise
nevidenih rije¢i i nepoznate morfosintakticke deskriptore. Zbog toga pristupi koji
donose odluke po atributima imaju bolju generalizaciju na tom skupu. Ako se kreiraju
novi skupovi za ucenje i testiranje koji koriste sve recenice iz svih skupova, onda

Vwpros-2 jo§ uvijek ima najbolju to¢nost.
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Tablica 5.2: Rezultat oznacavanja vrste rijeci koriste¢i morfosintakticke deskriptore. Prikazana

je tocnost modela na dva testna skupa.

Metoda SET | WIKI
HunPos (Agic et al}[2013) | 87.11 | 80.83
Vwros-1 89.94 | 83.27
Vwpos-2 90.22 | 84.13
VwmMmsp-1 89.19 | 82.22
VwMsD-2 89.06 | 81.90

5.4. Parsanje ovisnosnih stabala

Za vrednovanje ucinkovitosti koristi se mjera to¢nosti (engl. accuracy). Koristi se mjera
bez oznaka (engl. unlabeled attachment score, Uas) za stablo koje nema oznacene bri-
dove. Ako su usmjereni bridovi oznaceni, onda se koristi mjera tocnost uzimajuci
oznake u obzir (engl. labeled attachment score, LAs). Za usporedbu se koriste rezultati
dobiveni u (Agi¢ i Merkler, [2013), koji su dobiveni oznaciva¢em MSTParser. Vred-
novanje se vrsi na testnom skupu u formatu CoNLL-UJ’| Rezultati nisu usporedivi na
zadatku gdje se oznacavaju bridovi jer se koristi drugi podatkovni skup za MSTParser.
Taj podatkovni skup ima samo 15 oznaka dok koriSteni skup ima 32. Zbog toga bi
problem oznacavanja UD skupa trebao biti teZzi. Oba skupa imaju iste recenice i ista
ovisnosna stabla bez oznaka, a testni skup prikazan u tablicama je spojen SETIMEs i
Wiki.

Koristene znacajke ukljucuju sufikse i prefikse do najveée duljine od pet znakova.
To su jedine znaCajke koje je moguce kontrolirati izvan algoritma. Model nakon
treniranja koristi viSe od milijardu zasebnih znacajki (svaki jedinstveni sufiks i prefiks
i interne znacajke su u tom broju), dok je npr. za oznacavanje vrste rijeci taj broj
oko 40 milijuna. Za pregled ostalih internih znacajki Citatelja se upucuje na (Chang
et al., 2015a). Kako je model prevelik, koristi se neuronska mreza s jednim skrivenim
slojem od pet ¢vorova, a za regularizaciju se koristi postupak prati-regulariziranog-
vodu (engl. follow the regularized leader, FTRL), koji ukljucuje L1 i L2 regularizaciju.
Algoritam FTRL postupak je regularizacije koji dopusta ucenje primjer po primjer. Kao
kod ostalih algoritama FrL, tijekom ucenja nastaje viSe mogucih hipoteza (vektora teZina

za zavr$ni model) i vrsi se odabir hipoteze koja za dani primjer daje najbolje predvidanje

SDatoteka hr-ud-test.conllu raspoloZiva na poveznici https://github.com/

UniversalDependencies/UD_Croatian
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Tablica 5.3: Rezultat ovisnosnog parsanja.

Metoda LAS UAS

MSTParser (POS) (Agi€ i Merkler:2013) 74.56 | 81.59
MSTParser (MSD) (Agi¢ i Merkler, 2013) | 77.49 | 83.58
Vwpep (POS) 7491 | 83.17
Vwpep (MSD) 79.22 | 86.44

(skalarni produktizmedu teZina hipoteze i vektora znacajki koji daje najvecu vrijednost).
Nakon $§to je voda odabran njegove se teZine aZuriraju s regularizacijskim pravilom,
gdje nastaje nova hipoteza, i postupak se ponavlja. Prikazani rezultati koriste navedenu
konfiguraciju, inace bi rezultati bili loSiji jer je skup za ucenje premali s obzirom na
broj znacajki. (Chang et al.|(2015a) ne koriste sufikse i prefikse jer rade oznacCavanje na
jezicima koji imaju dovoljno podataka — znacajke su samo cijele rijeci i oznaka vrste
rijeci.

U tablici [5.3] prikazani su rezultati. Kako morfosintakticki deskriptori sadrZe in-
formaciju o sintaksi ocekivano je da njihovo koriStenje poboljSava ucinkovitost oba
pristupa. Razlog zasto je VWDEP bolji jest zbog superiornijeg algoritma. |Cer et al.
(2010) dobivaju sli¢ne razlike izmedu pristupa baziranog na minimalnom razapinju-
¢em stablu i tranzicijskog parsera. Prikazani rezultati su optimisti¢ni jer pretpostavljaju

tocne oznake vrste rijeci kao ulaz, ali oznacivac vrste rijeci razvijen u okviru ovog rada

dovoljno je to¢an da nema bitne razlike izmedu parsera koji koristi zlatne oznake.

5.5. Zdruzeno oznacavanje vrste rijeci i parsanje

U nastavku je prisutno vrednovanje zdruZenog zadatka oznacavanja vrste rijeci i ovis-
nosnog parsanja. Model se uci na zdruZenom gubitku, a ne odvojeno po zadatku. Prvo
se oznacavaju vrste rijeci gdje se odluke propagiraju za zadatak ovisnosnog parsanja.
Nakon §to je parsanje gotovo, gubitak na cijelom zadatku propagira se i do odluka za
oznake vrste rijeCi. Moguce je model uciti zdruZeno tako da odluka Pomak kod parsera
istovremeno daje i vrstu rijeci, ali to nije izvedeno u ovom radu. Koriste se iste mjere
ucinkovitosti za vrednovanje modela i iste znaCajke opisane u prijaSnjim potpoglav-
ljima. Podatkovni skup za ucenje i testiranje je za ovaj zdruZeni zadatak samo iz UD, a
za potrebe usporedbe testni je skup razdvojen u dva skupa koji su identi¢ni SET i Wik1
u re¢enicama.

U tablici [5.4] prikazana je ucinkovitost zdruZzenog modela samo na zadatku ozna-
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Tablica 5.4: Rezultat oznaCavanja vrste rijeci sa zdruZenim modelom. Prikazana je toCnost

modela na dva testna skupa.

Metoda | SETpos | WiKIpos | SETysp | WIKIyh

Vwrpos-2 | 98.71 | 96.24 90.22 | 84.13
Vwioint | 98.69 | 97.23 92.03 | 85.01

Tablica 5.5: Rezultat ovisnosnog parsanja zdruzenog modela.

Metoda LAS UAS

VwbpEep (MSD) 79.22 | 86.44
Vwioint (POS) | 75.44 | 83.91
Vwioint (MSD) | 81.01 | 88.02

Cavanja vrste rijeCi. Za usporedbu je prikazan najuspjeSniji model na tom zadatku
Vwpos-2. OCcito nije lako unaprijediti ozna¢avanje osnovnih oznaka vrste rijeci, ali se
vidi bitan skok u ucinkovitosti kod morfosintakti¢kih deskriptora — UD ne koristi sve
atribute koje ima SETimMes.HR, ali u¢inkovitost bez tih atributa nije znac¢ajno promije-
njena. Skok je bio ocekivan jer postoje neki atributi koje je moguce jasnije oznaciti ako
je prisutna informacija o sintaksi. Kako u okviru zdruZenog u¢enja dolazi do propaga-
cije informacije o gresci nakon ovisnosnog parsanja, onda ¢e zadatak oznacavanja vrste
rijeci prilagoditi svoje teZine tako da izvrSavanje ovisnosnog parsanja bude tocnije.

Rezultati u tablici [5.5] potvrduju da zdruZeno ucenje moZe poboljsati rezultate na
zadatku iskoriStavanjem funkcije gubitka koja u ovom slu¢aju daje bolju procjenu
greSke. Moguce je prvo trenirati samo na jednom zadatku u kaskadi, a kasnije na oba, u
slu¢aju da za prvi zadatak postoji viSe podataka. U prvotnom slucaju funkcija gubitka
daje loSu procjenu prave greske (jer se zdruZeni zadatak ne izvrSava), a u naknadnom
ucenju cilj je pretrenirani model prilagoditi da ima dobre performanse na zdruZenom
zadatku.

Kao §to je vidljivo iz prijasnjih rezultata, dodavanjem dodatne informacije (prelazak
sa Pos na MsD) poboljSava uspjeSnost na zadacima. Najvecéi skok dogada se kod
zdruZenog udenja i predvidanja. Informacija u gubitku koju nosi zdruZen zadatak
dovoljna je za poboljSanje uspjesnosti na oba zadatka. Rezultati za zadatak ovisnosnog
parsanja priblizavaju se rezultatima na ostalim jezicima i vjerojatno bi bilo potrebno
povecati korpus za hrvatski jezik da bi se uspjeSnost joS viSe poboljSala. Rezultati na
zadatku oznacavanja vrste rijeci bolji su kod koriStenja morfosintakti¢kih deskriptora

jer je za neke atribute potrebna informacija o sintaksi recenice.
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6. Zakljucak

Metode ucenja pretraZivanja relativno su nov pristup za rjeSavanje problema zdruzenog
ucenja i predvidanja. U zadnjih deset godina razvoj metoda omogudio je primjenu na
zadatke koji se prije nisu mogli efikasno rjesavati ni jednom od uobicajenih metoda
strojnog ucenja za strukturno predvidanje. Okvir u€enja pretraZivanja omogucéava
istraziva¢ima da vrijeme troSe na razradivanje konceptualnih dijelova rjeSenja, umjesto
da to vrijeme troSe na ispravljanje greSaka u izvornom kodu algoritama za ucenje ili
zakljucivanje.

U okviru ovog diplomskog rada razvijeni su i vrednovani oznacivaci vrste rijeci
i ovisnosni parseri s razinama to¢nosti koje su usporedive s najboljim rezultatima za
hrvatski jezik koji su prisutni u literaturi. Najbolji model postignut je koristeéi zdruzeno
ucenje i predvidanje na oba zadatka. Ovo potvrduje da bi za poboljSanje uspjesnosti na
pojedina¢nim zadacima ubuduce trebalo, ako je to mogude, zadatke rjeSavati zdruZeno.
Informacija koju zadaci dijele u svim uobicajenim pristupima nije iskoriStena, a ako ju
Zelimo iskoristiti, onda bi vjerojatno trebali prihvatiti pove¢anu vremensku sloZenost ili
koristiti racunalo s boljim karakteristikama. Kako u okviru u¢enja pretrazivanja nema
nedostataka u zdruZenom ucenju i predvidanju (vremenska sloZenost se ne povecava),
Steta bi bilo ne iskoristiti bolju zdruZenu procjenu gubitka.

U literaturi trenuta¢no nije prisutna Siroka primjena ucenja pretraZivanja na najteZe
probleme u obradi prirodnog jezika — strojno prevodenje, saZimanje teksta i ostalih
problema koji vode do moguénosti ra¢unala da stvarno razumije prirodni jezik, a infor-
macija o strukturi bi sigurno za te zadatke bila korisna. Navedeni problemi zahtijevaju
kvalitetna rjeSenja za osnovne zadatke (oznacavanje vrste rijeci, ovisnosno parsanje), a
u okviru uc¢enja pretraZivanja moguce je sve te zadatke vrsiti zdruZeno. Mogu¢nost za-
mjene osnovnog klasifikatora nekim modelom iz podrucja dubokog ucenja (engl. deep
learning) i uspjeSnost metoda ucenja pretraZivanja na zadacima strukturnog ucenja, u
obradi prirodnog jezika joS nije razradena i to bi mogao biti sljedeci korak primjene. U
svakom slucaju, metode uc¢enja pretraZivanja omogucavaju rjeSavanje problema koji su

prije bili nedostiZni starijim metodama i ogromna su prilika za istraZivanje i primjenu.
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Dodatak A

Oznacivaci vrste rijeci

A.1. Obican oznacivac vrste rijeci

void run(Search::search& sch, vector<example*>& ec)
{ Search::predictor P(sch, (ptag)®);
for (size_t i=0; i<ec.size(); i++)
{ action oracle = ec[i]->1.multi.label;
size_t prediction = P.set_tag((ptag)i+1)
.set_input (*ec[i])
.set_oracle(oracle)
.set_condition_range ((ptag)i, sch.get_history_length(), ’'p’)
.predict(Q);

if (sch.output().good())

sch.output () << sch.pretty_label ((uint32_t)prediction) << ’'.’;

[
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A.2. MSD slijedni oznacivac po atributima

void run(Search::search& sch, vector<example*>& ec)

{ Search::predictor P(sch, (ptag)®);

task_data * data = sch.get_task_data<task_data>(Q);

resize_tags(data, ec.size());

size_t pass = 0, shift = 1;

for (size_t i=0; i<ec.size(); i++)

{

while (has_positional_decision(data, i, pass)) {

}

ptag p = (ptag)shift;
action oracle = get_label(ec[i], pass);

v_array<action> & allowed = get_allowed(data, pass, i);

P.set_tag(p).set_input(*ec[i]).set_oracle(oracle).set_allowed(allowed);

if (1 > 0) {

size_t start = i < sch.get_history_length() ? ® : i - sch.get_history_length();

char name = ’a’, prevn=’a’; // for erasing previous conditions

for(size_t j = start; j < i; ++3j) {
for(tag & t : get_tags(data, j)) {
if (name == ’a’) P.set_condition(t.i, name++);
else P.add_condition(t.i, name++);
}

name = prevn + 10; prevn = name;

size_t prediction = P.predict();
push_tag(data, i, p, prediction, pass);

sch.loss(prediction != oracle);
if (sch.output().good()){
sch.output () << sch.pretty_label((uint32_t)prediction);

if (has_positional_decision(data, i, pass+1)) {sch.output() <<
else {sch.output () <<

}
shift += 1;

pass += 1;

pass = 0;

IREE!
‘\n’;}
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A.3. MSD oznacivac po slojevima

void run(Search::search& sch, vector<example*>& ec)
{ Search::predictor P(sch, (ptag)®);
task_data * data = sch.get_task_data<task_data>(Q);
resize_tags(data, ec.size());
size_t pass = 0, shift = 1; bool touched = true;
while (touched) {
touched = false;
for (size_t i=0; i<ec.size(); i++)
{ if (has_positional_decision(data, i, pass)) {
ptag p = (ptag)shift;
action oracle = get_label(ec[i], pass);
v_array<action> & allowed = get_allowed(data, pass, i);

P.set_tag(p).set_input(*ec[i]).set_oracle(oracle).set_allowed(allowed);

size_t start = i < sch.get_history_length() ? ® : i - sch.get_history_length()/2;
size_t end = pass == 0 ? i : std::min(i+1 + sch.get_history_length()/2, ec.size());
char name = ’a’, prevn = ’a’; // for erasing previous conditions
for(size_t j = start; j < end; ++j) {
if (j == i) continue;
for(tag & t : get_tags(data, j)) {
if (name == ’a’) P.set_condition(t.i, name++);
else P.add_condition(t.i, name++);
}
name = prevn + 10; prevn = name; // no msd has more than 10 labels
}
size_t prediction = P.predict(); push_tag(data, i, p, prediction, pass);
shift += 1; touched = true;

}
pass += 1;
}
int loss = 0;
for(int j = 0; j < ec.size(); ++j){

pass = 0;
for(tag & t : get_tags(data, j)) {
if (t.a !'= get_label(ec[j], pass++)) {
loss += 1; break;
}
}

}
sch.loss(loss);
if (sch.output().good()){
for(int j = 0; j < ec.size(Q); ++j){
pass = 0;
for(tag & t : get_tags(data, j)) {
sch.output () << sch.pretty_label((uint32_t)t.a);
if (has_positional_decision(data, j, ++pass)) {sch.output() << ’.’;}
else {sch.output() << ’\n’;}
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Dodatak B

Podaci

B.1. SETimes.HR

1 Proces proces N Ncmsn Type=common | Gender=masculine | Number=singular|Case=nominative 0

Elp 6:nsubj UposTag=NOUN|Case=Nom|Gender=Masc|Number=Sing

2 privatizacije privatizacija N Ncfsg Type=common | Gender=feminine | Number=singular|Case=genitive
0bj 1:nmod UposTag=NOUN|Case=Gen|Gender=Fem|Number=Sing

3 na na S S1 Case=locative 1 Prep 4:case UposTag=ADP|Case=Loc

4 Kosovu Kosovo N Npnsl Type=proper | Gender=neuter | Number=singular|Case=locative 3

Adv 6:nmod UposTag=PROPN|Case=Loc|Gender=Neut |Number=Sing

5 pod pod S Si Case=instrumental [ Prep 6:case UposTag=ADP|Case=Ins

6 povecalom povecalo N Ncnsi Type=common | Gender=neuter | Number=singular|Case=instrumental
Elp 0:root UposTag=NOUN|Case=Ins|Gender=Neut |Number=Sing

B.2. UD

1 Proces proces NOUN _ Case=Nom|Gender=Masc | Number=Sing 6 nsubj _ —

2 privatizacije privatizacija NOUN _ Case=Gen|Gender=Fem|Number=Sing 1 nmod — _
3 na na ADP - Case=Loc 4 case - -

4 Kosovu Kosovo PROPN _ Case=Loc|Gender=Neut | Number=Sing 6 nmod _ —

5 pod pod ADP _ Case=Ins 6 case _ _

6 povecalom povecalo NOUN _ Case=Ins|Gender=Neut |Number=Sing [ root _

B.3. vw - oznacCavanje vrste rijeci

|w Proces proces 0:6 ulllll

|w privatizacije privatizacije 0:13 1111111111111
|w na na 0:2 11

|w Kosovu kosovu 0:6 ulllll

|w pod pod 0:3 111

|w povec¢alom povecalom 0:9 111111111

NoR N R NN

B.4. vw - ovisnosno parsanje

|w Proces |p NOUN NOUNCase=Nom NOUNGender=Masc NOUNNumber=Sing

|w privatizacije |p NOUN NOUNCase=Gen NOUNGender=Fem NOUNNumber=Sing
|w na |p ADP ADPCase=Loc

|w Kosovu |p PROPN PROPNCase=Loc PROPNGender=Neut PROPNNumber=Sing
|w pod |p ADP ADPCase=Ins

|w povecalom |p NOUN NOUNCase=Ins NOUNGender=Neut NOUNNumber=Sing

e o o A~ =k o
B W N W N e



Dodatak C

Analiza sentimenta

C.1. Dokument prije recenica

void run(Search::search& sch, vector<example*>& ec)
{ Search::predictor P(sch, (ptag)®);
action oracle = ec[0]->1.multi.label;
size_t global_prediction = P.set_tag(l /* global tag */)
.set_input (*ec[0])
.set_oracle(oracle)
.predict();
if (sch.output().good())
sch.output () << sch.pretty_label((uint32_t)global_prediction) << ’.’;
for (size_t i=1; i<ec.size(); i++)
{ oracle = ec[i]l->1.multi.label;
size_t prediction = P.set_tag((ptag)i+1)
.set_input(*ec[i])
.set_oracle(oracle)
.set_condition_range ((ptag)i, sch.get_history_length(), ’'p’)
.add_condition(1l /* global tag */, ’'a’)
// adds the global as condition on each sequence element

.predict();

if (sch.output().good())

sch.output () << sch.pretty_label ((uint32_t)prediction) << ’'.’;
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C.2. Recenice prije dokumenta

void run(Search::search& sch, vector<example*>& ec)
{ Search::predictor P(sch, (ptag)®);
for (size_t i=0; i<ec.size()-1; i++)
{ action oracle = ec[i]->1.multi.label;
size_t prediction = P.set_tag((ptag)i+1)
.set_input(*ec[i])
.set_oracle(oracle)
.set_condition_range ((ptag)i, sch.get_history_length(), ’p’)
.predict();

if (sch.output().good())
sch.output () << sch.pretty_label ((uint32_t)prediction) << ’'.’;

}

action oracle = ec.back()->1.multi.label;

size_t global_prediction = P.set_tag(ec.size())
.set_input (¥*ec.back())
.set_oracle(oracle)
.set_condition_range(ec.size()-1, ec.size(D-1, ’a’)
// conditioning on all previous sequence decisions
.predict();

if (sch.output().good())

sch.output () << sch.pretty_label((uint32_t)global_prediction) << ’.’;

[
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Udenje pretraZivanja za rjeSavanje zadataka obrade prirodnoga jezika

Sazetak

Strukturno predvidanje i ucenje sveprisutno je u problemima obrade prirodnoga
jezika. Metode ucenja pretrazivanja pruzaju okvir u kojem je te probleme moguce
efikasno rjeSavati. U ovom radu dan je pregled povijesti metoda u¢enja pretrazivanja
i osvrt na podrucja u strojnom ucenju koja su omogucila njihov razvoj. Pokazana je
i primjena na razne probleme u obradi prirodnog jezika. Istaknute su i bitne razlike
izmedu ostalih pristupa strukturnom ucenju koje utvrduju nadmo¢ i prilagodivost me-
toda ucenja pretraZivanja. Ostvaren je sustav koji zadatke oznacCavanja vrste rijeci i
ovisnosnog parsanja vrSi zdruzeno te su istaknute razlike i prednosti na pristupe koji
zadatke ne gledaju zdruZeno. Vrednovanje sustava izvrSeno je na podacima za hrvatski

jezik.

Kljuéne rijeci: ucenje pretraZivanja, obrada prirodnog jezika, strojno ucenje, zdruZeno

ucenje i predvidanje, hrvatski jezik
Learning to Search for Solving Natural Language Processing Tasks

Abstract

Structured prediction and learning is omnipresent for problems in natural language
processing. Learning to search (L2s) methods provide a framework in which these
problems can be efficiently solved. This thesis gives an overview of L2s methods and
their theoretical basis that allowed their development. Their application to various
problems of natural language processing is described. Important differences that show
the superiority and flexibility of L2s methods are pointed out in the context of previous
solutions for structured and joint prediction. Description of the development of a
system that considers part-of-speech tagging and dependency parsing as a joint task is
provided and detailed analysis of differences and advantages to various approaches is

given. Evaluation of the system is done on Croatian corpus.

Keywords: learning to search, natural language processing, machine learning, joint

prediction and learning, Croatian language



