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1. Uvod

Analiza sentimenta jedna je od poznatijih tehnika koja pripada podrucju obrade prirod-
nog jezika (engl. natural language processing), skrateno, NLP. Cilj analize sentimenta
je klasifikacija teksta u dokumentu ili recenici s obzirom na to da li je izrazeno mislje-
nje u njima pozitivno, negativno ili neutralno. Kao banalan primjer moZemo uzeti dvije
reCenice: Danas je lijep dan. 1 Danas je ruZan dan. Prva reCenica izrazava pozitivno
miSljenje pa joj pridajemo pozitivhu oznaku, a drugoj re€enici negativnu oznaku jer
ima negativan ton. Postoje i sloZenije vrste analize sentimenata u kojima postoji vise
razina oznaka, kao npr. pridavanje emocija proizvoljnom tekstu, no podaci u ovom
radu imaju samo dvije razine oznaka, pozitivnu koja ¢e se oznaCavati s brojem jedan
te negativnu koja ¢e se oznacCavati s brojem nula.

NLP je blisko vezan sa strojnim uenjem u kojem su razvijeni mnogi klasifikacijski
algoritmi poput SVM-a i Naivnoga Bayesa koji pokuSavaju klasificirati tekst pomocu
matematickih funkcija. Druk¢iji pristup nude neuronske mreze, koje se koriste u razne
svrhe strojnog ucenja pa tako i za klasifikaciju teksta. Neuronske mreZe su inspirirane
bioloSkim neuronskim mreZama (centralni ZivCani sustav Zivotinja, najéeSée mozak) i
koriste se za aproksimiranje matematickih funkcija koje ovise o velikom broju ulaza.

Korak dalje ide podrucje dubokog ucenja, koje takoder koristi neuronske mreze, no
takve mreZe imaju viSe od jednog skrivena sloja §to im omogucava da nauce klasifici-
rati mnogo slozenije podatke s boljom preciznoscu. lako je teorija neuronskih mreza i
dubokog ucenja bila vrlo rano postavljena, najveéi problem su predstavljali raCunalni
resursi. Jedan od primjera je bio problem raspoznavanja poStanskih brojava na posti.
Algoritmi su davali dobre rezultate, no vrijeme potrebno za ucenje tih mreZa je bilo tri
dana [12], Sto ih je Cinilo neprakti¢no za Siroku uporabu.

Pocetkom 2000-ih se vratio interes za koristenje dubokih neuronskih mreza upravo
zbog razloga Sto se snaga racunala razvijala eksponencijalnom brzinom. Veliko ubrza-
nje u ucenju dubokih mreza je omogucilo i iskoriStavanje resursa grafickih kartica koje
su u zadnjih nekoliko godina postale znatno moc¢nije od obi¢nih racunalnih procesora.

Danas se duboke neuronske mreze koriste u mnogim problemima strojnog ucenja kao



Sto su: prevodenje jezika (govor i tekst), prepoznavanje objekata sa slika, igranje igara
itd.

Cilj rada je analizirati performanse dubokih neuronskih mreza u problemu otkri-
vanja stavova u korisnickim komentarima. U radu su koriStena dva modela dubokih
mreza: LSTM (long short term memory) 1 GRU (gated recurrent unit). Oba modela
mreZe su vrlo popularna i pokazali su vrlo obecavajuce rezultate u problemu analize
sentimenata [2l]. Pomoc¢u navedenih modela naucili smo duboku neuronsku mrezu
raspoznavati pozitivan i negativan stav u komentarima korisnika.

U poglavlju |2 opisane su klasi¢ne neuronske i pojmovi koji su vezani uz njih, te
strojno uceneje opcenito. Slijedi opis dubokih mreZa u poglavlju [3] u kojem se daje
uvid u konfiguracije mreZa koje se koriste u radu. Poglavlje ] sadrzi opis podataka
koji su koriSteni u eksperimentima te nakon toga prezentira postignute rezultate mreza
s raznim paramaterima. Takoder se prikazuje usporedba s klasi¢nim algoritmom stroj-

nog ucenja.



2. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural network, dalje navodene kao neuron-
ske mreze) su iz obitelji matematickih modela koji su inspirirani bioloSkim neuron-
skim sustavima kao Sto su centralni Ziv€ani sustav u Zivotinja (mozak osobito). Modeli
se koriste za aproksimaciju matematickih funkcija koje mogu ovisiti o velikom broju
ulaza.

Mozgovi Homo Sapiensa napravljeni su od oko sto milijardi malih jedinica koje
zovemo neuroni. Svaki od tih neurona je povezan s tisuc¢u drugih neurona i komunicira
s njima pomocu elektri¢nih signala. Princip funkcioniranja neurona je da nakon §to
primi signal iz dendritaﬂ koji su povezani na njega, ako napon svih signala prijede
odredeni prag, taj neuron se "pali" i prosljeduje svoj elektricni signal dalje drugim

neuronima.

Dendriti

Slika 2.1: Dijelovi neuronske stanice

Neuronske mreze funkcioniraju na vrlo slican nacin. Takoder se sastoje od ne-

urona, koji se kod neuronskih mreza zovu ¢vorovi (engl. nodes) 1 veza koje prenose in-

'Dendriti su veze s kojima je jezgra neurona povezana s ostalim neuronima.
http://users.tamuk.edu/kfjab02/Biology/AnimalPhysioloqgy/B3408%

20Systems/systems%$20images/neuron.png. jpg
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formaciju od ¢vora do ¢vora. Umjesto elektri¢nih signala, ovdje se prenose numericke
vrijednosti ili najceSée matrice numerickih vrijednosti koje predstavljaju informaciju.

Ovakve vrste neuronskih mreZa nazivamo aciklickim (engl. feedforward) mrezama.

2.1. Osnovna jedinica neuronske mreze

Jedan ¢vor u neuronskoj mrezi moZe imati proizvoljan broj ulaza, a time i proizvoljan
broj teZina (engl. weights) koje su vezane na te ulaze. Sa n ¢emo oznacavati broj ulaza
u jedan ¢vor, a sa w; teZinu koja je vezana na i-ti ulaz, te sa x; ulaz koji se mnozi s

pripadaju¢om teZinom. Izlaz iz ¢vora se prema tome racuna po sljedecoj formuli:

1=0

Nakon $to se izraCuna izlaz, na njega se primjenjuje tzv. aktivacijska funkcija
(engl. activation function) koja uz zadani prag odreduje konacan izlaz iz ¢vora. Poz-
nati primjer aktivacijske funkcije je sigmoida, no zbog losih svojstva (derivacija tezi u

nula na rubovima domene [16]) gubi vaznost u primjeni:

1
P(x) = [ (2.2)
h(z) = ¢ wix;) (2.3)
i=0
teZine veza
ulazi
X7

aktivacijska

@ funkcija
XZ -— >

2 P —2

X @ l aktivacija
: : H
J
g < :) prag
3

Slika 2.2: Dijelovi jednog ¢vora neuronske mrei

3https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/6/60/
ArtificialNeuronModel_english.png/600px—ArtificialNeuronModel
english.png
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2.2. Model neuronske mreze

Isto kako u Ziv€anom sustavu postoji viSe od jednog neurona, tako i neuronska mreza

ima mnogo ¢vorova [17]].

+1

Sloj L, SlojL,

Slika 2.3: Model viSeslojne neuronske mreieﬂ

Na slici[2.3|prikazana je mala neuronska mrezu koja se sastoji od tri sloja. Prvi sloj
s lijeva se zove ulazni sloj (engl. input layer), slijedi jedan ili viSe skrivenih slojeva
(engl. hidden layer) i na kraju se nalazi izlazni sloj (engl. output layer) koji moze
imati jedan ili vise &vorova. Cvorovi oznaleni sa +1 se zovu pomaci (engl. bias unit) i
one sluze za pomicanje grafa aktivacijske funkcije.

Ako sa n oznacimo broj slojeva, sa L; jedan sloj, sa WZ(? teZinu veze u sloju [, sa
(1)

b\ pri 1 ¢ loja { 1zlaz iz ¢ hw izl Z d Z
,~ pristrani ¢vor sloja [, sa a; izlaz iz Cvora, te s hy, izlaz mreZe, onda se moze

zapisati: [

af? = WV a1 + Wy ws + Wy + 1) (24)
o = s+ Wiy + Wiy + 1) 29
o = oW+ Wy + W £ 1) 2o
hwp(x) = a§3) = ¢(Wff)a§2) + Wg)af) + Wf?aé” + b§2)) 2.7

4http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/

MultiLayerNeuralNetworks/
Ceice se koristi matriéni zapis i raun umjesto ovakvog zapisa.
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Funkcija ¢(x) kao i prije oznacava aktivacijsku funkciju. Radi kraée notacije, sa z

se oznacava ukupna suma ulaza i teZina veza ¢vora 7, u sloju /. Prema tome:

AT =S "W+ b 2.8)
j=1

Cijeli ovaj postupak u kojem Zelimo dobiti konacan izlaz iz neuronske mreze zove

se unaprijedna propagacija (engl. forward propagation).

2.3. Algoritam propagacije unazad

Algoritam propagacije unazad (engl. backpropagation algorithm) [18] je algoritam
koji omogucava osvjeZavanje teZina veza u svim slojevima. Recimo da postoji problem
u kojem se nalazi skup ulaza u mrezu {zV), - - - | ™} te izlaze iz mreze {y™), - y™}.
Sada se moZe definirati funkcija gubitka (engl. loss function) J, koja ée reéi koliko do-

bro mreza predvida izlaz i ta ¢e mjera sluZiti za mjerenje performansi mreieﬂ

1
J(W,by2,y) = 5 |lhw(2) —yl’ (2.9)

Treba napomenuti da se ovaj racun radi nad skupom podataka za uCenje (engl.
training set). Ideja je da mreZa prilikom ucenja vidi samo podatke iz skupa za ucenje
te se nakon ucenja testira na dosad nevidenom skupu podataka kojeg zovemo testni
skup (engl. test set). Na ovaj naCin se mjere stvarne performanse mreZe, jer mreza
nema velike koristi ako dobro ocjenjuje samo podatke koje joj eksplicitno damo. Cilj
je postici da mreZa radi dobro s bilo kojim podacima.

Konacna formula funkcije gubitka je:

m

1 N
JOW,b) = | — > J(W, b2,y

m“

)\ n;—1 s Si+1

Bry ) e

=1 i=1 j=1
1 1 . .
- (23 (3 ata )

Trostruke sume koje se pojavljuju oznacavaju regularizaciju koja sluZi smanjivanju

Anlfl S; Si+1

DI (W}?)Q @.11)

=1 i=1 j=1

utjecaja teZina na vezama. U konacnici to onemogucuje pretreniranje (engl. overfir)

mreZe Sto znaci da mreZa to¢no racuna izlaze samo za podatke pomocu kojih je ucena.

%0va funkcija gubitka se zove funkcija kvadratne greske.



Parametar \ se zove parametar raspada teZina (engl. weight decay parameter). On
odreduje koliko ée regularizacijski ¢lan imati utjecaja u konacnom rezultatu funkcije
gubitka. Povecanje parametra moZe poboljSati sposobnost generalizacije neuronske
mreze.

Gore navedena funkcija gubitka koristi se u klasifikacijskim i regresijskim proble-
mima. Prilikom binarne klasifikacije postoji izlaz y koji poprima vrijednosti {0, 1}.
Kako na izlazu neuronske mreZe postoji sigmoidalna aktivacijska funkcija ¢ija je slika
na intervalu [0, 1], sve vrijednosti izlaza hy(z) > 0.5 se mogu oznaciti s brojem

jedan, a Ay (x) < 0.5 s brojem nula[

0, za hwy(z) <05

/
xr) =
() 1, za hwp(z)>0.5

(2.12)

Regresijski problemi na izlazu mreZe nemaju podjelu prema klasama, ve¢ im je
izlaz proizvoljan broj iz skupa realnih brojeva. Primjer regresije je neuronska mreza
koja nastoji odrediti visinu ¢ovjeka na temelju njegove teZine.

Prije nego $to se pokrene ucenje neuronske mreZze, moraju se postaviti teZine veza
1 pristrani ¢vorovi na pocetne vrijednosti. Ne smiju se postaviti svi na nulu ili iste
vrijednosti jer to znaci da Ce svi skriveni ¢vorovi nauditi iste funkcije ¢ime mreZa
postaje beskorisna. Najjednostavniji nacin je da sve inicijaliziramo prema normalnoj
distribuciji s parametrima ¢ = 0, 0 = 0.01.

Ucenje se svodi na mijenjanje teZina veza 1 vrijednosti pristranih ¢vorova. Jedan
od osnovnih algoritama te namjene je algoritam gradijentnog spusta. Algoritam gradi-

jentnog spusta (engl. gradient descent) je opisan na sljedeci nacin:

0
Wj(j) _ Wi(]?) _ a_(l)J(W b) (2.13)
i
o_,0 0
b =10 —a— I (2.14)

)
Intuicija algoritma propagacije unazad je sljedeCa. Nakon Sto se izraCunaju sve

aktivacije u skrivenim slojevima te se dobije izlaz iz mreZe hyy (), raCuna se greska

l “ P « ! T .y
5" za sve &vorove u mrezi. Clan greSke 55 ) zapravo mjeri koliko je svaki ¢vor "od-

i
govoran" za konacnu gresku na izlazu mreze. Za zadnji ¢vor je jednostavno izraCunati

gresku pomocu 2.9] Greska skrivenih ¢vorova se racuna tako da trazimo teZinski pro-
@

sjek svih ¢lanova greSke ¢vorova koji koriste a,” kao ulaz.

Konacno, algoritam nazadne propagacije je sljededi:

7Ovaj pristup je koristen u radu.



1. Izracunaju se aktivacije za ¢vorove u skrivenim slojevima te za ¢vorove u izlaz-

nom sloju.

2. Za svaki ¢vor 7 u sloju n; (izlazni sloj):

o 1 ,

s — ly — b (@) = = (i — al™) - £/ (") (2.15)

a2

1

3. Zal:nl—1,nl—2,nl—3,...,2:

za svaki ¢vor 7 u sloju [:

(ZW}f f“) £ (2.16)

4. IzraCunaj parcijalne derivacije:

0

WJ(W, bia,y) = a5+ (2.17)
(9 (1+1).
240 — 5 (Wb z,y) = 6! (2.18)

2.4. Parametri neuronskih mreza

Nakon izgradnje neuronske mreze slijedi podeSavanje parametara koji u konacnici
utjecu na performanse mreze. Osnovni parametri neuronskih mreZa su broj skrive-
nih slojeva i dimenzije ulaza i izlaza. Osnovni parametri mijenjanju strukturu mreZze,
ali postoje i parametri koji ne mijenjaju strukturu, ve¢ mijenjaju intrinzi¢na svojstva

mreze.

2.4.1. Stopa ucenja

Stopa ucenja (engl. learning rate) je parametar kojem samo ime govori da odreduje

koliko brzo ili sporo mreza uci parametre.
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Slika 2.4: Performanse ucenja prilikom koriStenja razlicitih stopa uéenja

Slika [2.4] prikazuje utjecaj stope ufenja na performanse mreZe. Ako se postavi
previsoko, mreZa nec¢e mo¢i konvergirati u globalni minimunﬂ veé Ce se zaustaviti u
jednom od lokalnih minimuma ili ¢e ak divergirati. Obrnuta situacija nastaje ako se
stopa postavi jako nisko. Mreza ¢e onda konvergirati u globalni minimum, no za to
¢e joj trebati mnogo viSe vremena $to je isto neZeljen efekt. Odabirom ispravne stope

ucenja, mreza ¢e konvergirati u globalni minimum u minimalno potrebnom vremenu.

2.4.2. Velicina uzorka i epohe

Veli¢ina uzorka (engl. batch size) je pojam koji se veZe uz raCunanje derivacije funkcije
gubitka po teZinama veza. Ako se prilikom racunanja derivacija uzimaju svi primjeri
iz skupa za treniranje, onda oni predstavljaju jedan uzorak cija je veliina odredena
upravo veli¢inom skupa za treniranje. Problem s ovim pristupom se ocituje ako je skup
za treniranje jako velik. To znaci da se za jednu iteraciju osvjeZavanja parametara mora
Cekati da se izracunaju derivacije u odnosu na sve primjere, Sto moze potrajati. Uz
problem velicine se povlaci 1 problem prilagodavanja stope ucenja koja se onda mora
prilagoditi za cijeli skup podataka. Zbog toga se uvode mini uzorci (engl. mini batch)
koji nasumicno podijele skup za u€enje na viSe manjih podskupova. Zatim se racuna

srednja vrijednost greSke podskupa te se racunaju derivacije nad tim podskupovima. U

8nttps://cs231ln.github.io/assets/nn3/learningrates. jpeg
“Minimum se odnosi na minimum funkcije gubitka.


https://cs231n.github.io/assets/nn3/learningrates.jpeg

formuli k oznacava broj izmedu jedan i m i on odreduje veli¢inu mini uzorka.

k
J(W,b) == J(W, b2, 1) (2.19)
i=1

| =

Prednost ovog pristupa leZi u ¢injenici da se parametri racunaju mnogo cesce, Cime se
omogucuje brza konvergencija neuronske mreze.

Ako se koristi pristup mini uzorcima, onda se odmah definira i pojam epohe. Epoha
oznacava jedan prolazak kroz sve mini uzorke. U radu je koriSten neSto visi broj epoha

(50) nego uobicajno (oko 20), jer je broj primjera bio relativno mali.

2.4.3. Postotak ispadanja

Postotak ispadanja ili samo ispadanje [20] (engl. dropout ratio ili dropout) je tehnika

kojom se gasi odreden postotak nasumicnih veza ili ¢vorova u neuronskoj mrezi.
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(a) Standardna neuronska mreza. (b) Nakon primjene ispadanja.

Slika 2.5: Prikaz mreZe bez ispadanja (slika (a)) i s ispadanjem (slika (b))

Kao posljedica ispadanja poboljSana je sposobnost generalizacije neuronske mreze,
jer veze nasumicno gube informaciju o susjednim vezama (manje ovise o njihovim

vrijednostima) $to znaci da Ce viSe ovisiti same 0 svojim teZinama.

Ohttps://everglory99.github.io/Intro_DL_TCC/intro_dl_images/
dropoutl.png
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3. Duboko ucenje

Duboko ucenje (engl. deep learning) je relativno nova grana strojnog ucenja koja se
temelji na uCenju razliitih reprezentacija podataka. Razlika izmedu u¢enja pomocu
klasi¢nih neuronskih mreZa i dubokog uenja je u broju skrivenih slojeva, Ciji veci
broj omogucava bolju reprezentaciju podataka. Postoji vise vrsta dubokih neuronskih
mreZa, kao Sto su konvolucijske duboke mreze (engl. convolutional deep network),
duboke probabilisticke mreZe (engl. deep belief network) i povratne neuronske mreze
(engl. recurrent neural network) koje se koriste u ovom radu. Duboke mreZe danas
imaju mnogo primjena poput racunalnog vida, prepoznavanja govora, obrade prirod-

nog jezika i bioinformatike te u tim podrucjima ostvaruju iznimne rezultate.

3.1. Povratne neuronske mreze

Ideja povratnih neuronskih veza (engl. recurrent neural networks) [14] (dalje kao
RNN) je da se iskoristi slijed informacija. U tradicionalnim neuronskim mreZama
se pretpostavlja da su svi ulazi i izlazi neovisni jedni o drugima. Iako takva pretpos-
tavka u nekim vrstama problema daje dobre rezultate, u mnogim drugim problemima
nam to nije dovoljno. Jedan od takvih problema je generiranje smislenog teksta. Ako
Zelimo predvidjeti sljedecu rije¢, onda moramo znati koje su se rijeci ve¢ pojavile u
tekstu. RNN-ovi se zovu tako upravo zbog tih sposobnosti. Svaki ¢vor ima dva ulaza:
jedan iz prethodnog sloja te jedan povratni ulaz koji je zasluZan za ¢uvanje informacije

o prethodnim ulazima.
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Slika 3.1: Razmotan ¢vor RNN—?ﬂ

Primjer ulaza u RNN je recenica koja se sastoji primjerice od pet rijeci. To znaci
da ¢e se mreza razmotati u neuronsku mrezu s pet slojeva, gdje ¢e svaka pojedina rijec
biti jedan ulaz u tu mreZu. Broj razmotavanja se u praksi naziva veli¢ina vremenskog
koraka (engl. timestep). JoS jedno svojstvo koje ¢ini RNN zanimljivim je moguénost

postojanja slijeda izlaza.

TR
U A HHRH HH

f t Pt bttt t t

i oo DOE i

Slika 3.2: Razne kombinacije broja ulaza i izlaza u RNN—

Na slici je prikazano pet razli¢itih moguénosti za ulaze i izlaze. Prva slika
s lijeva prikazuje najjednostavniji oblik RNN-a gdje je fiksiran broj ulaza i izlaza.
Problem klasifikacije slika se moZe opisati takvom mreZom. Na drugoj slici je sloZeniji
slucaj u kojem se za jedan ulaz dobiva vise izlaza. Ako se mrezi na ulaz da slika, mreza
moze generirati opis te slike. Treca slika prikazuje obrnut slu€aj koji se mozZe opisati
primjerom u kojem je ulaz reCenica, a izlaz je vrijednost sentimenta reéenice Cetvrta
slika je opis mreze koji se koristi za prevodenje recenica s jednog jezika na drugi.
Recenica na hrvatskom jeziku je ulaz u mrezu, a izlaz iz mreZe su rijeci te reCenice

na engleskom jeziku. Zadnja slika opisuje sinkronizirani slijed ulaza i izlaza. Primjer

https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/

RNN-unrolled.png
“https://karpathy.github.io/assets/rnn/diags. jpeg
3Ova vrsta mreZe je koristena u radu.
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koriStenja je klasifikacija videa u kojem je cilj klasificirati svaki okvir videa. Treba

napomenuti da je broj ulaza i izlaza RNN-a proizvoljan.

3.1.1. Matematicki opis RNN-a

Kako su duboke neuronske mreZe samo nastavak klasi¢nih neuronskih mreZza, tako je
1 matematicki opis prili¢no slican. U RNN-u se pojavljuje nekoliko novih parametara,
no ideja je i dalje ista. Ulazi se mnoZe s teZinama veza, na rezultat se primjenjuje ak-
tivacijska funkcija te se postupak ponavlja kroz proizvoljan broj skrivenih slojeva, sve
dok se ne dode do izlaznog sloja. Na izlaz iz mreZe se primjenjuje funkcija gubitka[2.9]
te se gubitak vraca nazad kroz sve ¢vorove postupkom propagacije unazad. Prilikom
propagacije unazad se osvjezavaju vrijednosti teZina na vezama te se na kraju dobije

vrijednost derivacije funkcije gubitka po tezinama za svaki ¢vor.

Ulazi ¢e se oznaciti sa x4, gdje je ¢ broj vremenskog koraka. Ulazi mogu biti ska-
lari ili vektori, no vektori su ¢e$¢i u primjeni. Primjer je vrijednost koja je kodirana
vektorom koji ima samo jednu jedinicu u sebi (engl. one-hot encoding). Ako je na
raspolaganju skup podataka koji su npr. komentari filmova, rijeci iz tog skupa poda-
taka definiraju vokabular problema, koji u raCunalu mozemo zapisati pomocu tablice
rasprSenog adresiranja (engl. hash map). Kodiranje jednom jedinicom ¢e svakoj rijeci
u skupu podataka pridruZiti vektor dimenzija /N, gdje je N broj jedinstvenih rijeci u
naSem skupu podataka, tj. veli¢ina prije navedene mape. Sve pozicije u vektorima,
osim jedne, ¢e biti postavljene na nulu. Preostala pozicija ¢e biti postavljena na jedan
1 ta pozicija ¢e odgovarati indeksu rijeci u tablici rasprSenog adresiranja. Jednadzba
[3.1.1] prikazuje kodiranje na reCenici koja se sastoji od tri rije¢i. Recenica je dio skupa

podataka u kojem postoji N jedinstvenih rijeci.

1 0
1= 1|1, To= | .|, T3 = . N (31)

0

L L L 1/

Na slici Clan s; oznacCava stanje skrivene éelij u vremenskom koraku ¢. Clan

4Celija je samo drugi naziv za &vor koji se primjenjuje kada se govori o RNN-u.
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s¢ je posljedica ulaza z; i stanja Celije u prethodnom vremenskom koraku s;_1:
St = f(U.Tt + WStfl) (32)

Clan s, predstavlja dosad skupljenu informaciju i moZe ga se promatrati kao me-

moriju mreZe. On sadrzi informacije o svim prethodnim Celijama.

0

O OI‘—I of Of+j
1
O w W IE _ dz - Osm
:) :> YW X w X w
Razmotavanje TU U TU
X, X
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Y
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Slika 3.3: Detaljan prikaz jednog vremenskog sloja RNN-

Funkcija f je u neuronskim mreZama bila sigmoida, no u dubokim se mreZama
koristi ili tangens hiperbolni ili ReLU (engl. Rectified Linear Unit).

Matrice U i V predstavljaju parametre jednog sloja. Njihov pandan u neuronskim
mrezama su bile teZine veza. Bitno je napomenuti da su te matrice jednake unutar
jednog razvijenog vremenskog sloja . To se moZe objasniti na nacin da se odraduje
isti posao u svakom vremenskom koraku, ali taj posao za svaki vremenski korak ima
razlicit ulaz. Izlaz iz Celije u vremenskom koraku ¢ se oznacava sa o,. Izlaz se mnozi s
matricom V' koja je isto dio parametara. Na taj umnoZzak se takoder primjenjuju funk-
cije ovisno o primjeni mreZe. Jedna od takvih funkcija je softmax koja bi u primjeru s
vokabularom davala vektor Ciji su ¢lanovi vjerojatnosti rijeci koje se mogu pojaviti na

tom izlazu[fl

o = softmax(V s;) (3.3)

softmax(z); = - (3.4)

h
2, e
j=1

Slika [3.3] prikazuje izlaze iz svake od ¢elija, no nije nuZno slucaj da svaka Celija

ima izlaz. Mogude je imati broj izlaza i € [1,m], gdje je m broj vremenskih koraka.

Shttps://d3kbpzbmcynnmx.cloudfront .net/wp—content/uploads/2015/09/

rnn. jpg
®h oznaCava broj moguéih klasa.

14


https://d3kbpzbmcynnmx.cloudfront.net/wp-content/uploads/2015/09/rnn.jpg
https://d3kbpzbmcynnmx.cloudfront.net/wp-content/uploads/2015/09/rnn.jpg

Nula naravno nije ukljucena jer bi to znacilo da postoji sloj mreZe koji nije povezan sa

sljede¢im slojem.

3.1.2. Propagacija unazad kroz vrijeme

Konacan cilj RNN-a je isti kao i u klasi¢nim neuronskim mreZama: minimizirati vri-
jednost koju vrati funkcija gubitka. Do vrijednosti funkcije gubitka se dolazi unapri-
jednom propagacijom isto kao 1 kod neuronskih mreza. Jedina razlika je u tome S$to
RNN to radi kroz sve Celije u svim vremenskim slojevima. Nakon izracuna gubitka po-
trebno je propagirati greSku natrag kroz mrezu 1 osvjeZziti matrice U, V' i W postupkom
propagacije unazad. Postupak propagacije unazad se u RNN-ovima naziva postup-
kom propagacije unazad kroz vrijeme (engl. Backpropagation through time, skraeno
BPTT) zbog vremenskih slojeva kroz koje se obavlja propagacija.

Izlaz iz mreZe Ce se preimenovati iz o u ¢ zbog konzistentnosti s ostalom literatu-
rom. U neuronskim mrezama se na izlaz iz mreZe primjenjivala sigmoidalna funkcija
sa gubitkom srednjeg kvadratnog odstupanja, no ovdje ¢e se to promijeniti na gubitak

unakrsne entropije (engl. cross entropy) On je definiran kao:

Ev(ye, 9t) = —yilog G (3.5)
E(y.9) = Z E(ye, Ur) (3.6)
t=0
== Z ye log ye 3.7
=0

U klasi¢nim neuronskim mreZama postojala je samo jedna matrica (matrica teZina
veza) za koju je trebalo izraCunati derivaciju u ovisnosti o funkciji gubitka. Ovdje se
nalaze Cak tri matrice za koje je potrebno uciniti istu stvar, kako bi se mogle osvjeziti
vrijednosti tih matrica pomocu postupka gradijentnog spusta. Za matricu V' postu-
pak je nesto jednostavniji jer se matrica ne pojavljuje u izratunu vremenskog koraka.
Derivacije matrica W i U morat ¢e uzeti u obzir i vremenski korak, zbog cega se iz-
racun komplicira. Zbog vremenskog se koraka moraju zbrojiti svi gradijenti u jednom

vremenskom sloju kako bi se dobio konacan gradijent za matrice W 1 U:

OE <~ 0F,

W 2w (3-8)
t=0

OE <~ OE,
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0 o1 v Ce biti izra-

Nakon provedenog postupka nazadne propagacije, vrijednosti
Cunate.

Ulancano pravilo deriviranja se koristi prilikom deriviranja kompozicija funkcija.
Ako postoje diferencijabilne funkcije f(z) i g(x), te funkcija F'(z) = (f o g)(x),
onda vrijedi F'(xz) = f'(g(x))g'(x). Ako se definiraju y = f(u) i u = g(x), onda

dy _ dydu
dr =~ dudx

pokazati izraCun za

¢ime se obja$njava prije navedena derivacija funkcije F'(z). Prvo Ce se

0B,
ov

po matrici V' se moZe zapisati na ovaj naéin:[]

koji je najjednostavniji. Slijedeci ulancano pravilo, derivacija

OE,  OF, 0,
= = A 3.10
ov 0y, OV (3.10)
dlog(y 10§
= _Zykw ® s = | — Yk L ® S¢ (3.11)
0z . Y Zi
= —w(1 =) Zyk — G > ® 5 (3.12)
k£t
= vl =) + Z%(zﬁ)) ® st (3.13)
kAt
= | —ye +y0 + Z yk?jt)) @ ¢ (3.14)
kAt
= 5> - yt> ® sy (3.15)
k
= (Ut —y) ® 5 (3.16)

’® ozna¢ava matri¢no mnoZenje prvog vektora s transponiranim drugim vektorom.
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Slika 3.4: Rekurzivne ovisnosti ulaza s u algoritmu BPTT za vremenski korak ¢t =

Sada je vidljivo da je 8Et OVisi samo 0 Y, Yi, S, 1 moguce ga je izraCunati jednos-
tavnim oduzimanjem i matrlcnim mnozenjem.

Za % se stvari kompliciraju zbog sumacije u vremenskom koraku (isto vrijedi i
za 8Ei) Moze se zapisati sljedece:

Ok,  OFE; % 0sy

ow 0y dsg OW

U ovom primjeru se koristi tangens hiperbolni za aktivacijsku funkciju, stoga vri-
jedi s; = tanh(Ux;+Ws,_1). Sa slike se vidi da s; ovisi o s;_; rekurzivno, sve do
so (s1 = tanh(Uxy + W sg)). Zbog toga se mora koristiti ulancano pravilo za izracun

8‘3““ sve dok se ne dode do k = 0.

(3.17)

&St i 0s; 0841 0s1 Osy,

e —— 3.18
85,5,1 881‘/,2 880 ow ( )
Uvrstavanjem jednadzbe [3.18u dobiva se sljedece:
aEt 0L, 0 ( 11 0s; Osk
3.19
Z 8yt aSt ]H aSj 1 ( )

Suma [3.19 opisuje zbrajanje greske kroz vremenski sloj i daje ukupnu gresku u

vremenskom sloju. Nakon §to je to izraCunato, primjenjuje se gradijentni spust kao i u

8http://d3kbpzbmcynnmx.cloudfront .net/wp—content/uploads/2015/10/
rnn-bptt-with-gradients.png
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neuronskim mreZama (2.14) kako bi se dobila promjena vrijednosti u matricama W i
U.

3.1.3. Problem nestajuceg gradijenta

Problem nestajuéeg gradijenta (engl. vanishing gradient problem) je svojstvo RNN-ova
zbog kojeg oni lose funkcioniraju kada je rije¢ o duzim ovisnostima (veliki vremenski
koraci). U primjeni je to problem jer kod duZih reCenica moZzda bas prva ili druga rijec¢
reCenice odreduje smisao recenice: Moj pas, koji me uvijek doceka spreman da ide
van kada se vratim s posla, danas me nije docekao i to me je malo zabrinulo. RNN bi
ovdje naucio da je netko zabrinut, no ne bi mogao znati tko i zbog Cega, jer su subjekt
1 objekt recenice navedeni na pocetku reCenice.

Ako se pogleda [3.19] vidi se da se jedan ¢lan racuna rekurzivno koriste¢i pravilo

ulancane derivacije:

88]‘

8Sj_1

(3.20)
j=k+1

Gledajuéi graf funkcije tanh(x) , koja se koristi kao aktivacijska funkcija,
moZe se vidjeti da derivacija funkcije teZi u nulu na oba kraja. To efektivno znaci da Ce
se gradijenti prijaSnjih vremenskih slojeva svesti na vrlo male brojeve ako vrijednosti u
parametarskim matricama poprime male vrijednosti (zbog mnogo operacija mnoZenja
vrijednosti se eksponencijalno smanjuju), ¢ime viSe nece doprinositi uenju u visim
vremenskim slojevima. U konacnici to vodi ka gubitku informacije u duljim nizovima
rijecl.

Postoji joS 1 problem eksplodirajuceg gradijenta (engl. exploding gradient problem)
[16] koji je upravo obrnut nestaju¢em gradijentu. Ako se pocetne vrijednosti parame-
tarskih matrica postave na vece brojeve i ako je vremenski korak velik, u izrazu[3.19te
¢e se matrice mnoZiti medusobno m puta u najgorem slucaju, $to zbog mnogostrukog
mnoZenja moZe vrlo brzo dati Na/V vrijednost u raCunalu. Nije nuZno da matrice ini-
cijalno budu postavljene na visoke vrijednosti. Tijekom treniranja je takoder moguce
dobiti visoke vrijednosti u tim matricama Sto moZe rezultirati prevelikim brojem za
racunalo.

Aktivacijska funkcija ReLU nema takve probleme i zato se u praksi najcesce ko-

risti. Drugo rjeSenje pruZa duga kratkorocna memorija, skraéeno LSTM.
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Slika 3.5: Graf funkcije tanh i njene prve derivacije

3.2. Duga kratkoro¢na memorija

Duga kratkoro¢na memorija (engl. Long short term memory, skraeno LSTM) je po-
sebna vrsta RNN-a koja rjeSava nedostatke RNN-a vezane uz probleme gradijenata 1
pamcenja informacije kroz viSe vremenskih koraka. Zbog tog svojstva su se poka-
zale kao dobro rjeSenje i danas se koriste u mnogim problemima. Prvu takvu mrezu
su osmislili Hochreiter i Schmidhuber [9] i eksplicitno su je dizajnirali za rjeSavanje
problema dugackih ovisnosti u vremenskom koraku.

Ako se usporede dijelovi ¢elija u RNN-u i LSTM-u (slike [3.6)i[3.7), vidi se da je

razlika u dodatnom ulazu i izlazu te funkcijama koje se primjenjuju unutar same celije.

® ® ®
1 1 1

A 5 A

| |
© © ©

Slika 3.6: Celija RNN-]
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Slika 3.7: Celija LSTM{"]

Zute kuéice oznalavaju nauene slojeve mreZe, ruziasti krugovi operacije koje se
obavljaju nad pojedinim elementima, linije koje se spajaju konkatenaciju, E a linije
koje se razdvajaju oznacavaju dupliciranje. U nastavku su objaSnjeni detalji svakog

dijela Celije.

ft

ht—1

Ty

Slika 3.8: Sloj zaboravq "]

Prva zuta kudica sa sigmoidalnom funkcijom se u LSTM-u naziva sloj zaborava
(engl. forget gate layer). Intuitivno, on odlucuje koliko stare informacije ¢e se oCuvati
prilikom racunanja informacije za trenutnu Celiju. Ako je vrijednost sigmoidalne funk-
cije nula, to znaci da se stara informacija uopce ne uzima u obzir u trenutnoj Celiji, dok

izlaz jedan znaci da Ce se cijela prija$nja informacija u potpunosti uzeti u obzir. (3.8)

’https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/

LSTM3-SimpleRNN.png
Whttps://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/

LSTM3-chain.png
''U jednadzbama je to oznaceno pomocu uglatih zagrada.
2https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/

LSTM3-focus—-f.png
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fi = o(Wylhi—1, 2] + by) (3.21)

Idu¢i korak se odnosi na novu informaciju koja ¢e se spremiti u Celiju. Sloj sa
sigmoidalnom funkcijom odlucuje koje nove vrijednosti treba osvjeziti. Tangens hi-

perbolni sloj stvara nove potencijalne kandidate za trenutnu Celiju. (3.9)

iy

hi—1

B

Slika 3.9: Funkcije koje odlucuju dio nove informacije zadrzane u éelij

Iy = U(VVi[ht—h fEt] + bi) (3.22)
C, = tanh(Welhy_y, 2] + be) (3.23)

Sada se osvjeZava stanje Celije zbrajajuéi staro stanje sa izabranim novim stanjem

(3.10).

C,= fi % Co_y + i, x C, (3.24)

Bhttps://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding—-LSTMs/img/
LSTM3-focus—1.png
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Slika 3.10: OsvjeZavanje stanja Celijd'"]

Konacno, racunaju se vrijednosti koje se Salju viSim slojevima i sljedeCem vre-

menskom koraku. Opet se koristi sigmoidalna funkcija kako bi se filtrirala trenutna

informacija te se mnozi s novoizraCunatim stanjem. Prije mnoZenja, na vrijednosti

novog stanja se djeluje tangensom hiperbolnim kako bi se ogranicile vrijednosti na

interval [—1, 1]. (3.11])

Oy = U(Wo[ht_l, ﬂft] + bo)
hy = oy * tanh(Cy)

ht‘

04 @

A

Slika 3.11: IzraCun konacnog izlaza iz éelij

(3.25)
(3.26)

“https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/

LSTM3-focus—-C.png

Phttps://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/

LSTM3-focus—o.png
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3.3. Propusna povratna Celija

Propusna povratna Celija (engl. gated recurrent unit, skrateno GRU) [1] je varijanta
LSTM-a koja kombinira sloj zaborava i ulazni sloj u jedan sloj koji se zove sloj os-
vjezavanja. Takoder spaja stanje Celije sa skrivenim stanjem te radi manje promjene u

ostatku Celije.

Zr = O'( [ht 1, l’t]) (327)
Ty = U( [ht 1, Zlft]) (328)
hy = tanh(Wr  hy_y, ) (3.29)
he = (1= 2) % hy_y + 2 % Iy (3.30)

hy

hei )

CO—(D
Tt 2t ;Lt

zel

Slika 3.12: Dijelovi GRU éelij

3.4. Optimizacijski algoritmi

Prilikom opisivanja dubokih i klasi¢nih neuronskih mreZa, koriStena je metoda gradi-
jentnog spusta kao optimizacijski algoritam. Optimizacijski algoritmi opéenito opi-
suju nacin osvjezavanja tezina veza u neuronskoj mrezi. Stohastic¢ki gradijentni spust
(engl. stochastic gradient descent jedan je od osnovnih optimizacijskih algoritama

koji se koristi u strojnom ucenju i opisan je u|2.14

https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/

LSTM3-var—-GRU.png
Tsto kao obican gradijentni spust, samo se koristi mini uzorak umjesto cijelog skupa za uéenje.
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Tijekom vremena su se pocele pojavljivati varijacije stohastickog gradijentnog spusta
koje rjeSavaju problem staticke stope ucenja « i time sporog ucenja. Gradijentni spust
sa momentumom je nadogradnja koja omoguéava modelu brzu konvergenciju na di-
jelovima gdje su derivacije funkcije gubitka jako blage (najce$¢e u podrucju lokalnih

minimuma).

0
Vij = Yvij + QWJ(W, b) (3.31)

WO =W o, (3.32)

Clan v se zove vektor brzine (engl. velocity vector) i iste je dimenzije kao parametar
W. Parametar v € (0, 1] odreduje udio proslih iteracija gradijenata dodanih u trenutno
osvjezavanje gradijenta. U pocCetku uCenja se stavlja na vrijednost oko 0.5, a nakon Sto
se ucenje stabilizira, polako se povecava na oko 0.9 vise.

Postoji jo§ mnogo optmizacijskih algoritama no medu najboljima razlike postaju
vrlo malene, tako da odabir algoritma ne igra veliku ulogu. Na slici [3.13] mogu se
vidjeti performanse nekih od poznatijih optimizacijskih algoritama koji se koriste u

praksi.

0.50 IMDB BoW svojstvo logisticke regresije
V : —— Adagrad+ispadanje
: — RMSProp+ispadanje
045 : | — SGDNesterov+ispadanje |[]
Adam+ispadanje
0.40/ R 1T I T SR
-
©
= 0.35
&

0.25

0‘20 l | | 1 L 1 I L
0 20 40 60 80 100 120 140 160
iteracije

Slika 3.13: Brzine konvergiranja raznih optimizacijskih algoritama [11]]

U radu je koriSten Adam [11]] algoritam. Ideja Adam-a je da kombinira prednosti
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dva dosad najpopularnija algoritma: AdaGrad (5], koji radi dobro s rijetkim gradijen-
tima, i RMSProp-om [23], koji radi dobro u ucenju nad cijelim skupom podataka i s
dinamickim postavkama.

Algoritam Adam je sljedeci:

Input: o: Veli¢ina koraka

Input: 3, B2 € [0, 1): Eksponencijalni raspad za ofekivanja momenata
Input: f(0): Stohasticka funkcija gubitka s parametrom 6

Input: 6): Pocetni vektor parametara

mg < 0: Inicijaliziraj prvi vektor momenta

vg < 0: Inicijaliziraj drugi vektor momenta

t < 0: Inicijaliziraj vremenski korak

while 6, nije konvergirao do
t+—1t+1

gt < Vo fi(0;—1) (IzraCunaj derivaciju teZina u odnosu na funkciju gubitka u
vremenskom koraku t)

my < P1-my_1 + (1 — B1) - g (Osvjezi oCekivanje prvog momenta)

v < B vi1 + (1 — Ba) - g7 (Osvjezi olekivanje drugog momenta)

My — 1’_”—;3{ (Izracunaj ispravljeno ocekivanje prvog momenta)

Vg — 12’555 (Izracunaj ispravljeno ocekivanje drugog momenta)

0, 0,1 — - \/g:—e (Osvjezi teZine veza)

end

Output: 0,
Algoritam 1: Optimizacijski algoritam Adam
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4. Eksperimenti

Cilj rada je bio odrediti stav korisnickim komentara iz raznih izvora pomoc¢u modela
dubokih neuronskih mreza. U ovom poglavlju se eksperimentira s dva modela po-
vratnih neuronskih mreza: LSTM i GRU. Mijenjanjem njhovih parametra se promatra
utjecaj na razne skupove podataka. Eksperimentiranje se provodilo nad dva medu-
sobno neovisna skupa podataka. Prvi skup podataka je na engleskom jeziku 1 sastoji
se od misljenja ispitanika o Cetiri razliCite debate. Skup podataka na hrvatskom jeziku

se sastoji od korisni¢kih komentara s hrvatske web-stranice za narucivanje hrane.

4.1. Analiza stavova

U obradi prirodnog jezika, analiza stavova (engl. stance analysis) jest postupak auto-
matskog utvrdivanja stava autora teksta prema nekoj zadanoj temi. Odredivanje sta-
vova temeljeno je na osvrtima i povratnoj informaciji korisnika koja proizlazi iz koris-
nickog iskustva. Zbog brzog razvoja tehnologije, vecina ljudi danas obavlja poslove
preko Interneta (engl. online). Registracije, rezervacije, bankarstvo i kupovanje samo
su neke od poznatih usluga koje se danas obavljaju preko Interneta. Ovo omogucuje
korisnicima da vrlo brzo ostavljaju svoja misljenja u vezi usluga koje koriste u obliku
komentara. MiSljenja korisnika mogu se klasificirati kao misljenje za (engl. favor),
protiv (engl. against) ili neutralno (engl. neutral). Pruzatelji usluga stoga imaju iz-
nimnu korist od mis$ljenja korisnika njihove usluge, Sto u glavnu ulogu postavlja ana-
lizu stavova kao primarni alat koji im pomaze u ekstrakciji miSljenja. Iz rezultata
analize pruzatelji usluga mogu uvidjeti zadovoljstvo ili nezadovoljstvo korisnika te
poduzeti odredene akcije s ciljem poboljSavanja usluge ako se ispostavi da je ocjena
usluge losa.

Danasnji pristup prema analizi stavova moZe se grupirati u tri grupe. Prva grupa su
tehnike temeljene na bazi znanji (engl. knowledge based) koje pokuSavaju klasificirati
tekst prema rijeCima koje imaju jednu mogucu interpretaciju (npr. sretan, tuZzan, dosa-

dan) [21]]. U drugoj grupi se nalaze statisticke metode koje se oslanjaju na elemente
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strojnog ucenja kao §to su SVM-ovi F_]i modeli vrece rijei. Naprednije metode poku-
Savaju odrediti vlasnika stava (onaj koji izrazava svoje misljenje) i metu stava (na koga
se miSljenje odnosi). Kako bi se dobio stav iz konteksta, koriste se gramaticke veze
rijeCi koje predstavljaju svojstva analiziranog teksta [4]. Hibridni pristup je treca grupa
koja uzima u obzir strojno ucenje, ali i elemente reprezentacije znanja poput ontolo-
gije i semanti¢kih mreZa kako bi se mogli detektirati stavovi koji nisu jako izraZeni.
Primjer moze biti analiza koncepata koji eksplicitno ne sadrZe relevantnu informaciju,

no implicitno su povezani s drugim konceptima koji sadrZe relevantnu informaciju [3]].

4.2. Opis podataka

4.2.1. Podatci na engleskom jeziku

Skup podataka na engleskom jeziku se sastoji od Cetiri neovisne domene:

— Obama (kratica OBA)
— Prava homoseksualaca (kratica PRHO)
— Marihuana (kratica MAR)

— Pobacaj (kratica ABO)

Podatci su skupljeni kroz popularnu online platformu za debate CreateDebat% 1 dos-
tupni su su na stranici: http://www.hlt.utdallas.edu/~saidul/stance/
stance.html [8].

Ispitanici su pitani za miSljenje o temama te su njihovi odgovori u cijelosti zabi-
ljezeni. Uz svaki je odgovor dodana i ocjena stava ispitanika. Razine sentimenata su
pozitivno (oznaka 1) i negativno (oznaka -1). Prilikom obrade su oznake promijenjene

na 110 jer koriSteni algoritmi koriste takav format zapisa.

Tablica 4.1: Statistika pojedinih domena

ABO PRHO OBA MAR
Ukupno odgovora | 1741 | 1376 | 985 | 626
Pozitivno oznaceni odgovori [%] | 54.9 63.4 539 | 69.5

U tablici [4.T| prikazana je kratka statistika svih koristenih podataka [8].

'Kratica od engl. Support Vector Machines.
http://www.createdebate.com
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Tablica 4.2: Primjeri odgovora ispitanika

Odgovor Stav

Many of the aborted fetus may have also grown
up to be rapists, serial murders,terrorists, armed robbers... but since
they were only potentials and not actual... then there’s

nothing more to add. Za (1)

it is wrong to live in a perspective of not producing children when
overpopulation isn’t met. Do you know what "overpopulation”
means? It is "naturally wrong" to have an infertile

body when you can’t produce an offspring Why? Protiv (0)

Podaci su filitrirani na nacin da je primijenjen program Aspelﬂ koji ispravlja pravo-
pisne pogreske. Eksperimenti su provedeni na lematiziranom 1 nelematiziranom skupu
podataka te su rezultati kasnije usporedeni.

Lematizacija (engl. lemmatisation) je postupak kojim se razliCiti oblici rijeci pre-
tvaraju u jedan zajednicki oblik. Primjer mogu biti rijei trcao, trcali, trcati, zatréa-
vanje, koje bi se lematizacjiom zamijenile s jednom rijeci: tréanje. Posljedica lema-
tizacije je daleko pojednostavljen vokabular skupa podataka, ¢cime se mogu poboljSati
rezultati modela jer model ne mora uciti veze izmedu svih oblika rije¢i. Lematizacija

je provedena pomocu alata spaCyﬂ

4.2.2. Podatci na hrvatskome jeziku

Skup podataka o prikupljenom misljenju iz hrvatskih korisnickih komentara [6] je skup
podataka koji se sastoji od korisni¢kih komentara preuzetih sa stranice Pauza.hlﬂ Pa-
uza.hr je web-stranica preko koje korisnici mogu narucivati hranu iz restorana diljem
Zagreba i okolice. Takoder je omoguceno pisanje komentara o pojedinim restoranima

te ocjenjivanje restorana na skali od nula do Sest, s inkrementom od 0.5.
Tablica 4.3: Statistika hrvatskih podataka

Ukupan broj komentara Pozitivno oznaceni komentari [%]
3310 66.3

3http://aspell.net/
4https://spacy.io/
Shttp://www.pauza.hr/
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Ocjene korisnika su izmijenjene na nacin da se dobije binarna klasifikacija. Sve
ocjene vece od 4.5 su oznacene kao pozitivne, dok je sve manje ili jednako 4.5 ozna-
¢eno negativno. Nad korisniCkim komentarima je provedena provjera pravopisa po-

mocu programa Aspell. Rijeci su takoder lematizirane.

Tablica 4.4: Primjeri komentara i odgovarajuéih klasifikacija sa web-stranice Pauza.hr

Komentar Stav

pet pohvale za klopu, jedna od ukusnijih koju sam jeo iz dostave...
osoblje jako ljubazno, samo tako

nastavite i malo proucite kvartove po kojima dostavljate :-D Za (1)

narucila sam pilece prutice u sezamu s pomfrijem i pilecu juhu.
Nije losa hrana, za cetvorku, ali i meni su kasnili

pola sata, zato sniZavam ocjenu.. Protiv (0)

4.3. Parametri

Iako postoji mnogo parametara u dubokoj neuronskoj mrezi, samo neki su dali znatniju
promjenu u rezultatima. Veli¢ina mini uzorka je postavljena na 64 zbog optimalnih
performansi uéenjaﬁ Broj epoha je postavljen na 50 i nakon svake epohe se skup za
ucenje nasumicno mijeSao kako mreza ne bi napamet naucila poredak podataka. Kao
optimizacijski algoritam je koriSten Adam jer se pokazao najboljim od svih poznatijih
optimizacijskih algoritama Stopa ucenja se nije pokazala kao presudan faktor te je
davala vrlo sli¢ne rezultate za vrijednosti [0.01,0.0001]. Kao konacna vrijednost je
uzeta 0.001 1 ta se vrijednost koristila se kroz sve eksperimente.

Parametri koji su mijenjani kroz eksperimente:

— Broj vremenskih koraka

— Broj skrivenih slojeva

— Dimenzija skrivenog sloja (dimenzija parametarskih matrica u skrivenom sloju)
— Postotak ispadanja

— Vrsta Celije (LSTM ili GRU)

Shttps://svail.github.io/rnn_perf/
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4.4. Eksperimenti nad engleskim podatcima

U engleskom skupu podataka su bile dostupne Cetiri domene koje su tretirane neza-
visno jedna od druge. Razlog tome je Sto su tematike domena vrlo razlicite jedna od
druge $to povlaci ¢injenicu da su argumenti, nacini izrazavanja i vrste rijeci upotreblja-
vane u odgovorima, takoder razliciti. lako covjek moZe s lako¢om odrediti stav autora
u bilo kojoj od koriStenih domena, dubokoj neuronskoj mreZi je to iznimno tesko, a
osobito ako nema dovoljno velik uzorak podataka.

Umjesto kodiranja s jednom jedinicom, koriSten je Googleov wordZvecE] model.
Kodiranje jednom jedinicom svakoj rijeci pridodaje jednu vrijednost (jedinicu u vek-
toru) $to modelu ne predstavlja nikakvu informaciju o mogucim vezama izmedu rijeci.
Ako je model prilikom ucenja vidio rije¢ macka, on zbog gore navedene reprezenta-
cije rijeci, ne¢e mo¢i zakljuciti niSta ako mu se nakon macke pojavi rije¢ pas (oboje su
sisavci, imaju Cetiri noge, mogu biti ljubimci, itd. ).

Model word2vec predstavlja rijeci kao numericke vektore, gdje su semanticki slicne
rijeci postavljene u tocke prostora koje se nalaze jedna blizu druge. Vektori se temelje
na hipotezi distribucijeﬂ , koja kaZe da rijeci koje se pojavljuju u istim kontektstima,
dijele semantic¢ko znaCenje. Vektori sadrZe informaciju o mnogo lingvistickih pra-
vila pa se primjerce moZe prepoznati da je v(kralj) — v(muskarac) +v(djevojka) =
v(kraljica). Kako bi naucio reprezentacije rijeci, word2vec treba ogroman skup poda-
taka na kojem moZe nauciti veze medu rije¢ima. U eksperimentima je koriSten model
koji je treniran na Google News skupu podataka [15] (oko sto milijardi rijeci). Svaka
rije€ je reprezentirana s tristo dimenzionalnim vektorom, a ukupno ima tri milijuna
rijeci.

Svaki skup podataka je podijeljen na dva dijela. Prvi dio je skup za treniranje i

predstavlja 66% skupa podataka, a ostatak je dodijeljen skupu za ispitivanje.

Tablica 4.5: Podjela skupa na ispitni skup i skup za ucenje

ABO PRHO OBA MAR
Broj primjera u ispitnom skupu | 592 468 335 | 213

Broj primjera u skupu za uCenje | 1149 | 908 650 | 413

'https://code.google.com/archive/p/word2vec/
8https://en.wikipedia.org/wiki/Distributional_semantics#

Distributional_Hypothesis
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4.4.1. Rezultati s nelematiziranim podacima

U ovoj konfiguraciji se rijeci u skupu podataka nisu lematizirale, ali je nad njima pro-
vedeno ispravljanje pravopisnih pogreSaka.

Koristene su sljedece oznake u tablicama: broj vremenskih koraka (BVK), broj
skrivenih slojeva (BSS), dimenzija skrivenog sloja (DSS) te ispadanje (D[%]). Vektori

u drugom redu u odredenim tablicama korespondiraju gore navedenim oznakama.

Tablica 4.6: Preciznosti na testnom skupu (LSTM Ccelija, bez lematizacije)

BVK, BSS, DSS, D[%]
[70, 1, 100, 0] | [70, 1, 500, 0] | [70, 2, 300, 0] | [70, 3, 300, 10]
Obama 52.8% 54.7% 56.9 % 48.1%
Prava homoseksualaca 55.1% 52.7% 58.3% 55.1%
Marihuana 61.5% 59.4% 59.9% 63.5%
Pobacaj 52.9% 52.1% 52.9% 47.7%

U tablici[4.6]su mijenjane dimenzije skrivenog sloja i broj skrivenih slojeva. Poka-

zalo se da je optimalan broj skrivenih slojeva dva (s tri sloja preciznost je jedino bolja

za domenu marihuane), a dimenzija skrivenog sloja nema utjecaja na preciznost.

Tablica 4.7: Utjecaj vremenskog koraka (LSTM Ccelija, bez lematizacije)

BVK, BSS, DSS, D[%]
[100, 2, 300, 0] | [150, 2, 300, 0] | [40, 2, 300, O] | [55, 2, 300, 0]
Obama 53.4% 47.5% 60.6 % 57.2%
Prava homoseksualaca 52.3% 54.0% 55.8% 55.1%
Marihuana 56.2% 69.8 % 61.9% 57.9%
Pobacaj 52.2% 52.6% 56.6 % 53.1%

U tablici[4.7]je promatran utjecaj vremenskog koraka na preciznost. Ispostavilo se

da je vremenski korak od 40 optimalan za tri od Cetiri domene (domena marihuane je

pokazala puno bolje rezultate za vremenski korak od 150).




Tablica 4.8: Uzimanje razlicitih frekvencija (LSTM Celija, bez lematizacije)

BVK=40, BSS=2, DSS=300, D=0%
FD=100% | FD=70% | FD=50% | FD=30%
Obama 56.6% 60.0% 57.1% 61.5%
Prava homoseksualaca | 58.9% 51.3% 56.3% 55.4%
Marihuana 60.4% 67.2% 64.1% 66.1%
Pobacaj 52.9% 53.9% 55.9% 55.3%

Tablica [4.§] prikazuje rezultate s mijenjanim postotkom rijeci koje su ostavljene u
vokabularu (postotak je oznacen kraticom FD). Iz skupa podataka je stvoren vokabular
te su rijeci poredane po svojoj ucestalosti. Zatim je primijenjena funkcija koja je izba-
civala sve rije¢i koje nisu bile u prvih x%. Rezultati variraju ovisno o domeni i tesko
je zakljuciti koji je optimalan postotak rijeci koje treba sacuvati, iako je za tri od Cetiri

domene rezultat malo bolji ako se koristi FD izmedu 30% i1 70%.

4.4.2. Rezultati s lematiziranim podacima

Podaci su u sljede¢im rezultatima bili podvrgnuti najprije ispravljanju pravopisnih po-
gresaka, a zatim i lematizaciji. KoriSteni su parametri koji su u prosjeku davali najbolje

rezultate s nelematiziranim podacima.

Tablica 4.9: Rezultati sa lematizacijom podataka (LSTM Ccelija)

BVK=40, BSK=2, DSS=300, D=0%, FD=50%
Obama 56.3%
Prava homoseksualaca 55.3%
Marihuana 58.9%
Pobacaj 55.2%

Ako se usporede rezultati iz tablice 4.9] s prijasnjim rezultatima, vidi se da je le-
matizacija malo pogorsala rezultate ako se gleda prosjek od svih domena. Najveci pad

preciznosti se ocituje u domeni marihuane.

4.4.3. Predtrenirani model na skupu podataka IMDb

Koristeci sljedeci pristup, prije ucenja nad domenama, mreza najprije uci nad alterna-

tivnim skupom podataka te na kraju ucenja sprema datoteku u kojoj se nalaze infor-
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macije koje je naucila. Nakon toga se pokrece ucenje nad svim domenama, ali im se
daje spremljena datoteka kao ulaz te mreza zapravo nastavlja uciti, ali nad druk¢ijim
skupom podataka. Cilj ovakvog pristupa je poboljSavanje rezultata na nacin da mreza
nauci vrijednosti parametara u mreZi nad dovoljno velikim skupom podataka te onda
nad svakom od domena uci pojedine detalje reCenica, tj. prilagodava dodatno parame-
tre za svaki od skupa podataka. Za alternativni skup podataka koristen je Standfordov
veliki skup recenzija filmova [[13]], koji se sastoji od 50000 visoko polarnih recenzija
raznih filmova od strane korisnika web stranice IMDbﬂ Mijenjan je i promatran utjecaj

ispadanja (engl. dropout).

Tablica 4.10: Rezultati s predtreniranim modelom i mijenjanim ispadanjem (LSTM CEelija, bez

lematizacije)
BVK=40, BSS=2, DSS=300, D=0%
D=0% | D=20% D=40%
Obama | 60.0% | 60.6% 60.0%
Prava homoseksualaca | 54.9% | 57.1% 53.3%
Marihuana | 63.5% | 66.1% 61.5%
Pobacaj | 51.0% | 54.5% 52.7%

Gledajudi tablicu [4.10] vidi se da se rezultati nisu poboljSali kada smo ubacili pred-
trenirani model. Sto se ti¢e postotka ispadanja, 20%-tno ispadanje je dalo najbolje
rezultate za sve domene 1 sudeci po razlici rezultata (u prosjeku 2.2% bolji rezultati
nego bez ispadanja), igra bitnu ulogu. Jedan od razloga zaSto dropout poboljSava re-
zultate moZe biti sprjeavanje pretreniranja. Izbacivanje nasumicnih skrivenih celija u
skrivenim slojevima sprjecava da mreZa napamet nauci poredak rijeci u skupu za uce-

nje, Sto onda poboljSava sposobnost generalizacije i time rezultate u ispitnom skupu.

4.4.4. Rezultatis ¢elijom GRU

Umjesto LSTM Ccelije, primijenjena je GRU Ccelija, a rezultati su prikazani u tablici
M.TTObama je jedina tema u kojoj su se rezultati poboljsali, dok su ostalim domenama

ostali pribliZno isti kao i s LSTM ¢elijom.

http://www.imdb.com/
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Tablica 4.11: Rezultati bez lematizacije podataka (GRU CEelija)

BVK=40, BSK=2, DSS=300, D=40%, FD=50%
Obama 60.9%
Prava homoseksualaca 59.5%
Marihuana 66.1%
Pobacaj 53.8%

4.5. Eksperimenti nad hrvatskim podacima

Svi podaci iz hrvatskog skupa podataka su lematizirani i kao takvi se koriste u ekspe-

rimentima. Za kodiranje podataka se koristila tehnika kodiranja jednom jedinicom.
Tablica 4.12: Podjela skupa na ispitni skup i skup za treniranje

Broj primjera u ispitnom skupu  Broj primjera u skupu za ucenje
1092 2218

Tablica 4.13: Preciznosti na ispitnom skupu (LSTM Ccelija)

BVK, BSS, DSS, D[%]
[30, 1, 300, 0] | [30, 2, 300, 0] | [30, 3, 300, 10]
65.9% 77.0% 79.9%

Tablica[d.13|pokazuje utjecaj broja skrivenih slojeva na rezultate. Iako u engleskim
podacima tri sloja nisu poboljsala rezultate, ovdje je sluc¢aj obrnut. Tri sloja poboljSa-

vaju rezultat za ¢ak 3%.

Tablica 4.14: Utjecaj vremenskog koraka (LSTM Ccelija)

BVK, BSS, DSS, D[%]
[50, 2, 300, 0] | [100, 2, 300, 0] | [20, 2, 300, 0] | [70, 2, 300, 0]
81.7% 70.7% 79.3% 80.5%

Vremenski korak od 50 se pokazao optimalan za ovaj skup podataka. Razlog tome
je Sto su komentari uglavnom puno kraci od rasprava u debatama te je ovdje manji

vremenski korak bolje reprezentirao informaciju komentara.
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Tablica 4.15: Uzimanje razli¢itih frekvencija (LSTM Ccelija)

BVK=50, BSK=2, DSS=300, D=0%
FD=100% | FD=70% | FD=50% | FD=30%
78.9% 79.0% 82.0% 74.5%

Izbacivanje neucestalih rije¢i je poboljSalo rezultate za par postotaka kao Sto se
mozZe vidjeti iz tablice

Tablica 4.16: Utjecaj ispadanja (LSTM ¢elija)

BVK=50, BSK=2, DSS=800, FD=50%
D=0% | D=20% D=40%
82.6% | 83.5% 83.4%

Prilikom mijenjanja ispadanja (tablica 4.16]) je promijenjena dimenzija skrivenog
sloja s 300 na 800 jer se pokazalo da daje 2-3% bolje rezultate. Utjecaj ispadanja je

relativno malen te se najbolji rezultati dobivaju ako se postavi na 20% ili 40%.

Tablica 4.17: Rezultati s GRU celijom

BVK=50, BSK=2, DSS=800, D=20%, FD=50%
81.9%

Mijenjanje ¢elije u GRU ¢eliju nije poboljsalo rezultate (tablicad.17)). Koristeni su

parametri koji su davali optimalne rezultate kod LSTM Celije.

4.6. Usporedba s klasicnim algoritmom strojnog uce-

nja
Ovdje se usporeduju rezultati dubokog ucenja s najboljim rezultatima koji se dobivaju
koristeci algoritam SVM. Sve postavke nad podatcima su ostale iste te se samo pro-
mijenio algoritam u¢enja i nacin kodiranja podataka. Za kodiranje je koriSten model
"vrece rijeCi" (engl. bag of words) s TE-IDF tezinama rijeci. TeZine TF-IDF (engl. term
frequency — inverse document frequency) je statistika koja je namijenjena odredivanju
vaznosti rijeci u dokumentu koji se nalazi u skupu viSe dokumenata. Nakon §to se izra-
cunaju statistike za svaku rije¢ u svakom dokumentu, te statistike se koriste u modelu

vrece rijeci umjesto diskretnih vrijednosti koje su uobicajne za model vrece rijeci.
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Parametri SVM-a su odabrani koriStenjem pretraZivanja reSetkom (engl. grid se-
arch) 1 odabrani su oni koji su dali najbolje rezultate Pretrazivanje reSetkom je odra-
deno na nacin da se izabralo mnogo razli¢itih parametara za SVM te se skup za ucenje
podijelio u sedam jednakih dijelova. Zatim je model iterirao kroz svaki od sedam dije-
lova te mu je uvijek trenutni podskup bio ispitni skup, dok su svi ostali (Sest njih) bili
koriSteni kao skupovi za ucenje. Ova tehnika se zove K-fold cross validation. Nakon
Sto procedura zavrsi, uzme se kombinacija parametara koja je davala najbolje rezul-
tate te se ti parametri iskoriste na pravom ispitnom skupu kako bi se dobili konacni
rezultati.

Drugi stupac u tablici .18 predstavlja najbolje rezultate koji su dobiveni pomocu
LSTM-a ili GRU-a.

Tablica 4.18: Usporedba najboljih rezultata LSTM/GRU-a i SVM-a

SVM LSTM/GRU
Obama | 57.8% 61.5%
Prava homoseksualaca | 64.9% 59.5%
Marihuana | 73.4% 69.9%
Pobacaj | 62.0% 56.6%
Pauza.hr | 87.2% 83.5%

SVM pokazuje bolje rezultate u Cetiri od pet skupova podataka, no treba uzeti
u obzir da RNN-ovi i sve njegove podvrste traze veliku koli¢inu podataka kako bi
pokazali svoje najbolje performanse. MreZe su trenirane u prosjeku na oko tisucu
primjera $to je zanemarivo u odnosu na IMDb skup podataka u kojem je dostupno
50000 primjera. U radu studenata sa Stanforda [10] se pokazalo da je LSTM vrlo
uspjeSan u klasifikaciji IMDb skupa podataka Sto sugerira da je potreban puno veci
skup kako bi se postigli rezultati koji su bolji od rezultata klasi¢nih algoritama strojnog
ucenja.

Iako rezultati za LSTM i GRU ukupno gledajuéi nisu bolji od SVM-a, moze se
vidjeti da ¢ak 1 sa malom koli¢inom podataka, duboke mreZe daju solidne rezultate
koji su udaljeni u prosjeku za 4.5% u primjerima gdje je SVM bolji od LSTM-a i
GRU-a.

10K oristena je ista podjela ispitnog skupa i skupa za ucenje.
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5. Zakljucak

Teorija klasi¢nih neuronskih i dubokih neuronskih mreza je odavno utemeljena, no tek
se nedavno pocela iskoriStavati njihova puna mo¢. lako se jo§ uvijek smisljaju nove
vrste dubokih mreza koje se temelje na klasi¢nim mreZzama, LSTM i GRU danas pred-
stavljaju vrhunac dostignuca u podruc¢ju dubokih mreza. Pokazali su iznimne rezultate
u raznim primjenama, a pogotovo u podrucju strojnog prevodenja, odnosno opcenitije
u podrucju prirodnog jezika.

Ovim radom istrazena je primjena modela dubokog ucenja u otkrivanju stavova
u korisnickim komentarima na engleskom i hrvatskom jeziku. U eksperimentima su
ispitane razne konfiguracije mreZa te su nadeni optimalni parametri koji daju najbolje
rezultate u svakom od skupova podataka. Ispitan je i utjecaj procesiranja podataka i
empirijski se pokazalo da lematizacija nije dobar odabir kada su u pitanju mreze LSTM
ili GRU. Ispostavilo se da je veli¢ina vremenskog sloja vrlo bitan parametar koji ovisi
o samoj strukturi podataka. Ako se koristi veliina koja je daleko veca od prosjecne
duljine teksta, mreZa Ce se pretrenirati. U slucaju da je veli¢ina premalena, mreza e
se podtrenirati i nece dosti¢i maksimalne moguce performanse.

Utjecaj ostalih parametara mreZe je takoder bitan, no ne postoji univerzalno pravilo
za sve vrste podataka. Svaki skup podataka je davao optimalne rezultate sa razlicitim
parametrima. Razlika izmedu Celija GRU 1 LSTM je rezultirala u razlici preciznosti
svega nekoliko postotaka i to u korist LSTM-a.

Iako se u eksperimentima SVM pokazao superiornim, mora se uzeti u obzir ko-
li¢ina podataka koja je bila dostupna. Uz vec naveden rad studenata sa Stanforda na
IMDb skupu podataka, LSTM-ovi su pokazali i superiorne rezultate u klasifikaciji s
viSe od dvije klase [22]], no bitno je naglasiti da je bio dostupan puno veci uzorak

podataka.
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Dodatak A

Upute za instalaciju 1 pokretanje

Postavljanje projekta se svodi na instalaciju potrebnih programa koji su koriSteni tije-
kom izrade. Svi navedeni postupci za instalaciju se odnose na distribuciju Arch Linux[]

KoriSteni programi su:

— Python3 — skriptni programski jezik koji omogucava brz razvoj sloZenih sus-

tava
— pip — upravlja¢ paketima za programski jezik Python

— virtualenv — alat za kreiranje virtualnih okruZenja

A.1. Instalacija programskog jezika Python i
pripadajué¢ih komoponenti

Prije same instalacije je poZeljno osvjeZiti sve repozitorije naredbom #pacman —-Syyu
kako bi se instalirale najnovije inaCice programa. Python3 se jednostavno instalira po-
kretanjem naredbe #pacman -S python
piﬁﬂ je alat koji sluZi za instalaciju dodatnih paketa za programski jezik Python. Nje-
gova najveca prednost je jednostavnost upravljanja paketima te u kombinaciji sa alatom
virtualenv znatno ubrzava razvoj rjeSenja u Pythonu.
pip se instalira naredbom #pacman -S python-pip

virtualenvﬂ je alat koji omogucava stvaranje izoliranih Pyhton okruZenja. Primje-
rice, ako radite na viSe projekata na jednom racunalu, a svaki od tih projekata zahtijeva

razliite verzije paketa za Python, onda svakom projektu dodijelite vlastito okruzenje

https://www.archlinux.org/
https://pypi.python.org/pypi/pip
Shttps://virtualenv.pypa.io/en/latest/
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u koje se instaliraju odgovarajuéi paketi.

Instalacija se vrsi pokretanjem naredbe #pacman —-S python-virtualenv

A.1.1. Instalacija potrebnih pip paketa

Prije same instalacije paketa, potrebno je stvoriti novo virtualno okruzenje gdje ée se
instalirati svi potrebni paketi. Pozicionirajte se u proizvoljan direktorij na racunalu,
kao Sto je npr. /home/ime_korisnika/virtualna_okruzenja/. Nakon
toga stvorite novo virtualno okruzenje pomocu naredbe virtualenv ime_okruzenija.
Sada je okruzenje spremno za uporabu i treba ga aktivirati kako bi pip znao da
treba instalirati sve pakete u direktorij gdje se nalazi stvoreno virtualno okruZenje:
source /putanja/do/virtualnog/okruzenja/bin/activate.
Instalacija paketa vr$i se naredbom
pip -r install korijen_projekta/src/requirements.txt.
Potrebne pakete je mogude instalirati jednom naredbom jer su svi paketi navedeni u
datoteci requirements.txt, stoga ih pip moZe instalirati direktno iz te datoteke.
Izuzetak je paket tensorflow koji se mora instalirati naredbonﬁ
pip install --upgrade https://storage.googleapis.com/
tensorflow/linux/gpu/tensorflow-0.8.0-cp34-cp34m-linux_x86_64.whl

Nakon instaliranja svih paketa, potrebno je pokrenuti sljedecu naredbu:
python -m spacy.en.download. Ovo e preuzeti datoteke koje su potrebne

za engleski vokabular spacy paketa. Datoteke imaju oko SOOMB.

NAPOMENA

Ove upute su namijenjene Python verziji 3.5, no projekt je razvijan na verziji 3.4.
Razlog tome je paket tensorﬂowﬂ koji trenutno (OZujak 2016.) nema podrsku za Py?-
hon 3.5. Za verziju 3.4, upute se mijenjaju do te mjere da se treba instalirati Python
3.4 1 odgovarajuca pip verzija. virtualenv alat ne ovisi o verziji Pythona i moZe se

instalirati po gore navedenom postupku.

*Ova naredba vrijedi samo za trenutnu verziju paketa. U slu¢aju izdavanja nove verzije treba se oti¢i

na sluZbenu stranicu i preuzeti novu poveznicu.
Shttps://www.tensorflow.org/
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A.2. Pokretanje

Prije pokretenja ucenja mreZe je potrebno generirati serijalizirane podatke iz sirovih
podataka. Ovaj pristup je odabran jer je za procesiranje sirovih podataka uvijek po-
trebno ucitavati razne vokabulare koji uzimaju mnogo memorije i vremenski im dugo
treba da se ucitaju.

IzvrSna datoteka se zove main. py te se pokre¢e naredbom:

python main.py [dodatne_opcije] [argumenti]

A.2.1. Dodatne opcije i argumenti

Dodatne opcije su vezane uz nacin procesiranja podataka, dok se argumentima bira

domena na kojoj se Zeli provoditi u¢enje. Dodatne opcije su:

— -l (--load_model) — Odreduje hoce li se koristiti predtrenirani model

— -p (--process_data) — Radi procesiranje sirovih podataka i sprema ih kao seri-

jalizirane datoteke

— -s (--standard_ml) — Ako se upali ova opcija, koristi se treniranje pomocéu

SVM algoritma. Duboko ucenje se ne provodi

Prilikom prvog pokretanja se mora upaliti -p opcija kako bi se generirali potrebni
serijalizirani podaci. Opcija -l moze se upaliti samo ako smo prije ucenja nad dome-
nama pokrenuli naredbu:
python main.py -pl imdb_movies_train [velic¢ina_batcha] [broj_epohal
Time e se generirati tensorflow model koji je treniran na IMDb skupu podataka. U
slucaju da se postavi opcija -s, model ¢e se samo trenirati sa SVM-om i zanemarit ée
ostale opcije.

Argumenti koji se mogu zadati su:

— domena — Na kojoj domeni ¢e se model trenirati
— velic¢ina batcha
— broj epoha

Primjer zadavanja naredbi je moguce vidjeti u skripti start_script.sh. Dos-

tupna je i pomoéna opcija koja ispisuje naCin koriStenja skripte: python main.py -h.
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Primjena modela dubokog ucenja za otkrivanje stavova u korisni¢kim

komentarima

Sazetak

Duboko ucenje je relativno nova grana strojnog ucenja koja se temelji na teoriji
neuronskih mreza. Pomoc¢u naprednih arhitektura dubokih neuronskih mreZza danas
se pokuSavaju rijesiti poznati problemi u podruc¢ju obrade prirodnog jezika kao Sto su
analiza stavova i sentimenta. U sklopu zavr$nog rada napravljene su dvije poznate
konfiguracije povratnih neuronskih mreza LSTM i GRU pomocu programa Tensor-
flow. Provedeni su razni eksperimenti u kojima se traZze optimalni parametri povratnih
neuronskih mreZa s ciljem to¢ne klasifikacije stavova u korisni¢kim komentarima iz

skupova podataka na hrvatskom i engleskom jeziku.

Klju¢ne rijeci: umjetna neuronska mreza, duboko ucenje, LSTM, GRU, strojno uce-

nje, obrada prirodnog jezika

Application of deep learning for stance detection in user comments

Abstract

Deep learning is a relatively new branch of machine learning based on the theory of
neural networks. Using the advanced deep neural network architectures, today’s well-
known natural language processing problems like sentiment and opinion mining are
being solved. Two widely used configurations of recurrent neural networks were cre-
ated with the Tensorflow software: LSTM and GRU. Many different experiments were
conducted in which the focus was on finding the optimal parameters of the recurrent
neural networks, which would yield in correct stance classification of user comments

from the Croatian and English datasets.

Keywords: artificial neural network, deep learning, LSTM, GRU, machine learning,

natural language processing



