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1. Uvod

Racunalna semantika podrucje je u obradi prirodnoga jezika koje proucava razliCite
nacine prikaza jezi¢nih jedinica te koriStenje takvih prikaza u drugim zadacima obrade
prirodnoga jezika. Neki od problema kojima se bavi raCunalna semantika su izgradnja
prikaza znacenja rijeci, razrjeSavanje anafore, razrjeSavanje viSeznacnosti i automatsko
zakljucivanje.

Distribucijski semanticki modeli znacenje rije¢i prikazuju kontekstnim vektorima
u viSedimenzijskom vektorskom prostoru. Temelje se na statistiCkim znacajkama rijeci
u velikim jezi¢nim korpusima. Brojna istraZivanja u protekla dva desetlje¢a pokazala
su da se takav nacin prikaza znacenja rijeCi moZe uspjeSno koristiti u raznim zadacima
obrade prirodnoga jezika. UspjeSnost distribucijskih modela na razini rijeci potaknula
je razvoj sloZenijih modela, koji koristeci vektorske prikaze rijeci modeliraju znacenje
fraza koje ih sadrze.

Kompozicijska distribucijska semantika bavi se izgradnjom prikaza znacenja viSe-
rjeCnih fraza u vektorskome prostoru. U tom postupku naglasak je upravo na kompo-
ziciji rijeci u frazi, buduéi da razli¢ite jezi¢ne konstrukcije, premda sastavljene od istih
rijeci, mogu imati i razli¢ito znacenje. Kompozicijsko-distribucijski modeli razlikuju
se prema nacinu pristupa kompoziciji vektora rijeci u viSerjeCnim frazama, odnosno
operacijama vektorske algebre izmedu vektora rijeCi u frazi. Jednostavne vektorske
operacije poput zbrajanja ili mnoZenja vektora, iako uspjesne s obzirom na svoju jed-
nostavnost, nisu se pokazale dovoljno efikasnima kada su u pitanju viSerjeCne fraze.
Zbog toga se sve vise istrazuju razliciti pristupi kompoziciji vektora rijeci u frazi, kako
bi se pronasao praktican i uspjeSan model za prikaz znacenja viSerjeCnih fraza u vek-
torskome prostoru.

U okviru diplomskog rada istraZeni su trenutno poznati distribucijsko semanticki
modeli, kao i modeli kompozicijske distribucijske semantike, prvenstveno modeli te-
meljeni na tenzorskoj algebri, model leksicke funkcije (Baroni i Zamparelli, 2010) te
model prakti¢ne leksicke funkcije — PLF (Paperno et al., 2014). Posebno je detaljno

proucen PLF-model, koji se uz svoju prakti¢nost istaknuo i vrlo dobrim rezultatima.



Za taj model razmotrena su i neka od moguéih proSirenja temeljena na relaciji se-
manticke inkluzije izmedu parova fraza sastavljenih od sinonima, odnosno hiponima
1 hiperonima. Implementiran je i PLF-model za hrvatski jezik te vrednovan na skupu
viSerjeCnih fraza u zadatku odredivanja semanticke slicnosti viSerjecnih fraza. Razmo-
treni su i drugi oblici primjene modela u okviru drugih zadataka raCunalne semantike,
ukljucujuci zadatke semanticke kompozitnosti i devijantnosti.

U nastavku rada dan je pregled u literaturi opisanih distribucijsko semantickih
modela, nakon Cega slijedi poglavlje s posebnim pregledom nekoliko znacajnijih mo-
dela kompozicijske distribucijske semantike. U Cetvrtom poglavlju detaljnije je opisan
prakti¢ni model leksicke funkcije, ukljucujuci izgradnju modela i provedeno vrednova-
nje istog. Peto poglavlje sadrzi opis nadogradnji modela predstavljenih u radu (Gupta
etal., 2015) te razmotrene nadogradnje temeljene na relaciji semanticke inkluzije medu
vektorima odredenih imenica. U Sestom poglavlju opisana je izgradnja modela za hr-
vatski jezik, zajedno s analizom rezultata vrednovanja modela na viSerje¢nim frazama
na hrvatskome jeziku. Sedmo poglavlje sadrZi opise drugih nac¢ina moguceg vredno-
vanja modela, s obzirom na vrstu problema u kojoj se model primjenjuje, ukljucivo
probleme semanticke kompozitnosti i semanticke devijantnosti. Osmo poglavlje sa-
drzi zaklju€ak, zajedno s prijedlozima za daljnji rad. Na samom kraju rada nalaze se
dodatci u kojima su dani skupovi izraza na hrvatskom jeziku, koriSteni pri vrednovanju

modela u radu.



2. Distribucijski semanticki modeli

Distribucijski semanti¢ki modeli temelje se na kontekstnim vektorima u viSedimenzij-
skom prostoru, pomocu kojih je prikazano semanti¢ko znacenje pojedine rijeci. Bu-
dudi da vektori opisuju kontekst u kojem se rije¢ koristi, sli¢ni vektori pojedinih rijeci
podrazumijevaju i njihovo sli¢no znacenje.

Sama ideja prikaza rijeci pomocu kontekstnih vektora pojavila se nakon uspjeSne
primjene slicnog modela na prepoznavanje sli¢nosti dokumenata. Naime, Salton et al.
(1975) u svom su radu opisali razvoj modela za odredivanje slicnosti dokumenata na
temelju rijeci koje su u njima pojavljuju. Dokumente su prikazali u matrici u kojoj je
svaki stupac jedan dokument, a retci su rijeci koje se u dokumentima pojavljuju. Za
svaki dokument prebrojana su pojavljivanja pojedine rije¢i u njemu, te su u retcima
matrice naznaceni brojevi pojavljivanja odredene rijeci u odredenom dokumentu.

Iako je takav nacin prikaza sadrZaja dokumenta prilicno jednostavan, buduéi da
se niti poredak rijeci, kao ni jezicne konstrukcije poput fraza i reCenica ne uzimaju u
obzir, matrini zapis pojmova u dokumentima (engl. term-document matrix) ipak se
pokazao znatno uspjeSnim u pronalasku medusobno slicnih dokumenata na temelju
njihovih vektora (stupaca u matrici). Intuitivno obrazloZenje tog uspjeha lezi u tome
da tema dokumenta bitno utjeCe na raspon vokabulara koji autor koristi kada o toj temi
piSe, pa ¢e samim time 1 dokumenti o slicnim temama imati i slican skup rijeci koriSten
u njima. Osim intuitivnog, ponudili su i statisti¢ko obrazloZenje, takozvanu statisticku
semanticku hipotezu (engl. statistical semantics hypothesis) koja kaze da statisticki
uzorci koriStenja pojedinih rijeci mogu odredivati o ¢emu ljudi govore. Ako hipotezu
primijenimo na dokumente, znacilo bi to da dokumenti sa sliénim vektorima imaju
sli¢no znacenje.

Deerwester et al. (1990) svoje su istraZivanje umjesto na slicnost dokumenata us-
mjerili na sli¢nost rijeci, odnosno sli¢nost redaka u prethodno opisanoj matrici. In-
spirirani matricom rije¢i u dokumentima, zakljucili su da se u takvoj matrici osim
dokumenata mogu naci i druge jezicne jedinice koje sadrze kontekst u kojem se rijec

pojavljuje: od paragrafa, reCenica i fraza do samih rijeci ili obi¢nih slijedova znakova.



Ana | jesti | ukusan | cokoladan | kolac¢
Ana 1 1
jesti 1 1 1
ukusan 1 1 1 1
Cokoladan 1 1 1
kolac 1 1

Tablica 2.1: Matrica supojavljivanja s prozorom veli€ine dva.

Kontekst u kojem se rije¢ pojavljuje moZe biti definiran takoder na viSe nacina: po-
mocu prozora rijeci, sintaktiCke ovisnosti rije¢i u tekstu, ali i kompliciranijih nacina
poput kombiniranja gramaticke ovisnosti i selektivnog odabira pozicija rijeci. Ideja i
dalje ostaje ista — sli¢ni vektori imaju i sli¢no znacenje, ali ovaj put rijeC je o vektorima
rijeci, a ne dokumenata.

Statisticko obrazloZenje ovog pristupa nazvano je u lingvistici distribucijskom hi-
potezom (engl. distributional hypothesis), koja kaze da rijeci koriStene u slicnim kon-
tekstima imaju 1 slicno znacenje. Ta hipoteza pokazala se poprilicno tocnom, te su na
njoj utemeljeni brojni distribucijski semanticki modeli.

Primjer jednostavnog distribucijskog semantickog modela je model temeljen na
prozoru rije¢i kojim se obuhvaéa kontekst pojedine rije¢i u tekstu (Lund i Burgess,
1996). Model se temelji na “prozoru” koji prolaskom kroz tekst prikuplja rijeci koje se
pojavljuju u okolini trenuta¢no promatrane rijeci. Tim skupom okolnih rijeci definira
se kontekst u kojem se svaka rije¢ pojavljuje. VeliCina prozora moze varirati, ovisno
o specifi¢nosti konteksta koji se Zeli definirati. Takoder, moguce je okolnim rijecima
pridati odredene teZine, ovisno o tome koliko su one udaljene od trenutaéno proma-
trane rije¢i. Konacni rezultat prolaska tako definiranog prozora kroz tekst je matrica
supojavljivanja u kojoj su retci i stupci sastavljeni od istog skupa rijeci, dok vrijednosti
u matrici predstavljaju broj pojavljivanja odredene rijeci unutar prozora njoj odgova-
rajuce. Primjer takve matrice za frazu “Ana jede ukusan cokoladan kola¢” nalazi se u
tablici 2.1.

Grefenstette (1994) je u svom radu opisao distribucijski model temeljen na sintak-
tickoj ovisnosti rije¢i u tekstu. Opisani model sloZeniji je od modela temeljenog na
prozoru rijeci, buduci da umjesto obi¢nog supojavljivanja rijeci razmatra sintakticku
ovisnost izmedu rije¢i neovisno o njihovoj poziciji u recenici. Ovisnosti koje se raz-

matraju su subjekt—glagol, ¢lan—imenica, pridjev—imenica i sl. Kona¢na matrica na



(subj, Ana) | (pred, jesti) | (atr, ukusan) | (atr, cokoladan) | (obj, kolac)
Ana X
jesti X X
ukusan X
cokoladan X
kolac¢ X X X

Tablica 2.2: Matrica sintakti¢kih ovisnosti temeljena samo na izravnim sintaktickim vezama

izmedu rijeci u recenici.

kraju je sastavljena od redaka koji predstavljaju rijeci u tekstu te stupaca koji predstav-
ljaju sintakticku ovisnost pojedinih rijeci iz teksta. Moguce je viSe nacina popunjava-
nja elemenata u matrici, od pukog oznacavanja pojavljivanja sintakticke ovisnosti za
neku rije¢, preko broja takvih pojavljivanja u svim promatranim jedinicama teksta, do
mnoZenja tog broja s odredenim koeficijentom, ovisno o jakosti sintakticke ovisnosti
izmedu dviju rijeci. Primjer matrice u kojoj su samo naznacena pojavljivanja sintak-
tickih ovisnosti u frazi “Ana jede ukusan cokoladan kola¢” nalazi se u tablici 2.2.
Iako se uvodenjem sintakti¢kih ovisnosti u izgradnju distribucijskih modela postiZe
veca ekspresivnost vektora koji opisuju pojedinu rijec, i dalje su takvi modeli ograni-
¢eni na modeliranje znacenja samo jedne rije¢i. U problemu modeliranja znacenja
viSerjeCnih izraza ovako jednostavni modeli nemaju izraZen uspjeh, buduci da u tak-
vim izrazima nisu bitne samo rijeci koje ga Cine, ve¢ je puno znacajniji odnos medu
njima. Kompozicijski distribucijski modeli, opisani u sljedeem poglavlju, osim distri-
bucije rije¢i u izrazu uzimaju u obzir i njihov medusoban odnos (kompoziciju izraza),

te ovisno o njemu modeliraju znacenje cijele fraze.



3. Modeli kompozicijske distribucijske

semantike

Modeli kompozicijske distribucijske semantike usmjereni su na prikaz znacenja vi-
SerjeCnih izraza u vektorskom prostoru, s posebnim naglaskom na medusoban odnos
rije€i u izrazu. Obicni distribucijski modeli temelje se na vektorima rijeci koji opi-
suju kontekst rijeci ekstrahiran iz odredenog jezi¢nog korpusa. Ukoliko bismo Zeljeli
na isti nacin ekstrahirati vektor nekog viSerjeCnog izraza, potrebno bi bilo ekstrahirati
vektor iz korpusa za svaki izraz koji Zelimo prikazati kontekstnim vektorom. S obzi-
rom na bogatstvo izraza koje svaki jezik ima, ovakav pristup je prili¢no neprikladan i
neucinkovit, buduci da bi matricu svih mogudih viserjecnih izraza bilo prakticki nemo-
guce izgraditi, jer se svaki viSerjeCni izraz niti ne mora nalaziti u pojedinom korpusu.
Upravo je to primjer problema rijetkosti (engl. sparsity problem), koji se Cesto javlja
kod statistickih pristupa obradi prirodnog jezika, Problem rijetkosti oCituje se u rijet-
kim pojavljivanjima odredenih izraza u korpusu, zbog kojih se sami vektorski prikaz
izraza ne moZze odrediti u potpunosti, buduci da zbog malog broja pojavljivanja izraza
nije sasvim jasno definiran kontekst u kojem se izraz koristi. Kao rjeSenje problema
modeliranja viSerjeCnih izraza kontekstnim vektorima namecéu se kompozicijski dis-
tribucijski modeli, koji primijenjujuci razne algebarske operacije na vektore pojedinih
rijeCi dobivene distribucijskim modelima, konstruiraju vektore cjelokupnih visSerjecnih
izraza.

Osnovni modeli kompozicijske distribucijske semantike opisani su radu (Mitchell
i Lapata, 2008). Rijec¢ je o modelima koji se temelje na vektorskom zbroju i umnosku
pojedinih vektora rijeci koje Cine jedan viSerjeCni izraz, ali i nekim sloZenijim opera-
cijama medu tim vektorima.

Model temeljen samo na zbroju ili umnosku pojedinih dimenzija vektora najjed-
nostavniji je primjer kompozicijsko distribucijskog modela. U slucaju aditivhog mo-
dela, vektor viSerje¢nog izraza raCuna se kao zbroj svih vektora rijeci koje ga Cine, dok

se u slucaju multiplikativnog modela kona¢ni vektor raCcuna mnoZenjem vrijednosti



u pojedinim dimenzijama svih vektora rijeci u izrazu. Primjerice, za aditivni model,
kontekstni vektor izraza “pas lovi macku” bio bi jednak zbroju vektora rijeci “pas”,

“loviti” 1 “macka”:
pas lovi macku = pﬁg + loviti + macka

Medutim, ovakav pristup i dalje ne uzima u obzir kompoziciju izraza, pa bi tako
1 vektor drugacijeg izraza, sastavljen od istog skupa rijeci, svejedno imao isti konacni
vektor. Primjerice vektor izraza “macka lovi psa” bio bi jednak vektoru izraza “pas

lovi macku”, 1ako ti izrazi imaju razli¢ito semanticko znacenje:

macka lovi psa = macka + loviti + pa$

S obzirom na to, Mitchell 1 Lapata (2008) predlazu teZinski aditivni model u kojem
bi se vektori dobiveni u medurezultatima zbrajanja ili mnoZenja mnoZili s prethodno
definiranim teZinama, ovisno o svojoj poziciji u izrazu. Time bi se doprinos vektora
rijeci kona¢nom vektoru izraza mijenjao ovisno o poziciji rijeci u izrazu.

PredloZene verzije modela vrednovali su na ru¢no oznacenom skupu izraza sas-
tavljenih od imenice (subjekta) i glagola (predikata). Za svaki par imenice i glagola,
oznacivaci su imali ponudena po dva dodatna glagola, izabrana na temelju razine slic-
nosti s osnovnim glagolom u WordNet-u.! Oznacivad¢i su medu njima trebali ozna&iti u
kojoj je mjeri svaki od njih slican osnovnoj frazi i to brojevima od 1 do 7 (od najmanje
do najvise slicnih). Vrednovanje je provedeno racunajuci kosinusnu mjeru sli¢nosti iz-
medu izraza s dodatnim glagolom i osnovnog glagola. Ocekivani rezultat bila je veca
mjera u slucaju glagola kojeg je najviSe oznacivaca oznacilo kao sli¢nijeg izmedu dva
ponudena. Takoder, izraCunali su i Spearmanov faktor korelacije (p) izmedu oznaka
oznacivaca i kosinusne mjere slicnosti izmedu vektora dobivenih pojedinim modelom.

Pokazalo se da jednostavan aditivni model najlosije razlucuje sli¢ne od manje sli¢-
nih parova izraza, dok su multiplikativni 1 tezinski model postigli bolje rezultate. Spe-
armanov faktor korelacije za aditivni model iznosio je 0.09, dok su za multiplikativni 1
tezinski model postignute vrijednosti od 0.17, odnosno 0.19.

Ovi rezultati ukazali su na veliki potencijal koji u sebi kriju multiplikativni i teZin-
ski modeli. Cinjenica da su i jednostavnim mnoZenjem vrijednosti u pojedinim dimen-
zijama vektora, te pridavanjem teZina takvim umnoScima, postignuti dobri rezultati,
potaknula je razvoj modela temeljenih na kompliciranijim algebarskim operacijama —

tenzorskoj algebri.

"WordNet je leksicka baza engleskoga jezika, sadrZi skupove sinonima za pojedinu rije¢: http:

//wordnet.princeton.edu



3.1. Model leksicke funkcije

Prethodno opisani modeli oslanjaju se na osnovne algebarske operacije izmedu vek-
tora koji predstavljaju znacenja pojedinih rijeci u izrazu. Medutim, niti jedan od tih
jednostavnih modela ne uzima u obzir intuitivnu ideju, standardnu u teorijskoj lin-
gvistici, da je semanti¢ka kompozicija sloZenija od obi¢ne teZinske sume ili umnoska
vektora. Opcenito, jedna od rijeci u izrazu, primjerice pridjev, ponasa se kao funkcija
koja utjece na drugu rije¢ (primjerice imenicu), te tako mijenja njeno znacenje. Ovakav
pristup kompozicijskoj semantici, motiviran formalnom semantikom prirodnog jezika,
potaknuo je razvoj modela leksicke funkcije (engl. lexical function model) (Baroni i
Zamparelli, 2010).

3.1.1. Opis modela

U modelu leksicke funkcije, argumenti funkcije su vektori pojedinih rijeci (primje-
rice vektor imenice na koju se odnosi pridjev), dok su funkcije koje primaju argu-
mente predstavljene tenzorima, pri cemu je red tenzora odreden brojem argumenata
koje funkcija prima. Tako su tenzori koji predstavljaju djelovanje pojedinih pridjeva
na imenice reda 2, odnosno matrice, dok su tenzori tranzitivnih glagola (glagola koji
opisuju odnos izmedu subjekta i objekta) reda 3.

Baroni i Zamparelli (2010) u svom su radu opisali efikasan nacin izracuna matrica
koje opisuju djelovanje pridjeva na imenice uz koje se nalaze. Postupak treniranja
matrica temelji se na modelu linearne regresije i metode parcijalnih najmanjih kvadrata
(engl. partial least squares). Na ulazu modela nalaze se vektori imenica ekstrahiranih
iz korpusa, dok su na izlazu vektori izraza pridjev—imenica, takoder ekstrahirani iz
korpusa. Dakle, treniranjem matrice modelira se preslikavanje odgovarajuceg vektora
imenice u njemu odgovarajuci vektor izraza pridjev—imenica, ¢ime se efektivno opisuje
djelovanje pridjeva na vektora imenice u vektorskom prostoru, a time i na semanticko
znacenje tako dobivenog izraza.

Metoda parcijalnih najmanjih kvadrata opisana je u (Ng, 2013), a temelji se na
dekompoziciji matrice ulaznih vektora (X)) i matrice izlaznih vektora (Y) analizom
glavnih komponenti (engl. principal component analysis). KoriStenjem tog postupka,
matrice X i Y definiraju se kao:

X =TP"

Y =UQ"T

gdje su T i U projekcijske matrice matrica X 1 Y ili rezultatske matrice (engl. score



matrices), a matrice P i Q matrice glavnih komponenti (engl. principal component
matrices) (Ng, 2013). Ideja metode parcijalnih najmanjih kvadrata je u zajednickoj
petlji postupno obavljati dekompoziciju obiju matrica (X i Y), pri ¢emu se odreduju
linearne kombinacije varijabli iz obiju matrica, maksimizirajuci njihovu kovarijancu.
Na taj nacin se, nakon prolaska kroz matrice, dobiva skup jednadzbi koje opisuju po-
vezanost ulaznih varijabli iz matrice X i izlaznih varijabli iz matrice Y, pri ¢emu ko-
eficijenti iz tih jednadZzbi zapravo odreduju matricu koja opisuje takvo preslikavanje.

Spomenutom metodom parcijalnih najmanjih kvadrata racuna se matrica koja opi-
suje preslikavanje n-dimenzionalnih vektora imenica ekstrahiranih iz korpusa u vek-
tore parova pridjev—imenica, takoder ekstrahirane iz korpusa. Takva matrica zapravo
modelira znacenje pridjeva, buduci da je kreirana pomocu kontekstnih vektora svih pa-
rova pridjev—imenica ekstrahiranih iz korpusa. Primjerice, za izraCun matrice pridjeva
velik, ekstrahiraju se iz korpusa svi parovi pridjev-imenica u kojem se kao pridjev po-
javljuje pridjev velik, te ti parovi predstavljaju izlaz modela linearne regresije, koji
se zeli predvidjeti (npr. velika kuca, velika pobjeda, velik prostor). Kao ulaz mo-
dela koriste se odgovarajuéi ekstrahirani vektori imenica koje se pojavljuju u pojedinoj
kombinaciji pridjev—imenica (npr. kuca, pobjeda, prostor). Matrica dobivena postup-
kom treniranja veli¢ine je n X n, te je u njoj opisano znacenje pridjeva u kombinaciji s
odabranom imenicom. Vektor koji opisuje znacenje izraza pridjev—imenica dobiva se
mnoZenjem matrice odgovarajuceg pridjeva i vektora imenice koja se uz njega koristi.
Primjer izgradnje matrice za pridjev velik dan je na slici 3.1.

Isti postupak kasnije je primijenjen i na izraCun matrica za netranzitivne glagole
i odredene Clanove (engl. determiners). Grefenstette et al. (2013) prosirili su model
1 na tranzitivne glagole, izgradivsi za njih tenzore reda 3, u kojima su sadrZane obje
funkcije glagola — djelovanje glagola na subjekt i na objekt. Postupak odredivanja
vrijednosti tenzora za pojedini glagol takoder se temelji na regresiji, medutim u ovom
slucaju regresija se provodi u vise koraka.

U prvom se koraku odreduju matrice koje opisuju djelovanje izraza glagol-objekt
na subjekt i to na slican nacin kao i u slu¢aju matrice za pridjeve — koriste¢i model
linearne regresije uz metodu najmanjih kvadrata. Medutim u ovom slucaju izlazni
vektori nisu sastavljeni samo od dvije rijeci, ve¢ od tri. Primjerice, za raCunanje ma-
trice koja opisuje djelovanje izraza jesti meso, izlazni vektori su pas jesti meso, djecak
Jjesti meso, gost jesti meso, dok su ulazni vektori vektori imenica koje predstavljaju
subjekt u spomenutim izrazima: pas, djecak, gost. Dobivena matrica zapravo opisuje
znacenje izraza jesti meso u kombinaciji s raznim subjektima. Na isti nacin formuli-

raju se matrice za sve ostale kombinacije objekata koji se mogu pojaviti uz glagol jesti



X Y

kuca velika kuca
pobjeda velika pobjeda
prostor velik prostor
METODA

PARCIJALNIH

NAJMANJIH

KVADRATA

B

X —matrica ulaznih vektora
Y —matrica izlaznih vektora

VELIK B — matrica dobivenaregresijom

Slika 3.1: Racunanje matrice za pridjev velik koriStenjem metode parcijalnih najmanjih kva-
drata. Ulazne matrice su matrice X i Y koje sadrZe ulazne i izlazne vektore znacenja, dok
je matrica B izlazna matrica dobivena metodom parcijalnih najmanjih kvadrata, u kojoj su

sadrzani parametri koji opisuju djelovanje pridjeva “velik” na rijeci uz koje se nalazi.

(Jesti kolac, jesti rucak i drugi).

U drugom koraku odreduje se tenzor koji opisuje potpuno djelovanje glagola i na
subjekt i na objekt. Tenzor se takoder odreduje postupkom linearne regresije uz metodu
najmanjih kvadrata, medutim u ovom slucaju izlazni podatci modela nisu vektori, ve¢
matrice oblika glagol-objekt. Primjerice, pri treniranju tenzora za glagol jesti, izlazni
podatci su matrice jesti meso, jesti kolac, jesti rucak, dok su ulazni podatci vektori
objekata iz navedenih matrica: meso, kolac, rucak. Tim postupkom odreduje se tenzor
kojim se, mnoZenjem tenzora vektorom objekta uz koji se glagol koristi, moZe lako
izraCunati matrica koja opisuje djelovanje tog para glagol-objekt uz razne subjekte.
Daljnjim mnoZenjem dobivene matrice i vektora subjekta, dobiva se kona¢ni vektor
koji opisuje znacenje cijele fraze.

Na slici 3.2, opisan je postupak treniranja tenzora za tranzitivan glagol jesti.

Svi opisani modeli temeljeni na modelu leksic¢ke funkcije postigli su znacajno bolje
rezultate u usporedbi s ostalim tada dostupnim modelima. Model opisan u radu Baroni
1 Zamparelli (2010), u kojem je predstavljen model matrica koje sadrzavaju znace-
nja pojedinih pridjeva, pokazao se najuspjeSnijim u modeliranju vektora znacenja para

pridjev-imenica koji su najsli¢niji stvarnim vektorima pridjev-imenica ekstrahiranim iz
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1. korak: Treniranje matrica izraza glagol-objekt

pas mp| pcr) |mp pasjestimeso  djevojtica mp | pc7; | EPdjevojéica jesti kolaE
macka mp| MESO |mh matkajestimeso  djetak KOLAC m djelak jesti kolat

2. korak: Treniranje tenzora glagola

JESTI
MESO

4

meso ‘
kolat Hp

JESTI
JESTI

KOLAC

i

. ulazni primjeri za treniranje
. izlazni primjeri za treniranje

. izraz &iji se algebarskizapis procjenjuje
Slika 3.2: Racunanje tenzora za glagol jesti koristeéi linearnu regresiju u dva koraka.

korpusa. Tenzorski model tranzitivnih glagola iz rada Grefenstette et al. (2013) takoder
se pokazao znatno boljim od dotad predloZenih modela, i to u problemu identificiranja
sli¢nosti izmedu viSerjecnih fraza. Naime, model je ispitan na ru¢no oznacenom skupu
podataka koji je sastavljen od parova izraza oblika subjekt—glagol-objekt, u kojem su
oznacivaci za svaki par izraza oznadili u kojoj su mjeri sli¢ni. Tenzorski model poka-
zao se najboljim u predvidanju slicnosti parova izraza u istoj mjeri kao i oznacivaci —
Spearmanov faktor korelacije izmedu sli¢nosti dobivene tenzorskim modelom i oznaka
oznacivaca iznosio je 0.32, dok je sljedeci najbolji rezultat postignut multiplikativnim

modelom iznosio 0.25.

3.1.2. Problemi pri primjeni modela na recenice

Iako je pristup temeljen na leksickoj funkciji dosta uspjesno rijesio probleme prikaza
semantickog znacenja manjih viSerjeCnih izraza, sam postupak nije prakticno primje-
njiv na duZe viSerjecne izraze kao $to su recenice.

Najveéi problem predstavljaju veliCine vektora, matrica i ostalih tenzora u kojima
su sadrzana znacenja pojedinih rije¢i. Naime, ako su vektori imenica veli¢ine 300 di-
menzija, matrice pridjeva trebale bi sadrzavati 300% vrijednosti, dok bi broj vrijednosti

tenzora tranzitivnih glagola bio 3003 = 27.000.000. O¢ito je da je i za samo te vr-
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ste rijeci broj vrijednosti koje se trebaju procijeniti modelom regresije prilicno velik
i neprikladan za efikasnu pohranu i koriStenje pri izraunu semantickih reprezenta-
cija duljih recenica. S tako velikim dimenzijama javlja se i problem rijetkih podataka
(engl. data sparseness) za rijeci koje se rijetko pojavljuju u korpusu. Primjerice, u slu-
¢aju treniranja tenzora za prethodno spomenuti glagol eat, potrebno je imati dovoljan
broj razlicitih izraza glagol-objekt, pri ¢emu se svaki od tih izraza pojavljuje uz dovo-
ljan broj razlicitih imenica kao subjekata, za koje je takoder poZeljno da se dovoljno
cesto pojavljuju u korpusu kako bi imale dovoljno jasno definirane vektore. OCito nije
razumno ocekivati da ¢e za svaki glagol koji se pojavljuje u korpusu ovi uvjeti biti za-
dovoljeni, pa je samim time i kvaliteta izgradenih reprezentacija znacenja rijeci upitna,
odnosno ovisna o frekvenciji pojavljivanja pojedinih rije¢i u korpusu. Problem je jo$
izraZeniji kod onih vrsta rijeci koje imaju viSe od dva argumenta, primjerice prilozi
koji mijenjaju znacenje netranzitivnih glagola bili bi predstavljeni tenzorima s ukupno
300% = 8.100.000.000 vrijednosti.

Drugi problem predstavlja ¢injenica da se rijecima istog znacenja, a koriStenima u
razli¢itim sintaktiCkim ulogama, pridaju razlicite reprezentacije znacenja koje medu-
sobno nisu usporedive. Primjerice, glagol jesti moZze biti koriSten i u tranzitivnom i u
netranzitivnom obliku, pri ¢emu je za tranzitivan oblik njegovo znacenje prikazano u
obliku tenzora, dok je u slucaju netranzitivnog oblika koriStena matrica. OCito je da
ne postoji jedinstven zapis u kojem je prikazano kompletno znacenje glagola jesti, a
pogotovo ako uzmemo u obzir da glagol moze biti i u drugom obliku (pasivu). Glagol-
ske imenice, kao Sto je unistenje, bile bi prikazane u vektorskom obliku, dok bi za njih
odgovarajuci glagoli, u ovom slucaju glagol unistiti, bili prikazani u obliku tenzora, pri
¢emu bi opet semanticko znacenje rijeci bilo razdvojeno u najmanje dva zapisa.

Posljednji problem predstavlja modeliranje znacenja rijeci u slucaju kada se one
koriste u onom obliku koji nije pronaden u korpusu. Naime, model leksicke funkcije
prikazuje znaCenja samo onih konstrukcija koje se u korpusu pojavljuju, pri cemu ne
postoji rjeSenje za modeliranje semantickog znacenja onih konstrukcija koje nisu u
takvom obliku prisutne u korpusu. Primjerice, ukoliko je u korpusu glagol jesti pro-
naden samo u tranzitivnom obliku (npr. pas jede meso), model leksicke funkcije za
njega bi izgradio samo tenzor reda 3 kojim bi modelirao znacenje cjelokupnog izraza
sastavljenog od subjekta, glagola i objekta. Medutim, ako Zelimo modelirati znacenje
fraze u kojoj je glagol jesti u netranzitivnom obliku (npr. pas jede), ne postoji matrica
koja bi nam taj odnos subjekta i objekta opisala, buduéi da se glagol jesti u korpusu
pojavljuje samo u tranzitivnom obliku, pa u postupku treniranja reprezentacija rijeci

takav odnos subjekt 1 glagola jesti nije predviden. Ovaj problem je sam po sebi neiz-

12



bjeZan, buduci da je naivno ocekivati da ¢e se u korpusu svaka rije¢ u jeziku pojaviti u

svakom mogucem obliku u kojem se moZe upotrijebiti.
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4. Prakticni model leksicke funkcije —
PLF

Problemi prikaza znacenja rijeci tenzorima viSih redova, prvenstveno veliCina tenzora
1 problem rijetko popunjenih matrica i tenzora uzrokovanih rijetkim pojavljivanjem
odredenih izraza u korpusu, pokusali su rijesiti Paperno et al. (2014) opisavsi u svom
radu praktican model leksicke funkcije. U svom modelu Zeljeli su i dalje razlicito
predstavljati znacenje rijeci ovisno o sintaktickoj uporabi pojedine rijeci u izrazu, ali i
uspostaviti poveznicu izmedu razli¢itih uporaba rijeci, primjerice izmedu tranzitivnih i
netranzitivnih oblika glagola. Takoder, Zeljeli su i svaku rije¢ prikazati zajednickim os-
novnim nacinom, primjerice vektorom, kojim bi bilo opisano osnovno znacenje svake
rijeci.

Uspjeli su izgraditi model temeljen na modelu leksicke funkcije i ideji rijeci kao
funkcija koje djeluju na ostale rijeci u izrazu. Svoj model nazvali su praktiénim mode-
lom leksicke funkcije (engl. practical lexical function model) — PLF. U PLF-modelu,
pojedina rije€ nije predstavljena samo vektorom ili samo tenzorom viSeg reda, vec je
svaka rije€ predstavljena svojim vektorom, te dodatno matricama, ¢iji broj ovisi o broju
argumenata na koje rije¢ kao funkcija djeluje. Primjerice, tranzitivni glagoli predstav-
ljeni su vektorom, matricom koja opisuje djelovanje glagola na subjekt, te joS jednom
matricom koja opisuje djelovanje glagola na objekt. MnoZenjem matrica i odgovaraju-
¢ih vektora rijeci argumenata u izrazu dobivaju se vektori ¢iji zbroj predstavlja konacan

vektor znacenja cjelokupnog izraza.

4.1. Kompozicijska semantika u PLF-modelu

U PLF-modelu sve su rije¢i predstavljene pomocu vektora, dok je rijeCima koje se
ponasaju kao funkcije prema drugim rije¢ima u jeziku dodijeljen odgovarajuéi broj

matrica. Opceniti oblik prikaza semanti¢kog znacenja rijeCi moZe se definirati kao
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n-torka sastavljena od jednog vektora i n matrica:
(%, X1, ..., Xp)

Broj matrica u n-torci odreden je brojem rijeci na koje odredena rije¢ moze djelovati
kao funkcija. Svaka matrica odgovara jednoj funkciji rijeci, te svaka rije¢ ima onoliko
matrica koliko argumenata moZe primiti kao funkcija: imenice nemaju niti jednu ma-
tricu, pridjevi i netranzitivni glagoli po jednu, dok tranzitivni glagoli imaju po dvije
matrice — jednu za subjekt, jednu za objekt.

Prakti¢ni model leksicke funkcije temelji se na dva pravila kompozicijske seman-
tike:

1. pravilu primjene funkcije za raCunanje sa strukturama razlicitih dimenzija i
2. pravilu simetri¢ne kompozicije za raCunanje sa strukturama istih dimenzija.

Ta dva pravila kombiniraju dva uspjeSna modela kompozijske semantike: model lek-
sicke funkcije 1 jednostavan aditivni model.

Prvo pravilo odnosi se na postupak racunanja konacnog vektora pri djelovanju ri-
jeci kao funkcije na svoje argumente. Primjerice, u slucaju tranzitivnih glagola, ma-
trica objekta tranzitivnog glagola mnozi se s vektorom imenice koja predstavlja objekt
u izrazu, dok se matrica subjekta glagola mnoZi s vektorom subjekta (imenice).

Na slici 4.1 prikazana je opéenita primjena pravila u slucaju rijeci s razli¢itim bro-
jem pridijeljenih matrica. Kompozicija opisana na slici odnosi se na dvije rijeci, pri-
kazane vektorima 7 i ¢/, pri ¢emu svaka od njih ima i odredeni broj matrica uz vektor,
koje opisuju djelovanje te rijeci kao funkcije na rijeCi u njenoj okolini. Rije¢ x ima
n + k matrica, dok rije¢ y ima n matrica. U kompoziciji opisanoj na slici, rije¢ x po-
nasa se kao funkcija koja djeluje narijec y (koja, dakle, predstavlja argument funkcije).
Pravilo kompozicije PLF-modela kaze da se posljednja matrica rijeci koja djeluje kao
funkcija (matrica n + k rijeci x) mnoZi s vektorom rijeci y, a preostale matrice rijeci
x iy se zbroje (matrice ukljucivo do n) ili se viSak matrica neke rijeci prenese u skup
matrica dobivenog izraza (matrice od n + 1 do n + k rijeci x). Na taj nacin grade
se matrice 1 vektori znacenja dobivenog izraza, koje opisuju njegovo djelovanje na ri-
jeci koje se mogu naéi uz njega. Takvim postupkom kompozicije algebarskih zapisa
znacenja rijecCi dobiva se n-torka zapisa koje se dalje moZe rekurzivno primijenjivati
na ostale rijeci na koje dobiveni izraz moZe djelovati. Upravo u tome se ocituje spo-
sobnost PLF-modela da koriStenjem kompozicijskih pravila, iz zapisa znacenja rijeci

u izrazu izgradi zapis znacenja vece jezi¢ne jedinice — izraza ili reenice.
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Slika 4.1: Primjena pravila primjene funkcije za ra¢unanje sa strukturama razli¢itih dimenzija,

preuzeto iz rada (Paperno et al., 2014).

pjevati: pjevati, Mpieya plesati: plesat%, M, jesati

pjevati i plesati: pJ evati + plesati, My evati + Mpiesati

Tablica 4.1: Primjeri simetricne kompozicije

Drugo pravilo odnosi se na slu¢aj racunanja konacnog vektora izmedu rijeci Cije
su reprezentacije iste veli¢ine: dva vektora, dvije matrice, i dr. Pravilo nalaZe da se
takvi oblici znacenja rijeci jednostavno zbroje u konacan vektor znacenja izraza. Ovo
pravilo posebno dolazi do izrazaja u slucaju izraza u kojima nije potpuno jasan odnos
izmedu rijeci funkcije i rije¢i argumenta. Primjerice u izrazu pjevati i plesati nije jasno
koja od rijeci je funkcija, a koja argument, buduci da PLF-model veznicima ne pridaje
semanticko znacenje, ve¢ ih smatra “praznim” elementima koji nemaju svoj vektor
(ili tenzor) znacenja. Samim time, poStujuci pravilo simetri¢ne kompozicije, konacan
zapis znacenja izraza pjevati i plesati bio bi jednak zbroju vektora glagola pjevati i
plesati koji bi Cinio vektor znacenja izraza, te zbroju njihovih matrica kao drugom
elementu koji opisuje djelovanje glagola na svoje argumente. Primjer takve simetricne
kompozicije dan je u tablici 4.1.

Navedena pravila ukazuju na ¢injenicu da je PLF-model zapravo doradena verzija
jednostavnog aditivnog modela, u kojoj se vektori rijei argumenata mnoZe matricama
rijeci funkcija, pri ¢emu se mijenja znacenje rijeci argumenata u ovisnosti o znacenju
rijeci funkcije, te se tako dobiveni vektori zbrajaju u konacan vektor znacenja izraza.
Primjer koristenja pravila o kompoziciji PLF-modela u izracunu vektora znacenja iz-
raza dogs chase cats (psi love macke), dakle sastavljenog od tranzitivnog glagola,
nalazi se na slici 4.2. U prvom koraku racuna se vektor koji opisuje izraza glagol—
objekt (chase cats) te se tako dobiveni vektor pribraja vektoru koji opisuje znacenje
glagola. Nakon toga, slijedi raCunanje vektora izraza subjekt—glagol (dogs chase) koji

se pribraju prethodno dobivenom zbroju dva vektora. Konacni vektor opisuje znace-
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nje cijelog izraza, a sastavljen je od zbroja tri vektora: vektora glagola, vektora izraza

glagol-objekt i vektora izraza subjekt—glagol.

Oy - - Do -
chase x dogs + chase + chase x cats

- Og = Oy
dogs <Chﬂ-3€- + chase x cats, cha.se>

0. Do 11
- cats
<cha.se, chase, cha.se>

Slika 4.2: Primjena pravila semanticke kompozicije na tranzitivan izraz. Preuzeto iz rada
Paperno et al. (2014)

Vazno je napomenuti da se u ovako definiranoj kompoziciji modela svi vektori do-
biveni umnoSkom matrice i vektora znacenja pojedinih rije¢i normaliziraju na duljinu
1, kao 1 zbroj vektora dobivenih mnoZenjem matrice i vektora s vektorom odgovara-
juceg pridjeva ili glagola. Primjerice, pri izraunu kona¢nog vektora znacenja izraza
pridjev—imenica, umnozak matrice pridjeva i vektora imenice normalizira se na duljinu
1, nakon Cega se zbroje tako normaliziran vektor i vektor pridjeva te se i tako dobi-
veni zbroj vektora normalizira na duljinu 1. Dobiveni normalizirani zbroj predstavlja
vektor znaCenja izraza pridjev—imenica. Normalizacija vektora predstavlja svojevrsno
povecanje povjerenja u sami model, buduéi da se kompozicija izraza temelji na zbroju
vektora znacenja dijelova izraza, pri ¢emu je duljina vektora od velikog utjecaja na iz-
gled kona¢nog vektora. Normalizacijom vektora dijelova izraza na istu duljinu postize
se jednak utjecaj znaCenja dijelova izraza u znacenju cjelokupnog izraza.

Prakti¢ni model leksicke funkcije uspjeSno je rijesio i probleme koji su bili izra-
Zeni u predloZenom osnovnom modelu leksicke funkcije. Prvenstveno se to odnosi na
problem visoke dimenzionalnosti zapisa semantickog znacenja pojedinih rijeci — ten-
zori reda tri 1li viSe. U PLF-modelu, najveci zapisi su matrice, Ciji broj raste linearno
u ovisnosti o broju argumenata rijeci, a ne eksponencijalno kao u slu¢aju osnovnog
leksi¢ko funkcijskog modela. Takav matri¢ni zapis funkcija rije¢i dovodi do jednos-
tavnije i efikasnije procjene parametara matrice, njihovog pohranjivanja i u konacnici
racunanja s tim vrijednostima.

Kao posljedica takve arhitekture, kako bi se modelirao tenzor viSeg reda u slu-
¢aju rijeci funkcija koje primaju vise od jednog parametranije vise potrebno provoditi

postupak linearne regresije u viSe koraka. Primjerice, za tranzitivne glagole odvo-
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jeno se treniraju matri¢ni prikazi za subjekt glagola pomocu vektora subjekta i parova
subjekt—glagol, te odvojeno matrice za objekt glagola pomocu vektora objekata i pa-
rova glagol-objekt. S takvim pristup ocekivano je da ¢e se u korpusu pojaviti dovo-
ljan broj razlicitih kombinacija parova subjekt—glagol i glagol-objekt, koji u ovakvom
pristupu ne moraju nuzno biti dio istog izraza subjekt—glagol—objekt, Cime se rijeSava
problem rijetkih podataka pri treniranju viSedimenzionalnog prikaza znacenja glagola.

Prikazi semanti¢kog znacenja rijeci u PLF-modelu ukljucuju osnovni vektorski pri-
kaz za svaku rije€ u jeziku, ¢ime se omogucuje usporedba rijeci istog znacenja koriSte-
nih u razli¢itim sintaksnim oblicima u korpusu (unistiti — glagol, unistenje — imenica).

Odvojeno modeliranje funkcija pojedinih rijeci za razliCite argumente olakSava i
racunanje konacnog vektora izraza ovisno o samoj konstrukciji izraza. Primjerice,
za glagole koji mogu biti i tranzitivni 1 netranzitivni, pri racunanju konacnog vektora
izraza koriste se samo one matrice Ciji se argumenti u izrazu pojavljuju. Drugim ri-
je€ima, ako je glagol u izrazu koriSten u netranzitivnom obliku, dakle bez objekta, u
racunanju konacnog vektora koristiti ¢e se samo matrica subjekta glagola, dok se u
modelu leksicke funkcije u takvim slucajevima koristio cijeli tenzor reda tri, pri ¢emu
je rezultat mnoZenja bila matrica.

Kao rjeSenje problema koriStenja rijeci u sintaktickoj ulozi u kojoj ista nije prona-
dena u korpusu, Paperno et al. (2014) predlaZu jednostavne nacine izostavljanja odgo-
varajucih matrica, odnosno dodavanja jedini¢nih matrica u spomenutim sluc¢ajevima.
Primjerice, ukoliko se glagol koji je u korpusu pronaden samo u tranzitivnom obliku,
koristi u netranzitivnom obliku, matrica objekta jednostavno se ispusti iz ra¢unanja
kona¢nog vektora znaCenja izraza. S druge strane, ukoliko se glagol koji je u korpusu
pronaden samo u netranzitivnom obliku, upotrijebi u tranzivitnom izrazu, kao matrica
objekta moZe se upotrijebiti jediniCna matrica, Cime se signalizira neznanje o utjecaju
tog glagola na objekt uz koji se koristi.

Sveukupno gledano, PLF-model predstavlja prosirenje modela leksicke funkcije
koji zadrzava dobre odlike modela 1 rijeSava naglaSene nedostatke istoga. U njemu
se zadrZava lingvisticki motivirana ideja o semantickoj kompoziciji kao djelovanju
pojedinih rijeci kao funkcija na rije¢ uz koju se nalaze, ali je ta ideja ostvarena na

prakti¢niji i pristupacniji nacin.

4.2. Izgradnja modela

Paperno et al. (2014) izgradili su 1 ispitali model za engleski jezik. Kao korpus za

ekstrakciju vektora rijeci i parova razlic¢itih kombinacija rijeci (subjekt—glagol, glagol—
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objekt, pridjev—imenica) koriSteni su:

— ukWaC - korpus sastavljen od web-stranica domene .uk,' lematiziran, te su u
njemu oznacene gramatiCke kategorije rijeci (engl. POS-tagged), kao i medu-
ovisnosti izmedu rijeci u pogledu uloge rijeci u izrazu (engl. dependency based
parsing);

— Wikipedia dump? — korpus sastavljen od stranica engleske Wikipedije iz 2009.

godine, takoder predobraden istim alatima kao 1 ukWaC;

— British National Corpus® — korpus sastavljen od izraza pisanog i govornog en-
gleskoga jezika, prikupljenih iz razlicitih izvora, prethodno predobraden istim

alatima kao 1 prethodna dva korpusa.

ZdruZeni korpus, koji ¢ine navedena tri dijela, sastoji se od oko 2.8 milijarde rijeci.

Za prikaz vektora rijeci izgradena je matrica supojavljivanja (engl. co-occurrence
matrix) sastavljena od 30,000 redaka i isto toliko stupaca, koju ¢ini 30,000 najfrekvent-
nijih rije¢i u zdruzenom korpusu. Dobiveni vektori supojavljivanja transformirani su
postupkom izracuna pozitivne uzajamne zajednicke informacije (engl. positive poin-
twise mutual information) u mjere povezanosti pojedinih rije¢i u matrici. Nakon toga,
matrici je postupkom singularne dekompozicije (engl. Singular Value Decomposition
— SVD) smanjena dimenzionalnost sa 30,000 x 30,000 na 300 x 300. Tako dobiveni
vektori sastavljeni od 300 vrijednosti, dodatno su normalizirani na duljinu 1. Osim
vektora rijeci, iz korpusa su na isti nacin ekstrahirali i vektore parova subjekt—glagol,
glagol-objekt i pridjev—imenica, za sve glagole i objekte iz skupa podataka na kojem
je model ispitivan. Iz skupa tako ekstrahiranih vektora za treniranje matrica modela
koriSteni su vektori samo onih izraza sa frekvencijom pojavljivanja u korpusu veom
od 5, ¢ime se Zeli izbjeéi koriStenje nedovoljno dobro definiranih vektora.

Nakon $to su dobiveni svi vektori imenica, pridjeva i glagola, kao i svi parovi
odgovarajuéih kombinacija medu njima, trenirali su matrice za pridjeve, te matrice za
subjekte i objekte glagola. Za treniranje matrica koristen je postupak L2-regularizirane

regresije (Ridge regresija) uz koriStenje generalizirane unakrsne provjere.

4.2.1. L2-regularizirana regresija

L2-regularizirana regresija najceSce je koriStena varijanta linearne regresije u slucaje-

vima loSe postavljenih problema (engl. ill-posed problems). LoSe postavljenim proble-

"Korpus ukWaC dostupan je na adresi: wacky.sslmit.unibo.it
2Opisan i dostupan na sluzbenim stranicama Wikipedije: en.wikipedia.org
SDostupan je na adresi: www.natcorp.ox.ac.uk
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mima smatraju se oni problemi u kojima je u postupku treniranja potrebno izraCunati
inverz matrice, ali matrica Ciji se inverz racuna nije kvadratna, pa nema inverz, ili je
kvadratna, ali nije konzistentna (primjerice, ne sastoji se od razliCitih redaka). Pregled
Ridge regresije dan u nastavku napravljen je prema postupku opisanom u Alpaydin
(2010).

Kako bi se $to bolje procijenila Zeljena vrijednost za koju se regresijski model tre-
nira, uvodi se regularizacijski faktor kojim se sprjeCava prenaucenost modela. Funkcija

pogreske takvog modela regresije jednaka je:

B 5 Do g0 G @
Vektor w predstavlja teZine regresijskog modela koje se odreduju postupkom treni-
ranja, vektor x ulazni vektor modela, dok je vrijednost y izlazna vrijednost koja se
procijenjuje (za dani ulazni vektor). Vrijednost A predstavlja regularizacijski para-
metar kojim se sprjeCava prenaucenost modela. Naime, porastom regularizacijskog
parametra povecava se pogreska modela na skupu za treniranje, ali se ujedno povecava
1 sposobnost predvidanja modela na dotad nevidenim primjerima.
Ovako definirana funkcija pogreSke je derivabilna te se rjeSenjem u zatvorenoj
formi mogu procijeniti teZzine modela (w). Deriviranjem izraza 4.1 po vektoru w,

dobiva se rjeSenje u zatvorenoj formi:
w=(®T® + \I) '®Ty (4.2)

Matrica ® predstavlja dizajn matricu — matricu ulaznih vektora modela, na koje su
prethodno primijenjene odgovarajuce bazne funkcije za transformaciju ulaznih vrijed-
nosti, dok je matrica I jedini¢na matrica. Izraz (®T®)~'®T naziva se pseudoinverz
matrice, te je zapravo generalizacija standardnog inverza matrice, koji se koristi u slu-
cajevima kada standardni inverz odredene matrice nije moguce odrediti (loSe postav-
ljen problem).

Vrijednost parametra A odreduje se nekim od postupaka unakrsne provjere modela,
primjerice postupkom unakrsne provjere na odvojenom skupu podataka za ispitivanje.
U tom postupku za konacnu vrijednost parametra odabire se ona vrijednost za koju je
pogreska modela na skupu za ispitivanje najmanja, ¢cime se omogucuje $to tocniji izra-
cun izlaznih vrijednosti modela za prethodno nevidene ulazne primjere, sprijecavajuci
prenaucenost modela na primjere iz skupa za treniranje.

Opisani postupak Ridge regresije odnosi se na slu¢ajeve u kojima se na izlazu mo-
dela ocekuje samo jedna broj¢ana vrijednost (y je skalar). U PLF-modelu izlaz re-

gresijskog modela je vektor. Dakle, u tako definiranom problemu izmijenjena je i
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jednadzba koja opisuje rjeSenje regresijskog problema u zatvorenoj formi:
W= (7% + \I)'dTY (4.3)

U jednadzbi 4.3 teZine modela viSe nisu prikazane vektorom nego matricom W, kao i
izlazni vektori u matrici Y.

Kako bi se uspjesno primijenio postupak regresije na procjenu parametara matrice
PLF-modela, problem se dekomponira na zasebne regresijske probleme, pri cemu je
broj regresijskih modela odreden brojem stupaca matrice izlaznih vektora Y. Na taj se
nacin u svakom koraku postupka procjenjuje jedan stupac matrice W koja predstavlja
tezine modela. Vazno je naglasiti da se u takvom prolasku kroz manje regresijske pro-
bleme u svakom od problema koristi isti regularizacijski parametar A, koji se na kraju
optimizira na razini cjelokupne matrice W sastavljene od stupaca teZina, koristeci pos-

tupak generalizirane unakrsne provjere opisan u nastavku.

4.2.2. Generalizirana unakrsna provjera

Unakrsna provjera modela obavlja se kako bi se utvrdio generalizacijski parametar A
pomocu kojeg bi model Sto uspjesnije predvidao izlazne vrijednosti primjera koji nisu
prethodno videni. Opcenito, unakrsna provjera modela obavlja se na skupu podataka
koji je razlicit od skupa na kojem je model u€en. Time se provjerava upravo sposobnost
predvidanja izlaza modela na dotad nevidenim primjerima. Osim takvog pristupa, je-
dan od ostalih mogucih je i pristup izostavljanja jednog primjera za unakrsnu provjeru
(engl. leave-one-out cross-validation), u kojem se model trenira na n — 1 primjera za
treniranje (n je ukupan broj primjera za treniranje), te se njegova uspjeSnost provjerava
na izostavljenom primjeru. Prolaskom kroz cijeli skup primjera za treniranje, odnosno
izostavljanjem novog primjera iz skupa za treniranje u svakom prolasku, odreduje se
parametar A\ koji omogucuje najbolju generalizaciju modela.

Generalizirana unakrsna provjera aproksimacija je pristupa temeljenog na izostav-
ljanju jednog primjera za unakrsnu provjeru. Koristi se u linearnoj regresiji u kojoj
se funkcija gubitka definira pomocu kvadratnog gubitka. Opisana je u radu (Golub
et al., 1979). Temelji se na matrici S (u literaturi znanoj i kao hat matrix) kojom se,
opisuje odnos izmedu stvarnih izlaznih vrijednosti primjera za treniranje 1 vrijednosti

dobivenih regresijskim modelom:
y =Sy
Vektor ¥ sadrZi izlazne vrijednosti dobivene modelom, a vektor y stvarne izlazne vri-

jednosti primjera za treniranje. U slucaju matrica PLF-modela, nije rije¢ o vektorima
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y iy, ve€ o matricama Y i Y, budu¢i da su izlazne vrijednosti modela zapravo vektori.

Zbog toga je u tom slucaju njihov odnos opisan kao:
Y =SY
Matrica S definirana je na sljedeci nacin:
S=&(®"® + A\I) '@t

gdje je matrica ® dizajn matrica ulaznih vektora modela. Zapravo je matrica S jed-
naka umnoSku dizajn matrice ® i pseudoinverza dizajn matrice u kojoj je ukljucen i
regularizacijski faktor A, pri ¢emu su njene dimenzije jednake n X n, gdje je n broj
ulaznih vektora modela.

U radu (Golub et al., 1979) detaljno je prikazan dokaz kojim je potvrdeno da se
pomocu ovako definirane matrica moZe prili€no uspje$no procijeniti broj parametara
modela, i to pomocu zbroja elemenata na dijagonali kvadratne matrice S, koji predstav-
lja efektivan broj parametara modela. Koristeci tu procjenu izvedena je i aproksimacija

generalizirane unakrsne provjere koja se definira kao:

lyi —5:ll 7°
4.4
Gev(Y N Z {1 — trace(S)/N 4

gdje je NV broj ulaznih vektora modela, ||y; —¥;|| euklidska udaljenost izmedu stvarnog
izlaznog vektora primjera i i vektora dobivenog modelom, dok je vrijednost trace(S)
jednaka zbroju vrijednosti na glavnoj dijagonali matrice S, odnosno predstavlja efek-
tivan broj parametara modela. Pomocu ovako definiranog izraza za unakrsnu provjeru
vrednuju se parametri regularizacije modela (koji su ugradeni u matricu S) i odabire
se onaj regularizacijski parametar za kojeg izraz 4.4 daje minimalnu vrijednost. Model
se treniran s odredenim brojem regularizacijskih parametara postupkom dekompozi-
cije regresijskog problema na viSe manjih regresijskih problema, pri ¢emu se za svaku
tako dobivenu matricu odredi vrijednost jednadzbe 4.4, te se u konacnici odabere onaj
regularizacijski parametar za koji je vrijednost jednadzbe minimalna.

Generalizirana unakrsna provjera tako se temelji na minimizaciji izraza 4.4 u smislu
minimalne prosjecne kvadratne pogreSke modela uzimajuci u obzir vrijednosti na glav-
noj dijagonali matrice S. Ovako definirana unakrsna provjera predstavlja brz i efikasan
nacin izracuna regularizacijskog parametra u modelima linearne regresije (primjerice
u opisanom modelu Ridge regresije koriStene u PLF-modelu) kojim se aproksimira

postupak unakrsne provjere izostavljanjem jednog primjera.

22



4.3. Vrednovanje modela

Izgradeni model vrednovan je na nekoliko razlicitih skupova podataka sastavljenim od
viSerjeCnih izraza. Izrazi u skupovima podataka sastavljeni su na razli¢ite nacine kako
bi se obuhvatili Siroki aspekti kompozicijske semantike u viSerje¢nim izrazima.

Prva dva skupa podataka sastavljena su od parova izraza oblika pridjev—imenica—
glagol-pridjev—imenica (anvanl 1 anvan2), ¢ija je konstrukcija opisana u radovima
(Kartsaklis et al., 2013) 1 (Grefenstette, 2013). Skupovi podataka sastavljeni su od
viSerjeCnih izraza, pri ¢emu je u svakom paru odgovarajuéih izraza izmijenjen glagol.
Oba skupa izraza sastoje se od po 200 parova izraza. Glagoli u izrazima odabrani su iz
skupa najcescih viSeznacnih glagola u engleskome jeziku, dok su ostale rijeci u izrazu
odabrane prema ucestalosti pojavljivanja uz odabrani glagol. Primjerice, imenice koje
oznacavaju subjekte odabrane su iz skupa najces¢ih subjekata odredenog glagola, dok
su pridjevi koji se odnose na subjekt odabrani iz skupa najcescih pridjeva odredene
imenice. Isti postupak primijenjen je i na objekte glagola, odnosno njihove pridjeve.

Parovi su sastavljeni tako da su glagoli u kojima se izrazi razlikuju sli¢ni ili pak
potpuno nepovezani. Za svaki od parova izraza, oznacivaci su oznacili u kojoj mjeri
su za njih ta dva izraza semanticki slina, 1 to na ljestvici od 1 do 7, gdje oznaka slic-
nosti 1 oznacava potpuno nepovezano semanticko znacenje dvaju fraza, dok oznaka 7
oznacava potpuno isto semanti¢ko znacenje fraza. Primjerice jedan par izraza za oz-
nacavanje su izrazi: “young woman filed long nails” (mlada Zena je oblikovala duge
nokte) 1 “young woman smoothed long nails (mlada Zena je ugladivala duge nokte),
pri ¢emu je dani par izrazito semanticki sli¢an, dok bi primjer izrazito semantic¢ki nepo-
vezanog izraza prvom izrazu bio: “young woman registered long nails” (mlada Zena je
registrirala duge nokte). Glagoli file i register nalaze se u tim izrazima buduéi da ipak
imaju sli¢no znacenje, ali ne u ovom kontekstu (primjer sli¢nog znacenja je u slucaju
predavanja ili podnoSenja nekog dokumenta, pri ¢emu se mogu koristiti oba glagola).
Vrednovanje modela obavljeno je racunanjem Spearmanovog koeficijenta korelacije
izmedu oznaka oznacivaca i kosinusne sli¢nosti vektora izraza dobivenih odredenim
modelom.

Treci skup podataka za vrednovanje (#fds) sastoji se od reCenica i njihovih para-
fraza. Za svaku reCenicu dan je odredeni broj parafraza koje imaju sli¢no znacenje
kao i pocetna recCenica, ali se poredak rijeci ili neke od rijeci u reCenici razlikuju.
Osim parafraza s istim semantickim znacenjem, dan je i odreden broj reCenica s is-
tim skupom koriStenih rijeci, ali razli¢itim poretkom kojim je i semanticko znacenje

promijenjeno. Primjerice, za originalnu frazu “A man plays an acoustic guitar” (Mu-
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Model anvanl | anvan2 | tfds | msrwid | onwn
Aditivni model 8 22 -0.2 78 66
Multiplikativni model 8 -4 -2.3 77 55
Model leksicke funkcije 15 30 5.9 - -
PLF-model 20 36 2.7 79 67
State-Of-Art 22 27 11.4 87 75

Tablica 4.2: Rezultati vrednovanja razli¢itih modela u radu (Paperno et al., 2014)

Skarac svira akusticnu gitaru), parafraza sa slicnim znacenjem bila bi: “A man plays
guitar” (Covjek svira gitaru), dok bi primjer parafraze s istim skupom rije¢i ali razli-
¢itim znacenjem bila fraza “A guitar plays a man” (Gitara svira muskarca). Ukupan
broj reCenica u navedenom skupu podataka iznosi 157, od kojih je svaka povezana s
prosjecno 8 parafraza s istim semantickim znacenjem i prosje¢no 17 parafraza s pro-
mijenjenim semantickim znacenjem. Vrednovanje ovog skupa podataka provedeno
je t-standardiziranim testom prosjecne razlike kosinusne sli¢nosti originalne fraze sa
semanticki sliénim parafrazama i kosinusne slicnosti originalne fraze sa semanticki ne-
povezanim parafrazama. Ocekivani rezultat uspjeSnog modela je da su razlike izmedu
tih sli¢nosti Sto vece.

Preostala dva skupa podataka (msrvid 1 onwn) preuzeta su iz javno dostupnih iz-
vora, te su takoder kao 1 prva dva skupa ru¢no oznacena od strane oznacivaca u zada-
taku semanticke sli¢nosti izmedu dviju fraza. Recenice u ovim skupovima podataka
nisu sastavljene prema sintaktickom pravilu kao u slucaju anvan skupova, ve¢ su to
reCenice slobodne forme. Prvi skup podataka sastoji se od 750 parova recenica pisanih
slobodnim stilom, pri ¢emu je za svaki par petoro oznacivaca ru¢no oznacilo slicnost
izmedu recCenica. Drugi skup podataka sastoji se od 561 para izraza, takoder pisanih
slobodnim stilom, te oznacenih od strane 5 oznacivaca u zadatku sli¢nosti ponude-
nih izraza. Vrednovanje ovih skupova recenica obavljeno je raCunanjem Pearsonovog
faktora korelacije izmedu sli¢nosti dobivene modelom i sli¢nosti koju su za pojedine
parove izraza naznacili oznacivaci.

Tablica 4.2 sadrZi rezultate vrednovanja PLF-modela na predstavljenim skupovima
podataka, uz usporedbu rezultata sa rezultatima jednostavnog aditivnog (add), multi-
plikativnog (mult) 1 modela leksicke funkcije (/f). Takoder, prikazani su i u tom tre-
nutku najbolji rezultati (engl. state-of-art) za pojedine skupove podataka. 1z rezultata

je vidljivo da je PLF-model postigao znacajno bolje rezultate kod 4 od 5 navedenih
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skupova podataka. Uz to, na skupu anvan2 PLF-model postigao je i bolje rezultate
od dotad najboljih za taj skup — dobiven je Spearmanov faktor korelacije iznosa 36,
dok je prethodno najbolji postignuti iznosio 27. Osobito je primjetna razlika u rezulta-
tima PLF-modela u odnosu na rezultate modela add 1 mult u slucaju skupova anvanl i
anvan2. Znatno boljim rezultatima, a uz neznatno duze vrijeme izvodenja, PLF-model
istice se kao izrazito prikladna alternativa za jednostavne aditivne i multiplikativne

modele.
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5. Nadogradnja PLF-modela

Predstavljeni model prakticne leksicke funkcije postigao je znatno bolje rezultate u
odnosu na jednostavne aditivne i multiplikativne modele, ali i kompleksniji model lek-
sicke funkcije. Uspjeh je jo$ i veéi uzimajuci u obzir jednostavnost modela.

Ipak, 1 ovako definiran model sadrZzi odredene nedostatke koje su u svom radu
prepoznali 1 pokusali rijeSiti Gupta et al. (2015). Njihova zamjerka modelu odnosi se
na sam postupak treniranja matrica modela, koji nije konzistentan s na¢inom koriStenja
modela pri izraCunu vektora viSerjeCnih fraza. Nekonzistentnost modela pokusali su
rijesiti na¢inima opisanim u poglavlju 5.1.

U okviru diplomskog rada razmotreni su i nacini poboljSanja modela s obzirom
na maksimizaciju sli¢nosti izmedu parova sinonima te relaciju semanticke inkluzije
izmedu parova hiponima i hiperonima rije¢i. Rezultati nadogradnje skupa za treniranje
PLF-modela s obzirom na maksimizaciju sli¢nosti izmedu sinonima predstavljeni su u
poglavlju 5.2, dok je nadogradnja modela s obzirom na relaciju semanticke inkluzije

izmedu parova hiponima i hiperonima opisana u poglavlju 5.3.

5.1. Prilagodbe PLF-modela

Gupta et al. (2015) u svom su radu prepoznali nedostatak PLF-modela koji se oci-
tuje u nekonzistentnosti u postupku treniranja matrica u odnosu na postupak izgradnje
konac¢nog vektora koriste¢i dobivene matrice.

Naime, u postupku treniranja matrica znacenja za pridjeve, odnosno glagole, ulazni
vektori modela su vektori znaCenja pojedinih imenica, a izlazni vektori su vektori
oblika pridjev—imenica, odnosno glagol-objekt ili subjekt—glagol. Matrica dobivena
takvim postupkom treniranja izravno modelira znacenje pojedinog pridjeva ili glagola,
buduéi da se mnoZenjem primjerice vektora pojedine imenice matricom pojedinog
pridjeva, dobiva vektor pridjev—imenica, odnosno vektor imenica na koji je svojim
znacenjem djelovao pridjev. S druge strane, u postupku izracuna konacnog vektora

pridjev—imenica u ovom slucaju, originalni PLF-model predlaZe da se tako dobive-
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nom vektoru umnoSka matrice pridjeva i vektora imenice, pribroji i vektor znacenja
pridjeva. Takvim postupkom povecava se utjecaj znacenja pridjeva na konacni vektor
znacenja izraza, bududi da je semanticko znacenje pridjeva prisutno i u matrici koja
opisuje njegovo djelovanje na imenicu, te u vektoru znacenja pridjeva koji se na kraju
pridodaje dobivenom umnosSku. Jednake zamjerke odnose se i na preostale slucajeve
kompozicije: subjekt—glagol i glagol-objekt, u kojima je takoder prisutan dvostruki
utjecaj znacenja jedne rijeCi na konacni vektor znacCenja izraza, u ovom slucaju to je
glagol.

Kao moguce rjeSenje ove nekonzistentnosti, Gupta et al. (2015) predlazu dvije pri-
lagodbe modela. Prva prilagodba odnosi se na fazu treniranja modela, odnosno izmi-
jenjen nacin treniranja matrica koje opisuje djelovanje pojedinog pridjeva ili glagola.
Primjerice, u slu€aju treniranja matrice subjekta glagola, njihov prijedlog svodi se na
treniranje matrice koja umjesto vrijednosti vektora para subjekt—glagol, predvida raz-
liku izmedu vrijednosti vektora subjekt—glagol i vektora glagola. Takav pristup moze

se definirati na sljedeéi nacin:

Vupj = arg mNiIn Z IM x 7@ — (b — )|
nesubj(v)

gdje su 7 1 U vektori imenice, odnosno glagola, n0 vektor para subjekt—glagol, te
M matrica koja opisuje djelovanje odredenog glagola na subjekt. MnoZenjem tako
dobivene matrice i1 vektora imenice te zbrajanjem dobivenog vektora i vektora glagola,
smanjuje se naknadni utjecaj vektora glagola u kona¢nom vektoru, buduci da je isti
izuzet iz postupka treniranja matrice za glagol, oduzimanjem njegove vrijednosti od
vektora para subjekt—glagol. Analogni postupci primijenjuju se i na treniranje matrica
za parove pridjev—imenica, te glagol-objekt.

Druga prilagodba modela odnosi se na fazu primjene, odnosno ispitivanja modela.
Problem je i u ovom slucaju dvostruki utjecaj vektora pridjeva ili glagola na konac¢ni
vektor znaCenja izraza. Medutim, u ovom pristupu, postupak treniranja matrica ostaje
isti kao u originalnom PLF-modelu, a mijenja se postupak izgradnje konacnog vektora
viSerjenog izraza, u kojem se vektoru dobivenom umnoskom matrice pridjeva ili gla-
gola i vektora imenice ne dodaje vektor pridjeva, odnosno glagola. Na taj nacin samo
izgradena matrica ima utjecaj na konacni vektor, Sto je u skladu s postupkom trenira-
nja matrica, buduéi da se postupkom regresije izravno predvidaju vrijednosti vektora
parova pridjev—imenica, subjekt—glagol ili glagol-objekt.

Pri vrednovanju predloZenih prilagodbi modela, koristili su iste skupove podataka

kao i pri vrednovanju originalnog PLF-modela (anvanl i anvan?2), kako bi rezultati bili
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medusobno usporedivi. Rezultati vrednovanja prikazani su u tablici 5.1. Vrednovanje
je pokazalo da se koriStenjem prilagodbe u fazi primjene modela postizu bolji rezultati
nego u nacinu predloZzenom u originalnom PLF-modelu. S druge strane, prilagodbom
u fazi treniranja postignuti su dosta loSiji rezultati u odnosu na referentne.

Losi rezultati prilagodbe u fazi treniranja objasnjeni su ¢injenicom da su sami vek-
tori koje matrica pokuSava predvidjeti znatno rijedi od vektora imenica koje se nalaze
na ulazu modela. Drugim rije€ima, matrica pokuSava predvidjeti vektore koji su loSije
definirani od samih ulaznih vektora. Samim oduzimanjem vektora pridjeva ili glagola
od vektora izraza na koji oni djeluju, treniranje matrice svodi se na predvidanje vri-
jednosti vektora pridjeva ili glagola iz vrijednosti vektora imenice b — U ~ -7,
u slucaju matrica glagola). Takvo predvidanje vrijednosti vektora glagola samo po
sebi je tezak problem, dok s druge strane uopce ne rijeSava problem prikaza znacenja
izraza.

Bolji rezultati u odnosu na referentne, postignuti prilagodbom faze primjene mo-
dela, mogu se objasniti standardnom ravnoteZzom izmedu visoke generalizacije 1 visoke
varijance modela (engl. bias-variance tradeoff). U sluCaju originalno predloZenog na-
¢ina primjene PLF-modela, prisutna je o visoka generalizacija u modelu, koju uvodi
vektor pridjeva ili glagola u izrazu, $to je posebno korisno u slu¢ajevima kada matrice
pojedinih pridjeva ili glagola nisu dovoljno dobro definirane, pa je takvim pristupom
znacenje izraza definirano preteZzno znacenjem pridjeva ili glagola u izrazu. S druge
strane, u slucaju predloZene prilagodbe faze primjene modela, rije€ je o visokoj vari-
janci u modelu, buduci da se pri izraCunu kona¢nog vektora izraza, model oslanja samo
na umnoZzak trenirane matrice i vektora imenice iz izraza, neovisno o tome koliko je
dobro matrica definirana. Zapravo, u slucaju prilagodbe faze primjene, model se moze
smatrati “prenaucenim” na primjere iz korpusa.

PredloZeni nacini prilagodbe modela ukazali su na nedostatke u modelu, koji se po-
glavito odnose na sam postupak treniranja matrica, ali i na ¢injenicu da je taj postupak
znatno ovisan o frekvencijama primjera za treniranje, buduci da ¢e samo u slucaju viso-
kofrekventnih primjera matrice biti dobro definirane i sadrZavati potpuno semanticko
znacenje pojedinih pridjeva, odnosno glagola. Na tragu problema ravnoteze izmedu
visoke generalizacije i1 visoke varijance modela, Gupta et al. (2015) predlozili su u
okviru daljnjeg rada na modelu eksperimentiranje s teZinama pojednih matrica, kao

potencijalan naCin kontroliranja generalizacije, odnosno varijance modela.
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Model anvanl | anvan2
PLF-model 20.6 35.2
PLF-model prilagodba treniranja 3.8 17
PLF-model prilagodba ispitivanja | 22.1 354

Tablica 5.1: Rezultati vrednovanja prilagodbi PLF-modela u radu (Gupta et al., 2015)

5.2. Nadogradnja temeljena na maksimizaciji slinosti

izmedu sinonima

U okviru diplomskog rada predloZeni su i vrednovani nacini nadogradnje skupa za
treniranje modela temeljeni na maksimizaciji semantic¢ke sli¢nosti izmedu izraza koji
sadrZe sinonime. Ovakva nadogradnja motivirana je ¢injenicom da bi par visSerjenih
izraza istog sintaksnog oblika sastavljen od medusobnih sinonima trebao imati slicno
semanticko znaCenje. Primjerice, izrazi poput “vrijedan poklon” 1 “vrijedan dar” sas-
tavljeni su od istog pridjeva, ali razli¢itih imenica, koje su pak sinonimi. Unatoc€ razlici
u imenicama, semanti¢ko znacenje navedenih izraza je slicno, upravo zbog Cinjenice
da su imenice u izrazima sinonimi. Zamjenom i pridjeva u izrazu odgovaraju¢im sino-
nimom, primjerice u izrazima “skupocjen poklon” ili “skupocjen dar”, jasno je da je
semanticko znacenje i tih izraza slicno znacenju pocetnog izraza “vrijedan poklon”, pa
je samim time opravdan i prijedlog nadogradnje skupa za treniranje modela s obzirom
na sli¢nost izmedu izraza koji sadrZze medusobne sinonime.

PredloZena nadogradnja moZe se ostvariti jednostavnim postupkom izmjene ulaz-
nih 1 izlaznih primjera u postupku treniranja matrica PLF-modela, to¢nije proSirenjem
skupa ulaznih i izlaznih primjera vektorima izraza koji sadrZzavaju sinonime postojecih
primjera za treniranje. Naime, kako bi se maksimizirala sli¢nost matrica rijeci koje
predstavljaju medusobne sinonime, u postupku treniranja matrica za pojedine pridjeve
1 glagole kao izlazni vektori modela ukljucuju se i vektori izraza koji umjesto trenutnog
pridjeva ili glagola sadrZe njihove sinonime. Primjerice, u postupku treniranja matrice
za pridjev “vrijedan” ukljucuju se svi izrazi oblika pridjev—imenica u kojima je kao
pridjev koriSten pridjev “vrijedan”, ali 1 svi izrazi u kojima je umjesto pridjeva “vri-
Jjedan* koriSten pridjev sinonim pridjeva “vrijedan‘, primjerice “dragocjen’, " skup* i
drugi. Kako bi se ipak sacuvao kontekst u kojem se odredeni pridjev ili glagol koristi,
ne dodaju se svi moguci izrazi koji sadrZe sinonime trenutnog pridjeva ili glagola, ve¢

samo oni izrazi koji sadrzavaju iste imenice ili imenice sinonime onih imenica koje su
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koriStene u kombinaciji s originalnim pridjevima ili glagolima. Primjerice, u slucaju
izraza ’vrijedan poklon®, skupu za treniranje dodaju se izrazi skupocjen dar* i "dra-
gocjen dar”, ali ne i izraz “dragocjen izvor”, buduéi da “izvor” nije sinonim imenice
“poklon” (Sto ne znaci da se taj izraz na kraju nece dodati u konacni skup za treniranje,
jer je moguce da je u pocetnom skupu postojao i izraz sa sinonimom imenice “izvor”).

Za pronalazak sinonima pridjeva, glagola i imenica koristen je WordNet.! Word-
Net je velika leksicka baza podataka engleskoga jezika. SadrZi podatke o znacenjima
rijeCi grupirane u skupove sinonima rijeci prema razli¢itim kontekstima u kojima se
one koriste. Skupovi znacenja sadrZe sinonime razliCitih rijeci, te je time definiran
graf znacenja rijeci koji se sastoji od semantickih veza medu njima: veza izmedu hipe-
ronima 1 hiponima, antonima, sinonima i drugih odnosa. Skupovi su poredani prema
ucestalosti koriStenja pojedine rije¢i u odredenom kontekstu, pa tako prvi skup sino-
nima predstavlja njenu najces¢u uporabu, dok zadnji skup predstavlju najrjedu uporabu
rijeci. Pretrazivanjem baze podataka moguce je na lak naCin pristupiti sinonimima po-
jedinih pridjeva, imenica i glagola te pomocu njih odrediti izraze koji sadrZe sinonime
rijeci sadrZzanih u odredenim izrazima.

U postupku maksimizacije slicnosti izmedu izraza odabrana su dva temeljna pris-
tupa. U prvom pristupu kao izrazi sinonimi (izrazi s rije¢ima koje predstavljaju si-
nonime rijeci iz poCetnog izraza, izabrane na prethodno opisan nacin) koriSteni su iz-
razi sastavljeni od sinonima prisutnih iskljucivo u prvom skupu znacenja rijeci prema
WordNetu. Time je skup mogucih izraza sinonima ograni¢en samo na one sinonime
koji predstavljaju najcesc¢e koriSteno semanticko znacenje rijeci. U drugom pristupu
kao izrazi sinonimi odabrani su oni izrazi koji su sastavljeni od sinonima rijeci koji
imaju visoku medusobnu vrijednost semanticke sli¢nosti Leacocka i Chodorowa (engl.
Leacock and Chodorow similarity — LCH). LCH-sli¢nost u prvom koraku odreduje broj
veza izmedu dva skupa znacenja, koje oznacavaju podvrstu (“is-a” veze) u WordNet-
ovom grafu povezanosti znacenja. Taj broj se zatim skalira s obzirom na najduZi pos-
tojeci niz takvih veza za ta dva skupa znacenja u WordNet-ovom grafu te se konacna
mjera slicnosti definira kao negativan logaritam skalirane vrijednosti. Kao pocetna
grani¢na vrijednost za prihvacanje izraza kao semanticki sli¢cnog pocetnom izrazu iza-
brana je LCH sli¢nost u iznosu od 2.5. Maksimalna LCH sli¢nost za neke pojmove u
WordNet-ovoj mreZi skupova znacenja iznosi 3.583 1 to za medusobnu sli¢nost izmedu
istog skupa znacenja (Warin i Volk, 2004), pa je samim odabirom vrijednosti manje od

te ostvarena mogucnost odabira skupova znacenja s dovoljnom razinom sli¢nosti u od-

"WordNet je leksicka baza engleskoga jezika, sadri skupove sinonima za pojedinu rije¢: http:

//wordnet .princeton.edu
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nosu na pocetni skup. Izabrana vrijednost mozZe se smatrati hiperparametrom modela,
koji bi se mogao optimirati na odvojenom skupu za ispitivanje. Rije¢i koje imaju toliku
ili ve€u mjeru sli¢nosti sa trenutno obradivanom rijeci, dodane su u skup za treniranje
slijedeci prethodno definirana pravila.

Na ovako definirane osnovne nacine dodavanja sinonima skupu za treniranje, pri-
mijenjeni su i joS neki kriteriji odabira, kako bi se dobili potencijalno bolji rezultati
na ispitnim skupovima. Naime, dodavanjem svih izraza sinonima na nacine koji su
prethodno opisani unosi se veliki Sum u skup za treniranje, prvenstveno zbog mogucéeg
dodavanja u skup za treniranje onih izraza koji nisu dovoljno frekventni u pojavljivanju
u korpusu, ¢ime je zapravo njihov vektorski prikaz nedovoljno definiran. Treniranjem
modela s takvim vektorima postoji velika mogucnost da e se model previse prilago-
diti upravo tim vektorima, premda ni sami vektori tih izraza ne opisuju dovoljno dobro
semanticko znacenje istih. Time se smanjuje uspjeSnost modela u modeliranju znace-
nja osnovnog pridjeva ili glagola za koji se matrica trenira, Sto svakako nije nesto $to
bi se htjelo posti¢i ovom nadogradnjom. S tim u vidu, na prethodno definirane nacine
primijenjen je i kriterij odabira samo onih izraza koji se u korpusu pojavljuju barem
100 puta ili viSe. Takoder, buduéi da su s nac¢inom dodavanja izraza samo iz prvog
skupa znacenja preliminarno postignuti bolji rezultati negoli koriste¢i LCH-sli¢nost,
na taj nacin dodavanja primijenjen je i kriterij dodavanja samo onih izraza koji se u
korpusu pojavljuju priblizno frekventno kao i1 njima odgovarajuéi izrazi sinonimi. To
znaci da su za pojedini izraz u skupu za treniranje dodani izrazi sinonimi samo u slu-
¢aju da se ti izrazi u korpusu pojavljuju s priblizno istom frekvencijom (dozvoljena je
razlika od 10%) kao i originalni izrazi, ali bez kriterija o frekvenciji pojavljivanja vecoj
od 100. Tim postupkom osigurano je da su vektori novih parova u skupu za trenira-
nje podjednako dobro definirani kao i njima odgovarajuci originalni parovi. U tablici
5.2 dan je pregled broja dodanih vektora u skup za treniranje za svaki od predlozenih
nacina prosirenja skupa, zajedno s pregledom broja ulaznih vektora bez predloZzenih
nadogradnji.

Kako bi se usporedili rezultati predloZenih nadogradnji skupa za treniranje s ori-
ginalnim rezultatima PLF-modela na ispitnim skupovima, izgraden je PLF-model za
engleski jezik prema uzoru na onog opisanog u radu (Paperno et al., 2014). Za iz-
gradnju modela koriSten je reducirani korpus sastavljen od korpusa ukWacC i engleske
Wikipedije (uz njih nije koriSten i British National Corpus kao u navedenom radu).
Iz zdruzZenog korpusa ekstrahirani su vektori supojavljivanja za 30.000 najcesc¢ih rijeci
(imenica, pridjeva i glagola) u tako definiranom korpusu, kao i1 vektori supojavljivanja

izraza pridjev—imenica, subjekt—glagol i glagol-objekt, za sve pridjeve 1 glagole koji
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PLF PLF fst | PLF Ich | PLF fst freq | PLF Ich freq | PLF fst 10%
AN vektori | 338,508 | 46,893 | 27,119 1,402 897 2,494
SV vektori | 150,386 | 46,177 | 48,540 2,860 2,861 3,149
VO vektori | 77,771 | 37,675 | 39,398 3,274 3,282 2,295

Tablica 5.2: Ukupan broj dodanih vektora izraza u skup za treniranje matrica PLF-modela
(prema kategorijama AN — pridjev—imenica, SV — subjekt—glagol i VO — glagol-objekt) za
svaku od predloZenih , zajedno s brojem vektora koriStenih u reprodukciji originalnih rezultata
PLF-modela.

se nalaze u ispitnom skupu izraza. Nad ekstrahiranim vektorima primijenjeni su pos-
tupci izraCuna pozitivne zajedniCke informacije, smanjenja dimenzionalnosti vektora
(na dimenziju 300), te normalizacije vektora na duljinu 1, prema uzoru na izgradnju
originalnog PLF-modela. Matrice pojedinih pridjeva i glagola trenirane su takoder
prema uzoru na originalan PLF-model — koristeéi L2-regulariziranu regresiju uz gene-
raliziranu unakrsnu provjeru. Osim reprodukcije PLF-modela, reproducirane su i obje
prilagodbe modela predlozene u radu (Gupta et al., 2015), kao i jednostavan aditivni
i multiplikativni model koriSteni u radu (Paperno et al., 2014) za usporedbu s PLF-
modelom. Model je izgraden u programskom jeziku Python, pri ¢emu je treniranje
matrica modela obavljeno koriStenjem javno dostupne biblioteke scikit—learn.? Kao
ispitni skupovi izraza koristeni su javno dostupni skupovi anvanl i anvan2. Rezultati
vrednovanja reproduciranog PLF-modela i njegovih prilagodbi na navedenim ispitnim
skupovima prikazani su u tablici 5.3, zajedno s referentnim rezultatima iz originalnih
radova.

Reproducirani rezultati u znatnoj mjeri odgovaraju rezultatima iz referentnih ra-
dova, ali ipak postoje neke razlike medu njima. Prvenstveno se to odnosi na repro-
dukciju PLF-modela s izmijenjenom fazom ispitivanja, koja je u sluCaju anvanl skupa
izraza postigla 1oSiji rezultat (19.24) u odnosu na originalni PLF-model (19.37). U
referentnim radovima ta prilagodba modela postiZe bolje rezultate (22.1) u odnosu na
originalni PLF-model (20). Mogu¢i uzrok takvih rezultata izostanak je jednog dijela
korpusa pri reprodukciji rezultata (British National Corpus), iako veli¢ina tog korpusa
nije velika, pa je samim time umanjen njegov znacaj. S druge strane, moguce je da su i
vektori supojavljivanja ekstrahirani na drugacije nacine od onih koriStenih u radovima,

pa su time izostavljeni odredeni konteksti izraza iz korpusa koji bi bolje definirali sami

’Biblioteka scikit-learn sadrZi Eesto koristene algoritme strojnog uéenja implementirane u program-

skom jeziku Python: http://scikit-learn.org/
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Model anvanl anvan?

Aditivan 567(8) | 23.92(22)
Multiplikativan 6.49 (8) _4.22 (-4)
PLF-model 19.37 (20) | 39.99 (36)

PLF-model prilagodba treniranja | 3.17 (3.8) 19.56 (17)
PLF-model prilagodba ispitivanja | 19.24 (22.1) | 39.43 (35.4)

Tablica 5.3: Rezultati vrednovanja reproduciranih modela u obliku Spearmanovog koefici-
jenta korelacije izmedu sli¢nosti dobivene modelom i oznaka sli¢nosti oznacviaca za pojedini
izraz. Rezultati su dani u odnosu na rezultate dobivene u referentnim radovima (vrijednosti u

zagradama) nad istim skupovima podataka

vektor znaCenja izraza.

Rezultati ispitivanja predloZenih nadogradnji skupa za treniranje modela na skupo-
vima anvanl i anvan2 koriStenima pri prvotnom vrednovanju PLF-modela, dani su u
tablici 5.4. Rezultati ukazuju na to da predloZene nacini nadogradnje skupa za trenira-
nje ipak nisu dovoljno dobro definirani, sude¢i po rezultatima ispitivanja nadogradnji
na navedenim skupovima. Niti jedna od navedenih nadogradnji nije postigla bolje re-
zultate od osnovnog PLF-modela na anvan skupovima podataka (vrijednosti za PLF-
model su dobivene prethodno opisanom reprodukcijom postupka izgradnje modela iz
originalnog rada). Nadogradnja temeljena na dodavanju izraza sinonima samo iz prvog
skupa znacenja rijeci (PLF fst) postigla je bolje rezultate od nadogradnje temeljene na
LCH sli¢nosti skupova sinonima (PLF Ich). Stovise, dodatan kriterij dodavanja samo
dovoljno frekventnih izraza sinonima u skup za treniranje (PLF fst freq, PLF Ich freq)
pokazao se kao opravdan izbor, buduci da su u oba slucaja nadogradnji bolji rezul-
tati ostvareni s ukljucivanjem tog kriterija. Takvo ponaSanje modela moZe se objasniti
upravo prethodno navedenim razlogom uklju¢ivanja tog kriterija u postupke nadograd-
nje — nedovoljno dobro definirani vektori uzrokovati e loSe definirane teZine matrica
modela, bududi da ¢e se model truditi obuhvatiti i takva loSe definirana znacenja poje-
dinih izraza.

Jo$ jedan razlog losijih rezultata nadogradnji skupa za treniranje je ¢injenica da su
u skup za treniranje dodani vektori imenica koje se ve¢ nalaze u tom skupu, ¢ime model
zapravo pokusava nauciti preslikavanje istog vektora imenice u razliCite vektore izraza
u kojima je ta imenica sadrZana. Primjerice, pri treniranju matrice znacenja za pridjev
“vrijedan”, kao izlazni vektori koriste se svi vektori oblika pridjev—imenica u kojima je

pridjev upravo pridjev “vrijedan”, dok su ulazni vektori modela vektori imenica koje se
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Model anvanl | anvan2
PLF 19.37 | 39.99
PLF fst 18.11 | 35.82
PLF Ich 1098 | 34.47
PLF fst freq | 18.38 | 34.74
PLF Ich freq 11 33.32
PLF fst 10% | 18.32 | 34.05

Tablica 5.4: Rezultati vrednovanja nadogradnji skupa za treniranje PLF-modela na temelju

maksimizacije sli¢nosti sinonima

9% ¢ 9% ¢

u nalaze u tim izrazima — “dar”, “poklon”, “poklon” i dr. U sluc¢aju nadogradnje skupa
za treniranje modela izrazima koji sadrZavaju sinonime rijeci u izrazu, skup izlaznih
vektora nadopunjuje se vektorima izrazima koji sadrZavaju sinonime, kao Sto su, u
slucaju pridjeva “vrijedan”, izrazi “dragocjen poklon”, “dragocjen dar” ili “skupocjen
poklon”. Budu¢i da svakom izlaznom vektoru odgovara jedan ulazni vektor, potrebno
je sa svakim dodavanjem vektora izraza pridjev—imenica u izlazni skup vektora do-
dati i njemu odgovarajuci vektor imenice u skup ulaznih vektora. U slucaju dodavanja
prethodno navedenih izraza, to bi znacilo dodavanje vektora imenica “poklon”, “dar”
1 “poklon” u ulazni skup vektora. Iz navedenih postupaka vidljivo je da ¢e se u skup
ulaznih vektora dodati duplikati vektora koji se u tom skupu ve¢ nalaze — vektor ime-
nice “poklon” pojaviti ¢e se u tom skupu barem 2 puta, prema navedenom postupku.
Samim time, model ne moZe ispravno modelirati niti jedan vektor izraza koji sadrze
imenicu ¢iji se vektor u ulaznom skupu vektora pojavljuje vise puta, buduci da se mini-
mizacijom kvadratne pogreSke pokuSava ispravno modelirati oba vektora izraza, Sto je
uz ovakav postupak nemoguce ako oni nisu isti. S druge strane, zavrsni kriterij odabira
izraza sinonima, temeljen na dodavanju samo priblizno jednako frekventnih izraza u
skup za treniranje (PLF fst 10%), pokazao se kao manje uspjesniji kriterij od ostalih,
sudeéi po dobivenim rezultatima. OCcito je iz toga da samo frekvencija ne bi trebala biti
iskljucivi kriterij za dodavanje vektora u skup za treniranje, ve¢ bi se mogle iskoristiti
1 druge informacije o vektorima ekstrahiranim iz korpusa prije negoli se dodaju u skup
za treniranje — primjerice, kao kriterij bi se mogla uzeti i kosinusna sli¢nost vektora
izraza koji sadrZe sinonime, pri ¢emu bi se u skup izraza za treniranje dodali samo oni
vektori Cija je medusobna kosinusna sli¢nost dovoljno velika.

PredloZeni nacini nadogradnje skupa za treniranje pokazali su da se problemu mora
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pristupiti opreznije i s detaljnije razradenim pristupom dodavanja pojedinih izraza si-
nonima u skup za treniranje. OCito je da dodavanje izraza u skup za treniranje mora
biti opravdano kvalitetom samih vektora koji se dodaju, odnosno stupnjem definira-
nosti tih vektora, dok se istodobno mora paziti da se sam postupak treniranja modela

ne oteZava dodavanjem znatno razliCitih izlaznih vektora za iste ulazne vektore.

5.3. Nadogradnja temeljena na relaciji semanticke in-
kluzije

Nadogradnja PLF-modela temeljena na relacije semanticke inkluzije izmedu hipero-
nima i hiponima rije¢i motivirana je slicnim razlozima kao 1 nadogradnja temeljena
na maksimizaciji sli¢nosti izmedu sinonima. U postupku maksimizacije sli¢nosti si-
nonima opravdano je bilo dodavati izraze sinonime u skup za treniranje matrica poje-
dinih pridjeva i glagola, kako bi matrice znaCenja sinonima bile Sto sli¢nije. Medutim
u slucaju relacije semanticke inkluzije, maksimizaciju slicnosti znacenja hiperonima
i hiponima nije moguce ostvariti tako jednostavnim postupkom zbog Cinjenica da ni
semanticko znacenje hiperonima i hiponima nije u potpunosti jednako, premda su do-
nekle slicna (primjerice, semanticko znacenje hiperonima “gradevina” u odnosu na
znacenju njemu odgovarajuéeg hiponima “kuca’). Jednostavno dodavanje parova iz-
raza hiperonima u skup za treniranje matrice odgovaraju¢eg hiponima dovelo bi do
maksimizacije slicnosti znacenja pojedinih hiperonima i hiponima, ali bi se time izgu-
bila prirodno opravdana razlika u njihovim znacenjima, zbog koje dvije rijeci upravo
1 jesu hiperonim i njemu odgovarajuéi hiponim, a ne par sinonima. Zbog toga je po-
trebno definirati drugaciji nacin maksimizacije sli¢nosti izmedu takvih parova rijeci,
kojim bi se uspjesno maksimizirala njihova sli¢nost, dok bi se istodobno i ocuvala

razlika u istoj.

5.3.1. Mjere razine semanticke inkluzije medu vektorima

Semanticka inkluzija u semantickom vektorskom prostoru motivirana je distribucij-
skom hipotezom inkluzije (engl. distributional inclusion hypothesis) (Lenci 1 Benotto,
2012), koja kaze da je velik broj istaknutih vrijednosti (prema apsolutnoj vrijednosti)
vektora izraza semanticki uzeg znacenja (hiponima) u istoj mjeri istaknut i u vekto-
rima znacenja njima odgovarajucih izraza semanticki Sireg znacenja (hiperonimima).

Samim time, dva vektora koja su povezana relacijom semanticke inkluzije, dakle par
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vektora sastavljen od vektora hiponima i vektora hiperonima, imati ¢e u pojedinim di-
menzijama svojih vektora jednake vrijednosti, ¢ime je odredeno njihovo sli¢no seman-
ticko zna&enje. Sto je veéi broj dimenzija u kojima vektori imaju jednake vrijednosti,
veca je 1 razina semantic¢ke inkluzije medu njima.

Ovako definiran odnos izmedu hiponima i hiperonima sli¢an je odnosu izmedu vek-
tora sinonima izraza. Medutim, razlika je u tome Sto se u vektorima sinonima ne mogu
jasno odrediti dimenzije vektora koje predstavljaju istaknute vrijednosti obaju vektora
koje definiraju njihovo uZe, odnosno Sire semanticko znacenje. Vektori sinonima me-
dusobno su sli¢ni, ali ne postoji pravilo kojim bi se definirao skup dimenzija koji bi
jednog od vektora definirao kao onog s uzim, a drugog kao onog sa Sirim semantickim
znacenjem — njihova semanti¢ka znacenja naprosto su sli¢na (ako ne i ista).

Vodec¢i se prvenstveno nacelom broja dimenzija s jednakim vrijednostima vek-
tora, definirane su standardne mjere razine semanticke inkluzije medu vektorima rijeci
(Lenci i Benotto, 2012). U radu je predstavljen pregled u literaturi koriStenih mjera za
odredivanje razine inkluzije medu rije¢ima, te su iste vrednovane na skupu podataka
sastavljenom od parova hiperonima i hiponima, ali 1 parova sinonima te parova nasu-
micno izabranih rije¢i. Cilj ovakvog vrednovanja mjera bio je otkriti u kolikoj mjeri
su mjere za inkluziju sposobne razlikovati stvarne parove hiperonima i hiponima u od-
nosu na sinonime i nasumicno izabrane rije¢i. Kao najuspjesnije mjere za inkluziju
pokazale su se mjere ClarkeDE i invCL.

ClarkeDFE mjera za inkluziju (Lenci i Benotto, 2012) definirana je kao varijacija
u radu prethodno koriStene mjere WeedsPrec. Mjera WeedsPrec odreduje tezinsku

razinu inkluzije vrijednosti vektora u u tezZinskim vrijednostima vektora v:

ZfeFva wy(f)
ZfEFu wu(f)

gdje je F, skup tezinskih vrijednosti vektora x, a w,(f) teZinska vrijednost dimen-

WeedsPrec(u,v) =

zije f vektora x. Budu¢i da su vektori koriSteni pri izraCunu vrijednosti ove mjere u
navedenom radu distribucijski vektori dobiveni iz distribucijske memorije za engleski
jezik, pri ¢emu su dimenzije pojedinog vektora zapravo stupanj zajednickog koriStenja
pojedine rijeCi uz rije¢ trenutnog vektora, nisu svi sastavljeni na isti nacin, odnosno
koristeéi isti skup rije¢i za izgradnju vektora znacenja pojedine rije¢i.> Samim time
potrebno je izdvojiti one dimenzije koje su sumjerljive u postupku izracuna razine
inkluzije medu vektorima, Sto je i u¢injeno promatranjem samo dimenzija koje su za-

jednicke pojedinim vektorima u navednom izrazu (f € F, N F,). Varijacija mjere

3Distribucijska memorija je prikaz distribucije rije¢i u korpusu u obliku trojki (rije¢, teZina, rijec)

kojima je opisana ucestalost zajednicke uporabe dviju rijeci u korpusu (Baroni i Lenci, 2010).
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WeedsPrec, nazvana ClarkeDE mjerom definirana je kao:

ZfeFuva min(wu(f)7 wv(f))
ZfeFu wy(f)

Razlika u odnosu na WeedsPrec mjeru ocCituje se u odabiru minimalne vrijednosti

ClarkeDE (u,v) =

izmedu zajednickih dimenzija vektora u i v, $to se pri vrednovanju mjera pokazalo kao
efikasniji naCin identifikacije parova hiperonima i hiponima rijeci.

Nova mjera predloZena u radu (Lenci i Benotto, 2012) nazvana je invCL mjerom,
temelji se na Clarke DE mjeri, ali ima malo drugaciji pristup u odnosu na nju. Naime,
invCL mjera ne uzima u obzir samo razinu inkluzije pojedinog hiponima u njemu
odgovaraju¢em hiperonimu, ve¢ pokuSava odrediti 1 obrnuti odnos — u kojoj je mjeri

hiperonim sadrZan u njemu odgovarajuéem hiponimu:

invCL(u,v) = / ClarkeDE (u,v) - (1 — ClarkeDE (v, u)

Motivacija za ovakav pristup leZi u Cinjenici da ¢e vektor hiperonima imati znatno
bogatije definiran vektor u odnosu na njemu odgovaraju¢i hiponim te ¢e samim time
razina inkluzije hiponima u takvom vektoru hiperonima biti ve¢a, dok ¢e hiponim imati
rijede definiran vektor te njemu odgovarajuci hiperonim s bogato definiranim vektorom
nece imati visoku razinu inkluzije u hiponimu, prema mjeri ClarkeDE.

Bitno je naglasiti da su navedene mjere za inkluziju asimetricne, odnosno da se
rezultati dobiveni navedenim mjerama odnose na mjeru inkluzije vektora u u vektoru

v, a ne obrnuto.

5.3.2. Analiza prisutnosti inkluzije u PLF-modelu

Navedene mjere ispitane su na spomenutom skupu sastavljenom od parova hiperonima
1 hiponima, ali i parova sinonima rijeci, parova meronima rijeci (dvije rijeci od ko-
jih je prva dio neke cjeline, a druga ta cjelina, npr. nos — lice), te parova nasumicno
izabranih rijeci koje nisu povezane semantickim odnosima. Mjere su vrednovane ko-
risteci prosjecnu preciznost (engl. average precision) opisanu u radu (Kotlerman et al.,
2010). Prosjecna preciznost je metoda vrednovanja koriStena u postupcima ekstrakcije
informacija koja kombinira preciznost, relevantnost i odziv odredenog modela. Mjera
prosjecne preciznosti izracunata je za svaki par rijeci iz navedenih skupova parova ri-
jeci, pri cemu najbolji moguci iznos prosjecne preciznosti (AP = 1) predstavlja idealan
sluc¢aj u kojem su, pomocu trenuta¢no koriStene mjere, za sve parove rijeci iz proma-
tranog skupa dobivene vece vrijednosti nego za bilo koji par iz preostalih skupova.

Dakle, idealan slucaj u smislu inkluzije hiponima i hiperonima bio bi onaj u kojem bi
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mjera Sinonimi | Hiperonimi | Meronimi | Nasumicni

WeedsPrec 0.45 0.40 0.31 0.32
ClarkeDE 0.45 0.39 0.28 0.33
nvCL 0.38 0.40 0.31 0.34

Tablica 5.5: Srednja vrijednost prosje¢ne preciznosti pojedine mjere po skupovima rijeci

za skup parova hiperonima i hiponima prosjecna preciznost bila jednaka 1. Rezultati
vrednovanja mjera u vidu srednje vrijednosti prosjecne preciznosti prema skupu rijeci
prikazani su u tablici 5.5.

Rezultati vrednovanja mjera pokazali su da su sve navedene mjere uspjeSne u iden-
tifikaciji parova hiperonima i hiponima prikazanim ovako definiranim distribucijskim
vektorima u slucaju usporedbe s vektorima meronima i nasumicno izabranih parova
rijeCi. S druge strane, mjere WeedsPrec i ClarkeDFE nisu se pokazale uspjesne u zada-
taku prepoznavanja parova hiponima i hiperonima u skupu s parovima sinonima rijeci
— prosjecna preciznost tih mjera vec€a je u slu€aju skupa sastavljenog od sinonima. Za
razliku od njih, mjera invCL pokazala se uspjeSnom i u tom sluc¢aju — najveéa prosje¢na
preciznost postignuta je upravo na skupu sastavljenom od parova hiponima i hipero-
nima rijeci, veca i od prosjecne preciznosti na skupu sinonima (odnos tih vrijednosti
podebljan je i u tablici 5.5. Ovi rezultati opravdavaju i samu definiciju distribucijske
hipoteze inkluzije, buduci da je vidljivo da se koriStenjem mjera definiranih prema toj
hipotezi, vrlo uspjesSno mogu identificirati pravi parovi hiperonima i hiponima rijeci.

U samom postupku nadogradnje PLF-modela u smislu maksimizacije razine se-
manticke inkluzije, potrebno je u pocetku odrediti u kojoj je mjeri razina semanticke
inkluzije prisutna u ve¢ postojecoj verziji modela. Kako bi se odredila postojeca razina
inkluzije, primijenjene su navedene mjere za odredivanje razine inkluzije na vektore
imenica, te vektore izraza pridjev—imenica, subjekt—glagol i glagol-objekt ekstrahirane
iz korpusa, kao 1 na vektore istih izraza dobivene PLF-modelom. Parovi hiperonima i
hiponima odredeni su koriste¢i alat WordNet, buduci da se njegovim koriStenjem lako
mogu dohvatiti hiperonimi odredenih rijeci, te se prema tome mogu povezati i parovi
odredenih izraza koji sadrZe te hiperonime, odnosno njihove hiponime.

Analiza prisutnosti razinu inkluzije provedena je na dva nacina. U prvom pos-
tupku analize odredena je prosjecna razina inkluzije prema pojedinoj mjeri izmedu
parova vektora odgovarajucih hiperonima i hiponima, i to izmedu vektora imenica ek-

strahiranih iz korpusa, izmedu vektora izraza koji sadrzavaju hiperonime 1 hiponime
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ekstrahiranih iz korpusa, te izmedu vektora istih izraza, ali dobivenih primjenom kom-
pozicijskih pravila PLF-modela. Takoder, analiza je provedena i na vektorima iz skupa
word2vec vektora znacCenja rijeCi. Word2vec vektori su vektori znacenja rijeci dobiveni
koriStenjem neuronskih mreZa za modeliranje znacenja pojedine rijeci, pri ¢emu se za
modeliranje konteksta u kojem se rije¢ nalazi koristi pristup vrece rijeci (engl. bag-of-
words) ili skip-gram postupak u kojem se svaka rijec iz konteksta ne vrednuje jednako,
veé ovisno o udaljenosti rije¢i iz konteksta od trenutaéno promatrane rijeci (Miko-
lov et al., 2013). U okviru provedenih eksperimenata s inkluzijom koriSten je javno
dostupan prethodno trenirani skup vektora.* Vazno je napomenuti da word2vec skup
vektora rijeci sadrzi poseban vektor za svaki oblik rijeci, dakle svakom nelematizira-
nom obliku rijeci pripada jedan vektor koji opisuje znacenje upravo tog oblika rijeci,
za razliku od vektora koriSenih u PLF-modelu, gdje jedan vektor odgovara iskljucivo
lematiziranom obliku rijei. U provedenoj analizi kao reprezentativan vektor odredene
rijeci (imenice), koriSten je vektor koji se nalazi uz lematizirani oblik rijeci.

Skup sastavljen od parova vektora odgovarajuéih hiperonima i hiponima imenica
sadrzi ukupno 36.553 para imenica u takvom medusobnom odnosu, dok skup parova
izraza oblika pridjev—imenica, glagol-objekt i subjekt—glagol, koji sadrzavaju hipe-
ronime i hiponime kao imenice, sadrzi ukupno 400.515 parova izraza s odgovaraju-
¢im hiperonima i hiponimima kao imenicama. Kako bi se analiziralo je li predloZene
mjere uistinu uspjeSno detektiraju viSu razinu inkluzije izmedu parova hiperonima i
hiponima, za svaki analizirani par vektora, izraCunata je i mjera inkluzije izmedu tri
nasumicno izabrana vektora imenice, odnosno izraza, i vektora trenutatno promatra-
nog hiponima. Za mjere razine inkluzije s nasumicno izabranim vektorima takoder je
izraCunata prosjecna vrijednost, koja bi u slucaju idealno definiranih vektora trebala
biti $to manja. Analiza je obavljena koriste¢i prethodno predstavljene mjere (invCL i
ClarkeDFE), te su rezultati dani u tablici 5.6.

Rezultati analize iz tablice 5.6 pokazuju da je, sudeci po ClarkeDE mjeri, ra-
zina inkluzije medu parovima hiperonima i hiponima u vektorima dobivenim PLF-
modelom ve¢ prisutna u znatnoj mjeri. Naime, upravo u tim vektorima prisutna je
najveca razina inkluzije, prema ClarkeDFE mjeri, u usporedbi s razinama u vektorima
imenica 1 izraza ekstrahiranim iz korpusa (0.76 kod PLF-modela, 0.63 u vektorima
imenica, te 0.58 u vektorima izraza iz korpusa). Takoder, u PLF-modelu prisutna je
najveca razlika izmedu razine inkluzije medu stvarnim parovima vektora hiperonima i

hiponima 1 razine inkluzije medu vektorima hiponima i nasumicno izabranih vektora

4Skup vektora koristen u analizi izgradila je tvrtka Google, pa je i javni skup dostupan preko njihovih

sluzbenih stranica: www . google.com
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invCL ClarkeDE

Parovi vektora Pravi Nasumicni | Pravi Nasumicni

Imenice (word2vec) 0.4435 0.4720 0.5532 0.5625
Imenice 0.4821 0.4884 0.6341 0.6017
Vektori izraza (korpus) | 0.4779 0.4949 0.5798 0.5789
Vektori izraza (PLF) | 0.4086 0.4890 0.7627 0.6095

Tablica 5.6: Rezultati analize razine inkluzije prisutne medu vektorima iz word2vec skupa,

vektorima ekstrahiranim iz korpusa i vektorima dobivenim PLF-modelom

imenica ili izraza (razlika od 0.16 u PLF-modelu, te 0.03 u vektorima imenica). Sto se
ti¢e razine inkluzije u vektorima ekstrahiranim iz korpusa, u njima je manje primjetna
prisutnost inkluzije u odnosu na vektore izraza. Inkluzija je u najmanjoj mjeri prisutna
u slucaju vektora iz word2vec skupa, gdje je Cak i razina inkluzije izmedu nasumicnih
parova imenica veca od razine inkluzije medu stvarnim parovima hiponima i hipero-
nima. Takvo stanje u vektorima word2vec skupa vektora moZe se objasniti ¢injenicom
da je u tom skupu svaki oblik rijeci prikazan s njemu odgovaraju¢im vektorom znace-
nja — dakle, ne postoji zajednicki vektor koji bi obuhvatio ukupno znacenje svih oblika
rijeci, pa je samim time i znaCenje rijeci koja jest u lematiziranom obliku nedovoljno
dobro definirano.

Moguci razlog losih rezultata za izraze ekstrahirane iz korpusa je ¢injenica da pa-
rovi odgovarajucih izraza hiperonima i hiponima ne moraju imati iste frekvencije po-
javljivanja u korpusu, pa je samim time i razli¢ito definiran njihov vektor znacenja,
ovisno o ulestalosti pojavljivanja odredenog izraza u korpusu. Zbog toga je i us-
poredba tih vektora, u smislu prisutnosti inkluzije medu njima, dala loSije rezultate
od slucaja u kojem se usporeduju vektori izraza dobiveni PLF-modelom, u kojem se
pomodu vektora i matrice glagola detaljnije odreduje semanticko znacenje izraza, od-
nosno sami izgled vektora izraza. Zakljucak koji slijedi iz tih rezultata jest da je PLF-
model ve¢ u ovakvom obliku prili¢no sposoban razlikovati stvarne parove hiperonima
i hiponima od nasumic¢no izabranih parova.

Rezultati dobiveni mjerom nvCL nisu se pokazali pretjerano dobrima u smislu
identifikacije odnosa inkluzije za dane parove vektora. Posebno losi rezultati primjetni
su u slucaju PLF-modela (0.4), gdje je ¢ak i prosjecna vrijednost inkluzije medu na-
sumi¢nim parovima veca od inkluzije medu stvarnim parovima vektora hiperonima i
hiponima. Razlog takvim rezultatima moZe se pronaci u ¢injenici da snvCL mjera za

inkluziju definirana u radu Lenci i Benotto (2012) namijenjena razli¢itom tipu vek-
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tora od onog koriStenih u PLF-modelu. Naime, vektori za koje je ta mjera defini-
rana sastoje se od isklju¢ivo pozitivnih vrijednosti u svim svojim dimenzijama, dok
su vektori koriSteni pri izgradnji PLF-modela sastavljeni od realnih brojeva iz raspona
(—1,1). Samim time, za vektore koriStene u PLF-modelu ne mogu se ocekivati isti
rezultati pri raCunanju invCL mjere inkluzije, prvenstveno zbog razlicitih rezultata u
izrazu min(w,(f), w,(f)) uzrokovanih negativnim vrijednostima tezina w,.

Drugi oblik analize proveden je takoder koristeéi parove vektora hiperonima i hi-
ponima imenica iz word2vec skupa vektora, vektora imenica i izraza iz korpusa, te
vektora izraza dobivenih PLF-modelom, kao i koriste¢i nasumicno izabrane vektore
imenice i izraza. Ovaj put, izraCunata je mjera inkluzije za svaki od parova vektora
hiperonima i hiponima, te za par vektora hiponima i jednog od tri nasumi¢no odabrana
vektora imenice ili izraza. Cilj je bio odrediti u koliko slucajeva ¢e mjera inkluzije biti
najveca za stvarni par vektora hiperonima i hiponima u odnosu na inkluziju izmedu hi-
ponima i nasumicno izabranog vektora. Rezultati ovakve analize prikazani su u tablici
5.7.

Parovi vektora invCL | ClarkeDE

Imenice (word2vec) 0.0932 0.1978
Imenice 0.2016 0.5186
Vektori izraza (korpus) | 0.1099 0.3278
Vektori izraza (PLF) | 0.0042 0.9835

Tablica 5.7: Rezultati uspjeSnosti identifikacije pravih parova hiperonima i hiponima u kom-

binaciji s nasumi¢nim parovima vektora

Rezultati ovakve analize inkluzije pokazali su se iznimno dobrim za PLF-model.
Postotak od cak 98% (koriStenjem Clarke DE mjere) uspjesno detektiranih ispravnih
parova hiperonima i hiponima u kombinaciji s nasumic¢nim parovima vektora, uvjer-
ljivo je najbolji rezultat u usporedbi s mjerama izracunatim nad ostalim vektorima.
Kao i u prethodnoj analizi i u ovoj se pokazalo da mjera invCL nije prikladna za ovako
definirane distribucijske vektore. Najbolji rezultat koriStenjem te mjere postignut je
u vektorima imenica iz korpusa (tek 20%), premda su 1 oni definirani na neprikladan
nacin za uspjes$no koriStenje te mjere.

Dobiveni rezultati analiza pokazali su da je odredena razina inkluzije ve€ i u ovako
definiranom PLF-modelu sacuvana u znacajnoj mjeri. Ipak, postoji pretpostavka da je
1 pove€anje trenutno prisutne razine inkluzije mogucée uz modifikaciju postupka uce-

nja pri treniranju modela. OCito je mjera ClarkeDE prikladna za identifikaciju parova
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izraza izmedu kojih je opravdano maksimizirati inkluziju, pa bi se upravo ta mjera
mogla ukljuciti u proces treniranja modela, i to u samu funkciju gubitka, pri cemu bi
se maksimizirao iznos ClarkeDE mjere za prethodno definirane parove hiperonima
i hiponima. Medutim, buduéi da ClarkeDE funkcija u svojoj definiciji sadrZi izraz
man(wy(f), w,(f)) koji nije derivabilan, funkciju gubitka koja bi u sebi sadrzavala
mjeru ClarkeDE nije mogude derivirati, jer nije derivabilna. Iz tog razloga postupak
treniranja PLF-modela viSe ne bi bilo moguée provesti koriStenjem L2-regularizirane
regresije, ali ni standardnim postupkom odredivanja teZina modela gradijentnim spus-
tom, budu¢i da gradijent tako definirane funkcije nije moguce odrediti. Preostaje raz-
motriti proSirenje modela s takvom funkcijom gubitka na postupke nekonveksne op-
timizacije, uklju¢ivo postupke temeljene na genetskim algoritmima ili postupke op-
timizacije s ograni¢enjima. U okviru diplomskog rada takva proSirenja nisu imple-
mentirana, ali svakako predstavljaju zanimljivo podrucje istrazivanja za daljnji rad na

modelu.
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6. PLF-model za hrvatski jezik

Izgradnja PLF-modela za hrvatski jezik ostvarena je na isti nacin kao i implementacija
istog modela za engleski jezik, prema postupku opisanom u Paperno et al. (2014).
Vrednovanje modela provedeno je takoder na duzim frazama oblika pridjev—imenica—
glagol-pridjev—imenica, ali na drugaciji nacin od vrednovanja modela u navedenom

radu. Detalji izgradnje 1 vrednovanja modela opisani su u nastavku.

6.1. Izgradnja modela

Kao korpus za izgradnju modela koristen je fHrWaC (Snajder et al., 2013), derivat kor-
pusa hrWaC (Ljubesic i Erjavec, 2011). Korpus hrWaC je web-korpus stranica domene
.hr, iz kojih su filtrirani svi dijelovi koji ne sadrZavaju tekst prirodnog jezika (primje-
rice dijelovi koda 1 strukture stranice). U fHrWaC korpusu sav sadrZaj prikupljenih
web-stranica predobraden je alatima za rastavljanje reCenica, lematizaciju i oznaca-
vanje vrste rijeci, kao i alatom za izgradnju stabla povezanosti rijeci u recenici prema
njihovoj ulozi (engl. dependency tree parsing). Tako dobiven korpus sastoji se od nesto
vise od 50 milijuna recenica, odnosno ukupno 1.232.632.208 obradenih rijeci.

U samom korpusu prebrojana su pojavljivanja pojedinih imenica, glagola 1 pri-
djeva, te je tako izdvojeno 30,000 najcescih rijeci za koje je izgradena osnovna matrica
supojavljivanja (engl. co-occurrence matrix), Koriste¢i prozor veli¢ine tri pri prolasku
tori supojavljivanja izgradeni su i za izraze pridjev—imenica, subjekt—glagol i glagol—
objekt, i to za one pridjeve i glagole koji su se koristili pri oznaavanju i ispitivanju
skupa podataka za vrednovanje (opisanog u sljede¢em odlomku). Na sve tako dobi-
vene vektora supojavljivanja primijenjeni su isti postupci izmjene matrice kao i u slu-
¢aju PLF-modela za engleski jezik: izraun pozitivne uzajamne zajednicke informacije
(engl. Positive Pointwise Mutual Information), smanjenje dimenzionalnosti matrice sa
dimenzija 30,000 x 30,000 na dimenzije 300 x 300 koriStenjem postupka singularne

dekompozicije (engl. Singular Value Decomposition), te konacna normalizacija tako
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dobivenih vektora na duljinu 1.

Matrice PLF-modela trenirane su koriStenjem dobivenih vektora postupkom Ridge
regresije uz generaliziranu unakrsnu provjeru, kao i u modelu za engleski jezik. Tako-
der, osim matrica za originalni PLF-model, izgradene su i matrice za predloZenu pri-
lagodbu faze treniranja modela (Gupta et al., 2015), te je skup za vrednovanje modela
vrednovan i za tu prilagodbu, kao i za prilagodbu faze ispitivanja, za koju se koriste

matrice originalnog PLF-modela.

6.2. Vrednovanje modela

Vrednovanje modela za hrvatski jezik obavljeno je na drugaciji nacin u odnosu na
vrednovanje modela za engleski jezik. Model je i u ovom slu€aju vrednovan na izra-
zima oblika pridjev—imenica—glagol-pridjev—imenica (anvan oblik), medutim postu-
pak oznacavanja tih izraza razlikuje se od onog obavljenog na skupovima koristenim
pri vrednovanju modela za engleski jezik.

Naime, u postupku oznaCavanja anvan izraza za engleski jezik, oznaciva¢ima su
ponudene po dva izraza koja se razlikuju samo u glagolu, te su oni morali oznaciti u
kolikoj su mjeri ta dva izraza medusobno semanticki sli¢na, i to na ljestvici od 1 do
7. Takav postupak moze se smatrati prikladnim ako se radi o izrazima koji jesu me-
dusobno sli¢ni, no ne i u slu¢aju medusobno semanticki nepovezanih izraza. U tim
slucajevima nije jasno kako odrediti u kojoj su mjeri neki izrazi medusobno nepove-
zani, buduci da dva medusobno semanticki razlicita izraza mogu biti razli¢ita u vise
nacCina. Samim time postupak oznacavanja sli¢nosti, odnosno razli¢itosti pojedinih
izraza na istoj ljestvici ne predstavlja odgovarajuci pristup tom problemu.

Sami skup anvan izraza za vrednovanje modela konstruiran je na sli¢an nacin kao
i anvan skupovi za engleski jezik (Kartsaklis et al., 2013; Grefenstette, 2013). Skup
je sastavljen od 18 anvan izraza s ukupno 6 razli¢itih glagola (3 izraza po glagolu),
odabranih iz skupa viSeznacnih glagola hrvatskog jezika, prema nacelu $to viSeg stup-
nja viSeznacnosti uz kriterij odabira iskljucivo tranzitivnih glagola. Skup viSeznacnih
glagola dobiven je koristeéi definicije rije¢i navedene u Hrvatskom jezi¢nom portalu,’
gdje su za svaku rije¢ navedena sva znacenja koja ona moZe imati. Subjekti i objekti
pojedinih glagola, kao i njima odgovarajuéi pridjevi, odabrani su koriste¢i distribucij-
sku memoriju hrvatskog jezika (Snajder et al., 2013) koja izmedu ostalih informacija,

sadrzi i one o najceséim subjektima i objektima pojedinih glagola, kao i o najceséim

"Hrvatski jezi¢ni portal: hjp.znanje.hr
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atributima pojedinih imenica.

Tako izgradenih 18 izraza oznacilo je ukupno troje oznalivaca, ali na drugaciji
nacin negoli u slu€aju skupa izraza za engleski jezik. Naime, u postupku oznacavanja
svaki od oznacivaca za svaku je od rijeCi u izrazu naveo do tri sinonima koji bi tu rijec
mogli zamijeniti u danom izrazu, ali tako da se semanti¢ko znacenje izraza ne mijenja.
Takvim postupkom oznacavanja dobiva se skup izraza koji u odredenoj mjeri imaju
dosta sli¢no semanti¢ko znacenje kao 1 pocetni izraz. Nekoliko primjera konstruiranih
izraza zajedno sa zamjenskim rijeCima neke od rijeCi u izrazu dani su u tablici 6.1
(rije¢ Cije zamjenske rijeci su u tablici je podebljana), dok je cjelokupan skup izraza
koriStenih u postupku oznacavanja dan u dodatku A, zajedno sa zamjenskim rijeCima

koje su oznacivaci ponudili za rijeci u pojedinom izrazu.

Izraz Zamjenske rijeci

sportski automobil prijeci veliku udaljenost | brz, luksuzan, opasan, trkaci

nezavisna drZava voditi Zestoku borbu carstvo, kraljevina, nacija, pokrajina, republika, zemlja
dobar igrac dati pobjednicki gol pogoditi, postici, zabiti, zadati

gradsko vijece dati pozitivno misljenje afirmativno, dobro, odobravajuce, potvrdno, povoljno, sjajno
popularan pjevac izdati posljednji album CD, nosac, pjesma, ploca

Tablica 6.1: Primjeri izraza iz skupa anvan izraza za oznacavanje sa zamjenskim rije¢ima koje

su ponudili oznadivaci

Ocekivano je da ¢e semanticka sli¢nost pocetnog izraza s izrazom u kojem je jedna
od rije¢i zamijenjena nasumic¢no izabranom biti manja od sli¢nosti s izrazom u kojem
je ta ista rije¢ zamijenjena s nekom od rijec¢i koju su ponudili oznacivaci. Upravo na
taj nacin pristupljeno je i vrednovanju modela, usporedbom sli¢nosti pocetnog izraza
s izrazom koji sadrZi ponudenu rije¢ sinonim, sa sli¢noS¢u pocetnog izraza s izrazom
koji sadrzi nasumi¢no odabranu rijec.

Iz tih razloga, vrednovanju modela pristupljeno je kao vrednovanju TOEFL-zadata-
ka, pri Cemu je za svaki par poCetnog izraza i izraza sa zamijenjenom rijecju, konstru-
irano jos tri para pocetnog izraza i izraza sa nasumicno odabranom trenutno obradiva-
nom rije¢i. U tako definiranim zadacima, izraCunata je slicnost izmedu parova izraza,
te je za svaki model izraCunata to¢nost modela, definirana kao postotak zadataka u
kojima je najveca sli¢nost s pocetnim izrazom dobivena u slucaju izraza s rije¢ju koja
dolazi iz skupa sinonima. Kao modeli za izgradnju vektora izraza koriSteni su jednos-
tavan aditivni model, jednostavan multiplikativni model, osnovni PLF-model te prila-
godbe PLF-modela: model temeljen na prilagodbi faze treniranja, te model temeljen

na prilagodbi faze ispitivanja. Rezultati vrednovanja modela, u vidu ukupne to¢nosti
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Model TocCnost

Aditivan model 73.96%
Multiplikativan model 47.68%
PLF-model 75.43%

PLF-model prilagodba treniranja | 67.00%
PLF-model prilagodba ispitivanja | 73.48%

Tablica 6.2: Ukupne to¢nosti modela u vrednovanju PLF-modela na TOEFL-zadacima za

hrvatski jezik
Model Al N1 \Y% A2 N2
Aditivan model 73.75 | 92.04 | 45.98 | 69.23 | 89.74
Multiplikativan model 40.00 | 61.36 | 34.48 | 39.74 | 62.82
PLF-model 75.00 | 85.23 | 65.51 | 65.38 | 85.89
PLF-model prilagodba treniranja | 58.75 | 89.77 | 50.57 | 51.28 | 83.33
PLF-model prilagodba ispitivanja | 72.50 | 85.23 | 59.77 | 65.38 | 84.61

Tablica 6.3: Tocnosti modela (u postotcima) u vrednovanju PLF-modela na TOEFL-zadacima

za hrvatski jezik, prema grupama izraza.

modela na TOEFL-zadacima, dani su u tablici 6.2.

Rezultati pokazuju da je, gledajuci ukupne to¢nosti pojedinog modela (dakle neo-
visno o vrsti rijeci koja je mijenjana — pridjev, imenica ili glagol), PLF-model postigao
najvecu to¢nost u iznosu od 75.43%, iako se ta to¢nost nije pokazala statisti¢ki zna-
¢ajnom (prema McNemarovom testu usporedbe znacajnosti razlike izmedu binarnih
predikcija modela).? Nakon njega, najboljim se pokazao jednostavan aditivni model,
sa tonos¢u od 73.96%. Medutim, ako se definirani zadaci za vrednovanje modela po-
dijele u grupe prema vrsti rijeci koja je zamijenjena u izrazu, odnosno prema tome je
li u izrazu zamijenjen pridjev subjekta, subjekt, glagol, pridjev objekta ili sami objekt,
dobivamo 5 razliCitih grupa izraza za vrednovanje, a s njima i razli¢ite to¢nosti mo-
dela ovisno o kojoj se grupi izraza radi. Detaljnija analiza to¢nosti modela ovisno o
grupama izraza dana je u tablici 6.3.

Analiza obavljena na grupama izraza pokazala je zanimljive rezultate. PLF-model

pokazao se najboljim u dvije od pet grupa — u onoj u kojoj je zamijenjen pridjev su-

2McNemarov test opisan je detaljnije na: en.wikipedia.org/wiki/McNemar\%$27s_test
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bjekta (A1) i u grupi u kojoj je zamijenjen glagol (V). Jednostavan aditivni model
postigao je najvecu tocnost u tri od pet grupa — u grupi u kojoj je zamijenjen subjekt
(N1), pridjev objekta (A2) i sam objekt (N2). Gledajuéi samo grupu u kojoj je u izra-
zima zamijenjen glagol, rezultati su pokazali da je PLF-model, zajedno sa svojim pri-
lagodbama znatno uspjesniji od aditivnog i multiplikativhog modela (razlika od 20%
u toc¢nosti izmedu PLF-modela i aditivhog modela), Sto je usporedivo s rezultatima
vrednovanja PLF-modela za engleski jezik. Naime, u anvan izrazima koriStenim pri
vrednovanju modela za engleski jezik, izrazi se takoder razlikuju samo u glagolu, pa
je ovakav rezultat PLF-modela u grupi izraza koji se razlikuju samo u glagolu potvrda
uspjesSnosti modela, te njegove primijenjivosti na hrvatski jezik. Nad ovako dobive-
nim rezultatima izracunata je razina statisti¢ke znacajnosti koristenjem McNemarovog
testa za po dva modela s najboljim rezultatima u svakoj grupi izraza, pri ¢emu je testi-
rana razlika u razli¢ito klasificiranim primjerima pojedinih modela. Ipak, u niti jednoj
grupi najbolji model nije postigao statisticki znacajnu razliku u odnosu na drugi naj-
bolji model u pojedinoj grupi izraza.

U ostalim grupama izraza, PLF-model nije postigao bolje rezultate od jednostav-
nog aditivnog modela, kao ni od multiplikativnog (koji zaostaje za ostalim modelima
u svim grupama). Moguci uzrok losijih performansi PLF-modela u ostalim grupama
moze se pronaci u samoj definiciji primjene modela. Naime, u pravilima kompozi-
cije izraza u PLF-modelu, glagol u anvan frazi ima najveci utjecaj na izgled konacnog
vektora izraza. Vektori izraza pridjev—subjekt i pridjev—objekt mnoZe se matricama
subjekta i objekta glagola, te se zbroju ta dva vektora dodaje i sami vektor glagola. 1z
toga je ocito da je u kompoziciji vektora cjelokupnog izraza najviSe parametara koji
opisuju znacenje glagola u izrazu. Samim time, promjenom imenice ili pridjeva u iz-
razu, promijeniti ¢e se manji broj parametara modela negoli u slu¢aju promjene glagola
uizrazu. S druge strane, u jednostavnom aditivnom modelu svaka od rije¢i ima jednak
utjecaj na izgled kona¢nog vektora, buduci da se konacni vektor gradi kao zbroj vrijed-
nosti vektora svih rijeci u izrazu, dakle svaka rije¢ predstavljena je s jednakim brojem
parametara odredenim duljinom vektora rijei. Samim time, promjena bilo koje rijeci
u izrazu imati ¢e jednak utjecaj na izgradnju konacnog vektora izraza, Sto nije slu-
¢aj kod PLF-modela. Upitno je, dakle, koliko je opravdan toliki broj parametara koji
opisuju znacenje glagola s obzirom na samu semantiku prirodnog jezika, posebno gle-
dajuéi opisani naCin vrednovanja uspjeSnosti modela (kao TOEFL—zadataka). Naime,
zamjenom imenice u jednom anvan izrazu s potpuno semanticki razli¢itom imenicom,
nece se promijeniti dovoljan broj parametara u kompoziciji PLF-modela kako bi takva

zamjena bila primjetna u konacnom vektoru izraza, dok ¢e zamjena glagola izmijeniti
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vrlo velik broj parametara i samim time dovesti do znatno razli¢itog vektora znacenja
izmijenjenog izraza u odnosu na vektor znacenja pocetnog izraza.

Uzevsi u obzir motivaciju iza samog modela leksicke funkcije — formalnu seman-
tiku prirodnog jezika, prema kojoj se jedna rijeC u izrazu ponasa kao funkcija koja
djeluje na znacenje druge rijeci, PLF-model uspjesno je primijenio ideju takvog utje-
caja rije¢i na semantiku izraza u vektorski prostor. Provedena analiza po grupama
1zraza pokazala je da je PLF-model zaista uspjeSan model kompozicijske distribucij-
ske semantike u pogledu identifikacije semanticki sli¢nih izraza. Medutim, postoji
jos prostora za poboljSanja i ispitivanja modela, buduc¢i da u prirodnom jeziku samo
semanticko znacenje pojedinog izraza ne mora nuzno biti u najve¢oj mjeri odredeno
znacenjem glagola, kao Sto je slucaj u kompoziciji PLF-modela, u kojoj najveéi broj
parametara pri izgradnji vektora izraza pripada upravo glagolu. Ako bi se u modelu
uspje$no implementirao takav pristup, u kojem bi i promjena imenice ili pridjeva pro-
mijenila znacenje izraza u dovoljnoj mjeri, model bi potencijalno postizao bolje rezul-
tate 1 u slucajevima zamjene imenice ili pridjeva u izrazu, iako bi u tom slucaju bilo

potrebno
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7. Mogucnosti primjene PLF-modela

Osim primjene PLF-modela na spomenute probleme semanticke sli¢nosti izmedu vi-
SerjeCnih izraza, model je moguce primijeniti i na druge semanticke probleme. U ok-
viru diplomskog rada analizirana je primjena PLF-modela za hrvatski jezik u zadatku
semanticke kompozitnosti viSerjecnih izraza te u zadatku semanticke devijantnosti vi-
Serjecnih izraza. U nastavku su opisani navedeni problemi te predstavljeni rezultati

dobiveni primjenom PLF-modela na njih.

7.1. Semanticka kompozitnost

Semanticka kompozitnost izraza predstavlja razinu kompozicije izraza definiranu utje-
cajem znacenja pojedinog dijela izraza na semanticko znacenje cjelokupnog izraza
(Baldwin, 2006). Drugim rijecCima, ona opisuje u kojoj je mjeri semanti¢ko znacenje
izraza doista sastavljeno od semantickih znacenja njegovih dijelova kada se oni ko-
riste samostalno. Primjer jednog potpuno kompozitnog semantickog izraza je izraz
“maslinovo ulje” (ulje koje je zaista nastalo od maslina), dok je primjer jednog ne-
kompozitnog izraza izraz “hladni rat” (rat koji je “hladan” u prenesenom znacenju).
Dakle, glavna karakteristika nekompozitnih izraza je to $to se znaCenje izraza ne moZze
odrediti iz doslovnih znacenja njegovih dijelova.

Eksperimenti u kojima se analizirala uspjesSnost pojedinih modela kompozicijske
distribucijske semantike za hrvatski jezik opisani su u radu (Snajder i Almi¢, 2015).
Za potrebe analize kompozitnosti viSerjeCnih izraza sastavljen je prigodni skup kom-
pozitnih i nekompozitnih izraza od ukupno 200 izraza (100 kompozitnih i 100 nekom-
pozitnih). Stupanj kompozitnosti pojedinog izraza oznacilo je 24 oznacivaca, pri cemu
su za svaki ponudeni izraz oznacili u kojoj je mjeri taj izraz za njih kompozitan, i to na
ljestvici od 1 do 5 (1 oznaCava nekompozitan izraz, 5 kompozitan).

Otkrivanje semanti¢ki nekompozitnih izraza obavljeno je koriste¢i modele kompo-
zicijske distribucijske semantike za izgradnju vektora znacenja izraza pomocu algebar-

skih zapisa znacenja njegovih dijelova. Tako izgraden vektor, za ¢iju izgradnju su se
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koristili zapisi koji sadrZze znacenja njegovih dijelova, usporedio se s vektorom izraza
ekstrahiranim iz korpusa koji opisuje njegovo stvarno znacenje. Ocekivano ponaSanje
uspjeSnih modela kompozicijske distribucijske semantike je postizanje velike razlike u
sli¢nosti izmedu vektora dobivenih kompozicijom algebarskih zapisa dijelova izraza i
vektora izraza ekstrahiranih iz korpusa u slucaju obiju vektora.

Vrednovanje u radu (Snajder i Almi¢, 2015) provedeno je ralunajuéi Spearma-
nov koeficijent korelacije izmedu kosinusne sli¢nosti izmedu vektora izraza dobivenih
modelom i vektora izraza ekstrahiranih iz korpusa i medijana oznaka kompozitnosti
pojedinog izraza od strane oznacivaca. Izmedu svih vrednovanih modela opisanih
u navedenom radu, kao najbolji model za otkrivanje kompozitnosti pojedinog izraza
istaknuo se model linearne kombinacije sastavljen od kompozicije jednostavnog adi-
tivnog modela, multiplikativnog modela, te dvaju teZinskih modela u kojima je veca
teZina pridana vektoru prve rijeci u izrazu, odnosno vektoru druge rijeci u izrazu (Spe-
armanov koeficijent za ovaj model iznosi 0.48). Na drugom mjestu po uspjeSnosti
naSao se jednostavan aditivni model (0.46).

Na istom skupu izraza vrednovan je i PLF-model, i to na dva nacina. Prvi na-
¢in odnosi se na standardan postupak izgradnje PLF-modela, dakle treniranje matrica
pojedinih pridjeva i glagola sa svim vektorima izraza u kojima se pojedini pridjev ili
glagol pojavljuje. Drugi nacin podrazumijeva malo izmijenjen nacin treniranja ma-
trica u odnosu na originalan. Naime, u problemu semanticke kompozitnosti zapravo se
odreduje u kojoj mjeri se znacenja pojedinih dijelova izraza prenose u izgradnju znace-
nja cjelokupnog izraza. Zbog toga bi bilo primjereno vrednovati i verziju PLF-modela
u kojem se matrice pridjeva 1 glagola ne grade iz apsolutno svih izraza u kojima se taj
pridjev ili glagol koristi, ve¢ bi bilo smisleno izostaviti one izraze ¢ija se kompozit-
nost ispituje. Na taj nacin izuzeli bi se ti primjeri iz skupa za treniranje matrica, pa
bi samim time matrica pojedinog pridjeva ili glagola imala drugaciji pristup izgradnji
vektora znacCenja za izraz koji nije viden u postupku treniranja. Pokazalo se da je takav
pristup prikladniji za odredivanje kompozitnosti pojedinih izraza.

Rezultati vrednovanja dviju navedenih verzija PLF-modela u usporedbi s aditivnim
i multiplikativnim modelom dani su u tablici 7.1. Jednostavan aditivni model postiZe
bolje rezultate od PLF-modela i predloZene izmijenjene verzije PLF-modela, iako ne-
dovoljno statisti¢ki znacajne prema rezultatu uparenog t-testa u kojem je dobivena p-
vrijednost iznosa 0.284. Uzrok boljih rezultata aditivnog modela u odnosu na ostale
moZe se pronaci u razlikama u treniranju zapisa znacenja rijeci u pojedinim modelima
i u samim zapisima znacenja koriStenim u modelima. Naime, u PLF-modelu za prikaz

zapisa znacenja pojedine rijeci koriste se vektori i matrice, pri cemu se matrice izravno
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Model Spearmanov p
Aditivan model 0.44
Multiplikativan model -0.19
PLF-model 0.40
PLF-model (izmijenjeni) 0.41

Tablica 7.1: Spearmanov koeficijent korelacije za razli¢ite modele

treniraju s vektorima izraza ekstrahiranim iz korpusa (vektorima kompozitnih i nekom-
pozitnih izraza), dakle postupkom nadziranog strojnog ucenja pri ¢emu se uce predvi-
djeti vektori izraza iz vektora imenica. S druge strane, u jednostavnom aditivnom
modelu za zapis znacenja rijeci koriste se samo vektori supojavljivanja pojedine rijeci
u korpusu, koji za svoju izgradnju ne koriste vektore znacenja izraza ekstrahirane iz
korpusa. Zbog postupka nadziranog strojnog ucenja za izgradnju matrica, PLF-model
u sebi sadrzi veci broj parametara (u vektorima i matricama), kojima se uspjeSnije
prikazuju vektori izraza ekstrahirani iz korpusa, negoli aditivan model u kojem se vek-
tori izraza procjenjuju samo s vektorima znacenja pojedinih rijeci. Prisutnost vektora
kompozitnih i nekompozitnih izraza u postupku treniranja PLF-modela, kao i povecani
broj parametara modela koji u sebi sadrze informacije o znacenju pojedine rijeci do-
vode do vece sli¢nosti izgradenih vektora izraza vektorima ekstrahiranim iz korpusa,
¢ime se ne moZe dovoljno uspjesno primijetiti razlika izmedu kompozitnih i nekompo-
zitnih vektora izraza ekstrahiranih iz korpusa i vektora dobivenih PLF-modelom. Zbog
toga je jasno da ¢e aditivan model s manjim brojem parametara i izostankom vektora
izraza u postupku izgradnje modela, uspjeSnije modelirati razliku izmedu vektora iz-
raza ekstrahiranih iz korpusa i onih dobivenih modelom te tako uspjeSnije modelirati i

semanticku kompozitnost viSerjecnih izraza.

7.2. Semanticka devijantnost

Semanticka devijantnost znacajka je odredenih jezicnih izraza koji su po svojoj struk-
turi gramatiCki nepravilni, predstavljaju lazne Cinjenice ili su jednostavno besmisleni.
Kada je rije€ u izrazima sastavljenima od dvije rijeci semanticka devijantnost odredena
je samo medusobnim odnosom te dvije rijeci koje Cine izraz. Samim time, izraz moze
biti ili semanticki devijantan ili semanticki smislen. S druge strane, ukoliko se proma-

tra semanti¢ka devijantnost viSerjeCnog izraza sastavljenog od tri ili viSe rijeci, nije u
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potpunosti jednostavno odrediti je li izraz potpuno devijantan ili ne. Moguce je, na-
ime, da je u danom izrazu samo jedna rije¢ devijantna u odnosu na druge, dok je ostatk
izraza potpuno semanticki smislen. Tada govorimo o djelomicnoj semantickoj devi-
jantnosti izraza. Radikalniji primjer je onaj u kojem su sve rijeci u izrazu devijantne,

pa je tako i sam izraz u potpunosti semanticki devijantan.

7.2.1. Semanticka devijantnost kracih izraza

Sam problem semanticke devijantnosti nije dosad u dovoljnoj mjeri istraZen i defini-
ran, vjerojatno zbog ¢injenice da je devijantnost sama po sebi jako Sirok pojam — izraz
moze biti devijantan na viSe razli¢itih, prethodno spomenutih nac¢ina. U radu (Vec-
chi et al., 2011) opisan je postupak identifikacije semanticki devijantnih izraza oblika
pridjev—imenica na engleskom jeziku, koriste¢i modele kompozicijske distribucijske
semantike. Izrazi koriSteni pri vrednovanju uspjeSnosti modela u identificiranju se-
manticki devijantnih izraza, konstruirani su iz korpusa engleskog jezika, pri cemu su
za pridjeve koriStene u izrazima izabrani pridjevi iz skupa 200 najées¢ih pridjeva u
korpusu, te su kombinirani s imenicama iz skupa 8,000 najces$¢ih imenica iz korpusa.
1z tako dobivenog skupa kombinacija pridjeva i imenica izdvojeni su izrazi s 30 nasu-
micno izabranih pridjeva, iz kojih je dodatno izdvojeno po 100 nasumicno izabranih
izraza. Svaki od tako dobivenih izraza, dvojica autora oznacila su kao devijantan, sred-
nje devijantan ili nedevijantan izraz, te su u konacnici u skupove devijantnih, odnosno
nedevijantnih izraza, dodali samo one izraze oko kojih su se oboje sloZzili u postupku
oznacavanja. Tako su nastali skupovi od 413 devijantnih (primjerice, parliamentary
potato — parlamentarna rajcica 1 blind pronounciation — slijepi izgovor) 1 280 nede-
vijantnih izraza (izrazi kao $to su blind cook — slijepi kuhar ili vulnerable gunman —
ranjiv streljac).

Kako bi vrednovali sposobnost modela kompozicijske distribucijske semantike u
prepoznavanju devijantnosti takvih izraza, predloZzili su tri mjere za identifikaciju de-

vijantnosti izraza:
1. duljina vektora izraza dobivenih modelom;

2. kosinusna slicnost vektora izraza s vektorom odgovarajuce imenice koja je u

izrazu;

3. gustoca susjedstva vektora izraza u vektorskom prostoru imenica, pridjeva i iz-

raza oblika pridjev—imenica.
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Vektorski prostor u kojem je mjerena posljednje predloZena mjera (gustoca susjedstva
vektora) izgraden je od 45.000 izraza — 8.000 najcescih imenica, 4.000 najcescih pri-
djeva i 33.000 najces¢ih izraza pridjev—imenica. Za izgradnju vektora supojavljivanja
koriSten je skup od 10.000 najceS¢ih imenica, pridjeva i glagola, te je tako dobivena
matrica dimenzija 45.000 x 10.000 reducirana SVD-om na dimenzije 45.000 x 300.
Tako dobiven vektorski prostor koriSten je za raCunanje posljednje dvije predloZene
mjere.

U postupku vrednovanja modela u zadatku semanticke devijantnosti izraza, predlo-
Zene mjere izraCunate su za sve izraze iz skupa devijantnih i nedevijantnih izraza, te je
odredena prosjecna vrijednost tih mjera za svaki skup izraza. Tako dobivene mjere us-
poredene su dvostranim Welchovim ¢ testom s izraunatom mjerom znacaja, pri cemu

su hipoteze za pojedine mjere definirane na sljedeci naCin:

1. vektori nedevijantnih izraza trebali bi biti vece duljine od vektora devijantnih

fraza,

2. vektori nedevijantnih izraza trebali bi imati vecu kosinusnu sli¢nost s vektorima
imenica koje se u izrazu pojavljuju od vektora devijantnih izraza i njima odgo-

varajucih imenica,

3. vektori nedevijantnih izraza trebali bi imati vecu prosjecnu kosinusnu sli¢nost
sa svojim najbliZim susjedima u spomenutom vektorskom prostoru od vektora

devijantnih izraza i njihovih susjeda u istom prostoru.

Prva hipoteza motivirana je ¢injenicom da dimenzije distribucijskog vektora pojedinog
izraza zapravo govore u kojoj se mjeri taj izraz koristi u nekom znacenju. Samim time,
male vrijednosti u veéini dimenzija vektora izraza znacile bi da je izraz besmislen —
ne mogu se odrediti konteksti u kojima se izraz koristi. Druga hipoteza temelji se na
ideji da bi svaka smislena kombinacija pridjeva i imenice, odnosno imenice i glagola,
trebala u odredenoj mjeri oCuvati znacenje imenice i u vektoru izraza. Ukoliko je
vektor izraza vrlo razlicit od vektora imenice rijeC je o devijantnom izrazu, buduci da je
u tako dobivenom vektoru izgubljeno osnovno znacenje imenice. Posljednja hipoteza
temelji se na pretpostavci da se u vektorskom prostoru, u kojem se nalaze vektori izraza
i pojedinih rijeci, doista nalaze izrazi koji obuhvacaju Sirok raspon cesto koriStenih
konteksta u kojima se rijeci u korpusu nalaze. Samim time, ako izgradeni vektor izraza
nema mnogo susjeda u okolini tako definiranog vektorskog prostora, ocCito je rije€ o

vektoru izraza koji ne pripada pronadenim kontekstima u korpusu.
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Model | duljina kosinus gustoca
add 7.89 0.31 2.63
mult 3.16 -0.56 2.68
Im 0.16 0.55 -0.23
alm 0.48 1.37 3.12

Tablica 7.2: Rezultati ¢ testa za razlike prosjecnih vrijednosti pojedinih mjera izmedu skupova

devijantnih i nedevijantnih izraza

Modeli kojima su izrazi vrednovani su: jednostavan aditivni model (add), jednosta-
van multiplikativni model (mult), modelom linearnog mapiranja (Im — model temeljen
na tezinskom zbroju dvaju vektora za izgradnju konacnog vektora znacenja izraza (Gu-
evara, 2010)), te modelom linearnog mapiranja prema pridjevu (alm) Sto je zapravo
matrica PLF-modela za pojedini pridjev. Modeli su vrednovani racunajuci razliku u
prosjecnim vrijednostima pojedine mjere za svaki od skupova izraza — skup devijantnih
i skup nedevijantnih izraza. Rezultati vrednovanja modela na ovako definiran nacin, u
vidu 7 vrijednosti za pojedini model i mjeru, prikazani su u tablici 7.2.

Vrednovanje je pokazalo da jednostavan aditivni model, kao i jednostavan multipli-
kativni model, uspjeSno identificiraju devijantne izraze koriste¢i mjeru duljine vektora
kao nacin pronalaZenja devijantnih izraza. Matrice PLF-modela pokazale su se naj-
prikladnijima za identifikaciju devijantnih izraza pomocu gustoce susjedstva vektora
u vektorskom prostoru, kao i pri koriStenju mjere kosinusne sli¢nosti izmedu vektora
izraza i vektora imenica, premda je u tom slucaju postignuta najmanja razlika u sku-
povima devijantnih i nedevijantnih izraza.

Rezultati u cjelini pokazali su da su modeli kompozicijske distribucijske semantike
sposobni na ovako definirane nacine identificirati devijantne izraze, te ih u odredenoj
mjeri 1 razlikovati od nedevijantnih. Na tragu tih otkrica, provedeno je i vrednova-
nje uspjesnosti PLF-modela u zadatku identifikacije devijantnih izraza na hrvatskome

jeziku sastavljenih od vise od dvije rijeci, koje je opisano u sljede¢em odlomku.

7.2.2. Semanticka devijantnost duljih izraza

Semanticka devijantnost duljih izraza, odnosno izraza koji sadrze viSe od dvije rijeci,
sloZeniji je problem od semanti¢ke devijantnosti kraéih izraza. Naime, u sluc¢aju duljih
izraza postoji 1 veci broj rijeci koje mogu biti devijantne u odnosu na ostatak izraza.

Primjerice, kod prethodno spomenutih anvan izraza, moguce je da je samo pridjev koji
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opisuje subjekt devijantan, ili pak da je u cijelom izrazu samo glagol devijantan, dok
su ostale rijeci u izrazu smislene i u takvom medusobnom odnosu upotrebljive. Takav
izraz, u kojemu je jedna rije¢ devijantna, moze se smatrati devijantnim u cjelini, ali
ne u istoj mjeri u kojoj je izraz sastavljen od dvije rijeci devijantan. Naime, u duljem
izrazu s jednom devijantnom rijeci postoji i veci broj nedevijantnih rijeci, koje utjeCu
na devijantnost, odnosno nedevijantnost izraza u cjelini.

Ukoliko se u izrazu nalazi viSe od jedne devijantne rijeci, primjerice ukoliko je u
anvan izrazu uz devijantni pridjev koji opisuje subjekt, devijantan 1 pridjev koji opisuje
objekt, devijantnost izraza u cjelini veca je od one izraza sa samo jednom devijantnom
rijeCi. Medutim, razina te devijantnosti nije jasno definirana, ve¢ bi se moglo reci da
ovisi o rijeci koja je devijantna i njenom utjecaju na znacenje izraza u cjelini, pa time i
njegovu devijantnost. Moguce je samim time da je i izraz sa samo jednom devijantnom
rijeci viSe devijantan od onog s dvije ili viSe devijantnih rijeci, ukoliko je utjecaj jedne
devijantne rijeci na devijantnost izraza veci od utjecaja dviju ili viSe devijantnih rijeci
u izrazu.

U cilju vrednovanja uspjeSnosti identifikacije devijantnosti duljih izraza na hrvat-
skome jeziku pomocu modela kompozicijske distribucijske semantike, sastavljen je
skup od 150 potencijalno devijantnih anvan izraza. Svaki od izraza oznacen je od
strane 5 oznacivaca, pri cemu je svaki oznacivac¢ za svaki ponudeni izraz oznacio svoj
subjektivan dojam devijantnosti danog izraza, 1 to na ljestvici od 1 do 5 (gdje 1 ozna-
Cava potpuno devijantan izraz, a 5 potpuno nedevijantan izraz). Kako bi se postigao
podjednak omjer izraza sa svim mogucim vrijednostima takve ljestvice, skup podataka
konstruiran je koriste¢i skup smislenih anvan izraza u kojima je nasumicno izabrano
od jedne do 4 rijeci, koje su zamijenjene nasumicno izabranim rije¢ima. Na taj nacin
stvoren je skup izraza koji bi, ovisno o devijantnosti pojedine rije¢i u njima, mogli
biti u razli¢itoj mjeri devijantni. Primjeri nekih tako konstruiranih izraza, zajedno s
njihovim prosjecnim oznakama, te medijanom oznaka oznacivaca, dani su u tablici
7.3, dok je cjelokupan skup izraza koriStenih pri oznaCavanju, zajedno s izraCunatim
medijanom i prosje¢nom ocjenom devijantnosti, dan u dodatku B.

Za potrebe vrednovanja modela pomocu prethodno definiranih mjera za devijant-
nost kracih izraza, izgraden je vektorski prostor sastavljen od 30.000 najcescih rijeci
(imenica, pridjeva 1 glagola) iz korpusa fHrWaC, te odreden broj vektora izraza oblika
pridjev—imenica, subjekt—glagol, te glagol-objekt. Za ekstrakciju vektora kracih iz-
raza iz korpusa koriSteni su pridjevi i glagoli iz skupa 100 najces¢ih pridjeva, odnosno
glagola u korpusu fHrWaC, ¢ime je u vektorski prostor od 30.000 najces¢ih rijeci do-
dano 1 281.530 vektora oblika pridjev—imenica (gdje je pridjev iz skupa 100 najcescih
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Izraz Medijan | Prosjecna oznaka
oteta sloboda sadrZavati poljoprivrednu ostavku 1 1.0
nepotreban minus dati tranzicijski gol 1 2.0
Clanska iskaznica priznati ekolosku pogodnost 2 2.6
zaljubljen par osjetiti liberalnu pomo¢ 2 2.8
rijeSena klima voditi znanstveno istraZivanje 3 2.6
uspjesan tenisac igrati tezak let 3 2.8
suvremena znanost ponuditi ispravno pice 4 3.2
ostar organizator prodati besplatnu ulaznicu 4 3.6
dobar igrac dati pobjednicki gol ) 5.0

Tablica 7.3: Primjeri izraza iz skupa potencijalno devijantnih izraza, zajedno s medijanima i

prosje¢nim oznakama devijantnosti

pridjeva u korpusu), te 352.753 vektora oblika subjekt—glagol 1 203.082 vektora oblika
glagol-objekt (gdje su glagoli iz skupa 100 najcescih glagola u korpusu). Tako dobiven
vektorski prostor, s preko 830.000 vektora, koriSten je za usporedbu sli¢nosti vektora
izraza s vektorima rijeci i vektorima izraza ekstrahiranim iz korpusa.

Postupak vrednovanja uspjeSnosti identifikacije devijantnih izraza pomocu modela
kompozicijske distribucijske semantike proveden je na slican nacin kao i kod kraéih
izraza. Medutim, u slucaju duljih izraza kao mjera za devijantnost izraza koriStena je
samo mjera kosinusne sli¢nosti izmedu prvih 20 susjeda vektora u izgradenom vek-
torskom prostoru. Mjera duljine vektora nije koriStena zbog Cinjenice da se u PLF-
modelu konacni vektori izraza normaliziraju na duljinu 1, a osim toga normaliziraju se
i odredeni vektori dobiveni u prethodnim koracima raCunanja kona¢nog vektora izraza,
primjerice vektor dobiven mnoZenjem vektora imenice subjekta s matricom pridjeva.
Samim time, mjera duljine vektora nije prikladna za izraCun devijantnosti duljih iz-
raza, buduci da se duljina vektora izraza definira u samom modelu. Mjera kosinusne
sli¢nosti vektora izraza s vektorom njemu odgovarajuce imenice nije prikladna za ko-
riStenje u PLF-modelu, budu¢i da u duljim izrazima ne postoji odgovarajuca referentna
rijeC s kojom bi se vektor izraza mogao usporediti. Jedina u potpunosti prikladna mjera
za racunanje devijantnosti izraza je mjera prosje¢ne kosinusne sli¢nosti vektora izraza
s njegovih N najblizih susjeda u vektorskom prostoru, jer je taj prostor sastavljen od
vektora rijeci i kradih izraza koji su usporedivi s dobivenim vektorom znacenja duljeg

izraza. Upravo u ovakvoj primjeni PLF-modela do izraZzaja dolazi njegova sposobnost
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Grupa izraza | Broj izraza
Grupa 1 49
Grupa 2 38
Grupa 3 22
Grupa 4 22
Grupa 5 19

Tablica 7.4: Broj izraza po pojedinim grupama izraza, grupirani prema medijanu oznaka de-

vijantnosti izraza

prikaza viSerjeCnog izraza jedinstvenim vektorom koji je usporediv s vektorima izraza
razli¢itih duljina. Neovisno o duljini viSerje¢nog izraza izgradeni vektor ¢e u konacnici
biti jednake duljine kao i vektor jedne rijeci ili izraza sastavljenog od dvije rijeci, a uz
to Ce biti 1 usporedivi u zajednickom vektorskom prostoru.

Izrazi iz skupa za oznaCavanje podijeljeni su u pet grupa, prema medijanu oznake
devijantnosti koje su dali oznacivaci. Takva podjela rezultirala je grupama izraza po-
djednakih veli€ina, ili barem ne pretjerano razli¢itih. Raspodjela izraza po pojedinim
grupama medijana nalazi se u tablici 7.4.

Vektori duljih izraza odredeni su koriStenjem pet razli¢itih modela kompozicijske
distribucijske semantike: jednostavnog aditivnog modela, jednostavnog multiplikativ-
nog modela, PLF-modela, PLF-modela s prilagodbom faze treniranja i PLF-modela s
prilagodbom faze ispitivanja. Za svaki tako dobiven vektor izraza izraCunata je pro-
sjecna vrijednost kosinusne slicnosti izmedu njega 1 njegovih 10 najblizih susjeda u
vektorskom prostoru (prema kosinusnoj sli¢nosti), te je na razini grupe izraCunat pro-
sjek tih vrijednosti. Odabir broja 10 kao broja najblizih susjeda vektora u vektorskom
prostoru obavljen je po uzoru na eksperimente odredivanja semanticke devijantnosti
kracih izraza, opisane u radu (Lenci 1 Benotto, 2012), u kojima je takoder kao broj naj-
blizih susjeda trenutatno promatranog vektora izabran broj 10. Prosjec¢ne vrijednosti
grupa izraza prema koriStenom modelu prikazane su u tablici 7.5.

Rezultati vrednovanja modela na ovako definiranom zadataku pokazali su da su
zapravo svi modeli, osim jednostavnog multiplikativnog modela, sposobni na odredeni
nacin razlikovati potpuno devijantan od nedevijantnog izraza. Kao najbolji u tome,
isticu se jednostavan aditivni model i prilagodba PLF-modela u fazi ispitivanja, kod
kojih je razlika u prosjecnoj kosinusnoj slicnosti izmedu grupa 1 i 5 0.4, odnosno 0.6.

Originalno predloZeni PLF-model takoder postiZe razliku u sli¢nosti izmedu grupa 1 1
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Model 1 2 3 4 5

Aditivni model 0.7866 0.7886 0.7881 0.8011 0.8265
Multiplikativni model 0.8420 0.8417 0.8403 0.8413 0.8425
PLF-model 0.6693 0.6700 0.6861 0.6781 0.6837

PLF-model prilagodba treniranja | 0.2362 0.2361 0.2639 0.2525 0.3033
PLF-model prilagodba ispitivanja | 0.5633 0.5479 0.5630 0.5742 0.6235

Tablica 7.5: Prosjecne kosinusne sli¢nosti izmedu prvih 10 susjeda vektora izraza po grupama

izraza odredenim medijanom oznaka oznacivaca

5, no i dalje manju negoli u slucaju prethodno spomenutih modela (0.14).

Sto se ti¢e porasta prosje¢ne sli¢nosti od grupe 1 prema grupi 5, odredeni porast
je primjetan kod jednostavnog aditivnog modela, te originalnog PLF-modela i njegove
prilagodbe ispitne faze. Medutim, ti porasti ipak nisu dovoljno veliki, niti u potpunosti
prisutni izmedu svih grupa (izmedu nekih grupa cak postoji i pad sli¢nosti). Ipak, moZze
se re¢i da postoji razlika izmedu prosjecne kosinusne sli¢nosti sa susjedima potpuno
devijantnih i nedevijantnih izraza, koja predstavlja zanimljivo podrucje istrazivanja u
buduénosti.

Uz navedeno vrednovanje po grupama devijantnosti, obavljeno je i vrednovanje po-
mocu binarnog klasifikatora u cilju klasifikacije duljih izraza kao devijantnih odnosno
nedevijantnih. Oznaceni izrazi podijeljeni su u dva skupa — skup devijantnih izraza,
¢iji je medijan oznaka manji od 2.5 i skup nedevijantnih izraza, s medijanom oznaka
vecim od 2.5. Skup devijantnih izraza sadrzi ukupno 87 izraza, dok skup nedevijantnih
izraza sadrZi ukupno 63 izraza. Kao binarni klasifikator kojim se odredivala devijant-
nost danog izraza koriSten je stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machine —
SVM) s radijalnim baznim funkcijama. Ulazni vektori pojedinog izraza sastavljeni su
od prosjecnih kosinusnih sli¢nosti vektora danog izraza s njegovih 10 najblizih susjeda
u izgradenom vektorskom prostoru, pri ¢emu je vektor znacenja izraza dobiven nekim
od 5 modela koriStenih pri vrednovanju devijantnosti po grupama. Dakle, ulazni vektor
svakog izraza u modelu SVM-a sastoji se od 5 vrijednosti, koje predstavljaju prosje¢nu
kosinus sli¢nost s 10 susjeda vektora dobivenog aditivnim i multiplikativnim modelom,
PLF-modelom, te prilagodbama PLF-modela (ispitne i faze treniranja). Bududi da je
skup oznacenih izraza sastavljen od svega 150 izraza, za odabir optimalnih parametara
modela koriSten je postupak ugnijezdene unakrsne provjere, 1 to s vanjskom petljom

u kojoj je obavljena unakrsna provjera izdvajanjem jednog primjera i unutarnjom pet-
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Mjera Rezultat
Tocnost 0.5839
Preciznost | 0.6091
Odziv 0.7791
Fl-mjera | 0.6837

Tablica 7.6: Rezultati vrednovanja binarnog klasifikatora za odredivanje devijantnosti izraza

ljom u kojoj je obavljena unakrsna provjera podjelom skupa za treniranje na 5 dijelova
(engl. K-fold cross-validation). Vrednovanje u takvom postupku obavljeno je racuna-
njem to¢nosti modela na pojedinim testnim primjerima. Konacni rezultati modela, u
vidu to¢nosti, ali 1 preciznosti, odziva i F1-mjere, dani su u tablici 7.6.

Dobiveni rezultati pokazali su da je klasifikator s to¢nos¢u ve¢om od 50% uspio
razvrstati izraze u skupove devijantnosti, definirane na spomenut nacin (s granicom
medijana od 2.5). Takoder, odziv klasifikatora je ve¢i od njegove preciznosti, Sto za-
pravo govori da moZda sama granica izmedu devijantnih i nedevijantnih izraza nije u
potpunosti jasno definirana, pa je zbog toga klasifikator i nedevijantne izraze oznacio
devijantnim (Sto potvrduje razlika izmedu preciznosti i odziva).

Iako su rezultati vrednovanja pokazali da su pojedini koriSteni modeli sposobni
razlikovati devijantne od nedevijantnih izraza, ipak je potrebno sami postupak vredno-
vanja u odredenoj mjeri izmijeniti, ¢ime bi se postigli potencijalno bolji i kvalitetniji
rezultati. Prvenstveno se to odnosi na postupak konstruiranja skupa potencijalno de-
vijantnih izraza. Naime, kao S$to je prethodno naglaseno, izraz sam po sebi moze biti
devijantan na viSe razliitih na¢ina u razli¢itim mjerama. Kako bi skup potencijalno
devijantnih izraza bio Sto prikladnije sastavljen, u smislu prisutnosti razlicitih vrsta
devijantnosti, potrebno je detaljnije prouciti sami fenomen semanticke devijantnosti
izraza, te u skup ukljuditi izraza koji su devijantni na razliCite nacCine. Primjerice, u
slu¢aju devijantnosti kracih izraza devijantnima se smatraju izrazi koji su po svom
znacenju besmisleni (nije zamisliv kontekst u kojem bi se mogli upotrijebiti) — parla-
mentarna rajcica ili pak izrazi koji su kontradiktorni sa znac¢enjem rijeci koja ga ¢ini —
bezbojna boja. Osim nacina na koje izrazi mogu biti devijantni, potrebno je i detaljnije
prouciti u kojoj mjeri devijantnost jednog dijela izraza utjeCe na devijantnost izraza
u cjelinu. Uzevsi u obzir anvan izraze, takvo razmatranje odnosi se, primjerice, na
utjecaj devijantnosti izraza subjekt—glagol na devijantnost cjelokupnog anvan izraza.

Skup podataka koriSten u radu mogao bi posluziti kao pocetni korak takve analize, pri
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¢emu bi za izraze koji su oznaceni devijantnima trebalo dodatno oznaciti koji je to¢no
dio izraza devijantan za pojedinog oznacivac¢a. Time bi se mogla odrediti upravo ko-
relacija izmedu devijantnosti dijela izraza s devijantno$€u izraza u cjelini. Takoder,
bududi da je odredivanje razine semanticke devijantnosti izraza prilino subjektivan
problem, skup izraza trebalo bi oznaciti viSe od pet oznacivaca (koliko je oznaclilo

koriSteni skup), ¢ime bi oznake devijantnosti pojedinog izraza bile pouzdanije.
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8. Zakljucak

Modeli kompozicijske distribucijske semantike pokazali su se izuzetno uspjeSnima u
modeliranju znacenja pojedinih rijeci ili kracih izraza pomocu vektora u semanti¢kom
vektorskom prostoru. Unato¢ uspjehu u modeliranju znacenja tako kratkih jezi¢nih
konstrukcija, i1 dalje postoje poteSkoce u modeliranju znacenja duZih jezi¢nih izraza
u jednom takvom vektorskom prostoru. Cilj diplomskog rada bio je prouciti posto-
jec¢e modele kompozicijske distribucijske semantike i vrednovati njihovu uspjeSnost
na takvim zadacima.

U diplomskom radu opisani su postojeéi distribucijsko semanti¢ki modeli i modeli
kompozicijske distribucijske semantike, s posebnim naglaskom na modele temeljene
na tenzorskoj algebri: model leksicke funkcije (Baroni i Zamparelli, 2010), prakti¢ni
model leksicke funkcije (Paperno et al., 2014) te predlozene prilagodbe prakti¢nog mo-
dela leksicke funkcije (Gupta et al., 2015). Razmotrena su i proSirenja modela u vidu
maksimizacije slicnosti izmedu sinonima i maksimizacije inkluzije izmedu parova hi-
ponima i hiperonima rijeci. Izgraden je prakticni model leksicke funkcije, zajedno s
predloZenim prilagodbama modela, za hrvatski jezik. Za potrebe vrednovanja modela
sastavljen je skup izraza oblika pridjev—imenica—glagol-pridjev—imenica, pri ¢emu su
oznacivaci za svaku od rijeci u pojedinom izrazu ponudili zamjenske rije¢i kojima se
cuva semanticko znacenje pocetnog izraza. Prakti¢ni model leksicke funkcije postigao
je najvecu tocnost u zadatku prepoznavanja izraza semanticki najslicnijeg pocetnom
izrazu (75.43%).

Osim u zadatku semanticke sliCnosti, izgradeni model vrednovan je 1 u zadatku
semanticke kompozitnosti kracih izraza (§najder 1 Almié, 2015), kao i u zadatku se-
manticke devijantnosti duljih izraza. U problemu semanticke kompozitnosti model nije
pokazao bolje rezultate od onih koji su postignuti u spomenutom radu. Za vrednovanje
modela u problemu semanti¢ke devijantnosti izgraden je poseban skup potencijalno
devijantnih izraza, Cija je razina devijantnosti oznacena od strane petero oznacivaca.
Pri vrednovanju se pokazalo da je model spodoban u odredenoj mjeri razlikovati pot-

puno devijantne od nedevijantnih izraza — prosjecna kosinusna sli¢nost sa susjedima
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devijantnih izraza iznosi 0.6693, dok je prosje¢na kosinusna slicnost sa susjedima ne-
devijantnih izraza 0.6837.

U daljnjem radu na modelu prakti¢ne leksicke funkcije trebalo bi implementirati
predloZeni postupak maksimizacije inkluzije hiperonima i hiponima, ali i razmisliti o
drugacijim nac¢inima definiranja kompozicijskih pravila modela, ¢ime bi se izbjegao
veliki utjecaj koji znacenje glagola ima na znacenje cjelokupnog izraza. U zadatku
semanticke devijantnosti duljih izraza potrebno bi bilo konstruirati skup potencijalno
devijantnih izraza na prikladniji nacin, uzimajuci u obzir sve nacine na koje pojedini
izraz moZe biti devijantan.

Ukupno gledano, prakti¢ni model leksicke funkcije pokazao se kao jednostavan i
uspjesan model u modeliranju vektorskog prikaza semantickog znacenja viSerjecnih
izraza. Ipak, joS uvijek ima prostora za napredak i postizanje boljih rezultata u svim

navedenim primjenama modela, a koristeci neke od zakljuc¢aka koji su navedeni u radu.
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Dodatak A
Skup oznacenih anvan izraza u

zadatku semanticke slicnosti

U nastavku se nalaze upute za oznacavanje anvan izraza u zadatku semanticke slicnosti
izraza, koje su oznacivaci dobili na uvid prije samog oznaCavanja. Nakon uputa slijedi
pregled izraza koji su oznaceni, zajedno sa zamjenskim rijeCima koje su oznacivaci

ponudili za pojedinu rijec.

A.1. Upute za oznacavanje

U nastavku se nalazi 90 zadataka s ukupno 18 razliCitih fraza oblika: pridjev—imenica—
glagol-pridjev—imenica. Prva imenica predstavlja subjekt, druga objekt, a povezane su
pomocu srediSnjeg glagola — predikata.

U svakom od zadataka jedna je rijeC napisana velikim slovima. Za tu rije¢ potrebno
je napisati do tri rijeci koje bi ju mogle zamijeniti, ali tako da se semanticko znacenje
izraza ne mijenja ili barem ne previSe. Jednostavnije re€eno, za rije¢ pisanu velikim
slovima trebate napisati do tri sinonima.

Slijedi nekoliko primjera koji ¢e Vam malo bolje pojasniti o ¢emu se radi:
1. iskusan natjecatelj OSVOIITI velika nagrada — dobiti, uzeti, odnijeti;
2. iskusan natjecatelj osvojiti VELIKA nagrada — vazna, glavna, cijenjena;

3. iskusan natjecatelj osvojiti velika NAGRADA - priznanje, dobitak, zgoditak.
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A.2. Skup oznacenih izraza

Tablica A.1 sadrZi sve izraze koriSene u oznacavanju, zajedno s pripadajuéim zamjen-

skim rijeCima za trenuta¢no promatranu rije¢ u izrazu (naznacenu velikim slovima) i

ukupnim brojem oznacivaca koji su tu rije¢ ponudili kao zamjensku. Sve rijeci u tablici

dane su u svom lematiziranom obliku, pogodnom za obradu u koriStenim modelima.

Izraz

Zamjenske rijeci

ODLICAN dak prijeci brz cesta

izvrstan (2), dobar (2), vrli (1), vrhunski (1),

uzoran (1), sjajan (1), marljiv (1)

odlican DAK prijeci brz cesta

ucenik (3), skolarac (2), student (2)

odlic¢an dak PRIJECI brz cesta

c
putovati (1), proéi (1), pretrcati (1), prelaziti
(1), prekoraciti (1)

odli¢an dak prijeci BRZ cesta

hitar (2), prometan (1), opasan (1)

odlican dak prijeci brz CESTA

put (2), ulica (1), prometnica (1), kolnik (1),
drum (1), autocesta (1)

OZBILJAN kandidat prije¢i bodovan prag

zainteresiran (1), uzoran (1), uporan (1),
spreman (1), siguran (1), prikladan (1), pravi
(1), marljiv (1)

ozbiljan KANDIDAT prijec¢i bodovan prag

pristupnik (2), natjecatelj (2), aspirant (1)

ozbiljan kandidat PRIJECI bodovan prag

proci (2), zadovoljiti (1), preskociti (1),
ostvariti (1), nadvisiti (1), ispuniti (1)

ozbiljan kandidat prije¢i BODOVAN prag

zadan (1), traZen (1), postavijen (1), minimalan
(1), ciljni (1)

ozbiljan kandidat prijeci bodovan PRAG

granica (2), uvjet (1), razina (1), linija (1),
limit (1), crta (1), cilj (1)

SPORTSKI automobil prijeci velik udaljenost

brz (3), trkaci (1), opasan (1), luksuzan (1)

sportski AUTOMOBIL prijeci velik udaljenost

auto (3), vozilo (2), sredstvo (1), kabriolet (1)

sportski automobil PRIJECI velik udaljenost

prevaliti (2), voziti (1), putovati (1), proci (1),
prelaziti (1), pokriti (1), odvesti (1)

sportski automobil prijeci VELIK udaljenost

ogroman (3), dug (2), znatan (1), obilan (1)

sportski automobil prijeci velik UDALJENOST

put (2), razdaljina (1), duzina (1), dionica (1)

NEPOZNAT muskarac baciti letimican pogled

nepoznat MUSKARAC baciti letimican pogled

stran (2), neznan (2), tajan (1), sumnjiv (1)
Covjek (3), tinejdzer (1), osoba (1), muz (1),
gospodin (1), djecak (1)

nepoznat muskarac BACITI letimican pogled

usmjeriti (1), uputiti (1)

nepoznat muskarac baciti LETIMICAN pogled

povrSan (2), brz (2), nehajan (1), kratkotrajan
(1), kratak (1)

nepoznat muskarac baciti letimican POGLED

oko (1)

EKOLOSKI incident baciti teZak ljaga

prirodan (2)

ekoloski INCIDENT baciti teZak ljaga

nesreca (2), problem (1), nezgoda (1),
katastrofa (1), izgred (1), havarija (1)
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ekoloski incident BACITI teZak ljaga

staviti (2), stvoriti (1), pridodati (1), oznaditi
(1), napraviti (1)

ekoloski incident baciti TEZAK ljaga

velik (3), ozbiljan (2), strasan (1), ruZan (1),

ogroman (1)

ekoloski incident baciti teZak LIAGA

sramota (3), mrija (2), stigma (1)

MASKIRAN napadac baciti atomski bomba

neprepoznatljiv (2), nepoznat (2), sumnjiv (1),

preruSen (1)

maskiran NAPADAC baciti atomski bomba

terorist (2), zlo¢inac (1), razbojnik (1),
muskarac (1), lopov (1), agresor (1)

maskiran napadac¢ BACITI atomski bomba

staviti (1), raznijeti (1), koristiti (1), izbaciti
(1), detonirati (1), aktivirati (1)

maskiran napadac baciti ATOMSKI bomba

nuklearan (3), smrtonosan (1), opasan (1),
Sisijski (1)

maskiran napadac baciti atomski BOMBA

eksploziv (2), prasak (1), oruZje (1), eksplozija

(1)

NEZAVISAN drZava voditi Zestok borba

samostalan (2), neovisan (2), suveren (1),
slobodan (1)

nezavisan DRZAVA voditi Zestok borba

zemlja (2), republika (1), pokrajina (1), nacija
(1), kraljevina (1), carstvo (1)

nezavisan drzava VODITI Zestok borba

sudjelovati (1), imati (1), biti (1)

nezavisan driava voditi ZESTOK borba

smrtonosan (1), ostar (1), opasan (1), napet

)
(1), krvav (1), intenzivan (1), buran (1)

nezavisan driava voditi Zestok BORBA

rat (2), bitka (2), tucnjava (1), mec (1), boj (1)

LEGENDARAN trener voditi suparnicki

momdcad

uspjesan (2), poznat (2), znamenit (1),

izvanredan (1), cijenjen (1)

legendaran TRENER voditi suparnicki momcad

voditelj (2), mentor (1), menadZer (1), izbornik
(1), instruktor (1)

legendaran trener VODITI suparnicki momcad

trenirati (3), uciti (2), savjetovati (1),

predvoditi (1), obucavati (1)

legendaran trener voditi SUPARNICKI moméad

protivnicki (3), neprijateljski (2), susjedan (1),
rivalski (1)

legendaran trener voditi suparnicki MOMCAD

tim (3), ekipa (3), selekcija (1), drustvo (1)

MEDUNARODAN udruga voditi znanstven

istraZivanje

internacionalan (3), ujedinjen (1)

medunarodan UDRUGA voditi znanstven

istraZivanje

udruZenje (2), zajednica (1), tim (1),
organizacija (1), grupa (1), drustvo (1),
agencija (1)

medunarodan udruga VODITI znanstven

istraZivanje

raditi (2), zapovijedati (1), provoditi (1),
predvoditi (1), pokretati (1), organizirati (1),
nadgledati (1)
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medunarodan udruga voditi ZNANSTVEN

istraZivanje

strucan (1), napredan (1), istraZivacki (1),
akademski (1)

medunarodan udruga voditi znanstven
ISTRAZIVANJE

ispitivanje (2), traZenje (1), rad (1),

proucavanje (1)

NOV predsjednik dati neopoziv ostavka

novoizabran (2), svjeZ (1), sadasnji (1), nov

nov PREDSJEDNIK dati neopoziv ostavka

(1), mlad (1), aktualan (1)
predstavnik (2), Sef (1), voda (1), voditelj (1),

nov predsjednik DATI neopoziv ostavka

predstojnik (1), poglavar (1), direktor (1)
podnijeti (2), stavljati (1), priloziti (1), dati (1)

nov predsjednik dati NEOPOZIV ostavka

trajan (1), neodgodiv (1), konacan (1)

nov predsjednik dati neopoziv OSTAVKA

otkaz (2), rezignacija (1), odlazak (1)

GRADSKI vijece dati pozitivan misljenje

opcinski (2), provincijski (1), mjesni (1),
lokalan (1)

gradski VIJECE dati pozitivan misljenje

skupstina (2), zajednica (1), sabor (1), odbor

1)

gradski vijece DATI pozitivan misljenje

vracati (1), stavljati (1), izraziti (1), iznijeti
(1), dati (1)

gradski vijece dati POZITIVAN misljenje

dobar (2), sjajan (1), povoljan (1), potvrdan
(1), odobravajudi (1), afirmativan (1)

gradski vijece dati pozitivan MISLJIENJE

stav (1), stajaliste (1), pogled (1), ocjena (1),
glediste (1)

DOBAR igrac dati pobjednicki gol

talentiran (2), odlican (2), uspjesan (1), super
(1), sjajan (1), kvalitetan (1)

dobar IGRAC dati pobjednicki gol

sportas (2), Covjek (1), nogometas (1), napadac

(1)

dobar igrac DATI pobjednicki gol

zabiti (2), pogoditi (2), zadati (1), postici (1),
dati (1)

dobar igra& dati POBJEDNICKI gol

slavljenicki (1), pobjedonosan (1), odlucujuci
(1), bitan (1)

dobar igrac dati pobjednicki GOL

zgoditak (2), pogodak (2), cilj (1)

OBJEKTIVAN promatrac vidjeti bitan razlika

nepristran (2), razuman (1), posten (1),
ozbiljan (1), nezavisan (1), neutralan (1),

neovisan (1)

objektivan PROMATRAC vidjeti bitan razlika

gledatelj (2), covjek (1), posmatrac (1), osoba
(1), gledaoc (1)

objektivan promatra¢ VIDJETI bitan razlika

uociti (3), primijetiti (3), zamijetiti (1), uvidjeti
(1), razumijeti (1)

objektivan promatrac vidjeti BITAN razlika

znatan (2), znacajan (1), velik (1), vaZan (1),
temeljan (1), sustinski (1), stvaran (1)

objektivan promatrac vidjeti bitan RAZLIKA

razlicitost (1), promjena (1), neslicnost (1),

neslaganje (1)
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EKONOMSKI analiti¢ar vidjeti alternativan

rjeSenje

financijski (2), gospodarski (1)

ekonomski ANALITICAR vidjeti alternativan

rjeSenje

strucnjak (2), znalac (1), savjemnik (1),

poznavatelj (1), konzultant (1)

ekonomski analiti¢ar VIDJETI alternativan

rjeSenje

pronaci (2), primjetiti (2), znati (1), uvidjeti
(1), uociti (1), saznati (1), otkrivati (1)

ekonomski analiticar vidjeti ALTERNATIVAN

rjeSenje

drugi (2), siguran (1), pomocan (1), nov (1),
mogu¢ (1), drugaciji (1), dodatan (1)

ekonomski analiticar vidjeti alternativan
RJESENJE

sredstvo (1), pristup (1), postupak (1), nacin
(1), cilj (1)

ZAINTERESIRAN posjetitelj vidjeti animiran
film

znatiZeljan (1), zaintrigiran (1), uzbuden (1)

zainteresiran POSJETITELJ vidjeti animiran
film

Covjek (1), posjetilac (1), osoba (1), klijent (1),
gost (1), gledatelj (1)

zainteresiran posjetitelj VIDJETI animiran film

pogledati (2), gledati (2)

zainteresiran posjetitelj vidjeti ANIMIRAN film

crtan (3)

zainteresiran posjetitelj vidjeti animiran FILM

serija (1), isjecak (1), crti¢ (1)

SADASNJI viada izdati sluZben priopcéenje

trenutan (3), postojeci (2), viadajuci (1),

izabran (1), danasnji (1), aktualan (1)

sadasnji VLADA izdati sluzben priopcenje

viast (2), zajednica (1), skupstina (1)

sadasnji viada IZDATI sluzben priopcenje

objaviti (2), priopéiti (1), objelodaniti (1),

sadasnji viada izdati SLUZBEN priopéenje

(
izdati (1), donijeti (1), dati (1)
)

Javan (1), formalan (1)

sadasnji viada izdati slufben PRIOPCENJE

odluka (2), izjava (2), vijest (1), rjeSenje (1),

POPULARAN pjevac izdati posljednji album

(2)
objava (1), obavijest (1), misljenje (1)
poznat (2), omiljen (2), slusan (1), cijenjen (1)

popularan PJEVAC izdati posljednji album

zvijezda (1), svirac (1), izvodac (1), grupa (1),
bend (1)

popularan pjevac IZDATI posljednji album

objaviti (3), staviti (1), snimiti (1)

popularan pjevac izdati POSLJEDNJI album

zadnji (3), najnoviji (1)

popularan pjevac izdati posljednji ALBUM

ploca (2), pjesma (1), nosac (1), CD (1)

DRZAVAN agencija izdati potreban dozvola

Zupanijski (1), nacionalan (1), gradski (1)

driavan AGENCIJA izdati potreban dozvola

institucija (2), ured (1), organizacija (1)

drZavan agencija IZDATI potreban dozvola

dati (3), prodati (1), odobriti (1), dodijeliti (1)

driavan agencija izdati POTREBAN dozvola

nuzan (2), traZen (1), obavezan (1), neophodan
(1), bitan (1)

driavan agencija izdati potreban DOZVOLA

odobrenje (2), rjesenje (1), pristanak (1), papir

(1), obrazac (1), licenca (1)

Tablica A.1: Izrazi iz skupa anvan izraza za oznaCavanje sa zamjenskim rijeCima koje su

ponudili oznacivaci i ukupnim brojem oznacivaca koji su ponudili pojedinu zamjensku rijec

70



Dodatak B
Skup oznacenih anvan izraza u

zadatku semanticke devijantnosti

U nastavku se nalaze upute za oznaCavanje anvan izraza u zadatku semanticke devi-
jantnosti izraza, koje su oznacivaci dobili na uvid prije samog oznacavanja. Nakon
uputa slijedi pregled izraza koji su oznaceni, zajedno s medijanom i prosjeCnom 0z-
nakom devijantnosti za svaki od izraza (devijantnost je oznacena u razinama od 1 —

potpuno devijantan izraz, do 5 — potpuno nedevijantan izraz).

B.1. Upute za oznacavanje

U nastavku se nalaze izrazi za koje trebate oznaciti razinu semanticke devijantnosti.
Semanticka devijantnost moze se definirati kao svaki medusobni odnos dviju ili
viSe rijeci koji je sam po sebi besmislen ili kontradiktoran. Primjerice, fraze poput
"bezbojna zelena boja", "burno opustanje" ili "parlamentarna rajcica" smatraju se
semanticki devijantnima — rijeci koje ih ¢ine ne mogu se dovesti u takav medusoban
odnos, odnosno nalaze se u pomalo neobi¢nom (neprirodnom) medusobnom odnosu.
U slucaju viSerjecnih izraza (sastavljenih od viSe od dvije rijeci) problem je malo
sloZeniji. Devijantnost cjelokupne fraze ovisi u utjecajima devijantnosti njenih dije-
lova. Primjerice, moguce je da se u izraz ne uklapa samo glagol ili samo imenica, ali je
moguce i da se u izraz ne uklapaju ni glagol ni imenica (kao ni ostatak rijeci u izrazu).
Zbog toga u sljede¢im frazama, prema vlastitom subjektivnom dojmu, trebate oznaciti
u kojoj mjeri je pojedini izraz za Vas devijantan: 1 oznacava potpuno devijantnu frazu,

dok 5 oznacava potpuno smislenu (nedevijantnu) frazu.
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B.2. Skup oznacenih izraza

Tablica B.1 sadrZi sve izraze koriSene u oznacavanju devijantnosti, zajedno s pripada-
ju¢im medijanom ocjena oznacivaca i prosjecnom vrijednosti tih oznaka za pojedini
izraz. Devijantnost svakog izraza oznacilo je ukupno petoro oznacivaca i to na cjelo-
brojnoj ljestvici od 1 do 5 (1 predstavlja potpuno devijantan, a 5 potpuno nedevijantan

izraz).

Izraz Medijan Prosjek
nepokretan stol prijeci velik udaljenost 3 2.6
inovativan incident baciti teZak ljaga 3 2.6
mjesecni automobil prijeci velik udaljenost 3 3.4
materijalan kandidat prije¢i bodovan prag 3 3.2
otpusten predsjednik dati hranjiv ostavka 2 2.4
legendaran trener voditi suparnicki stranka 4 4.2
otet sloboda sadrZavati poljoprivredan ostavka 1 1.0
spontan predsjednik prijeci neopoziv prag 3 2.2
sportski automobil organizirati velik vjencanje 3 2.6
zasticen sitnica ugroziti javan misljenje 4 3.0
talentiran voda prepoznati nepoznat kolega 4 4.0
slucajan promatrac pronaci racionalan razlika 4 4.4
drZavan agencija izdati potreban dozvola 5 5.0
zracan agencija postaviti potreban brod 4 3.0
neiskusan sposobnost voditi nov odjel 3 2.4
zainteresiran zvucnik prikazati skracen provizija 1 1.0
pripremljen natjecatelj prijeci velik udaljenost 5 5.0
zracan ribarstvo poduzeti hranjiv mjera 1 1.6
aktivan lijeCenje posjetiti prikladan lijek 3 3.0
ozbiljan konkurencija baciti dobrovoljan kazna 2 3.0
odvojen korekcija oboriti drven gol 1 1.2
atraktivan ravnoteZa koristiti obnovljiv kultura 1 1.4
pristupacan magazin preporuditi posljednji album 3 2.8
bioloski drZava voditi prijenosan borba 2 1.8
maskiran osvajac baciti pecen bomba 2 2.4
akademski sunce obasjati bioloski utvrda 2 2.0
ekonomski opozicija predloZiti alternativan dogovor 4 4.0
sadasnji vlada izdati sluZben priopcéenje ) 5.0
industrijski odlagaliste istraZivati bijel trZiste 3 2.8
odsutan posjetitelj vidjeti zanimljiv crteZ 4 3.8
daljinski pobjednik sakriti prirodan plastika 2 1.8
sportski automobil prokomentirati velik udaljenost 2 2.2
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ozbiljan bol upoznati diplomiran stan 1 1.2
objektivan promatrac uociti bitan razlika 5 5.0
kazalisni automobil prijeci velik postrojba 2 1.6
odli¢an dak prijeci vracen cesta 2 2.2
popularan udruga primiti kraljevski posjet 4 4.0
sezonski kut pokrenuti stabilan dozvola 1 1.0
nezavisan izvedba voditi plodan borba 2 2.0
nezavisan drZava ostetiti emotivan borba 2 2.4
lovacki akademija dati neopoziv stijena 2 1.8
rukometan igrac postic¢i pobjednicki kos 4 3.6
veseo bakterija obici pozitivan otok 1 14
anoniman igrac uvesti pribliZan okolnost 2 2.0
sportski Zlica upozoravati ¢ist udaljenost 1 1.2
nov automobil posjetiti kiSan demonstracija 2 2.4
pripremljen kandidat pro¢i misaon intervju 4 4.4
brz automobil prijeci velik udaljenost ) 5.0
popularan pjevac izdati posljednji ¢lan 4 4.0
lokalan strah upaliti mracan svjetlo 1 1.2
buduci opcina vidjeti dinamican skloniste 1 14
maskiran napadac baciti atomski bomba 5 4.8
opravdan olovka nacrtati morski ptica 2 2.2
nov izbor dati neopoziv manekenka 2 1.6
Jjeftin lijek pobijediti veseo bolest 3 3.4
pjeSacki duhan dobiti pregovaracki pozicija 1 1.4
staklen pismo naruciti prolazan udarac 1 1.0
ozbiljan korak prijeci obalan naslov 1 1.2
popularan pjevac izdati zadnji album 5 5.0
nepoznat jelo predstaviti poznat kuhinja ) 4.4
kljucan vozilo prevariti naivan vratar 2 2.2
vrijedan radnik uzeti digitalan odmor 3 2.8
nov dijete dati neopoziv ostavka 2 1.6
ozbiljan pljacka prijeci treci prag 2 1.8
maskiran napadac shvatiti atomski bomba 2 2.6
teZak fakultet prodati kratak dar 1 1.6
pijan dizel doZivjeti velik poraz 1 14
kopnen umijece izdati motiviran album 1 1.0
uspjesan plivac preplivati valovit planina 3 2.8
suncan igrac pretrcati cijeli teren 4 3.4
sportski automobil prijeci ogroman udaljenost 5 5.0
policijski prozor ubosti industrijski osmijeh 1 1.0
popularan pjevac izdati navijacki album 5 5.0
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talentiran glazbenik svirati usni gitara 3 3.2
snazan kava kupiti bioloski narav 1 14
kraljevski vliada izdati sluzben posjedovanje 3 2.8
odlic¢an dak prijeci proizveden snaga 2 1.8
rijeSen klima voditi znanstven istraZivanje 2 1.6
eventualan muskarac baciti letimi¢an zavrsnica 1 1.0
talentiran predsjednik garantirati neopoziv ostavka 5 4.6
dnevni igracka spasiti propao zabava 3 3.4
gradski vijece dati pozitivan misljenje ) 5.0
glazben ekran ukrasti nizak pozornost 1 1.2
uspjesan klapa pjevati visok boja 3 2.8
internacionalan udruga voditi znanstven istraZivanje 5 5.0
papirnat svecanost pojesti razuman biskvit 1 1.0
otpadan posjetitelj ugledati prehramben tenisac 1 1.2
romantican semafor oteZavati divlji tisak 1 1.2
opseZan rajcica prethoditi sposoban bomba 1 1.2
casan duznosnik najaviti pozitivan eksplozija 4 3.6
otet incident darovati teZak kartica 1 1.2

nov usteda zadrZavati promotivan ostavka 1 1.6
pjesacki sudnica izdati posljednji album 1 1.6
sportski automobil prijeci velik udaljenost ) 5.0
Zedan igrac piti elektronski cesta 2 2.2
ozbiljan ponasanje zadovoljavati atomski sila 2 1.6
ekoloski incident baciti teZak sramota 4 3.6
rijeSen klima voditi znanstven istraZivanje 3 2.6
suocen zgrada prijeéi pravan izricaj 1 1.0
popularan pjevac izdati posljednji album 5 5.0
zainteresiran tehnologija predstaviti kvalifikacijski knjiga 1 1.2
ekonomski kemija procitati ustanovljen rjesenje 1 14
sretan udruga voditi znanstven istraZivanje 4 4.0
odlican dak prijeci brz cesta 4 4.2

lokalan dizajn baciti bitan Zeljeznica 1 14
paZljiv gledatelj vidjeti umirovijen znak 2 2.8
dobar igrac dati pobjednicki gol 5 5.0
izvrstan natjecatelj opravdati visok stadion 3 3.0
kapitalan svjetlo ugledati suparnicki momcad 1 14
vrijedan student prijeci opasan cesta 5 4.6
doZivotan prikljucak provesti blagdanski vrijeme 1 1.6
praktic¢an novac priznati bioloski korupcija 1 1.2
legendaran trener voditi suparnicki tim ) 5.0
preporucen terapija uzrokovati internacionalan ozdravljenje 4 4.0
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agresivan tlak sastaviti blokiran porast 1 1.2
dizajnerski vojnik emitirati plasticni mjesec 1 1.2
dobar plivanje postici zapaZen gol 1 14
suvremen znanost ponuditi ispravan pice 4 3.2
ukusan stadion privuci mlad navija¢ 2 2.8
Clanski iskaznica priznati ekoloski pogodnost 2 2.6
ozbiljan dogovor ukljuciti redovit ambicija 2 1.6
nepotreban minus dati tranzicijski gol 1 2.0
oStar organizator prodati besplatan ulaznica 4 3.6
uspjesan tenisac igrati teZak let 3 2.8
pametan stol uciti teZak gradivo 2 2.4
iznenaden tunel servirati ukusan desert 1 14
star turist posjetiti poznat smijeh 2 2.2
glumacki letjelica izvesti uzbudljiv misljenje 1 14
odlican dak steci slab snaga 2 2.4

mlad ucenik raspolagati zracni cesta 2 1.8
medunarodan uzvrat voditi znanstven istraZivanje 2 1.6
hladan grijalica zagrijati vruc prostor 2 2.0
uporan muskarac zapaliti kristalan vatra 3 3.2
veseo prilika vagati kamen povrce 1 1.2
otrovan sjediste upotrijebiti skriven nalaz 1 14
nogometan trener uloviti idealan formacija 4 4.4
iskusan natjecatelj opravdati spontan ocekivanje 4 3.6
zaljubljen par osjetiti liberalan pomoc¢ 2 2.8
apsolutan pas gristi virtualan namjestaj 3 2.4
prihvacen predmet motivirati izgubljen napad 1 1.6
ugraden stvarnost poklopiti novinarski ¢lanak 1 14
drZavan izaslanstvo poloZiti optuZen vijenac 2 2.8
star ormar cuvati iznenadan uspomena 4 3.8
instaliran grana trebati nov tipkovnica 1 1.6
iskusan lopta peci ukusan kolac 1 1.2
morski prostor pogoditi konacan rezultat 2 1.8
marljiv radnik pakirati gotov proizvod 5 44
kreativan udaljenost otkriti nov materijal 2 1.6
moderan pribor ugostiti ugledan osjecaj 1 1.0
uzrokovan promatra¢ baciti letimican ugodaj 1 14

Tablica B.1: Izrazi iz skupa anvan izraza za oznacavanje devijantnosti s medijanom i pro-
sje¢nom ocjenom devijantnosti dobivenim oznacavanjem devijantnosti za svaki izraz od strane

petoro oznacivaca.
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Kompozicijska distribucijska semantika temeljena na modelu leksic¢ke funkcije

Sazetak

Kompozicijska distribucijska semantika bavi se izgradnjom prikaza znacenja viSe-
rjeCnih fraza u vektorskome prostoru. Rad opisuje u literaturi koriStene modele kom-
pozicijske distribucijske semantike, s naglaskom na modele temeljene na modelu lek-
sicke funkcije. Posebno je proucen i opisan prakti¢ni model leksicke funkcije, zajedno
s predloZenim prilagodbama modela. Razmotrena su proSirenja modela s obzirom na
relaciju semanticke inkluzije medu distribucijskim vektorima imenica. Izgraden je
prakti¢ni model leksicke funkcije za hrvatski jezik te je za potrebe njegovog vredno-
vanja sastavljen skup izraza za vrednovanje modela. Izgradeni model primijenjen je
1 na probleme semanticke kompozitnosti 1 semanticke devijantnosti duljih fraza. Re-
zultati vrednovanja modela potvrdili su da je model, iako jednostavan, sposoban us-
pjesno modelirati semanticko znacenje viSerjecnih izraza u usporedbi s drugim Cesto
koriStenim modelima kompozicijske distribucijske semantike. Provedena vrednovanja

modela ukazala su na razli¢ite moguénosti poboljSanja i proSirenja modela.

Kljucne rijeci: kompozicijska distribucijska semantika, prakti¢ni model leksicke funk-
cije, obrada prirodnog jezika, inkluzija vektora, semanti¢ka devijantnost, hrvatski je-

zik, strojno ucenje



Compositional Distributional Semantics based on the Lexical Function Model

Abstract

Compositional distributional semantics deals with vector representations of mul-
tiword expressions in high-dimensional vector spaces. Thesis describes some of the
most commonly used compositional distributional models, focusing on practical lexi-
cal function model and its proposed adaptations. In the thesis, additional adaptations
are proposed, based on maximizing the inclusion between pairs of vectors of certain
nouns. Practical lexical function model is implemented for Croatian language, as well
as evaluated on specially created dataset of phrases containing multiple words. Mo-
del is also evaluated on the tasks of semantic compositionality and semantic deviance
of longer phrases. Evaluation results have shown that model can successfully model
semantic meaning of longer phrases and have also led to some interesting ideas for

follow-up work.

Keywords: compositional distributional semantics, practical lexical function model,
natural language processing, vector inclusion, semantic deviance, Croatian language,

machine learning



