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1. Uvod

Dosadasnji napredak informaticke tehnologije omogucio nam je lako i efikasno pretrazivanje
informacija, automatizirane glasovne asistente, automatsko ispravljanje pogresaka u tekstu,
filtriranje elektroni¢ke poste, automatsko generiranje predlozaka tekstova, prevodenje tekstova
s jednog jezika na drugi i mnoge druge sli¢ne usluge koje zahtijevaju interakciju izmedu
racunala i ljudskog — prirodnog — jezika. Za njihov razvoj i uspjesnu izvedbu posebno je
zasluzan znacajan napredak ostvaren u podrucju obrade prirodnog jezika. Bududi da se ljudi
sve vise oslanjaju na raCunalne sustave za komunikaciju i izvrSavanje zadataka, javlja se potreba
za usavrSavanjem za to zasluznih tehnologija. Veliki napredak u tom kontekstu je ostvario
Google s razvojem modela transformera koji su implementirani u Google prevoditelj i Google-
ov sustav za pretrazivanje. KoriStenjem novih tehnika i pristupa, ovi modeli su se pokazali vrlo
uspje$nima u razumijevanju i generiranju tekstova na prirodnom jeziku. U prvom dijelu ovoga
rada dan je teorijski pregled primjene i podrucja obrade prirodnog jezika. Objasnjena je vaznost
uloge reprezentativnog ucenja unutar tog podru¢ja te je dana podjela na temelju vrsta
reprezentacija. U drugom dijelu rada je demonstrirana vizualizacija skupa podataka pomocu
modela transformera na temelju ¢ega su istaknute poteskoce s kojima su se modeli susreli. Na
kraju je napravljena usporedba razli¢itth modela transformera s obzirom na njihovu

ucinkovitost pri vizualizaciji koriStenog skupa podataka.



2. Obrada prirodnog jezika

Za razliku od umjetnih i formalnih jezika, prirodni jezici su se razvili bez svjesnog planiranja
ili predumisljaja. Obrada prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing - NLP) stoga
pripada podru¢ju rac¢unalnih znanosti, ali i podrucju drustvenih znanosti, polju informacijskih
znanosti, gdje postoji grana obrada prirodnog jezika, leksikografija i enciklopedika. Ra¢unalna
je lingvistika viSe usmjerena na aspekte jezika, dok OPJ naglasava njegovu uporabu u strojnom
ucenju i tehnikama dubokog ucenja za izvr$avanje zadataka (Suman, 2021.). Cilj OPJ-a je
osposobiti racunala da razumiju tekst 1 izgovorene rijeci na slican nacin na koji to mogu 1 ljudi.
To je izuzetno zahtjevan i kompleksan proces upravo zbog naravi prirodnih jezika koji
obuhvacaju bogate rjecnike, viSeznacnost rijeci, dijalekte, razliCite naglaske, Zargone,
sarkazam, ironiju, itd. lako OPJ jos uvijek nailazi na prepreke savladavanja ljudskog jezika,

zabiljezen je veliki napredak posljednjih godina u ovom podrucju.

Razvoj OPJ-a mozemo pratiti od zacetka ideje strojnog prevodenja koja se pojavila tijekom
drugog svjetskog rata (Liddy, 2001). Tada je primarna ideja bila koriStenje raCunala za
prevodenje teksta s jednog jezika na drugi. U pocetku se rezultati nisu pokazali uspjeSnima
upravo iz razloga $to nije uzeta u obzir leksicka visezna¢nost svojstvena prirodnom jeziku, ali
i ograniCenja tadasnje tehnologije. Napredak ostvaren u podrucju lingvistike, preciznije
Chomskyjeva teorija generativne gramatike, uvelike je doprinijela boljem shvaéanju
funkcioniranja strojnog prevodenja te potaknula druge primjene u OPJ-u poput prepoznavanja
govora (Liddy, 2001). Krajem 1960-ih i pocetkom 1970-ih uz niz teoretskih pristupa kao
reakcije na Chomskyjevu teoriju, osmisljeni su i razni prototipi sustava koji su demonstrirali
djelotvornost pojedinih lingvistickih principa (Liddy, 2001). ELIZA je jedan od prvih programa
OPJ-a koji je bio predstavljen kao terapeut. Funkcionirao je tako da bi analizirao klju¢ne rijeci
u ulaznim re¢enicama korisnika 1 na temelju njih reproducirao odgovor uz pomo¢ prethodno
implementiranog scenarija (Weizenbaum, 1966). lako program nije imao istinsko shvacanje
znaenja ulaznih rijeci i re¢enica, dokazao je da je komunikacija izmedu racunala i ¢ovjeka
ostvariva. Danasnji glasovni asistenti su puno sofisticiraniji te mogu uz odredenu naredbu
ispunjavati svakodnevne zadatke ukljuCuju¢i obavljanje poziva, unos$enje podsjetnika,
odgovaranje na pitanja i slicno. U posljednjih deset godina OPJ je ostvario obecavajuéi
napredak koji mozemo pripisati dostupnosti sve ve¢em broju podataka u digitalnom obliku,

ubrzanom radu racunala i veli¢ini memorije te pojavi interneta.



2.1. Primjena

OPJ obuhvaca razlicite aplikacije za olakSavanje interakcije izmedu ljudskog jezika i racunala

koje su u svakodnevnoj uporabi. Njegova primjena vazna je za razlicite tvrtke koje posjeduju

velike koli¢ine nestrukturiranog teksta, poput elektroni¢ke poste, razgovora na drustvenim

mrezama, anketa, knjiga, internetskih stranica, zdravstvenih kartona, itd. Alati za obradu

prirodnog jezika mogu pomo¢i tvrtkama da analiziraju podatke i dobiju uvide u korisni¢ko

iskustvo te automatiziraju dugotrajne procese. Sirok je spektar primjene OPJ-a, od jednostavne

-----

uporaba su (Liddy, 2001):

Pretrazivanje informacija (engl. Information Retrieval - IR) — podrazumijeva
pronalazenje dokumenata nestrukturiranog teksta u velikim kolekcijama koji
odgovaraju informacijskoj potrebi korisnika (Ahmad & Dang, 2014) . Google
pretraziva¢ najpoznatiji je sustav za pretrazivanje informacija Koji prepoznaje

dokumente na temelju dane rijeci ili reCenice.

Izdvajanje informacija (engl. Information Extraction — IE) — zadatak automatskog
izdvajanja strukturiranih podataka iz nestrukturiranih i/ili polu-strukturiranih strojno
¢itljivih dokumenata i drugih elektronicki zastupljenih izvora (Ahmad & Dang, 2014).
Glavna razlika izmedu IR i IE je ta $to su relevantne informacije kod IE-a unaprijed
definirane, dok IR pokuSava prona¢i dokumente koji odgovaraju na korisnikovu

potrebu, a za koje korisnik nije svjestan.

Analiza sentimenta (engl. Sentiment Analysis) — koristi OPJ, analizu teksta i raCunalne
tehnike za automatsko izdvajanje ili klasifikaciju sentimenta iz teksta (Hussein. 2018).
Koristi se u razne svrhe kao Sto su prikupljanje povratnih informacija potrosaca za
odredene proizvode, pracenje i mjerenje sentimenta na druStvenim mrezama,

istrazivanje trzista itd.

Odgovaranje na pitanja (engl. Question-Answering) — sustavi koji automatski
odgovaraju na pitanja postavljena prirodnim jezikom koriste¢i unaprijed strukturiranu

bazu podataka ili zbirku dokumenata na prirodnom jeziku. Omoguéuju postavljanje



pitanja i pruzanje odgovora pomocu upita na prirodnom jeziku te se mogu smatrati

naprednim oblikom IR-a (Calijorne Soares & Parreiras, 2020).

e Strojno prevodenje (engl. Machine Translation - MT) — skup alata koji omoguéavaju
korisnicima unos teksta na jednom jeziku te generiranje prijevoda na drugi ciljani jezik.
S napretkom tehnologije razvili su se i razni pristupi strojnog prevodenja od kojih je
najnoviji neuralno strojno prevodenje (engl. Neural Machine Translation — NMT) koji
se temelji na dubokom ucenju (Lanners, 2019). Implementiran je u Google prevoditelj,

jedan od najpoznatijih i najefikasnijih alata za prevodenje.

e Dijaloski sustavi (engl. Dialogue Systems) — programi koji komuniciraju s korisnicima
prirodnim jezikom, bilo u tekstualnom i/ili govornom obliku. Mogu se podijeliti na
sustave koji su orijentirani na izvrSavanje zadataka kao $to su Siri, Alexa i Cortana te

na chatbotove koji su dizajnirani za duze razgovore (Jurafsky & Martin, 2009).

2.2. Podrucja

Obrada prirodnog jezika se moze podijeliti na dva podruc¢ja: razumijevanje prirodnog jezika
(eng. Natural Language Understanding - NLU) i generiranje prirodnog jezika (eng. Natural
Language Generation - NLG) (Kumar, 2018). Sve veca uporaba chatbotova i tehnologije koja
ukljucuje jezik i govor te evolucija poruka od ru¢nog do automatiziranog unosa pridonosi
razvitku sustava za razumijevanje i generiranje prirodnog jezika. Ova podrucja se medusobno
dopunjuju na nacina da sustavi za razumijevanje prirodnog jezika odreduju znacenje podataka
na temelju gramatike i konteksta, tekst se zatim pretvara u strukturirane podatke te sustav za
generiranje prirodnog jezika uzvraca tekst baziran na danim strukturiranim podacima (Kumar,
2018).

Razumijevanje prirodnog jezika se odnosi na razdvajanje teksta ili govora na manje jedinice
koje su lakse razumljive te koriStenje sintakti¢ke i semanticke analize teksta i govora da bi se
odredilo znacenje recenice (Dialani, 2020). Fokus je na omoguéavanju stroju da razumije
ljudski jezik na nacin da se nestrukturirani podaci organiziraju kako bi ih stroj mogao analizirati
i razumjeti. Neki od primjera koriStenja ovog tipa obrade prirodnog jezika su: filtriranje

nezeljenog sadrzaja, detekcija sentimenta, odredivanje teme sadrzaja, strojno prevodenje,



odgovaranje na pitanja, kategorizacija teksta, detekcija entiteta itd. (Kumar, 2018). U
prirodnom jeziku ¢esto moze doc¢i do slucajeva u kojima sli¢an sadrzaj ima razlicite implikacije,
da razlicite rijeCi imaju isto znacenje ili da se znacenje mijenja s odredenim kontekstom.
Poznavanje standarda i strukture jezika te razumijevanje sadrzaja bez viseznacnosti neke su od

poteskoca s kojima se suocavaju sustavi za razumijevanje prirodnog jezika.

Generiranje prirodnog jezika se odnosi na proces stvaranja smislenih re¢enica na prirodnom
jeziku (Kaur, 2021). Pretvara strukturirane podatke dobivene razumijevanjem prirodnog jezika
urecenice Koje su lako razumljive za ljude. U pocetku su sustavi za generiranje prirodnog jezika
koristili predloSke za generiranje teksta, no oni nadilaze sustave temeljene na predloScima i
generiraju tekst na temelju danih ulaznih podataka. Neki od modela koji su ovo uéinili moguc¢im
su (Kaur, 2021):

Markovljev lanac (engl. Markov chain)

Markovljev lanac je stohasti¢ki proces koji podrazumijeva prijelaze iz jednog stanja u drugo na
temelju odredenih pravila vjerojatnosti (Soni, 2018). Karakterizira ga "svojstvo zaboravljivosti”
(eng. memoryless property) sto znaci da vjerojatnost buducih stanja ovisi samo o sadaSnjem
stanju, zanemarujuéi ona koja su mu prethodila (Rocca, 2019). Dakle, da bismo predvidjeli
buduce ponasanje procesa, dovoljno je poznavati trenutno ponaSanje. Prema tom svojstvu,
Markovljev lanac se moze primijeniti u diskretnim (prebrojivim ili kona¢nim) procesima
(Rocca, 2019). Primjer toga bio bi bacanje nov¢ica posto taj proces ukljucuje diskretne slucajne
varijable koje su u razli¢itom trenutku neovisne jedna od drugoj (Rocca, 2019). Ovaj proces se
u kontekstu obrade prirodnog jezika moze primijeniti u oznacavanju vrsta rijeci (engl. Part-of-
Speech Tagging) (Tyagi, 2021). To podrazumijeva oznacavanje svake rije¢i u recenici s
njezinom odgovaraju¢om oznakom za vrstu rije¢i. U Markovljevom lancu svaka rijec
predstavlja jedno diskretno stanje te se u tom slucaju moze primijeniti na nacin da se izracuna
vjerojatnost pojavljivanja odredenih vrsta rije¢i unutar recenice koje se nalaze jedna uz drugu.
Na primjer, velika je vjerojatnost da ¢e nakon imenice koja se nalazi na pocetku recenice
uslijediti glagol. Oznacavanje vrsta rije¢i omogucuje nam prikupljanje velike koli¢ine
informacija o rijeCima $to je nuzno za ispunjavanje naprednih zadataka obrade prirodnog jezika

poput ras¢lambe, semanticke analize, prijevoda itd.



Ponavljaju¢a neuronska mreza (engl. Recurrent neural networks-RNN)

Ponavljaju¢a neuronska mreza (RNN) vrsta je napredne umjetne neuronske mreze (ANN)
dizajnirane za prepoznavanje sekvencijalnih karakteristika podataka na temelju kojih Kkoristi
obrasce za predvidanje scenarija (IBM, 2020). Za razliku od Markovljevog lanca, ovaj model
moze koristiti ulazne podatke koji su medusobno ovisni te uzima u obzir prethodna stanja za
predvidanje. Ponavljaju¢e neuronske mreze su medu najperspektivnijim algoritmima u uporabi
jer imaju internu memoriju koja im omoguéuje preciznije predvidanje i bolje razumijevanje
niza i njegovog konteksta (Donges, N., 2021). Duga kratkoro¢na memorija (engl. Long short-
term memory, LSTM) je medu najpopularnijim tipovima ponavljaju¢ih neuronskih mreza.
Jedinice LSTM-a koriste se kao gradivne jedinice za slojeve RNN-a koji ¢ine LSTM mrezu
(Donges, 2021). LSTM-ovi omoguc¢uju RNN-ima da pamte ulazne podatke tijekom dugog
vremenskog razdoblja. Ovo je moguce iz razloga sto LSTM-ovi sadrze ugradenu memoriju za
pohranu podataka, sliénu kao i memoriji raCunala te mogu ¢itati, pisati i brisati podatke iz svoje
memorije. Ova mreza pamti informacije duzi period bez ponovnog ucenja, Sto ¢ini Cijeli taj
proces jednostavnijim i brzim. Primjenjuju se u razli¢ite svrhe poput: modeliranja jezika,
sazimanja teksta, analize sentimenta, strojnog prevodenja, prepoznavanja govora, detekcije

lica, prepoznavanja slika, generiranja opisa za slike itd.
Transformeri

Transformeri su neuronske mreze Cija se arhitektura zasniva na samopozornosti (engl. self-
attention) i na principu kodiranja i dekodiranja (engl. encoder — decoder network) (Nikulski,
2021). Predstavljeni su 2017. god. u radu Google tima pod nazivom ,,Attention Is All You
Need (Vaswani et al., 2017). Ovim radom ostvaren je veliki pomak u koristenju takozvanih
mattention mehanizama $to je i glavni napredak za modele transformera. Ovi mehanizmi
omogucuju direktno modeliranje veza izmedu svih rije¢i u recenici, bez obzira na njihov
polozaj. Pomocu toga uzimaju u obzir udaljeniji kontekst odredene rije¢i. lzracunavanje
relevantnog konteksta oko rije¢i s moze provoditi paralelno ¢ime se znacajno Stedi na
resursima. Upravo se po tome razlikuju od RNN-a. Naime, iako su i RNN-i i transformeri
dizajnirani za obradu sekvencijalnih ulaznih podataka, transformeri ne zahtijevaju obradu tih
podataka u odredenom redoslijedu (Uszkoreit, 2017). Trenutno najpoznatiji modeli koji se
koriste za rjeSavanje zadataka OPJ-a se sastoje od velikog broja transformera ili njihovih sli¢nih
varijanti. Jedan od najistaknutijin takvih modela je BERT (Bidirectional Encoder

Representations from Transformers) o kojem ¢e vise rijeéi biti u kasnijem poglavlju.



3. Reprezentativno ucenje

Ucinkovitost metoda strojnog u€enja uvelike ovisi o izboru prikaza podataka na kojem se
primjenjuju. Veéina podataka u digitalnom okruZenju je jo$ uvijek neobradena (engl. raw data),
ukljucujuéi slike, videozapise, tekst i sl. Iz tog razloga, velik dio napora u strojnom ucenju se
ulaze u stvaranje reprezentacija podataka na nacin da ih stroj moZze nauciti i pomocu toga izvrSiti
odredeni zadatak (Bengio et al., 2013). Primjer toga bio bi postavljanje upita na YouTube-u na
(Schiappa, 2021). Stoga bi cilj reprezentativnog uéenja (engl. representation learning) bio
omoguciti sustavu da, prema danim neobradenim podacima, automatski identificira

reprezentacije potrebne za otkrivanje relevantnih znacajki i klasifikaciju podataka.

Duboko ucenje je tipican pristup reprezentativnog uc¢enja koji se pokazao velikim uspjehom u
kontekstu prepoznavanja govora, raCunalnog vida i obrade prirodnog jezika (Liu et al., 2020).
Metode dubokog ucenja su zapravo metode reprezentativnog ucenja sa viSe razina
reprezentacije (Bengio, 2012). Reprezentacija podataka odreduje koliko se korisnih informacija
moZe izvuéi iz neobradenih podataka za daljnju klasifikaciju ili predvidanje. Sto je vise korisnih
informacija pretvoreno iz neobradenih podataka u reprezentacije znacajki tih podataka,
ucinkovitost klasifikacije ili predvidanja ¢e biti bolja (Liu et al., 2020). Generalno govoreci,
dobra reprezentacija je ona koja ¢ini naredne zadatke ucenja lakSim, a izbor reprezentacija ovisi
o tome kakav zadatak zelimo izvrSiti. Reprezentacije u neuronskim mrezama mogu biti lokalne
(engl. local representation) ili distribuirane (engl. distributed representation) (Liu et al., 2020).
Kod lokalne reprezentacije, jedan je entitet predstavljen kao jedna vrijednost, dok je u
sluajevima distribuirane reprezentacije Svaki entitet predstavljen uzorkom aktivnosti

rasporedenim u vise elemenata.

3.1. Lokalna reprezentacija

Kako bi se rije¢i mogle staviti u algoritam strojnog ucenja, one trebaju biti pretvorene u
vektorske prikaze. Odnosno, rijeci se pretvaraju u odredene brojeve. Proces pretvaranja teksta
u brojeve naziva se vektorizacija (engl. vectorization) (Liu et al., 2020). Vektori zatim u
medusobnom odnosu tvore vektorski prostor. Najjednostavnija metoda vektorizacije rijeci bila
bi koristenjem one-hot vektora koji sadrzi dimenzije danog seta vokabulara, odnosno skupa
jedinstvenih rijeci iz koriStenog skupa podataka (Liu et al., 2020). Na temelju zadanog seta

vokabulara pridruzuje se 1 odgovaraju¢em poloZzaju rije¢i, a 0 drugim rije¢ima. Na ovaj nacin
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one-hot vektori prikazuju rije¢i samo na naéin da ih razlikuju jedne od drugih bez ikakvih
dodatnih informacija o njihovom znacenju. Ipak, to im omogucuje jedinstvenu identifikaciju

rijeci §to znaci da dvije rije¢i nece imati istu vektorsku reprezentaciju.

N-gram modeli se koriste za predvidanje sljedece rijeci u recenici ili slijeda rije¢i odredivanjem
vjerojatnosti njihova pojavljivanja (Jurafsky & Martin, 2009). Naime, ako zelimo predvidjeti
sljedecu rije¢ u nekom slijedu, pogledat ¢emo prethodne rijeci i na temelju velikog korpusa
izraCunati koja ¢e rijec ili slijed rije¢i biti najvjerojatniji da se pojavi na toj poziciji. N-gram
predstavlja slijed n broja rijeci: 2-gram (bigram) je slijed od dvije rije¢i kao na primjer ,,suncan
dan* ili ,,velik pas®, 3-gram (trigram) je slijed od tri rijeci kao na primjer ,,lijep suncan dan* ili
,moj velik pas®, dok slijed od Cetiri rijeci ili vise nazivamo 4-gram ili jednostavno n-gram
(Jurafsky & Martin, 2009). Neki od primjera koristenja ovog modela u OPJ-u su: automatsko

dopunjavanje recenica, automatska provjera pravopisa i prepoznavanje govora.

Bag-of-words (BOW) modeli promatraju dokument kao skup rijeci, pritom zanemarujuci
gramatiku 1 poredak rijeci u re€enici, no uzimajuc¢i u obzir ucestalost pojedinih rije¢i unutar
dokumenta (Liu et al., 2020). Prema tome se najveci znacaj dodjeljuje onoj rijeci koja se najvise
puta pojavljuje u dokumentu, dok se najmanji znacaj dodjeljuje rijeci koja se najrjede
pojavljuje. Ovi modeli su vrlo jednostavni za shvatiti i implementirati te nude veliku
fleksibilnost posto ih je moguce prilagoditi za specifi¢ne tekstualne podatke (Liu et al., 2020).
Moguce ih je prosiriti tako da se koriste bigrami ili trigrami umjesto individualnih rijeci te se
tako uvazi ,,inherentna sekvencijalnost jezika* (Skansi & Lauc 2018). lako ne uzima u obzir
kontekst i znacenje rije¢i pokazao se vrlo uspjesnim u problemima predvidanja poput

modeliranja jezika i klasifikacije dokumentacije.

Lokalna reprezentacija moze biti vrlo korisna u izvrSavanju zadataka poput klasifikacije
dokumenata, izvlacenja informacija 1 filtriranja sadrzaja. Ipak, takve reprezentacije ne sadrze
nikakve semanticke ni sintakti¢ke informacije o rije¢ima, stoga ne mogu ni prepoznati odredene
slicnosti u znacenju vise razli€itih rijeci ili reCenica. Taj problem se nastoji rijesiti koristenjem

distribuirane reprezentacije.



3.2. Distribuirana reprezentacija

Ideju distribuirane reprezentacije prvi je predstavio Geoffrey E. Hinton 1984. godine u radu
koji je kasnije ukljucen u sadrzaj knjige pod nazivom ,,Parallel Distributed Processing* (Liu et
al., 2020). U knjizi su predstavljene neuronske mreze koje modeliraju ljudske kognitivne
procese i inteligenciju ¢ime je inspirirana ideja za distribuiranu reprezentaciju. Glavni koncept
u nac¢inu rada ove vrste reprezentacije je da je svaki entitet reprezentiran uzorkom aktivnosti
distribuiranom nad mnogo elemenata te je svaki element uklju€en u reprezentaciju mnogo
razlicitih entiteta. Na osnovi toga, distribuirana reprezentacija gradi prostor slicnosti u kojem
semanticki slicni uzorci ostaju blizu jedni drugima u nekom smislu "udaljenosti” (Theodoridis,
2020). U usporedbi s lokalnom reprezentacijom, distribuirana reprezentacija moze prikazati

podatke na puno kompaktniji i efikasniji na¢in.

Pojam vektorski prikazi rijeci (engl. word embedding) podrazumijeva prikaz rije¢i u obliku
vektora na nacin da sli¢ne rije¢i imaju sli¢no kodirane vektore (Jurafsky & Martin, 2009). To
znaci da su vektori tih rijeci blize jedan drugome unutar vektorskog prostora. Svaka rijec se
preslikava u jedan vektor, a njihove vrijednosti su nauc¢ene tehnikama nadziranog ucenja (engl.
supervised learning) poput neuronskih mreza uvjezbanih na zadacima ili tehnikama
nenadziranog ucenja (engl. unsupervised learning) kao §to je statisticka analiza dokumenata
(Jurafsky & Martin, 2009). Pomocu vektorskih prikaza rijeci nastoji se prikazati semanticko,
kontekstualno i sintakti¢ko znacenje svake rijeci iz odredenog vokabulara. Bitno je naglasiti da
individualne dimenzije vektora ne daju puno informacija, medutim, ukupni uzorci udaljenosti i
poloZaja izmedu razli¢itih vektora su vrlo korisni za strojno ucenje (Pandey, 2019). Jedan od
vode¢ih modela distribuiranih reprezentacija koji koristi vektorske prikaze rije¢i kao naucene
parametre je Neural Probabilistic Language Model (NPLM) (Liu et al., 2020). Ovaj model prvo
dodijeli vektor svakoj rijeci, a zatim koristi neuronsku mrezu za predvidanje sljedece rije¢i. Na
temelju njegovog uzora, razvili su se napredniji modeli za reprezentaciju medu kojima je i
BERT.

3.2.1. BERT

BERT je tehnika strojnog ucenja bazirana na modelu transformera za OPJ koju je razvio Google
2018. god. Predstavljen je u radu ,,BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for
Language Understanding“ u kojem su objasnjeni novi pristupi i tehnike koje koristi BERT
(Devlin etal., 2019). Klju¢na inovacija BERT-a je u primjeni dvosmjernog uvjezbavanja (engl.

bidirectional training) transformera. Za razliku od modela koji su mu prethodili poput



Word2vec-a ili GloVe-a koji generiraju jedan vektorski prikaz rijeci za svaku rije¢ u vokabularu
promatrajuci tekst samo u jednom smjeru, BERT ih generira uzimajuci u obzir rije¢i koje se
nalaze prije i poslije odredene rije¢i, dakle uzima u obzir cijeli kontekst recenice. BERT je
vjezban na neoznacenim podatcima preuzetim iz BooksCorpus-a s 800 milijuna rijecii engleske

wikipedije s 2 500 milijuna rije¢i (Devlin et al., 2019).

Dvosmjerno vjezbanje transformera bilo je moguce ostvariti koristenjem tehnike modeliranja
maskiranog jezika (engl. masked-language modeling — MLM) (Devlin & Chang, 2018). Ova
tehnika "maskira" neke od ulaznih rijeci te zatim koristi ostale rije¢i u reCenici da bi predvidjela
"maskirane" rijeci. lako je MLM prisutan ve¢ duze vrijeme, prvi put je pomoc¢u njega uspjesno
uvjezbana duboka neuronska mreza, odnosno BERT (Devlin & Chang, 2018). Ova tehnika je
vrlo Kkorisna za vjezbanje jezi¢nih modela bez ljudskog oznacivanja i posebno Kkorisna za
razumijevanje potrebe u korisnickim upitima za pretrazivanje. Rezultati Google-ova rada o
BERT-u dokazuju da jeziéni model koji je dvosmjerno vjezban ima bolje razumijevanje
jezi¢nog konteksta i tijeka recenica od jednosmjernih jezicnih modela Sto je i razlog njegove
implementacije u Google-ov sustav za pretrazivanje (Devlin et al., 2019). U prosincu, 2019.
objavljeno je da je BERT primijenjen na vise od 70 jezika u Google pretrazitelju, a u listopadu
2020. BERT je obradivao gotovo svaki pojedinacni upit na engleskom jeziku (Nayak, 2019).
Na temelju brojnih testiranja, dokazano je da BERT uspijeva shvatiti suptilne nijanse jezika
dajuci vecu pozornost kontekstualnom okruzenju upita (Devlin et al., 2019). Osim MLM-a,
BERT je takoder vjezban tehnikom predvidanja sljede¢e reCenice (engl. next sentence
prediction — NSP). Za mnoge zadatke u OPJ-u je potrebno razumijevanje odnosa izmedu
razli¢itih reCenica. Tijekom prethodnog vjezbanja, ova tehnika spaja dvije maskirane recenice
kao ulazne podatke. Ponekad su to recenice koje se u izvornom tekstu nalaze jedna uz drugu, a
ponekad ne. Ova tehnika tada mora predvidjeti slijede li te dvije reCenice jedna drugu ili ne. Na
taj na¢in model uc¢i unutarnju reprezentaciju jezika u procesu prethodnog uvjezbavanja koja se

kasnije moze koristiti za izdvajanje znacajki korisnih za izvrSavanje zadataka.
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4. Projektni rad

Projektni dio ovog rada obuhvaca vizualizaciju sentimentom oznacenog podatkovnog skupa
IMDB recenzija od 4086 recenica na hrvatskom i engleskom jeziku u Tensorflow’s
Tensorboard Embedding Projector-u koristenjem pet razli¢itih preduvjezbanih modela
zasnovanih na BERT-ovoj arhitekturi. Tehnologije koristene za izradu ovog projekta su Google
Colaboratory, Hugging Face i Tensorflow’s Tensorboard Embedding Projector. KoriSten je
programski jezik Python iz razloga $to ga podrzava Google Colaboratory te zato $to je to vodeci
programski jezik za OPJ zbog svoje jednostavne sintakse, strukture i alata za obradu teksta.

4.1. Skup podataka

U svrhu vizualizacije podataka koristene su recenzije korisnika preuzete s javno dostupnog
izvora IMDB-a, najvece baze podataka za informacije o filmovima. Uzet je upravo ovaj skup
podataka iz razloga Sto IMDB sadrZi veliku koli¢inu recenzija pisanih prirodnim jezikom 1 jer
su one vrlo pogodne za oznacavanje sentimenta posto ve¢ sadrze ocjenu koju je korisnik dao.
Takoder, recenzije obi¢no sadrze ¢vrsto pozitivno ili negativnho miSljenje Sto olakSava
oznacavanje, ali i omogucuje modelima transformera lakSe prepoznavanje sentimenta. Vazno
je napomenuti da recenice ovog skupa podataka sadrze gramatiCke pogreske, kolokvijalne
izraze, izostavljene rijeci, sarkazam, metafore i sli¢éne neformalnosti kojima se tehnologije OPJ-
a jos uvijek nisu u potpunosti prilagodile. Posto je jedan od ciljeva bio vizualizirati re¢enice na

hrvatskom jeziku bilo je potrebno prevesti recenzije s engleskog jezika.

Kao pomo¢ pri prevodenju koristen je Google prevoditelj. lako je strojno prevodenje uvelike

napredovalo, na temelju koriStenja Google prevoditelja zamijecene su razli¢ite pogreske u

-----

odredenih izraza prisutnih u engleskom jeziku te poteskoce pri koriStenju padeza u hrvatskom

jeziku:
Recenica na engleskom jeziku Prijevod Google Prevoditelja na hrvatski
I caught this film late at night on HBO. Ovaj sam film ulovio kasno navecer na HBO-u.

We came in few minutes late and only saw the | Dosli smo za nekoliko minuta kasno i vidjeli smo
end of the opening scene which turned out to be | samo kraj uvodne scene $to se pokazalo dobrom
a good thing since it was too intense for a 3 and | stvar jer je bila preintenzivna za 3 i 4 godine.

a 4 year old.

Too bad it was released nationwide in theaters | Steta $to je objavljen Sirom zemlje u kinima iste
the same year as "Fear and Loathing™ and "Half- | godine kao "Strah i gnusanje" i "Napola peceni".
Baked."

Tablica 1 - Prijevod recenica Google prevoditelja
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U tablici 1 predstavljeni su primjeri recenica koji demonstriraju neke od naj¢escih uocenih
pogresaka Google prevoditelja. U prvoj recenici, izraz ,,I caught this film*“ prevedena je
doslovno kao ,,0Ovaj sam film ulovio®, dok bi izvorni govornik to preveo kao ,,Pogledao sam
ovaj film“. U drugoj recenici mozemo uociti nekoliko pogreSaka: doslovan prijevod pocetka
recenice ,,We came in few minutes late” bi se inace prevodilo kao ,,zakasnili smo nekoliko
minuta“ umjesto ,,Dosli smo nekoliko minuta kasno*; pogreSna uporaba padeznih nastavaka u
,»5to se pokazalo dobrom stvar; neprepoznavanje imenica ,,a 3 and a 4 year old*. Tre¢i primjer
pokazuje nemoguénost prepoznavanja naziva filmova ,Strah i prezir u Las Vegasu“ i

,Neodoljive budale*.

Iako je reCenice bilo nuzno ispravljati, Google prevoditelj se pokazao efikasnim alatom za
pomoc¢ pri prevodenju. U vecini jednostavnih recenica producirao je dobre prijevode s visokom
gramati¢kom to¢no$¢u. Uocene pogreske su nijanse u jeziku koje strojno prevodenje jo$ uvijek
nije savladalo. Ipak, Google prevoditelj je u veéini slucajeva producirao kvalitetne prijevode
koji zahtijevaju vrlo malo ili nimalo prepravljanja. Najveca prednost bi zasigurno bila brzina
prevodenja. Samostalno prevodenje recenica bez uporabe Google prevoditelja bi zahtijevalo

puno vise ulozenog vremena.

Nakon prevodenja, skup podatka sadrzavao je 4086 recenica od kojih su 2043 reCenice na
engleskom jeziku i 2043 recenice na hrvatskom jeziku. Svakoj od tih recenica bilo je potrebno
pridruziti odgovarajuci sentiment — pozitivan, negativan ili neutralan. Pozitivnih recenica bilo

je 921, negativnih 711, a neutralnih 411.
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4.2. KoriStena tehnologija
4.2.1. Hugging Face

Hugging Face je posluzitelj otvorenog tipa koji nudi tehnologije OPJ-a, ukljucujuci biblioteku
s prethodno uvjezbanim transformerima (HuggingFace.co). Biblioteka s transformerima sadrzi
10 613 prethodno uvjezbanih modela koji izvrSavaju zadatke OPJ-a poput klasifikacije,
izvlac¢enja informacija, odgovaranja na pitanja, sazimanja teksta, prijevoda, generiranja teksta
itd. Obuhvacaju 156 prirodnih jezika i 62 arhitekture modela s objedinjenim aplikacijsko-
programskim suceljem. S Hugging Face-a su preuzeti modeli transformera. Hugging Face
takoder podrzava efikasnu interoperabilnost izmedu 3 radna okvira za strojno ucenje:

TensorFlow, Jax i PyTorch. Za potrebe ovog rada koristen je TensorFlow.

4.2.2. TensorFlow

TensorFlow je jedan od najpoznatijih sveobuhvatnih radnih okvira otvorenog koda za strojno
ucenje (TensorFlow.org). Sadrzi fleksibilan sustav alata, biblioteka i resursa zajednice koji
omogucava istrazivaima i programerima laku izgradnju i implementaciju aplikacija strojnog
ucenja. TensorFlow podrzava uvjezbavanje i povezivanje podataka velikih razmjera:
ucinkovito koristi stotine jakih servera s omogucenim grafickim procesorima i pokrece
prethodno uvjezbane modele za koriStenje na raznim platformama. Dovoljno je fleksibilan da
podrzi eksperimentiranje i istrazivanje novih modela strojnog ucenja te optimizacije na razini
sustava. Izvorno su ga razvili istrazivaci 1 inZenjeri Google Brain tima za potrebe strojnog
ucenja i istrazivanja o dubokim neuronskim mrezama, ali sustav Se zbog svoje fleksibilnosti
moze primijeniti u Sirokom spektru drugih domena. Radni okvir TensorFlow je moguce
pokretati na CPU i na GPU te pruza zbirku alata za razvoj i uvjezbavanje modela pomocu
Pythona ili JavaScript-a. Osim toga, TensorFlow nudi mogucnost interaktivne vizualizacije
vektorskih prikaza rije¢i pomocu alata TensorBoard. On nudi moguénost vizualizacije razli¢itih
eksperimenata strojnog ucenja, podataka visokih dimenzija, grafikona i histograma modela te
pomaze u pracenju mjernih podataka, prikazivanju slika, teksta i audio podataka u razli¢itim
dimenzijama (Naushad, 2021). Sve od navedenog pomaze u stvaranju novih spoznaja o tome

kako model shvaca dane podatke.

Za vizualizaciju skupa podataka ovog rada koriSten je TensorBoard embedding projector.
Moguce ga je koristiti lokalno, instalacijom TensorFlow-a na osobno ra¢unalo, a postoji 1

samostalna verzija na pregledniku gdje korisnici mogu vizualizirati svoje podatke visokih
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dimenzija bez potrebe za instalacijom i pokretanjem TensorFlow-a. U ovom projektu koristena

je verzija dostupna na pregledniku.

TensorBoard embedding projector se sastoji od 3 izbornika:

e Podatkovni izbornik — koji se koristi za ucitavanje ciljanih podataka za promatranje te
pokretanje 1 bojenje podatkovnih to¢aka

e Inspektorski izbornik — koji se koristi za traZzenje odredenih to¢aka i gledanje najblizih
susjednih toCaka

e Izbornik za vizualizaciju — prostor na kojem je prikazana projekcija

Na podatkovnoj traci potrebno je uéitati prethodno transformirane re¢enice u njihove vektorske
prikaze s viSe dimenzija. Format podatkovnog skupa vektorskih prikaza mora biti u .tsv formatu
¢ime ¢e vrijednosti biti razdvojene tabulatorom. Nakon toga potrebno je u€itati metapodatke za
te vrijednosti, takoder u .tsv formatu. Redoslijed vektorskih prikaza rije¢i i metapodataka bi

trebao biti jednak da bi se na taj nacin mapirale oznake za vizualizaciju.

4.2.3. Google Colaboratory

Google Colaboratory, koji se najceS¢e naziva ,,Google Colab*® ili jednostavno ,,Colab*
istrazivacki je projekt za izradu prototipa modela strojnog ucenja (Google Colaboratory). To je
okruzenje temeljeno na Jupyter Notebooks softveru, ali za koji nije potrebna instalacija vec
djeluje na cloud servisima za koje pruza runtime potpuno konfiguriran za duboko ucenje i
besplatan pristup procesorima GPU, CPU i TPU. Podrzava programski jezik Python verziju
3.6.9. S obzirom da uvjezbavanje modela i uCitavanje skupa podataka za uvjezbavanje
zahtijeva koristenje velike koli¢ine ra¢unalnih resursa, Google Colaboratory omogucava da taj
proces bude brzi i kvalitetniji. Google Colaboratory pruza korisnu nadopunu nedostataka
racunalne memorije osobnih ra¢unala koja nisu u stanju procesuirati toliku koli¢inu podataka.
Postoji ograni¢enje U trajanju sesije i veli¢ini koriStenih podataka, medutim svaka sesija se
moze spremiti, a podaci se mogu drzati i na eksternim izvorima poput Google Drive-a. Google
Colaboratory je u sklopu ovog projekta koristen za izvrSavanje koda za transformaciju recenica

pomocu razlicitih modela transformera.
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4.3. Proces vizualizacije podataka

Koristeno je 5 modela transformera zasnovanih na BERT-ovoj arhitekturi. Promatrani su s
obzirom na njihovu raspodjelu reCenica u vektorskom prostoru Tensorflow embedding
projector-a s posebnim naglaskom na prepoznavanje jezika i sentimenta. Od 5 modela svi su
prethodno uvjezbani na vise jezika, a njih 2 su prilagodeni analizi sentimenta. Cilj je uociti
sli¢nosti i razlike razli¢itih modela u prepoznavanju znacenja reCenica na dva razlicita jezika —
engleskom i hrvatskom jeziku te odredivanju sentimenta kako bi se demonstrirala u¢inkovitost
vizualizacije podataka za svaki pojedini model s obzirom na koriSten skup podataka. Takoder
su istaknute neke od poteskoca s kojima su se modeli susreli pri vizualizaciji skupa podataka.

Koristeni modeli su:

bert-base-multilingual-uncased
nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment
EMBEDDIA/crosloengual-bert
EMBEDDIA/crosloengual-bert-sentiment

o~ w0 NP

classla/bcms-bertic

Nakon prevodenja recenica i oznaCavanja sentimenta, bilo ih je potrebno pretvoriti u vektorske
prikaze rije¢i da bi ih bilo moguce vizualizirati u vektorskom prostoru. Pretvorba je izvrSena
unutar Google Colaboratoryja. Prvi korak bio je instalacija modela transformera s Hugging
Face-a. Nakon toga ucitana je datoteka u .tsv formatu koja sadrzava recenice na engleskom 1
hrvatskom jeziku s ozna¢enim odgovaraju¢im sentimentom. Bilo je potrebno napraviti liste
recenica i oznaenog sentimenta posto ih modeli transformera o¢ekuju kao ulazne podatke za
generiranje vektorskih prikaza rijeci. Prva lista Ana_sentences sadrzava reCenice na engleskom
jeziku i prevedene reCenice na hrvatskom jeziku, a druga lista Ana_sentiment sadrzava oznaceni
sentiment. Skup oznac¢enog sentimenta stavljen je u listu dva puta posto se jedan skup odnosi

na rec¢enice na engleskom jeziku, a drugi na recenice na hrvatskom jeziku.
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1 import os

2 import csv

3 import pandas as pd

4 df = pd.read_csv("/content/Reviews_parallel.tsv", sep="\t", )
5 #df.columns = [“text™]

]

8 Ana_sentences =[]

9 Ana_sentiment =[]

=
=]

-
=

for sentence in df["text’].tolist():
#print(sentence)

=
=]

13 Ana_sentences.append(sentence)

14

15 for sentence in df['translated text'].tolist():
16  Ana_sentences.append(sentence)

17

18 print{Ana_sentences)

=
=]

[
<]

for sentence in df['sentiment'].tolist():

21  #print(sentence)

22  Ana_sentiment.append(sentence) # sentiment for english
23

24 for sentence in df['sentiment’].tolist():

25  Ana_sentiment.append(sentence) # sentiment for croatian
26

27 print{Ana_sentiment)
28

['Read the book, forget the movie!', 'I hope this group of film-makers never re-unites.', 'Primary
['negative’, 'negative', 'negative', 'positive', "negative’, 'negative', ‘positive’', 'positive’,

Slika 1 — Generiranje skupa recenica i sentimenata

Nakon $to je ucitana datoteka s reCenicama i oznaCenim sentimentom te su napravljene liste

Ana_sentences i Ana_sentiment, moguée je pokrenuti model transformera da listu

Ana_sentences pretvori u listu vektorskih prikaza rije¢i. U navedenom kodu koristen je model

bert-base-multilingual-uncased:

1 def run_transformer(model name = “bert-base-multilingual-uncased™)

2

3 # Load AutoModel from huggingface model repository

a

5 # model name = "bert-base-multilingual-uncased”

6 tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

7 model_config = AutoConfig.from_pretrained(

3 model_name, output_hidden_states=True)

9 model = AutoModel.from_pretrained{model name, config=model config)
10 model.to( " "cuda")
11 extracted_features = []
12 training_generator = torch.utils.data.Dataloader(Ana_sentences, batch_size=512, num_workers=4)
13 for batch in training_generator:
14 print(batch)
15
16 # Tokenize sentences
17 encoded_input = tokenizer{batch, padding="max_length”, truncation=True, max_length=128, return_tensors='pt")
18 encoded_input.to("cuda™)
19 with torch.no_grad():
20 model_output = model(**encoded_input)
21 extracted_features.extend(model output.pooler_ output.detach().cpu().numpy().tolist())
22 # Compute token embeddings
23 output_folder_name = model_name.split("/")[-1]
24 with open(f'/content/All_sentences-{output_folder_name}.tsv', 'w', newline="") as f_output:
25 tsv_output = csv.writer(f_output, delimiter="\t')
26
27 for vector in extracted_features:
28 tsv_output.writerow(vector)
29

Slika 2 — Inicijalizacija modela i pretvorba podataka u vektorske prikaze rijeci
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Funkcija run_transformer prima naziv modela kao parametar i potom uditava istoimeni
prethodno uvjezbani model koji se zatim koristi za pretvaranje skupa podataka u vektorske
prikaze rijeci.

Nakon dobivenih vektorskih prikaza rije¢i potrebno je pridruziti im metapodatke kako bi mogli
vizualizirali recenice prema jeziku i sentimentu u radnom okviru Tensorflow’s Tensorboard
Embedding Projector. Izdvojene su recenice, sentiment i jezik kao metapodatci kao Sto je

vidljivo na slici 3.

1 textfile = open("/content/all meta.tsv"™, "w")
2 max = len{Ana_sentences)
3 textfile.write( ' 'sentence’ + "\t' + '"sentiment’' + "‘\t' + "languags’ + "\n')

for i, meta in enumerate(Ana_sentences):

language = 'English' if (i < max/2) else 'Croatian’

textfile.write(meta + "\t' + Ana_sentiment[i] + "“t' + language + '‘n’')
7 textfile.close()

-] O LN

Slika 3 — Izvoz metapodataka
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4.4. Modeli
4.4.1. Dbert-base-multilingual-uncased

Model bert-base-multilingual-uncased je prethodno uvjezban na 102 jezika, ukljucujuci
hrvatski, koriste¢i tehniku modeliranja maskiranog jezika (Devlin et al., 2019). Ovaj model je
,uncased Sto znaci da ne uzima u obzir razlike izmedu velikih 1 malih slova. Model je
prvenstveno usmjeren na prilagodbu (engl. fine-tuning) zadataka koji koriste cijelu re¢enicu za
donosenje odluka poput klasifikacije nizova, klasifikacije tokena ili odgovaranja na pitanja.
Koristenjem vektorskih prikaza rije¢i dobivenih ovim modelom vizualizirana je njihova

raspodijeljenost u vektorskom prostoru TensorBoard embedding projector-a:

DATA i ) ] ‘Ptﬂnts'4086\D\mens\cn:ms

5tensors found

Word2Vec 10K ~ @

Label by Color by
language v language v

Edit by
sentence v Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @

cl

heckpoint: All_sentences-bert-base-multilingual-
uncased tsv

Metadata: metadata-edited.tsv

X ¥
Component #1 ~  Component #2 ~

O

PCA is approximate. @

Total variance described: 73.1%.

Slika 4 - Vizualizacija skupa podataka po jeziku modelom bert-base-multilingual-uncased

Na slici 4 demonstriran je dvodimenzionalni prikaz raspodjele recenica oznacenih i obojanih
po jeziku. Crvenom bojom su oznacene recenice na hrvatskom jeziku, a plavom na engleskom.
Ovaj visejezic¢ni model uspijeva vizualno jasno razdvojiti reCenice dva razlicita jezika s vrlo
malim preklapanjem engleskih i hrvatskih re¢enica. Ako istom skupu recenica promijenimo

oznake na sentiment, vizualizacija ¢e izgledati ovako:
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DATA

5tensors found

Word2Vec 10K -

Label by Color by

sentiment ~  sentiment v
Editby

sentence ~ Tagselectionas

Load Publish Download

Sphereize data @

Checkpoint: All_sentences-bert-base-multilingual-
uncased.tsv

Metadata: metadata-edited.tsv

PCA CUSTOM

i

X Y
Component#1 ~  Component #2

5,

O

PCA is approximate. @

e Fo
-_
[

_!—'-—.r

Total variance described: 73.1%

Slika 5 - Vizualizacija skupa podataka po sentimentu modelom bert-base-multilingual-uncased

Crvenom su bojom oznacene pozitivne reCenice, plavom negativne, a ruziCastom neutralne.
lako bi model bert-base-multilingual-uncased trebao mo¢i izvu¢i znacenje recenica tehnikom
modeliranja maskiranog jezika, nije uspjeSan u razdvajanju recenica s obzirom na sentiment
posto nije prilagoden analizi sentimenta. 1z tog razloga ne uspijeva vizualno grupirati recenice
istog sentimenta. Klikom na vektorske prikaze, mozemo Vidjeti koje reCenice je model

prepoznao kao sli¢ne njima s obzirom na znacenje:

19



This is a very cool movie.

#This is a classic film, realistic, brutal at times, always believable
sentiment positive

language English
diThis movie is a real waste of time and effort. o _

.Tms movie moves and inspire you, it's like you are one of the family.
[T his movie isJs0 over-the-top as to be a borderline comedy.
ey =" g
‘A n incredibly well put together movie with a beautiful soundtrack.
| "og:l this movie 1o be a simple yet wonderful comedy.

~ (Great "I_EI'IIE 1o sit \:Ig-\in with a six-pack and enjoy.
) @his is just a very bad film
This was that miovie.
-

jThis was a very funny movie, not Oscar-worthy, but definately the best dollar I've ever spent at Blockbuster!
This is a great get.away for anyone who loves a cute, funny romance!
L J w

. . ‘Theres nothing pretty about this film, but it stays with the viewer,

‘I‘ 's a short movie for such immense feelings.
-

..‘ &Lhis Is a very cool movie.
‘Thi#ﬂie was terible

. ‘From%an 1o finish this movie has some solid laughs and makes a good family film!

Tnis@a good film

7% o ee comedy

(disgusting mavie&ns‘ gross digusting but just plain awful!

'_\t‘s not a bad movie, but it's not scary.
w

'. o )
{Ila&%unny and there are some enjoyable parts
This is dmhf gr@ﬁl"n‘ with excellent direction.
i'see'hundreds of student films- this is tops.
Jrhis'movie was very good.
‘ Morte'a Venezl’a\s 9’2& of my favorite movies.
o®

‘I lave’ tr&s:ream ﬁowes and all horror movies and this one ranks way up there.

(One of my favorite villains, the Evil Princess is just the perfect villain for this movie.

Ithink the |m§ge is good, better than other remanian movies.
.Avnid this movie Mk‘s‘me plague!

I like all:types of comedy from stuff like Ace Ventura 2 to american werewelf in London.

sentence This is a very cool movie.

Search oy

thisis a ver * sent.. -
neighbors @ —@ 201
distance COSINE EUCLIDEAN

Nearest points in the original space:

This is a good film 0.014

This is just a very bad film

It is a nice comedy.

It's a short movie for such immense feel...

Great movie to sit down with a six-pack

This is one of the best movies I've seen 0.030

This is a great film with an amazing cast. 0.03"

Don't expect Academy Award stuff with ... 0.03

This movie was very good 0.032

If you are French native, then you find thi.. 0.034

This movie is well done.

1 love the Scream movies and all horror ...

This is an excellent film.

some funny lines are all what makes thi.. 0.03&

It's very funny and there are some enjoy.

1 think the image is good, better than oth...

This is one of the very best films i've see...

This movie is so overthetopastobea .. 0.037

1 like all types of comedy from stuff like ... 0.037

‘If you arg,krench native, then you find this movie extremely funny.

This movie was terrible

r It's not a bad movie, but it's not scary. 0.039
‘I recommand this movie to everybody. -
#This movie is so awesome! Thiz film has tha waret aditina I'va avar fnAn
@ his movie is bad! BOOKMARKS (0) @ ”~

Slika 6 - Primjer recenice na engleskom jeziku za model bert-base-multilingual-uncased

Klikom na recenicu ,,This is a very cool movie.*, pojavljuje se inspektorski izbornik na kojem
je vidljivo koje su joj recenice najblize u vektorskom prostoru, odnosno koje rec¢enice je model
prepoznao kao najsli¢nije po znacenju oznacene recenice. lako je vecina najsli¢nijih reenica
pozitivnog sentimenta kao i oznacena recenica, primjecujemo da su medu njima pronadene i
one s negativnim sentimentom. Kao npr. recenice ,,This is just a very bad film* i ,,This movie
was terrible®. Ipak, navedene recenice S negativnim sentimentom sadrze sli¢nu sintaksu te iste
ili sli¢ne kljucne rije¢i kao i oznacena recenica. Od 100 izoliranih najsli¢nijih recenica, njih 60

je imalo pozitivan sentiment, negativan 29, a neutralan 11.

Na isti na¢in mozemo pronaci prevedenu recenicu na hrvatski jezik i vizualizirati njoj sli¢ne

recenice:
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Ovo je jako fora film. ~

sentence Ovo je jako fora film.
sentiment positive

language Croatian

#0vo je tako sjajan film za gledanje i svi glumci sastavili

[ ] Y @0vaj film je tako los.
§0vo je stvamo Gbero
- - - .
- priliéno je dobar, barem bolji od verzije Johna Frankenheimera.
.(D'.lo Jje'uZasan film, ne trodite novee na njega.

. Owaj video ima iskrene trenutke.
@Filmovi paput ovih pokazuju vam koliko je obiéno banalno holivudsko smece dobro!
‘e o, «0vo je jako fora film.
L]

®e
L ] .. .‘:waj film je uZasan
.Vn'ﬁ‘m ﬂlmovegisak i sVe horore, a ovaj se svrstava medu najbolje
‘ ‘Tin’e]dis-ri rgoraju ovo pogledati!

Oyajfilm jetako sjajanly
o BT
lsamo kratki komentar!
'. Oval'fllm e SJAJAN!  @Opusti se, mali. To je samo film
‘ Oﬁje samao jako los film.
o

of [
‘f.] of jedan los $panjelski film.
9

Uzivajte

#0dakle ovaj film?

F\-azdoblje je dobro zabiljezeno, a glazba, iako je moderan techno u ovom razdeblju u poéetku zvuiao pomalo zbunjujut

_— o "
Ova emisija nanovo pide pravila znanstvene fantsastike!
-

Search by

ovo je jako fora *

sent... -

neighbors @ —@

distance

Nearest points in the original space:

Ovo je samo jako log film.

20C

COSINE EUCLIDEAN

ovaj film je uzasan

ovaj film je uzasan

Ovaj film je uzasan

Ovaj film je uzasan

Opusti se, mali. To je samo film

Ovaj film je tako sjajan!

Ovo je uzasan film, ne troite novcenan... 0.7

Ovaj film je tako los

Jedini razlog da pogledate ovaj film je a.

Ovaj film je S

Samo kratki komentar!

Nemojte - ponavljam NE gledajte ovaj fil

Ovaj video ima iskrene trenutke.

Odlican film!

Pogledajte ovaj i druge prave australske ... 0.

Trazite PRAVI prelos film?

Iskrenc se nadam DVD izdanju

Morte a Venezia jedan je od mojih najdr..

rog filma je savr:

moraju ovo pogledati

Mun ia na mnini lieti dacat naiholiib

BOOKMARKS (0) @

Slika 7 - Primjer recenice na hrvatskom jeziku za model bert-base-multilingual-uncased

oznacena recenica, 28 negativne i 20 neutralne.

21

zastupljeno kod recenica na hrvatskom nego na engleskom jeziku.

Na slici primjecujemo da su recenici ,,Ovo je jako fora film.* najbliZe reCenice u znacenju one
koje imaju takoder sli¢nu strukturu. Medutim, za razliku od recenice na engleskom jeziku, njoj
najbliZze reCenice imaju negativan sentiment. Kao npr. re¢enice ,,Ovo je samo jako lo§ film.“ i

,Ovaj film je uzasan.“ Od izoliranih 100 najsli¢nijih recenica njih 52 su bile pozitivne kao i

Model bert-base-multilingual-uncased se pokazao uspje$nim u prepoznavanju razlike izmedu
dva razlicita jezika. Na temelju primjera iste recenice na hrvatskom i engleskom jeziku moze
se zaklju€iti da model prepoznaje sli¢ne strukture recenica u oba jezika te klju¢ne rijeci, §to mu
je glavni fokus u otkrivanju znacenja. Model ne uspijeva vizualizirati razliku u sentimentu
reCenica. lako je u oba primjera pronaSao najveci broj sli¢nih recenica istog sentimenta, medu

reCenicama s najblizim znacenjem vidljive su reCenice s negativnim sentimentom $to je vise



4.4.2. nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment

Ovaj model je bert-base-multilingual-uncased model prilagoden analizi sentimenta na 6 jezika:
engleskom, nizozemskom, njemackom, francuskom, $panjolskom i talijanskom. Predviden je
za koriStenje pri analizi sentimenta za recenzije proizvoda na prethodno navedenim jezicima.
Ako promatramo raspodijeljenost reCenica na hrvatskom i engleskom jeziku u vektorskom
prostoru oznacenih i obojanih prema jeziku, vizualizacija izvedbe ovog modela ¢e izgledati kao

na slici 8.

DATA a ) ] \Pamts 4086 | Dimension: 763

Stensors found
Word2Vec 10K - ®

Label by Color by
language ~ language v

Edit by
sentence v Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @

X Y

Component #1 ~  Component #2  ~

O

PCA is approximate. @

Total variance described: 73.3%

Slika 8 - Vizualizacija skupa podataka po jeziku modelom nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment

U vizualizaciji recenica prema jeziku vidimo da postoji malo veca koncentracija crvene boje na
desnoj strani, no primjecujemo da model ne vr$i jasnu raspodjelu vektorskih prikaza rijeci s
obzirom na jezik. Posto je prilagoden analizi sentimenta, model bi trebao grupirati sli¢no
znacenje reCenica s obzirom na njihov sentiment. AKo promijenimo boju i oznake vektorskih

prikaza rijei na sentiment, njihova vizualizacija ¢e izgledati kao na slici 9.
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DATA i ) ] \Po'mls:4086|D\menswon:ma

5tensors found

Word2Vec 10K - ®@

Label by Color by
sentiment ~ sentiment M

Edit by

sentence ~ Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @

Checkpoint: All_sentences-bert-base-multilingual-
uncased-sentiment.tsv

Metadata: metadata-edited.tsv

Component#1 ~  Component #2 ~

O

PCA is approximate. @

Total variance described: 73.8%.

Slika 9 - Vizualizacija skupa podataka po sentimentu modelom nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment

Na slici 9 plavom su bojom oznaéene reCenice negativnog sentimenta, crvenom pozitivnog i
ruzicastom neutralnog. Prema vizualizaciji vektorskih prikaza rijec¢i na slici, moze se primijetiti
vecéa koncentracija crvene boje na lijevoj strani te plave na desnoj. Na prikazu recenica na oba
jezika model ih uspijeva vizualno razdvojiti po znacenju na temelju sentimenta, Nno moze se
uociti i velik broj pogresno grupiranih recenica. Vidljive su pozitivno oznac¢ene reenice medu
negativno oznacenim re¢enicama i obratno. Kako bi mogli vidjeti u kojim slu¢ajevima model
grijesi, mozemo izdvojiti i promotriti re¢enice koje se prema sentimentu nalaze u pogresnim

grupacijama.

Hrvatske re¢enice Engleske recenice

Pozitivne medu negativnima

Pa, nemam puno toga za re¢i o
ovom filmu, osim da je to zaista
bio predivan film.

Tragic, while at the same time,
absurdly entertaining.

Negativne medu pozitivnima

Dobra radnja, dobra rezija, losa
izvedbal

The special effects are "great"
also.

Tablica 2 - Primjeri pogresno grupiranih re¢enica modela nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment
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U tablici su dani primjeri recenica na hrvatskom i engleskom jeziku od kojih je svaka oznacena
pozitivnim 1ili negativnim sentimentom, ali se prema modelu nalazi najblize recenicama
drugacijeg sentimenta. Medu pozitivno oznaCenim reenicama na oba jezika, mozemo
primijetiti da, iako imaju sveukupno pozitivan sentiment, sadrze dijelove koji imaju negativnu
ili neutralnu konotaciju. Oni se u obje recenice nalaze na njihovom pocetku: ,,Pa, nemam puno
toga za re¢i o ovom filmu* i ,,Tragic®. Ovo je takoder vidljivo u negativno oznacenoj hrvatskoj
recenici u kojoj je svukupni dojam negativan, ali sadrzi viSe pozitivnih konotacija: ,,Dobra
radnja, dobra rezija“. U zadnjem primjeru negativno oznacene engleske recenice, primjec¢ujemo

da model ne uspijeva prepoznati navodnike kao sarkazam.

Model nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment rasporeduje recenice po znacenju s
obzirom na sentiment. 1z tog razloga ne ¢ini jasnu razliku u vizualizaciji izmedu dva razlicita
jezika, ali uspjesno razdvaja reCenice s obzirom na sentiment. U istaknutim primjerima re¢enica
s pozitivno oznacenim sentimentom kod kojih je model pogrijeSio, mogu se uociti dijelovi
recenica s negativnom konotacijom. Isto tako, u primjeru negativno oznacene hrvatske recenice,
uocavamo dijelove s pozitivnom konotacijom. Vidimo da model u ovim slucajevima ne
prepoznaje sveukupan sentiment re¢enice, ve¢ se fokusira na pojedinac¢ne dijelove koji mu
otezavaju odredivanje sentimenta. Osim toga, u zadnjem primjeru je vidljivo da model ima

poteskoce u prepoznavanju sarkazma u recenici.

4.4.3. EMBEDDIA/crosloengual-bert

EMBEDDIA/crosloengual-bert je trojezicni model, vjezban na hrvatskim, slovenskim i
engleskim tekstovima (Uléar & Robnik-Sikonja, 2020). Ovo je jedan od samo dva javno
dostupna BERT modela koji je vjezban na hrvatskom i jedini koji je vjezban na slovenskom i
hrvatskom jeziku. Vrlo mala zastupljenost hrvatskog i slovenskog jezika u tehnologijama OPJ-
a te manjak javno dostupnih podataka za vjezbanje modela na tim jezicima Cine ovaj model

jako vrijednim resursom za zajednicu istrazivaca u podru¢ju OPJ-a.

Na primjeru modela bert-base-multilingual-uncased ustanovljeno je da modeli koji nisu
prilagodeni analizi sentimenta, ne¢e mo¢i raspoznati razliku u znacenju na temelju toga, no vrlo
su uspjesni u vizualizaciji na temelju znacenja u dva razlicita jezika. Vizualizacija svih recenica
skupa podataka oznacenih i obojanih po jeziku modela EMBEDDIA/crosloengual-bert izgledat

¢e kao na slici 10:
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DATA

5tensors found

Word2Vec 10K -
Label by Colorby

language ~ language -
Edit by

sentence ~ Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @
Checkpoint: All_sentences-crosloengual-bert tsv

Metadata: metadata-edited tsv

X ¥

Component#1 ~  Component#2 ~

O

PCA is approximate. @

Total variance described: 38.8%

Slika 10 - Vizualizacija skupa podataka po jeziku modelom EMBEDDIA/crosloengual-bert

Na slici se vidi jasna razdvojenost hrvatskog i engleskog jezika s malim preklapanjima. Na
temelju istih primjera reéenica koristenih za model bert-base-multilingual-uncased mozemo
usporediti sli¢nosti i razlike djelovanja ova dva modela pri odredivanju sli¢nosti u znacenju

hrvatskih i engleskih recenica.

Search by

This is a very cool movie. A thisisa * sent.. ~

sentence This is a very cool movie.

sentiment positive neighbors @ —@ 200
language English
T distance COSINE  EUCLIDEAN
@This is a little film with a big heart.

Nearest points in the original space:

@Everything about this movie is perfect” This is a great horror movie 0.131
L] @ qhis is,a great movie. Qs iz okt ugly miovigs This is a good film. 0137
@This is'3 great hoor movie

[ ®This is one of the great movies of all time. This is definitely a girl movie 0.158
@it's a short movi€'for such Thmense feelings. »
[ This is a great movie. 0.165

@Thisis agood filmg  @ThiZisNt a bad movie:
airss wondsifu\!&m ® This is an excellent film This is a great movie. 0165
L. &The on\yreason fo seet this film is if you like very old cars. _
.Th|5 is* ery cool mowe This is a great movie. 0.165

r o $hestonfis Fascmamg and the actors are convincing

s, This is a truly great film, with excellent d.. 0.168
@This movie ilso bad it's alfhost good.

® ®4 @it veryfunny and there are some enjoyable parts. Itis a nice comedy. 0176
@itisanicecomedy. §~

' § : P . ne. 0184
‘. s,y Pard o think of 2 worse movie with such big name actors. Its a fun film that the whole family cane.. 0.184

i 0
Y ’.SDrrlalhmg does ot wtin this movie This is an excellent film DI85
s .mmdeﬁnmyagmmuwomsmwms extremely funny and it also contains the best looking g this Y Ths is just a very bad film. 0192
° L s " .
Wit great asaa-mm;nu the Bttion sequences are a lot of fun to watch. It's a short movie for such immense feel.. 0.200
Las 2B fim Q

i s just a very bad film

This is a great film with an amazing cast. 0

® A
There isnothing at all redeeming about this film - -
It's a wonderful film 0210
his Thovie to be a simple yet wonderful comedy.
)
‘T*:\;mowe is all about blaxploitation, there is absolutely no plot at all. This is a great movie for everyone to se..  0.216
o I|ked \he plot of the movie.

Something does not work in this movie 0.221

.I thought this was a really well written film
Everything about this mevie is perfect. 0223

@There was nothing entertaining about this film
It has great acting, cute guys, and a grea.. 0.226

Slika 11 - Primjer recenice na engleskom jeziku za model EMBEDDIA/crosloengual-bert
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Na slici 11 prikazane su recenice koje je model prepoznao kao najsli¢nije recenici ,,This is a
very cool movie.”“ Medu najblizim reCenicama po znacenju model pronalazi one sa slicnom
sintaksom te sli¢nim ili istim kljuénim rije¢ima. Takoder, najsli¢nije reenice sadrze pozitivan
sentiment kao 1 oznafena recenica. Kad izoliramo prvih 100 najblizih recenica, njih 59 ima

pozitivan sentiment, 33 negativan i njih 10 neutralan.

Isto tako, moZemo promotriti najbliZe re€enice po znacenju na temelju iste recenice prevedene

na hrvatski jezik:

Search by

L @KakvgSteta talenta _ _ -
Ovo je jako fora film. ~ ovo je jak * sent..

@Quitea w EES away from "Go Fish®

sentence Ovo je jako fora film.

sentiment positive neighbors o —» 200

language Croatian

@§Hmmmm, so stimulating.

S| i cos
o distance COSINE  EUCLIDEAN
\Vrlo dosadno i besmisleno.
® [ ] Hmmmm, tako poticajno.
@Stvamo sranje filmgy s o8 g y
L ® @Dobro odglumljena prica koja ne znaéi nista
® Nearest points in the original space:
@Smijesno, da (] Puno stila | puno fora glumaca.
P izwsncy @ - Ovo je dobar film 0.096
@Stvamo bi trebali nabaviti ovaj \Vise fora u svakoj od ovih epizoda nego u deset godina Frijatelja

[ 1 @Suprotno od zivog filma Ovo je definitivno Zenski film 0.103
Lijepa komed Moo
hPled\'fanﬂII\J:pa'm“e e Englar Alheimsins je jako dobar film. 0.120
® o s
®e qP.ek.as-waﬂngmamguaha - Jako mi se svidio ovaj film 0122

® Stvarno realan, osvjesten film Ramgopala Verme.
@Nisu uopée sliéni OB 2 2<n2Gluma, jecnako morbidan scenari) Jako mi se svidio ovaj film 0122

- - -~ -
z | glazba u filmu je stvarno lijepa. e g
.'.Oﬂ‘ca”.f_'““ o -‘_u iimu Je stvamo lijep I glazba u filmu je stvarno lijepa. 0.143
[ o0 Daleko jedan od najboljih u ovom Zanru.
L o o‘ ko milse svidio. Pri¢a je dobra 0.143
L4 .‘OVO)je jakO fora fllr'n Ja imam ovaj film. 0.148
° - & .
L Qgielrasan film o
Svidjela mi se radnja filma 0.149
@irljiv film.

® @® @PazVega jeuzasan

Paz Vega je uzasan 0.151
® @BEnglar Alheimsins je jakg,dobar film. g9a}

® ® @Reciklirana i predvidljiva radnja. Prekrasan film
&S vidjela mi se radnja filma )
.‘ L J Ovo je dobar film. Ovo je samo jako los film.
" ) : .
X Svida mi se ovaj film, jako je dobar.
@ako mi se svidio ovaj film.
@Rip Tomn je super, ali j€%samo sj&ha Tantooni Qdlican film

Ovaj film je totalna dosada e
@Burt Reynold je izvrstan ot Ex0)jgljedaniizanfilm

@Posliednja scena je vihunac gluposti

) stilai i naca. 0.172
e® @Umebesan film o bozanskoj odmazdi Runojstisll plinaifaralgima: ‘
@5teta za njegove izvrsne glavne glumce Jako mi se svidio 0.175
» - e
@Film je predivan. Predivan film. 0.17

Ovo je jedan od najboljih filmova koje sam gledao.

Slika 12 - Primjer rec¢enice na hrvatskom jeziku za model EMBEDDIA/crosloengual-bert

Primje¢ujemo da model recenici ,,Ovo je jako fora film.“ pronalazi po znacenju najslicnije
recenice slicnih struktura, ali i sentimenta. Za razliku od modela bert-base-multilingual-uncased
koji je kao najsli¢nije re¢enice prepoznao one s negativnim sentimentom, ovaj model uspjeva
bolje prepoznati sli¢nosti u semanticCkom zna¢enju navedenog primjera recenice na hrvatskom

jeziku. Od izoliranih 100 najsli¢nijih reCenica, njih 62 su pozitivne, 29 negativne i 10 neutralne.

Model EMBEDDIA/crosloengual-bert jasno vizualizira podjelu re¢enica na temelju hrvatskog
i engleskog jezika. U primjerima re¢enica se ne vidi veca razlika u pronalasku broja najsli¢nijih

100 recenica s obzirom na sentiment u odnosu na model bert-base-multilingual-uncase.
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na semanticko znaCenje. Fokusiraju¢i se na tri jezika, ovaj model ima bolju izvedbu od
viSejezi¢nog modela bert-base-multilingual-uncased s obzirom na prepoznavanje zna¢enja u

hrvatskim re¢enicama.

4.4.4. EMBEDDIA/crosloengual-bert-sentiment

Ovaj model je baziran na EMBEDDIA/crosloengual-bert modelu i vjezban na analizi
sentimenta (Thakkar, 2021). KoriSteni su tekstovi novinskih ¢lanaka na slovenskom i
hrvatskom jeziku kao skup podataka za vjezbanje modela kako bi se poboljsala analiza
sentimenta nad hrvatskim tekstovima. Posto slovenski i hrvatski pripadaju skupini
juznoslavenskih jezika, imaju vrlo visoku razinu medusobne razumljivosti. Iz tog razloga je
bilo moguce koristiti kontekstualne informacije iz slovenskog skupa podataka za prijenos

znanja izmedu dva jezika.

Vizualizacija vektorskih prikaza rije¢i ovog modela s obzirom na jezik izgleda ovako:

DATA

5 tensors found

Word2Vec 10K v

Label by Color by
language ~ language v

Edit by
sentence ~ Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @
Checkpoint: All_sentences-Croatian-Slovene.tsv

Metadata: metadata-edited.tsv

-
T

PCA CUSTOM

X Y

Component #1 ~  Component #2

O

PCA is approximate. @

Total variance described: 52.2%.

Slika 13 - Vizualizacija skupa podataka po jeziku modelom EMBEDDIA/crosloengual-bert-sentiment
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lako se engleske i hrvatske recenice na slici 13 medusobno preklapaju, moze se uociti da model
stvara razliku izmedu jezika. Usporedno s modelom nlptown/bert-base-multilingual-uncased-
sentiment ovaj model bolje uspijeva vizualizirati podjelu reenica s obzirom na razliéite jezike.
Medutim, treba uzeti u obzir da je ovaj model prilagoden hrvatskom i slovenskom jeziku dok
je nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment prilagoden na 6 jezika od kojih nijedan

nije iz skupine juznoslavenskih jezika.

S obzirom na podjelu prema sentimentu, model ¢e vizualizirati reenice na sljedeci nacin:

DATA

5 tensors found

Word2Vec 10K v

Label by Color by

sentiment ~ sentiment v

Edit by
sentence v Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @
Checkpoint: All_sentences-Croatian-Slovene.tsv

Metadata: metadata-edited.tsv

AP T-SNE PCA CUSTOM
X Y
Component#1 ~  Component#2 -~

PCA is approximate. @

Total variance described: 52.2%.

Slika 14 - Vizualizacija skupa podataka po sentimentu modelom EMBEDDIA/crosloengual-bert-sentiment
Prema raspodijeli re¢enica po sentimentu, moze se uociti veca koncentracija crvene boje —
pozitivnog sentimenta — na desnoj strani i plave boje — negativnog sentimenta — na lijevoj strani
vektorskog prikaza. Moze se uociti vizualna razdvojenost vektorskih prikaza rije¢i s obzirom
na sentiment, medutim, primje¢ujemo da se neke recenice nalaze u grupaciji recenica s

drugacijim sentimentom.
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U tablici 3 izdvojeni su primjeri recenica na hrvatskom i engleskom jeziku koje je model

grupirao zajedno s reCenicama drugacijeg sentimenta od onoga kojim su oznacene.

Hrvatske reCenice Engleske recenice

Pozitivne medu negativnima | Sto god da kaZzem nece biti | One of the most underrated
dovoljno dobro za ovaj | comedies.
podcijenjen film.

Negativne medu pozitivnima | Ovaj je film bio grozan | Go get a root canal instead —
ljubiteljima znanstvene | you'll enjoy it more.
fantastike.

Tablica 3 - Primjeri pogresno grupiranih re¢enica modela EMBEDDIA/crosloengual-bert-sentiment

Od pozitivno oznacenih recenica koje je model svrstao medu negativno oznaéene, izdvojene su
hrvatska 1 engleska reCenica sa slicnim znafenjem. U oba slucaja se pojavljuje rijec¢
,podcijenjen” ili ,,underrated” koja oznaCava da nesto nije dobilo onoliko priznanja koliko
zasluzuje. Cini se da model tumaci ovu rije¢ kao rije¢ obiljezenu negativnim sentimentom.
Osim toga, u hrvatskoj reenici se nalazi negacija ,,nece biti dovoljno dobro* koja dodatno daje
prednost negativnom sentimentu. Primjer negativne hrvatske recenice koju je model svrstao
medu pozitivno oznacene sadrzi rijeci ,,grozan“ koja ima negativnu konotaciju i ,,ljubiteljima“
koja ima pozitivnu konotaciju. U ovom slucaju, model daje prednost pozitivnoj konotaciji.

Drugi primjer recenice na engleskom jeziku ponovno pokazuje nerazumijevanje sarkazma.

Model EMBEDDIA/crosloengual-bert-sentiment se pokazao uspjeSnim u vizualizaciji
vektorskih prikaza rije¢i s obzirom na njihovu podijeljenost prema jeziku i sentimentu.
Naravno, podjela s obzirom na jezik nije u potpunosti jasna kao §to je u slu¢aju modela bert-
base-multilingual-uncased, no svejedno uspijeva vizualizirati razliku izmedu jezika. S obzirom
na sentiment, sveukupno je vidljiva odvojenost razlicitih sentimenta. Ipak, kao i u slucaju
modela bert-base-multilingual-uncased-sentiment, ne prepoznaje sarkazam te ima poteskoce u

prepoznavanju sentimenta u recenicama koje sadrze rijeci pozitivnih i negativnih konotacija.

4.45. classla/bcms-bertic

Model classla/bcms-bertic je prethodno uvjezban na tekstovima na bosanskom, hrvatskom,
srpskom i crnogorskom jeziku (Ljubesi¢ & Lauc, 2021). Samo ime modela — BERTi¢ —
inspirirano je c¢injenicom da se u hrvatskom jeziku Cesto koristi nastavak -i¢ za tvorbu
umanjenica. Osim toga, u svim zemljama, gdje se govore prethodno navedeni jezici, vrlo su
ucestala prezimena koja zavr$avaju na sufiks -i¢. Za treniranje BERTi¢-a koristen je ELECTRA

pristup koji se pokazao ucinkovitijim od BERT modela.
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ELECTRA (Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately)
je nova metoda prethodnog uvjezbavanja modela koja nadmasuje postojece tehnike na temelju
istih ra¢unalnih resursa (Clark & Luong, 2020).. Za razliku od BERT-a koji koristi tehniku
modeliranja maskiranog jezika za vjezbanje modela, ova metoda se temelji na tehnici detekcije
zamijenjenih tokena (engl. replaced token detection — RTD). Koristenjem MLM-a, u slu¢aju
BERT modela, maskira se 15% tokena, odnosno rije¢i, na temelju kojih model nastoji
predvidjeti koje su to rijeci koriste¢i kontekst u kojem se nalazi. Umjesto da oSteti podatke
njihovim maskiranjem, RTD mijenja tokene s pogresnim, ali mogucim rjeSenjima. Zadatak
prethodnog uvjezbavanja zahtijeva da model zatim utvrdi koji su tokeni iz izvornog unosa
zamijenjeni, a koji su ostali isti. Ovaj zadatak binarne klasifikacije primjenjuje se na svaki
ulazni token, umjesto na samo mali broj maskiranih tokena kao $to to radi BERT. To ¢ini RTD
ucinkovitijim od MLM-a posto ELECTRA moze vidjeti manje primjera za postizanje iste
izvedbe. Istodobno, RTD rezultira snaznim reprezentativnim uc¢enjem jer model mora nauciti

tocan prikaz distribucije podataka kako bi rijeSio zadatak.

Vizualizacija vektorskih prikaza rije¢i modela BERTi¢ s obzirom na jezik izgledat ¢e ovako:

5tensors found
Word2Vec 10K -

Label by Color by
language ~ language v

Edit by
sentence ~ Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @
Checkpoint: All_sentences-bcms-bertic.tsv

Metadata: metadata-edited.isv

T-SNE PCA CUSTO

X Y
Component#1 ~  Component#2 =

O

Slika 15 - Vizualizacija skupa podataka po jeziku modelom classla/bcms-bertic
Model classla/bcms-bertic uspjes$no vizualizira reCenice s obzirom na razliitost u jeziku s

malim preklapanjima. Nije prethodno uvjezbavan na analizi sentimenta, stoga nije u

mogucnosti vizualizirati razliku u sentimentu recenica kao $to je slu¢aj s modelima bert-base-



multilingual-uncased i EMBEDDIA/crosloengual-bert. Izdvojit ¢emo iste primjere reenica

koje smo uzeli za ove modele kako bismo vidjeli koje re¢enice model pronalazi kao najsli¢nije:

This is a very cool movie. ~

sentence This is a very cool movie.
sentiment positive
language English

This is a classic street punk & rock movie.

This is very much overrated,

@This movie is so bad it's almost good. @1t was also very profane

@The music in the film is really nice too &This is one ugly mo

W This version is very painful to wateh, Just to end the movie

Just a short comment!, t
Some parts were pretty funny. BThe music is great
F ! @This is just a very bad film¥
This is my second review because its so bad
. - &This is really good

iThls is very funny.

-
&This movie really sucks. @This is & great movie

@This is a great film with an amazing cast
Woull never see another film like it

" -
#This isn't a bad movie.

L ]
. * WThis is definitely a girl movie @This is a great horror movie
° ® @ This was Gne of the worst movies | have ever 5een'.Tms movie is terrible
. W This movie is so awesome!
. s s the oSt novieser®  oThigis a very cool movie.

L ]

® @ThiTis my favorite movie of all time
| want 1o say that | like this movie very much! !

; L ]

@A story of love between two people at the end of WWII. WThis movieis well done.
i

cannot recommend this movie.

It's impossible for me to recommend this movie to anyone. g shink this movie is my favorite movie

Search by

cool *

neighbors @ -@ 10C

distance COSINE  EUCLIDEAN

Nearest points in the original space:

This is a great movie 0.129
This is a great movie 0.129
This is a great movie 0.125

This is a good film. 0.141

This is a great horror movie. 0.178

This movie was very good. 0.183

This is just a very bad film.

This is one ugly movie.

This movie is well done.

This is very funny. 0.198
This is definitely a girl movie. 0.220
This is the greatest movie ever 0.231
This is really good. 0.246
This is a piece of trash 0.250

his isn't a bad movie 0.262

his ism = movie of all time. 0.263
This movie is really surprising 0.265
This movie really sucks 0.267
This is an excellent film 0.272

Slika 16 - Primjer recenice na engleskom jeziku za model classla/bcms-bertic

Na slici 16, model za recenicu ,,This is a very cool movie.*“ pronalazi njoj slicne rec¢enice po

znacenju. Kao 1 kod prijasSnjih modela, BERTi¢ pronalazi recenice sli¢ne sintakse 1 znaenja,

no s malo boljim rezultatima. Sve od navedenih sli¢nih recenica vidljivih u inspektorskom

izborniku pocinju s rijecju ,,this“, kao i oznacena recenica. Osim toga, model pronalazi

sinonime odredenih rije¢i koje prenose isto ili slicno znacenje kao i oznacena recenica. Kao

npr. pridjevi ,,great”, ,,good”, ,funny®, ,greatest, ,excellent”, ,surprising itd. Naravno,

vidljive su i reCenice negativnog sentimenta, no one sadrze slicnu sintaksu te je vecina reenica

ipak isto pozitivnog sentimenta kao i oznac¢ena recenica. Od 100 najblizih izoliranih recenica,

njih 60 imaju pozitivan sentiment, 28 negativan i 12 neutralan.

Mozemo vidjeti koje je reCenice model prepoznao kao najsli¢nije istoj ovoj recenici prevedenoj

na hrvatski jezik:
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ara uy

Ovo je jako fora film. ~ fora * sent.. -

sentence Ovo je jako fora film.
sentiment positive neighbors @ -@ 10C

language Croatian

distance COSINE EUCLIDEAN

@Ja imam ovaj film

MNearest points in the original space:
QUi ovo je lode

WOvo je samo jako lod film, Ovo je dobar film.

Ovo je izvrstan film.
L
@0vo je komad smeca Ovo je sjajan film.
‘JBD
Ovo je sjajan film.
“0\;!] film je take loé 0
4 0Ovo je sjajan film
™ @i j ipak dobar film 1 3p3) :
QU njemu je nekeoliko uzbudljivih scena Ovo je sjajan horor film.
#Jao! N
‘QV—@ e ]ako fora ﬂlm Ovo je definitivne Zenski film. 0.109
wovaj je film zaista posebanl

n Ovo je stvarno dobro. 0.113

® @&0voj&stvamo dobro
.rﬂ'.'o je definitivho Zenski film

[55]

Ovaj film je tako los 0.11

[ts]

Ovo nije log film. 0.11

. J
.qu]e izvrstan film

wn

L] i P a5
e Ogje‘s.jajan film. Prita je sjajna. 0.12
.‘I ja to'mislim

e W .. @0vo je sjajan haror film.

I
on

Film je predivan. 0.12

AHvala. @ Werica je sjajne Ovo je najbolji film ikada. 0.125
@ovaj film je uZasan. Jako zabavno 0.126
P%Pr@ajedabra.
. Ovaj film je los 0.127
'.Pomozr.e mi. =
@Film je predivan. Ali je ipak dobar film. 0.132
Hflzvrsno.

Pri¢a je dobra. 0.135

MOva| film je uzasan.

mv‘islim da je film sjajan. Stvarno dobro. 0.137
@Predivan film.

[55]

Ovaj film je dobro odraden. 0.13

Slika 17 - Primjer recenice na hrvatskom jeziku za model classla/bcms-bertic

Promotrimo li inspektorski izbornik na slici 17 mozemo uociti da pronadene recenice takoder
sadrze sli¢ne ili iste rijeci, sintaksu te u vecini slucajeva isti sentiment kao i oznac¢ena re¢enica.
Sto se ti¢e strukture i znadenja, ovaj model pronalazi sli¢nije re¢enice na hrvatskom jeziku od
modela bert-base-multilingual-uncased i EMBEDDIA/crosloengual-bert. Ako izoliramo

najblizih 100 recenica, njih 60 ¢e imati pozitivan sentiment, 27 negativan i 14 neutralan.

Model classla/bcms-bertic omoguéuje jasnu vizualizaciju razlika u re¢enicama s obzirom na
jezik. Na temelju primjera re¢enica, ovaj model, kao i modeli bert-base-multilingual-uncased i
EMBEDDIA/crosloengual-bert pronalazi priblizno isti broj re¢enica pozitivnog sentimenta
medu najblizim recenicama, no za razliku od navedenih modela, BERTi¢ pokazuje bolje
rezultate s obzirom na semanticko znacenje i sintakticke konstrukcije recenica, pogotovo u

primjeru recenice na hrvatskom jeziku.
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4.5. Rezultati

Jezici kojima je Jasna Uvjezban Jasna
MODEL prilagoden raspodjela | naanalizi raspodjela po
po jeziku sentimenta sentimentu

bert-base-multilingual-uncased — DA NE NE

engleski
nizozemski

njemacki
uncased-sentiment francuski
Spanjolski
talijanski

niptown/bert-base-multilingual- NE DA DA

EMBEDDIA/crosloengual-bert hrvatski DA NE NE
slovenski

engleski

EMBEDDIA/crosloengual-bert- hrvatski DA DA DA
slovenski

sentiment engleski

hrvatski. DA NE NE
bosanski

srpski
crnogorski

classla/bcms-bertic

Tablica 4 - Pregled modela

Od navedenih modela u tablici 4 svi osim nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment
su uspjes$ni u raspodjeli koriStenih vektorskih prikaza rije¢i na temelju razlicitih jezika.
Najuc¢inkovitiji modeli u toj raspodjeli su bert-base-multilingual-uncased i
EMBEDDIA/crosloengual-bert posto imaju najmanju koli¢inu preklapanja izmedu re¢enica na
hrvatskom i engleskom jeziku. Modeli koji su uvjezbani na analizi sentimenta jasno grupiraju
reCenice po znacenju s obzirom na sentiment, no model EMBEDDIA/crosloengual-bert-
sentiment je jedini koji vizualno odvaja reCenice i po jeziku i sentimentu. Posto je ovaj model
uvjezban na analizi sentimenta te prilagoden hrvatskom i engleskom jeziku, pokazuje najbolje

rezultate u vizualizaciji s obzirom na koriSten skup podataka.

Kod modela uvjezbavanih na analizi sentimenta proucene su recenice koje su modeli vizualno
grupirali medu recCenice s drugacijim sentimentom. Prepoznato je da su modelima probleme
stvarale recenice koje u sebi sadrze vise razliCitih konotacija. Mogucée je da model ima

poteskoca s odredivanjem sentimenta recenice kada se u njoj nalaze rije¢i pozitivnih i
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negativnih konotacija. Osim toga, primijeceno je da modeli ne mogu prepoznati sarkazam koji

sadrzi negativan sentiment, ve¢ tumace te reCenice u doslovnom smislu.

Na temelju primjera recenica ,, This is a very cool movie.” 1,,0vo ja jako fora film.“ proucene
su izvedbe modela bert-base-multilingual-uncased, EMBEDDIA/crosloengual-bert i
classla/bcms-bertic fokusiraju¢i se na njihovu sposobnost pronalazenja njima najsli¢nijih
sadrze isti — pozitivan — sentiment kao i oznaéene recenice. Koriste¢i primjer reéenice na
engleskom jeziku, modeli EMBEDDIA/crosloengual-bert i classla/bcms-bertic su pronasli njoj
semanticki i sintakticki sli¢nije recenice od modela bert-base-multilingual-uncased. Na temelju
recenice na hrvatskom jeziku, classla/bcms-bertic model je pokazao znatno bolje rezultate §to
je za ocekivati s obzirom na ¢injenicu da je prilagoden hrvatskom i njemu sli¢na 3 jezika, dok
je bert-base-multilingual-uncased uvjezbavan samo nenadziranim u¢enjem na maloj koli¢ini
hrvatskih tekstova. CroSloEngual BERT je uvjeZzbavan na slicnom broju podataka na

hrvatskom jeziku kao i BERTi¢, no bez podataka o ostalim jezicima.
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5. Zakljucak

Sa sve ve¢om primjenom sustava strojnog u€enja u razli¢itim aspektima ljudskog Zivota,
znanstvenicima 1 istraziva¢ima postaje sve vaznije analizirati kako modeli interpretiraju
podatke. Ovaj proces dodatno olakSavaju javno dostupne besplatne tehnologije OPJ-a koje su
koristene u sklopu projektnog dijela ovog rada. HuggingFace biblioteka modela transformera
omogucuje koristenje ve¢ prethodno uvjezbanih modela prilagodenih razli¢itim jezicima i
zadacima OPJ-a. Zahvaljuju¢i radnom okviru Tensorflow Embedding Projector-u moguce je
na intuitivan i interaktivan nacin vizualizirati te proucavati vektorske prikaze rijeci 1 njihove
medusobne odnose. Demonstracijom izvedbe modela u vizualizaciji koriStenog skupa podataka
istaknute su neke od sli¢nosti i razlika u njithovoj moguénosti izvrSavanja traZzenih zadataka. S
obzirom na skup podataka koji sadrzava neformalne receni¢ne strukture i izraze te uzimajuci u
obzir ¢injenicu Kojim su jezicima i zadacima OPJ-a modeli prilagodeni, rezultati su se pokazali
vrlo zadovoljavaju¢ima. Ovisno o tome na koji aspekt skupa podataka se zelimo fokusirati,
moguce je izabrati model koji ¢e pruziti najbolju vizualizaciju trazenog aspekta i analizu

njegova nac¢ina razumijevanja podataka.

S dostupnom koli¢inom digitalnih podataka koji se neprestano povecavaju i pojavom sve
sofisticiranijih i preciznijih algoritama, popularnost OPJ-a ¢e zasigurno nastaviti rasti.
Koristene svakom dostupne tehnologije OPJ-a te biblioteke skupova podataka na razli¢itim
jezicima otvaraju moguénost lakSeg stvaranja, koristenja, uvjezbavanja i prilagodavanja modela
transformera ¢ime se otvara prostor za nova istrazivanja u kontekstu OPJ-a, strojnog ucenja i

umjetne inteligencije.
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9. Sazetak

Obrada prirodnog jezika postaje sve aktivnijim podru¢jem istrazivanja. Razvoj tehnika
reprezentativnog ucenja od lokalnih do distribuiranih reprezentacija omogucio je tehnologijama
obrade prirodnog jezika bolje razumijevanje semantickog znacenja i konteksta rijeci i reCenica
na prirodnim jezicima. Veliki napredak ostvaren je dvosmjernim treniranjem modela
transformera cija je izvedba prikazana u ovom radu vizualizacijom skupa podataka IMDB

recenzija na hrvatskom i engleskom jeziku.

Kljuéne rije¢i: obrada prirodnog jezika, reprezentativno ucenje, lokalna reprezentacija,

distribuirana reprezentacija, transformeri, BERT
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10. Summary

Natural language processing has become an increasingly active area of research. The
development of representative learning techniques from local to distributed representations has
enabled natural language processing technology to better understand the semantic meaning and
context of words and sentences in natural languages. Great progress has been made in the
bidirectional training of transformer models whose performance is presented in this paper by

their visualization of a set of IMDB reviews in Croatian and English language.

Keywords: natural language processing, representation learning, local representation,

distributed representation, transformers, BERT
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