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Naslov master rada: Klasifikacija teksta prema sentimentu primenom metoda

masinskog ucenja

Rezime: Zivimo u vremenu eksponencijalnog rasta koli¢ine dostupnih informacija
od kojih je veéina zapisana u tekstualnom formatu. Prilikom donosenja odluka u
poslovnom svetu, ali i u svakodnevnom Zzivotu, ljudi se ¢esto oslanjaju na misljenje i
iskustva drugih ljudi koji su svoje stavove javno izneli putem drustvenih mreza, blo-
gova, foruma i sli¢no. U cilju efikasnijeg dobijanja informacija iz velike koli¢ine javno
dostupnih informacija, korisno je izvrsiti njihovu klasifikaciju prema sentimentu na
klase dokumenata sa iskazanim pozitivnim, negativnim ili neutralnim stavom. Resa-
vanju ovog problema moze se pristupiti primenom metoda zasnovanih na leksickim
resursima, primenom metoda masinskog ucenja ili hibridnim pristupom.

Cilj ovog master rada jeste reSavanje problema klasifikacije dokumenata prema
sentimentu primenom metoda masinskog ucenja. Metode masisnkog ucenja koje ¢e
se koristiti u ovom radu su: metoda potpornih vektora, naivni Bajesov klasifikator,
kombinacija metode potpornih vektora i naivnog Bajesovog klasifikatora i potpu-
no povezane neuronske mreze. Eksperimenti ¢e biti izvrSeni nad javno dostupnim
korpusima filmskih recenzija na srpskom, engleskom i turskom jeziku. Rezultati ek-
sperimenta ¢e pokazati da je dobijena veca tacnost klasifikacije u odnosu na ranije

objavljenje radove nad istim korpusima na engleskom i turskom jeziku.

Kljuc¢ne reci: NLP, masinsko ucenje, SVM, NB, MLP, BOW, n-gram, TF, TF-IDF,
Word2Vec
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Glava 1

Uvod

Jedan od najvec¢ih izazova danasnjice u I'T svetu jeste ¢injenica da se svakodnevno
susre¢emo sa velikom koli¢inom dostupnih informacija koje pruzaju velike moguéno-
sti, ali u isto vreme i zagusuju korisnike. Svakog dana stvori se preko 2,5 kvintiliona
bajtova podataka sa stalnom tendencijom rasta [17]. Za 2020. godinu ocekuje se
da ¢e se 1,7 megabajta podataka kreirati svake sekunde po svakoj osobi na planeti
Zemlji. Prirodna je potreba da se te informacije nekako obrade i klasifikuju sa ciljem
dobijanja skrivenog i korisnog znanja iz ogromne koli¢ine dostupnih dokumenata.
Obrada prirodnih jezika (eng. natural language processing) je disciplina koja se
bavi obradom teksta napisanog prirodnim jezikom i veoma je popularna u oblasti
rac¢unarstva, pre svega zbog ¢injenice da je najveéi deo svih dostupnih informaci-
ja zapisan upravo prirodnim jezikom u tekstualnom formatu. Digitalna revolucija
je omogucila ¢uvanje dokumenata u elektronskom obliku, $to je naroc¢ito znacajno
iz ugla optimizacije i automatizacije procesa predstavljanja dokumenata, njihove
obrade kao i klasifikacije.

Jasno je da dokumenta mozemo razvrstati po temi o kojoj pisu. To je instink-
tivna podela. Takode, dokumenti se mogu klasifikovati i po autoru teksta, datumu
objavljivanja, itd. Medutim, javlja se potreba za drugacijim vidom klasifikacije -
klasifikacijom prema sentimentu. Svesni smo da drustvene mreze predstavlja-
ju deo zivota jednog modernog ¢oveka, kome je bitno misljenje drugih. Ljudi cesto
posecuju sajtove kao $to su forumi, blogovi, drustvene mreze. Sa jedne strane to
im daje moguc¢nost za iskazivanje svojih li¢nih stavova, a sa druge strane to im
omogucava pristup misljenju i stavovima drugih ljudi na neku temu, $to moze zna-
¢ajno doprineti donoSenju ispravnih, ali i pogresnih odluka u poslovnom svetu i u

svakodnevnom Zivotu.



GLAVA 1. UVOD

Analiza teksta prema sentimentu se odnosi na obradu i klasifikaciju dokumenata
na ona sa pozitivnim, negativnim i neutralnim sadrzajem. Podela se moze prosiriti
sa par dodatnih kategorija, kao npr. jako pozitivan ili jako negativan tekst. Mozemo
govoriti i o analizi na nivou dokumenta, na nivou recenice ili pak na nivou sintagme.
U ovom radu ¢e fokus biti na osnovnom skupu klasifikacije na nivou dokumenta -
pozitivni, negativni i neutralni dokumenti. Analiza teksta prema sentimentu se u
opstem slucaju moze definisati kao interpretacija i klasifikacija emocija. Tako se, na
primer, za pozitivne tekstove mogu vezati emocije kao Sto su sreca, zadovoljstvo,
ljubav, itd. Negativnim tekstovima mozemo pripisati osecanja kao Sto su mrznja,
bes i slicno. U neutralnim tekstovima mozemo naci nesigurnost, neodlu¢nost i druge
osobine.

Potreba za analizom teksta prema sentimentu postoji kod razli¢itih vrsta do-
kumenata. To mogu biti imejlovi, ankete, razli¢ite vrste recenzija i slicno. Pored
toga, nije jasno definisana forma pisanja ovih dokumenata. Informacije na taj nacin
nemaju jasno definisanu strukturu pisanja. Usled kompleksnosti prirodnog jezika,
ra¢unarska obrada teksta ne moze dati stoprocentnu tacnost. Covek ¢e lako shvatiti
ukoliko se u tekstu javlja sarkazam, ironija i sli¢no, dok ée ra¢unar vrlo verovatno
,shvatiti” bukvalno ono §to pise. Pored toga, reci nekada gube smisao kada se po-
smatraju van konteksta. Na primer, posmatrajmo recenice ,,Ovaj film ubija koliko
je dobar” i U filmu policajac ubija neduznu Zzenu”. U prvoj recenici re¢ ubijati
ima pozitivnu konotaciju, dok u drugoj negativnu. Takode, tekstovi mogu biti pu-
ni zargonskih izraza, viSezna¢nih reci i slicno. Sve ovo ¢ini zadatak analize prema
sentimentu izazovnijim.

Ovakva vrsta analize teksta je vremenski skup proces ako je obavlja ¢ovek. Za-
to ima smisla da se ovaj posao prosledi savremenim racunarima. Time se dobija
mogucénost koriS¢enja ovog procesa u realnom vremenu. Zamislimo situaciju da ne-
zadovoljni kupac Zeli da se osveti proizvodacu tako Sto ¢e na sajtu ostaviti neki
zlonamerni komentar. To bi se moglo detektovati automatskom analizom svih ko-
mentara ostavljenih na sajtu u realnom vremenu. Ili, na primer, ukoliko se u svetu
desava neka kriza, to bi se, opet, na vreme moglo detektovati analizom najnovijih
tekstualnih postova sa drustvenih mreza.

Analiza teksta prema sentimentu ima dosta prakti¢nih primena. Ona je veoma
korisna prilikom donoSenja vaznih odluka u okviru poslovnih preduzeca, raznih or-
ganizacija, ali i za samog pojedinca. Rezultati obrade i klasifikacije teksta prema

sentimentu mogu dati ocenu o marketinskoj analizi ili o kvalitetu nekog proizvo-
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da, preporuku knjige, filma, proizvoda i drugo. Inspiracija o znacaju analize teksta
prema sentimentu je dobijena iz [14] i [15].

Ovaj rad je podeljen na sedam delova. Nakon uvodnog poglavlja u kome je
predstavljen znacaj problema analize teksta prema sentimentu, u okviru drugog
poglavlja ¢e biti predstavljen opis celokupnog procesa resavanja ovog problema - od
pretprocesiranja teksta do primene metoda masinskog ucenja. U poglavlju 3 bice
detaljno opisani modeli reprezentacije teksta, dok ée u poglavlju 4 biti prikazane
matematicke osnove metoda masinskog ucenja koje su koriséene u radu. Nakon toga
bice rec¢i o samoj implementaciji i rezultatima prakti¢nog rada, da bi na kraju rada

bili sumirani utisci o celokupnom iznetom radu i dobijenim rezultatima.
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Resavanje problema metodama

masinskog ucenja

Kao §to je pomenuto u prethodnoj glavi, u cilju sto efikasnijeg dobijanja zna-
nja iz tekstualnih dokumenata, veoma je korisno prvo izvrsiti njihovu klasifikaciju
prema sentimentu. Generalno, postoje dva osnovna pristupa u klasifikaciji teksta
- nenadgledano i nadgledano ucenje. Kod nenadgledanog uc¢enja nemamo do-
stupne labelirane podatke, odnosno, algoritam treba sam da uoci neke zakonitosti
u podacima koji su mu dati na ulazu, bez uvida u to sta treba da dobije na izla-
zu. Pri reSavanju problema primenom ovakvog pristupa obi¢no se zahteva primena
leksickih i semantickih resursa, kao i nekih drugih eksternih baza znanja. U slucaju
nadgledanog ucenja, podrazumeva se dostupnost labeliranih podataka na osnovu
kojih algoritam treba za podatke na ulazu da ,nauci” kako da dobije Zeljeni izlaz.
Ideja je da se tako nauceni model primeni na nove ulazne podatke sa ciljem predvi-
danja izlaza sa Sto ve¢om preciznoSéu. Ovaj pristup predstavlja reSavanje problema
primenom metoda masinskog ucenja i on ¢e biti centar razmatranja ovog rada. Pri-
likom pretprocesiranja i pripreme teksta koristi¢e se metode kao $to su stemovanje,
lematizacija, uklanjanje stop-reci i slicno. Tako pripremljen tekst se prevodi u vek-
torsku reprezentaciju teksta koji se potom prosleduje kao ulaz u neki od klasifikatora
zasnovanih na metodama masinskog ucenja.

Pojam ,yestacka inteligencija” danas se sve CeS¢e pominje, a odnosi se na simu-
liranje ljudske inteligencije pomoc¢u masina koje su isprogramirane da razmisljaju
kao ljudi i oponasaju ljudske postupke. Jedna od primena vestacke inteligencije je
masinsko ucenje. Vezuje se za program koji se moze ,nauciti” kako da se ponasa u

novim situacijama na osnovu unapred zadatih situacija. Grubo re¢eno, nas program
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¢emo istrenirati, tj. nauciti koja nacela u odlu¢ivanju o polaritetu dokumenta treba
da primenjuje. Kako to mozemo ovde primeniti? Cilj nam je da napravimo model
od dostupnih podataka i da kasnije budemo u stanju da damo sud o novim podaci-
ma na osnovu napravljenog modela. Ovakva vrsta uc¢enja podrazumeva snabdevanje
algoritma velikom koli¢inom informacija tako da se sdm algoritam moze neprekidno
prilagodavati i usavrsavati. Kao ulaz u klasifikator se prosleduju labelirani podaci na
osnovu kojih algoritam uparuje ono $to je bilo na ulazu sa onim sto treba da bude
na izlazu i na taj nacin kreira obrasce pomocu kojih ¢e kasnije moc¢i da odlucuje.
Celokupni proces za reSavanje problema obuhvata nekoliko faza koje treba ispo-

Stovati:
e pretprocesiranje teksta,
e kreiranje vektorskog modela,
e treniranje modela,
e cvaluacija modela.

U nastavku ¢emo detaljnije objasniti svaki od koraka. Bi¢e podrazumevano da ima-

mo labeliran skup podataka. Pomenuti proces se moze ilustrovati Slikom 2.1.

[ Labela } Treniranje modela
L Kreiranje vektorskog
Skup za treniranje }—b modela

Pretprocesiranje Predikcija i
teksta evaluacia

Korpus —

modela

Skup za testiranje » Kreiranje vekiorskog

Slika 2.1: Proces klasifikacije dokumenata primenom metoda masinskog ucenja

2.1 Pretprocesiranje teksta

Korak pretprocesiranja je vazan u celokupnom procesu klasifikacije teksta pre-
ma sentimentu i moze znatno uticati na tac¢nost klasifikacije. Pretprocesiranje nije
obavezno, ali poboljsava performanse celog procesa. Ulaz u proces pretprocesira-
nja je sirovi tekst, koji najpre treba obraditi. Neke metode koje se koriste u fazi

pretprocesiranja su:
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e uklanjanje stop-redi,

e stemovanje,

e lematizacija,

e prevodenje velikih slova u mala,
e uklanjanje Suma,

e normalizacija teksta.

Objasni¢emo ukratko pomenute metode. Stop-reci su ucestale reci u jeziku, kao npr:
S da”) (17 itd. u srpskom jeziku ili a7, ,the”, is”, ,are”, itd. u engleskom jeziku.
Motivacija za uklanjanjem stop-reci lezi u tome da uklanjanjem nisko relevantnih re-
¢ iz teksta fokus bude na vaznim recima. Procenjuje se da stop-reci ¢ine 20-30% reci
(bilo kog) korpusa. Stemovanje re¢i podrazumeva uklanjanje sufiksa re¢i, odnosno
preslikavanje reci na koren rec¢i. Npr. reci ,u¢im”, ,ucis”, ,uc¢imo”, ,ucite” se sve pre-
vode u oblik ,,uéi”. Ovaj postupak pomaZe u redukovanju problema retkih matrical
(eng. sparse matrix). Lematizacija je slicna stemovanju, ali za razliku od stemovanja
gde se sufiksi samo uklone, lematizacija preslikava re¢ na kanonski oblik re¢i. Npr.
reCi ,ucim”, ,ucis”, ,uc¢imo”, ,ucite” se sve prevode u oblik ,uciti”. Stemovanjem i
lematizacijom se re¢i koje imaju isto znacenje, a zapisane su u drugacijem obliku
(npr. drugi rod, padez, lice) prevode u isti oblik. lako lematizacija donekle pravilnije
prevodi rec¢i u odnosu na stemovanje, oba postupka daju slicne performanse u smi-
slu tacnosti klasifikacije. Prevodenje velikih slova u mala je postupak koji se Cesto
previdi, iako je jednostavan i jako znacajan, naroc¢ito nad malim skupom podataka.
Uklanjanje Suma je zapravo uklanjanje znakova intepunkcije. Znakovi interpunkcije
nisu od posebnog znacaja za razumevanje polariteta samog teksta i preporucljivo
je ukloniti ih. Postupak lematizacije i stemovanja moze biti pogresan ukoliko se ne
ukloni Sum oko re¢i. Normalizacija teksta podrazumeva prevodenje datih re¢i u ne-
standardnom obliku u kanonski oblik. Ovo je znac¢ajno ukoliko je tekst preuzet iz
nekih neformalnih izvora kao $to su blogovi, forumi, drustvene mreze, itd. jer ta-
mo ima puno zargonskih izraza, skracenica i slicno. Preporucljivo je odraditi barem
uklanjanje Suma i prevodenje velikih slova u mala. U ovom radu kori$éeno je prvih

pet metoda. Metode za pretprocesiranje teksta detaljno su objasnjene u [16].

'Pojam retkih matrica se odnosi na matrice ¢je su vrednosti uglavnom nula. Suprotno od
retkih matrica su guste matrice (eng. dense matrix). Retke matrice su ¢esta pojava u masinskom
uéenju. U narednom poglavlju biée re¢i o tome kako se dobijaju retke matrice
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2.2 Kreiranje vektorskog modela

Kada govorimo o oblasti obrade teksta primenom metoda masinskog ucenja,
ulazni korpus bi trebalo preslikati u numericke vrednosti. Nakon filtriranja doku-
menata, potrebno je dokumenta uniformno predstaviti. Predstavljanje dokumenta

moze biti uradeno na mnogo nacina. Neki od nacina su:

e vreca reci,

e vektor unigrama,
e vektor bigrama,
e vektor vrsta redi,

e vektor pozicija reci u tekstu.

Svi ovi modeli obi¢no daju retke matrice. U slucaju vrece reci, model nam daje
retku matricu brojeva koja predstavlja vektor pojavljivanja reci u tekstu. U sluca-
ju vektora pozicija dobijamo matricu koja predstavlja vektor re¢i sa pridruzenom
oznakom da li se re¢ nalazi na pocetku, sredini ili na kraju dokumenta. Detaljnije o
vektorskim reprezentacijama modela bavi¢emo se u narednom poglavlju. Ovakvim
vidom predstavljanja dobijamo neke karakteristike, odnosno svojstva teksta (eng.
features). Svaka rec ili sintagma? ¢e, u zavisnosti od izabranog modela, imati svoju
reprezentaciju. U ovoj fazi se kreira i re¢nik svih reéi ili sintagmi u svim dokumen-
tima, da bi svaka rec ili sintagma imala i svoj jedinstveni identifikator. Ukoliko je
izabrani model previSe skiip, moze se redukovati npr. odabirom najces¢ih rec¢i u
sluc¢aju vrece reci ili najc¢esé¢ih n-grama u sluc¢aju n-gramskog modela.

Ovim postupkom je samo odradena transformacija re¢i u numericke vrednosti.
Da bi ceo postupak bio pravilno odraden, najpre ulazni (ne)filtrirani korpus treba
podeliti na dva skupa - skup koji ¢e sluZiti za treniranje (trening skup), odnosno za
pravljenje modela, tj. klasifikatora i skup koji ¢e sluziti za evaluaciju klasifikacionog
modela (testni skup). Ovde treba voditi ra¢una da se podela na dva skupa uradi
nepristrasno, odnosno da skupovi imaju slicnu raspodelu. Ovaj proces se naziva
stratifikacija. Za nas je znacajna stratifikacija po ciljnoj promenljivoj koja
podrazumeva najpre sortiranje dokumenata po polaritetu (pozitivna, negativna i

netrualna dokumenta), a zatim odabir skupova sa definisanim korakom.

2Pod sintagmom se misli na n-gram re¢i, koji ¢e detaljnije biti objadnjen u narednom poglavlju.
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Pravljenje vektorskog modela nad trening skupom podrazumeva preslikavanje
reci ili sintagmi koje se javljaju u tom skupu u numericke vrednosti. Nakon pravljenja
vektorskog modela nad trening skupom, potrebno je napraviti i vektorski model nad
testnim skupom, da bi kasnije mogli izvrsiti evaluaciju istreniranog modela. U tom
procesu ¢e u obzir do¢i samo rec¢i koje su se javile i u trening skupu, a reci koje se
javljaju samo u testnom skupu se odbacuju. Razlog za to je sto model nad trening
skupom ne poznaje podatke koje nije imao u trening skupu i novi podaci nemaju
svoje predstavnike u postoje¢em recniku.

Pozeljno je uraditi i skaliranje svojstava (eng. feature scaling) da bi opseg nu-
merickih vrednosti bio jednak za sva svojstva, jer takvi ulazi bolje odgovaraju al-
goritmima masinskog ucenja. Koriséeno je skaliranje vrednosti na opseg [0, 1]. To
prakti¢no znaci da je svaka vrednost z; € X, gde je X trening ili testni skup,

transformisana u ‘
x; —min(X)

max(X) — min(X)

2.3 'Treniranje modela

Pravljenje klasifikacionog modela podrazumeva treniranje modela nad odabra-
nim skupom podataka za treniranje, odnosno snabdevanje algoritma velikom koli¢i-
nom informacija. Vreme treniranja moze biti ponekada i izuzetno dugo ako se radi
nad velikim skupovima podataka. Vrsta klasifikatora zavisi od izabrane metode za
klasifikaciju. U ovom radu su koriS¢ene slede¢e metode: metoda potpornih vekto-
ra (eng. support vector machine), naivni Bajesov klasifikator (eng. naive Bayes),
kombinacija metode potpornih vektora i naivnog Bajesovog klasifikatora, kao i pot-
puno povezane neuronske mreze (eng. fully connected network). Detaljnije o ovim

metodama bic¢e u poglavlju 4.

2.4 Evaluacija modela

Poslednji korak je predikcija i evaluacija istreniranog modela. Skup koji nismo
iskoristili sluzi za proveru tacnosti klasifikacije nad napravljenim modelom. Nad
skupom za testiranje izvrSi¢emo predvidanje pripadnosti klase na osnovu istreni-
ranog modela i uporediti sa njegovom stvarnom klasom, sto ¢e nam dati ocenu o
tome koliko je model zapravo dobro istreniran. Postoje razne mere za evaluaciju

klasifikacionog modela. Neke od njih su:



GLAVA 2. RESAVANJE PROBLEMA METODAMA MASINSKOG UCENJA

tac¢nost klasifikacije,

preciznost klasifikacije,

odziv klasifikacije,

e [“mera.

Pretpostavimo da govorimo o binarnoj klasifikaciji dokumenata (klasifikacija na po-
zitivna i negativna dokumenta). Uvedimo pojmove: stvarno pozitivni primeri (TP),
stvarno negativni primeri (TF'), lazno pozitivni (FP) i lazno negativni primeri (FN).
TP predstavlja broj instanci za koje je klasifikator predvideo da pripadaju pozitivnoj
klasi, a koje zaista pripadaju toj klasi. TF predstavlja broj instanci za koje je klasifi-
kator predvideo da pripadaju negativnoj klasi, a koje zaista pripadaju toj klasi. FP
predstavlja broj instanci za koje je klasifikator predvideo da pripadaju pozitivnoj
klasi, a koje zapravo pripadaju negativnoj klasi, a FN predstavlja broj instanci za
koje je klasifikator predvideo da pripadaju negativnoj klasi, a koje zapravo pripada-
ju pozitivnoj klasi. Ovi podaci definisu matricu konfuzije (eng. confusion matrix)
koja se moze prikazati Slikom 2.2. Matrica konfuzije moze biti proSirena na vise-
klasnu klasifikaciju. U tom slucaju, element matrice Cj; predstavlja broj elemenata
koji pripadaju klasi 7, a klasifikovani su u klasu 5. Jasno je da je model bolji §to je

viSe vandijagonalnih vrednosti matrice bas nula.

stvarna klasa
da ne
da stvarno pozitivni laZzno pozitivni
predlozena
hlasa - 3 - = .
ne lazno negativni stvarno negativm

Slika 2.2: Matrica konfuzije?

Sada mozemo objasniti vrste ocena modela. Taénost klasifikacije (eng. accu-

racy) predstavlja udeo ta¢no klasifikovanih instanci u odnosu na sve klasifikovane

3Slika je preuzeta iz [1].
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instance i izrazava se:

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN
Preciznost klasifikacije (eng. precision) predstavlja udeo pozitivnih instanci od

acc =

svih instanci za koje je predvideno da budu pozitivne, tj.

p__ 1P
TP+ FP

Odziv (eng. recall) je udeo pozitivnih instanci od svih pozitivnih instanci:

TP
R_TP+FN

F-mera je kombinacija preciznosti i odziva i izrazava se kao:

2x Px R

- P+R
Da bi dobili nepristrasnu ocenu modela, moze se uraditi unakrsna validaci-
ja (eng. cross-validation), koja podrazumeva visestruko treniranje i evaluaciju nad
trening skupom sa naizmeni¢nom podelom skupa podataka kako bi dobili §to mero-
davniju ocenu treniranog modela. Za ovaj zadatak koriS¢ena je K-slojna unakrsna
validacija (eng. K-fold cross-validation). Ova metoda podrazumeva da se skup za
treniranje podeli na K skupova gde ¢e se iterativno trenirati na K-1 skupu, a testi-
rati na preostalom skupu, alternirajuci stalno skup za testiranje. K-slojna unakrsna

validacija (K = 5) je ilustrovana Slikom 2.3.

Skup za
testiranje

Skup za
testiranje

- Skup za
K=3 testiranje

_ Skup za
K=4 testiranje

_ Skup za
K=3 testiranje

Slika 2.3: K-slojna unakrsna validacija
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2.5 PoboljSanje modela

Prilikom treniranja modela moze doé¢i do pojave koja se zove preprilagodavanje
modela (eng. overfitting), Sto zna¢i da model previse dobro odgovara treniranim
podacima i ne predvida dobro na nepoznatim podacima. Sa druge strane, moze
doéi i do suprotne pojave, odnosno do nedovoljnog prilagodavanja modela (engl.
underfitting), $to verovatno znaci da je model previse jednostavan i ne daje bas
dobru reprezentaciju podataka. Obe ove pojave su posledica bogatstva ili siromastva
modela nad trening skupom.

Da bi model sa izdvojenim karakteristikama Sto bolje odgovarao izabranom algo-
ritmu za klasifikaciju, pozeljno je izvrsiti tzv. mreznu pretragu (eng. grid search)
za podeSavanje metaparametara klasifikatora. Metaparametri su parametri speci-
ficni za klasifikator i oni se ne mogu direktno ,nauciti” iz podataka, ve¢ predsta-
vljaju spoljnu komponentu. Najpre je potrebno napraviti kona¢nu listu kandidatnih
vrednosti za metaparametre za koje Zelimo da nademo povoljne vrednosti. Mrezna
pretraga radi tako Sto trenira model i vrsi evaluaciju modela nad svim kombinaci-
jama izabranih parametara koriste¢i K-slojnu unakrsnu validaciju unutar. Izlaz iz
mrezne pretrage je klasifikator sa kombinacijom vrednosti metaparametara koja ¢e
dati najbolju ocenu. Mrezna pretraga je sklip proces, pa se kao alternativa moze
primeniti slu€ajna mreZna pretraga (eng. randomized grid search). Razlika ova

dva pristupa ilustrovana je Slikom 2.4. U ovom radu koriséen je drugi pristup.

[} o o o o o © %%
o
o
e} o © o© -
) (2]
o ©
o© o o o o o
© o
- --&-——®—8——@————8—— ] o Co
o
o o o o o fe %e
o e} ©
[} o) o) o o o o
Grid Search Random Search

Slika 2.4: MreZna pretraga i slu¢ajna mrezna pretraga®

4Slika je preuzeta iz [18].
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Glava 3
Vektorske reprezentacije teksta

U ovoj glavi pozabaviéemo se detaljnim objasnjenjem nekoliko vrsta vektorskih
modela teksta. Tekst nije pogodan za direktnu obradu i algoritmi masinskog ucenja
zahtevaju vektore fiksirane duzine na ulazu. Zato je vazno odraditi korak enkodira-
nja teksta u numericke vrednosti. Ovaj korak je poznat kao ugradivanje reci (eng.
word embedding) i ¢esto se koristi u obradi prirodnih jezika. Nakon preslikavanja
teksta u numericke vrednosti, svaki dokument bice predstavljen kao retka matrica,
odnosno matrica sa velikim brojem nula-vrednosti. Posledica je potreba za velikim
ra¢unarskim resursima - memorijom i vremenom. Ovo se moze poboljsati uvodenjem
nekih ogranic¢enja, kao npr. uvodenje maksimalnog broja atributa teksta ili odba-
civanje reci koje se ne javljaju vise od n puta u tekstu. Uvodenje pretprocesiranja
teksta dodatno pomaze uspesnoj obradi i analizi teksta.

Postoji vise metoda za preslikavanja teksta u brojeve. Najces¢a metoda za pred-
stavljanje teksta je binarna reprezentacija - pridruzivanje jedinice ako se re¢ poja-
vljuje u tekstu ili nule ako se re¢ ne pojavljuje u tekstu. Modeli koji su koriséeni u

radu, a oslanjaju se na pomenutu metodu su:

e vreca reci,

e vektor unigrama,

e vektor bigrama,

e vektor unigrama i bigrama,
e vektor vrsta redi,

e vektor pozicija reci u tekstu.

12
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Pored osnovne metode za predstavljanje teksta, mozemo govoriti i o metodi koja se

odnosi na ucestalost re¢i u tekstu, pa su u obzir uzeta jos dva modela:

o TF model i

o TF-IDF model.

Jos jedan model koji se koristi u radu je Word2Vec model. Ovaj model se oslanja
na znanja iz neurosnkih mreza, o ¢emu ¢e biti rec¢i kasnije.

Svi ovi modeli ne zahtevaju nikakvo lingvisticko predznanje. Za sve modele naj-
pre se generise recnik i on se generise samo nad trening skupom. Re¢nik podrazumeva
skup jedinstvenih re¢i iz korpusa i eventualno sortiranje tih re¢i (npr. alfabetsko sor-
tiranje). Logika generisanja re¢nika zavisi od izbora vektorskog modela. Pravljenjem
recnika postiZe se uniformnost podataka u korpusu. Svaka instanca (re¢, n-gram,
par) dobija svoj jedinstveni identifikator - poziciju u re¢niku. Pored toga, moci Ce-
mo svaki dokument iz ulaznog korpusa da predstavimo kao niz veli¢ine re¢nika, a
korpus kao dva niza nizova ¢iji ¢e broj elemenata biti jednak broju dokumenata u
trening, odnosno test skupu. Vektorski model koji ¢e se kreirati od testnog skupa (da
bi mogli odraditi i evaluaciju klasifikacionog modela) ¢e takode biti napravljen nad
recnikom skupa za treniranje. Dakle sva dokumenta iz testnog skupa ¢e biti nizovi
veli¢ine re¢nika izgenerisanog nad trening skupom. Reci koje su se javile u testnom

skupu, ali ne i u trening skupu, se odbacuju pri kreiranju modela za testiranje.

3.1 Vreéa reci

Kada govorimo o predstavljanju teksta pomoc¢u brojeva, prvi model koji treba
objasniti je upravo vreéa re€i (eng. bag of words). Zove se vreca re¢i zato $to se
gubi svaka informacija o poziciji re¢i u tekstu. Iako se u ovom modelu redosled redi,
kontekst i semantika zanemaruju, ovakva reprezentacija cesto daje dobre rezultate.
Svaka re¢ se broji kao jedan atribut teksta. Pokaza¢emo na primeru kako se kreira

ovaj model. Neka su data sledec¢a tri dokumenta:

(1) Dzon voli da gleda filmove. Meri takode voli da gleda filmove.
(2) Meri voli da gleda fudbalske utakmice.

(3) Majk ne voli da gleda filmove, ali voli dokumentarne serije.

Kako je fokus na polaritetu dokumenta, a ne recenice ili sintagme, znakove inter-

punkcije zanemarujemo. Takode, sva slova bi¢e prevedena u mala slova. Najpre bi
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trebalo izdvojiti sve reci u tekstu. Pored ovoga, vreca rec¢i radi nad ,prociséenim”
tekstom, a to podrazumeva uklanjanje stop-reci i lematizaciju. Ulazni tekst sada

izgleda ovako:

(1) ,dzon”, ,yoli”, ,gleda”, ,film”, meri”, takode”, ,voli”,  gleda”, film”

(2) ,meri”; .yvoli”,  gleda”, ,fudbalski”, jutakmica”

(3) ,majk”, ne”, woli”, jgleda”, film”, yoli”, ,dokumentaran”, serija’

Potom bi trebalo napraviti re¢nik svih reci koje se javljaju u trening skupu. Pret-
postaviéemo da su prva dva dokumenta iz trening skupa, a poslednji dokument je

testni skup. Sortirani re¢nik bi izgledao ovako:

Rec¢nik: [,dzon”, film”,  fudbalski”, ,gleda”, ;meri”, ,takode”, ,utakmica”, yoli”|

Svaka re¢ iz dokumenta ¢e biti preslikana na re¢nik, pa dokumenta imaju slede¢u

reprezentaciju:

(1) BOW 1:[1,2,0,2, 1, 1,0, 2|
(2) BOW 2:[0,0, 1, 1, 1, 0, 1, 1]
(3) BOW 3: [0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 2]

Trening skup bice predstavljen kao niz od n elemenata, gde je n broj dokumenata u
trening skupu (u ovom primeru n = 2), a svaki element ¢e biti niz veli¢ine re¢nika
(u ovom primeru veli¢ina re¢nika je len(BOWN) = 8) koji je konstruisan presli-
kavanjem pojedina¢nog dokumenta na izgenerisani recnik. Testni skup se na slican
nacin kao i trening skup preslikava u niz od m elemenata, gde je m broj dokumenata
u testnom skupu (u ovom primeru m = 1). U praksi je veli¢ina re¢nika mnogo veca
(par hiljada ili miliona).

Vreca reci se koristi u racunarskom vidu, obradi prirodnih jezika, Bajesovom
filteru za detekciju spam-a, itd. Ova vrsta reprezentacije teksta se moze primeniti i

u obradi slika i taj model se naziva vreca atributa (eng. bag of features).

3.2 N-gramski modeli

Definicija 1 Za datu sekvencu tokena S = (s1,52, ..., SN4m-1)), gde su N in po-
zitivne celobrojne vrednosti, n-gram sekvence S je podsekvenca uzastopnih tokena

duZine n. i-ti n-gram sekvence S je sekvenca (i, Sit1, .-, Sian—1)[2]-
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N-gramski modeli se mogu konstruisati nad re¢ima, karakterima ili bajtovima.
U ovom radu n-grami su konstruisani nad re¢ima. NajceSée se koriste unigrami
(n = 1), bigrami (n = 2) i trigrami (n = 3), ali i njihove kombinacije kao npr. uni-
grami sa bigramima. Velika razlika n-gramskog modela u odnosu na vrecéu reci je $to
ovaj model donekle ¢uva poredak reci. Takode, n-gramski modeli rade nad sirovim
podacima, dakle nad nefiltriranim korpusom, dok vreéa rec¢i radi nad filtriranim kor-
pusom. Jedina tehnika pretprocesiranja koja se ovde koristi je uklanjanje znakova
interpunkcije. Uklanjanje stop-reci, kao i lematizacija ili stemovanje se izuzimaju.
Zato je Cesto preporucljivo ograniciti veli¢inu n-gramskog re¢nika npr. izdvajanjem
najboljih (najc¢eséih) n-grama u korpusu.

N-gramski modeli su probabilisticki modeli koji se zasnivaju na predikciji vero-
vatnoce da se neka re¢ w pojavi posle neke sekvence reci s, tj. mogu se izraziti kao
P(wls). Da bi se ova verovatnoc¢a izra¢unala potrebno je u celom korpusu izbrojati
koliko se puta naiSlo na sekvencu s kao i koliko puta se re¢ w nasla iza date sekvence
5. Ovakav pristup se zasniva na Markovljevom modelu®.
reci. Razlika u odnosu na vrec¢u reci ¢e biti u broju izdvojenih reci, odnosno atributa,
zbog nedostatka pretprocesiranja teksta. Unigrami se ne oslanjaju na sekvence koje
su se ranije desile.

Bigrami su modeli kod kojih je sekvenca s (u odnosu na koju se trazi re¢ w)
samo jedna re¢. Ovaj model obuhvata i negaciju, pa se o¢ekuju i bolji rezultati nego
kod unigram modela. Reci ,yolim” i ,ne volim” imaju suprotni sentiment i to bigram
modeli uzimaju u obzir. Prikazacemo na primeru kako se gradi ovaj model. Neka

imamo opet dokumenata:

(1) Dzon voli da gleda filmove. Meri takode voli da gleda filmove.
(2) Meri voli da gleda fudbalske utakmice.

(3) Majk ne voli da gleda filmove, ali voli dokumentarne serije.

Rec¢nik sada treba da se generise nad svim bigramima koji se nalaze u trening skupu,

a ne nad svim recima. Kao i malopre, trening skup ¢e biti prva dva dokumenta.

Rec¢nik: [(,da”, ,gleda”), (,dzon”, ,voli”), (,filmove”, ;meri”), (fudbalske”, jutakmi-
ce”), (,gleda”, filmove”), (,gleda”, ,fudbalske”), (,meri”, jtakode”), (,meri”, wvoli”),
(,takode”, yol?), (,voli”, ,da”)]

' Markovljev model je stohasti¢ki model koji se odnosi na ra¢unanje verovatnoée moguéih do-
gadaja uzimajuéi u obzir trenutni dogadaj.
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Svaki bigram iz dokumenta ¢e biti preslikan na re¢nik, pa dokumenta imaju slede¢u

reprezentaciju:

(1) BIGRAM 1: [2,1,1,0,2,0, 1,0, 1, 2|
(2) BIGRAM 2: [1,0,0,1,0,1,0, 1,0, 1]
(3) BIGRAM 3: [1, 0,0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1]

Na slican nac¢in se konstruisu i kombinacije n-grama, npr. unigrami sa bigra-
mima. Reé¢nik u tom slu¢aju obuhvata uniju unigrama i bigrama iz trening skupa,
a preslikavanje teksta na re¢nik se radi kao i do sada.

Kako n-gramski modeli predvidaju pojavljivanje rec¢i nakon sekvence duzine n—1,
n-gramski modeli se koriste za automatsko zavrsavanje recenica. Takode, mogu se

koristiti i za automatsku proveru pravopisa i gramatike, kao i za identifikaciju jezika.

3.3 Vektor vrsta reci

Vektor vrsta reci (eng. part of speech) pokuSava da pronade relaciju izmedu
reci u tekstu. Reci ¢e se na osnovu definicije i konteksta u tekstu preslikavati u
parove (re¢, vrsta reci). Prednost u odnosu na vrecu reéi je $to ¢e uglavnom uspesno
razdvojiti reci koje se isto pisu, ali koje zavise od konteksta u kom su napisane. Na
primer, u recenici ,,Ovaj film je mnogo dobar” re¢ mnogo ¢e se detektovati kao
pridev, a u recenici ,Ovaj film mnogo volim da gledam” kao predlog.

[ako je preslikavanje reci u vrste reci za c¢oveka lako, to nije bas lako preneti na
racunare, jer u obzir treba uzeti kontekst i smisao reci. Postoje dve glavne tehnike

tagovanja (preslikavanja) redi:
e tagovanje zasnovano na pravilima i

e stohasticko tagovanje.

Tagovanje zasnovano na pravilima koristi dostupne informacije iz konteksta da
bi se odredila vrsta rec¢i. Viseznac¢nost se prevazilazi tehnikama kao sto je lingvi-
sticka analiza reci, posmatranje reci koja prethodi i rec¢i koja sledi, kao i uvodenje
skupa pravila koje treba postovati. Na primer, jedno pravilo moze biti: predlozi se
uvek nalaze ispred imenica ili imenickih zamenica, dok prilozi mogu biti samostalni.
Pravila zavise od jezika na kom su tekstovi napisani. Uvodenjem ruc¢nih pravila se

narusava skalabilnost. Pozeljno je pravila graditi direktno nad trening skupom.
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Stohasticko tagovanje u praksi daje bolje rezultate. Jedna od heuristika koja se
moze Koristiti je da se odabere najfrekventniji tag od svih tagova za odredenu rec iz
trening skupa. Medutim, ova tehnika moze i ne mora dati dobre rezultate. Drugi na-
¢in se oslanja na heuristiku kojom su gradeni n-grami - ra¢unanje verovatnoce da se
neka re¢ w pojavi posle neke sekvence reci s. Ovo znaci da ¢e se najreprezentativniji
tag nac¢i posmatrajuéi prethodne n — 1 tagove.

Za preslikavanje re¢i na njihove vrste reci koriséeni su veé izgenerisani recnici sa
vrstama reci ili ve¢ postojece biblioteke. Na primeru éemo pokazati kako se konstru-
iSe vektor vrsta reci, uzimajuéi u obzir da umemo da odredimo vrstu re¢i. Neka su

date sledece recenice:

(1) Dzon mnogo voli da gleda akcione filmove. Meri takode voli da gleda akcione
filmove.

(2) Meri jako voli da gleda fudbalske utakmice. Nedavno je pogledala jako dobar
film.

(3) Majk ne voli da gleda akcione filmove, ali voli dokumentarne serije.

Pozeljno je odraditi korake pretprocesiranja: uklanjanje znakova interpunkcije i stop
reci, prevodenje velikih slova u mala, kao i lematizaciju. Pojedinac se sém moze odlu-
¢iti za ogranicenja nad vektorom vrsta reci. Neke od opcija su odbacivanje recca i
predloga, uzimanje u obzir lica, broja, padeza, roda za prideve i imenice, uzimanje
u obzir vrste glagola, itd. Na primeru ¢emo samo uraditi prevodenje slova i uklanja-
nje znakova interpunkcije. Recnik ¢emo izgenerisati tako Sto éemo konstruisati sve
moguce parove (re¢, vrsta re¢i) nad trening skupom. Neka opet to budu prva dva

dokumenta:

Rec¢nik: [(akcione”, ,pridev”), (,da”, ,rec¢ca”), (,dobar”,  pridev”), (,dZon”, ime-
nica”), (,film”, imenica”), (filmove”, jimenica”), (,fudbalske”,  pridev”), (,gleda”,
77g1ag0177>7 (77jako7’7 7,prideV”)7 (77jako”7 77pri]‘og”)7 (77‘].6”7 ’7g1ag01”>7 (7’meri”7 77imenica”)7
(,mnogo”, ,prilog”), (,nedavno”, prilog”), (,pogledala’; ,glagol”), (,takode”, ,recca”),

(,utakmice”, ,imenica”), (,voli”, ,glagol”)]

Svaka re¢ sa svojom vrstom reci ¢e biti preslikana na re¢nik, pa dokumenta imaju

sledecu reprezentaciju:

(1) POSTAG 1: [2,2,0,1,0,2,0,2,0,0,0, 1, 1,0,0, 1, 0, 2]
(2) POSTAG 2: [0,1,1,0,1,0,1,1,1,1,1,1,0,1, 1,0, 1, 1]
(3) POSTAG 3:[1,1,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 2]
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Vektor vrsta reci se ¢esto koristi u obradi prirodnih jezika, npr. za parsiranje, se-

manticko procesiranje, izvlacenje relevantnih informacija, itd.

3.4 Vektor pozicija reci u tekstu

Jos jedan model koji je pokazao dobre rezultate u klasifikaciji dokumenata prema
sentimentu je vektor pozicija reci u tekstu. Ovaj model vodi racuna o tome da li
se re¢ nalazi na pocetku, sredini ili na kraju dokumenta i ¢esto se koristi za sajtove
koji imaju moguénost pretrage.

Kao i do sada, najpre se generiSe recnik. Re¢nik u ovom slucaju predstavlja
parove reci i njihovih pozicija u tekstu, dakle (re¢, pozicija). Pokaza¢emo na primeru

kako se konstruise ovaj model. Neka su data dokumenta:

(1) DZon voli da gleda filmove. Meri takode voli da gleda filmove.
(2) Meri voli da gleda fudbalske utakmice.

(3) Majk ne voli da gleda filmove, ali voli dokumentarne serije.

I ovde je pozeljno odraditi korake pretprocesiranja kako bi bolje izvukli klju¢ne redi.
Na primeru ¢emo uraditi samo konvertovanje slova i uklanjanje znakova interpunk-

cije. Re¢nik nad trening skupom (prva dva dokumenta) izgleda ovako:

Recnik: [(,da”, ,pocetak”), (,da”, ,sredina”), (,da”, ,kraj”), (,dzon”, ,pocetak”), (,fil-
move”,  sredina”), (,filmove”, kraj”), (fudbalske”,  kraj”), (,gleda”, ,pocetak”),

(,gleda”, ,sredina”), (,gleda”, ,kraj”), (,meri”, ,pocetak”), (,meri’, ,sredina”), (,ta-

kode”, ,sredina”), (,utakmice”, kraj”), (,voli”, ,pocetak”), (,voli”, ,sredina”)]

Svaka re¢ sa svojim atributom da li se re¢ nalazi na pocetku, sredini ili na kraju

teksta ¢e biti preslikana na recnik, pa dokumenta imaju slede¢u reprezentaciju:

(1) POSITION 1:[1,0,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1,1,0, 1, 1]
(2) POSITION 2: [0, 1,0, 0,0,0,1,0,1,0,1,0,0, 1, 1, 0]
(3) POSITION 3: [1,0, 0,0, 1,0,0,0,1,0,0,0,0,0, 1, 0]

Intuicija je da ¢e najbitnije, odnosno klju¢ne stvari koje odreduju polaritet doku-
menta biti re¢ene na kraju. Prirodno bi bilo da se re¢i nakon prevodenja u vektorski
model pomnoze sa nekim faktorom, gde bi taj faktor bio najmanji za re¢i na po-
¢etku teksta i koji bi se povecavao postepeno. U ovom radu mnozenje faktorom je

izostavljeno.
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3.5 TF model

TF model (eng. term frequency), za razliku od veé¢ine modela, kao metodu za
predstavljanje re¢i ne koristi preslikavanje jedinicom, ako se re¢ nalazi u tekstu, ili
nulom, ako se re¢ ne nalazi u tekstu. Kao $to mu i ime govori, koristi se ucestalost
reci da bi se oslikala bitnost re¢i u dokumentu koji se nalazi u korpusu. Sto je
dokument veéi, to je verovatnoca da se neka re¢ pojavi vec¢a. Kako bi izbegli gresku
da odredena re¢ ima veéu frekvenciju sto je dokument u kom se ona nalazi vedci,
radi se normalizacija modela. Normalizacija modela zapravo predstavlja deljenje
frekvencije reci sa brojem re¢i u dokumentu. TF model se moze kreirati nad vre¢om
reci, odnosno nad filtriranim korpusom, ali i nad n-gramima. U ovom radu TF model
graden je nad vrecom reci.

Kao i obi¢no, generisSe se re¢nik svih re¢i u dokumentu. Re¢ w iz dokumenta d

se sada preslikava po slede¢oj formuli:

broj reci w v dokumentu d

tf(w,d) =

broj svih reci u dokumentu d

Ovaj model daje bolje rezultate ukoliko su stop-reci izuzete iz razmatranja, jer
bi inace ove re¢i imale veliku frekvencijsku vrednost usled ¢injenice da su to Ceste
rec¢i. Dodatno se preporucuje uklanjanje znakova interpunkcije, kao i odradivanje

koraka stemovanja ili lematizacije.

3.6 TF-IDF model

Da bi uveli TF-IDF model (eng. term frequency - inverse document frequency),
potrebno je najpre uvesti neke pojmove. Neka je df veli¢ina koja predstavlja broj
dokumenata u kojima se odredena re¢ pojavljuje. Pri tome, dovoljno je samo da se
re¢ pominje u dokumentu, ne uzimajuéi u obzir koliko puta, pa dobijamo slede¢u
formulu:

df (w) = broj dokumenata u kojima se pojavljuje re¢ w

Neka je idf veli¢ina koja predstavlja broj svih dokumenata u korpusu u odnosu na

broj dokumenata u kojima se pojavljuje odredena re¢. Dobijamo slede¢u formulu:

_broj svih dokumenata u korpusu

tdfw) = af(w)

Problem kod prethodne formule je to $to ¢e za velike korpuse, odnosno za veliki broj

dokumenata, vrednost idf biti jako velika. Da bi se to izbeglo, koristi se logaritamska
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funkcija. Pored toga, ukoliko se pretraga radi za re¢ koja ne postoji u recniku,
dobi¢emo deljenje nulom, a to ne smemo da dozvolimo. Iz tog razloga, prethodna

formula se malo koriguje:

idf (w) = log (

broj svih dokumenata u k:orpusu)

df (w) + 1

TF-IDF model je zapravo kombinacija prethodno definisanih ¢df i tf veli¢ina, od-

noSNo:
tf—idf(w,d) = tf(w,d) *idf (w)

I ovaj model se moze kreirati nad vre¢om reci, odnosno nad filtriranim korpusom, ali
i nad n-gramima. U ovom radu TF-IDF model graden je nad vrec¢om rec¢i. Modeli koji
koriste frekvenciju kao metodu predstavljanja teskta su nastali iz potrebe pretrage
dokumenata, pronalaska informacija u dokumentima, ali i ekstrakcije klju¢nih reci

iz dokumenata.

3.7 Word2Vec model

Najkompleksniji obradeni model je upravo Word2Vec model, koji koristi zna-
nja iz neuronskih mreza. Detaljno o neuronskim mrezama bi¢e u narednom pogla-
vlju. Word2Vec model koristi dvoslojnu neuronsku mrezu za vektorizaciju teksta.
Kao $to mu i ime kaze, svaka re¢ ¢e biti zamenjena nekim vektorom. Intuicija za
kreiranje ovog modela je da ¢e sli¢ne rec¢i, odnosno re¢i koje imaju slican smisao
(npr. ,serija” i film”), biti vektorizovane sli¢nim vektorima. Postoje dva pristupa

koji se koriste za generisanje ovog modela:

e pristup neprekidne vrece re¢i (eng. continuous bag of words) i
e skip-gram pristup.

Prvi pristup podrazumeva koriséenje konteksta da bi se nasla ciljna re¢, a drugi pri-
stup podrazumeva koris¢enje ciljne rec¢i za predikciju konteksta. Skip-gram pristup
u praksi daje bolje rezultate za vece korpuse, pa ¢e akcenat biti na njemu. Kreiranje
Word2Vec modela se radi tako $to najpre pomeramo ,prozor rec¢i” kroz dokumenta.

Hajde da vidimo to na primeru. Neka je dat dokument:

DzZon voli da gleda filmove. Meri takode voli da gleda filmove.
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Pretpostavimo da je prozor veli¢ine dva. To znaci da ¢emo posmatrati reci koje
su od ciljne reci udaljene najvise za dva mesta. Parovi koje na taj nac¢in dobijamo
su parovi oblika (ciljna re¢, kontekstna rec), gde je ciljna re¢ svaka re¢ iz trening
skupa, a kontekstna rec je zapravo re¢ obuhvacena prozorom ciljne rec¢i. Reci koje se
nalaze na pocetku ili kraju dokumenta imac¢e manji broj parova sa odgovaraju¢om

kontekstnom rec¢ju. Parovi su:

Parovi: |(,dzon”, ,yoli”), (,dzon”, ,da”), (,voli”, ,dzon”), (,voli”, ,da”), (,voli”, ,gleda”),
(,da”, ,dzon”), (,da”, ,woli”), (,da”, ,gleda”), (,da”, ,filmove”), (,gleda”, ,yoli”), (,gle-
da”, ,da”), (,gleda”, filmove”), (,gleda”, ,meri”), (,filmove”, .da”), (. filmove”, ,gle-
da”), (filmove”, ;meri”), (filmove”,  takode”), (,meri”, ,gleda”), (,meri”, ,filmove”),
(,meri”,  takode”), (,meri”, ,voli”), (,takode”, ,filmove”), (takode”, ,meri”), (,tako-
de”, woli”), (takode”, ,da”), (,woli”, ;meri”), (,voli”, takode”), (,da”, takode”), (,da”,
wvoli”), (,da” ,gleda”), (,da”, filmove”), (,gleda”, woli”), (,gleda”, ,da”), (,gleda”,

Jilmove”), (filmove”, . da”), (,filmove”, ,gleda”)]

Rec¢nik za ovaj model predstavlja sve reci u trening skupu. Za predikciju kontekstne
reCi koristi se neuronska mreza. Svaki prethodno generisani par ¢e sada biti pro-
pusten kroz neuronsku mrezu. Ulaz u skip-gram arhitekturu ¢e biti vektor velic¢ine
recnika, sa jedinicom na mestu koje odgovara ciljnoj re¢i u re¢niku i nulama na
ostalim pozicijama. Izlaz ¢e biti vektor iste veli¢ine sa jedinicom na mestu u re¢niku
koje odgovara kontekstnoj re¢i i nulama na ostalim pozicijama. Ovaj model izme-
du ulaznog i izlaznog sloja ima jedan skriveni sloj koji je obi¢no veli¢ine nekoliko

stotina. Treniranje Word2Vec modela prikazano je na Slici 3.1.

Cilj ovog treniranja je da model nauci da kada dobije neku re¢ da odredi i njen
kontekst. Time ¢e model nauciti koje su re¢i semanticki slicne. Ovo se deSava iz
razloga Sto se ceSée zajedno javljaju slicne re¢i, nego one koji nisu sli¢ne. TeZine
grana izmedu slojeva ¢esto nemaju smisla za ljudski um, ali sta god model nauci
pri treniranju zapisuje se u tezine. Kako ulazni vektor ima sve nule i jednu jedinicu,
to ¢ée nakon mnozenja sa matricom tezina W skriveni vektor sadrzati samo tezine
koje odgovaraju poziciji jedinice u ulaznom vektoru. Svi parovi iz trening skupa bice
propusteni kroz neuronsku mrezu i trenirani. Kada propustimo neku re¢ kroz istre-
niranu mrezu, dobi¢emo vektor koji predstavlja re¢ sa najvetom verovatno¢om da
se nalazi u blizini date reci. Dakle, svaka re¢ ¢e imati svoj ugradeni vektor skrivenog
sloja. Da bi model prilagodili algoritmima masinskog ucenja, svaki dokument ¢e biti

predstavljen kao vektor veli¢ine ugradenog vektora koji ée predstavljati uprosecenu
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£ ( , kontekst) 1
0 _ 0
0 B Y 0
(1] S 0
o [ () | W1 | | W2 1
1 : — 0
0 . 0
0 (Y Skriveni sloj 0
Ulazni sloj Izlazni sloj

Slika 3.1: Skip-gram pristup

vrednost ugradenih vektora rec¢i koje su se nasle u tom dokumentu.
Prednost ovog modela je pre svega ¢injenica da se ¢uva kontekst reci. Pored
toga, velika prednost je mala dimenzija vektorskog prostora koji ¢uva informacije o

kontekstu. Teorijski deo objasnjenja Word2Vec modela preuzet je iz [15].
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Glava 4
Metode masinskog ucenja

Masinsko ucenje je grana vestacke inteligencije koja se zasniva na ideji da si-
stem sam moze nauciti obrazac ponasanja iz ulaznih podataka i tako se usavrsiti
da sam i odlucuje. U praksi je masinsko ucenje jako primenljivo - za klasifikaciju,
regresiju!, prepoznavanje objekata, obradu slika, autonomnu voznju, itd. Kada su
vektorski modeli generisani, potrebno je takve modele provuéi kroz algoritme masin-
skog ucenja da bi ispunili cilj ovog rada, a to je klasifikacija dokumenata. Maginsko
ucenje podrazumeva postojanje ulaznih parametara, koji su zapravo atributi koji
opisuju ono Sto Zelimo da obradimo, kao i postojanje izlaznih parametara, tj. cilj-
nih promenljivih. Cilj metoda masinskog ucenja je pronaéi vezu izmedu ulaznih
i izlaznih parametara, odnosno definisati model. Model treba teziti tome da veza
izmedu ulaznih i izlaznih parametara bude Sto opstija i da ima osobinu da sa Sto
manjom greskom predvida ciljnu promenljivu na osnovu atributa. Mozemo definisati
funkciju f(z) koja vrednostima atributa z pridruzuje vrednosti ciljne promenljive
y. Motivacija je teziti osobini f(z) & y, odnosno da stvarne vrednosti ciljne pro-
menljive budu Sto blize aproksimiranim vrednostima. U ovoj glavi pozabavi¢emo se

detaljnim objasnjenjem algoritama masinskog ucenja koriséenih u radu, a to su:

e metod potpornih vektora,
e naivni Bajesov klasifikator,
e naivni Bajesov klasifikator sa metodom potpornih vektora,

e poptuno povezane neuronske mreze.

'Regresija je problem predvidanja neprekidne ciljne promenljive. Na primer, moZe se uoéiti
veza koli¢ine padavina i stepena erozije, Sirine reke i maksimalnog godis$njeg proticaja, itd.
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4.1 Metod potpornih vektora

Metod potpornih vektora (eng. support vector machine, SVM) jedan je od
najceséih algoritama za klasifikaciju. SVM Kklasifikator razdvaja klase koristeci hi-
perravni kao granice odluc¢ivanja. Prirodno je da se desi greska pri odluc¢ivanju, a
verovatnoca da se ona desi je veca ukoliko je objekat blizi hiperravni. Pojam margina
se odnosi na distancu objekata od granice odluc¢ivanja o pripadnosti klasi, pa Sto je
margina veca, to je i moguénost pojave pomenute greske manja. Zato su od velike
koristi modeli koji se zasnivaju na velikim marginama (eng. large margin). Cilj
SVM algoritma je ne samo pronad¢i hiperravan koja ¢e razdvajati ulazne vektore u
razli¢ite klase (leva strana Slike 4.1), ve¢ pronaci takvu hiperravan koja ¢e te vek-
tore razdvajati sa maksimalnom marginom (desna strana Slike 4.1). Ako govorimo
o dvodimenzionom vektorskom prostoru, onda je hiperravan zapravo linija; ako go-
vorimo o trodimenzionom vektorskom prostoru, onda je hiperravan dvodimenziona

ravan, itd.

Slika 4.1: Odredivanje hiperravni kod SVM metode?

Radi jednostavnosti, za upoznavanje sa SVM metodom, pretpostaviéemo da go-
vorimo o binarnoj klasifikaciji. Neka je dato n objekata koje treba klasifikovati
(x1,11), (T2, Y2), oy (Tn, Yn), gde su z; € R™ objekti, a y; € {—1,1} indikatori ko-
joj klasi objekat z; pripada, za ¢ = 1,n. Cilj je da nademo maksimalnu marginu

hiperravni koja ée objekte za koje vazi y; = 1 razdvajati od objekata za koje vazi

2Slika je preuzeta iz [15].

24



GLAVA J. METODE MASINSKOG UCENJA

y; = —1. Jednacina hiperravni je:
wxr + wy =0

gde je w vektor normale na hiperravan, a wy je slobodni ¢lan. Optimalna hiperravan
je ona hiperravan koja je maksimalno udaljena od najblizih predstavnika pojedi-
nacne klase. Hiperravni koje su paralelne optimalnoj hiperravni, a dodiruju najblize

predstavnike klase opisuju se slede¢im jednac¢inama:
wWT + Wy = ¢

wWr + Wy = —¢

Objekti koji pripadaju ovim dvema hiperravnima ¢ine potporne vektore. Sirina mar-
gine se dobija iz jednacine za rastojanje tacke od ravni i iznosi ﬁ Problem koji
sada treba resiti je maksimizacija duzine margine, tj. minimizacija njenog inverza.
Dodatno, treba obezbediti da objekti ne upadnu u prostor margine, pa optimizacioni

problem izgleda ovako:

yi(wz; +we) > 1, za i=1n

U praksi je ¢esto nemoguce potpuno linearno odvojiti klase, pa se pribegava uvo-
denju gregke. To podrazumeva da se za svaku trening instancu uvodi &;, za i = 1, n,
koja podrazumeva udaljenost instance od hiperravni potpornog vektora odgovara-
juce klase, ali sa pogresne strane. Ovaj model se zasniva na mekim marginama

(eng. soft margin). Optimizacioni problem sada izgleda ovako:

[[w

min 2”2 +CY &
i=1

w,wo

yi(wr; +we) >1—=&, za i=1,n

>0 za i=1,n

Metaparametar C' sluzi za indikaciju bitnosti greske. Ako je C' = 0 onda greske nisu
vazne i mogu biti velike; ako je C' veliko onda su greske vazne a pravac hiperravni i
Sirina pojasa nisu mnogo vazni. Teorijski deo objasnjenja SVM metode vecinom je
preuzet iz [3].

SVM metoda se, pored klasifikacije, moze koristiti i za regresiju. Takode, moze

se koristiti za detekciju lica na slikama, gde se delovi slike klasifikuju kao ,lice” i
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,he-lice”. Moze se koristiti u bioinformatici za klasifikaciju proteina i kancera, za
prepoznavanje rukopisa, kao i u jos mnogim problemima.
Jedan od metaparematara SVM metode su kerneli, koji sluze za reSavanje pro-

blema linearne razdvojivosti objekata. Objasni¢emo ukratko princip kernela.

Kerneli

Kerneli su funkcije koje ulazne vektore preslikavaju u visedimenzioni prostor
gde se oni mogu linearno razdvojiti ili barem bolje struktuirati. Pri tome, transfor-
macija vektora iz jednog u drugi prostor nije eksplicitna, ve¢ se koristi tzv. kernelski
trik. To znaci da ako se algoritam moze iskazati u terminima skalarnog proizvoda
dva vektora, onda je transformacija samo zamena tog skalarnog proizvoda skalarnim
proizvodom novog prostora, odnosno kernel funkcijom. Rac¢unanje skalarnog proi-
zvoda manjedimenzionog prostora svodi se samo na ra¢unanje skalarnog proizvoda
viSedimenzionog prostora, bez dodatnog racuna. Kernel funkcija se obi¢no oznacava

kao:
K(z,y) = (f(z), f(y))

gde su z i y n-dimenzioni vektori, a f funkcija koja slika iz n-dimenzionog prostora
u m-dimenzioni prostor, gde je obi¢no m >> n. Kernel funkcija treba da ima sledece

osobine:
e neprekidnost,
e simetricnost,
e postojanje pozitivno (semi)definitne Gram matrice?.

Pozitivno definitan kernel garantuje da optimizacioni problem bude konveksan, a
reSenje jednistveno. Medutim, mnoge kernel funkcije koje nisu striktno pozitivno
definitne su pokazale dobre rezultate u praksi. Objasni¢emo ukratko par najpozna-
tijih kernela.

Linearni kernel je najjednostavniji i brzi je od ostalih. Iskazuje se formulom:

K(z,y)=2"y

3Gram matrica vektora a1, as, ..., a,, je matrica G svih kombinacija skalarnog proizvoda, tj.
G = (a;,a;), za i,j =1,n.
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Polinomijalni kernel se ¢esto koristi u NLP-u. Za polinome stepena d (d je

obi¢no 2) polinomijalni kernel je oblika:
K(z,y) = (27y + )%, ¢= const

Problem kod polinomijalnog kernela je numericka nestabilnost. U slucaju da je
2Ty + ¢ < 1, onda K(z,y) tezi nuli za rastuée d, dok za 'y + ¢ > 1, K(z,y)
tezi beskonacnosti.

Gausov kernel se, pored linernog kernela, takode ¢esto koristi u praksi. Ovaj

K(z,y) = exp (Jl—yll)

Y
gde je v parametar koji oznacava Sirinu Gausovog zvona. Teorijski, ukoliko je -~y

kernel je oblika:

dovoljno malo, svaki objekat bi mogao biti potporni vektor koji bi se mnozenjem
Gausovog zvona preslikao u tacnu klasifikaciju. Posebna vrsta Gausovog kernela je

RBF kernel (eng. Radial basis function) koji se dobija zamenom ~ = 202.

4.2 Naivni Bajesov klasifikator

Naivni Bajesov klasifikator je probabilisticki algoritam koji se zasniva na

Bajesovoj teoremi:
P(B|A)P(A)
P(B)

gde formulacija P(A|B) oznacava verovatno¢u da se desi dogadaj A pod uslovom

P(A|B) =

da se desio dogadaj B. Ovaj algoritam pretpostavlja da je vrednost nekog atributa
u klasi potpuno nezavisna od vrednosti ostalih atributa u toj klasi, pa zato u nazivu
i ima re¢ ,naivni”. Tako je princip koji se ovde koristi jednostavan, naivni Bajesov
klasifikator daje dobre rezultate za velike ulazne korpuse, a pored toga se odliku-
je izuzetnom vremenskom efikasnoséu. Zbog nerealne pretpostavke da su atributi
nezavisni jedni od drugih, drugi klasifikatori (kao npr. SVM) se pokazuju boljim.

U slucaju klasifikacije teksta, prethodna teorema se moze zapisati kao:
P(X|C)P(C)
PCIX)= ——~F—7—=
(€1%) = =555
gde je C klasa (pozitivno/negativno/neutralno), a X vektor vrednosti atributa,
odnosno X = (z1, 3, ..., x,), pa se poslednja jedna¢ina prevodi u:
P(:|C) P(w]C) .. P(wal C)P(C)
P(z1)P(xs)...P(xy)

P(Clxy, z9y ...y xy) =
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Za sve ulaze imenilac se ne menja, pa se poslednja jednac¢ina moze aproksimirati na
sledeé¢i nacin: .

i=1
Klasa koja ¢e biti rezultat klasifikacije je ona sa najveé¢om verovatnoé¢om:

C = argmaxcP(C) ﬁ P(z;|C)
i=1
Postoje dva glavna tipa naivnog Bajesovog klasifikatora: multinomijalni i Gau-
sov klasifikator. Multinomijalni naivni Bajesov klasifikator, odnosno MINB,
se koristi za problem klasifikacije. Atributi uglavnom koriste celobrojnu numericku
reprezentaciju, ali moze se koristiti i frekvencija atributa u tekstu. Verovatnoca da
vrednost atributa z; pripada klasi C' moze se proceniti metodom glac¢anja na sledeci

nacin:
Ne, +

Nc+()én

gde je N, broj koliko puta se vrednost atributa ¢ pojavila u dokumentu trening

P(a|C) =

skupa koji pripada klasi C', a N¢ je ukupan broj atributa klase C'. Ukoliko je poja-
vljivanje neke vrednosti nekog atributa retko, postoji moguénost da se ta vrednost
uopste i ne nalazi u testnom skupu, pa ¢e verovatnoca te vrednosti biti nula, a sa-
mim tim i ceo proizvod sa desne strane prethodne jednacine ¢e biti nula. Upravo se
parametar o > 0 koristi za vrednosti atributa koji se ne pojavljuju u skupu da bi
se izbegla verovatnoca koja ima vrednost nula. Za o = 1 glacanje je Laplasovo, a za
a < 1 glacanje je Lidstounovo.

Pretpostavimo da vrednosti atributa imaju normalnu, odnosno Gausovu ras-
podelu, prikazanu na Slici 4.2. Gausov naivni klasifikator se modeluje tako $to
racuna aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju vrednosti atributa u okviru svake

klase. Verovatnoca da vrednost atributa x; pripada klasi C' moze se opisati kao:
1 (2 — pc)?
P(x;|C)= —5exp | ———5——
(%:/C) 2mo?, P ( 202,
gde je pc aritmeticka sredina ficera klase C, a o¢ standardna devijacija? klase C.

Teorijski deo objasnjena Bajesovog klasifikatora preuzet je iz [13].

4Standardna devijacija je mera koja govori koliko u proseku elementi skupa odstupaju od

. e . sy = 1 n - )2
aritmeticke sredine skupa i izrazava se formulom: o = \/ =1 > i (@ — )2
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,u—|30 ,u—|20 ,u—l 1o .til ,r,¢+I 1o ,u+l2c7 ,u+l3o
Slika 4.2: Normalna raspodela

4.3 Naivni Bajesov klasifikator sa metodom

potpornih vektora

Naivni Bajesov klasifikator sa metodom potpornih vektora, tj. NBSVM,
je klasifikator koji kombinuje multinomijalni Bajesov klasifikator i metodu potpor-
nih vektora. MNB sluZi za raGunanje tezina atributa u vektorskom modelu (najbolje
u n-gramskom modelu), a potom se nalazi logaritamski odnos teZina za pozitivnu i

negativnu klasu, odnosno:

p=a+ Npos, © q=a+ Nygg,

()

gde je Npos,/NnEg, broj koliko puta se atribut ¢ pojavio u dokumentu trening skupa

iz, pozitivne/negativne klase, a o« > 0 parametar za glacanje. Matrica atributa, tj.
vektorska reprezentacija dokumenata se mnozi dobijenim koeficijentom r, a zatim

se model trenira (linearnom) verzijom SVM metode.

4.4 Poptuno povezane neuronske mreze

Najpoznatije metode masinskog ucenja su upravo neuronske mreze. Neuronske
mreze su nastale kao posledica pokusaja simuliranja bioloSkog nervnog sistema.

Ljudski mozak se sastoji od nervnih ¢elija koje obraduju informacije dobijene od
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¢ula. Nervne ¢éelije su povezane sa drugim nervnim celijama na mestima koje se
nazivaju sinapse, pomocu kojih se prenose elektri¢ni impulsi. Ljudski mozak uci
tako $to menja jac¢inu sinapticke veze izmedu nervnih ¢éelija zbog ponavljajuceg
stimulisanja jednim istim impulsom [1].

Slican koncept se koristi u masinskom uc¢enju. Nervne ¢elije se simuliraju u ra-
¢unaru. One se medusobno povezuju gradeé¢i mrezu i na taj nac¢in podaci mogu da
se prenose. Osnovna jedinica veStacke neuronske mreze je neuron. On se sastoji od
ulaznih i jednog izlaznog ¢vora. Grane koje povezuju te ulazne ¢vorove sa izlaznim
¢vorom imaju tezine koje oslikavaju jac¢inu elektri¢nih impulsa u ljudskom mozgu.

Kako vizuelno izgleda neuron moze se videti na Slici 4.3.

Ulaz

—_— X2

—_— X3

Ulaz

Slika 4.3: Neuron

Cilj neurona je da odredi pripadnost nekog atributa (npr. pripadnost re¢i, n-grama,
para) binarnoj klasi na osnovu ulaznih vrednosti i tezina. Pri tome se formira linerna
funkcija koja predstavlja sumu proizvoda ulaznih vrednosti i odgovarajuc¢ih tezina,

odnosno,
n
Yy = Z w; X;
i=1

gde je y vrednost izlaznog ¢vora, X; ulazni ¢vor, w; tezina odgovarajuce grane ula-
znog ¢vora, a n broj ulaznih ¢vorova. Kada se dobije ukupna suma proizvoda ¢vorova
i odgovarajuc¢ih grana, onda se primenjuje aktivaciona funkcija koja vrednost y
slika obi¢no u {0,1} ili {—1,1}. Neki primeri aktivacionih funkcija koje se koriste

su.

e identitet (bez operacije), tj. f(x) =z
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1

e sigmoidna funkcija, tj. f(z) = ==

e hiperboli¢ki tangens, tj. f(z) = tanh(z)
e relu funkcija (eng. rectified linear unit function), tj. f(z) = max(0, z)

Tezine koje se koriste u neuronu se zapravo iterativno podeSavaju sve dok se ne
desi da se u nekoj iteraciji nisu promenile. Za inicijalnu vrednost tezina obi¢no se
uzimaju sluc¢ajno odabrane vrednosti.

Za resavanje kompleksnijih problema, neuroni se udruzuju sa drugim neuronima
gradedi viseslojne mreze. Svaki neuron jednog sloja Salje svoje izlaze neuronima
narednog sloja. Slojevi koje se nalaze izmedu ulaznog i izlaznog sloja nazivaju se

skriveni neuronski slojevi. Prikaz viSeslojne mreze moze se videti na Slici 4.4.

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 4.4: ViSeslojna neuronska mreza

Neke vrste vestackih neuronskih mreza (eng. artificial neural network) su:

e potpuno povezane neuronske mreze,
e konvolutivne neuronske mreze,

e rekurentne neuronske mreze.

Pomenuti Word2Vec model pripada potpuno povezanim neuronskim mrezama. Ovde
¢emo objasniti samo prvu grupu. Potpuno povezane mreze (eng. fully connec-
ted network) su neuronske mreze koje se sastoje od najmanje tri sloja (ulaznog,
skrivenog i izlaznog), a ¢vorovi su organizovani tako da se svi ¢vorovi jednog sloja
povezuju sa svim ¢vorovima narednog sloja, vodeéi rac¢una da se ne stvori ciklus.

Svaki ¢vor je linearna kombinacija svojih argumenata, a svi ¢vorovi, osim izlaznih
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¢vorova, dodatno imaju nelinearnu aktivacionu funkciju. Prikaz potpuno povezane

mreZze moze se videti na Slici 4.5.

=
=

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Slika 4.5: Potpuno povezana neuronska mreza

Algoritam koji se zasniva na potpuno povezanim mrezama je MLP algoritam

(eng. multi layer perceptron). Za dati ulazni vektor x definise se model:
ho =X

hi = g(Wihi—1 +wy), = 1,L

gde je L broj slojeva, W, matrica ¢ija j-ta vrsta predstavlja vektor vrednosti pa-
rametara j-tog neurona u i-tom sloju, w; je vektor slobodnih ¢lanova linearnih
kombinacija neurona i-tog sloja. Funkcija g je aktivaciona funkcija.

Za Kklasifikacioni problem se na izlazni sloj primenjuje funkcija mekog maksi-

muma (eng. softmax) koja je oblika:

exp(z;)
softmax(x); = SFexp(ar)
gde je x; predstavlja i-ti element ulaza u softmax funkciju koja odgovara klasi i, a k
broj klasa. Na taj nacin se vrednosti ulaznog vektora transformisu u vrednosti gde
¢e najveca pozitivna vrednost jos vise odskakati od ostalih. Teorijski deo objasnjenja
MLP metode kao i Slika 4.5 preuzeti su iz [3].
Ideja je nauciti mrezu da prepoznaje Sablone svake klase, tako da, kada se pro-

slede novi podaci, mreza je u stanju da odredi klasu. Samo ,ucenje” se odvija u
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neuronima menjajuci tezine nakon procesiranja podataka na osnovu greske koja se
dobija uporedivanjem krajnjih dobijenih vrednosti sa ocekivanim. Ovo se zove metod
propagacije unazad. Na osnovu greske koja je izracunata na kraju jedne iteracije,
treba se vracati sloj po sloj unazad racunajuci prvo parametre izlaznog sloja, pa

skrivenog sloja. Propagacija unazad sastoji se od sledec¢ih koraka:

e Inicijalizovati sve tezine malim, slu¢ajno odabranim vrednostima.

e Proslediti ulazne podatke mrezi i izracunati gresku. Bitno je da je funckija

greske diferencijabilna.

e Da bi minimizovali gresku, ra¢unaju se gradijenti svih tezina. Kako gradijen-
ti predstavljaju pravce najveceg porasta funkcije, koriste se suprotni pravci

gradijenata.

e Prethodna dva koraka se ponavljaju dok god greska ne postane manja od

nekog unapred definisanog praga.

Preciznije je re¢i da MLP trenira koriste¢i optimizacione algoritme kao Sto su
stohasticki gradijentni spust i Adam metoda, a gradijenti se racunaju koristeci pro-
pagaciju unazad. Stohasti¢ki gradijentni spust (eng. stochastic gradient descent)
se koristi za obucavanje modela sa velikom koli¢inom informacija. Ako se funkcija

koja se ra¢una f(z) moZe predstaviti kao prosek drugih funkcija, tj. ako vazi:
1 n
flz)==>" fi(z)
iz
onda je pravilo izra¢unavanja novog koraka:

Tpr1 = T — ap V f(xg)

Postoje dva nacina biranja koraka «j. Jedan pristup je da je ap = « za svako ¢
i predstavlja sluc¢aj da su koraci dovoljno veliki da se moze dostié¢i reSenje. Drugi

pristup podrazumeva ispunjavanje Robin Monroovih uslova:

o0 o0
dapg=00, Y ai < 0o
k=1 k=1

i podrazumeva slucaj da su koraci dovoljno mali da niz tacaka «ay, kovergira resenju.
Adam metoda (eng. adaptive moment estimation) je najéeséi algoritam za obuca-

vanje mreza. Koristi ocene prvog i drugog momenta gradijenata date formulama:
mgo = 0, Vo = 0
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_ Bimy + (1= B1)V f(ay)

M1 = |G , 08 <1
- M
1—
o B A=AV TI)
- M2

Pravilo izra¢unavanja novog koraka glasi:

T - o Mp+1
k1l = T — Qg ————
VU1 T €

Prednost MLP metode pre svega je efikasnost za nelinearne probleme. Medutim,
u zavisnosti od inicijalizacije tezina, krajnja tacnost moze dosta varirati. Dodatno,

vreme izra¢unavanja moze biti jako dugo.
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Implementacija

Prakti¢ni deo ovog master rada implementiran je u programskom jeziku Python
i moze se naci ovde [11]. Ova implementacija obraduje 4 razli¢ita korpusa sa labeli-

ranim podacima. U pitanju su sledeé¢i korpusi:

e SerbianPD-3C - korpus sprskog jezika sa tri klase (pozitivna, negativna i
neutralna) koji sadrzi po 841 filmsku recenziju za svaku klasu. Korpus se moze

naci u [8].

e SerbianPD-2C - korpus sprskog jezika sa dve klase (pozitivna i negativna)

koji sadrzi po 841 filmsku recenziju za svaku klasu. Korpus se moze naci u [8|.

e CornellPD - korpus engleskog jezika sa dve klase (pozitivna i negativna) koji

sadrzi po 1000 filmskih recenzija za svaku klasu. Korpus se moze nac¢i u [9].

e HUMIR - korpus turskog jezika sa dve klase (pozitivna i negativna) koji
sadrzi po 26700 filmskih recenzija za svaku klasu, ali je zbog nedovoljno me-
morijskih resursa uzet slu¢ajno odabran podskup od po 4000 filmskih recenzija

za svaku klasu. Korpus se moze naéi u [10].

Pri pokretanju aplikacije, postoji moguénost odabira korpusa koji ¢e se obraditi.
Svaki korpus se najpre deli na skup za treniranje i skup za testiranje razmeri 80:20,
ali postoji moguc¢nost odabira ove razmere. Prva faza kroz koju prolazi korpus je
pretprocesiranje teksta, odnosno uklanjanje znakova interpunkcije, prevodenje veli-
kih slova u mala, uklanjanje stop-reci i stemovanje ili lematizacija. Za srpski jezik je
odradeno stemovanje koriste¢i ru¢no stemovani korpus koji se moze naéi u Github

repozitorijumu prakti¢nog dela. Za engleski i turski jezik odradena je lematizacija
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koriste¢i Porter stemer iz nltk biblioteke za engleski i TurkishStemmer za turski
jezik.

Nad trening i testnim skupom svakog korpusa kreiraju se po dva vektorska mo-
dela (trening i testni) za svaki tip pomenutih vektorskih modela u poglavlju 3. Jedini
izuzetak je model vrsta reci za turski jezik, koji nije implementiran usled nepostoja-
nja adekvatnog alata za tagovanje turskih reci njihovim vrstama reci, kao i ¢injenice
da je turski korpus naknadno obraden sa motivacijom za poredenje rezultata nad
drugim jezikom, koji nije srpski ili engleski. Za ovaj deo su u velikoj meri koriSéene
ugradene metode iz nltk i sklearn paketa.

Za algoritme masinskog ucenja uglavnom su koris¢ene metode iz sklearn paketa,
osim za NBSVM metodu ¢ija se implementacija moze na¢i ovde [12]|. Postoji mo-
guénost pokrenuti aplikaciju sa ili bez podeSavanja metaparametara klasifikatora,
kao i (ne)ra¢unanja validacione greske. Za podeSavanje metaparematara klasifika-
tora koriS¢ena je slu¢ajna mrezna pretraga u kombinaciji sa 5-slojnom unakrsnom
validacijom sa slede¢im vrednostima:

# SVM metoda
param_grid = {’C’: [0.1, 1, 10, 100, 1000],
’>gamma’: [1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001],

’kernel’: [’rbf’, ’linear’]}

# NB metoda
param_grid = {’alpha’: [0.5, 1.0, 1.5],
>fit_prior’: [True, Falsell}

# NBSVM metoda

param_grid = {’C’: [0.1, 1, 10, 100, 1000],
>alpha’: [0.5, 1.0, 1.5],
’beta’: [0, 0.5, 11}

# MLP metoda

param_grid = {’hidden_layers’: [(50,50,50), (50,100,50), (100,)],
>activation’: [’tanh’, ’relu’],
’>solver’: [’sgd’, ’adam’, ’lbfgs’],
>alpha’: [0.0001, 0.05]}%}
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Rezultati

Najpre ¢e biti par re¢i o razlikama u obradi svakog korpusa u odnosu na obja-
vljene radove, a potom i re¢i o empirijskom podesavanju i rezultatima. Na slede¢im
graficima prikazan je odnos tacnosti klasifikacije za svaki model na nivou jednog

korpusa.

6.1 Korpus na srpskom jeziku

Najveca preciznost (60%) nad korpusom na sprskom jeziku sa pozitivnom, ne-
gativnom i neutralnom klasom dobijena je kod bigram-unigram modela sa SVM
klasifikatorom. Rezultati kombinacija vektorskih modela sa metodama masinskog
ucenja mogu se videti na Slici 6.1. Koris¢ena implementacija NBSVM metode nije
obuhvatala viseklasni slucaj, pa je ovde ta metoda izuzeta. U poredenju sa rezulta-
tima u radu [6], na$ pristup daje losije rezultate (-2.24%). Razlozi ¢e biti objasnjeni
u slede¢em pasusu.

Najveca preciznost (82%) nad korpusom na sprskom jeziku sa pozitivnom i ne-
gativnom klasom dobijena je kod TF modela sa SVM metodom. To se moze videti
na Slici 6.2. U poredenju sa rezultatima u radu [6], na$ pristup daje losije rezultate

(-3.55%). U tom radu koris¢eni su slede¢i principi:

e Odradena je detaljna analiza optimalnog broja atributa, dok se ovde koristi
100000 najboljih atributa.

e Za preslikavanje sli¢nih reci se koristi stemovanje, a ovde lematizacija.

e Koristi se WEKA implementacija NBSVM algoritma.
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e Koristi se ugnjezdeno pretrazivanje mreze.

e Nije naveden odnos podele na trening i testni skup.

. sVm

Unigram Bigram Bigram + Unigram POS tag Word Position Word2Vec

Slika 6.1: Odnos ta¢nosti klasifikacije modela za srpski korpus sa tri klase

Il svm
== NB

.79 0.790.79 == MLP
NBSVM

0.80 0.80 0.80 0.80 - . . . . 0.80 0.80
0.790.790.790.79 0.79 0.7 0.

0.76 0.760.76
0.75,

Unigram Bigram Bigram + Unigram BOW POS tag Word Position TF TF-IDF Word2Vec

Slika 6.2: Odnos ta¢nosti klasifikacije modela za srpski korpus sa dve klase
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6.2 Korpus na engleskom jeziku

Najveca preciznost (90%) nad korpusom na engleskom jeziku sa pozitivhom i
negativnom klasom dobijena kod bigram-unigram modela sa MLP metodom. To se
moZe videti na na Slici 6.3. U poredenju sa rezultatima u radu [5] moze se videti da

smo dosta bolji (+7.1%). U tom radu koris¢eni su slede¢i principi:

Preskace se korak filtriranja teksta izbacivanjem stop-reci.

Obraduje se 16165 najboljih atributa, dok se ovde obraduje 100000 najboljih

atributa.

Ne obraduje se ceo korpus veé¢ podskup od 700 recenzija za svaku klasu.

Nije naveden odnos podele na trening i testni skup.

- SVM
09 0.89 = NB

0.87 0.87 . L
0.86 0.86 0-87 mLp

0.850.85 "0, - . . - NBSVM

Unigram Bigram Bigram + Unigram BOW POS tag Word Position TF TF-IDF Word2Vec

Slika 6.3: Odnos tac¢nosti klasifikacije modela za engleski korpus sa dve klase

6.3 Korpus na turskom jeziku

Najveca preciznost (89%) nad korpusom na turskom jeziku sa pozitivnom i ne-

gativnom klasom dobijena kod bigram-unigram modela sa NB i NBSVM metodom,

39



GLAVA 6. REZULTATI

kao i kod TF modela sa NBSVM metodom. To se moze videti na Slici 6.4. U po-
redenju sa rezultatima u radu [7], na§ pristup daje bolje rezultate (+5.4%). U tom

radu koriS¢eni su sledeéi principi:

e Akcenat je bio na pravljenu leksikona prema sentimentu.

e Obraduje se ceo korpus, a razmera trening i test skupa je 50:50. Iako poredenje

nije na potpuno istom skupu, ne o¢ekuju se veca odstupanja.

Il svm

. NB

. MLP
NBSVM

0.87 0.87
0.86 0.86

Unigram Bigram Bigram + Unigram Word Position Word2Vec

Slika 6.4: Odnos ta¢nosti klasifikacije modela za turski korpus sa dve klase

6.4 Empirijsko podesavanje i rezultati

Rezultati iz ovog rada prihvaceni su za predstavljanje i Stampanje u zborniku in-
ternacionalne INISTA 2020 konferencije [4]. Da bi se video efekat koriséenja razli¢itih
reprezentacija dokumenata i razli¢itih algoritama masinskog ucenja, sprovedeni su
eksperimenti nad svim moguc¢im kombinacijama. Za vektorsku reprezentaciju teksta
koriséene su sledeée reprezentacije: vreca reci, bigrami, unigrami, bigrami sa unigra-
mima, vektor vrsta reci, vektor pozicija rec¢i, TF model, TF-IDF model i Word2Vec
model. Od metoda masinskog ucenja koriséene su: metoda potpornih vektora, naiv-

ni Bajesov klasifikator, kombinacija metode potpornih vektora i naivnog Bajesovog
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klasifikatora, kao i potpuno povezane neuronske mreze. Svi koriS¢eni korpusi su jav-
no dostupni. Svaki korpus je podeljen na skup za treniranje i skup za testiranje
u odnosu 80:20. Za podesavanje metaparematara svakog klasifikatora korisé¢ena je
slucajna mrezna pretraga u kombinaciji sa 5-slojnom unakrsnom validacijom nad
skupom za treniranje. Tako generisani model se primenjivao nad novim skupom po-
dataka (nad skupom za testiranje). Ceo kdd je javno dostupan i u skladu sa tim
moze sluziti kao dobra osnova za dalji razvoj i unapredenje. Iz dobijenih rezultata
mozemo primetiti da model bigram sa unigramima uglavnom daje najbolje rezulta-
te, §to je i za ocekivati jer takav model u obzir uzima i negaciju. U tabeli 6.1 koja

sledi prikazani su rezultati eksperimenta (u procentima).
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Tabela 6.1: Rezultati

Korpus SerbMR-3C | SerbMR-2C | CornellPD | HUMIR
SVM 58 81 87 86
Unigrami NB o4 78 81 86
MLP 57 80 86 87
NBSVM - 80 86 87
SVM 55 75 85 81
Bigrami NB 52 76 85 85
MLP 56 76 86 84
NBSVM - 76 85 85
SVM 60 79 89 87
Unigrami sa NB 56 79 86 89
bigramima MLP o7 79 90 88
NBSVM - 79 87 89
SVM 56 79 85 87
BOW NB 51 75 81 86
MLP 55 80 84 88
NBSVM - 80 82 88
SVM 57 79 85 -
POS NB 51 75 80 -
MLP 56 81 85 -
NBSVM - 80 80 -
SVM 52 80 85 85
Pozicija reci NB 53 75 81 87
MLP 54 79 86 85
NBSVM - 75 83 87
SVM 54 82 87 85
BOW-TF NB 51 76 81 82
MLP 56 80 86 84
NBSVM - 79 85 88
SVM 58 80 86 87
BOW-TF-IDF NB 51 76 80 86
MLP 58 80 86 86
NBSVM - 80 82 89
SVM 57 79 84 88
Word2Vec NB 49 69 72 87
MLP 53 79 84 87
NBSVM - 79 84 88
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Zakljucak

U danasnje vreme susre¢emo se sa ubrzanim rastom koli¢ine tekstualnih doku-
menata koje treba obraditi i razumeti. Shodno ovoj tendenciji, nastala je i potreba
za efikasnom obradom i izvlacenjem informacija iz tih dokumenata. Ova potreba,
kao i ¢ovekovo neretko oslanjanje na misljenja drugih ljudi koji su svoja zapazanja
podelili na drustvenim mrezama, dovela je do nastanka ideje klasifikacije tekstualnih
dokumenata prema sentimentu.

Cilj ovog master rada bila je racunarska klasifikacija teksta prema sentimentu
primenom metoda masinskog uc¢enja. Ideja rada jeste da se primenom razlicitih kom-
binacija vektorske reprezentacije teksta i metoda masinskog ucenja ostvari sto bolja
preciznost ispravnosti klasifikacije. U ovom radu opisan je kompletan postupak do-
bijanja informacije o sentimentu teksta. Detaljno su opisane sve koriS¢ene vektorske
reprezentacije teksta: vrec¢a reci, bigrami, unigrami, bigrami sa unigramima, vektor
vrsta reci, vektor pozicija reci, TF model, TF-IDF model i Word2Vec model. Opisan
je teorijski aspekt koriséenih metoda masinskog ucenja: metode potpornih vektora,
naivnog Bajesovog klasifikatora, kombinacije metode potpornih vektora i naivnog
Bajesovog klasifikatora, kao i potpuno povezanih neuronskih mreza. Prakti¢ni deo
ovog rada podrazumeva aplikaciju u programskom jeziku Python koja obraduje kor-
puse dokumenata na srpskom, engleskom i turskom jeziku. Aplikacija predstavlja
automatizovanu verziju kompletnog postupka od sirove obrade teksta do dobijanja
grafickog prikaza statistike izabranog korpusa.

Rad predstavlja osnovu za analizu teksta prema sentimentu sa velikim spektrom
kombinacija vektorskih reprezentacija teksta i metoda masinskog ucenja. Doprinos
rada se ogleda i u poboljsanoj preciznosti klasifikacije teksta prema sentimentu na

engleskom i turskom jeziku. Dalja istrazivanja mogu biti fokusirana na poboljSanju
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preciznosti klasifikacije. Jedan od nac¢ina moze biti pravljenje skupa ru¢nih pravila
za obradu teksta, koja mogu biti zajednicka za sve jezike, ali i specificna za svaki
jezik. Takode, istrazivanje se moze upotpuniti koriséenjem drugih resursa, kao Sto

je npr. Word Net, koji predstavlja bazu semantickih relacija reci.
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