SVEUCILISTE U SPLITU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE, STROJARSTVA I
BRODOGRADNJE

POSLIJEDIPLOMSKI DOKTORSKI STUDLJ
ELEKTROTEHNIKE I INFORMACIJSKE TEHNOLOGIJE

KVALIFIKACISKI ISPIT

ANALIZA I PRIMJENA METODA
AUTOMATSKOG SEMANTICKOG
OZNACAVANJA TEKSTA

Daniel Vasié

Split, listopada 2018.



SADRZAJ

2.

VO ettt ettt e et e et e e et e e bt e e st e e nab e e sbeeeeas 1
Teorijska osnova semantickog oznacavanja teksta ...........cceevviiiieriiiiieeeniiiiee e, 4
2.1, SemantiCke UIOZE ......uvviiieiiiiieeeiiiee ettt e et e e eeeenes 4
2.2, LEKSICKI TESUIST ..eeiuiiieiiiieiiiie ettt ettt ettt ettt ettt e et e e e s e e 6
2.2.1. FrameNEt.......ooeiiiiiii e 6
2.2.2. PropBanK......oooiiiiiiiee e e 7
2.2.3.0 VBIDINECE .. 8
224, NOMBANK ...oooiiiiiiiii e 10
2.2.5. SEMLINK ... 11
2.2.6.  Leksicki resursi na hrvatskom standardnom jeziku..............cccoeeuvveiennninneenn. 11
2.3.  Primjena metoda strojnog ucenja u zadacima obrade prirodnog jezika................. 13
2.3.1.  Metode temeljene na rucnom definiranju znacajKi...........ccceeeerivieeennnineeenn. 14
2.3.2.  Metode temeljene na neuronskim mMreZama..........occeeevveeerieeenieeeniieeeniuneenne 16
2.3.3.  Modeli veKtorskih proStora .........c.ueeieeiiiiieeiiiiiiieeeiiie et e e 22
2.3.4.  Metode temeljene na dubokim neuronskim mrezama............cccceeeruveerunennn. 27
Automatsko oznacavanje semantiCkih uloga...........ccceeeviiiiiiiiiiiiiiiiieeee e, 39
3.1.  Pristupi temeljeni na nadziranim metodama strojnog ucenja ...........cccvveeeeruveeeennnne 40

3.1.1. Semanti¢ko oznacavanje uloga uz pomo¢ metoda temeljenih na rucno

definiranim znacajkama .............ccooiuiiiiiiiiiiiie e e 41
3.1.2.  Semanti¢ko oznacavanje uloga uz pomo¢ dubokih neuronskih mreza........... 42

3.1.3.  Usporedba metoda za semanticko oznacavanje uloga zasnovanih na nadziranim

MEt0dama SIrOJNOZ UCEIMJA . ..ceeeuriiireeiiiiieeeeiiiieeeeititeeeeetteeeeeebreeeesssbaeeessnnseaeessnssseeesanns 52

3.2.  Pristupi temeljeni na polu-nadziranim i ne nadziranim metodama strojnog ucenja 55

3.2.1.  Usporedba metoda za semanticCko oznaCavanje uloga zasnovanih na

nenadziranim metodama Strojnog UCENJA........ccevruireeeeruiieeeeiiiieeeeiiieeeeeieeeeeennreeeeenes 57



3.3. Implementacija komponente za semanticko oznaCavanje uloga na hrvatskom

Standardnom JEZIKU .........coiiuiiiiiiiiiiie ettt et e e ettt e e e et e e e eebb e e e e e ebaaeaeenes 58
4. Primjena semantickog oznac¢avanja uloga u sustavima e-ucenja...........cceecveeerveeeruneenns 61
S50 ZAKIJUCAK ..ottt e et e e e ba e e e e baaaaeana 63
T B 171 1 1 2 RO O P PRSPPSO 65
Popis 0Znaka 1 KIAtICA ....c..uviiiiiiiiieeciee ettt e et e e es 72

SAZEEAK ..o e ettt aaa—————a 73



Uvod

1. UVOD

Proces pretvaranja nestrukturiranih podataka u strukturirane "strojno ¢itljive" podatke je slozen
proces, a ukljucuje pronalazak bitnih pojmova i njihovo sustavno uredivanje iz teksta
napisanog na prirodnom jeziku. Buduéi da je proces ru¢nog strukturiranja podataka vrlo
intenzivan i vremenski zahtjevan zadatak, postoji motivacija za automatizaciju ovog procesa.
Pronalazak pojmova, koji igraju vaznu ulogu u odredenoj domeni, je vrlo vazan prvi korak.
Identifikacija pojmova, ali i definiranje odnosa izmedu tih pojmova na semanti¢koj razini

izgleda kao gotovo nemoguc¢ zadatak, no ipak postoje razni pristupi.

Pristupi temeljeni na pravilima koriste unaprijed zadana pravila ili heuristicke obrasce za
izvlacenje pojmova i njihovih medusobnih odnosa. Tipi¢no se temelje na leksicko-sintaktickim
uzorcima. Na ovaj nafin mozZemo posti¢i ogranicene rezultate jer se pristupi temeljeni na
pravilima oslanjaju na ekspertno znanje, a niti jedan stru¢njak ne moze definirati univerzalni
skup pravila za ovako slozen proces. Drugi pristup je temeljen na raspodjeli (engl. distribution)
te modelira ovaj zadatak kao zadatak ucenja, grupiranja i klasifikacije. Takvi pristupi se temelje
na pretpostavci da se paradigmatski vezani pojmovi pojavljuju u slicnim kontekstima. Glavna
prednost je u tome $to su u mogucénosti otkriti odnose koji se ne pojavljuju u tekstu ili

leksikonima na kojima su trenirani.

Danas se ¢eSce koriste metode temeljene na raspodjeli, koje su temeljene na strojnom ucenju.
Globalno pristupi temeljeni na raspodjeli se mogu podijeliti u dvije kategorije. Prva kategorija
obuhvaca metode koja na osnovu ru¢no oznacenih leksickih resursa pokusavaju strukturirati
tekst na semantickoj i sintaktickoj razini i nazivaju se nadzirane metode. Druga kategorija ovaj
problem promatra kao problem grupiranja elemenata sa slicnim obiljezjiima 1 zovu se
nenadzirane metode. Oba ova pristupa daju dobre rezultate, ali u problemima sintaktickog i
semantickog oznacavanja reCenica pristupi temeljeni na nadziranim metodama daju bolje
rezultate. Osnovni nedostatak metoda nadziranog ucenja je u tome Sto koriste ru¢no oznacene
leksicke resurse koje je teSko razviti. Takvi resursi zahtijevaju dobro poznavanje odredenog
jezika. Takoder, razvijanje takvog resursa je mukotrpan i dugotrajan proces. Nenadzirane

metode ne zahtijevaju takve resurse ve¢ uce na osnovu neoznacenih podataka.

U ovom radu naglasak je na analizi metoda i primjeni strojne obrade prirodnog jezika za

probleme semantickog oznaCavanja teksta ili u literaturi zadatka bolje poznatog kao
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semanti¢ko oznacavanje uloga (engl. Semantic role labeling SRL). Ovaj zadatak obuhvaca
napredne metode shvacanja smisla reCenice, te ima primjenu u brojnim zadacima obrade
prirodnog jezika. Neki od zadataka su: automatsko generiranje pitanja u sustavima koji se
temelje na pronalasku odgovora, strojnom prevodenju, ekstrakciji znanja iz teksta, pa cak i
sazimanju teksta i1 strojnom prevodenju. Semanticko oznacavanje uloga je jedan od bitnijih
problema u obradi prirodnog jezika, a moze se primijeniti u svim zadacima gdje je potrebno
razumijevanje smisla re¢enice. Jedan od problema u semantickom oznacavanju uloga na vise
jezika je nedostupnost leksickih resursa na drugim jezicima osim na engleskom jeziku.
Primjenom metoda nenadziranog strojnog ucenja, ovaj problem mozemo djelomicno rijesiti,
no takvi pristupi ne daju rezultate koji se mogu dobiti primjenom nadziranih metoda strojnog
ucenja. Osim po metodi, semanticko oznaCavanje uloga mozemo podijeliti i prema vrsti

leksickog resursa, koje ¢emo detaljno opisati u teorijskom pregledu.

Struktura ovog rada sadrzi teorijski pregled semantickih uloga u kojem smo naveli motivaciju
za definiranje ovog zadatka. Glavnu ulogu u automatizaciji zadatka semantickog oznacavanja
teksta igraju leksicki resursi. Nad ovim resursima se primjenjuju statisticke metode koje
modeliraju ovaj zadatak kao problem ucenja i grupiranja. U teorijskom pregledu obuhvatili
smo sve dostupne leksicke resurse na engleskom jeziku, s time da je jedno poglavlje iskoristeno

za opis leksickih resursa koji su dostupni na hrvatskom standardnom jeziku.

Poseban osvrt u teorijskoj osnovi smo pruzili analizi metoda nadziranog strojnog ucenja koje
se ¢esto primjenjuju u obradi prirodnog jezika. U ovom poglavlju smo detaljno opisali primjene
tehnika strojnog ucenja na zadacima koji ukljuuju oznafavanje teksta. Nadzirane metode
mozemo podijeliti u dvije kategorije: metode koje se temeljene na ru¢no definiranim
zna¢ajkama 1 metode temeljene na u€enju znacajki iz podataka. Proces ru¢nog definiranja
znacajki zahtijeva dobro poznavanje gramatike jezika kako bi odredili skup znacajki koje sluze
za precizno semanti¢ko oznacavanje uloga. Pristupi koji se temelje na ucenju znacajki iz teksta
zahtijevaju jako velike koli¢ine teksta, te tipicno koriste neuronske mreze za ucenje
semantickih uloga. Oba ova pristupa zahtijevaju ru¢no oznacene leksicke resurse. Poseban
naglasak u teorijskoj podlozi smo stavili na tehnike nadziranih metoda strojnog ucenja, jer se
mogu primijeniti u jezicima gdje postoje razvijeni leksicki resursi. U ovom poglavlju dajemo
osvrt na posebne vrste neuronskih mreza koje se koriste u zadacima obrade teksta. Posebno
poglavlje smo odvojili za modele vektorskog prostora koji su danas popularni, a koriste se za

smislen vektorski prikaz teksta.
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Nakon analize postoje¢ih metoda za obradu prirodnog teksta u sljede¢em poglavlju dajemo
osvrt na primjenu i analizu svih navedenih metoda u zadatku semanti¢kog oznacavanja teksta.
Poglavlje dijelimo na pristupe koje se temelje na nadziranim i ne nadziranim metodama
strojnog ucenja. Poseban naglasak je na metodama nadziranog strojnog ucenja jer ove metode
u zadatku semantickog oznaCavanja uloga daju nemjerljivo bolje rezultate. Nenadzirane
metode se Cesto koriste u viSejezicnim pristupima i jezicima gdje ne postoje velike skupine
oznacCenih podataka. Takoder u analizi rezultata smo dali usporedbe svih rezultata postignutih
na nadziranim i nenadziranim metodama strojnog ucenja. U poglavlju implementacije smo
implementirali i vrednovali alat za semanti¢ku obradu teksta na hrvatskom knjizevnom jeziku.
Prikazana je preciznost implementiranog alata i analiza modela. U procesu implementacije
koriSten je leksicki resurs razvijen posebno za oznacavanje semantickih uloga. Ovaj leksicki

resurs smo detaljno opisali u teorijskom dijelu.

Alat za semanticko oznacCavanje uloga se moze primijeniti u bilo kojem sustavu koji zahtjeva
prepoznavanje znacenja teksta i strukturiranja informacija. U zadnjem poglavlju opisujemo
primjenu u inteligentnim tutorskim sustavima. Primjena alata za semanticku obradu teksta
moze uvelike doprinijeti razvoju inteligentnih tutorskih sustava zasnovanih na prirodnom
jeziku. Ovo je posebna vrsta inteligentnih tutorskih sustava u kojemu se razvija komunikacija
s ucenikom na prirodnom jeziku. Ova vrsta komunikacije unutar inteligentnog tutorskog
sustava je njegov najvec¢i nedostatak [1]. Postoji nekoliko sustava koji pokuSavaju rijesiti
problem komunikacije u inteligentnim tutorskim sustavima, a daleko najpoznatiji sustav je
AutoTutor [2]. U okruzenju hrvatskog standardnog jezika razvijen je, implementiran i
primijenjen CoLaB Tutor (engl. Controlled Language Based Tutor) [3]. Obrada prirodnog
jezika je podrucje koje je zadnjih godina napredovalo razvojem i primjenom neuronskih
modela. Ovakvi modeli mogu se iskoristiti u komponentama inteligentnih tutorskih sustava
kako bi poboljsali i olakSali proces komunikacije na prirodnom jeziku. U zadnjem poglavlju
opisujemo mogucéu primjenu alata za semantiCku obradu teksta u razvoju inteligentnog

tutorskog sustava koji u procesu razumijevanja teksta koristi semanticko oznacavanje uloga.
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2. TEORIJSKA OSNOVA SEMANTICKOG OZNACAVANJA TEKSTA

U obradi prirodnog jezika jedan od najbitnijih zadataka je odredivanje znacenja recenica.
Semantika se odnosi na aspekte znacenja koji su izrazeni u jeziku. Semantika se suprostavlja
sa sintaksom tj. na¢inom na koji je nesto napisano i pragmatikom tj. primjenom znakova i
njihovim medusobnim odnosom. Postoje brojni aspekti Sto je zapravo znaenje kojega
semantika izucava i kako ga opisati. U ovom radu obraditi ¢emo nacin predstavljanja znacenja
unutar recenica prirodnog jezika. Jedan od nacina predstavljanja semantike unutar recenice je
koristenjem semantickih uloga. U sljede¢im poglavljima opisana je teorijska podloga o
semantickim ulogama, leksi¢kim resursima na engleskom jeziku i hrvatskom standardnom
jeziku i primjena metoda strojnog ucenja nad zadacima obrade teksta. Ova teorijska podloga
sluzi kao temelj za analizu i primjenu raznih metoda u automatskom prepoznavanju

semantickih uloga.

2.1. Semanticke uloge

Pojam semantic¢ka uloga (engl. semantic role)! predstavlja odnose koji glagoli u reenici imaju
s ostalim rije¢ima. Glagoli izrazavaju semantiku dogadaja koji se opisuje kao relacijska
informacija medu sudionicima tog dogadaja, a projicira sintakticku strukturu koja kodira tu
informaciju. Glagoli su takoder vrlo promjenjivi, te prikazuju bogatu paletu semantickog i
sintaktickog ponaSanja. Glagolske klasifikacije pomazu sustavima za obradu teksta na
prirodnom jeziku u organizaciji glagola u skupine koje dijele temeljna semanticka i sintakticka
obiljezja. Semanticke uloge u osnovi opisuju konceptualne relacije izmedu ucesnika u
odredenoj recenici. One ilustriraju osnovne ,, Tko, Sta, Gdje, Kako i Kada“ informacije unutar
recenice. Semanticke uloge otkrivaju semantiku uc¢esnika unutar recenice, tako da promjene u
sintaksi ne utjecu na njihove uloge. U cilju $to boljeg razumijevanje smisla semantickih uloga,

promotrimo sljede¢i primjer:

1. Sandy je razbila staklo (engl. Sandy shattered the glass).
2. Staklo je razbijeno od Sandy (engl. The glass was shattered by Sandy).

Obje reCenice imaju isti smisao, osoba pod imenom Sandy je izvrSila radnju, razbila prozor.

Prva recenica prikazuje Sandi kao subjekt radnje i staklo (engl. glass) kao objekt radnje dok

'Naziv “semantic¢ka uloge” jedan od ustaljenih pojmova koji se &esto pojavljuje u suvremenoj lingvistici. Osim

ovog naziva ustaljeni su nazivi “tematske uloge” (engl. thematic roles) i “dubinski padezi” (engl. deep cases).
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druga recenica sadrzi pasivni oblik glagola razbiti te tako staklo postaje subjekt radnje. U ovoj
opisanoj radnji semanticke uloge su vrsitelj radnje (engl. Agent) i trpitelj radnje (engl. Patient).
Sandi je vrsitelj radnje, a staklo trpitelj radnje (onaj/ono nad kim/¢im se radnja izvrSava).
Semantic¢ke uloge su jednake unato¢ promjeni sintakse. Ovaj koncept semantickih uloga po
prvi put u suvremenoj lingvistici pojavljuje se sredinom Sezdesetih godina dvadesetog stoljeca
pod nazivom padezna gramatika (engl. case grammar) [4]. Padezna gramatika je sustav
lingvisti¢ke analize, a fokusira se na pronalazak veze izmedu valencije glagola? i konteksta u
kojem se glagol nalazi. Ova gramatika pociva na tvrdnji kako se morfoloske i sintakticke
strukture svih jezika izvode iz “skrivenih” semanti¢kih kategorija, a ne iz sintaktickih
kategorija kako tvrdi generativna gramatika (engl. generative grammar) [5]. Utemeljitelj
padezne gramatike je Charles Fillmore koji tvrdi da se dubinski padeZi sastoje od grupe
univerzalnih oznaka koji identificiraju tipove predrasuda koje ljudi identificiraju u dogadajima
oko njih. U pocetku Charles Fillmore definira sljede¢e padeze:

e Agens (4) - pokreta¢ glagolske radnje koji u veéini slu¢ajeva oznacava osobu

o [nstrumental (I) - predmet s kojim se izvrSava glagolska radnja

e Dativ (D) - osoba ili zivo bice koje je zahvaceno glagolskom radnjom

e Faktiv (F) - predmet koji proizlazi kao produkt glagolske radnje

e Lokativ (L) - mjesto glagolske radnje

e Objektiv (O) - nezivi entitet koji je zahvacen radnjom
Ovim je definiran osnovni skup padeza, ali Filmore u izvornom ¢lanku navodi kako ¢e “dodatni
padezi biti sigurno potrebni”, ve¢ uvidjevsi da ovih Sest padeza nije dovoljno. U svom radu [6],
Fillmore prosiruje na devet dubinskih padeza: Agens, DozZivljavac (Experiencer), Instrument,
Objekt, Izvor, Cilj, Mjesto, Vrijeme, Put. S konceptom dubinskih padeza razvija se koncept
padeznog okvira, koji oznaCava pravila prema kojima se padezi mogu kombinirati s glagolima.
Ovim se definira nastanak reCenice koja se obavezno sastoji od modalnosti i propozicije, a
propozicija je uvijek sastavljena od glagola i njegovih obaveznih dubinskih padeza [7].
Osnovni nedostatak ove teorije je nedovoljna nijansiranost uloga. S ovim se postavlja pitanje
koja je granica izmedu pojedinih uloga. David Dowty predloZio je pojmove Proto-Agent i
Proto-Patient koje se temelje na posljedicama koje se mogu ispitati pitanjima “Je /i argument
promijenio stanje?” ili “Je li argument imao dobrovoljnu ukljucenost u radnju?”. Dowty u radu
[8] tvrdi da ova svojstva razdvajaju argumente u leksikonu gdje se pridruzuju klasicnom

poimanju vrsitelja i trpitelja radnje. Na primjer Proto-Patient ¢esto mijenja stanje i ¢esto na

2Valencija glagola je termin koji oznaGava broj argumenata glagola
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njega utjeCe drugi sudionik. Razni racunalni resursi su razvijeni upravo na ovom poimanju
semanticke uloge. Na te leksicke resurse tipicno se primjenjuju statisticke metode za izgradnju
prediktivnih modela koji pokusavaju automatski odrediti semanti¢ku ulogu rijeci u tekstu.
Takvi sustavi razvijeni su pomocu nadziranih algoritama strojnog ucenja koji u¢e na temelju
znacajki koje su izvadene leksickih baza podataka. Leksicke baze podataka su racunalni resursi
koji sadrze tekst napisan na prirodnom jeziku, a kojega su ru¢no oznacili stru¢njaci iz podrucja
lingvistike. Opcenito ovakve baze podataka se zovu leksicki resursi jer na razlicite nacine
modeliraju problem koji sa tim resursom pokusavaju rijesiti. U nastavku opisati ¢emo leksicke

resurse koji se upotrebljavaju za prepoznavanje semanti¢kih uloga.

2.2. Leksicki resursi

U ovom poglavlju prikazati ¢emo leksicke resurse koji se koriste za semanticko oznacavanje
uloga na engleskom jeziku. Na kraju prikazati ¢emo leksicki resurs koji se koristi za semanti¢ko
oznaCavanje uloga na hrvatskom standardnom jeziku. Leksicki resursi spomenuti u ovom
poglavlju razliku se po namjeni i na¢inu oznacavanja. FrameNet i PropBank su dva leksicka
resursa koji se razlikuju po strukturi i nac¢inu oznacavanja te iako sluze za izvrSavanje istog
zadatka ne mogu se usporedivati. U nastavku ¢emo detaljnije obrazloziti smisao ovih leksickih

resursa te objasniti njihove primjene.

2.2.1. FrameNet

FrameNet [9][10] je projekt izgradnje leksickog resursa na engleskom jeziku koji je jednako
¢itljiv ljudima i racunalima. FrameNet korpus za jednog “obi¢nog” Covjeka je rjecnik koji
sadrzi viSe od 13,000 rijeci i opisa njihovih znaenja. Za istrazivaca u podrucju obrade
prirodnog jezika to je resurs sa preko 200,000 reCenica koje su ru¢no oznacene i povezane sa
viSe od 1,200 semantickih okvira. Ovaj resurs je jedinstven skup podataka za treniranje alata
za semanticko oznacavanje uloga na engleskom jeziku. Opcenito FrameNet korpus mozemo
kategorizirati kao valencijski rje¢nik. FrameNet se bazira na padeznoj gramatici Charlesa
Fillmorea, a sastoji se od okvira, elemenata okvira i leksic¢kih jedinica. U smislu padezne
gramatike okvir predstavlja predikat za koji su vezani elementi okvira. Elementi okvira su
semanticke uloge, a leksicke jedinice su rijeci koje se nalaze unutar elemenata okvira. Okvir je
shematska reprezentacija situacije koja ukljucuje razne ucesnike i druge konceptualne uloge.
Elementi okvira pruzaju dodatnu informaciju o semantic¢koj strukturi recenice. Razlikujemo
klju€ne i ne kljucne elemente okvira. Klju¢ni elementi okvira su vrlo vazni i najvise pridonose

znacenju cijelog okvira, a ne klju¢ni elementi okvira su vise deskriptivni (kao §to je vrijeme,
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mjesto, nacin itd.). FrameNet ukljucuje i informacije kako ovi elementi mogu biti koristeni u
razli¢itim kontekstima, §to je jako vazno za moguce alternacije dijateze®. Leksicke jedinice su
osnovni oblici rijeci koje takoder sadrze i govornu oznaku rijeci (engl. part of speech). Za jedan
okvir se moze vezati viSe leksickih jedinica, a jedna leksicka jedinica moze biti podijeljena
izmedu vise okvira. Leksicke jedinice su sastavni dio recenice. FrameNet takoder ukljucuje i
odnose (engl. relations) izmedu razliCitih okvira. Primjer reCenice iz FrameNet korpusa

prikazan je na slici 2.1.

Do you wantme to hold off until | finish July and August ?
ACT AGENT UNIT
EXPERIE EVENT AGENT ACTIVITY

Slika 2. 1. Shematski prikaz leksickih elemenata, okvira i elemenata okvira oznacenih uz

pomo¢ FrameNet anotacija

Na slici su prikazani sljede¢i okviri: INTENTIONALLY ACT, DESIRING, HOLD OFF ON,
FINISH i CALENDARIC UNIT. Sa svim ovim okvirima povezani su elementi okvira koji se
mogu vezati za taj okvir. Recimo za leksicku jedinicu Do koja je prepoznata kao okvir
INTENTIONALLY ACT imamo jedan element okvira ACT koja prepoznaje vrsitelja radnje u
ovom okviru. Za leksi¢ku jedinicu want koja je prepoznata kao okvir DESIRING imamo dva
elementa, a oni su EXPERIENCER tj. vrSitelj radnje, onaj koji izvrSava radnju wanting i

dogadaj koji se zeli (want), a to je to hold off.

2.2.2. PropBank

PropBank [11], [12] je leksicki resurs kojem je cilj pruziti Siroko rasprostranjen ru¢no oznacen
korpus za semanticku obradu teksta. PropBank sadrzi glagolske propozicije i njihove
argumente, koje su oznacene rucno na recenicama iz originalnog Penn Treebank korpusa [13].
Svaka uloga glagola je numerirana i opisana. PropBank je korpus koji je primarno orijentiran
prema glagolima, a FrameNet je organiziran prema okvirima koji generaliziraju opise izmedu
sli¢nih glagola, ali i drugih vrsta rijeci. PropBank ne ukljucuje oznake dogadaja koji su opisani

uz pomo¢ imenica. Osnovna razlika izmedu PropBank korpusa i FrameNet-a je u tome to je

3 Alternacija dijateze se javlja kada smisao redenice ostaje isti iako redenica je napisana na razli¢ite na¢ine
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PropBank oznacen na uzastopnom tekstu, a FrameNet je oznacen na nasumi¢nim re¢enicama.
Samo u nekoliko primjeraka FrameNet sadrzi oznacene kontinuirane dijelove teksta. PropBank
sadrzi oznake koje Cesto su bliZe sintaksnoj razini, a FrameNet je viSe semanticki orijentiran.
Od samog pocetka PropBank je zamisljen kao korpus za treniranje sustava za semanti¢ko
oznaCavanje argumenata uz pomo¢ metoda strojnog ucenja. Semanticke uloge u PropBank
korpusu su numerirane zapocevsi od 0. Za odredeni glagol ARGO je Proto-Agent dok je ARG1
Proto-Patient ili Tema. Uz ovo u PropBank-u su definirane opcenite oznake koje se mogu
primjeniti na bilo koji glagol. Skup uloga (engl. roleset) je grubi smisao predikata, koji
ukljucuje niz uloga povezanih uz taj predikat, a ti argumenti su generalno broj¢ano oznaceni.
Ove oznake imaju normaliziranu strukturu (Arg0, Argl, Arg2, ArgM, ...) te ovakva inovacija

omogucava pronalazenja izmedu okvira [11].

Do you want me to hold off until | finish July and August ?

A0 A1

AO AM-TMP

AO A1

Slika 2.2. Shematski prikaz leksickih elemenata, okvira i elemenata okvira oznacenih uz

pomoc¢ PropBank anotacija

Na slici prikazani su predikati zajedno sa njihovim oznacenim znacenjem nadalje za svaki
predikat su oznacene semanticke uloge. U primjeru predikata want (want.v.01) koji se sastoji
od dva semanticka argumenta vrsitelja radnje u ovom slucaju zamjenicu you i trpitelja radnje
koji opisuje Sto osoba zapravo zeli. Budu¢i da je recenica slozena, sastoji se od vise predikata.
Drugi predikat oznacen u recenici je hold (hold.v.08) i on se sastoji od dva argumenta, vrSitelja
radnje koji obustavlja/zadrzava radnju te prilozne oznake vremena koja opisuje do kada ce

radnja biti zadrzana.

2.2.3. VerbNet

Glagolske klasifikacije pomazu sustavima za obradu prirodnog jezika da uspjesno obavljaju

organizaciju glagola u skupine koje dijele temeljna semanticka i sintakticka obiljezja. VerbNet
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[14], [15] je najveéi on-line glagolski leksikon trenutno dostupan za engleski jezik. To je
hijerarhijski, domenski neovisan, Siroko pokriven glagolski leksikon s preslikavanjem prema
drugim leksickim resursima kao Sto su WordNet, FrameNet i PropBank. Ovaj leksikon je
organiziran u glagolske klase koje prosiruju Levin-ove [16] razrede sa dodatnim podrazredima.
VerbNet se sastoji od oko 5800 engleskih glagola koji su grupirani u 270 klasa prema
zajedni¢kim semantickim ponaSanjima.

Racunalni glagolski leksikoni kljuéni su za izgradnju sustava za obradu prirodnog jezika
usmjerenih prema semanti¢koj obradi. Glagoli izrazavaju semantiku dogadaja koji se opisuje
kao relacijska informacija medu sudionicima tog dogadaja, a projektira sintakticku strukturu
koja kodira tu informaciju. Glagoli su takoder vrlo promjenjivi, te prikazuju bogatu paletu
semantickog 1 sintaktickog ponaSanja. Razlika izmedu PropBank-a i VerbNeta je u tome Sto je
PropBank leksikon stvoren za zadatke treniranja alata za automatsko oznac¢avanje semantickih

uloga dok je VerbNet viSe organiziran oko opisa glagola i njegovih argumenata.

FraMEs [REF][KEY]
NP VNP

EXAMPLE "Carol cut the bread."

SYNTAX AGeNnT V PaTIENT

SEMANTICS  CAUSE(AGENT, E) MANNER(DURING(E), MoTION, AGENT) CONTACT(DURING(E), INSTRUMENT, PATIENT) DEGRADATION_ MATERIAL__INTEGRITY(RESULT(E), PATIENT)
NP V NP PP.INSTRUMENT
EXAMPLE "Carol cut the bread with a knife."
SYNTAX AGeNT V PATIENT {wiTH} INSTRUMENT
SEMANTICS  cAUSE(AGENT, E) MANNER(DURING(E), MoTION, AGENT) CONTACT(DURING(E), INSTRUMENT, PATIENT) DEGRADATION_MATERIAL__INTEGRITY(RESULT(E), PATIENT)
use(DURING(E), AGENT, INSTRUMENT)

NP V PP

EXAMPLE "Carol cut at the bread."

SYNTAX AGenT V (at) PATIENT

SEMANTICS  cAuSE(AGENT, E) MANNER(DURING(E), MoTiON, AGENT) CONTACT(DURING(E), INSTRUMENT, PATIENT)
NP V PP PP

EXAMPLE "Carol cut at the bread with a knife."

SYNTAX AGenT V (at) PATIENT {wiTH} INSTRUMENT

SEMANTICS  cAUSE(AGENT, E) MANNER(DURING(E), MoTi0N, AGENT) CONTACT(DURING(E), INSTRUMENT, PATIENT) USE(DURING(E), AGENT, INSTRUMENT)
NP V ADVP-MmbpLE

EXAMPLE "The bread cuts easily."

SYNTAX Patient V ADV

SEMANTICS  pROPERTY(PPATIENT, PrOP) ADV(PROP)
NP.nsTRUMENT V NP

EXAMPLE "The knife cut the bread."

SYNTAX InsTRUMENT V PATIENT

SEMANTICS  cONTACT(DURING(E), INSTRUMENT, PATIENT) DEGRADATION_MATERIAL_INTEGRITY(RESULT(E), PATIENT)

Slika 2.3. Shematski okvir glagola rezati iz VerbNet korpusa

Na slici 2.3. je opisan okvir glagola rezati (engl. cut). Okviri ukljucuju opis sintakti¢kih
struktura za razne oblike glagola, za svaku primjenu glagola dan je sintaksni prikaz, ali i
semanticki opis upotrebe pojedinog glagola. Semantic¢ki okvir detaljno opisuje radnju, u

recenici “Carol cut the bread” semanticki prikaz ove radnje je:

e vrsitelj radnje (engl. Agent) je uzrok ove akcije - CAUSE(AGENT, E),
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¢ nacin na koji vrsi radnju je da uzrokuje gibanje tijekom dogadaja, a uzrok gibanja je
vrsitelj radnje - MANNER(DURING(E), MOTION, AGENT),

e ovaradnja takoder zahtjeva kontakt izmedu instrumenta s kojim se vrsi radnja i trpitelja
radnje tijekom dogadaja - CONTACT(DURING(E), INSTRUMENT, PATIENT),

e trpitelj radnje tijekom radnje se rastavlja na viSe cjelina §to je opisano okvirom

DEGRADATION_MATERIAL_INTEGRITY(RESULT(E), PATIENT)

2.2.4. NomBank
NomBank [17], [18] je prosirenje PropBank corpusa na imenske predikate. Budu¢i da u

PropBank korpusu predikat je uvijek glagol u obzir nisu uzeti slucajevi koji se sastoje od
imenice koja igra ulogu predikata. NomBank je projekt sveuciliSta u New Yorku, a osnovni cilj
ovog projekta je oznacavanje PropBank korpusa predikatima koji se javljaju u obliku imenice.
Ovaj projekt je nastavljen nakon Nomlex [ 19] projekta te ga je dodatno nadogradio. PropBank,
NomBank i ostali zabiljezeni projekti trebali bi dovesti do stvaranja boljih alata za automatsku
analizu teksta. NomBank argumenti su ukljuceni u CoNLL 2009 zadatak te predstavljaju
dodatna ogranicenja na proces automatskog oznacavanja semantickih uloga.

Prvenstveno jedan od osnovnih problema je identifikacija predikata koja se sada proSiruje i na
imenske fraze. Primjer semanticki oznacene recenice sa dodanim NomBank anotacijama je

prikazana na slici.

John made a decision.

A0 A1

A0

Slika 2.4. Shematski prikaz leksickih elemenata, okvira i elemenata okvira oznacenih uz

pomoc¢ i NomBank anotacija

......

imenski predikat decision.n.01 odluka kao imenica sa sobom povlaci argument osobe koja je

10
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donijela odluku. Nombank u svojim anotacijama pokuSava obuhvatiti upravo ovakve situacije.
Smisao predikata se dohvaca iz WordNet [20] semanticke baze podataka, a NomBank nad tim

predikatima definira koje vrste argumenata moze obuhvatiti.

2.2.5. SemLink
Cilj projekta SemLink je izgradnja poveznice izmedu svih leksickih resursa koji se preklapaju.

Svaki od navedenih leksickih resursa varira u razini i prirodi semantickih detalja jer su
neovisno stvoreni s razli¢itim ciljevima. Ipak, svi ti resursi se mogu koristiti za povezivanje
semantickih informacija s propozicijama prirodnog jezika. SemLink sluzi kao platforma za
objedinjavanje tih resursa i stoga kombinira finu granularnost i bogatu semantiku FrameNet-a,
sintakticki utemeljene generalizacije VerbNet-a i relativno grubo zrnate semantike PropBank-
a, za koje se pokazalo da su u€inkoviti podaci u treniranju uz pomo¢ nadziranih tehnika strojnog
ucenja.

Nacin na koji SemLink povezuje leksicke resurse je uz pomo¢ mapiranja kojim se omogucéava
kombiniranje razli¢itih vrsta informacija. Ova mapiranja mogu se koristiti za razlicite zadatke

koji zahtijevaju zakljuc€ivanje i viSu semantiku.

2.2.6. Leksicki resursi na hrvatskom standardnom jeziku

Osnovni nedostatak navedenih leksickih resursa je dostupnost samo na engleskom jeziku jer je
proces izgradnje takvog korpusa vrlo zahtjevan posao. lako FrameNet je napravljen na
njemackom, Spanjolskom 1 japanskom jeziku, ovi resursi su znatno manji od originalnog
FrameNet-a. Isto vrijedi 1 za PropBank korpuse koji su razvijeni na korejskom, kineskom,
Spanjolskom 1 katalonskom jeziku. Kada usporedimo ove resurse s PropBank korpusom koji
sadrzi oko 113,000 struktura, resursi za druge jezike su dva do tri puta manji (npr. korpus na
korejskom jeziku sastoji se od 33,000 semantickih oznaka).

Korpus oznacen semantickim ulogama na hrvatskom jeziku je trenutno u izgradnji. lako postoji
mnogo pristupa koji koriste paralelne korpuse kako bi trenirali visejezine alate za semanticko
prepoznavanje uloga [21][22] ne postoji ni jedan sustav koji to radi automatski za hrvatski
jezik. Razvoj ovakvog alata bi omogucio razvoj raznih alata za ekstrakciju informacija (engl.
Information Extraction), sustave odgovaranja na pitanja (engl. Question Answering Systems),
strojnog prevodenja (engl. Machine Translation) i brojnih drugih. Iako postoje brojni jezi¢ni
resursi na hrvatskom jeziku, ipak ne postoji puno resursa koji bi se mogli iskoristiti za razvoj

robusnih sustava za identifikaciju semantickih uloga.

11
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Jedan od najpoznatijih korpusa za hrvatski jezik je HrWaC [23] koji sadrzi morfosintakticke
informacije o 1.9 milijardi pojavnica prikupljenih sa .hr domena. Ovaj korpus omogucava
razvoj alata koji ¢e izvrSavati automatsko sintakticko oznaCavanje teksta no ne pruza
informaciju o semanti¢kim strukturama unutar tog korpusa.

Takoder postoji i razvijeni valencijski rje¢nik glagola na hrvatskom jeziku pod nazivom
CROVALLEX [24]. CROVALLEX je rjecnik koji sadrzi 1,739 glagola zajedno sa 5,118
valencijskih okvira. Osnovni nedostatak ovog leksikona je u tome Sto ne sadrzi oznaene
reCenice ve¢ “samo” primjere recenica, no kao takav se moze koristiti za odredivanje smisla
glagola u recenici.

Korpus oznacen semantiC¢kim ulogama na hrvatskom standardnom jeziku i paralelno
slovenskom jeziku je razvijen u okviru projekta Instituta za jezikoslovlje i lingvistiku u

Zagrebu i Jozef Stefan instituta u Ljubljani. Ovaj leksikon [25] sadrZi 3,003 re¢enice u korpusu za
treniranje 1 754 recenice za testiranje. Sve reCenice su oznacene morfolo§ko sintakti¢kim ali i semanti¢kim
oznakama kao §to je prikazano na slici. Korpus ukupno sadrzi 87,387 oznacenih tokena i predstavlja trenutno

korpus za treniranje alata za prepoznavanje semantickih uloga.

W— R —— P —
Y 4 v N [ V4 N

Kosovo ||| ozbiljno ||| analizira ||| proces privatizacije u svjetlu || uCestalih || prituzbi

ACT MANN PAT REG

Slika 2.5. Shematski prikaz predikata, semantickih okvira i sintaktickih informacija kao sto su

stablo ovisnosti i govorne oznake za rije¢ na hrvatskom jeziku

U recenici “Kosovo ozbiljno analizira proces privatizacije u svjetlu ucestalih prituzbi” sve
rijeci su oznacene govornim oznakama prema MULTEXT-East [26][27] specifikaciji, takoder
je stablo ovisnosti oznaceno preko univerzalnih ovisnosti (engl. universal dependencies)
[28][29]. U recenici su prikazani semanticki okviri predikata analizirati. Semanticki argumenti

su vrsitelj radnje (ACT), trpitelj radnje (PAT) te pogled na radnju (REG).

12
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2.3. Primjena metoda strojnog ucenja u zadacima obrade prirodnog jezika
Metode strojnog ucenja danas se primjenjuju u raznim poljima, a posebno u obradi prirodnog
jezika. Ove metode koriste podatke kako bi razvile statisticke modele bez da su rucno
programirane. One nadilaze programske instrukcije koriste¢i podatke kako bi donosile odluke
i predikcije. Metode strojnog ucenja se mogu podijeliti u dvije kategorije:

e metode koje zahtijevaju oznacene podatke ili nadzirane metode

¢ metode koje ne zahtijevaju oznacene podatke ili nenadzirane metode
Navedena je vrsta klasifikacije prema vrsti resursa za treniranje, ali metode strojnog ucenja
mogu se podijeliti i prema Zeljenom izlazu sustava i to na:
metode klasifikacije koje dijele ulaz na dvije ili viSe klasa, a nakon treniranja sustav treba
predvidjeti klasu nevidenih podataka,

e metode regresije gdje je izlaz iz modela kontinuiran,

e metode grupiranja dijele podatke u sli¢ne grupe, grupe prethodno nisu poznate,

e metode procjene gustoce pronalaze distribuciju na osnovu ulaznih podataka

e metode smanjenja dimenzija pretvara ulazne podatke u vektorski prostor nizih

dimenzija.

Nadzirane metode strojnog u¢enja mogu se zasnivati na ru¢no definiranim znacajkama ili mogu
uciti iz teksta. Posebno su zanimljive metode temeljene na neuronskim mreZzama koje u
zadacima strojne obrade teksta daju impresivne rezultate. Jo$ jedna prednost neuronskih mreza
je Sto ne zahtjevaju ru¢no definirane znacajke da bi postigle dobre rezultate. Neuronska mreza
samostalno iz ulaznog skupa podataka “uci” najbolju reprezentaciju za zadatak koji obavlja.
Nadzirane metode strojnog ucenja zahtijevaju ru¢no oznacene skupove podataka. Uglavnom
se koriste leksicki resursi koji sadrze veliki broj ruéno oznacenih podataka. U vecini zadataka
potrebno je iz podataka pronaci informacije kojima se pronalazi najveca korelacija izmedu
ulaznih podataka i oznaka tih podataka. Ove informacije se zovu znacajke (engl. features), a
proces se zove izvlacenje znacajki. Proces izvlacenja znacajki omoguc¢ava ugradnju intuitivnih
pravila koja omogucuju bolje rezultate klasifikacije, a takoder smanjuju dimenzionalnost
ulaznih podataka. Nadzirane metode u obradi prirodnog jezika mozemo podijeliti u dvije
kategorije:

¢ metode temeljene na ru¢nom definiranju znacajki

e metode koje uce znacajke iz podataka.
Metode temeljene na znaCajkama zahtijevaju ugradivanje strucnjakovog znanja unutar

podataka za treniranje kako bi se stvorili sloZeni i precizni modeli. Proces definiranja znacajki

13
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Cesto se zasniva na intuiciji strucnjaka i zahtjevan je posao. Metode koje uce iz teksta su
najcesce neuronski modeli, ovi modeli pokuSavaju na osnovu velikog broja parametara rijesiti
problem. U nastavku ¢emo opisati metode temeljene na ruénom definiranju znacajki, a posebno

¢emo obraditi metode zasnovane na neuronskim mrezama.

2.3.1. Metode temeljene na ru¢nom definiranju znacajki

Za jezike koji imaju bogat skup ru¢no oznacenih podataka logi¢an je izbor nadziranih metoda
strojnog ucenja koji ¢e iz podataka za treniranje “nauciti” razlikovati pojedine klase. Ve¢ina
zadataka u obradi prirodnog jezika se mogu svesti na oznacavanje rijeci u recenici, bilo da se
radi o sintaktickoj ili semantickoj obradi.

Ukoliko je W = {wy, w,, ..., w, Jskup svih rije¢i u nekom jeziku, a S = {sT,sT,...,sI}w; €
s/, w; € W,j = 1..mskup svih recenica. Neka je T = {ty, t, ..., t,} skup svih oznaka rije¢i,
a 0={of,0l,.. 00}t € ojT, t; €T,j = 1..mskup svih vektora oznaka svake redenice.
Tada je potrebno pronaci funkciju koja ¢e svakoj re€enici iz skupa Spridijeliti vektor iz skupa
0.

Dobri rezultati se mogu posti¢i definiranjem funkcije koja iz svake rijeci izvlaci niz znacajki
¢:W > F,F={f,f, . fi L Vfa = [d1(wa), po(wa), ..., o (W), w € W.

Funkcija znacajki se sastoji od niza transformacija rijeci koje izvlace informacije specificne za
zadatak strojne obrade koji se izvrSava. Skup svih znacajki se enkodira u numericke
reprezentacije koje su pogodne za algoritme klasifikacije. Najjednostavniji nacin enkodiranja
rije¢i numericki je zamjenom numerickim identifikatorom koji ¢e se koristiti umjesto te rijeci.
Zamjenom numerickim identifikatorom javlja se problem jer numericki podaci nisu zapravo
kategoricki te na osnovu samih brojeva razni modeli mogu donositi pretpostavke koje nisu
istinite. Na primjer, ukoliko rije¢i ma¢ka, lav i pas predstavimo brojevima 1, 2, 3,
te ukoliko model interno u procesu treniranja i predikcije rauna prosjek tada bi na osnovu
zbroja vektora macka i vektora pas dobili vektor lav Sto je ocito pogresno. Jedan nacin
izbjegavanja ovih problema je binarizacijom kategorija u takozvane “one-hot” vektore. One-
hot vektori predstavljaju kategoriju n dimenzionalnim jedini¢nim vektorom. Na slici 2.6. je

prikazan proces kodiranja rijeci iz prethodnog primjera uz pomo¢ one-hot vektora.

14
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Naziv rije¢i | Kategori¢ka vrijednost Macka | Lav Pas
Macka 1 Macka |1 0 0
Lav 2 |:> Lav 0 1 0
Pas 3 Pas 0 0 1

Slika 2.6. Shematski one-hot predstavljanja rijeci u recenici

Skup znacajki se uz pomo¢ upravo ovog pristupa transformira u matricu Xkoja se koristi za
klasifikaciju. Na isti na¢in se skup svih oznaka transformira u matricu y. U ovisnosti o zadatku,
ymoze biti matrica ukoliko je zadatak predvidanja vise klasa ili vektor ukoliko je je potrebno
predvidjeti samo jednu klasu (svaki red matrice Xoznacensa 0 ili 1).

Opc¢enito metode nadziranog strojnog ucenja nastoje za ulaznu varijablu Xuz pomo¢ algoritma
za klasifikaciju prona¢i funkciju f: X — ykoja ¢e ispravno mapirati ulaznu varijablu Xu izlaznu
varijablu y. Ovaj problem se rjesava primjenom statistiCkih modela na ru¢no definiranim
znacajkama. Time se omogucava ukljuivanje lingvistickog znanja kroz ru¢no definirane
znacajke 1 tako se postizu jako dobri rezultati.

Potrebno je pronaci znacajke koji ¢e dobro odvojiti podatke (engl. discriminate), ali i
generalizirati model za uspjeSniju klasifikaciju nevidenih podataka. Trenirani model se
primjenjuje na neoznacenim podacima kako bi dao predvidenu oznaku y’ € y. Naslici 2.7. je
prikazan proces izvlacenja znacajki i treniranja modela te primjena modela na neozna¢enom

skupu podataka.
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Oznake

Rije&i

Funkcija | Punkcija
znadajki One-hot znacajki
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enkodiranje
One-hot * )
enkodiranje
Matrica
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oznakay’ | dekodi
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Slika 2.7. Shematski prikaz procesa treniranja i predvidanja metodama nadziranog strojnog

ucenja

Neke od cesto koriStenih metoda za klasifikaciju i regresiju, ¢ime se inace bave metode
nadziranog strojnog ucenja, su linearna i logisti¢ka regresija, strojevi s potpornim vektorima
(engl. Support Vector Machine), naivni Bayes-ov klasifikator (engl. Naive Bayes), neuronske

mreze (engl. Neural Networks) 1 brojni drugi pristupi.

2.3.2. Metode temeljene na neuronskim mrezama

Razlicite vrste neuronskih mreza se danas koriste u gotovo svim primjenama obrade prirodnog
jezika. U nastavku objasniti ¢emo neke od najvaznijih arhitektura u ovim zadacima, a posebno
u prepoznavanju semantickih uloga. U ovom poglavlju opisati ¢emo kako funkcionira
neuronska mreza, a poceti ¢emo od osnovne jedinice neuronske mreze, a to je neuron.
Najjednostavnija vrsta neurona je perceptron [30], [31], razvijen je 1950-tih godina.

Perceptron, u najjednostavnijem obliku, iz viSe ulaza stvara jedan jedinstveni izlaz.

16



Teorijska osnova semantickog oznacavanja teksta
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Slika 2.8. Shematski prikaz perceptron neurona

Na slici 2.8. je prikazan jednoslojni perceptron sa ulazom X = [xy, x5 ..., X,,], 1 izlazom koji
ovisi o parametrima neuronske mreze. Parametri 2 = [w,, w5, ... Wy, ] predstavljaju relevantnu
vaznost ulaza u odnosu na izlaz, a b € Bodreduju “pristranost” (engl. bias) odredenoj klasi. 1z
funkcije se vidi da veca vrijednost parametra bpovecava moguénost da ¢e vrijednost funkcije

pristranosti biti 1. Izlaz iz neurona y’odreduje se na nacin da se ispita je li suma Z]D xjwjiznad

odredene grani¢ne vrijednosti kao Sto je prikazano u jednadzbi.

, {0 if LiZowix; < granica (2.1)

1 if Xitowix; > granica
Granicna vrijednost u ovoj jednadzbi oznacava koliko je sustav pristran pojedinoj klasi u
procesu donoSenja odluke. Ova vrijednost Cesto se naziva vrijednost pristranosti. TezZinske
vrijednosti £2su podesivi parametri koji uz vrijednost pristranosti omogucavaju neuronskoj
mrezi da bude sustav koji se moze trenirati. Navedeni opis se jo§ dodatno moze pojednostavniti,
naime izraz ,; xjw; se moZze zapisati kao umnozak dvaju matrica £2 - X = };; x;w;. a grani¢nu
vrijednost mozemo prebaciti na drugu stranu jednadzbe i oznaciti sa vektorom B =

[by, by, ..., b ]pri Cemu je lbroj slojeva neuronske mreze.
Y,_{o ifX-Q+B<0
1 ifX-Q+B>0
Tezinske vrijednosti i grani¢na vrijednost se mogu podesiti kako bi se neuronska mreza

(2.2)

ponasala na nacin koji Zelimo.

U ovom jednostavnom primjeru koristili smo jednostavnu korak funkciju (engl. step function)
koja se u literaturi opéenito zove prijenosna funkcija (engl. activation function). Tezinska suma
ulaznih vrijednosti proizvodi aktivacijski signal koji nastaje primjenom prijenosne funkcije.

Cesto koristene prijenosne funkcije su linearna funkcija, korak funkcija, logistitka sigmoid
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funkcija, obrnuta tangens funkcija, rektificirana linearna jedinica (engl. Rectified linear unit

RelLu), softmax funkcija te brojne druge. Na slici 2.9. su prikazani grafovi pojedinih najcesce

koriStenih prijenosnih funkcija.

Binarna korak funkcija Linearna funkcija

15

15 ~JO forz<0
f(1)7{1 forz >0 10

1.0
05
05 0.0
)
0.5 P g

1o 4 2 p 220 -15 -10 -05 00 05 10

Obrnuta tangens funkcija

15 20

0.5

0.0

Sigmoid logisticka funkcija

-4 -2 0 2 4

Rektificirana linearna jedinica

f(z) = tan"!(z)

-0.5 / -1.0 <30

0 forz<0
z forz >

fz) = {

-4 -2 0 2 4

4

-4 -2 0 2 4

Slika 2.9. Grafovi prijenosnih funkcija koristenih u arhitekturama neuronskih mreza

Umjetna neuronska mreza (engl. artificial neural networks ANN) je nelinearni model

neuronske mreze baziran na strukturi ljudskog mozga. Ovaj pristup se sastoji od umjetnih

neurona i organiziran je oko tri medusobno povezana sloja:
e ulazni sloj (engl. input layer),
e skriveni sloj (engl. hidden layer) 1

e izlazni sloj (engl. output layer).

Ulazni sloj se sastoji od ulaznih neurona koji su povezani sa skrivenim slojem i podaci se Salju

iz ulaznog sloja u skriveni sloj. Nadalje, podaci se iz skrivenog sloja Salju u izlazni sloj. Svaki

neuron sastoji se od tezinske vrijednosti ulaza i prijenosne funkcije te jednog izlaza. Treniranje

je proces optimizacije tezinskih vrijednosti koji se svodi na minimizaciju pogreske predvidanja

neuronske mreZe i istinitih vrijednosti. Razlika izmedu predvidanja i istinitih vrijednosti se

racuna uz pomo¢ posebne funkcije koja se zove funkcija gubitka. Metoda koja se koristi kako

bi se odredila pogreska izmedu svakog neurona se zove propagacija unazad (engl.

backpropagation), preko kojeg se racuna spust funkcije gubitka. Na slici 2.10. je prikazana

arhitektura viSeslojnog perceptrona (engl. Multilayer perceptron MLP) [32][33].
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Slika 2.10. Prikaz viseslojnog perceptrona sa tri sloja

Viseslojni perceptron je neuronska mreza temeljena na ANN koja se sastoji od tri ili vise
slojeva. Svaki neuron u prethodnom sloju je povezan sa svim neuronima u sljede¢em sloju,
stoga je ova arhitektura neuronske mreze potpuno povezana (engl. fully connected).

MLP se Cesto koristi u obradi prirodnog jezika u zadacima kao Sto je oznacavanje dijelova
recenice (engl. part of speech tagging). Na slici je prikazana arhitektura MLP-a gdje je x; € X
ulazni vektor pri ¢emu je ddimenzija ulaznog vektora, a kje dimenzija izlaza iz neuronske
mreze. Tezinske vrijednosti wg e, w, , € {2 1 grani¢ne vrijednosti b; € B su podesivi parametri
neuronske mreZe. Vrijednosti skrivenih slojeva h, € Hsu stanja neuronske mreze nastalih
primjenom prijenosnih funkcija nad podesivim parametrima. Funkcioniranje MLP-a se
objasnjava na primjeru klasifikacije teksta gdje se ulazni skup rijeci preslikava u klasu. Ulaz u
neuronsku mrezu je rijetka matrica Xkoja se dobiva vektorizacijom ulaznih podataka, a mreza
se trenira na osnovu matrice y. Ova matrica se dobiva vektorizacijom klasa. Postupak
vektorizacije ulaznih podataka je identican za bilo koji tip ulaznih podataka. bilo da se radi o

znacajkama koje sustav smatra kategorickim vrijednostima ili sirovim tekstualnim podacima.
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Slika 2.11. Nacin klasifikacije teksta putem neuronskih mreza

Kao $to je prikazano na slici, za klasifikaciju teksta putem neuronske mreze potrebno je
pretvoriti podatke u odgovarajuci oblik. Tekstualne podatke koje Zelimo klasificirati potrebno
je pretvoriti u numericku matricu. Vreca rijeci (engl. Bag of Words) je poznata metoda koja se
Cesto koristi za pretvaranje recenica u vektorski oblik. Ukoliko imamo skup svih rije¢i Wi
ukoliko imamo skup svih recenica S, tada matrica Xprikazana u jednadzbi x predstavlja
matricni zapis svih recenica. Matrica ima redova koliko ima recenica u korpusu, a broj stupaca
je odreden brojem jedinstvenih rijeci u skupu W. Ukoliko rijeC w; € Wse ne nalazi u reCenici
s; € Wtada vrijednost x; ; = Oinace je vrijednost jednaka jedan x; ; = 1.

X117 X14d

X =
1 else

ifw; &s!
]’xi,j:{o lfW] €Sl’i: [1"":m]'j= [1"d] (23)
Xm1 °° Xmd
Ovakva vektorska reprezentacija recenice sastoji se od jako puno nula te nekoliko jedinica u

ovisnosti o duljini re¢enice. U¢enjem kroz ovakve vektorske reprezentacije neuronska mreza
daje relativno dobre rezultate na zadacima klasifikacije dokumenta i recenica, ali ne i pojedinih
rijeci. Za klasifikaciju rijeci Cest pristup je da se enkodira rije¢ kao “one-hot” vektor i njen
kontekst i1 tako za svaku rije¢ u re€enici. Svaka rije¢ je oznacena oznakom iz skupa T =
[t1,ts, ..., ti]. Za svaku oznaku rije¢i formira se matrica Y koja se sastoji od redaka &iji broj

ovisi o broju rijeci/reenica, a broj stupaca ovisi o broju oznaka koje se kodiraju.
Vi1 v Vid

. T
X = ,yi,j={° 450 i — (1, ml,j=[1,-,d] (2.3)

1 else

Ymi - Ymk
Matricu X mnozimo sa tezinskim vrijednostima (2 i dodajemo vektor B, nakon cega

primjenjujemo sigmoid prijenosnu funkciju o. Ovaj postupak mozemo ponavljati viSe puta, na

izlazu iz prethodnog sloja se primjenjuje identican proces kao $to je prikazano jednadzbom.
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Y'=0,(... (02(6:(X -2+ b))+ b))+ -+ b)),0 = (2.4)

Matrica Y'je vrijednost koja se pojavljuje na izlazu iz neuronske mreze. Potrebno je izracunati

1+e™%

koliko dobro neuronska mreza predvida vrijednosti matrice Y. Funkcija koja racuna koliko
predvidene vrijednosti Y’ odstupaju od Yzove se funkcija gubitka i Cesto se oznacava sa J. Ona
je u najjednostavnijem obliku jednaka kvadratnoj razlici dvaju vrijednosti. Ova kvadratna
razlika se zove srednja kvadratna greSka (engl. mean square error MSE).

Jmsk =%||Y—Y'||2 (2.5)
Ovom jednadzbom definiramo mjeru koliko predvidanja neuronske mreze odstupaju od
trazenih vrijednosti. Sada Zelimo vidjeti koliko promjene tezinskih vrijednosti utjecu na
promjenu vrijednosti funkcije. Cilj algoritma propagacije unazad (engl. backpropagation) je
Time se smanjuje greska izlaza iz svakog neurona, a time i cijele neuronske mreze. Drugim
rije¢ima zanima nas koliko teZinska vrijednost {2 utjece na rezultat /s funkcije. Ovo bi se
moglo zapisati kao parcijalna derivacija /g prema (2. Ova parcijalna derivacija primjenom
lan¢anog pravila moZe se zapisati kao umnozak parcijalnih derivacija funkcije gubitka /g
prema parametrima izlaza neuronske mreze O, parcijalne derivacije funkcije izlaza iz

neuronske mreze prema izlazu iz prijenosne funkcije dNet.

0Jmse _ 9JMmsE « 20 . dNet

aQ a0 ONet aQ (26)

Za izraCun ovih derivacija racunaju se parcijalne derivacije prema sljede¢im jednadzbama:

dNet a
0 _E(X.Q) 2.7)
a0 a
aNet—ma(X'Q+B) =X - Q+B)(1—-0X-Q+B)) (2.8)
Ojusg _ 0 1 —V =V _
TEE = k(Y=Y =Y —Y (2.9)

Odredena tezinska vrijednost se azurira na nacin da se vrijednost parcijalne derivacije oduzme
od trenutne vrijednosti pri ¢emu se parcijalna derivacija mnozi s parametrom 7 koji se zove
stopa ucenja (engl. learning rate).

ng—n*"”aLQSE (2.10)
Racunanje parcijalnih derivacija za svaki neuron, tezinsku vrijednost i ulaz u neuronskoj mrezi
je vrlo zahtjevan posao. Stovise porastom broja podataka raste broj parametara koje neuronska
mreza mora izracunati. Dobar nacin aproksimacije parametara je putem algoritma pod nazivom
stohasticko spustanje gradijenta (engl. Stochastic Gradient Descent SGD) [34]. Ovaj algoritam

nasumi¢no uzima primjerke za treniranje te azurira parametre neuronske mreze na osnovu

samo jednog primjerka iz skupa za treniranje. Broj primjeraka koji se koriste za izracun
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parcijalnih derivacija naziva se hrpa (engl. batch). SGD je algoritam koji koristi hrpu veli¢ine
jedan za izraCunavanje spusta funkcije i nasumi¢no mijesa podatke tijekom treniranja kako ne

bi azurirao parametre prema uvijek istim trening podacima.

2.3.3. Modeli vektorskih prostora

Racunalo u ve¢ini zadataka obrade pa €ak i prirodnog jezika zahtjeva numericke podatke, a ne
tekstualne podatke. Tipicno se koriste “one-hot” vektori koji kodiraju kategoricke informacije
u numericki vektorski prostor. Ovaj pristup se nije pokazao u¢inkovitim jer su ovi kategoricki
identifikatori proizvoljni 1 ne pruzaju nikakvu dodatnu informaciju o povezanosti pojedinih
rije¢i. Na primjer rije¢ macka i pas mogu imati proizvoljne identifikatore, no ti
identifikatori ne obuhvacaju informacije o tome da su macke i psi sisavci, zivotinje sa Cetiri
noge te bojne druge zajedni¢ke osobine. Problem koji se javlja sa koriStenjem ‘“‘one-hot”
vektora je ukoliko imamo jako puno rijeci, matrice ¢e biti rijetke (engl. sparse) te dobivamo
podatke koji nisu najpogodniji za treniranje statistickih modela.
Kako bismo nadisli ovaj problem koriste se modeli vektorskih prostora (engl. Vector space
models VSM). Ovi modeli rije¢i predstavljaju u kontinuiranom vektorskom prostoru gdje se
rijeci sa sliénim semantickim znacenjem nalaze blizu. VSM-ovi imaju dugu i bogatu povijest
u obradi prirodnog jezika i svi se temelje na distribucijskoj hipotezi*. Metode koje se temelje
na ovoj hipotezi mogu se podijeliti u dvije kategorije:

¢ metode temeljene na prebrojavanju i

e metode temeljene na predvidanju [35].
Najpoznatiji pristupi temeljeni na prebrojavanju su:

e latentna semanticka analiza (engl. Latent Semantic Analysis LSA) 1

o GloVe (engl. Global Vector representations).
Pristupi temeljeni na predvidanju su neuronski modeli, a najpoznatiji su:

e Word2Vec

e FastText.

U nastavku ¢emo opisati navedene metode predstavljanja rijeci vektorskom reprezentacijom.

2.3.3.1 Latentna semanticka analiza (LSA)

Latentna semanticka analiza [36] je tehnika u obradi prirodnog jezika koja se ¢esto koristi u

analizi povezanosti dokumenta sa terminima. Neka je skup svih rije¢i oznacen sa W =

“Distribucijska hipoteza je hipoteza koja kaZe da rijeéi koje se nalaze u sli¢nim kontekstima dijele znacenje.
Poznat je citat Johna Ruperta Firtha koji kaze da se rijec¢ prepoznaje prema druStvu u kojem se nalazi.
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{wi, W, ..., w, }i skup svih dokumenata oznacen sa C = {cy,Cy, ..., i}, W; € ¢j,w; EW,j =
1...m. Nad ovim podacima definiramo matricu X koja sadrzi brojeve x; ;koji predstavljaju broj
pojavljivanja rijeCi wyunutar dokumenata ¢;. Tada je tl = [xi,l, X2y s xi,m] redak matrice X
koja oznacava skup vrijednosti pojavljivanja termina w;u svim dokumentima iz skupa c. Sli¢no
je d;j= [xl, j1X2,jr s Xy, j] stupac matrice koji oznafava broj pojavljivanja rijeci w;u
dokumentu c;. Skalarni produkt dvaju vektora tli t, daje korelaciju dvaju rijeCi w; i wp u
odnosu na sve dokumente. Tada matri¢ni produkt XX sadrZi sve te skalarne produkte. Moze

se pokazati da se matrica X moze razloziti na umnoZzak ortogonalnih matrica U, V i dijagonalne

matrice 2.
X S c, C, c, Cy .
w [ 5 7 5 1 x|
w, 2 1 0 6 7 X,
w, 8 3 1 3 1 X
w, 1 1 1 5 2 X,
w_| 8 2 1 2 3 X
5 5n
z
: k
w n xm1 m2 Xm3 Xm4 m5 an
- -z d1 d2 ds dm
@ w [fe, 0 0O 0]
w, 0 g, 0 0
w_|| O 0 (o) 0
t t t t t t 3 33
U 1 2 3 4 5 m w V) O O 0
— — 4
w | u u u u u u w | 0 0 0 0
1 12 13 14 15 n 5
w2 u21 U22 u23 U24 u 25 uzn
Wol b U bl Uy, Uy u,,
W.‘ U41 U42 U43 UM Ud5 UM . 0 0 0
Wol Uy U, U Us Uy Us, w, On
' T d d d d d L d
\Y 1 2 3 4 5 m
- c [v., v. v, v, v v |
1 12 13 14 15 in
Wn Um umz un\3 unw ums umn c 2 Vm V77 V73 Vz,' v 25 v 2n
= — T
¢ 3 V.’H V37 V33 V'J’- V'Jb VSr‘ Vk
Uk v 4 VM vaz v43 Vaa Vs van
¢ 5 V51 V52 v53 v54 v 55 v 5n
c n le Vm2 m3 vm4 m5 an

Slika 2.12. Prikaz primjene dekompozicije jedinstvenih vrijednosti treceg reda

Vrijednosti iz matrice 2nazivamo jedinstvenim vrijednostima, dok su vektori [ty,t,, ..., £, ] 1
[c1,Cq, vy €] lijevi i desni jedinstveni vektori. Ukoliko uzmemo kvrijednosti iz matrica U,

VI %, dobivamo aproksimaciju matrice Xsa najmanjom mogu¢om greskom. Ukoliko Zelimo

usporediti rije¢i w;i wytada vektore £, = [, Uiz, oo, U] 1 £, = [upl, Upz) o) upk]pomnoiimo

sa matricom jedinstvenih vrijednosti Zyf, i Z) £, te mjerimo njihovu medusobnu udaljenost.
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Ove reprezentacije rijeci i dokumenata se mogu iskoristiti u raznim zadacima za predstavljanje
rijeci vektorima. SVD se koristi kako bismo smanjili dimenzionalnost podataka, a pri tome
zadrzavajuéi strukturu sli¢nosti. LSA koristi rijetku matricu pojavljivljanja rije¢i® pri ¢emu
rijeci su retci matrice, a stupci su dokumenti ili paragrafi. Nakon izgradnje matrice radi se
aproksimacija matricom niZeg ranga. Brojni su razlozi ovoj aproksimaciji. Jedan od njih je Sto
vece matrice zahtijevaju vise resursa dok je drugi razlog $to matrice u obradi prirodnog jezika
Cesto znaju biti rijetke, te upravo SVD zadrzava glavne znacajke matrice. Brojne su primjene
LSA od usporedbe dokumenata te pronalaska slicnih dokumenata na vise jezika do prosirivanja

prostora znacajki za sustave strojnog ucenja.

2.3.3.2 Word2Vec

Modeli i predstavljanje rije¢i u re€enici uz pomo¢ neuronskih mreza su postali popularniji
pristupi od klasi¢nih metoda kao $to je LSA [37], [38]. Word2Vec [39] se koristi u generiranju
vektorske reprezentacije rijeci (engl. embeddings). Ovaj model se sastoji od dva pristupa:

e uzastopna vreca rijeci (engl. Continuous Bag of Words CBOW) i

e preskok grupe znakova (engl. Skip-gram).
U oba modela prozor preddefinirane Sirine se pomice duz cijelog korpusa, te se ti podaci koriste
kako bi se istrenirala plitka neuronska mreza. Razlika je u tome Sto se pristupom CBOW trenira
neuronska mreza kako bi na osnovu rijeci iz okoline (engl. context) prepoznala odredena rijec,
dok Skip-gram radi obrnuti proces (na osnovi rije¢i pokusava predvidjeti kontekst). U oba
pristupa nije bitan model, ve¢ linearne transformacije iz skupa (2koje su naucene u skrivenim
slojevima neuronske mreze. Upravo se te vrijednosti koriste za vektorsku reprezentaciju rijeci.
U neuronskim modelima maksimizira se vjerojatnost rije¢i w; na osnovu rije¢i koje se nalaze
u okolini h = {w;_j, ...,Wi_q, We, Wegq, -, Weprt gdje je | Sirina konteksta. Vjerojatnost
P,(w¢|h) se raGuna na osnovu kompatibilnosti rije¢i w;sa kontekstom h koja se raéuna uz

pomo¢ score funkcije, nad ¢ime se primjenjuje softmax prijenosna funkcija.

exp (score (wt,h))

P(w.|h) = softmax(score(w,|h)) = 5 (2.11)

w! cw exp(score(w’ b))
Medutim ovaj proces je resursno zahtjevan jer se normalizira rezultat za svaku rije¢ w'iz
korpusa na osnovu konteksta hi to u svakom koraku treniranja. U CBOW 1 Skip-gram
pristupima umjesto softmax funkcije koja bi trebala pronaci rije¢ s maksimalnom vjerojatnosti

pojavljivanja koriste se binarni klasifikatori.

STipi¢no je to mjera tf-idf (engl. Term frequency inverse document frequency)
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Jvee = 1ogPo(D = 1|wg, h) + k E,, .y, [logPo(D = O|w, h)] (2.12)

Naziv ove funkcije gubitka je negativno uzorkovanje (engl. negative sampling) jer se u skupu
k E,, .y generira niz rijeci koje ne odgovaraju kontekstu h, a koje su oznaCene negativnom
klasom. Koristenje ovakve funkcije gubitka svodi problem aproksimacije nad odredenim
brojem rijeci koji sami odredimo, a ne nad svim rije¢ima u rjecniku V¢ime se proces znatno
ubrzava. Nad funkcijom gubitka Jyg; primjenjuje se algoritam propagacije unazad prikazan
jednadzbama 2.6-2.9 i daljnji proces se svodi na minimiziranje vrijednosti funkcije gubitka

podesavajuci parametre (2.

Neka reCenica za primjera [

Slika 2.13. Prikaz Word2Vec CBOW metode sa negativnim uzorkovanjem
Na slici 2.13. je prikazan CBOW model Word2Vec pristupa, ulaz u neuronsku mrezu je
kontekst h, a neuronska mreza se optimizira da prepozna rije¢ w, koriste¢i negativno
uzorkovanje. Ovim nafinom se smanjuje racunalna snaga koja je potrebna da se primjeni

funkcija gubitka nad cijelim rjecnikom.
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2.3.3.3 GloVe

GloVe pristup za razliku od Word2Vec metode izvodi model na osnovu matrice pojavljivanja
rijeci (engl. co-occurrence matrix). Prije treniranja modela potrebno je napraviti matricu
pojavljivanja X. Matrica Xse generira uz pomo¢ svih rije¢i u korpusu sto €ini ovaj proces jako
resursno zahtjevnim zadatkom. Vrijednosti matrice x; jpredstavljaju vjerojatnost pojavljivanja
rijeCi w;u kontekstu rijeCi w;. Cilj pristupa je pronaci parametre neuronske mreze Qi Btakve
da dobro aproksimiraju logaritam matrice X.

wlw; + b; + b; = log(X;;) (2.12)
Proces treniranja koristi plitku neuronsku mrezu sa jednim slojem nad matricom pojavljivanja,

gdje se minimizira funkcija gubitka koja je prikazana u jednadzbi.

Jotove = Xie1 2ea f(Xij) (@] wj + by + by — 10g(Xij))2 (2.13)
Xij\a
f(Xi,j) — {(szix) if (Xij < Xmax) (2.14)
0 else

Funkcija fu ovoj jednadzbi pomaze rije¢ima koje se precesto pojavljuju zajedno da ne zakrive
funkciju cilja previse. U daljnjem procesu ova funkcija cilja se minimizira koriStenjem
AdaGrad algoritma [40]. U susStini se koristi algoritam propagacije unazad nad funkcijom
gubitka J;;,ve, jedina razlika je u nacinu azuriranja tezinskih vrijednosti.

Osnovna intuicija ovog modela je da odnosi vjerojatnosti pojavljivanja rijeci unutar korpusa
imaju potencijal kodiranja znacenja. Cilj ovog pristupa je da se vektorska reprezentacija ovih
viSedimenzionalnih podataka smanji na guste vektore nizih dimenzija. Ovi vektori su iskazani

uz pomo¢ parametara (2.

2.3.3.4 FastText

FastText model pretvaranja rijeci u vektore je jedna od novijih metoda koja podrzava vise
jezika. Osnovna razlika izmedu FastText-a 1 Word2Vec pristupa je Sto Word2Vec tretira svaku
rije¢ kao atomsku jedinicu te generira vektor za svaku rijec. FastText tretira svaku rije¢ kao
sumu vektora svih ngram-a u toj rijeci, pri ¢emu se vektori za n-grame dobivaju treniranjem
nad pod nizovima rije¢i. U procesu treniranja se uzimaju n-grami minimalne i maksimalne
duzine koje podeSavamo kao hiper parametre modela. Prednosti ovog pristupa su generiranje
boljih vektorskih reprezentacija za jako rijetke rijeCi. Takoder FastText modeli daju bolje
rezultate za rije¢i koje nisu unutar rjecnika.

U FastText pristupu proces treniranja moze biti spor u ovisnosti o nekoliko faktora. Za razliku

od Word2 Vec koji obraduje recenice na razini rijeci, FastText koristi i pod nizove znakova §to
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ovaj proces €ini resursno zahtjevnim. Na slici su prikazani svi n-grami rije¢i apple minimalne
duZine 3 i maksimalne duzine 5. S ovim pristupom eksponencijalno raste i broj podataka koje

je potrebno obraditi, a pogotovo za manje n-grame i sa rje¢nikom koji ukljucuje vise rijeci.

apple
Znakovni 3-gram Znakovni 4-gram Znakovni 5-gram
app ppl ple appl pple apple

Slika 2.14. Shematski prikaz znakovnih n-grama generiranih u FastText pristupu

FastText pristup je pokazao dobre rezultate na razli¢itim jezicima, pogotovo morfolosko
bogatim jezicima. Ovaj pristup ukljucuje pred trenirane vektorske reprezentacije na 157
razlicitih jezika. Prednosti su $to se ovi vektori mogu iskoristiti u treniranju neuronskih modela.
Sli¢ni pristupi postoje koji koriste reprezentacije na razini znakova (engl. char embeddings) u
kombinaciji sa dubokom neuronskom mrezom kako bi postigli bolje rezultate u raznim
zadacima obrade prirodnog teksta. Ovakvi pristupi daju dobre rezultate nad zadacima
oznaCavanja rijeci u reCenici i zadacima modeliranja jezika [41]. U sljede¢em poglavlju dati

¢emo pregled metoda temeljenih na dubokim neuronskim mrezama.

2.3.4. Metode temeljene na dubokim neuronskim mrezama

Plitke neuronske mreze daju dobre rezultate u zadacima obrade teksta kao $to je dodjeljivanje
govornih oznaka rijecima i izgradnja vektorskih reprezentacija. Problemi nastaju kod zadataka
naprednije obrade rec¢enica gdje pristupi na ru¢no definiranim znac¢ajkama daju bolje rezultate.
Razlog tomu je §to ove metode omogucavaju stru¢njaku ugradivanje lingvistickog znanja
unutar podataka. Duboke neuronske mreze omogucavaju uc¢enje kompleksnih struktura unutar
podataka na osnovu velikog skupa podataka i niza skrivenih slojeva. Duboke neuronske mreze
se mogu koristi za zadatke razumijevanja teksta i plitke semanticke obrade. Posebna vrsta
duboke neuronske mreze su rekurentne neuronske mreze koje se koriste u obradi teksta. Ideja
ovog koncepta je da postoji ovisnost izmedu podataka unutar jedne recenice koja je jako bitna
za razumijevanje njenog znacenja. U nastavku ¢emo objasniti koje vrste dubokih neuronskih

mreza se koriste u zadacima obrade prirodnog jezika.
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2.3.4.1 Konvolucijska neuronska mreza

Konvolucijska neuronska mreza (engl. convolutional neural network CNN) [42] se sastoji od
jednog ili vise konvolucijskih slojeva i slojeva udruzivanja (engl. pooling layers).
Konvolucijski slojevi koriste konvolucijske operatore nad ulaznim podacima, a rezultate Salju
sljede¢em sloju. Iako konvolucijske neuronske mreze se najcesce koriste u obradi slike gdje su
pokazale zadivljujuce rezultate [43], [44], konvolucijska neuronska mreza se moze koristiti i u
zadacima obrade prirodnog jezika. Struktura konvolucijskog modela pretpostavlja stroga
ograni¢enja i poveznice u podacima. Konvolucijske neuronske mreze se koriste nad podacima
gdje se tipovi uzoraka mogu pronaci na viSe mjesta, a pronalazak istih uzoraka u razli¢itim
podacima opcenito je jako koristan koncept.

Budu¢i da su podaci unutar zadataka obrade prirodnog jezika jednodimenzionalni i razlicite
duzine, CNN nije najpogodnije rjeSenje za takve zadatke. CNN se mogu primijeniti nad
jednodimenzionalnim podacima i mogu pronac¢i slicne uzorke nad razli¢itim podacima.
Nadalje, CNN mogu posti¢i jako dobre rezultate na zadacima obrade prirodnog jezika bez
poznavanja informacija o frazama, refenicama ili bilo kojim drugim sintaktickim i
semantickim informacijama.

Budu¢i da CNN pretpostavljaju jako stroge povezanosti izmedu podataka cesto se koriste u
procesu predprocesiranja za pronalazenje reprezentacije rijeCi ili re€enica. Upotrebom
vektorskih reprezentacija rijeci pojavila se potreba i za dobrim funkcijama koje pronalaze
znacajke viSeg reda iz rijeci. U zadacima kao §to je analiza sentimenta, strojno prevodenje CNN
daje dobre rezultate. CNN ima moguénost ekstrakcije latentnih reprezentacija recenica koje se
mogu koristiti u brojnim problemima obradi prirodnog jezika.

Ulazna matrica Xsu podaci vektorizirani putem BOW pristupa, ali takoder se Cesto koriste
nisko dimenzionalne vektorske reprezentacije. Ukoliko vektorske reprezentacije rijeci slozimo
u recenicu dobivamo matricu X € R™%gdje je nbroj rije¢i u redenici, a dje dimenzija
vektorske reprezentacije, tipi¢no je to broj od 100 do 1000. U CNN konvolucijske matrice c’se

primjenjuju na ulaznu matricu X.

d=[: -~ i|jeN (2.14)
G1 ™ Ga

Koristi se pomic¢ni prozor koji uzima d kao Sirinu, a visina j ovisi o broju rijeci koje zelimo
uzeti u obzir, te na taj nacin prolazi kroz cijelu recenicu i generira mape znacajki (engl. feature

maps).
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xp,l ees xp'd '
[ : " : ]*cé,pe[1,...,n—j],jEN,a€N (2.15)
Xp+j1 " Xp+jd

Mape znacajki se dobivanju umnoskom i sumiranjem dijela recenice oznacene podskupom
matrice X i konvolucijske matrice ¢/. Broj konvolucijskih matrica definira se proizvoljno i

oznacen je sa prirodnim brojem a. Svaki od afiltera izvlaci odredeni uzorak mz]) o koji se dalje

procesira uz pomo¢ operacije udruzivanja (engl. pooling). Tipicno se koristi maksimalno

udruzivanje (engl. max-pooling). Za svaki dobiveni vektor mfl_p,a pomi¢nim prozorom

dimenzija s generira se vektor my_,_ koji se dobije uzimanjem maksimalnih vrijednosti

unutar prozora s kao §to je prikazano na slici 2.15.
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Slika 2.15. Prikaz operacije udruzivanja nad vektorom dobivenim primjenom operacije
konvolucije
Ovakav pristup modeliranja re€enica omogucava razvoj vektorskih semantickih reprezentacija

recenica koje se mogu primijeniti u brojnim zadacima obrade prirodnog jezika.

29



Teorijska osnova semantickog oznacavanja teksta

aktivacij

pooling softmax

konvolucija “

m\ konvolucijs e udruzivanje pojene ‘ Nl sloj s:

Jako
mi
se
svida
ovaj
film

Slika 2.16. Shematski prikaz primjene konvolucijskih neuronskih mreza u obradi prirodnog

Jjezika

Na slici 2.16. je prikazana arhitektura konvolucijske neuronske mreze, gdje je opisan cijeli
proces klasifikacije reCenica u sentimentalne kategorije. Nad vektorskom reprezentacijom
rec¢enice primjenjuje se Sest razli€itih konvolucijskih filtera, nakon ¢ega se radi udruzivanje i
spajanje znacajki. Arhitektura konvolucijske neuronske mreZe spojene znacajke povezuje sa
potpuno povezanim slojem nad kojim se primjenjuje logisticka prijenosna funkcija ili softmax

prijenosna funkcija.

2.3.4.2 Rekurzivne neuronske mreze

Rekurzivne neuronske mreze [45] su vrste dubokih neuronskih mreza koje se dobivaju
primjenom istog skupa tezinskih vrijednosti rekurzivno nad cijelom strukturom kako bi
ostvarili predikcije nad podacima razli¢ite duzine. U najjednostavnijoj arhitekturi koristi se
nelinearna hiperbolicna tangens funkcija i tezinska matrica koja je dijeljena nad cijelom

neuronskom mrezom. Arhitektura rekurzivne neuronske mreze je prikazana na slici 2.17.
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Slika 2.17. Shematski prikaz rekurzivne neuronske mreze
Prednosti rekurzivnih neuronskih mreZza je §to jako dobro “uce” hijerarhijske strukture i cesto
se primjenjuju u obradi prirodnog jezika. Osnovni nedostatak je $to te iste strukture moraju biti
poznate tijekom procesa treniranja, te Sto je proces treniranja sloZeniji jer se struktura stabla
mijenja za svaki primjerak treniranja. Rekurzivne neuronske mreze se ¢esto koriste za zadatke

kao $to je sintakticko parsiranje (engl. parse tree).

2.3.4.3 Rekurentne neuronske mreze

Jedan od nedostataka “obi¢nih” i konvolucijskih neuronskih mreza je §to primaju podatke
fiksne veli¢ine 1 proizvode izlazne podatke fiksne veli¢ine. Rekurentna neuronska mreza (engl.
recurrent neural network RNN) je vrsta umjetne neuronske mreze koja omogucava obradu
nizova ili sekvenci podataka na ulazu i izlazu. Ovo znaci da izlaz ne ovisi samo o trenutnom
ulazu ve¢ i o prethodnim ulazima i izlazima $to je jako Cest slucaj u obradi prirodnog jezika.
Rekurentne neuronske mreze se mogu “sloziti” u vise arhitektura kao $to je prikazano na slici

2.18.
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Slika 2.18. Prikaz arhitektura neuronskih mreza prema vrsti ulaznih i izlaznih podataka

Na slici 2.18. su prikazane arhitekture neuronskih mreza prema ulazu i izlazu. Jedan na jedan
arhitektura se koristi u obi¢nim i konvolucijskim neuronskim mrezama gdje se uzima jedan
podatak na ulazu i dobiva se jedan podataka na izlazu. Arhitektura jedan na vise se koristi gdje
imamo jedan podatak na ulazu a viSe izlaznih podataka. Primjerice kod anotacije slike gdje
imamo jednu sliku na ulazu, a viSe izlaznih podataka. Arhitektura viSe na jedan je primjerice
kod zadataka analize sentimenta gdje na ulazu imamo vise rijeci, a na izlazu jednu klasu. Vise
na viSe arhitekture se koriste kada imamo viSe podataka na ulazu i njih koristimo da bismo
dobili viSe podataka na izlazu. Primjer ove arhitekture je strojno prevodenje gdje imamo niz
rijeci na engleskom jeziku te Zelimo ih pretvoriti u niz podataka na hrvatskom jeziku.

Termin RNN se koristi za dvije klase neuronskih mreza sa slicnom strukturom, jedna sa
kona¢nim skupom stanja, a druga sa beskona¢nim skupom stanja. Obje klase neuronskih mreza
predstavljaju vremenski ovisan dinamicki sustav. RNN sa kona¢nim skupom stanja je zapravo
usmjereni aciklicki graf (engl. Directed acyclic graph DAG) koji se moze “odmotati” te
zamijeniti sa obicnom neuronskom mrezom sa propagacijom unaprijed, dok se RNN sa
beskonacnim skupom stanja ne moze odmotati. RNN imaju dodatne spremnike za stanja s
njome neuronska mreza direktno upravlja. Takva kontrolirana stanja se zovu memorija sa

vratima (engl. gated memory). RNN sa kona¢nim skupom stanja prikazana je na slici 2.19.
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Slika 2.19. Shematski prikaz rekurentne neuronske mreze sa konacnim skupom stanja

Kao $to je vidljivo na slici tezinske vrijednosti iz prethodnog koraka se koriste u sljede¢em
koraku jednostavnim kombiniranjem sa ulazom, $to znaci da stanja iz prethodnog koraka utje¢u
na sljedece stanje ¢ime se u neuronsku mrezu ugraduju prethodne ovisnosti. Na primjer u jeziku
smisao recenice odreduju rije¢i koje ¢ak ne moraju biti blizu.

Zbog nacina na koji tezinske vrijednosti primjenjuju na sljedeci korak (primjenom prijenosnih
funkcija koje su u intervalu od -1 do 1 i matri¢nim mnozenjem) vrlo brzo dolazi do toga da se
tezinske vrijednosti smanjuju pa ¢ak i postanu jednake 0. Ovaj problem onemogucava hvatanje
dugoroc¢nih ovisnosti jer viSestrukim mnozenjem parametri postanu jednaki nuli. Ovaj problem
se zove problem nestajuceg gradijenta (engl. vanishing gradient problem), te su upravo zbog
njega razvijene metode kao Sto je duga kratkorocna memorija (engl. Long short-term memory

LSTM) i vrata s ponavljaju¢om jedinicom (engl. Gated recurrent unit GRU).

2.3.4.4 Duga kratkorocna memorija

Duga kratkorocna memorija [46] je vrsta RNN arhitekture koja je oblikovana kako bi
modelirala vremenske nizove i njihove dugoro¢ne ovisnosti. LSTM ne koristi klasi¢ne
prijenosne funkcije ve¢ implementira tzv. LSTM blokove koji se sastoje od nekoliko jedinica.
Ovakvi blokovi se sastoje od troja ili Cetvora vrata koja kontroliraju tok informacija.

LSTM arhitektura je nastala 1997. godine te postigla jako dobre rezultate u prepoznavanju
rukopisa, sintezi i prepoznavanju govora te strojnom prevodenju. Postoje brojne LSTM
arhitekture, a Cesta arhitektura se sastoji od memorijske ¢elije, ulaznih vrata, izlaznih vrata i

zaboravna vrata. Sukladno tome ulazna vrata kontroliraju ulazni tok informacija, zaboravna
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vrata odreduju koli¢inu informacija koja ostaje u memoriji, a izlazna vrata kontroliraju izlazni
tok informacija. LSTM mreze se treniraju algoritmom vremenske propagacije unazad (engl.

Backpropagation through time BPTT) [47].

fo = og(Wex, + Ughy_y + by) (2.16)
i = a,(Wix; + Uihy_y + by) (2.17)
0; = a;(Wox; + Uyhy—y + b,) (2.18)
¢t =frociq +irooy(W.xy +U.hi_q + b.) (2.19)
hy = o, o o, (cy) (2.20)

U jednadzbama (2.16), (2.17), (2.18), (2.19) 1 (2.20) su prikazani svi parametri LSTM bloka.
Ove jednadZzbe koriste sljedecu notaciju:
inicijalne vrijednosti ¢, 1 h, jednake 0,
operator o oznatava Hadamardov umnozak,
toznacava indeks vremenskog koraka.
e x. € R%e ulazni vektor LSTM bloka,
e f; € R"prijenosni vektor vrata zaboravljanja,
e i, € R"prijenosni vektor vrata ulaza,
e 0, € R"prijenosni vektor vrata izlaza,
e h, € R"e izlazni vektor LSTM bloka i
e ¢; € R"je vektor stanja (memorije) bloka, a
e WeRM™4 UeRW! be RPN su tezinske matrice i vektori pristranosti koji se
trebaju nauciti tijekom treniranja.
Parametri o, — sigmoid, o, — tanh i o;, — tanh su prijenosne funkcije. Svi ovi parametri i

nacin funkcioniranja LSTM C¢elije prikazan je na slici 2.20.
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Zaboravnavrata - ---- Ulaznavrata  —----

Slika 2.20. Shematski prikaz LSTM bloka

Ako zanemarimo unutrasSnjost bloka i gledamo samo ulaze i izlaze primijetimo da pored
ulaznog vektora x,; koji predstavlja ulazni podatak u vremenu ¢ imamo h,_; Sto je izlaz
prethodne LSTM ¢elije. Vrijednost c;_; je memorija/stanje prethodnog bloka, sukladno tome
h; 1 c¢su izlaz i memorija/stanje trenutnog LSTM bloka. MoZemo onda zakljuciti da LSTM
¢elija odluke donosi na osnovu prethodnog izlaza. Na grafu, plavom strelicom je prikazan
memorijski ulaz koji kontrolira koli¢inu “stare” memorije koja se prenosi na novi ulaz.
Informacije na c,_; se matricno mnoze, te ukoliko Zelimo ukljuciti “viSe” memorije iz
prethodnog bloka tada mnozimo s matricom koja sadrzi brojeve blizim 0, a ukoliko Zelimo
“propustiti” viSe memorije tada mnozimo sa matricom koja sadrzi brojeve blizim jedinici.

Jednadzbom (2.16). prikazujemo takozvana zaboravna vrata (engl. forget gate) koja
primjenjuju sigmoid prijenosnu funkciju nad ulaznim podacima x,, stanja prethodnog LSTM
bloka h;_,1 mjere pristranosti b koje su na slici oznacene crvenom bojom. Jednadzbom (2.20)
prikazujemo tzv. memorijska vrata koja proizvode stanje trenutne LSTM Celije c;rezultat
zaboravnih vrata f;se mnozi memorijom prethodnog LSTM bloka c,_,5to se dalje mnozi sa
zbrojem ulaznih stanja i, x,i stanja prethodnog LSTM bloka h;_;te mjere pristranosti b,na

koje je primijenjena hiperboli¢na tangens funkcija. Naposljetku izlazna vrata izvedena su uz
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pomo¢ izlaznih stanja o, prikazanih jednadzbom (2.19) i memorijskog stanja c;na kojem je

primijenjena hiperboli¢na tangens funkcija.

2.3.4.5 Vrata s ponavljaju¢om jedinicom

Jo§ jedan tip rekurentne neuronske mreze je vrata s ponavljaju¢om jedinicom (engl. Gated
recurrent unit GRU) [48]. GRU daje jako dobre rezultate u modeliranju govornog signala i jako
je slicna LSTM arhitekturi, pokazuje rezultate jako slicne LSTM no uc¢inkovitiji je nad manjim
skupovima podataka. GRU ima manje parametara od LSTM mreZe jer ne sadrZe izlazna vrata.
Postoje brojne varijacije GRU jedinica. Jedna od varijacija je FGU (engl. Fully gated unit).

FGU mozemo prikazati sljede¢im jednadzbama:

Zt == Ug (M/th + UZh't—l + bZ) (221)
T't == Ug (erxt + U‘l"ht—l + b‘l") (222)
he = z¢ o hpyy + (1 = 2¢) 0 0 (Wyxe + Up (g © hye—y) + bp) (2.23)

Parametri neuronske mreze su jednaki kao i u primjeru za LSTM.
e x; € R%e ulazni vektor GRU bloka,
e h, € R"e izlazni vektor GRU bloka,
e 2z, € R"je vektor vrata azuriranja GRU bloka i
e 1, € Rje vektor vrata azuriranja GRU bloka.

Shematski prikaz GRU bloka prikazan je na slici 2.21.

36



Teorijska osnova semantickog oznacavanja teksta

1t

T
c& ©

Slika 2.21. Shematski prikaz GRU bloka

+

Preko parametara na slici u nastavku ¢emo objasniti GRU blok:
e xpredstavlja ulazni podatak u vremenu ¢,
e h,_,jeizlaz prethodne GRU ¢elije,
e hjeizlaz GRU bloka.

Jednadzbom 2.21. prikazujemo takozvana vrata azuriranja (engl. update gate) koja primjenjuju

sigmoid aktivaciju nad

e ulaznim podacima x;,

e tezinskim vrijednostima W,

e stanjima prethodnog GRU bloka h;_;i

e mjerama pristranosti b,.
Rezultat z,mnozimo sa prethodnim stanjem GRU bloka h;_;1 zbrajamo sa umnoskom 1 — z,i
sa primjenom hiperboli¢ne tangens funkcije nad

e ulaznim podacima x;,

e tezinskim vrijednostima W,
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e stanjima prethodnog GRU bloka i umnoskom h,_;sa pocetnim stanjem 7,1 mjerom

pristranosti by,.
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3. AUTOMATSKO OZNACAVANJE SEMANTICKIH ULOGA

Brojni radovi pokazuju da se semanticke uloge mogu iskoristiti kao pomo¢ u raznim naprednim
metodama obrade teksta. Neki od navedenih zadataka su statisticko strojno prevodenje
[49][50], detekcija plagijata [51], [52], te sazimanje viSe dokumenata [53]. Zbog toga jako je
bitno da se razviju precizne metode za strojno prepoznavanje semantickih uloga (engl.
Semantic Role Labeling). Semanticke uloge pruzaju sloj apstrakcije nad sintaktiCkim
ovisnostima rije¢i u recenici. U ovim oznakama se kriju informacije koje su neosjetljive na
sintakticke promjene te pruzaju odredenu razinu semantike zbog cega se ovaj zadatak Cesto
naziva plitko semanti¢ko oznacavanje (engl. shallow semantic parsing).

Strojno prepoznavanje semantickih oznaka unutar recenica se moze promatrati kroz dva
pristupa strojnog ucenja:

Prvi pristup semanticko oznacavanje uloga promatra kao zadatak klasifikacije, gdje se svakoj
rijeci u recenici pokuSava u ovisnosti od predikata odrediti oznaka semanticke uloge. Tipi¢no
takvi pristupi koriste sintakti¢ke informacije gdje se kroz rucno definirane znacajke (engl.
features) pokusSavaju iz oznacenog teksta “nauliti” semanticke uloge. Ovakvi pristupi
zahtijevaju jako veliku koli¢inu teksta oznacenih semantickim ulogama te su pogodni za
resursno bogate jezike (engl. resource rich languages). Osnovni nedostatak ovakvih modela je
Sto su ograni¢eni na domenu na kojoj su trenirani.

Drugi pristupi semanti¢ko oznafavanje uloga predstavljaju kao zadatak grupiranja rijeci i
reCenica. Semanticko oznacavanje uloga putem metoda nenadziranog strojnog ucenja imaju
par nedostataka te ne daju jednako dobre rezultate kao pristupi koji se temelje na bogatim
leksi¢kim resursima i razli€itim pristupima u klasifikaciji. Neki od nedostataka nenadziranih
metoda strojnog ucenja je da postavljaju stroge pretpostavke nad podacima. Kao $to je recimo
pretpostavka da su semanticki argumenti neovisni o predikatu. Nadalje za razliku od nadziranih
metoda oslanjaju se na jednostavne znacajke unutar recenice. Jednostavne znacajke jako puno
utjecu na razvoj alata koji imaju slobodniji poredak rijeci od engleskog jezika. Ovo su neki od
problema koje se pojavljuju prilikom strojnog prepoznavanja semantickih uloga putem ne
nadziranih metoda strojnog ucenja.

Oba pristupa koriste ve¢ razvijene semanticke resurse no nenadzirane metode se mogu prosiriti
na i druge jezike projiciraju¢i sintakticke strukture na semanticke uloge.

Pored navedenih metoda u posebnu grupu nadziranih metoda mozemo uvrstiti neuronske

modele. Na ovom podrucju trenutno se aktivno radi. Neuronske mreze dozivjele su svoj procvat
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u podrucju obrade prirodnog teksta razvojem rekurentnih neuronskih mreza (engl. recurrent

neural networks RNN).

3.1. Pristupi temeljeni na nadziranim metodama strojnog ucenja
Semantic¢ko oznacavanje uloga sastoji se od nekoliko koraka gdje se koristi nekoliko binarnih
i viSe klasnih klasifikatora. Na slici prikazan je globalni pogled na zadatak semantickog
oznaCavanja uloga koji se sastoji od dva zadatka. Prvi zadatak ukljucuje dva koraka, a to je
pronalazak i odredivanje smisla predikata. Drugi korak je identifikacija argumenta i
klasifikacija argumenata.
Ovaj proces temeljen na znacajkama uglavnom zahtjeva izvlacenje mnogih znacajki iz stabla
strukture recenice (engl. parse tree) ili iz stabla ovisnosti rijeci u recenici. Pioniri u ovom
pristupu ekstrakcije znacajki i klasifikacije semanti¢kih uloga su Daniel Gildea i Daniel
Jurafsky koji su prvi napravili alat za semanticko oznac¢avanje uloga. U svom radu [54] opisuju
znacajke koje se mogu kategorizirati u sljedece kategorije:

e govorne oznake rijeci u recenici (engl. part of speech POS)

e pozicija rijeci koja se klasificira u odnosu na predikat

¢ sintakticka putanja do predikata iz stabla strukture recenice

e je li reCenica napisana u pasivnom ili aktivnom obliku

e pod kategorizacijski okvir glagola®
Ovaj pristup je koristio FrameNet kao bazu za treniranje i testiranje i ostvario relativno dobre
rezultate. FrameNet, zbog svoje namjene, se nije pokazao dobrim kao korpus za treniranje zbog
cega je razvijen PropBank. Pradhan i ostali [55] usvajaju znacajke od Glidea i Jurafskog na
PropBank korpusu i ostvaruju jako dobre rezultate. Osnovni skup znacajki je proSiren
oznakama imenovanih entiteta, POS oznakama glavne rijeci u frazi (engl. headword) te brojne
druge (ukupno 25 kombinacija 12 novih znacajki). Klasifikacija ovih znacajki izvrSavala se
metodom potpornih vektora (engl Support Vector Machine SVM). Ovaj sustav je ostvario jako
dobru preciznost od 77,30% u F1 mjeri. Postignuti rezultat ovom metodom je prijavljen kao
jedan od najboljih na CoNLL-2004 i CoNLL-2005 natjecanju za semanticko oznafavanje
uloga. Zajedni¢ke zadace CoNLL-2004 i CoNLL-2005 odnosile su se na prepoznavanje
semantickih uloga za engleski jezik, temeljene na PropBank predikat-argument strukturi. U

radu [56] heuristicka pravila se koriste za eliminaciju fraza koje nisu pogodne za klasifikaciju.

Pojam pod kategorizacije (engl. subcategorization) u lingvistici se koristi za rijeci koje se Eesto pojavljuju
zajedno u odredenim kontekstima i koje su medusobno ovisni
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Pravila su preuzeta iz sustava za semanti¢ko oznacavanje teksta opisanih u radu Xue i ostali
[57]. U radu se navode sedam tipova znacajki:

e je li reCenica napisana u aktivnom ili pasivnom obliku,

e govorne oznake predikata,

e pozicija argumenta u odnosu na predikat,

e putanja od argumenta do predikata na stablu govornih oznaka (engl. parse tree) i

e pod kategorizacijski okvir glagola.

Predikat Argument
( ............................ \ , .................................. —
Pronalazak predikata | : - Fatpal e
: : : argumenta i
(. 4 " J |
v A4
' N e N\
Odredivanje smisla | : : Odredivanje vrste
predikata 5 E argumenta
\ J . © N\ J

Slika 3. 1. Shematski prikaz semantickog oznacavanja uloga
CoNLL zadatci se organiziraju godiSnje za razli¢ite probleme u obradi prirodnog jezika. Postoji
nekoliko zadataka koji su orijentirani na pronalazak semantickih uloga. Prvi takav zadatak
odrzao je se 2004 godine, a odrzavali su se nakon toga nekoliko puta. Svake godine zadatak je
postajao tezi prema zahtjevima i1 ogranicenjima koji su bili postavljeni. Godine 2009.
organiziran je prvi viSejezicni pristup koji je pored pored PropBank resursa, je ukljucivao
NomBank za prepoznavanje imenskog predikata. U nastavku teksta ¢emo dati pregled svih

metoda, a usporediti ¢emo ih prema rezultatima koji su postignuti na ovim zadacima.

3.1.1. Semanti¢ko oznacavanje uloga uz pomo¢ metoda temeljenih na ru¢no definiranim
znacajkama

Mate-tool [58], [59] je jedan od prvih alata koji pored glagolskih predikata koristi i imenske
predikate, a podrzava i viSe jezika. Paket mate-tool oznacavanje semantickih uloga provodi
kroz tri razlicita koraka. Prvi korak je identifikacija predikata i razdvojba smisla glagola (engl.
verb sense disambiguation). Drugi korak je identifikacija argumenata za odredeni predikat, i
klasifikacija argumenata. Klasifikacija i identifikacija argumenata bi se mogli promatrati kao
jedan zadatak, ali zbog postizanja bolje preciznosti i finog podeSavanja znacajki (engl. fine
tuning) ovaj proces je razdvojen u dvije faze. Tre¢i korak koji se uvodi u mate-tool alat je

ponovno rangiranje semanti¢kih argumenata. Za predikat ponovno se rangiraju argumenti
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prema tome odgovaraju li smislu predikata. Identifikacija predikata i identifikacija argumenata
koriste binarni klasifikator dok odredivanje smisla predikata i klasifikacija argumenata koriste
viSeklasni klasifikator. Mate-tool ne prepoznaje samo glagolski predikat ve¢ i predikatnu
imenicu.

U klasifikaciji predikata i argumenata koristena je L2-regulirana logisticka regresija. Razlicite
faze koriste razlicite vrste znacajki. Za engleski korpus ovaj pristup koristi dva skupa znacajki
s ukupno 32 znacajke, posebno za predikate i za argumente. Uglavnom su koriStene sintakticke
informacije iz stabla ovisnosti (engl. dependency tree). Koriste se znacajke kao Sto su lijevi i
desni najblizi ovisnici (engl. dependant) argumenta i/ili predikata te lijevi 1 desni susjedi
argumenata (elementi koji imaju istog roditelja kao i argument). Jo§ neke od jako bitnih
znacajki su polozaj argumenta u odnosu na predikat, okvir podkategorizacije i putanja od
predikata do argumenta iz stabla ovisnosti, te sve relacije ovisnosti izmedu rijeci na tom putu.
Ovaj pristup, koji se zasniva na sintaktickim znacajkama, postigao je preciznost 80.30% na
CoNLL-2009 zadatku, te je donedavno bio najbolji alat za prepoznavanje semantickih uloga.
Mate-plus [60] predstavlja nadogradnju mate-tool alata. Ovaj alat dodaje guste vektorske
reprezentacije rijeci u procesu klasifikacije. Mate-plus kombinira tradicionalne znacajke sa
modelima vektorskog prostora, te je treniran na PropBank i FrameNet leksickim resursima.
Kao $§to je ve¢ navedeno, tradicionalni pristupi ispitivaju povezanost rijeci i njenih sintaksnih
osnova u recenici kako bi se odredila njena povezanost sa predikatom u recenici. Nedostatak
ove metode je u vektorizaciji budu¢i da ovakve reprezentacije daju rijetke podatke (engl.
sparse). Jedan od rjeSenja je koriStenje distribucijske reprezentacije podataka kao $to je matrica
susjedstva. S takvim reprezentacijama klasifikatori daju bolje rezultate. Ukoliko samo
promijenimo reprezentaciju rijeci u procesu klasifikacije ne mora znaciti da se toj rije¢i mora
dodijeliti odredena oznaka. Sukladno tome autori ovog alata pored vektorske reprezentacije
predikata i argumenta, takoder ukljucuju i vektorske reprezentacije putanje stabla ovisnosti do
predikata, okolnih rije¢i oko argumenta te zbroj predikata i argumenta koja se koristi kao
posebna znacajka. U procesu definiranja vektorske reprezentacije rijeci, koristeni su vektorski
modeli temeljeni na GloVe arhitekturi. Ovaj alat sa podacima iz domene postize F1 mjeru od

86.34% a s podacima van domene na kojim je treniran F1 mjera je 81.38%.

3.1.2. Semanti¢ko oznacavanje uloga uz pomo¢ dubokih neuronskih mreza

Za semanticko oznaCavanje uloga mogu se koristiti neuronske mreze. Ve¢ina radova koji
koriste neuronske pristupe opisuju razli¢ite arhitekture koje koriste i koji parametri daju

najbolje rezultate. Ve¢ina radova opisuju sintaksno neovisne sustave koji u¢e semanticke uloge

42



Automatsko oznacavanje semantickih uloga

iz teksta. U nastavku opisati ¢emo koje vrste neuronskih mreza se koriste u zadacima

automatskog oznacavanja semantickih uloga i dati usporedbu rezultata za sve te pristupe.

3.1.2.1 Semanti¢ko oznacavanje uloga primjenom konvolucijskih neuronskih mreza

Jedan od najutjecajnijih radova u ovom podrucju [61] opisuje alat temeljen na neuronskoj
arhitekturi pod nazivom Senna. Senna alat koristi arhitekturu neuronske mreze za zadatak
semantickog oznacavanja uloga. Neuronska mreza trenira se minimiziranjem logaritamske
vjerojatnosti nad podacima za trening, stohastickim podizanjem gradijenta. Svi parametri
neuronske mreze prikazani su u jednadzbi 3.1, gdje je T = S X Oskup svih parova rije¢i S i
skupa svih oznaka rijeci O.

0 = Ysoyerlogplo]s, 2) (3.1
S matricom A; j; oznacavamo vjerojatnosti prijelaza iz oznake rijeCi t; u oznaku rijeCi tjza sve

rije¢i u odredenoj recenici. Funkcija gubitka obuhvaca poticanje valjanih putanja tijekom
treninga, a obeshrabrivanje svih ostalih putanja. To postiZze tako da se parametri neuronske
mreze [fpl;, ¢ spoje sa matricom svih prijelaznih rezultata [A]

jednadzbom 3.2.

i,_,i; Kao Sto je oznaCeno

FUSI [T, 2) = ZEa[AYi,_y i, + [falir (3.2)

Na osnovu jednadzbe se primjenjuje normalizacija preko svih mogucih putanja oznaka putem
softmax metode. Primjenom ove funkcije nad parametrima neuronske mreze i istinitih
vrijednosti dobiva se funkcija gubitka oznaka. Funkcija gubitka je jednaka razlici svih mogucih
predvidenih putanja [i]71 istinitih putanja [0]} koje su prikazane jednadzbom 3.3.

Jsenna = logp([oI] V [sI, @) = f([s1, [0]7, @) — logaddyrf ([sI%, [i17,2) (3.3)
U jednadzbi sa ()’ su oznaceni parametri neuronske mreze koji se mogu trenirati, a dobiveni su
unijom svih parametara neuronske mreZe {2 i matrice A;;. Metodom logadd se racunaju
logaritamske sume svih dobivenih putanja za ulazni niz.
Sukladno tome mozemo minimizirati log uvjetnu vjerojatnost iz jednadzbe 8 preko svih puteva
([s17,[0]}). Minimizacija se izvriava putem SGD algoritma uzimajuéi u obzir sluc¢ajni par

(s, 0)te izvrsavajui korak spusta prikazan u jednadzbi 3.4.

n<—n+y‘”§;% (3.3)

U je stopa ucenja, a tijekom donoSenja odluke o najboljoj mogucoj putanji koristi se Viterbi
algoritam.
Alati poput Senne koriste neuronsku mrezu gotovo bez ikakvih ru¢no izradenih znacajki i sa

S$to manjim predprocesiranjem teksta za ulaz u neuronsku mrezu.
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Na slici 3.2. je prikazana arhitektura Senna alata koji za klasifikaciju recenica koristi
arhitekturu konvolucijske neuronske mreze. Sirovi tekst i znacajke se zajedno spajaju u matricu
koja se provlaci kroz konvolucijske slojeve. Nekoliko slojeva znacajki automatski se izvlace
iz ulaznih recenica uz pomo¢ konvolucijskih slojeva nad kojim se provodi operacija
udruzivanja koja smanjuje dimenzionalnost podataka. Sloj udruzivanja je spojen sa potpuno
povezanim slojem na osnovu kojeg se izvrSava softmax funkcija kako bi se izvr$ila klasifikacija
putanja. Za izbor najbolje moguce putanje koristi se Viterbi algoritam iako autori u radovima
[62], [63] navode metodu uvjetnih nasumi¢nih polja kao moguce bolje rjeSenje. Senna alat je

na zadatku semantickog oznacavanja uloga CoNLL 2005 postigao preciznost od 76.06%.

3.1.2.2 Semanticko oznacavanje uloga primjenom rekurentnih neuronskih mreza

Temeljni rad koji se bavi primjenom neuronskih mreza u modeliranju ovog problema je
FitzGerald i ostali [64]. Ovaj rad opisuje rjeSavanje problema semantickog oznac¢avanja uloga
koji argumente kodira u dijeljeni vektorski prostor na ¢emu se primjenjuje neuronska mreza sa
propagacijom unaprijed.

Osnovna razlika ovog pristupa je Sto oznake semantickih argumenata ne koristi kao izlazne
varijable ve¢ znacajke rijeci kodira zajedno sa njegovom oznakom. Takoder se trenira i binarni
klasifikator koji odreduje je li semanticka uloga odgovara rijeci koja se klasificira u kontekstu

predikata.
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Za generiranje svih potencijalnih argumenata koristi se niz heuristika iz prethodnog rada [65].
Autori navode da se u procesu generiranja potencijalnih argumenata koriste sintakticke
informacije iz stabla ovisnosti. Iz stabla ovisnosti nije jednostavno dobiti sve kandidate za
argumente jer se nerijetko moze desiti da su semanticki argumenti spojeni. RjeSenje ovog
problema je u nizu pravila definiranih prema [65] koji sve rijeci koje su povezane direktno s
predikatom smatra kandidatom, s time da se uzimaju u obzir zatim i sve rije¢i koje su povezane
tim kandidatom. Budu¢i da semantic¢ki argumenti ne moraju biti podstabla predikata, uzimaju
se 1 susjedni argumenti kao potencijalni kandidati. Ovaj proces se ponavlja i za lijeve i desne
nasljednike roditelja predikata te takoder rijeci povezane s njima. U radu [64] autori pokazuju
da cak i plitke neuronske mreze mogu se koristiti za rjeSavanje problema oznacavanja
semantickih uloga sa jako dobrim rezultatima. Ovaj pristup na CoNLL 2012 skupu podataka
postiZe preciznost od 62.6% nad podacima za testiranje, a na CoONLL 2009 postiZe jako dobre
rezultate od ¢ak 84.3% no u ovom zadatku nije radena usporedba za viSejezi¢ne pristupe i

identifikaciju predikata.

U vecini radova se koriste LSTM neuronske mreze. Zhou i Xu [66] u svom radu predlazu
arhitekturu neuronske mreze koja koristi LSTM ¢elije kao sustav za prepoznavanje semantic¢kih
uloga na engleskom jeziku. Kao ulaz u neuronsku mrezu se koriste originalne rijeci oznacene
semantickim ulogama bez ikakvih informacija o sintaksi. Ovaj pristup je pokazao da neuronske
mreze mogu postici jako dobre rezultate i bez sintakti¢kih informacija ve¢ moze napraviti jako
precizan model samo na osnovu rije¢i. Ovaj pristup na CoNLL 2005 zadatku postigao je
preciznost od 81.07%. Pored visoke preciznosti ovaj model je jako brz u odnosu na ostale, a
brzina sustava je 6,700 rijec¢i u sekundi i daje dobre rezultate na dugim recenicama. Prednosti
ovog pristupa su u tome $to se zaobilazi sintaksno predprocesiranje i parsiranje koje je u veini
sluc¢ajeva glavni razlog za greske u izgradnji semantickog stabla.

Sustavi temeljeni na klasifikaciji putem SVM algoritma [67] i ru¢no definiranim znac¢ajkama
oslanjaju se na strucnost eksperta te ne dozvoljavaju da model sam uci na osnovu podataka.
Pristup u semantiCkom oznacavanju uloga u ovom radu koristi dvosmjerne LSTM mreZe.
Dvosmjerne LSTM mreze (engl. Bidirectional LSTM DB-LSTM) [68] sastoji se od para LSTM
¢elija gdje se izlaz iz jedne LSTM c¢elije uzima kao ulaz u drugu LSTM ¢eliju, ali i obnuto.
Istrazivanja u radu pokazuju da upravo ova arhitektura je jako bitna za postizanje dobrih
rezultata. Implementacija semantickog oznacavanja uloga ukljucuje prvo procesiranje
oznacene recenice rijec po rijec. Dvije osnovne znacajke koje se koriste su predikat i argument,

a izlaz je uloga semantickog argumenta za taj predikat. Ako reCenica ima n predikata tada ¢e

45



Automatsko oznacavanje semantickih uloga

se recenica obraditi n puta. Pored ovih znacajki uvode se i dodatne znacajke kao Sto je kontekst
predikata, koji sadrzi kontekstne rijeci koje se nalaze uz predikat, te oznaka regije. Oznaka
regije se definira na osnovu konteksta predikata. Ukoliko je rije¢ koja se klasificira u kontekstu

predikata, tada je njena vrijednost 1. Inace je jednaka 0. Primjer znacajki za jednu recenicu je

prikazan u tablici 1.

Tablica 3-1 Primjer recenice i znacajki pri ¢emu se koriste “IOB” shema oznacavanja za

argumente
Redni broj Argument Predikat Kontekst Oznaka Oznaka
rijeci regije argumenta

1 A set been set . 0 B-Al

2 record set been set . 0 I-A1

3 date set been set . 0 I-A1

4 has set been set . 0 O

5 n’t set been set . 0 B-AM-NEG
6 been set been set . 1 O

7 set set been set . 1 B-V

8 . set been set . 1 O

Za rjeSavanje problema rijetkih podataka koriSteni su neuronski modeli za reprezentaciju rijeci
1, kao Sto autor navodi u radu, sistematizacija dobrih reprezentacija za zadatak semantickog
oznadavanja uloga je posebna tema koju je potrebno istraziti. Cetiri zna¢ajke prikazane u tablici
1 su spojene u jedan ulaz koji se dalje koristi kroz LSTM slojeve. Primjer za klasifikaciju jedne

rijeci je prikazan na slici 3.3.
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Slika 3.3. Shematski prikaz DB-LSTM arhitekture za prepoznavanje semantickih uloga

Zadatak semantickog oznacavanja uloga duboko se oslanja na sintakti¢ke informacije. Upravo

zbog toga zanimljivo je vidjeti kako jedan ovakav model moze nadmasiti metode koje se

zasnivaju na sintaktickim znacajkama.

Ukoliko duboke neuronske mreze mogu posti¢i dobre rezultate, ubacivanje sintaktic¢kih

informacija u ovakve pristupe sigurno bi trebao posti¢i bolje rezultate. Roth i ostali [69]

predstavljaju model koji koristi jednu od najinformativnijih sintaktickih znacajki za ovaj

zadatak, a to je stablo ovisnosti. Ovaj pristup koristi oznacene sekvence na putu od argumenta

do predikata iz stabla ovisnosti kako bi izgradio vektorske reprezentacije ovih putanja. Primjer

takve putanje prikazan je na slici .
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Slika 3.4. Shematski prikaz stabla ovisnosti

Putanja od argumenta record do predikata set je record «— compound < date «
nusbjpass «— set. Jednostavan nacin za treniranje neuronske mreze sa putanjama stabla
ovisnosti je da se svaka putanja enkodira sa one-hot vektorom, ali to nije optimalno iz vise
razloga. Osnovna hipoteza ovog rada je da putanje iz stabla ovisnosti koje dijele iste rijeci,
govorne oznake ili ovisnosti, na sli¢an nac¢in utjecu na semanticke uloge.

Pristup koristi LSTM mrezu kako bi se naucile vektorske reprezentacije za ove putanje. Ulazne
putanje se provlace kroz LSTM ¢elije, te se posljednje tezinske vrijednosti iz skrivenih slojeva
uzimaju u procesu daljnje klasifikacije. Izlaz iz LSTM C¢elija se spaja sa binarnim znac¢ajkama.
Pri tome se koristi rektificirana linearna aktivacija (eng/ ReLU), te se na tim vrijednostima
skrivenog sloja primjenjuje softmax klasifikacija. Izgled arhitekture neuronske mreze je

prikazan na slici 3.5.
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Slika 3.5. Shematski prikaz arhitekture za klasifikaciju semantickih uloga zasnovanih na
putanjama stabla ovisnosti

Nakon klasifikacije koristi se reranker struktura koja na osnovu logistickog klasifikatora
predvida cjelokupno najbolju strukturu argumenata. Najbolji rezultat dobivamo proracunom
geometrijske sredine regresije i svih bodova specifi¢nih za argument.
PathLSTM arhitektura nazna¢ena u ovom radu je vrednovana na CoNLL 2009 zadatku, te je
postigla dobre rezultate. U zadatku semantickog oznacavanja uloga postignuti na podacima iz
domene za engleski jezik daje preciznost od 86.7%, a na podacima izvan domene daje
preciznost od 76.1%. Ovaj model je jedan od najuspjesnijih modela s obzirom na preciznost i
donedavno je bio najbolji klasifikator za prepoznavanje semantickih uloga na engleskom
jeziku. Programski kod je dostupan online za slobodno koristenje i nadogradnju. Ssav
programski kod je pisan u programskom jeziku Java.
Noviji pristupi koriste razne mehanizme regulizacije i inicijalizacije nad BiLSTM (engl.
Bidirectional Long-Short Term Memory) neuronskom mrezom kako bi povecali preciznost. He
i ostali [70] predlazu osam-slojnu arhitekturu sa ograni¢enim dekodiranjem i ovaj model nad
CoNLL 2005 1 CoNLL 2012 zadacima postize dobru preciznost. Ovaj pristup, kako bi postigao
dobru preciznost, koristi duboke BiLSTM-ove sa poveznicama (engl. highway connections)
[70][71]. U ovom pristupu predlaze se semanticko oznacavanje uloga s detekcijom predikata.
Sustav prvo detektira sve predikate, te nakon toga semanticke uloge za svaki predikat.
Identifikacija predikata je prvi korak koji je odvojeno treniran. Proces treniranja uzima sve
rijeci iz reCenice. Nad tim rije¢ima primjenjuje se jednostavna BiLSTM arhitektura s binarnom
softmax funkcijom za klasifikaciju koja odreduje je li rije¢ predikat ili ne.
Osnovni faktori koji su doveli do poboljSanja tradicionalnih pristupa za oznacavanje

semanti¢kih argumenata putem BiLSTM je dodavanje poveznice izmedu memorijskih ¢elija.
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Poveznice omogucavaju laksi protok informacija kroz razliite slojeve neuronske mreze bez
uzrokovanja problema rastuceg ili padaju¢eg gradijenta (engl. vanishing or exploding
gradient). Ulaz u neuronsku mrezu je vektorska reprezentacija rije¢i koja je spojena s binarnom
znacajkom koja predstavlja je li rije¢ predikat ili ne. Kako bi smanjili problem padajuceg
gradijenta ovaj model uvodi vrata transformacije r.koja se koristi izmedu slojeva. Ova vrata
spajaju izlazne vrijednosti proslog i pretproslog sloja LSTM ¢elija. Nacin implementacije ove

¢elije prikazan je jednadzbama :

1y = 0g(W[he—q, x] + b)) (3.4
h'. = o, o tanh(c;) (3.5)
he =1 ol + (1 —1) 0 Wpx, (3.6)

Ova vrata se smatraju kao spojnici izmedu dvaju slojeva LSTM ¢elija. Cijeli model ove
arhitekture je prikazan na slici 3.6.

Al Al Al O AM-NEG 0 PRED O

Softmax

Vrata
transform
acije

LSTM

A record date has n't been set
0 0 0 0 0 0 1 0

Slika 3.6. Shematski prikaz arhitekture BiLSTM sa poveznicama
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Kako bi smanjili pretjeranu prilagodenost podacima za treniranje odbacuju se teZinske
vrijednosti iz skrivenih slojeva neuronske mreze. Ovaj koeficijent z se primjenjuje nad
tezinskim vrijednostima iz skrivenih slojeva kao $to je prikazano u jednadzbama:

hy=r.0 h,l,t + (1 —1) o Wex, 3.7)

hy =z oh, (3.8)
Ovim pristupom ne pretpostavlja se nikakva povezanost izmedu argumenata u procesu
predvidanja oznake. Da bi se rijeSio ovaj problem koristi se A* algoritam koji pretrazuje i stvara
oznaceni niz na osnovu sume svih mogucih oznaka neuronske mreze.
U radu [72] Marcheggiani i ostali predstavljaju model zasnovan na jednostavnoj BiLSTM
arhitekturi. Ovaj pristup ne koristi nikakve naprednije sintakticke znacajke osim oznaka rijeci
koje su ugradene unutar vektorskog prostora odredenih dimenzija. Koristi se pristup gdje se iz
zadnjeg sloja BILSTM modela uzimaju skrivena stanja predikata i rijeci, te na osnovu log-
linearnog modela daje predikcija koji argument je najbolji. Umjesto koriStenja klasi¢ne matrice
koriste se nasumicni vektori za leme i argumente koji su specificni za taj predikat. S ovim se
oc¢ekuje da ¢e neuronska mreza pokupiti dobre reprezentacije povezanosti koji predikati mogu
ocekivati koje uloge. Ovaj pristup koristi vektore dobivene primjenom vektorskih modela, gdje
se koristi tehnika pod nazivom strukturirani skok n-grami (engl. structured skip n-grams) koja
je opisana u radu [73]. Za brojne druge jezike ovaj pristup pokazao se jako dobrim te je pokazao
najbolje rezultate u podrucju. Za zadatak semanti¢kog oznacavanja CoNLL 2009 postigao je
rezultat od 87.7% a na podacima van domene 77.7%
Osnovni nedostatak ovog pristupa je $to ne koristi nikakve sintakti¢ke informacije u procesu
oznaCavanja. Ovaj nedostatak se rijeSio u radu [74] gdje autori za zadatak semantickog
oznaCavanja uloga koriste se konvolucijske mreze za grafove (engl. Graph convolutional
network GCN). GCN se koristi kako bi enkodirali strukture sintakti¢kih ovisnosti recenica u
graf na osnovu kojih neuronska mreza uc¢i prepoznati semanti¢ke uloge. Ovo je svojevrsna
nadogradnja koja je dodatno poboljSala ovaj proces. Nedostatak GCN-a je §to nemaju
moguénost pracenja dugorocnih veza izmedu rijeci. Budué¢i da je oko 20% argumenata u
engleskom jeziku udaljeno za viSe od 5 rije¢i ovo znaci jako slabu preciznost GCN-a u ovom
zadatku. Taj problem je rijeSen na nacin da se rijeci prvo enkodiraju u vektorski prostor uz
pomo¢ BiLSTM. Na osnovu tih parametara primjenjuje se sloj GCN-a koji enkodira sintakti¢ke
informacije i na kraju se koristi logaritamsko linearna klasifikacija. Cijeli ovaj proces je

prikazan na slici 3.7.
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Slika 3.7. Shematski prikaz arhitekture BiLSTM sa GCN slojevima
GCN arhitektura pokazala je jos bolje rezultate u odnosu na prethodne gdje je na testnom skupu
postignut rezultat od 89.01% sto je trenutno najbolji rezultat u rezultatima na engleskom jeziku.
Takoder ovaj model postize najbolje rezultate na kineskom jeziku od 82.5%. U radu [75] za
problem semanti¢kog oznacavanja uloga uvode se posebni mehanizmi paznje (engl. attention).
Paznja sagledava recenicu i generira oznaku na osnovu trenutne recenice koja se klasificira.
Ovaj mehanizam omogucava da se ne uzimaju sve oznake u rjeCniku ve¢ samo one koje
odgovaraju kontekstu. U radu za odredivanje odgovarajué¢e oznake koristi se smisao glagola

prema kojem se odreduje koja oznaka je prikladna za rije¢ i predikat koji se klasificiraju.

3.1.3. Usporedba metoda za semanticko oznaCavanje uloga zasnovanih na nadziranim
metodama strojnog ucenja

U tablici prikazani su najbolji rezultati za CoONLL 2005, CoNLL 2009 i CoNLL 2012 natjecanja
rezultate. Rezultati u tablicama pokazuju da u zadatku semantickog oznaCavanja uloga

neuronski modeli danas postizu najbolje rezultate. Modeli koji uce iz teksta i ne ukljucuju

52



Automatsko oznacavanje semantickih uloga

sintakticke informacije daju bolje rezultate od tradicionalnih metoda zasnovanih na ru¢no

definiranim znacajkama. Takoder je vidljivo da je dosta poboljSanja moguce posti¢i raznim

tehnikama regulizacija kako bi se sprijeCila pretjerana prilagodenost ulaznom skupu za

treniranje. Jo§ jedan veliki problem je nestajuci i rastuci gradijent gdje je vidljivo da mehanizmi

vrata puno poboljsavaju dugoro¢ne ovisnosti izmedu predikata i argumenata. Najbolji modeli

najcesce koriste BILSTM arhitekturu. Takoder pobolj$anje donose i modeli koji na ove modele

dodaju sintakticke informacije. Primjer je koriStenje GCN gdje se kodiraju sintakticke

informacije nad arhitekturom BiLSTM neuronske mreZe.

Tablica 3-2 Rezultati razlicitih pristupa na CoNLL 2005 zadatku

Autor Metoda Preciznost Odziv F1 mjera | Kombinirano’
Mehanizmi
Tan[75] paznje + 84.30 84.90 84.60 84.60
BiLSTM
He[70] BILSTM 83.10 82.40 82.70 83.20
poveznice
Zhou[66] RNN 83.10 82.40 81.07 81.10
Punyakanok[56] | VM * 80.10 74.80 77.40 77.90
znacajke
FitzGerald[64] | Neuronska | gy 5 76.70 78.90 -
mreza
Dinamicki
Téackstrom algoritam + 81.20 76.20 78.60 -
znacajke
Toutanova[76] CRF - - 78.60 -
Pradhan(55] SVM + ] ; 78.34 75.67
znacajke
Logisticka
Koomen[77] regresija + - - 77.35 -
znacajke
Collobert[61] CNN - - 76.06 -

"Kombinirano kolona obuhvacéa razli¢ite korpuse na kojima je testiran pristup, a oznacava globalnu preciznost
na razli¢itim tipovima korpusa

53




Automatsko oznacavanje semantickih uloga

Tablica 3-3 Rezultati razlicitih pristupa na CoNLL 2009 zadatku

Autor Metoda Preciznost Odziv F1 mjera
Marcheggiani [74] GCN +
(ensamble) BiLSTM 90.50 87.70 89.10
Roth i Lapata [69] LSTM 90.30 85.70 87.90
(ensamble)
FitzGerald [64] (ensamble) RNN - - 87.7
Marcheggiani [72] . ]
(globalni) BILSTM - -
Roth i Lapata [69] LSTM 90.00 85.50 87.70
(globalni)
FitzGerald [64] (globalni) RNN - - 87.3
. . GCN +
Marcheggiani [74] (lokalni) BiLSTM 89.10 86.80 88.00
Marcheggiani [72] (lokalni) BiLSTM 88.60 86.70 87.60
Roth i Lapata [78] (lokalni) LSTM 88.10 85.30 86.70
FitzGerald [64] (lokalni) RNN - - 86.70
Tablica 3-4 Rezultati razlicitih pristupa na CoNLL 2012 zadatku
Autor Metoda Preciznost Odziv F1 mjera
He BiLSTM 83.50 83.20 83.40
poveznice
Zhou RNN - - 81.50
FitzGerald Neuronska 81.00 78.50 79.70
mreza
Tackstrom Dinamicki 80.5 77.80 79.70
algoritam

Tablice pokazuju da u novim pristupima najbolje rezultate pokazuju neuronski modeli, ovi
modeli rijetko koriste sintakticke informacije ve¢ koriste Cisti tekst enkodiran u
viSedimenzionalni vektorski prostor. Takoder mehanizmi sa vratima i raznim tehnikama
regulacije mogu dodatno utjecati na preciznost ovakvih pristupa. lako metoda koje zanimaju
sintaksu daju relativno dobre rezultate, takvi pristupi obogaceni sintaktickim informacijama u

sloZenijim zadacima daju bolje rezultate.
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3.2. Pristupi temeljeni na polu-nadziranim i ne nadziranim metodama strojnog ucenja
Resursi za metode nadziranog ucenja su dostupni na iskljucivo engleskom jeziku. PropBank
korpus pored engleskog dostupan je i na njemackom, kineskom, katalonskom, Spanjolskom,
korejskom i japanskom, no ovi korpusi su znatno manji od engleskog korpusa. PropBank na
engleskom sadrzi oko 113,000 struktura na drugim jezicima ima najvise oko 30,000 struktura.
Pristupi iznad bi znatno mogli napredovati uz polu-nadziranu metodu koja ¢e pomo¢i ljudima
ekspertima prilikom ru¢nog oznacavanja ovakvih struktura. Ovakva metoda bi znatno ubrzala
ovaj jako tezak proces ru¢nog oznac¢avanja semantickih argumenata. Metode koje se zasnivaju
na nenadziranim metodama pokuSavaju problem svesti na problem grupiranja argumenata

odredivanjem njihovih distribucija prema predikatu unutar odredenih recenica.

Pado i ostali [79] predlazu polu nadziranu metodu baziranu na poravnavanju recenica (engl.
sentence alignment) i ovaj problem predstavljaju kao problem optimizacije grafa. U procesu
poravnavanja argumenata ukljucuju recenice sa poravnatim tekstom izmedu dva korpusa na
razli¢itim jezicima. Jedan korpus je preveden na engleski. U radu je koriSten SALSA [80]
korpus i engleski FrameNet korpus. U procesu povezivanja anotacija, ispravne anotacije se
smatraju podgrafom potpuno povezanog asocijativnog grafa izmedu dvijurecenica. Pronalazak
semantickih anotacija izmedu dvaju jezika promatra kao pronalazak podskupa anotacija svih
mogucih kombinacija anotacija izmedu dvaju jezika. Ovom problemu se pristupa na nacin da
se rijeci iz recenica spajaju prema njihovoj slicnosti. Funkcija koja ukoliko u rje¢niku postoji
mapiranje izmedu rijeci vraca 1 kao rezultat, a ako ne postoji zapis u rje¢niku vraca 0. Budu¢i
da se koriste algoritmi za minimalni potpuno povezani graf, problem sli¢nosti se svodi na
problem pronalazenja minimalnih putanja kao $to je definirano jednadZzbom 3.9 gdje je funkcija
tezine definirana prema jednadzbi 3.10.

A = argmingea Xow,wpea weight(wg, we) 3.9)
weight(wg, w;) = —log ~ (wg, w;) (3.10)
Budu¢i da se rije¢i u reCenicama mogu usporediti i prema frazama u kojima se nalaze, za

definiranje grafa i tezinskih vrijednosti mogu se koristiti i fraze. Npr. na engleskom jeziku o
be on time se moze prevesti biti tocan. OCito je da ne postoji veza jedan naprema jedan izmedu
dvaju recenica, stoga se posebna funkcija koristi za izra¢unavanje sli¢nosti dvaju fraza. U radu
je predlozen pristup koji koristi Jaccard-ov koeficijent[81]. Pronalazak maksimalnog tezinskog
grafa unutar asocijativnog grafa ¢e pronaci potpuno odgovarajuci graf izmedu dvaju recenica

na stranom jeziku, nakon toga projekcija anotacija je trivijalan posao uprivanja.
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Pristupi temeljeni na particiji grafa [82][83] koriste razne algoritme nad grafovima. Graf se
konstruira preko predikata koji je s argumentima povezan preko tezinske vrijednosti. TeZinska
vrijednost u grafu kvantificira prikladnost semantickoj ulozi. Ovaj pristup je vrlo jednostavan,
a ideja je da se oznake koriste kao Cvorovi grafa a tezinske vrijednosti izmedu ¢vorova
izrazavaju njihovu medusobnu povezanost. Informacija o oznaci je propagirana kroz graf na
nacin da ¢vorovi koji imaju slicne vrijednosti imaju 1 slicne oznake. Standardni pristup ovih
metoda proces identifikacije argumenta i njihovu klasifikaciju svodi na samo problem
klasifikacije argumenta. Za proces identifikacije argumenta koriste se heuristike koje se sastoje
od 8 pravila postavljenih prema [84]. Za svaki glagol se nakon identifikacije argumenata
napravi neusmjereni graf gdje su cvorovi instance argumenta, a tezinske vrijednosti
kvantificiraju sli¢nost izmedu predikata i argumenta.
Za svaki graf G = (V,E, @) gdje je Vskup rubova, a E je skup veza, a svakoj vezi e =
(vi,vj)se dodjeljuje tezinska vrijednosti preko funkcije @.Ova funkcija je simetri¢na i
dozvoljava negativne vrijednosti. Odredivanja funkcije slicnosti, koja u ovom slucaju
predstavlja osnovu za particioniranje grafa, je vrlo zahtjevan zadatak. Upravo zbog toga ova
funkcija zahtjeva da se u nju enkodira lingvisticko znanje. Proces ugradnje lingvisti¢kog znanja
se zasniva na tri intuitivna kriterija:

e prvi kriterij je je su li ¢vorovi leksicki sli¢ni,

e drugi argument je jesu li argumenti na sli€énim pozicijama i

e zadnji kriterij je da li se ¢vorovi nalaze u istom okviru.

Funkcija za odredivanje leksicke slicnosti zasniva se na pronalazenju kosinusne udaljenosti
izmedu vektorskih reprezentacija glavnih rijeci u frazi. Sintakticka sli¢nost se odreduje na
osnovu:

e veze glavne rijeci s roditeljom u stablu ovisnosti,

e jelirecenica u pasivu i aktivu te

¢ linearne pozicije u odnosu na glagol.

Tezina se odreduje podjelom ovih kriterija sa brojem 4. Usporedba i mjerenje preciznosti
pristupa je presjekom grupa nastalih procesom grupiranja i grupa napravljenim iz ozna¢enog
skupa podataka. Ukoliko identificirani argumenti pripadaju istom okviru, tada se pokuSava
izbje¢i dodjeljivanje razli€itih argumenata istoj grupi. Proces grupiranja semantickih uloga se

izvrSava na nacin da se radi particioniranje grafova uz pomo¢ algoritma kineskog Sapata (engl.
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Chinese whisper) [85]. Pojedini pristupi proces particioniranja grafa svode na problem

algomerativnog grupiranja (engl. agglomerative clustering) na viseslojnom grafu

Drugi pristupi u ne nadziranom modeliranju semanti¢kih oznaka koriste Bayesove mreze za
predvidanje oznake sa najve¢om vjerojatno$¢u odredenog argumenta. Autor u radu [82] navodi
da je jedna od najvecih zapreka u adaptaciji semantic¢kih oznaka upravo nemoguénost modela
da se generalizira na razini viSe domena. Nedostatak korpusa na razli€itim jezicima, pretjerana
prilagodenost podataka domeni na kojima je treniran, samo su neki od problema strojnog
oznaCavanja semantickih uloga. U ovom radu jednostavan model zasnovan na Bayesovim
mrezama. Od dva koraka u procesu oznacavanja argumenata, proces identifikacije predikata se
moze rijesiti uz pomoé jednostavnih heuristic¢kih pravila [86]. Clanak [87] proces oznadavanja
uloga promatra kao proces grupiranja, gdje se koristi proces kineskog restorana (engl. Chinese
restaurant process CRP) [88], zapravo daljinski ovisan proces kineskog restorana (engl.
distance dependant Chinese restaurant process dd-CRP). Na osnovu prethodnih vjerojatnosti
generiraju se distribucije vjerojatnosti argumenta za svaki predikat te se primjenjuje
maksimalna a posteriori vjerojatnost (MAP) za svaki rezultat slicnosti minimizacijom funkcije

cilja prikazane u jednadzbi 3.11.

dk,c

argmaz, i £ Tuer, 108 52— (3.11)
Uvodi se pojam argument kljuc¢a koji se sastoji od sintakti¢kih znacajki. Za svaki klju¢
argumenta CRP odreduje s kojim drugim argument klju¢em najbolje odgovara za odredeni
predikat. U jednadZbi skup Kjje skup svih argument kljuceva, pje skup svih predikata a ¢y je
argument klju¢ koji pripada odredenoj grupi. Evaluacija modela se izvrSava na PropBank
korpusu, te dobiveni rezultati pokazuju jako dobru preciznost. Ovaj pristup se ne moze
usporediti sa ostalim nadziranim metodama jer ovaj proces daje samo grupe argumenata ali ne

1 oznaku semanticke uloge.

3.2.1. Usporedba metoda za semanti¢ko oznacavanje uloga zasnovanih na nenadziranim
metodama strojnog ucenja

Klasi¢na usporedba sa metodama nadziranog strojnog ucenja nije mogucéa. Razlog tome je sto
nenadzirane metode generiraju grupiranja semantickih argumenata koji su sli¢ni, ali ne

odreduje koje su zapravo njihove uloge. Proces vrednovanja se sastoji od odredivanja mjere
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prociséenosti grupiranih oznaka (engl. cluster purity PU) i kolokacije (engl. collocation CO).
ProciS¢enost mjeri do koje granice grupirani podaci sadrze istu semanticku ulogu, dok
kolokacija mjeri do koje granice argumenti s istom oznakom su pridruZeni istoj grupi.

Posljednja mjera je F1 oznaka koja je zapravo harmonijska sredina ovih dvaju oznaka.

Tablica 3-5 Usporedba rezultata razlicitih pristupa na CoNLL 2008 zadatku

Metoda PU CO F1
Titov[87] 88.70 78.10 83.00
Woodsend 93.90 85.30 88.80
Lang[82] 80.60 81.30 80.30
Lang[83] 89.30 77.90 82.40

3.3. Implementacija komponente za semanticko oznacavanje uloga na hrvatskom
standardnom jeziku

Proces oznacavanja semanti¢kih uloga na hrvatskom jeziku izvrSili smo na korpusu
prikazanom u poglavlju 2.2.6. Odabrali smo nadzirani pristup sa rucno definiranim
znacajkama, a u procesu klasifikacije koristili smo nasumicna uvjetna polja (CRF). Znacajke
koje smo koristili definirane su prema [58] pokusSali smo adaptirati znacajke prema radu no
koriStenje svih definiranih znacajki daju najbolje rezultate. Usporedili smo dobivene rezultate
sa rezultatima dobivenim mate-tool alatom sa definiranim njemackim znacajkama (jer je od
znacajke zasnovane na sintaktiCckim informacijama. Puni skup znacajki je koriSten u radu.
Sustav je treniran na skupu za treniranje a testiran na skupu za testiranje, te je koriSten korpus
na hrvatskom standardnom jeziku. U tablici su prikazani rezultati dobiveni mate-tool alatom i
uvjetnim nasumicnim poljem (engl. conditional random field CRF) [89] pristupom. Prilikom
testiranja CRF koriSten je takoder i linearni klasifikator opisan u radu, ali CRF je za ovaj
zadatak davao malo bolje rezultate. PoboljSanje u odnosu na prethodni rezultat je oko 6% iako
znacajke nisu bile prilagodene hrvatskom jeziku. Definiranje jos$ kvalitetnijih znacajki zahtjeva
kvalitetno poznavanje hrvatskog jezika na sintaksnoj razini, ali i na semantickoj razini, te odnos
medu njima. CRF je vrsta statisticke metode za modeliranje koja se koristi za oznacavanje
sekvenci podataka. Tradicionalne metode predvidaju oznaku na osnovu jednog uzorka iako ne
uzimaju okolinu u obzir. CRF u obzir uzima $iri kontekst. Mozemo re¢i da je CRF pristup

pretea danas$njim rekurentnim neuronskim mrezama. CRF je Cesto koriSten alat u obradi
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prirodnog jezika, a primjenu nalazi u oznacavanju dijelova rijeci [90], [91], oznaCavanju
imenovanih entiteta [92] te brojnih drugih zadataka oznaCavanja nizova. CRF je zapravo
neusmjereni graficki model ¢iji se vrhovi mogu podijeliti u dva disjunktna skupa X 1 Y. U
modeliranju sekvenci, graf koji nas obi¢no zanima je usmjeren. Ulazni niz varijabli X
predstavlja niz zapaZanja, dok Y predstavlja skrivena stanja, tj. stanja koja se trebaju dobiti na
osnovu ulaznih parametara. Uvjetna zavisnost ulaznih i izlaznih varijabli je definirana kroz niz
funkcija znacéajki f(i,Y;_1,Y;, X) ova funkcija pronalazi koje varijable na ulazu definiraju
vjerojatnost svake moguce opcije pojavljivanja izlazne varijable Y;. Svakoj znacajki model
dodjeljuje numeri¢ku tezinsku vrijednost te ih kombinira kako bi odredio vjerojatnosti
“oznaka” za ulazne vrijednosti. U¢enje ovih parametara 8 se izvrSava uz pomo¢ maksimalne
vjerojatnosti za p(Y; |X;, 8). Za eksponencijalne distribucije, ovaj problem se moze rijesiti uz

pomo¢ stohastickog padajuceg gradijenta.

Tablica 3-6 Rezultati razlicitih pristupa klasifikacije semantickih argumenata na hrvatskom

Jjeziku

Identifikacija predikata

Mate CRF

P R F1 Ukup. P R F1 Ukup.

Y 0.9863 | 0.8936 | 0.9377 | 2021 Y 0.9627 1 0.9698 [ 0.9662 | 2021

0.9855 1 0.9983 [ 0.9918 | 14614 0.9918 1 0.9918 [ 0.9918 | 14614

Ukup. | 0.9856 | 0.9856 | 0.9853 | 16635 | Ukup. | 0.9918 | 0.9918 | 0.9918 | 16635

Klasifikacija argumenta

ACMP | 0.82 0.78 0.80 23 ACMP | 0.75 0.52 0.62 23

ACT 0.88 0.94 0.91 962 ACT 0.90 0.94 0.92 962

AIM 0.56 0.40 0.47 45 AIM 0.74 0.51 0.61 45

CAUS | 0.25 0.09 0.14 53 CAUS | 0.62 0.25 0.35 53

COND | 0.57 0.62 0.59 13 COND | 0.54 0.54 0.54 13

CONT | 0.40 0.14 0.21 14 CONT | 0.56 0.36 0.43 14

DUR 0.59 0.38 0.46 88 DUR 0.73 0.49 0.59 88
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EVEN [ 0.83 0.58 0.68 26 EVEN [ 0.62 0.58 0.60 26

FREQ | 1.00 0.33 0.50 15 FREQ | 0.91 0.67 0.77 15

GOAL | 0.52 0.30 0.38 43 GOAL | 0.54 0.30 0.39 43

LOC 0.48 0.67 0.56 97 LOC 0.56 0.60 0.58 97

MANN | 0.42 0.48 0.45 100 | MANN | 0.56 0.48 0.52 100

MEAN | 0.38 0.52 0.44 21 MEAN | 0.38 0.57 0.45 21

MODA | 0.92 0.97 0.94 115 | MODA | 0.81 0.99 0.89 115

MWP | 0.85 0.63 0.72 35 MWP | 0.93 0.37 0.53 35

ORIG | 0.81 0.55 0.65 64 ORIG | 0.58 0.59 0.58 64

PAT 0.82 0.81 0.81 1052 PAT 0.82 0.81 0.82 1052

PHRA | 0.17 0.08 0.11 12 PHRA | 0.17 0.08 0.11 12

QUAN | 0.85 0.40 0.54 43 QUAN | 0.77 0.53 0.63 43

REC 0.80 0.75 0.78 117 REC 0.80 0.70 0.75 117

REG 0.52 0.36 0.43 47 REG 0.47 0.36 0.41 47

RESL | 0.84 0.82 0.83 562 RESL | 0.81 0.83 0.82 562

REST | 0.00 0.00 0.00 7 REST | 1.00 0.43 0.60 7

SOUR | 0.67 0.18 0.29 11 SOUR | 0.50 0.18 0.27 11

TIME | 0.58 0.73 0.65 238 TIME | 0.74 0.81 0.77 238

Ukup. | 0.72 0.72 0.72 4062 | Ukup. | 0.79 0.78 0.78 3803

U tablici je prikazana usporedba mate-tool alata i vlastitog pristupa koji koristi iste znacajke
kao 1 mate-tool. Jedina je razlika u tome §to je na$ pristup testiran i treniran koriste¢i CRF.
Koristene su sve znacajke koje su navedene u mate-tool alatu. U mate-tool alatu koristili smo
znacajke za njemacki jezik jer daje najbolje rezultate. CRF pristup je dao bolje rezultate u
prepoznavanju predikata sa precizno$¢u od 99% 1 klasifikaciji argumenta sa precizno$¢u od

78%.

60



Primjena semantickog oznaCavanja uloga u sustavima e-ucenja

4. PRIMJENA SEMANTICKOG OZNACAVANJA ULOGA U
SUSTAVIMA E-UCENJA

Obrada prirodnog jezika ukljucuje niz zadataka koje bi se mogli primijeniti unutar raznih
sustava koji olakSavaju svakodnevni zivot. Klasa takvih sustava su i sustavi e-ucenja.
Komponenta koja odreduje semanticke uloge iz teksta na prirodnom jeziku omogucéila bi
ovakvim sustavima niz novih funkcionalnosti koje ukljucuju elemente upravljanja jezikom.
Takvi elementi ukljucuju automatsko generiranje pitanja i recenicnih iskaza, provjere sli¢nosti
teksta, automatsko generiranje podruénog znanja iz teksta napisanog na prirodnom jeziku te
brojne druge primjene. Unutar sustava e-uc¢enja postoji podklasa sustava koji se zasnivaju na
pretpostavci da ucenje temeljeno na paradigmi jedan-na-jedan daje najbolje rezultate. Takvi
sustavi nazivaju se inteligentni tutorski sustavi (engl. Intelligent Tutoring Systems), a pomocu
njih se pokuSavaju postic¢i efekti poucavanja jedan na jedan. Jedan od najpoznatijih primjera
primjene tehnika obrade prirodnog jezika u inteligentnim tutorskim sustavima je AutoTutor
[2], [93]-[95]. AutoTutor koristi razne algoritme za obradu teksta kako bi omogucio
poucavanje na prirodnom jeziku. Razni testovi primjene AutoTutora u nastavi pokazuje jako
dobre rezultate. Jedini inteligentni tutorski sustav koji objedinjuje tehnike obrade prirodnog
jezika na hrvatskom standardnom jeziku je CoLaB Tutor [3]. Ovaj sustav nad definiranim
podru¢nim znanjem primjenjuje razne tehnike obrade prirodnog jezika kako bi uceniku
omogucio komunikaciju na prirodnom jeziku. Za ostvarivanje ovakve vrste komunikacije u
fazama poucavanja i ispitivanja znanja CoLaB Tutor koristi razne leksicke resurse i niz ru¢no
definiranih pravila.

Medutim vrijeme i cijena razvoja sadrzaja za ovakav sustav je puno veca od razvoja
tradicionalnog nastavnog materijala koji se danas koristi u nastavi. Ovo je najve¢i nedostatak
primjene inteligentnih tutorskih sustava. Metodologije za ubrzavanje ovog procesa su trenutno
aktivna tema istrazivanja. Komponenta za semanti¢ko oznacavanje uloga bi omogucila razvoj
automatskog alata za razvoj nastavnog sadrzaja. Sustav bi na ulazu primio nestrukturirani tekst
koji bi se nizom transformacija pretvorio u sadrzaj kojim sustav moze lako manipulirati. Sustav
bi mogao s takvim sadrzajem generirati pitanja unutar podsustava za ispitivanje znanja, te
generirati nastavni materijal unutar podsustava za poucavanje. Sustav bi na osnovu semantic¢kih
relacija u reCenicama mogao odrediti semanticku sli€nost u podsustavu za ispitivanje znanja.
Zbog navedenog, postoji velika motivacija za izgradnjom sustava za oznac¢avanje semanti¢kih
uloga na hrvatskom standardnom jeziku, kako bi se mogla primijeniti u inteligentnim tutorskim

sustavima. Ovakva komponenta bi omogucila stvaranje slike u€enikovog znanja na osnovu
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unesenih odgovora na tutorska pitanja. Jedna od glavnih komponenti za automatsko generiranje
pitanja je alat za oznacavanje semantickih uloga, stoga bi sustav mogao uz ovo komponentu
automatski generirati pitanja iz teksta napisanog na prirodnom jeziku. Brojne su druge primjene
ovog alata i bitno je napraviti precizan alat za semanticko oznacavanje uloga kako bi se mogao
primijeniti u stvarnom sustavu koji samostalno obavlja slozeni proces poucavanja.

CM Tutor [96] (engl. Content Modeling Tutor) je ITS sustav koji provodi proces poucavanja
bilo kojeg podru¢nog znanja uz pomoc¢ konceptualne mape. Na osnovu konceptualne mape
upotrebom raznih algoritama se provodi proces poucavanja. Konceptualna mapa se proizvodi
rucno i ucitava se u sustav. Ru¢no definiranje konceptualne mape je zamoran posao, koji bi se
mogao automatizirati upotrebom alata za prepoznavanje semantickih uloga. Tehnike obrade
prirodnog jezika se mogu primijeniti u drugim komponentama ovog tutorskog sustava kako bi

se olakSala komunikacija i omoguc¢ili bolji rezultati u nastavnom procesu.
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5. ZAKLJUCAK

Semanti¢ko oznaCavanje uloga je jedan od zahtjevnijih zadataka obrade prirodnog jezika.
Slozenost ovog zadatka proizilazi upravo iz toga Sto identifikacija semantickih informacija
zahtjeva razumijevanje teksta napisanog na prirodnom jeziku. Postavlja se logi¢no pitanje kako
predstaviti tekst u obliku razumljivom i raunalu. Vec¢ina pristupa danas temelje enkodiranje
rijeci upravo na distribucijskoj hipotezi, te su na tom podrucju postignuti jako dobri rezultati.
Predstavljanje rije¢i gustim vektorskim informacijama koje u sebe enkodiraju i semanticke
informacije danas je vrlo aktualna tema istrazivanja. Pristupi temeljeni na Word2 Vec arhitekturi
su vrlo popularni, prvenstveno $to ne zahtijevaju velike ru¢no oznacene leksikone. Ovaj pristup
podrzava i razvoj vektorskih reprezentacije na razliitim jezicima, iako zbog nacina na koji su
modeli projektirani, najbolje rezultate daje na engleskom jeziku. Zbog potrebe razvoja
vektorskih reprezentacija na drugim jezicima, pojavili su se pristupi koji u obzir uzimaju i
podnizove rijeci, takozvane n-grame. Ovaj pristup se zove FastText i daje obec¢avajuce rezultate
kao jedan od multijezi¢nih pristupa vektorske reprezentacije rijec¢i. Ovakve guste vektorske
reprezentacije, za razliku od rijetkih podataka koji su inace koriSteni u problemima obrade
prirodnog jezika, daju jako dobre rezultate, jer kodiraju smisao, $to je jasno vidljivo i1 na
rezultatima najnovijih metoda za semanticko oznacavanje.

Najnovije metode postizu rezultate bolje od metoda pogonjenih ru¢no definiranim znacajkama
samo na osnovu rijeci. Nad vektorskim reprezentacijama rijeci, koje su oznacene semantickim
argumentima u kontekstu odredenog predikata, primjenjuju se razli¢ite neuronske arhitekture.
Ovakvi pristupi trenutno daju najbolje rezultate koriste¢i neuronske mreze koje u obzir uzimaju
dugorocne ovisnosti unutar teksta. Danas se RNN ¢elije zamjenjuju raznim mehanizmima vrata
kako bi rijesili osnovni problem kod RNN, a to su problem nestajuc¢eg i eksplodirajuc¢eg
gradijenta. Ovi mehanizmi daju najbolje rezultate kombiniranjem razli¢itih metoda regulacije
1 podeSavanja hiperparametara kako bi ostvarili ve¢u preciznost modela. Neki pristupi dodatno
enkodiraju i sintakticke informacije unutar neuronskih modela kako bi dobili jos bolje rezultate.
Kombiniranjem grafickih modela (GCN) neuronskih mreza i LSTM neuronskih mreza postizu
se jako dobri rezultati do ¢ak 90% na cjelokupnim procesom oznacavanja imenskih i glagolskih
predikata semantickim ulogama. lako ove metode daju jako dobre rezultate na engleskom
jeziku, postavlja se pitanje koja su ograni¢enja ovih metoda na vise jezika. GCN pristup
trenutno daje najbolje rezultate na engleskom i kineskom jeziku, razlog tome je postojanje

leksickih resursa na kojima se ova metoda moze trenirati.
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Razvoj multijezi¢nog pristupa u semantickom oznacavanju uloga je jos uvijek podrucje koje je
je u svojim zacetcima. Postoji nekoliko metoda koji se zasnivaju uglavnom na polu-nadziranim
metodama strojnog ucenja koje, uz pomo¢ paralelnih jezi¢nih resursa, pokuSavaju razviti ove
ve¢ postojece resurse na drugim jezicima. Jedno veliko ograni¢enje je nepostojanost jako
velikih resursa koje se mogu iskoristiti za treniranje. Metode koje se temelje na nenadziranim
metodama su jedini viSejezicni pristupi za semanticko oznacavanje uloga danas, ali i one su u
pojedinim koracima ogranicene na heuristike koje su specificne samo za pojedine jezike. Kao
Sto je prikazano, postoje¢e metode semantickog oznacavanja teksta ne daju jednako dobre
rezultate na svim jezicima. Potrebno je dodatno izuc€iti koji set lingvistic¢kih pravila bi se mogao
primijeniti za razvoj robusne metode koja postize dobre rezultate na hrvatskom jeziku, ali i
eventualno drugim jezicima. Kao S§to je prikazano u poglavlju 3.2.1. jednostavnim
podeSavanjem argumenata mogu se dobiti rezultati koji su bolji od osnovnih rezultata na
hrvatskom jeziku. Cilj daljnjeg istrazivanja je definiranje neuronskog modela koji ¢e dati bolje
rezultate na morfolosko bogatim jezicima u podru¢ju semantickog oznacavanja uloga. Kao
posljedica, ovaj alat ¢e se mo¢i primijeniti za semanticko oznacavanje teksta u komponentama

inteligentnih tutorskih sustava.

64



Popis oznaka i kratica

6. LITERATURA

[1]

[2]

[3]

[4]

[3]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]
[17]

[18]

J. W. Rickel, “Intelligent computer-aided instruction: a survey organized around system
components,” IEEE Trans. Syst. Man. Cybern., vol. 19, no. 1, pp. 40-57, 1989.

A. C. Graesser, K. Wiemer-Hastings, P. Wiemer-Hastings, and R. Kreuz, “AutoTutor: A
simulation of a human tutor,” Cogn. Syst. Res., vol. 1, no. 1, pp. 35-51, Dec. 1999.

B. Zitko, “Model inteligentnog tutorskog sustava zasnovan na obradi kontroliranog
jezika nad ontologijom.” 25-Mar-2010.

C. J. Fillmore, “The Case for Case,” Texas Symp. Lang. Universals, p. 109, 1967.

N. Chomsky, Aspects of the theory of syntax. M.L.T. Press, 1965.

C. J. Fillmore, “Some Problems for Case Grammar,” Ohio, 1971.

Z. Glavas, “Semanticke uloge u suvremenim lingvistickim teorijama,” Hrvatistika :
studentski jezikoslovni casopis, vol. 6., no. 6, pp. 135148, Dec. 2012.

D. Dowty, “Thematic Proto-Roles and Argument Selection,” 1991.

C. F. Baker, C. J. Fillmore, J. B. Lowe, C. F. Baker, C. J. Fillmore, and J. B. Lowe, “The
Berkeley FrameNet Project,” in Proceedings of the 36th annual meeting on Association
for Computational Linguistics -, 1998, vol. 1, p. 86.

“Welcome to FrameNet! | fndrupal.” [Online]. Available:
https://framenet.icsi.berkeley.edu/fndrupal/. [Accessed: 27-Sep-2018].

P. Kingsbury and M. Palmer, “From TreeBank to PropBank,” Proc. Int. Conf. Lang.
Resour. Eval., pp. 1989-1993, 2002.

“The Proposition Bank (PropBank).” [Online]. Available: https://propbank.github.io/.
[Accessed: 27-Sep-2018].

“Treebank-3 - Linguistic  Data  Consortium.”  [Online].  Available:
https://catalog.ldc.upenn.edu/1dc99t42. [Accessed: 27-Sep-2018].

Karin Kipper Schuler, “Verbnet: a broad-coverage, comprehensive verb lexicon,”
University of Pennsylvania, 2005.

“Martha  Palmer | Projects | Verb Net.” [Online].  Available:
https://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/verbnet.html. [Accessed: 27-Sep-2018].
B. Levin, “English Verb Classes and Alternations A Preliminary Investigation,” 1993.
“NomBank v 1.0 - Linguistic Data Consortium.” [Online]. Available:
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T23. [ Accessed: 27-Sep-2018].

M. Gerber, J. Y. Chai, and A. Meyers, “The role of implicit argumentation in nominal

65



Popis oznaka i kratica

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

SRL.” 2009.

“Proteus Project: NOMLEX.” [Online]. Available: https://nlp.cs.nyu.edu/nomlex/.
[Accessed: 27-Sep-2018].

“WordNet | A Lexical Database for English.” [Online]. Available:
https://wordnet.princeton.edu/. [Accessed: 27-Sep-2018].

A. Akbik and Y. Li, “POLYGLOT: Multilingual Semantic Role Labeling with Unified
Labels,” Proc. ACL-2016 Syst. Demonstr., pp. 1-6, 2016.

S. Pado and M. Lapata, “Cross-lingual Annotation Projection for Semantic Roles,” J.
Artif. Intell. Res., vol. 36, pp. 307-340, Nov. 2009.

“hrWaC — Croatian web corpus | Natural Language Processing group.” [Online].
Available: http://nlp.ftzg.hr/resources/corpora/hrwac/. [Accessed: 27-Sep-2018].
“CROVALLEX 2.0008.” [Online]. Available: http://theta.ffzg.hr/crovallex/. [ Accessed:
27-Sep-2018].

N. Ljubesic, Z. Agi¢, F. Klubicka, V. Batanovi¢, and T. Erjavec, “Training corpus hr500k
1.0,” https://github.com/nljubesi/hr500k, Apr. 2018.

“MULTEXT-East Home Page.” [Online]. Available: http://nl.ijs.si/ME/. [Accessed: 27-
Sep-2018].

L. Dimitrova, N. Ide, V. Petkevic, T. Erjavec, H. J. Kaalep, and D. Tufis, “Multext-East,”
in Proceedings of the 17th international conference on Computational linguistics -,
1998, vol. 1, p. 315.

J. Nivre et al., “Universal Dependencies 2.0 — CoNLL 2017 Shared Task Development
and Test Data,” http://universaldependencies.org/conll17/, May 2017.

“Universal Dependencies.” [Online]. Available: http://universaldependencies.org/.
[Accessed: 27-Sep-2018].

Franck Rosenblatt, The Perceptron, a Perceiving and Recognizing Automaton Project
Para - F. Rosenblatt - Google Knjige. 460-461: Cornell Aeronautical Laboratory, 1957.
F. Rosenblatt, “The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in ...,” Psychol. Rev., vol. 65, no. 6, pp. 386—408, 1958

C. Van Der Malsburg, “Frank Rosenblatt: Principles of Neurodynamics: Perceptrons and
the Theory of Brain Mechanisms,” in Brain Theory: Proceedings of the First Trieste
Meeting on Brain Theory, October 1--4, 1984, Berlin, Heidelberg: Springer Berlin
Heidelberg, 1986, pp. 245-248.

S. S. Haykin and Simon, Neural networks : a comprehensive foundation. Prentice Hall,

1999.

66



Popis oznaka i kratica

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

J. Duchi JDUCHI and Y. Singer, “Adaptive Subgradient Methods for Online Learning
and Stochastic Optimization,” 2011.

M. Baroni, G. Dinu, and G. Kruszewski, “Don’t count, predict! A systematic comparison
of context-counting vs. context-predicting semantic vectors,” in Proceedings of the 52nd
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long
Papers), 2014, pp. 238-247.

T. Landauer, P. Foltz, and D. Laham, “An Introduction to Latent Semantic Analysis,”
Discourse Process., no. 25, 1998.

R. Collobert and J. Weston, “A unified architecture for natural language processing,” in
Proceedings of the 25th international conference on Machine learning - ICML 08,
2008, pp. 160-167.

T. Mikolov, K. Chen, G. Corrado, and J. Dean, “Distributed Representations of Words
and Phrases and their Compositionality,” CoRR, pp. 1-9, 2013.

T. Mikolov, K. Chen, G. Corrado, and J. Dean, “Efficient Estimation of Word
Representations in Vector Space,” Jan. 2013.

J. Duchi, E. Hazan, and Y. Singer, “Adaptive Subgradient Methods for Online Learning
and Stochastic Optimization,” J. Mach. Learn. Res., vol. 12, pp. 2121-2159, 2011.

W. Ling et al., “Finding Function in Form: Compositional Character Models for Open
Vocabulary Word Representation,” Aug. 2015.

Y. LeCun et al., “Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition,”
Neural Comput., vol. 1, no. 4, pp. 541-551, Dec. 1989.

M. D. Zeiler and R. Fergus, “Visualizing and Understanding Convolutional Networks,”
Nov. 2013.

K. Simonyan and A. Zisserman, “VERY DEEP CONVOLUTIONAL NETWORKS
FOR LARGE-SCALE IMAGE RECOGNITION,” 2015.

C. Goller and A. Kuchler, “Learning task-dependent distributed representations by
backpropagation through structure,” in Proceedings of International Conference on
Neural Networks (ICNN’96), vol. 1, pp. 347-352.

S. Hochreiter and J. J. Urgen Schmidhuber, “Long Short-Term Memory,” 1997.

M. C. Mozer, “A Focused Backpropagation Algorithm for Temporal Pattern
Recognition,” Complex Syst., 1989.

K. Cho et al., “Learning Phrase Representations using RNN Encoder-Decoder for
Statistical Machine Translation,” Jun. 2014.

W. Aziz, M. Rios, and L. Specia, “Shallow Semantic Trees for SMT,” in Proceedings of

67



Popis oznaka i kratica

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]
[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

WMT, 2011, pp. 316-322.

D. Xiong, M. Zhang, and H. Li, “Modeling the Translation of Predicate-Argument
Structure for SMT,” Association for Computational Linguistics, 2012.

M. Paul and S. Jamal, “An Improved SRL Based Plagiarism Detection Technique Using
Sentence Ranking,” Procedia Comput. Sci., vol. 46, pp. 223-230, Jan. 2015.

A. H. Osman, N. Salim, M. S. Binwahlan, R. Alteeb, and A. Abuobieda, “An improved
plagiarism detection scheme based on semantic role labeling,” Appl. Soft Comput., vol.
12, no. 5, pp. 1493-1502, May 2012.

A. Khan, N. Salim, and Y. Jaya Kumar, “A framework for multi-document abstractive
summarization based on semantic role labelling,” Appl. Soft Comput., vol. 30, pp. 737—
747, May 2015.

D. Gildea and D. Jurafsky, “Automatic Labeling of Semantic Roles,” 2002.

S. Pradhan, K. Hacioglu, W. Ward, J. H. Martin, and D. Jurafsky, “Semantic role
chunking combining complementary syntactic views,” Proc. Ninth Conf. Comput. Nat.
Lang. Learn. - CONLL 05, no. June, pp. 217-220, 2005.

V. Punyakanok, D. Roth, and W.-T. Yih, “The Importance of Syntactic Parsing and
Inference in Semantic Role Labeling,” 2008.

N. Xue and M. Palmer, “Calibrating Features for Semantic Role Labeling.”

A. Bjorkelund, L. Hafdell, and P. Nugues, “Multilingual Semantic Role Labeling,” pp.
43-48.

R. Johansson and P. Nugues, “Dependency-based Semantic Role Labeling of
PropBank,” 2008.

M. Roth and K. Woodsend, “Composition of Word Representations Improves Semantic
Role Labelling,” Proc. 2014 Conf. Empir. Methods Nat. Lang. Process., no. 2002, pp.
407-413, 2014.

R. Collobert, J. Weston, L. Bottou, M. Karlen, K. Kavukcuoglu, and P. Kuksa, “Natural
Language Processing (Almost) from Scratch,” J. Mach. Learn. Res., vol. 12, pp. 2461—
2505, 2011.

N. Kalchbrenner, E. Grefenstette, and P. Blunsom, “A Convolutional Neural Network
for Modelling Sentences,” Proc. ACL, pp. 655-665, 2014.

Y. Kim, “Convolutional Neural Networks for Sentence Classification,” pp. 1746-1751,
2014.

N. Fitzgerald, O. Tackstrom, K. Ganchev, and D. Das, “Semantic Role Labeling with
Neural Network Factors,” Emnlp, no. September, pp. 960-970, 2015.

68



Popis oznaka i kratica

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

K. Ganchev and D. Das, “Efficient Inference and Structured Learning for Semantic Role
Labeling,” Trans. ACL, vol. 3, no. 2008, pp. 2941, 2015.

J. Zhou and W. Xu, “End-to-end learning of semantic role labeling using recurrent neural
networks,” Acl, pp. 1127-1137, 2015.

C. Cortes and V. Vapnik, “Support-Vector Networks,” Mach. Learn., vol. 20, no. 3, pp.
273-297, 1995.

M. Schuster and K. K. Paliwal, “Bidirectional recurrent neural networks,” IEEE Trans.
Signal Process., vol. 45, no. 11, pp. 26732681, 1997.

M. Roth and M. Lapata, “Neural Semantic Role Labeling with Dependency Path
Embeddings,” pp. 1192-1202, 2016.

L. He, K. Lee, M. Lewis, and L. Zettlemoyer, “Deep Semantic Role Labeling: What
Works and What’s Next,” in Proceedings of the 55th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), 2017, pp. 473-483.

R. K. Srivastava, K. Greff, and J. Schmidhuber, “Training Very Deep Networks,” Jul.
2015.

D. Marcheggiani, A. Frolov, and I. Titov, “A Simple and Accurate Syntax-Agnostic
Neural Model for Dependency-based Semantic Role Labeling,” 2017.

C. Dyer, M. Ballesteros, W. Ling, A. Matthews, and N. A. Smith, “Transition-Based
Dependency Parsing with Stack Long Short-Term Memory,” pp. 334-343, 2015.

D. Marcheggiani and I. Titov, “Encoding Sentences with Graph Convolutional Networks
for Semantic Role Labeling,” Mar. 2017.

Z. Tan, M. Wang, J. Xie, Y. Chen, and X. Shi, “Deep Semantic Role Labeling with Self-
Attention,” Dec. 2017.

K. Toutanova, A. Haghighi, and C. D. Manning, “A Global Joint Model for Semantic
Role Labeling,” 2008.

P. Koomen, V. Punyakanok, D. Roth, and W.-T. Yih, “Generalized Inference with
Multiple Semantic Role Labeling Systems,” 2005.

M. Roth and M. Lapata, “Neural Semantic Role Labeling with Dependency Path
Embeddings,” May 2016.

S. Pado and M. Lapata, “Cross-lingual Annotation Projection of Semantic Roles,” 2009.
A. Burchardt, K. Erk, A. Frank, A. Kowalski, S. Padd, and M. Pinkal, “The SALSA
corpus: a German corpus resource for lexical semantics,” Proc. 5th Int. Conf. Lang.
Resour. Eval. Lr., 2006.

P. Jaccard, “The distribution of the flora in the alpine zone,” New Phytol., vol. 11, no. 2,

69



Popis oznaka i kratica

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

pp. 37-50, Feb. 1912.

J. Lang and M. Lapata, “Unsupervised semantic role induction with graph partitioning,”
Proc. Conf. Empir. Methods Nat. Lang. Process., 2011.

J. Lang and M. Lapata, “Similarity-driven semantic role induction via graph
partitioning,” Comput. Linguist., 2014.

J. Lang and M. Lapata, “Unsupervised semantic role induction via split-merge
clustering,” Proc. 49th Annu. Meet. ..., pp. 1117-1126, 2011.

C. Biemann, “Chinese Whispers - An Efficient Graph Clustering Algorithm And Its
Application To Natural Language Processing Problems.” 2006.

T. Grenager and C. D. Manning, “Unsupervised discovery of a statistical verb lexicon,”
Proc. 2006 Conf. Empir. Methods Nat. Lang. Process., no. 1997, pp. 1-8, 2006.

I. Titov and a Klementiev, “A Bayesian approach to unsupervised semantic role
induction,” Proc. 13th Conf. Eur. Chapter Assoc. Comput. Linguist. Assoc. Comput.
Linguist., 2012.

D. J. Aldous, “Exchangeability and related topics,” Springer, Berlin, Heidelberg, 1985,
pp. 1-198.

S. Zheng et al., “Conditional Random Fields as Recurrent Neural Networks,” in 2015
IEEFE International Conference on Computer Vision (ICCV), 2015, pp. 1529-1537.

V. Krishnapriya, P. Sreesha, T. R. Harithalakshmi, T. C. Archana, and J. N. Vettath,
“Design of a POS tagger using conditional random fields for Malayalam,” in 2014 First
International Conference on Computational Systems and Communications (ICCSC),
2014, pp. 370-373.

M. Silfverberg, T. Ruokolainen, K. Lindén, and M. Kurimo, “Part-of-Speech Tagging
using Conditional Random Fields: Exploiting Sub-Label Dependencies for Improved
Accuracy,” 2014.

K. U. Senevirathne, N. S. Attanayake, A. W. M. H. Dhananjanie, W. A. S. U. Weragoda,
A. Nugaliyadde, and S. Thelijjagoda, “Conditional Random Fields based Named Entity
Recognition for Sinhala,” in 2015 IEEE 10th International Conference on Industrial and
Information Systems (ICIIS), 2015, pp. 302-307.

S. D’mello and A. Graesser, “AutoTutor and affective autotutor,” ACM Trans. Interact.
Intell. Syst., 2012.

S. D’Mello et al., “AutoTutor detects and responds to learners affective and cognitive
states,” IEEE Trans. Educ., 2008.

A. C. Graesser et al., “AutoTutor: A tutor with dialogue in natural language,” in

70



Popis oznaka i kratica

Behavior Research Methods, Instruments, and Computers, 2004.
[96] T. Volari¢, D. Vasi¢, and E. Brajkovi¢, “Adaptive Tool for Teaching Programming Using
Conceptual Maps,” 2017, pp. 335-347.

71



Popis oznaka i kratica

POPIS OZNAKA I KRATICA

KRATICE

SRL semanticko oznacavanje uloga (engl. Semantic Role Labeling)

ITS inteligentni tutorski sustav (engl. Intelligent Tutoring System)

ANN umjetna neuronska mreza (engl. Artificial Neural Network)

LSTM duga kratkorocna memorija (engl. Long Short-Term Memory)

GRU vrata s ponavljaju¢om jedinicom (engl. Gated Reccurent Unit)

RNN rekurentna neuronska mreza (engl. Reccurent Neural Network)

CNN konvolucijska neuronska mreza (engl. Convolutional Neural Network)

CRF uvjetna nasumicna polja (engl. Conditional Random Field)

CRP proces kineskog restorana (engl. Chinese Restaurant Proces)

dd-CRP proces kineskog restorana ovisan o udaljenosti (engl. distance dependent
Chinese Restaurant Proces)

DP Dirichletov proces (engl. Dirichlet Proces)

POS govorna oznaka rijeci (engl. Part of Speech)

MAP maksimalna aposteriori vjerojatnost (engl. Maximal Aposteriori Probability)

BiLSTM dvosmjerna duga kratkoro¢na memorija (engl. Bidirectional Long Short-Term

Memory)
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Sazetak

SAZETAK

U ovom radu kvalifikacijskom radu prikazana je analiza i primjena metoda automatskog
oznaCavanja semantickih uloga unutar teksta. Analizirani su pristupi na raznim jezicima,
najnovije metode i rezultati koji su prikazani uglavnom su orijentirani oko engleskog jezika.
Semanticko oznacavanje uloga je trenutno aktualno podrucje istrazivanja i posebno je
zanimljivo jer se bavi znacenjem. Brojni su sustavi koji koriste semanticko oznacavanje uloga
za strukturiranje teksta. Alati za automatsko odgovaranje na pitanja, strojno prevodenje,
sumarizacije teksta i sustavi za ekstrakciju informacija su samo neki od sustava za obradu
teksta koji koriste ovu komponentu.

Sustavi za obradu semantickih uloga dozivjeli su znatna poboljSanja pojavom neuronskih
mreza stoga smo u analizi metoda poseban naglasak stavili na arhitekture neuronskih mreza i
njihove primjene u obradi teksta. Prvo poglavlje ovog kvalifikacijskog ispita ukljucuje
teorijsku osnovicu semantickih uloga i pregled leksickih resursa koji su potrebni za semanticku
obradu teksta. Leksicki resursi su osnovica za sve pristupe automatske obrade teksta, stoga
samo u posebnom poglavlju analizirali metode koje na osnovu ovih resursa izvrSavaju
automatsku obradu. U fokusu su metode koje uce na osnovu oznacenih resursa. U istom
poglavlju smo pruzili pregled trenutno aktualnih tema u obradi prirodnog jezika, a to su
modeliranje jezika i primjena dubokih neuronskih mreza.

U primjenskom dijelu pruzili smo pregled metoda obrade semantickih uloga na engleskom
jeziku. Bitno je naglasiti da pojedini pristupi imaju podrSku na vise jezika te se jednostavno
mogu primijeniti 1 na druge jezike ukoliko postoje resursi na kojemu mogu biti trenirani. U
ovom poglavlju kronoloski su nabrojane metode oznacavanja semantickih uloga i arhitekture
koje postizu najbolje rezultate. Posebno su obradene metode ne nadziranog strojnog ucenja
koji ovaj problem promatraju kao problem Kklasifikacije. Ovakve metode su popularne u
jezicima gdje ne postoje bogati skupovi ru¢no oznacenih podataka.

U implementacijskom dijelu ovog klasifikacijskog ispita smo prikazali rezultate dobivene
izgradnjom sustava za semanti¢ko oznacavanje uloga na hrvatskom standardnom jeziku. Jedan
od sustava koji bi mogao jako puno profitirati ugradnjom komponente za semanticko
oznaCavanje su inteligentni tutorski sustavi. Stoga u zadnjem poglavlju dajemo mogucéu

primjenu ovog alata unutar podsustava tutorskih sustava temeljenih na prirodnom jeziku.
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