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1. Uvod

U zadnjih 10 godina svjedo¢imo velikom napretku tehnologije 1 nacinu komuniciranja,
kako izmedu pojedinaca, tako i izmedu poduzeca i klijenata. Prije razvoja druStvenih
mreza, komunikacija izmedu poduzeca i klijenata se vrSila osobno, uZivo ili preko pi-
sama i elektronicke poSte. Pisma se naravno ne mogu nikako iskoristiti za analizu,
kako nisu u elektronickom obliku, ali elektronicke poSta ima potencijala za analizu.
Medutim, elektronicka posta se ne Salje u dovoljno velikom obujmu kako bi se mogla
iskoristiti za analizu, a i nije javno dostupna. Takoder, mada je slanje i primanje prak-
ti¢ki trenutacno, elektroni¢ka posta ostavlja dojam spore komunikacije, jer ne moZzemo
komunicirati uzivo.

Pojavom drustvenih mreZa sve se mijenja. Na samom pocetku drustvenih mreza,
korisnici su bili fizicke osobe, medutim vrlo brzo su poduzeca primijetila prednosti
masovne komunikacije s klijentima. Takoder, za razliku od elektronicke poste, nije
potrebno pamtiti adresu, ve¢ se poduzece vrlo lagano pronade po imenu, $to je omo-
gudilo da ljudi s manje informatickog znanja mogu sudjelovati u komunikaciji preko
drustvenih mreza. Takoder, komunikacije se moZe odvijati "uZivo", $to znaci da su-
dionici konverzacije imaju informaciju je li sugovornik ovdje 1 sudjeluje li u dijalogu.
Vrlo velik broj fizickih osoba, a 1 poduzeca trenutno ima profil na drustvenoj mreZi.
Jedna od najvelih je Facebook. Komunikacija s poduze¢em na Facebooku je vrlo
jednostavna. Korisnik se prijavi na stranici, u trazilicu upiSe ime poduzeca, i moze
ostaviti svoj komentar koji je javno vidljiv ili moZe pokrenuti privatni razgovor uzivo
s odabranim poduzecem. Na objavljeni komentar, drugi korisnici i poduzece mogu
takoder ostavljati svoje komentare ili odgovore na tudi komentar. Vrlo brzo takva ko-
munikacije je prerasla kapacitete poduzeca za ru¢nom analizom ostavljenih komentara
i razgovora. U vedini sluajeva na komentare se odgovori trenutacno nakon objave i
viSe se ne obazire paZnja na njih, $to je zapravo Steta jer se puno informacija o zado-
voljstvu korisnika moZze i8Citati iz ostavljenih komentara.

Razvoj tehnologije nije zahvatio samo grane komunikacije, ve¢ i strojnog ucenja i

umjetne inteligencije. Spajanjem tehnika umjetne inteligencije s nacinom i koli¢inom



komunikacije preko druStvenih mreZa omogucava nam automatiziranu analizu koris-
nika i njihovih stavova, pohvala i zZalbi. Odjednom koli¢ina komentara nije problem,
ved je pozZeljno imati Sto viSe komentara kako bi algoritam strojnog ucenja $to bolje
,;naucio* kako analizirati komentare.

U okviru ovog diplomskog rada fokus je na tehnikama dubokog ucenja, koji se od-
likuje nadinom rada " od kraja do kraja" (eng. end-to-end). To znaci da nije potrebno
rucno izlu€ivanje znacajki iz teksta koje se kasnije koriste kao znacajke modela, ve¢ je
samo potrebno odrediti ulaz i izlaz modela, a unutarnje ponaSanje je prepusteno algo-
ritmu koji je odreden prije pokretanja u¢enja modela. Takoder, kako su ulazni podaci
zapravo razgovor izmedu korisnika i poduzeéa ocekivano je da trenutni komentar ovisi
o toku razgovora, odnosno o prijaSnjem komentaru. Upravo za takav problem koriste
se povratne neuronske mreze koje modeliraju vremensku ovisnost ulaznih podataka.
Zadatak projekta je klasifikacija teksta kroz Cetiri znacajke: sentiment, emocije, tema
komentara te govorni ¢in. Svaki od te Cetiri znacajke ima odredeni broj klasa, o kojima
¢e se detaljno raspraviti u daljnjem tekstu. Nakon klasifikacije teksta, rezultati se mogu
pohraniti u bazu i vrlo jednostavnom analizom se mogu pratiti trendovi razmisljanja
korisnika, $to je od presudne vaznosti za svako poduzece.

Rad je organiziran na sljedeci nacin. Na pocetku je dan pregled algoritama za du-
boko ucenje za klasifikaciju teksta. Nabrojani su i objaS$njeni neki od najpopularnijih
algoritama dubokog ucenja. Poglavlje broj 3 daje pregled dostupnih podataka te pro-
blema kojeg treba rijeSiti. Model koji je razvijen je detaljno objasSnjen u poglavlju broj
4. U poglavlju broj 5 dani su rezultati eksperimenata i diskusija istih. Na kraju rada

pod poglavljem broj 6 dan je zakljucak.



2. Duboko ucenje za Kklasifikaciju
teksta

Duboko ucenje za klasifikaciju teksta je dobilo zamaha u zadnjih nekoliko godina, sa
krajnjim ciljem izrade umjetne inteligencije koja bi mogla u potpunosti razumjeti pri-
rodni jezik.

Obrada prirodnog jezika je podrucje koje istrazuje kako racunala mogu biti iskoriStena
da razumiju i manipuliraju tekstom. IstraZivaci obrade prirodnog jezika imaju za cilj
skupiti znanje kako ljudi koriste jezik kako bi mogli razviti odgovarajuce alate i teh-

nike kako bi racunalo moglo razumjeti prirodni jezik.

Algoritme dubokog u¢enja mozemo podijeliti u tri skupine:
— Potpuno povezane unaprijedne neuronske mreze,
— Konvolucijske neuronske mreze,

— Povratne neuronske mreze.

U nastavku poglavlja dan je pregled sva tri gore navedena algoritma dubokog ucenja.



2.1. Potpuno povezane unaprijedne neuronske mreze

Potpuno povezane unaprijedne neuronske mreze, takoder poznate pod nazivom vises-
lojni perceptron, za cilj imaju aproksimaciju funkcije. Nazivaju se unaprijedne neuron-
ske mreze jer informacija ,,struji“ od ulaza prema izlazu bez ikakvih povratnih petlji,
Sto je slucaj s nekim drugim vrstama neuronskih mreza. Svaki neuron jednog sloja
je povezan sa svim neuronima susjednog sloja, kao Sto mozemo vidjeti na slici 2.1.1.
Sama arhitektura mreZe ima nekoliko parametara. Dubina mreZe, Cesto oznaavana sa
L nam govori koliko slojeva imamo u mrezi, a Sirina /, govori nam koliko neurona ima
u sloju. Sto su parametri L i [ veéi, to mreZa moZe rijesiti kompleksnije probleme, ali

uz rizik od prenaucenosti.

. .

Slika 2.1.1 Potpuno povezana unaprijedna neuronska mreza, preuzeto od [1]

Postoje linearni i nelinearni modeli. Linearni model : f(w,b) = w’z +b je najjednos-
tavniji model 1 ima problem Sto realni problemi koje neuronska mreZza treba razrijesiti
¢esto nisi linearni po prirodi.

RjeSenje ovog problema dobiva se uvodenjem nelinearne funkcije koja preslikava ori-
ginalne znacajke x u drugi prostor u kojem klasifikaciju obavljamo linearnim mode-
lom. Takva funkcija naziva se aktivacijska funkcija : f(w,b) = ®(z)Tw + b. Uobica-

jeno se danas koristi kao nelinernost:

g(xz) = ReLU(z) = max(0, x)



Prednosti su §to u aktivnom stanju propusta signal unaprijed i gradijent unatrag. Ne-
dostatak je Sto za x = 0, gradijent funkcije nije definiran, medutim to zapravo i nije
velik problem. MreZe ionako ne treniramo do minimuma, a u implementaciji se jed-
nostavno definira gradijent da bude jednak ili gradijentu slijeva (0) ili gradijentu sdesna
(1). Takoder, nedostatak je $to u neaktivnom stanju ne propusta signal unaprijed i gra-
dijent unazad, medutim ulaz se moze kondicionirati da srednja vrijednost bude O i
varijanca 1, pa je vjerojatnost da je znaCajka u aktivnost stanju 0.5. Takoder, postoji

generalizacija:
g(z, o) = maz(0,z) + amin(0, z)

Postoje 1 druge aktivacijske funkcije koje se ponekad koriste:
— Sigmoida: o(x) = (1 + ¢ *)~! ne propusta gradijent unatrag (ulenje prestaje)
kada ude u zasi¢enje. (Problem nestajuéeg gradijenta),

e2r—1
e2 41

— Tangens hiberbolni: tanh(x) = obi¢no se ponasa bolje od sigmoide
bududi da slici identitetu u dijelu oko x = 0, §to osigurava jednostavan transfer

gradijenta unatrag.

Opcenito, bilo koja monotono rastuca funkcija je u uredu, ali ove tri su se u praksi
pokazale najboljima. UCenje mreZe se zapravo svodi na pronalazak parametara mreze
za koje je definirana funkcija gubitaka najmanja. Postoji nekoliko popularnih funkcija

gubitaka:
— 0-1 gubitak

0, akoy =1y,

A~

ln(y,y) =
1, inace.

— Srednja kvadratna pogreska

luse(y,o0(2) = (y — 0(2))2

— Negativna log-izglednost
Lie(Y,Y) = =S logp(y; = yilf(x,©)) — funkcija gubitka dobiva se ako

pretpostavimo da imamo distribuciju vjerojatnosti izlaza modela.



Prednost negativne log izglednosti je opCenitost: nema potrebe dizajnirati funkcije gu-
bitaka specifi¢ne za svaki pojedini model. Takoder prednost negativne log izglednosti
naspram srednje kvadratne pogreske je problem zasi¢enja. Ako pogledamo gradijent

funkcije gubitka s obzirom na znacajke u zadnjem sloju mreze:

M =2(y —0(2))(1 — o(2))o(2)

vidimo da kada je sigmoida u zasi¢enju, gradijent funkcije gubitaka je jako malen, pa
stoga mreZa ne moze nauciti iz takvog primjera.
Ucenje se vrsi izraCunom gradijenta prosljedivanjem greSke unazad. Prvi korak kod
ucenje mreze je prolaz unaprijed, te zatim racunanje gradijenta funkcije gubitka s
obzirom na parametre mreZe. Prosljedivanje greske unatrag je jednostavan i racun-
ski nezahtjevan nacin raCunanja gradijenta kompozicije funkcija. Racuna se pravilom
ulancavanja. To je recept za deriviranje kompozicije funkcija za koje su derivacije
poznate. Na primjer: y = g(z), z = f(y) = f(g9(z))

dz dzdy  df(y)dg(x)

dv ~ dydr  dy dv
Kako bi izbjegli pojavu prenaucenosti mreze, uvodi se sloj odbacivanja neurona. Pos-
tavlja se vjerojatnost zadrZavanja neurona, i u svakom prolazu kroz mrezu, sa tom vje-
rojatnos¢u ¢e neuron sudjelovati u propagaciji. Ako ne sudjeluje, njegov izlaz je nula.
Ovakvim nacinom regularizacije mreZe sprijeCavamo zajednicko ucenje neurona, vec
svaki neuron mora $to samostalnije odradivati svoj posao. U praksi se pokazuju malo

bolji rezultati nego bez sloja odbacivanje neurona.



2.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze su specijalizirani tip mreZa s topologijom reSetke. Ko-
nvolucijska neuronska mreZa je mreZa koja koristi najmanje jedan konvolucijski sloj
umjesto potpuno povezanog sloja. Neki od tipi¢nih ulaza su: vremenski sljedovi i

slike. Konvolucija je operacija definirana nad dvije funkcije realne varijable:

s(t) =7 z(a)w(t — a)da

—0o0

Racunski primjer dan je na slici 2.2.1.

aw + bx bw + cx cw + dx
+ey+fz +fy+gz +gy+hz
ew + fx fw + gx gw + hx
+iy+jz +jy+kz +ky+lz

Slika 2.2.1 Konvolucija — racunski prikaz konvolucije. Matrica a - 1 je prikaz ulaznih

podataka, a matrica w - z je filtar. Vidljivo je kako filtar djeluje samo na dio ulaznih

podataka, Sto modelira lokalne interackije, preuzeto od [2]

Konvolucija je slicna potpuno povezanom sloju, samo $to modelira lokalne interakcije.
Kod potpuno povezanog sloja, svaki izlaz je povezan sa svim ulazima, a kod konvolu-
cije samo s malim dijelom ulaza, Sto rezultira s puno manje parametara mreZe. Nakon
konvolucijskom sloja obi¢no dolazi sloj saZzimanja, koji preslikava skup prostorno bli-
skih znacajki na ulazu u jednu znacajku na izlazu. Funkcije koje se obi¢no koriste su

srednja vrijednost ili maksimalna vrijednost, kao §to moZemo vidjeti na slisi 2.2.2.
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Slika 2.2.2 Sazimanje, preuzeto od [3]

Sazimanje se koristi zbog povedanja invarijantnosti na pomak. To nam je posebno
vazno ako pretpostavimo da nam je bitnije detektirati prisutnost odredene znacajke
nego njezinu to¢nu lokaciju. SaZimanje nam takoder omogucava procesiranje ulaza
razliCitih veli¢ina (na primjer slike razlicite veli¢ine). JoS jedan bitan korak u konvolu-
cijskim neuronskim mrezama je nadopuna (eng. padding). Bez nadopune reprezenta-
cija podataka se smanjuje s dubinom modela. Za ulaz veliine m izlaz nakon nadopune
je m — k + 1, gdje je k veliCina jezgre. Nadopuna nulama na rubovima omogucava
neograni¢enu dubinu mreze. Nedostatak nadopune je taj Sto rubovi ulaznih podataka

manje utjeCu na izlaz nego elementi na sredini.



2.3. Povratne neuronske mreze

Operacije koje radimo u svakom koraku mozemo izolirati u ¢eliju, koju u ovom slucaju

zovemo povratnom cCelijom, koja je prikazana na slici 2.3.1.

N

(i hn

Slika 2.3.1 Povratna éelija, preuzeto od [4]

Povratnu ¢eliju moZemo interpretirati kao jedan sloj neuronske mreze kojoj je prije-
nosna funkcija tangens hiperbolni. Vrijeme u povratnim neuronskim mreZama oz-
nacava redoslijed kojim se podaci $alju na ulaz. Glavna ideja povratnih neuronskim
mreZa je dijeljenje parametara kao Sto je vidljivo na slici 2.3.2.

Za razliku od potpuno povezane unaprijedne neuronske mreze gdje je svaki neuron
imao svoju teZinu, u povratnim neuronskim mreZama koristimo istu matricu teZina za
svaki neuron. Takoder koristimo malo drugaciju vrstu neurona.

Svaki neuron u svakom koraku prima dva ulaza: vektor prethodnog stanja pomnoZen s

matricom W, te vektor novog ulaza pomnoZenog s matricom U, §to je vidljivo na slici
2.3.2.

h® = f(Wh') 4 Ux") +b)
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Slika 2.3.2 Odgovarajuc¢e matrice povratne ¢elije, preuzeto od [5]

Pri raCunanju izlaza povratne neuronske mreze takoder uvodimo tezZinsku matricu V,

te vektor pristranosti c:
o) =Vvh® 4 ¢

Hiperparametri u povratnoj neuronskoj mreZi su veli¢ina skrivenog sloja [, koja odre-
duje kolika je reprezentativna mo¢ mreze. Pravilo je: Sto je veéi H, to bolje. Naravno,
problem je ako je veli¢ina skrivenog sloja veéa od dimenzionalnosti podataka, te mreza
pocinje pamtiti ulazne podatke. Medutim u praksi, ogranicenje je koliina dostupne
memorije. Broj vremenskih koraka odmatanje mreze 71’ je uvjetovan podacima, no u
slu¢aju podatka varijabilne duljine moZemo odrediti maksimalnu duljinu recenice koju
primamo. U tom slucaju podaci dulji od 7" se krate na duljinu 7", a podaci kra¢i od T’
se nadopunjavaju na primjer nulama.

Povratne neuronske mreZe imaju tri popularne implementacije:

— Obicne povratne neuronske mreze,
— Povratne neuronske mreze LSTM,

— Povratne neuronske mreze GRU .
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2.3.1. Obicne povratne neuronske mreze

Obicne povratne neuronske mrezu su opisane u prethodnom poglavlju. To su neuron-
ske mreze koje uzimaju u obzir vremenski slijed prema kojem ulazni podaci dolaze u
mreZu i svaki sljedeci korak u izracunu ovisi o svim prijaSnjim koracima izracuna.
Mozemo reéi da obi¢ne povratne neuronske mreZe imaju "memoriju" koja zadrzava in-
formaciju $to je do sada izracunato. U teoriji obi¢ne povratne neuronske mreze mogu
koristiti bilo koliko dugacak slijed, ali u praksi su limitirane zapravno ve¢ s nekoliko
koraka. Razlog tome leZi u matematickoj podlozi povratnih neuronskih mreza. Kod
izracuna gradijenata kroz korake mreZe, zapravo racunamo potenciranje matrice, Sto
znaci da ako gradijenti po iznosu nisu vrlo blizu jedinice, u samo nekoliko koraka ce
nestati, ako su manji, ili naglo narasti ako su veci od jedan.

Problem koji se naziva nestajuci gradijent (engl. vanishing gradient) kod obi¢nih po-
vratnih neuronskih mreZa je Sto se gradijent teSko vraca kroz vremenske korake mreze.

Pojavu nestajuceg gradijenta moZemo vidjeti na slici 2.3.1.1.

RNN

Slika 2.3.1.1 Nestajuci gradijent: slika ilustrira gradijente kod obi¢ne povratne
neuronske mreZe 1 povratne neuronske mreze LSTM, gdje su tockice gradijenti,

preuzeto od [6]

Problem nestajucih gradijenata se rijeSava uvodenjem povratne neuronske mreze LSTM.
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2.3.2. Povratne neuronske mreze LSTM

Povratna neuronska mreza LSTM uvodi novu strukturu, pod nazivom memorijska Ce-
lija. Memorijska Celija se sastoji od Cetiri glavna elementa: ulazna vrata, neuronom
sa povratnom vezom na samog sebe, vrata za odbacivanje te izlazna vrata. Neuron s
povratnom vezom ima teZinu veze 1 i osigurava da se stanje memorijske Celije zapamti
kroz korake. Vrata sluZe kako bi modulirala veze izmedu memorije Celije i okoline.
Ulazna vrata odreduju koliko ulazni podaci utjeCu na memoriju ¢elije, dok vrata od-
bacivanje koliko memorije treba odbaciti. Izlazna vrata odreduju koliko ¢e trenutno

stanje memorije utjecati na sljedece stanje. Ilustracija LSTM Celije je na slici 2.3.2.1.

Vrata odbacivanje
Neuron s povratnom

fL_ _________ ghes

Izlaz prijaénje celije —-—v—r( Jl » Izlaz éelije

Ulazna vrata Izlazna vrata

Slika 2.3.2.1 Povratna neuronska mreza LSTM, preuzeto od [7]

2.3.3. Povratne neuronske mreze GRU

Povratna neuronska mreza GRU je arhitekturom jako slicna povratnoj neuronskoj mrezi
LSTM, jedino $to neuronska mreza GRU nema memoriju kao LSTM. Ima dvoje vrata,
umjesto troje kod LSTMa, te nama izlazna vrata nego reset vrata i aZuriraj vrata. Us-

poredba je dana na slici 2.3.3.1.

— Ulaz

> |7laz lzlaz

Slika 2.3.3.1 Usporedba GRU i LSTM povratnih neuronskih mreza, preuzeto od [8]
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2.3.4. Bidirekcionalne povratne neuronske mreze

Bidirekcionalne povratne neuronske mreZe su proSirenje na povratne neuronske mreze
nabrojane u ovom poglavlju. Za razliku od povratnih neuronskim mreza koje analizi-
raju ulazne podatke samo u ¢ 4+ n koraka, gdje je ¢ trenutni korak, a n broj slijedecih
ulaznih podataka, bidirekcionalne povratne neuronske mreze takoder analizirajuit—m

koraka, gdje je m broj prethodnih ulaznih podataka,

2.4. Word2vec

Podaci se tradicionalno prikazuju One-Hot vektorom, Sto znaci da se svaka pojedina
rije€ u vokabularu pretvori u vektor veli€ine vokabulara gdje je pojedina rije¢ oznacena
sa jedinicom, a svi ostali elementi su nula. To nas dovodi do slu¢aja gdje imamo jako
dugacke vektore duZine veliine vokabulara popunjene svugdje nulom osim na mjestu
gdje je odredena rijeC. Takva reprezentacija je valjana, medutim ima nekoliko pro-
blema. Prvi i najocitiji je veliko zauzece resursa za relativno malo informacija, a drugi
je Sto nemamo nikakvo znanje o tekstu osim je li se rije¢ pojavila ili nije. Upravo zbog
ovih problema, provodi se nisko dimenzionalno vektoriziranje rijeci, gdje je svaka ri-
jeC predstavljana sa n rijeci slicnog znacaja. Takvim predstavljanjem rijeci dobivamo
puno vise informacija nego s obi¢nim One-Hot kodiranjem.

Model za treniranje je vrlo jednostavan. Treniramo jednostavnu unaprijednu neuron-
sku mreZu sa samo jednim skrivenim slojem. Trik je u tome, Sto ne koristimo izlaz
mreZe kao rezultat, nego teZine u skrivenom sloju. Treniramo neuronsku mrezu da za
danu rije¢ u sredini reCenice, uzme jednu rije¢ u blizini te rijeci, najéesce do pet rijeci
udaljenosti. MreZa nam na izlazu daje vjerojatnost pojavljivanja te rijeci u blizini oda-
brane rijeci u cijelom vokabularu. Na kraju treniranja kao rezultat word2vec znacajki,
uzimamo redove skrivenog sloja, Sto predstavlja odredenu rije¢ u vokabularu. Sli¢ne
rije¢i u vokabularu ¢e imati slicne vektore u skrivenom stanju, ¢ime smo efektivno

dobili vektorski prostor gdje su sli¢ne rijeci blize jedna drugoj.

13



3. Podaci i zadatak

Podaci su dohvaceni s javnog Facebook aplikacijskog sucelja. Za potrebe dohvacanja
javnih komentara potrebno je registrirati aplikaciju na Facebook stranici za progra-
mere. Nakon uspjesne registracije dobiven je sigurnosni kljuc i klju¢ aplikacijskog su-
¢elja. Pomocu ta dva klju¢a moguce je dohvatiti javne komentare sa Facebook stranica
telekom poduzeca. Za dohvacanje komentara koriSteno je Facebook javno aplikacijsko
sucelje pod imenom Graph API. Nakon dohvaéanja i spremanja podataka, potrebno je
ruc¢no oznacivanje podataka u svrhu pripreme ulaznih podataka za algoritam dubokog
ucenja.
Podaci su ru¢no oznaceni prema sljede¢im kriterijima:
— Sentiment — pogled ili miSljenje koje se izrazava,
* Negativno,
* Neutralno,

¢ Pozitivno.

— Emocija
* Ljutnja,
* Razocaranje,
» Uzbudenje,
* Prijateljstvo,
* Zahvalnost,
* Bespomocnost,
* Nestrpljivost,
* Zanimanje,

* Iritacija.
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Tema komentara

Mobilne usluge,
Fiksne usluge,

Brzina interneta,
Zaposlenici,
RjeSavanje problema,
Dijalog,
Zadovoljstvo opcenito,
Promocija,

Usluge,

SIM Kkartica,

Varanje,

Signal,

Kvar,

Aplikacije,

TV,

Opcenito,

Paket,

Tarifa,

Opcenito podrska,
Proces,

Uredaj (Sklopovlje),
Racun,

Prodajni kanali,
Dugogodis$nji korisnici,
Odnos opcenito,
Prituzba,

Raskid ugovora,
obracanja,

WiFi,

Promet u inozemstvu,

Reklame.
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— Govorni ¢in
* Pitanje,
* Vrijedanje,
* Navodenje,
* TraZenje,
* Upozorenje,
* Isprika,
¢ Nada,
* Hvaljenje,

¢ Ostalo.

Nakon §to su podaci oznaceni, spremaju se u obliku JSON, koji je ¢itak svim popular-
nim programskim jezicima. Na pocetku izvodenja algoritma, podaci se ipak joS jed-
nom transformiraju u obi¢nu tekstnu datoteku radi ponovljivosti eksperimenata. Nakon

svih obrada podaci izgledaju kao na slici 3.1:

Moze free sim kartical |SIM kartica,mobilne usluge| |interest| |praising, stating| |neutral*|** |+
Postovani, kada cete ukinuti uspostavu poziva?! S stovanjem| |None| |interest||asking||negative* |**|*

Slika 3.1 Prikaz podataka nakon transformacije

Nakon analize ulaznih podataka vidljivo je da ima otprilike jednak broj negativnih i
neutralnih komentara, dok je broj pozitivnih komentara malen, Sto ¢e sigurno utjecati
na rad algoritma dubokog ucenja jer podaci nisu balansirani. Taj problem se moze
rijeSiti tako da stopimo neutralne i pozitivne komentare u jednu klasu, tako da imamo
otprilike jednak broj negativnih i nenegativnih komentara, s tim da nismo puno izgubili
na vjerodostojnosti modele jer pozitivnih komentara ionako nema puno. Ulazni podaci
su organizirani u lancanoj strukturi zbog prirode dohvacenih podataka. Glava lanca
je komentar koji korisnik objavi na zidu Facebook profila odredenog telekomunikacij-
skog poduzeca.
Nakon toga podaci se nastavljaju na jedan od dva nacina:
— Sljedeci u nizu je komentar komentara ostavljenog na zidu, a nakon njega od-
govor na komentar. Ako postoji jo§ komentara i odgovora, oni se naniZu jedan

na drugog, kao §to je vidljivo na slici 3.2,

— Sli¢no kao 1 prvi nacin, sljedeci u nizu je komentar komentara 1 odgovori na ko-
mentar, medutim to je ujedno i kraj lanca. Ako ima jo§ komentara ili odgovora,
stvara se novi lanac s istom glavom, ali sa sljede¢im komentarom i odgovorom

na komentar, kao na slici 3.3.
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Kako bismo $to efikasnije prikazali ulazne podatke, koristi se popularna metoda tran-

sformacije teksta u vektor pod nazivom word2vec. Takva metoda nam omogucava bo-

lju reprezentaciju rije¢i grupirajuci rijeci slicnog znacenja u n-dimenzionalnom pros-

toru. Za potrebe ovog rada koriste se fastText > vektori dimenzija 300, koji su preuzeti

vel trenirani na neuronskoj mrezi.

3.1. Dataset

Dataset se sastoji od 2714 lanaca podataka, od toga 1293 pozitivnih , 7798 neutralnih i

6601 negativnih. U tablicama 3.4 - 3.7 dana je statistika oznacavanje ulaznih podataka.

G A1 AQ A3
G 1.00 094 094 0.95
Ay 094 1.00 0.83 0.84
A, 094 0.83 1.00 0.85
As; 0.95 0.84 0.85 1.00

Tablica 3.4 Pearsonov koeficijent korelacije na skupu svih oznacenih threadova

Emocija Al1A2 AliA3 A2i1A3 Prosjek
ljutnja 0.26 0.24 0.18 0.23
razocaranje 0.24 0.14 0.22 0.20
uzbudenje 0.48 0.06 0.27 0.27
prijateljstvo 0.27 0.30 0.55 0.37
zahvalnost 0.61 0.57 0.57 0.58
bespomocnost 0.13 0.05 0.21 0.13
nestrpljivost 0.20 0.50 0.24 0.31
zanimanje 0.78 0.79 0.83 0.80
iritacija 0.61 0.46 0.51 0.53

Tablica 3.5 Cohenova kappa izmedu parova anotatora za pojedinu emociju

3https://github.com/facebookresearch/fastText/blob/master/pretrained-vectors.md
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Govorni ¢in

Al1A2 Ali1A3 A2i1A3 Prosjek

isprika
pitanje
nada
vrijedanje
hvaljenje
traZenje
navodenje

upozorenje

0.00
0.86
0.40
0.58
0.61
0.61
0.61
0.86

0.00
0.77
0.00
0.59
0.46
0.46
0.57
0.67

0.00
0.76
0.00
0.69
0.65
0.56
0.57
0.62

0.00
0.80
0.13
0.62
0.57
0.54
0.58
0.72

Tablica 3.6 Cohenova kappa izmedu parova anotatora za pojedini govorni Cin tijekom

oznacavanja.
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Tema Al1A2 Ali1iA3 A2iA3 Prosjek

aplikacije 0.71 0.55 0.57 0.61
brzina interneta 0.68 0.64 0.68 0.67
dijalog 0.73 0.66 0.67 0.69
dugogodisnji korisnici 0.65 0.57 0.51 0.58
fiksne usluge 0.68 0.55 0.54 0.59
kvar 0.69 0.48 0.38 0.52
mobilne usluge 0.68 0.54 0.56 0.59
nacin obracanja 0.38 0.49 0.26 0.38
odnos opcenito 0.30 0.11 0.08 0.16
opcenito 0.36 0.44 0.33 0.38
opcenito podrska 0.03 0.02 0.26 0.10
ostalo 1.00 0.03 0.03 0.35
paket 0.20 0.15 0.24 0.20
prituzba 0.33 0.56 0.38 0.42
proces 0.24 0.12 0.39 0.25
prodajni kanal 0.28 0.53 0.47 0.43
promocija 0.59 0.49 0.44 0.51
racun 0.53 0.48 0.62 0.54
raskid ugovora 0.66 0.67 0.74 0.69
reklame 0.86 0.33 0.40 0.53
rjeSavanje problema 0.53 0.42 0.38 0.44
roaming 0.41 0.41 0.80 0.54
signal 0.55 0.53 0.39 0.49
SIM Kkartica 0.73 0.76 0.80 0.76
tarifa 0.34 0.34 0.53 0.40
TV 0.61 0.74 0.70 0.68
uredaj (HW) 0.76 0.70 0.74 0.73
varanje 0.31 0.35 0.40 0.35
zadovoljstvo (opcéenito) 0.06 0.10 0.31 0.16
zaposlenici 0.32 0.50 0.27 0.36
WiFi 0.80 0.39 0.43 0.54

Tablica 3.7 Cohenova kappa izmedu parova anotatora za pojedinu temu u skupu od

100 threadova iz ukupnog skupa za oznacavanje.
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4. Model

Za odabrani problem odabran je model koji se moZe prikazati u tri velike cjeline, od-

nosno tri sloja kroz koje ulazni podaci moraju proci do klasifikacije.

— Konvolucijska neuronska mreza,
— Povratna neuronska mreza,

— Unaprijedna potpuno povezena neuronska mreze.

Model je implementiran pomodéu programske biblioteke Tensorflow. ! Tensorflow je
jedan od najpopularnijih otvorenih programskih biblioteka za duboko ucenje. Razvijen
je od kompanije Google, te je veoma pouzdan i omogucava veliku slobodu u izgradnji
modela.

Medutim, kako bismo uopce mogli koristit model, svi podaci moraju biti jednake veli-
Cine, Sto naravno nije tako jer komentari mogu biti od bilo koliko rijeci, a odgovora na
komentara takoder moZe biti neodredeno.Zbog toga je potrebno upotrijebiti nadopunu.
Prvo se odrede parametri Ljgnac 1 Liomentar, KOji 0Znacavaju Zeljenu duljinu cijelog
lanca komentara i Zeljenu duljinu samog komentara. To su hiperparametri modela 1
bitno utjecu na krajnju tocnost modela. Nadopuna se vrsi u dva koraka. Prvo se odredi
duljina lanca. Ako je duljina lanca veéa od Lj4,q., tada se jednostavno odrezu svi ko-
mentari koji se u lancu pojavljuju nakon L;,;,... Ako je duljina lanca ipak manja, tada
se lanac nadopunjuje sa nul-matricom dimenzija Ljomenar X 300, gdje je 300 veli¢ina
word2vec transformacije, dokle god duljina lanca nije L;qqc-

Drugi korak je nadopuna komentara. Isto kao i nadopuna lanca, ako je broj rije¢i u
komentaru veéi od Liomentar, SV 11jeCl 1Za Liomentar S€ 0dbacuju, a ako je broj rijeci u
komentaru manji od Lomentar, Nadopunjuje se sa nul-vektorom dimenzija 1x300 dokle
god duljina nije Lxomentar- O Ovim postupkom smo osigurali da svaki ulazni podatak
u mreZu ima jednake dimenzije. Naravno, $to su Liomentar 1 Lianae manji, to odbacu-
jemo viSe podataka kao viSak, ali je treniranje modela puno brze. U petom poglavlju

su prikazani rezultati s razli¢itim veli¢inama Liomentar 1 Lianac-

Thttps://www.tensorflow.org/
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Konvolucijska neuronska mreZza je mreza koja je vrlo sli¢na potpuno povezanoj ne-
uronskoj mrezi. Obje su sadinjene od neurona koji imaju parametre koji se mogu
nauciti. Svaki neuron dobije neki ulaz, radi matricni produkt i opcionalno provlaci
izlaz kroz aktivacijsku funkciju. Razlika je u tome Sto konvolucijska mreza eksplicitno
pretpostavlja da je ulaz u 2D prostoru. Vecinom se to radi o slikama, gdje visina i
Sirina slika tvori 2D prostor, dok je u ovom slucaju tekst matrica visine jedan, a Si-
rine broj rijeci u reCenici. Takva arhitektura nam omoguéava da efikasno ugradimo
odredene znacajke teksta. Takav naCin nam takoder omogucava da uvelike smanjimo
dimenzionalnost problema. U konkretnom slucaju koristimo konvoluciju odredene ve-
licine prozora, gdje je veli¢ina prozora zapravo broj rije¢i koje obuhvatimo u jednom
koraku konvolucije, kao §to mozemo vidjeti na slici 4.1. Na taj na¢in izvla¢imo klju¢ne

znacajke iz teksta, a ujedno smanjujemo dimenzije ulaznih podataka.

SaZimanje

%$¢$$

[_m |dobar p_asj

Slika 4.1 SaZimanje teksta

U ovom modelu koristi se trostruka konvolucija s razliitim veli¢inama prozora, $to
znaci da tri puta prolazimo kroz isti ulazni podatak, samo za razliCitih veli¢inama pro-
zora. Na izlazu konvolucijskog sloja je zbrajalo, tj. spajaju se vektori svih 3 izlaza
u jedan tenzor. Konvolucijska mreZa nam u ovom obliku sluZi samo da izvuce bitne
znacajke iz teksta. Na izlazu nemamo potpuno povezanu unaprijednu mrezu koja bi
sluzila za klasifikaciju. Umjesto toga na izlaz konvolucijske mreze spajamo povratnu

neuronsku mrezu.
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Povratne neuronske mreZe su posebna vrsta neuronskih mreza, gdje se osim trenutnog
ulaza u obzir uzimaju i prethodna stanja mreze. Struktura podsjeca na lanac, i ovaj dio
mreZe je namjerno odabran kako bi odgovarao strukturi podataka. Ocekivano je da e
komentar i odgovor na komentar medusobno biti povezani, i ova mreZa je napravljena
upravo za takvu vrstu obrade podataka.

Postoji nekoliko vrsti povratnih neuronskih mreZa §to je prikazano na slici 4.2:

jedan na jedan jedan na mnogo mnogo na jedan mnogo na mnogo mnogo na mnogo

TR INC I T
1 GO0 D90 DoNN0 i

1 o0 DEE AL

Slika 4.2 Vrste povratnih neuronskih mreZza, preuzeto od [10]

U naSem slucaju koristimo arhitekturu "mnogo na mnogo"; gdje je prvi sloj izlaz ko-
nvolucijske mreZe, drugi je skriveni sloj povratne mreZe, a treci je izlaz potpuno pove-
zena mreZe koje sluzi za klasifikaciju.

Ulaz u konvolucijski sloj su ulazni podaci pretvoreni u word2vec vektore. 1zlaz iz ko-
nvolucijske mreZe su izvucene znacajke kroz trostruku konvoluciju, a to je ujedno i
ulaz u povratnu neuronsku mrezu. Povratnom neuronskom mreZom modeliramo vre-
menesku ovisnost komentara i sa potpuno povezanom unaprijed neuronskom mrezom

na izlaza iz povratne neuronske mreze klasificiramo ulazne podatke.
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4.1. ZdruZeno ucenje

Ideja zdruZenog ucenja temelji se na povezanosti ciljnih oznaka. Primjerice, ako je
sentiment negativan, ocekivano je da emocija nije sreCa. Pod pretpostavkom da to
vrijedi, model moZe probati nauciti sve ili samo neke ciljne oznake zajednicki, kao Sto
je prikazano na slici 4.3 gdje su zadaci ciljne oznake, odnosno, predikcija sentimenta,
emocija, teme komentara i govornog ¢ina. U modelu izradenom u ovom radu sve ciljne
oznake se uce zdruzeno.

Umjesto da imamo n mreZa, gdje n oznaava broj razli¢itih konfiguracija mreza, sa
neuronskim mreZama odgovorajuce veliine za pojedinu ciljnu oznaku, izradili smo
jedan model koji moze nauciti sve ciljne oznake. U ovom radu ispitanu su dva razli¢ita
nacina zajednickog ucenja.

Prvi nacin koristi Cetiri prolaza kroz podatke i Cetiri odvojene funkcije gubitaka, te za
iste ulazne podatke n puta prilagodava parametre mreze, gdje je n broj razlicitih ciljnih
oznaka.

Drugi nacin koristi jedan prolaz kroz podatke u koji se narinu svih n ciljnih oznaka,
a funkcija gubitka je zbroj svih pojedinih gubitaka kroz jedan prolaz mreze, gdje je n

opet broj razli€itih ciljnih oznaka.

zadatak A zadatak B 7adatak C

izlaz

dijeljeni parametri

ulaz ' ’

Slika 4.3 Shema zdruzenog ucenja, preuzeto od [10]
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4.2. Stroj s potpornim vektorima (SVM)

Osnovni model je stroj s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine) koji
nam sluzi samo za usporedbu koliko je izgradeni model bolji ili 108iji od klasi¢nog
algoritma potpornih vektora. SVM je klasifikator definiran sa odvajaju¢om hiper-
ravninom. Za dani problem u n dimenzijskom prostoru, algoritam pronalazi optimalnu
hiper-ravninu kako bi §to bolje odvojio ulazne podatke razlicitih klasa. Zapravo trazi
da je ravnina smjeStena na sredini dvoje najbliZih ulaznih podataka razlicitih klasa. Ti
ulazni podaci koji su na granici se nazivaju potporni vektori od kuda i dolazi naziv

algoritma.

4.3. Osnovni duboki model

Osnovni duboki model sastoji se od pretvorbe prirodnog teksta u vektore word2vec
vektore kao, §to je opisano u prijasnjem poglavlju. Struktura lanaca je izradena na 1.
nacin — neprekinuti lanac cijelog razgovora. Znacajke se racunaju kao srednja vrijed-
nost svakog komentara, $to je prikazano na slici 4.4. Ovo je najjednostavniji moguci
nacin izracuna znacajki, a negativna strana je Sto gubimo puno informacija 0 samom
razgovoru jer zapravo racunamo prosjek svih rijeci u komentaru.

Nakon toga takve znacajke se daju kao ulaz u obi¢nu povratnu neuronsku mrezu, koja
na izlazu ima potpuno povezanu unaprijednu neuronsku mrezu koja sluzi kao klasi-
fikator. Ovim modelom klasificira se samo sentiment, bez ostalih ciljnih oznaka, Sto
podrazumijena da nema zajednickog ucenja. Zbog toga Sto je nadopunjavanje ozna-
¢eno neutralnom oznakom sentimenta, ovaj model se prenauci na neutralnu labelu i

ocekivano daje loSe rezultate.
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4.4. Poboljsani osnovni duboki model

PoboljSanje prijasnjeg modela dobiva se uvodenjem oznake duljine sekvence. To znaci

da kada nadopunjavamo lanac nulama, mi zapravo dodajemo nevazne podatke i time

pogorsavamo rad modela. Uvodenjem oznake za duljinu sekvence rijeSavamo taj pro-

blem. Lanac i1 dalje nadopunjavamo nulama, ali u vrijeme treniranja mreZe prestajemo

uciti kada dodemo do oznake za duljinu sekvence, ¢imo smo efikasno rijesili problem

prenaucenosti na oznaku koju odaberemo za dodane nul-vektore, §to je u ovom modelu

bila neutralna oznaka.

Sljedeci korak je uvodenje povratne mreze LSTM. Konfiguracija mreZe ostaje ista, a

samo promjenom tipa povratne neuronske mreze dobivaju se znacajno bolji rezultati.

Takoder, u ovom stadiju razvoja modela uci se samo sentiment.

post

¥

komentar

¥

odgovor

¥

odgovor

-

AR AR

srednja vrijednost » “ *
srednja vrijednost » “ »
srednja vrijednost * “ »
srednja vrijednost » “ *

Slika 4.4 Shema osnovnog modela

Sentiment

Sentiment

Sentiment
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4.5. Model za sentiment

Trenutno najveci problem modela je neefikasno izlu¢ivanje znacajki teksta, koje se
do sada radilo raCunanjem srednje vrijednosti vektora rijeci word2vec . U ovom mo-
delu uvodi se konvolucijska neuronska mreza. Sloj konvolucijske neuronske mreze se
zapravo sastoji od tri dijela. Svaki dio ima razlicitu veliini prozora, takozvano re-
ceptivno polje. Taj podatak nam govori koliko rijeCi odjednom algoritam proucava.
U ovom modelu su podesene veli¢ine 3, 4 i 5. Ocekivano, ovaj model daje najbolje

rezultate jer rjeSava problem loSeg izvlacenja znacajki teksta.

4.6. Model zdruzZenog ucenja

Izgradena su dva modela zdruZenog ucenja, kao $to je spomenuto u poglavlju 4.1.

— Model s Cetiri prolaza kroz podatke i Cetiri funkcije pogreske,

— Model s jednim prolazom kroz podatke i zbrojem funkcije pogreska.

Rezultati ova dva modela se neznatno razlikuju, s tim da malo bolje rezultate daje prvi

model sa Cetiri prolaza kroz podatke i Cetiri funkcije pogreske

4.7. Varijacije modela

Model je izgraden tako da se mogu mijenjati dodatni hiperparametri mreZe, kao Sto je
sloj povratne neuronske mreZe. Omogucéena je zamjena jednosmjerne povratne mreze
a bidirekcionalnom povratnom neuronskom mreZzom. Medutim, rezultati su znatno lo-
Siji zamjenom povratne neuronske mreze.

Moguce je podatke za sentiment preoblikovati u binarne: negativne i ne-negativne,
gdje je ne-negativna klasa spojena neutralna i pozitivna klasa. Ocekivano to¢nost pre-
dikcija sentimenta raste svodenjem na binarne klase, a ne gubi se puno na vjerodostoj-

nosti modela jer je broj pozitivnih komentara veoma malen.
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4.8.

Izgradeni model

Shema izgradenog modela je prikazana na slici 4.5. Na ulazu je odmah postavljen sloj

odbacivanje neurona kako se mreZa nebi prenaucila, a zatim slijedi trostruka konvo-

lucija sa razli¢itim veli¢inama prozora. Nakon prolaska kroz konvolucijski sloj, sva

tri tensora se spoje u jedan 1 daju se na ulaz povratne neuronske mreze. Ispred ulaza

u povratnu neuronsku mreZu je opet sloj odbacivanje neurona u svrhu regularizacije

mreze. Na izlazu iz povratne neuronske mreze je jo§ jedan sloj obacivanje neurona,

te unaprijedna potpuno povezana neuronska mreza koja sluzi za klasifikaciju ciljnih

oznaka.
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5. Eksperimenti

U ovom poglavlju dan je pregled svih rezultata eksperimenata sprovedenih u ovom
radu. Kao osnovica koristi se SVM model i svi ostali modeli se usporeduju s rezulta-
tom SVM modela. Prikazani su rezultati osnovnih modela, koji su zapravo osnovica
dubokih modela, sa ocekivano loSijim rezultatima. Nakon toga prikazani su rezultati
sa kona¢nim modelom, s malim razlikama u arhitekturi, Sto je detaljno objaSnjeno u
slijede¢im poglavljima. Takoder, razliciti nacini slaganja ulaznih podataka su testirani.

Za potrebe testiranja ulazni podaci su podjeljeni na skup za ucenje i skup za testi-
ranje, s tim da je skup za ucenje osamdeset posto ulaznih podataka, a ostatak je skup
za testiranje. Kada model ude u stacionarno stanje (izmedu pet epoha greSka na skupu
za testiranje se ne smanjuju), ucenje se zaustavlja i kao rezultat testiranja uzima se
najbolji rezultat na skupu za testiranje.

Parametri modela su odabrani metodom pretrazivanja reSetke (engl. grid search). U
radu su prikazana dva seta parametara, koji su davali najzanimljivije rezultate. Mjere
uspjesnosti koriStene u ovim testovima su: tocnost i F1-mjera. To¢nost nam govori

koliki je omjer to¢no klasificiranih primjera nasprad neto¢no klasificiranih primjera.

2xPxR
P+R

tivnih primjera naspram zbroju to¢no klasificiranih pozitivnih primjera i broju krivo

F1-mjera, ili krade samo F'1 =

, gdje je P omjer tocno klasificiranih pozi-

klasificiranih pozitivnih primjera, a R je omjer tocno klasificiranih pozitivnih primjera
naspram zbroju to¢no klasificiranih pozitivnih primjera i broju krivo klasificiranih ne-
gativnih primjera. Ova formulacija vrijedi za binarne znacajke, medutim jednostavnim
modifikacija se moZe proSiriti i za n dimenzionalne znacajke. Za potrebe ovaj rada
koristi se makro verzija raCunanja F1-mjera. Makro verzija F1-mjere se racuna tako

da se izracuna prosjek P i R nad svim n binarnim znacajkama.
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5.1. SVM

SVM se koristi kao osnovica za usporedbu sa svim modelima. U tablici 5.1 dani su

rezultati eksperimenata sa SVMom.

Sentiment

Ciljna oznaka Toc¢nost F1-mjera
Sentiment 0.66 0.66

Emocije 0.53 0.18
Tema 0.18 0.21
Govorni ¢in 0.35 0.44

Tablica 5.1. Rezultati modela SVM

5.2. Osnovni modeli

Osnovni modeli su modeli bez zdruZzenog ucenja, samo s oznakama sentimenta. Re-

zultate mozemo vidjeti u tablici 5.2.

Vrsta Toc¢nost Fl-mjera
word2vec srednja vrijednost, RNN ¢elija 0.75 0.34
word2vec srednja vrijednost, RNN celija, duljina sekvence 0.45 0.25
word2vec srednja vrijednost, LSTM celija, duljina sekvence ~ 0.69 0.61
word2vec, CNN, LSTM celija, uc¢enje do duljine sekvence 0.71 0.62

Tablica 5.2. Rezultati osnovnih modela

Vidljivo je kako prvi model ima najbolju tocnost, ali jako loSu F1-mjeru. To je tako
zbog toga Sto su komentari koji su u lancu samo zbog nadopune oznaceni neutralnom
klasom sentimeta. Zbog toga se model prenaucio na jednu klasu koja je daleko najvise
zastupljena u ulaznim podacima.

Model koji prestaje uciti kada naide na nadopunu je suvise primitivan i ne moZe nauciti
klasificirati sentiment, mada nema problem kao prvi model.

Sljedeci model daje najvece poboljSanje. Umjesto obi¢ne povratne Celije, koristi se
LSTM Celija 1 takva mreZa daje puno bolju to¢nost, a pogotovo puno bolju F1-mjeru.
Model koji umjesto srednje vrijednosti ima konvolucijsku mreZu daje najbolje perfor-
manse, iako nije veliki napredak od prethodnog modela. Umjesto srednje vrijednost

svih word2vec vektora svakog komentara, ukljucena je konvolucijska neuronska mreza
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koja sluzi za dohvacanje bitnih znacajki iz teksta. Zadnja dva modela su razmjerno
dobra kao §to je i SVM model, a oCekivanje prva dva su dosta loSija jer je model pre-

jednostavan.

5.3. Modeli zdruZenog ucenja

Modeli zdruzenog ucenja su modeli koji pokuSavaju odjednom nauciti sve ciljne oz-
nake, pod pretpostavkom da su te ciljne oznake povezane na neki nacin, Sto zapravo i

nije teSko zamislivo. U okviru ovog rada, testirana su tri razli¢ita modela.
— ZdruZeno ucenja s viSe prolaza za svaku pojedinu ciljnu oznaku,
— ZdruZeno ucenja s jednim prolazom,

— ZdruZeno ucenja s jednim prolazom, drugaciji nacin slaganja lanca ulaznih po-

dataka.

U nastavku je dan prikaz rezultata eksperimenata.

5.3.1. Zdruzeno ucenja s viSe prolaza kroz ulazne podatke za svaku

pojedinu ciljnu oznaku

Prvi pokus je za manji model. Kako je i navedeno u uvodu ovog poglavlja, parametri
modela su odredeni pretraZivanjem po reSetci i ovaj set parametara je pokazao najbolje
rezultate. Lanac se nadopunjava do duzine 10, a komentar se nadopunjava do duZine
20. Skriveni sloj povratne neuronske mreze je veli¢ine 200. Konvolucijski sloj koristi

100 filtra. P, oznacava vjerojatnost zadrZzavanja neurona.
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Sentiment

Povratna mreza P, Bidirekcionalnost Binarni sentiment Toc¢nost Fl-mjera
RNN 0.8 Da Ne 0.38 0.33
RNN 0.8 Da Da 0.50 0.41
RNN 0.8 Ne Ne 0.65 0.55
RNN 0.8 Ne Da 0.69 0.64
GRU 0.8 Da Ne 0.46 0.32
GRU 0.8 Da Da 0.49 0.38
GRU 0.8 Ne Ne 0.69 0.59
GRU 0.8 Ne Da 0.71 0.65
LSTM 0.8 Da Ne 0.45 0.34
LSTM 0.8 Da Da 0.53 0.54
LSTM 0.8 Ne Ne 0.69 0.61
LSTM 0.8 Ne Da 0.72 0.71

Tablica 5.3. Rezultati zdruZenog ucenja za sentiment

Ovaj eksperiment pocinje od najjednostavnijeg modela, do najzloZenijeg modela i vidi
se trend rasta performansi modela. Binarni sentiment oekivano dodatno poboljSava

rezultate.

Tema komentara

Povratna mreza P, Bidirekcionalnost Binarni sentiment Tocnost
RNN 0.8 Da Ne 0.04
RNN 0.8 Da Da 0.05
RNN 0.8 Ne Ne 0.22
RNN 0.8 Ne Da 0.25
GRU 0.8 Da Ne 0.04
GRU 0.8 Da Da 0.05
GRU 0.8 Ne Ne 0.29
GRU 0.8 Ne Da 0.30

LSTM 0.8 Da Ne 0.03
LSTM 0.8 Da Da 0.31
LSTM 0.8 Ne Ne 0.31
LSTM 0.8 Ne Da 0.30
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Tablica 5.4. Rezultati zdruZenog ucenja za temu komentara

Emocije
Povratna mreZza P, Bidirekcionalnost Binarni sentiment Toc¢nost
RNN 0.8 Da Ne 0.03
RNN 0.8 Da Da 0.09
RNN 0.8 Ne Ne 0.24
RNN 0.8 Ne Da 0.25
GRU 0.8 Da Ne 0.06
GRU 0.8 Da Da 0.07
GRU 0.8 Ne Ne 0.31
GRU 0.8 Ne Da 0.31
LSTM 0.8 Da Ne 0.06
LSTM 0.8 Da Da 0.07
LSTM 0.8 Ne Ne 0.27
LSTM 0.8 Ne Da 0.24
Tablica 5.5. Rezultati zdruZenog ucenja za emocije
Govorni ¢in
Povratna mreza P, Bidirekcionalnost Binarni sentiment TocCnost
RNN 0.8 Da Ne 0.14
RNN 0.8 Da Da 0.13
RNN 0.8 Ne Ne 0.42
RNN 0.8 Ne Da 0.41
GRU 0.8 Da Ne 0.17
GRU 0.8 Da Da 0.16
GRU 0.8 Ne Ne 0.43
GRU 0.8 Ne Da 0.43
LSTM 0.8 Da Ne 0.14
LSTM 0.8 Da Da 0.15
LSTM 0.8 Ne Ne 0.47
LSTM 0.8 Ne Da 0.47

Tablica 5.6. Rezultati zdruZenog ucenja za govorni ¢in
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Vidljivo je da bidirekcionalnost zapravo spusta performanse modela, te se u sljede¢im
eksperimentima ne koristi. Takoder, moZemo zakljuciti kako binarni sentiment ima
malo ili nimalo utjecaja na to¢nost ostalih znacajki, ali daje poprilicno veliki skok
tocnosti predikcije sentimenta. Sentiment, govorni Cin i tema komentara daju bolje
rezultate nego SVM, dok emocije imaju bolje rezultate sa SVMom.

Drugi pokus je s modelom s drugalijim setom parametara. Parametri su takoder
odredeni pretrazivanjem po reSetci. Kao Sto je navedeno, ne koristi se bidirekcional-
nost. Lanac se nadopunjava do duZine 30, a komentar se nadopunjava do duZine 60.
Skriveni sloj povratne neuronske mreze je veli¢ine 200. Konvolucijski sloj koristi 150

filtra. P, oznacCava vjerojatnost zadrzavanja neurona.

Sentiment
Povratna mreza F, Binarni sentiment To¢nost Fl-mjera
RNN 0.7 Ne 0.66 0.55
GRU 0.7 Ne 0.68 0.58
LSTM 0.7 Ne 0.68 0.58
LSTM 0.7 Da 0.73 0.74

Tablica 5.7. Rezultati zdruZenog ucenja za sentiment

Tema komentara

Povratna mreza P, Binarni sentiment Toc¢nost
RNN 0.7 Ne 0.19
GRU 0.7 Ne 0.31

LSTM 0.7 Ne 0.27
LSTM 0.7 Da 0.34

Tablica 5.8. Rezultati zdruZenog ucenja za temu komentara

Emocije
Povratna mreza F,, Binarni sentiment Tocnost
RNN 0.7 Ne 0.24
GRU 0.7 Ne 0.25
LSTM 0.7 Ne 0.22
LSTM 0.7 Da 0.29

Tablica 5.9. Rezultati zdruZenog ucenja za emocije
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Govorni ¢in

Povratna mreza P, Binarni sentiment Toc¢nost
RNN 0.7 Ne 0.42
GRU 0.7 Ne 0.41

LSTM 0.7 Ne 0.36
LSTM 0.7 Da 0.42

Tablica 5.10. Rezultati zdruZzenog ucenja za govorni ¢in

Analizom rezultata vidljivo je da, iako je ovaj model ekspresivniji od proslog, rezultati
su vrlo bliski, a vrijeme ucenje ja 10 puta dulje, stoga povecavanje ekspresivnosti nije
opravdano. Sentiment, govorni ¢in i tema komentara daju bolje rezultate nego SVM,

dok emocije imaju bolje rezultate sa SVMom.

5.3.2. Zdruzeno uéenje s jednim prolazom kroz ulazne podatke

Ovaj model je drugaciji od prijasnjih jer koristi samo jedan prolaz kroz ulazne podatke
za sve ciljne oznake, a funkcija gubitaka je zbroj svake pojedine funkcije gubitaka svih
ciljnih oznaka modela. Kao i u prijaSnjem modelu imamo dva pokusa: jednostavniji i
ekspresivniji model, parametri su odabrani kao i u modelu s viSe prolaza kroz ulazne
podatke. Lanac se nadopunjava do duZine 10, a komentar se nadopunjava do duZine
20. Skriveni sloj povratne neuronske mreze je veli¢ine 100. Konvolucijski sloj koristi
100 filtra. Bidirekcionalnost se ne koristi, jer kao 1 u prijaSnjim modelima, spuSta

performanse modela. P,, oznaCava vjerojatnost zadrZavanja neurona.

Sentiment
Povratna mreza P, Binarni sentiment Tocnost FIl-mjera
RNN 0.8 Ne 0.64 0.54
RNN 0.8 Da 0.70 0.70
GRU 0.8 Ne 0.68 0.60
GRU 0.8 Da 0.71 0.69
LSTM 0.8 Ne 0.67 0.58
LSTM 0.8 Da 0.72 0.68

Tablica 5.11. Rezultati zdruzenog ucenja za sentiment
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Tema komentara

Povratna mreza P, Binarni sentiment Toc¢nost
RNN 0.8 Ne 0.13
RNN 0.8 Da 0.13
GRU 0.8 Ne 0.18
GRU 0.8 Da 0.19

LSTM 0.8 Ne 0.21
LSTM 0.8 Da 0.20

Tablica 5.12. Rezultati zdruZzenog ucenja za temu komentara

Emocije
Povratna mreza P, Binarni sentiment TocCnost
RNN 0.8 Ne 0.23
RNN 0.8 Da 0.19
GRU 0.8 Ne 0.21
GRU 0.8 Da 0.22
LSTM 0.8 Ne 0.28
LSTM 0.8 Da 0.26

Tablica 5.13. Rezultati zdruZenog ucenja za emocije

Govorni ¢in

Povratna mreZza P, Binarni sentiment TocCnost
RNN 0.8 Ne 0.35
RNN 0.8 Da 0.36
GRU 0.8 Ne 0.37
GRU 0.8 Da 0.37

LSTM 0.8 Ne 0.42
LSTM 0.8 Da 0.44

Tablica 5.14. Rezultati zdruZenog ucenja za govorni ¢in

Drugi pokus je sa modelom sa drugim setom parametara. Lanac se nadopunjava do
duzine 30, a komentar se nadopunjava do duzine 60. Skriveni sloj povratne neuronske
mreze je veli¢ine 200. Konvolucijski sloj koristi 150 filtra. P, oznacava vjerojatnost

zadrZavanja neurona.

36



Sentiment

Povratna mreza P, Binarni sentiment Tocnost FIl-mjera
RNN 0.7 Ne 0.69 0.65
GRU 0.7 Ne 0.67 0.60

LSTM 0.7 Ne 0.69 0.60
LSTM 0.7 Da 0.73 0.75

Tablica 5.15. Rezultati zdruZenog ucenja za sentiment

Tema komentara

Povratna mreza P, Binarni sentiment TocCnost
RNN 0.7 Ne 0.22
GRU 0.7 Ne 0.16

LSTM 0.7 Ne 0.27
LSTM 0.7 Da 0.25

Tablica 5.16. Rezultati zdruzenog ucenja za temu komentara

Emocije
Povratna mreza P, Binarni sentiment TocCnost
RNN 0.7 Ne 0.17
GRU 0.7 Ne 0.15
LSTM 0.7 Ne 0.23
LSTM 0.7 Da 0.19

Tablica 5.17. Rezultati zdruZenog ucenja za emocije

Govorni ¢in

Povratna mreza P, Binarni sentiment Toc¢nost
RNN 0.7 Ne 0.33
GRU 0.7 Ne 0.29

LSTM 0.7 Ne 0.38
LSTM 0.7 Da 0.36

Tablica 5.18. Rezultati zdruZenog ucenja za govorni ¢in

Model s jednim prolazom kroz ulazne podatke i zajednickom funkcijom gubitaka ne
daje poboljSanje s obzirom na model sa viSe prolaza kroz ulazne podatke i zasebnim
funkcijama gubitaka. Treniranje je brZe jer algoritam nemora prolaziti Cetiri puta kroz
podatke za svaki ulazni parametar. Sentiment, govorni ¢in i tema komentara daju bolje

rezultate nego SVM, dok emocije imaju bolje rezultate sa SVMom.
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5.3.3. Zdruzeno ucenje s jednim prolazom kroz ulazne podatke i

kratkim lancima ulaznih podataka

Model je isti kao u proSlom pokusu, medutim lanci podataka su izgradeni na drugi
nacin kao sto je opisano u poglavlju tri. Lanci se prekidaju svakim novim komentarom.
Na taj naCin imamo ponavljanje dijelova lanca, ali kako je skup podataka za uCenje
dosta malen, model ¢e imati viSe ulaznih podataka za nauciti. Lanac se nadopunjava do
duzine 15, a komentar se nadopunjava do duzine 30. Skriveni sloj povratne neuronske
mreZe je veli¢ine 100. Konvolucijski sloj koristi 100 filtra. Bidirekcionalnost se ne
koristi, jer, kao 1 u prijaSnjim modelima, spusSta performanse modela. Parametri su

odabrani pretragom po reSetki. F,, oznaCava vjerojatnost zadrZavanja neurona.

Sentiment

Povratna mreza P, Binarni sentiment Tocnost FI1-mjera
GRU 0.6 Ne 0.63 0.55

Tablica 5.19. Rezultati zdruZenog ucenja za sentiment

Tema komentara

Povratna mreza P, Binarni sentiment TocCnost
GRU 0.6 Ne 0.13

Tablica 5.20. Rezultati zdruZenog ucenja za temu komentara

Emocije

Povratna mreza P, Binarni sentiment TocCnost
GRU 0.6 Ne 0.18

Tablica 5.21. Rezultati zdruzenog ucenja za emocije

Govorni ¢in

Povratna mreza P, Binarni sentiment TocCnost
GRU 0.6 Ne 0.29

Tablica 5.22. Rezultati zdruZzenog ucenja za govorni ¢in

Drugi pokus je s modelom identi¢nim kao u prijaSnjem pokusu, jedino je vjerojatnost

zadrzavanja neurona drugacija. P, oznacava vjerojatnost zadrzavanja neurona.
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Sentiment

Povratna mreza P, Binarni sentiment Tocnost FI1-mjera
GRU 0.7 Ne 0.63 0.57

Tablica 5.23. Rezultati zdruZenog ucenja za sentiment

Tema komentara

Povratna mreza P, Binarni sentiment Toc¢nost
GRU 0.7 Ne 0.15

Tablica 5.24. Rezultati zdruZzenog ucenja za temu komentara

Emocije

Povratna mreza P, Binarni sentiment TocCnost
GRU 0.7 Ne 0.20

Tablica 5.25. Rezultati zdruzenog ucenja za emocije

Govorni ¢in

Povratna mreZza P, Binarni sentiment Tocnost
GRU 0.7 Ne 0.32

Tablica 5.26. Rezultati zdruzenog ucenja za govorni ¢in

Vidljivo je da rezultati nisu bolji od prijaSnjih modela. Problem ovog modela je Sto
je treniranje vrlo sporo, pa nisu izvedeni svi testovi kao na prijasnjim modelima. Fi-
nim ugadanjem parametara i mjenjanjem dijelova mreZa vjerojatno bi se dobili bolji

rezultati od trenutno prikazanih.

5.4. Rezultati

Testirane su razne kombinacije povratnih neuronskih mreZa, sa raznim kombinacija
parametara i nacina slaganja ulaznih podataka. Tema komentara i emocije imaju naj-
losiji rezultat, Sto je 1 oCekivano s obzirom da imaju najviSe razliCitih klasa. Sentiment
1 govorni ¢in imaju prihvatljive rezultate. Svodenjem sentimenta na samo dvije klase,
dobiju se bolji rezultati. Uvodenje kratkih lanaca nije dalo bolje rezultate, medutim ti
modeli se jako dugo treniraju i nisu ispitani do kraja, tako da je moguce da sa nekim

drugim setom parametara daju bolje rezultate od dugackim lanaca.
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6. Zakljucak

Ovaj rad proucava primjenu dubokog ucenja za klasifikaciju teksta. Cilj rada je bio is-
traziti je 1i moguce dobiti bolji rezultate primjenom algoritama dubokog ucenja, ili su
ipak klasi¢ni algoritmi strojnog ucenja jo$ uvijek bolji. Takoder, istraZena je mogué-
nost zajedni¢kog ucenja ciljnih oznaka, pod pretpostavkom da su ciljne oznake ovisne
jedna o drugoj. Ovo podrucje je od iznimnog znacaja jer zapoCinje razvoj strojeva koji
razumiju i odgovaraju na prirodni jezik, $to je najviSe koriSteni nacin komunikacije
ljudi. Kroz rad istraZene su neke arhitekture dubokih neuronskim mreza koje imaju
obecavajuée rezulate u obradi prirodnog teksta. Izradeno je nekoliko razlicitih arhi-
tektura mreza te dva nacina prikaza podataka. Kako su ulazni podaci zapravo tekstni
razgovor, odabrana je lancana struktura podataka kako bi modelirali vremensku ovis-
nost izmedu komentara. Prvi nacin prikaza je lanac koji obuhvace cijeli razgovor, a
drugi je lanac koje se prekida nakon svakog novog komentara. Izradena je osnovna
arhitektura dubokih neuronskim mreza koja klasificira samo sentiment. Nakon toga
izradeno je viSe arhitektura za zdruZeno ucenje svih znacajki. Pretpostavljeno je da
su znacajke medusobno ovisne, pa se o¢ekuje da zdruzeno ucenje daje bolje rezultate.
Prvi model prolazi Cetiri puta kroz iste podatke, dok drugi model prolazi samo jednom,
a funckija pogreske na zbroj svih funkcija pogreske svake znacajke.

Nakon izrade modela, pokrenuti su testovi. Mjeri se to¢nosti i F1-mjera za senti-
ment i tocnost za temu komentara, emocije i govorni ¢in. Rezultati su zadovoljavajudi,
ali nisu dobri. Tocnost oko 0.7 nije rezultat koji bi polucio ve¢em napretku u polju
obrade prirodnog jezika metodama dubokog ucenja.

Za bududi rad postoji niz nadogradnji koje bi trebalo istraziti. Jedan od vecih pro-
blema kod ovog rada je nedovoljno velik uzorak ulaznih podataka. Duboko ucenje
pociva na temeljima velikih podataka, kojima netrebaju ru¢no izradena pravila kako
bi model mogao generalizirati. Medutim, takav naCin zahtjeva puno veéi skup ulaz-
nih podataka nego Sto je bilo dostupno za ovaj rad. Takoder, kod modela s ve¢im
iznosima parametara treniranje traje dugo. Zanimljivo bi bilo pustiti model sa veéim

1znosima parametara da se trenira na nekom distribuiranom GPU okruZenju, gdje bi
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treniranje bilo dosta ubrzano. Sto se tie same arhitekture, ima nekoliko zanimljivih
moguénosti nadogradnje. U modelu s jednim prolazom kroz ulazne podatke i funkci-
jom gubitaka definiranoj kao zbroj svih funkcija gubitaka, bilo bi zanimljivo istraziti
tezinsku sumu tih funkcija gubitika i ustvrditi je li moguce na taj nacin poboljSati per-
formanse modela. Takoder, zamjenom konvolucijske neuronske mreze s jo§ jednom
povratnom neuronskom mreZom mogli bismo potencionalno dobiti drugacije perfor-
manse modela. Takoder, moguce su i kombinacije s viSeslojnim povratnim neuronskim
mrezama kako sa konvolucijskim slojem tako i bez njega kada imamo dvije povratne

neuronske mreze.
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Modeli dubokog ucéenja za analizu korisnickih komentara na drustvenim

mrezama

Sazetak

U zadnje vrijeme duboko ucenje polako uzima maha i postavlja se kao nacin za
izradu umjetne inteligencije. Jedan od vaznih segmenta umjetne inteligencije je ra-
zumjevanje prirodnog jezika. U ovom radu dan je pregled nekih algoritama s kojim
je moguce odrediti sentiment, emociju, temu i govorni ¢in iz komentara sa Facebook

stranica hrvatskih telekomunikacijskih kompanija.

Kljuéne rijeci: Duboko ucenje, obrada prirodnog jezika, analiza korisnickih komen-
tara, neuronske mreze, word2vec, Facebook, sentiment, emocije, komentari, govorni

¢in

Deep Learning Models for the Analysis of User Comments on Social Networks

Abstract

In recent years deep learning is starting to take off in the world of artificial intel-
ligence, and is starting to be the default approach of machine learning. One of the
most important parts of artificial intelligence is understanding natural language. In this
thesis, some promising algorithms are looked into. Those algorithms can determine

sentiment, emotion, topic, and speech act of users comments posted on Facebook.

Keywords: Deep learning, natural language processing, user comments analysis, ne-

ural network, word2vec, Facebook, sentiment, emotions, comments, speech acts



