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INFORMATIKA

Kratak sadrzaj — U radu je predstavljen model za
kategorizaciju i analizu sentimenta teksta na sto jezika
upotrebom transformer neuronskih mreza. Takode je
pokazan nacin za optimizaciju takvog modela postupkom
destilacije modela.

Kljuéne redi: Sistemi za analizu teksta, klasifikacija
teksta, sentiment analiza teksta, viSejezicni transformer
modeli, modeli sa vise izlaza

Abstract — This paper presents a model for
categorization and sentiment analysis of texts in one
hundred languages using transformer neural networks. A
way to optimize that model using model distillation is also
described.

Keywords: Natural language processing, text
classification, sentiment  analysis, multilingual
transformer models, multi-output models

1. UvOD

Oblast obrade prirodnog jezika (Natural language
processing — NLP) je podoblast lingvistike, racunarske
nauke i vestacke inteligencije koja se bavi analizom teksta
kako bi se iz njega izvukli razli¢iti zakljucci. U ovom
radu je opisan model maSinskog ucenja koji iz teksta
moze da izvuce sentiment i odredi kategoriju teksta.
Sentiment predstavlja ,ton“ teksta, koji moze biti
negativan, neutralan ili pozitivan, a odreden je brojem
izmedu -1 i 1. Skup kategorija teksta izvucen je iz GCP
taksonomije [1]. lzabran je drugi nivo detaljnosti koji
sadrzi 216 kategorija.

Dodatni zadaci i ograni¢enja ovog rada su bili da model
treba dobro da radi na vise jezika i da jedan model
odreduje i sentiment i kategoriju teksta.

Kako bi se ispunio cilj rada upotrebljen je transformer
model XLM-Roberta [2], koji je pretreniran na sto jezika
na CommonCrawl [14] skupu podataka. Upotrebom
funkcionalnih modela tensorflow [12] biblioteke, kreira se
jedan model koji resava dva problema, kategorizaciju i
analizu sentimenta teksta. To je znacajno jer je veli¢ina
transformer modela njihov problem.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio prof. dr Platon Sovilj.

Na ovaj nacin, ,telo” transformer neuronske mreze se
kombinuje sa dve ,,glave” (glava za analizu sentimenta
teksta 1 glava za kategorizaciju) i prakticno se koli¢ina
potrebnih resursa za reSavanje ova dva problema
prepolovljava.

Poslednji problem kojim se bavi ovaj rad je dalja optimi-
zacija modela postupkom destilacije, nalik na postupak
predstavljen u radu istraZzivaca huggingface-a [3].

2. TEORIJSKE OSNOVE

2.1. Transformer neuronske mreze

Transformer neuronske mreze [4] predstavljaju
najuspesniju arhitekturu mreza za NLP u ovom momentu.
Transformer neuronske mreze predstavljaju tip enkoder-
dekoder mreza, Cija je najceS¢a svrha da iz niza reci
generiSe drugi niz re¢i (npr. u slucaju prevodenja teksta).
Za razliku od svojih prethodnika koji su koristili
rekurentne neuronske mreze, transformeri izbacuju
rekurentnu mrezu iz kombinacije i rade oslanjajuci se
samo na mehanizam paznje. Rekurentne mreze imaju
problem sa  brzinom treniranja  zbog  svoje
sekvencijalnosti, dok transformer mreze omogucavaju da
se izracuna rezultat za Citav tekst jednim prolazom kroz
mrezu. Ova Cinjenica omogucava brzi trening transformer
mreza i otvara vrata za treniranje nad ve¢im skupovima
podataka. Na slici 1 prikazana je arhitektura transformer
neuronske mreze.

Sa leve strane slike nalazi se enkoder mreza, dok je sa
desne strane dekoder. Za pocetak, vidi se da ulazni podaci
i ciljani izlazni podaci prolaze kroz sloj za vektorizaciju
(engl. input/output embedding). Taj sloj pretvara svaku
re¢ u vektor fiksne duzine (standardne duzine su 128, 256,
512, 768 itd.). ViSeglava paznja (engl. multi-head
attention) je glavna komponenta u ovoj mrezi. Na slici 1.
se vidi da se ona pojavljuje i u enkoder i u dekoder delu
mreze.

Na slici 2. vidi se Sematski prikaz viSeglave paznje. Ona
se sastoji iz h ponovljenih komponenti, od kojih se svaka,
u sluéaju enkoder mreZe, naziva samo-paznja (engl. self-
attention). Ulazi u mehanizam samo-paznje su V, K i Q,
koji redom oznadavaju vrednost (engl. value), kljuc (engl.
key) i upit (engl. query). Poenta mehanizma samo-paznje
je da odredi koji delovi ulaza se odnose jedni na druge.
Dobar primer bi bio povezivanje zamenica sa imenicama
koje ih predstavljaju, npr. u tekstu ,,Decak je pomazio psa.
To ga je ucinilo sre¢nim”.
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Slika 1. Arhitektura transformer mreze [4]
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Slika 2. Viseglava paZnja [4]

Ne postoji jasna definicija na koga se re¢ ,,ga” odnosi.
Mehanizam samo-paZznje mogao bi da pomogne tako $to
bi stvorio jacu vezu izmedu reci ,,ga” i ,,decak” ili ,,ga” i
,psa”). Citava poenta mehanizma samo-paznje jeste da
pametnije enkodira ulazne reci, uzimajuci u obzir i ostale
re¢i ulaza. Bitno je primetiti da se kod ra¢unanja paznje

taj raun moze izvesti potpuno nezavisno za svaku rec iz
ulaza. Ta osobina omoguéava paralelizaciju treninga kod
transformer modela, koja nije bila moguc¢a kod
rekurentnih mreza.

Na slici 1. vidi se da ulaz, osim §to ulazi u sloj viseglave
paznje, takode obilazi taj sloj takozvanom rezidualnom
(engl. residual) vezom, nakon ¢ega se sabira sa izlazom iz
sloja viseglave paZznje i normalizuje. Normalizacija pred-
stavlja nacin za regulisanje donjih i gornjih granica
vrednosti u mrezi i sluzi da se stabilizuje i ubrza trening.
Nakon toga, rezultat ovih operacija prolazi kroz potpuno
povezanu mrezu. Na isti nain kao i ranije, ulaz u tu
mrezu takode ima rezidualnu vezu preko koje se sabira sa
izlazom iz potpuno povezane mreze i opet se vrSi
normalizacija dobijenog zbira.

Nakon $to se zavrsi racunanje vrednosti svih ulaznih reci
u enkoderu, odreduje se joS jedan par vektora vrednosti V
i klju¢eva K za svaku re¢, koji sluze kao ulaz u sloj
viSeglave paznje u dekoder mrezi. Da bi se dobili upiti Q
za dekoder mrezu, Kkoristi se mehanizam maskirane
viSeglave paznje (engl. masked multi-head attention).
Jedina razlika izmedu obi¢ne i maskirane viSeglave
paznje je §to se u maskiranoj verziji, povezanost sa re¢ima
koje u recenici slede posle trenutno obradivane reci
postavlja na 0. Na taj nacin, sprecava se mogucnost da
mreza posmatra reci koje jos uvek nije generisala. Ovo je
relevantno za vreme treninga transformer mreZe, jer
kasnije, tokom njene upotrebe, te reci zapravo nece biti
unapred poznate. [zlaz iz maskirane viSeglave paznje sluzi
kao vektor upita Q za sloj obicne viSeglave paznje u
dekoderu. Ostatak mreze radi na isti nacin kao i kod
enkoder mreze. Nakon §to poslednji u nizu dekodera
izraCuna svoj izlaz, taj izlaz prolazi kroz potpuno
povezani sloj sa linearnom aktivacijom i na kraju kroz
softmax sloj kako bi se odredilo koja Ce se re¢ generisati.

Poslednji koncept koji je uveden sa transformer mrezama
je koncept pozicionog enkodiranja (engl. positional
encoding) . Udo sad objasnjenom delu transformer
mreze ne postoji nac¢in da mreza uzme u obzir pozicije
re¢i u recenici. Poziciono enkodiranje reSava taj problem
tako $to dodaje (sabira) odreden vektor vektoru svake
ulazne reci. Vektori koji se dodaju zavise od pozicije reci
u tekstu i sacinjavaju Sablon koji mreza moze da nauci.
Intuicija iza ove tehnike je da se dodavanjem ovih
vrednosti u vektore re¢i dodaje dovoljna razlika izmedu
njih da mreza moze da nauci da ih razlikuje po poziciji u
recenici.

2.2. BERT i XLM-Roberta

BERT [5] (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) predstavlja transformer neuronske mrezu,
uz nekoliko velikih promena u odnosu na originalnu
transformer mreza. Glavna je ta §to je BERT samo
enkoder deo transformer mreze. To znacCi da umesto
dekodera, kao poslednji sloj BERT-a moze da se izabere
neuronska mreza za reSavanje proizvoljnog zadatka.
Druga znadajna razlika je $to je BERT pretreniran model,
koji slu¢i za ulenje prenoSenjem znanja (engl. tranfer
learning).

XLM-Roberta [2] je transformer model sli¢nih osobina
kao BERT, ali sa ciljem da se koristi kao jedan model koji
radi sa sto jezika. Stoga, on je pretreniran na sto jezika,



koriste¢i CommonCrawl program za prikupljanje 2.5
terabajta podataka. Jo$ jedan od glavnih ciljeva ove mreze
je posti¢i moguénost da se trenira za specifi¢an zadatak na
jednom jeziku, a da se nakon toga koristi za isti zadatak
na preostalim jezicima. Taj cilj se naziva medujezi¢no
razumevanje (engl. cross-lingual understanding) i XLM-
Roberta trenutno predstavlja najbolje reSenje na tom
polju.

2.3. Destilacija modela

Pojam destilacije modela je predstavljen u radu [6], gde je
osnovna ideja bila da se znanje ansambla modela sakupi u
jedan model, koji bi oponaSao izlaze ¢itavog ansambla.
Sliéna ideja je primenjena u polju NLP nad BERT
modelom u radu [3]. Ovde, ideja je bila da se napravi
model koji se sastoji od istih delova kao i BERT, ali sa
manjim brojem slojeva. Rezultat rada je DistilBERT
model, koji sadrzi 40% parametara BERT modela, 60% je
brzi i postize 97% performansi BERT-a na GLUE
Benchmark [7] zadacima.

3. SKUP PODATAKA

Za analizu sentimenata iskoriS¢en je otvoren skup
podataka sa projekta ,,The Stanford Analysis Treebank”
[8]. On predstavlja skup ocena filmova sa oznafenim
sentimentom.

S obzirom da otvoren skup podataka koji navodi
kategoriju teksta nije pronaden, koriS¢ena je tehnika
pretrazivanja interneta za tekstove koji odgovaraju
kategorijama. Za pocetak, izabran je GCP (Google Cloud
Platform) skup kategorija teksta. On sadrZi tri nivoa
kategorija po nivou opstosti. Za ovaj rad izabran je drugi
nivo opstosti, koji sadrzi 216 razli¢itih kategorija. Zatim,
izabrane su kljucne re¢i za svaku od kategorija. Nakon
toga, koris¢enjem biblioteke mediawiki [9] pretrazena je
onlajn enciklopedija Wikipedia [10] za svaku kljuénu re¢ i
za svaku je pronadeno po 500 najrelevantnijih tekstova. S
obzirom da je za slicne kljucne re¢i moguce dobiti iste
linkove, izbaceni su duplikati. Koriste¢i istu biblioteku
dobavljeni su sadrzaji ¢lanaka sa Wikipedia-e. Time je
dobijen skup podataka sa tekstovima na engleskom jeziku
sa oznacenim kategorijama sacinjen od 224.879 primera.
Ovaj nacin prikupljanja podataka je iskoriSéen i opisan u
radu [15].

4. IMPLEMENTACIJA RESENJA

Za implementaciju XLM-Roberta neuronske mreze
upotrebljena je kombinacija biblioteka huggingface [11] i
tensorflow [12]. Tensorflow predstavlja radni okvir za
kreiranje, treniranje 1 upotrebu neuronskih mreza u
programskom jeziku Python. Huggingface je biblioteka
specijalizovana za transformer neuronske mreze i sadrzi
veliki broj pretreniranih transformer mreza. Huggingface
nudi implementacije modela u radnim okruzenjima
tensorflow i pytorch [13]. Za implementaciju XLM-
Roberta modela kao osnova koris¢ena je klasa
TFXLMRobertaMode biblioteke huggingface. Ona sadrzi
pretrenirano ,.telo” mreze i sluzi za dalje nadogradivanje
za bilo koji NLP zadatak. Citava mreza se mozZe
posmatrati kao jedan sloj koji sluzi za izvlacenje
karakteristika teksta (engl. feature extraction).

Preostali deo mreze je deo za odredivanje izlaza. Kako je
potrebno odrediti i sentiment i kategoriju teksta, ovde su

kreirane dve ,,glave” mreze. To je moguce implementirati
funkcionalnim modelima tensorflow-a. Jedna od njih se
bavi odredivanjem sentimenta, a druga odredivanjem
kategorije teksta. Obe glave mreze su napravljene kao
potpuno povezane mreze sa dodatkom sloja ispustanja
(engl. dropout).

Nakon treniranja XLM-Roberta modela, cilj je bio
istrenirati manju mrezu koja ¢e postizati sli¢ne rezultate
koriste¢i destilaciju modela. Za studentsku mreZu izabran
je model DistilBERT-multilingual. Razlog za izbor ve¢
postojeCe mreze je S$to je treniranje potpuno novog
studentskog modela postupak koji zahteva znacajnu
hardversku mo¢. Pre treniranja studentskog modela,
napravljen je novi skup podataka, tako $to je uciteljski
model odredio distribucije verovatnoa za kategorije i
sentiment za svaki tekst iz prvobitnog skupa podataka.
Koristec¢i novi skup podataka i isti postupak treniranja kao
kod uciteljskog modela, uspesno je istreniran studentski
model. Rezultujuéi model sadrzi oko 2.05 puta manje
parametara od XLM-Roberta modela. Brzina novog
modela je takode oko 2 puta veca.

5. EVALUACIJA RESENJA

Pri treningu modela primenjena je podela skupa podataka
na trening, validacioni i testni skup podataka. Za trening
podatke uzeto je 70% skupa podataka, za validacione
10%, a za testne 20% podataka. Rezultati u ovom odeljku
se odnose na testni skup podataka, odnosno podatke sa
kojima model nije radio ranije.

5.1. Evaluacija XLM-Roberta modela

Bitne metrike za treniranje XLM-Roberta modela pri
treniranju se odvajaju na metrike vezane za kategorizaciju
i metrike vezane za analizu sentimenta.

Za analizu sentimenta pracena je prosecna apsolutna
greska (engl. Mean absolute error), odnosno apsolutna
razlika izmedu pravih i izracunatih sentimenata. Dobijena
vrednost je 0.102.

Za klasifikaciju teksta kori$¢ene metrike su mikro F-mera,
ta¢nost i top 3 tacnost. Dobijena vrednost mikro F-mere je
0.596, tacnosti 60.1%, a top 3 tacnosti 78%.

U svrhu testiranja kako model radi na razli¢itim jezicima,
rucno je oznaceno 20 primera prikupljenih iz novinskih
¢lanaka na srpskom jeziku. Ti primeri su zatim prevedeni
na engleski, nemacki, Spanski i italijanski jezik
upotrebom Google Translate alata. Cilj ovog dela
evaluacije bio je dokazati da ¢e model za sve, ili bar
veéinu jezika racunati iste rezultate, bili oni ve¢inom tacni
ili ve¢inom netaéni. Za analizu sentimenta, vrednosti od -
1 do 1 su podeljene u 5 kategorija (vrlo negativno,
negativno, neutralno, pozitivno i vrlo pozitivno). Model je
u 18 od 20 rezultata dao iste rezultate na svim jezicima. U
jednom primeru je dao 4 od 5 istih rezultata, i u jednom 3
od 5 rezultata. Za kategorizaciju teksta posmatrano je da li
model u svoja top 3 rezultata daje taénu kategoriju
(ukoliko daje, rezultat se smatra tacnim, a u suprotnom
neta¢nim). Za 14 od 20 primera model je dao isti rezultat
na svim jezicima. Za 5 primera je dao 4 od 5 istih
rezultata, i u jednom 3 od 5 istih rezultata.

5.2. Evaluacija destilovanog modela

Za destilovani model, prvo su primenjene iste dve mere
kao za XLM-Roberta model.



Prosecna apsolutna greska pri odredivanju sentimenta sa
destilovanim modelom je 0.135, §to je za oko 0.033 losije
od originalnog modela. Mikro prosek F-mere DistilBERT-
multilingual-a je 0.587, §to je za oko 0.01 losije od XLM-
Roberta. Tacnost i top 3 ta¢nost destilovanog modela su
59.5% i 77.5%. Obe vrednosti su manje od vrednosti
originalnog modela za otprilike 0.5%. Sve ove mere
ukazuju na dobru uspesnost procesa destilacije.

Za testiranje modela na razliCitim jezicima, kori§¢eni su
isti primeri kao sa originalnim modelom. Za analizu
sentimenta, destilovani model u 15 od 20 primera daje isti
rezultat na svim jezicima. U 2 primera daje 4 od 5 istih
rezultata, a u preostala 3 primera daje 3 od 5 istih
rezultata. Za kategorizaciju model u 8 od 20 primera daje
isti rezultat za sve jezike. U 11 primera daje 4 od 5 istih
rezultata, i u jednom primeru daje 3 od 5 istih rezultata.
Ovo ukazuje da destilovani model nije u moguénosti da
potpuno replicira uspeh originalnog modela u radu sa
razli¢itim jezicima.

Poslednja mera koja se posmatrala kod destilovanog
modela je koliko Cesto on daje iste kategorije za tekst kao
i originalni model. Izracunato je da u 73% slucajeva, oba
modela daju potpuno isti rezultat. Ukoliko se posmatra da
li se rezultat originalnog modela nalazi medu
najverovatnija tri rezultata destilovanog modela, dobija se
da se u 91.5% slu¢ajeva nalazi. Ove metrike pokazuju da
destilovani model dobro oponasa originalni.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu predloZeno je reSenje za problem katego-
rizacije i analizu sentimenta tekstova na sto razli¢itih
jezika upotrebom modernih transformer arhitektura.

Model je konstruisan uz oslonac na Dbiblioteku
huggingface kao osnovu za transformer modele i
biblioteku tensorflow =za prilagodene slojeve koji
omogucuju da model ima dve izlazne vrednosti.

Najznacajniji doprinos ovog rada predstavljaju primenje-
ne optimizacije nad transformer modelima. Prva je ta $to
se “telo” transformer mreZe koristi za ekstrakciju karakte-
ristika teksta, i njen izlaz se koristi kao ulaz za dve
“glave” mreze koje odreduju sentiment i kategoriju teksta.

Druga optimizacija jeste destilacija originalnog modela
¢ija je osnova XLM-Roberta transformer model u manji
model ¢ija je osnova DistilBERT-multilingual model.

Obe optimizacije predstavljaju korak ka dovodenju
transformer mreza u stanje u kom su dostupnije za
upotrebu u realnom svetu, gde su performanse modela
(brzina i zauze¢e memorije) direktno vezane za cenu
upotrebe 1 potrosnju elektriéne energije modela.
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