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,,Reci boZanskog saznanja: moralno uzdizanje; trajna osecanja uzvisenosti, radosti, veselja;
ubrzanje moralnog osecaja, koji se ¢ini vaZnijim od intelektualnog razumevanja stvari; uskladenost
univerzuma duz moralnih linija, a ne intelektualnih; spoznaja da je osnovni princip postojanja ono

S$to nazivamo ljubavlju, koja se ponekad ne ispoljava jasno, ne Cisto, ne odmah, ipak neizbezno”

— Jan Martel, Pijev Zivot

,,Words of divine consciousness: moral exaltation; lasting feelings of elevation, elation, joy; a
quickening of the moral sense, which strikes one as more important than an intellectual
understanding of things; an alignment of the universe along moral lines, not intellectual ones; a
realization that the founding principle of existence is what we call love, which works itself out
sometimes not clearly, not cleanly, not immediately, nonetheless ineluctably.”

— Yann Martel, Life of Pi
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Naslov doktorske disertacije: Modelovanje moralnih i emocionalnih aspekata jezika u kla-
sifikaciji konverzacionih tekstova

Rezime: Konverzacione tekstualne poruke predstavljaju vazan oblik digitalne komunika-
cije u savremenom drustvu. Sa razvojem informacionih tehnologija, pojavili su se razliciti
alati za komunikaciju, kao sto su elektronska posta, drustvene mreZe, alati za brze poru-
ke i sistemi za automatsko generisanje odgovora. Poruke koje nastaju u ovim alatima, za
razliku od standardnih tekstova, imaju specifi¢cnu strukturu koja omogucava klasifikaciju
pojedinacnih poruka ili skupova poruka koje zajedno ¢ine jednu konverzaciju. Klasifikaci-
ona obeleZja su odredena zadatkom koji se reSava i mogu biti jednoznacna ili viSeznacna,
¢ime se omogucava prepoznavanje sloZenih meduzavisnosti koje mogu postojati izmedu
kategorija.

Uvodenje moralnih i emocionalnih dimenzija jezika u istraZivanje je od sustinskog
znacaja za razumevanje sloZenih obrazaca ljudske komunikacije, posebno u kontekstu di-
gitalnih platformi i drustvenih medija. Metode masinskog ucenja (eng. Machine Learning,
ML), poput dubokih neuronskih mreza (eng. Deep Neural Networks, DNN), omogucavaju
kori$éenje i preciznije prepoznavanje ovih aspekata, i istovremeno pruZzaju efikasan nacin za
klasifikaciju emocija i moralnih vrednosti koje su izraZene u tekstovima. Primetna sloZenost
u izrazavanju ljudskih emocija i moralnih vrednosti, koje su ¢esto implicitno izraZene i za-
vise od konteksta, ¢ini njihovo prepoznavanje narocito izazovnim.

Jedan od velikih izazova je nedostatak ili ograni¢enost postojecih resursa po veli¢ini i
raznovrsnosti kod jezika sa nedovoljno razvijenim resursima (eng. low resource languages),
kojima pripada i srpski jezik. Izgradnja jezickih resursa, kao $to su obeleZeni leksikoni
i korpusi, igra vaznu ulogu u ovom procesu, jer se na taj nacin obezbeduju neophodni
izvori znanja za izgradnju i unapredivanje postoje¢ih ML modela. Jezicki resursi omo-
gucavaju modelima da nauce kako razli¢ita emocionalna izrazavanja i iskazane moralne
vrednosti uti¢u na ton i znacenje komunikacije. U tom cilju, za srpski jezik je najpre ra-
zvijen semanticki leksikon intenziteta sentimenta SentiWords.SR od ~15k reci, kao i pri-
druzeni programski alat SRPOL za merenje intenziteta sentimenta u tekstualnim sekven-
cama na srpskom jeziku. Nadalje, razvijeni su semanticki leksikon emocionalnog afekta
EmoLex.SR koji sadrzi ~9.8k reli sa pridruZzenim intenzitetom emocionalnog afekta, kao
i semanticki leksikon moralnih vrednosti MFD.SR koji sadrzi ~4.3k re¢i sa pridruzenim
tezinama osnovnih moralnih vrednosti. Najzad, znacajan napor je uloZen u obelezavanje
prvih konverzacionih korpusa sa drustvenih mreZa u emocionalne i moralne kategorije.
U tom pogledu, razvijen je obeleZen korpus Social-Emo.SR (~34.6k poruka), sastavljen od
podkorpusa Twitter-Emo.SR (~16.7k poruka) i Reddit-Emo.SR (~17.9k poruka) preuzetih sa
Tviter (eng. Twitter) i Redit (eng. Reddit) drustvenih mreZa, u tom redosledu. Analogno,
pretraZivanjem znacajnih klju¢nih reci, iz korpusa Social-Emo.SR izdvojen je deo poruka
sa sadrZajima u kojima se potencijalno iskazuju moralni stavovi. Ovaj skup poruka, pod
nazivom Social-Mor.SR (~13.6k poruka), ru¢no su proverili i obeleZili (ljudski) anotatori, a
korpus je sastavljen od podkorpusa Twitter-Mor.SR (~6.1k Tviter poruka) i Reddit-Mor.SR
(~7.5k Redit poruka).

U kontekstu DNN mreza, modeli zasnovani na arhitekturama kao $to su rekurentne
mreZe ili transformeri, obucavani nad jezickim resursima, omogucavaju koriséenje i prepo-
znavanje emocionalnih i moralnih aspekata jezika u razli¢itim kontekstima. Napredni algo-



ritmi podrazumevaju koris¢enje dvosmerne rekurentne mreZe sa dugom kratkoro¢nom me-
morijom (eng. Bidirectional Long Short-Term Memory, BILSTM) uz opciono uklju¢ivanje do-
datnog mehanizma paZnje (eng. Attention mechanism, Att). Kombinacija ovih algoritama
sa jezicki i kulturoloski prilagodenim resursima, odnosno atributima teksta koji se pomocu
tih resursa kreiraju (Meta atributi), otvara mogu¢nosti za analizu moralnih i emocionalnih
aspekata jezika, sa Sirokom primenom u klasifikacionim zadacima kao $to su prepozna-
vanje li¢cnog konteksta, istinitosti objava ili tipa delovanja u digitalnim komunikacijama.
U prepoznavanju li¢nog konteksta, odnosno klasifikaciji poruka korporativne elektronske
poste na poslovnu i li¢nu, rezultati su pokazali da koriS¢enje pazljivo osmisljenog hibrid-
nog pristupa (BiLSTM-Att+Meta) nad svim porukama konverzacione grane daje najbolje
rezultate koji su u rangu drugih objavljenih rezultata na istom zadatku. U eksperimentima
prepoznavanja istinitosti glasina, kao i tipa delovanja na glasinu, pokazano je da moralni
i emocionalni atributi teksta kreirani pomoc¢u semantickih leksikona (EmoAttr, MorAttr C
Meta) doprinose poboljsanju tacnosti klasifikacije za +4.2% i +3.8%, u tom redosledu, u
odnosu na metode bez ukljucivanja ovih atributa.

Na zadatku prepoznavanja emocionalnog afekta u konverzacionim tekstovima na
srpskom jeziku, eksperimenti su pokazali da modeli transformer arhitekture nastali do-
obucavanjem osnovnih modela, sa dostignutim vrednostima F; mere od ~53%, dostizu
rezulate prijavljene na zadataku viSeznacne klasifikacije na istom skupu emocionalnih ka-
tegorija. Eksperimenti su, takode, pokazali da dodatno procesiranje i balansiranje podata-
ka doprinosi poboljSanju performansi ovih modela. Na zadatku prepoznavanja moralnih
vrednosti i moralnog sentimenta, koriséenjem korpusa Social-Mor.SR i njegovih podkorpu-
sa, dostignute vrednosti F; mere od ~46% za prepoznavanje moralne vrednosti, i F; mere
od ~38% za prepoznavanje moralnog sentimenta. Ovi rezultati ukazuju na prihvatljiv ni-
vo ta¢nosti, ali istovremeno naglaSavaju potrebu za daljim podeSavanjem modela kako bi
se postigle optimalne performanse. Eksperimenti doobucavanja LLaMA (eng. Large Langu-
age Models Meta Al) modela postigli su prihvatljive, ali neSto niZe rezultate u odnosu na
modele BERT (eng. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) arhitekture. Sve
performase, s obzirom na direktnu zavisnost od podataka nad kojima su izgradeni, imaju
potencijal daljeg unapredenja, nakon provere i balansiranja inicijalnih obeleZja u koris¢enim
korpusima.

Kljuéne reci: Moralnost, emocionalnost, konverzacioni tekstovi, klasifikacija
Naucna oblast: Racunarstvo
UZa naucna oblast: Racunarska obrada teksta
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Disertation title: Modeling moral and emotional language aspects in conversational texts
classification

Abstract: Conversational text messages represent an important form of digital communi-
cation in modern society. With the development of information technologies, various com-
munication tools have emerged, such as email, social media, instant messaging tools, and
automated response systems. Messages generated within these tools, unlike standard texts,
have a specific structure that allows for the classification of individual messages or sets of
messages that form a conversation. Classification labels are defined by the specific task be-
ing addressed and can be either single-label or multi-label, which enables the recognition
of complex interrelationships between the categories.

Introducing moral and emotional dimensions of language into research is crucial for
understanding the complex patterns of human communication, particularly in the context
of digital platforms and social media. Machine learning (ML) methods, such as deep neural
networks (DNN), facilitate the utilization and more precise recognition of these aspects
while simultaneously providing an efficient way to classify emotions and moral values
expressed in texts. The noticeable complexity in the expression of human emotions and
moral values, which are often conveyed implicitly and depend heavily on context, makes
their recognition particularly challenging.

One of the major challenges is the lack of or limited availability of resources in terms
of size and diversity for low-resource languages, including Serbian. The development of
linguistic resources, such as annotated lexicons and corpora, plays a crucial role in this pro-
cess by providing the necessary knowledge sources for building and improving existing ML
models. Linguistic resources enable models to learn how different emotional expressions
and moral values influence the tone and meaning of communication. To support this, a se-
mantic lexicon for sentiment intensity, SentiWords.SR, containing approximately 15k words,
was developed for the Serbian language, along with the associated tool SRPOL for measu-
ring sentiment intensity in textual sequences in Serbian. Additionally, a semantic lexicon
for emotional affect, EmoLex.SR, comprising around 9.8k words with assigned emotional
intensity values, and a semantic lexicon for moral values, MFD.SR, consisting of appro-
ximately 4.3k words with associated moral value weights, were developed. Significant ef-
forts were also made in annotating the first conversational corpora from social media with
emotional and moral categories. In this regard, the Social-Emo.SR corpus (~34.6k messa-
ges) was developed, consisting of the Twitter-Emo.SR subcorpus (~16.7k messages) and the
Reddit-Emo.SR subcorpus (~17.9k messages), collected from Twitter and Reddit, respective-
ly. Furthermore, by searching for key moral-related terms, a subset of messages expressing
potential moral stances was extracted from Social-Emo.SR. This subset, named Social-Mor.SR
(~13.6k messages), was manually verified and annotated by human annotators and consists
of the Twitter-Mor.SR subcorpus (~6.1k Twitter messages) and the Reddit-Mor.SR subcorpus
(~7.5k Reddit messages).

In the context of DNN architectures, models based on recurrent networks or transfor-
mers, trained on these resources, enable the recognition and utilization of emotional and
moral aspects of language in various contexts. The combination of advanced algorithms,
such as Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) networks and the attention mec-
hanism with linguistically and culturally adapted resources (Meta) opens new possibilities



for analyzing moral and emotional aspects of language. This has broad applications in
classification tasks such as recognizing personal context, truthfulness of posts, or types
of engagement in digital communication. For personal context recognition, i.e. classifying
corporate emails as either business-related or personal, results show that using a carefully
designed hybrid approach (BiLSTM-Att+Meta) across entire conversation branches yields
the best results, comparable to published benchmarks on the same task. In experiments
related to rumor veracity classification and identifying engagement types in response to
rumors, it was demonstrated that moral and emotional attributes derived from semantic
lexicons (EmoAttr, MorAttr C Meta) improve classification accuracy by +4.2% and +3.8%
respectively, compared to methods without these attributes.

For emotion recognition in Serbian conversational texts, experiments revealed that
transformer-based models fine-tuned on the task achieved Fi-scores of approximately 53%,
reaching performance levels reported for multi-label classification on the same emotional
category set. Additionally, experiments showed that further data preprocessing and ba-
lancing improved model performance. In moral value and moral sentiment classification
tasks, using the Social-Mor.SR corpus and its subcorpora, an Fj-score of ~46% was achi-
eved for moral value recognition and ~38% for moral sentiment recognition, indicating
acceptable results but also the need for further model optimization. Fine-tuning LLaMA
models yielded reasonable but slightly lower performance compared to BERT-based archi-
tectures. Since model performance is directly dependent on the data they are trained on,
there is potential for further improvements by refining and balancing initial annotations in
the utilized corpora.

Keywords: Morality, emotions, conversational texts, classification
Scientific field: Computer science
Scientific subfield: Natural language processing

UDK number:
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1. Uvod

Konverzacione tekstualne poruke predstavljaju jedan od najvaznijih nacina razme-
ne informacija u savremenom digitalnom okruZenju. Sa razvojem savremenih tehnologija,
posebno interneta i mobilnih uredaja, ova vrsta komunikacije postala je nezamenljiva u
svakodnevnom Zivotu. Kroz razlic¢ite platforme, poput drustvenih mreZa, alata za brzo
komuniciranje, alata elektronske poste ili alata za automatsko generisanje odgovora, ko-
risnici mogu da brzo i efikasno razmenjuju neophodne informacije. Konverzacioni alati
omogucavaju razmenu sadrZaja razli¢itog formata, ¢ime se simulira izraZavanje emocija i
iskazivanje vrednosnih stavova iz realnog zivota. U pogledu grupne komunikacije, digitalni
konverzacioni alati omogucavaju efikasniju organizaciju i koordinaciju medu ucesnicima,
¢ime se umanjuju ogranicenja vezana za geografsku udaljenost. Medutim, porast koriséenja
digitalnih konverzacija donosi nove izazove u automatizaciji njihove obrade, kao 5to je po-
treba za automatskom klasifikacijom razmenjenih poruka, u cilju daljeg unapredenja kva-
liteta digitalne komunikacije.

Specificna struktura konverzacionih poruka zahteva paZljiv pristup prilikom klasifika-
cije ove vrste podataka. Klasifikacija se moZe vrsiti na nivou pojedina¢ne poruke ili ¢itavog
niza poruka, u razli¢ite vrste klasa definisanih zadatkom klasifikacije. Pored tradicionalnih
metoda masinskog ucenja (eng. Machine Learning, ML) primenjenih na pojedinacne poruke,
razvoj specijalizovanih algoritamskih arhitektura dubokih neuronskih mreZa (eng. Deep Ne-
ural Networks, DNN) predstavlja poseban izazov za modelovanje sekvencijalnih zavisnosti
izmedu poruka u konverzacionim nizovima. Dodatni izazovi uklju¢uju promenljivu duzinu
konverzacionih nizova, ponavljanje istih poruka u razli¢itim sekvencama, naglasavanje po-
jedinih delova sekvence, kao i ukljucivanje pridruZenih atributa sadrzaja poruka.

Za primenu ML metoda, odnosno metoda vestacke inteligencije (eng. Artificial Intelli-
gence, Al) u Sirem smislu, neophodno je tekstualne sadrzaje poruka predstaviti kao nume-
ricke vektore koje ML algoritmi zahtevaju. Ovaj postupak, poznat kao vektorizacija teksta,
podrazumeva predstavljanje reci ili sekvence re¢i kao numericke vektore na osnovu nji-
hove ucestalosti pojavljivanja u pojedina¢nom dokumentu i korpusu. Pored vektorizacije,
tekstualni sadrzaji mogu biti obogaceni pridruZenim atributima, kao $to su oni izracunati
koriSéenjem specijalizovanih leksikona. Atributi afektivnih kategorija, kao $to su intenziteti
srece, tuge ili straha, pruzaju ML algoritmima dodatno semanticko znanje koje moZe una-
prediti performanse klasifikacije i doprineti boljem razumevanju tekstualnih sadrzaja. Mo-
delovanje moralnih i emocionalnih aspekata jezika u konverzacionim tekstovima je vazno
za unapredenje razumevanja ljudske komunikacije, posebno u kontekstu klasifikacije kon-
verzacionih tekstova. SadrZaj koji se kreira u dijalozima ne prenosi samo informacije, vec
odraZzava i dublje vrednosti, uverenja i emocionalna stanja njihovih autora. Ovi aspekti
mogu uticati na na¢in tumacenja sadrZaja i razumevanje drustvenih interakcija. S obzirom
na uocene sloZenosti, prepoznavanje moralnih i emocionalnih dimenzija jezika predstavlja
znacajan izazov, ali istovremeno pruza velike moguénosti za napredak na opsStem zadatku
analize konverzacionih tekstova.

Znacaj moralnih i emocionalnih aspekata jezika u klasifikaciji konverzacionih tekstova
moZe zavisiti od osobina ucesnika, tema diskusije, stila interakcije ili vrste konverzacije, od-
nosno platforme ili alata koji se koristi. Karakterne osobine ucesnika, poput ekstrovertnosti
ili introvertnosti, uticu na to kako pojedinci izraZavaju emocije i moralne stavove [144, 84].
Na primer, ekstroverti su skloniji izraZavanju pozitivnih emocija, dok introverti preferiraju



oprezniji pristup komunikaciji [117]. Teme razgovora, kao Sto su poslovne, geo-politicke,
sportske, ili informativne, odreduju ton i emocionalni intenzitet komunikacije [165, 225, 43].
Dodatno, stil interakcije tokom razgovora znacajno oblikuje moralne i emocionalne aspekte
jezika. Agresivni pristupi (napad ili suprotstavljanje) izazivaju intenzivnije emocionalne re-
akcije, dok konstruktivno-asertivni stilovi (podrska i postavljanje pitanja) podsti¢u empatiju
i pozitivne moralne reakcije [27, 28, 157]. Najzad, formalnost konverzacije znacajno utice
na nacin izraZzavanja emocija i moralnih stavova. U formalnim razgovorima, ucesnici su
skloniji koriSéenju sentimentalno neutralnog jezika, dok neformalne konverzacije pokazuju
intenzivnije emocionalne sadrZaje [93]. Iz tog razloga, konverzacije na drustvenim mreZama
imaju poseban znacaj za analizu moralnih i emocionalnih aspekata jezika. Drustvene mreZe
omogucavaju masovnu i brzu razmenu informacija, ¢cime se stvaraju velike koli¢ine tekstu-
alnih podataka koji odrazavaju Sirok spektar emocija i moralnih stavova njihovih autora.
Ovi podaci predstavljaju bogat izvor za istraZivanje i razvoj algoritama za automatsku kla-
sifikaciju i analizu teksta. Konverzacije na drustvenim mrezama cesto sadrze neformalni
i emocionalno obojen jezik, Sto ih ¢ini posebno relevantnim za proucavanje afektivnih i
moralnih dimenzija komunikacije [77]. Osim toga, drustvene mreZe pruZaju moguénost za
analizu dinamike grupnih interakcija, Sto je vaZno za razumevanje kolektivnih emocional-
nih i moralnih reakcija u drustvu i pruza uvid u kompleksne drustvene procese i trendove.

Iako je u oblasti racunarske lingvistike postignut znacajan napredak u prepoznavanju
moralnih i emocionalnih aspekata za jezike poput engleskog, srpski jezik jos uvek nema do-
voljno razvijene jezicke resurse u ovim oblastima $to ukazuje na potrebu za istraZivanjima u
cilju njihovog razvoja. Napredni pristupi, poput velikih jezickih modela (eng. Large Langu-
age Model, LLM), se sve viSe koriste za automatsku analizu sloZenih moralno-emocionalnih
aspekata komunikacije, ¢ime je omoguceno njihovo bolje razumevanje [81, 158, 55]. Iako
ovi modeli donose znacajna unapredenja u obradi prirodnih jezika (eng. Natural Langu-
age Processing, NLP), na zadacima klasifikacije teksta LLM zahtevaju dodatno obucavanje
zasnovano na specijalizovanim resursima. U tom cilju, specijalizovani jezicki resursi za
emocionalni i moralni aspekt jezika, kao $to su specijalizovani leksikoni i obeleZeni korpu-
si, mogu posluZiti za razvoj naprednih arhitektura za prepoznavanje ovih aspekata, ¢ime
se znacajno unapreduje razumevanje i omogucava istrazivanje digitalne komunikacije na
srpskom jeziku.

1.1. Predmet, cilj i hipoteze istrazivanja

Predmet ovog istraZivanja jeste analiza uticaja moralnih i emocionalnih aspekata je-
zika u zadacima klasifikacije konverzacionih tekstova. Uticaj ovih aspekata ¢e se meriti
po stepenu njihovog doprinosa i znacaja na uspesnost klasifikacije odnosno na uspesnost
podele podataka u kategorije definisane zadatkom klasifikacije. Primenom matematicki za-
snovanih metoda za pronalaZenje znacajnih atributa klasifikacije utvrdice se u kojoj meri
moralni i emocionalni atributi uzimaju ucesc¢e u ovako utvrdenim skupovima. IstraZivanje
u ovom radu e biti zasnovano na analizi konverzacionih tekstova na engleskom i srpskom
jeziku primenom matematicki zasnovanih ra¢unarskih metoda, i to prvenstveno metoda
i algoritama masSinskog ucenja, kako tradicionalnog, tako i naprednih metoda dubokog
ucenja.

Glavni cilj ovog istraZivanja jeste predlaganje generickog hibridnog pristupa za klasi-
fikaciju konverzacionih tekstova. Poseban cilj predstavlja razvoj novih resursa za srpski je-
zik - leksikona i korpusa sa obeleZenim moralnim i emocionalnim kategorijama. ObeleZeni
korpusi ¢e biti iskoriséeni za pravljenje klasifikacionog modela zasnovanog na algoritmima



masinskog ucenja, kao posebno znacajnog resursa, za prepoznavanje moralnih i emocio-
nalnih aspekata u tekstovima na srpskom jeziku. Jedan od vaznih ciljeva jeste i utvrdivanje
znacaja moralnih i emocionalnih aspekata jezika na klasifikaciju pojedina¢nih ili nizova
konverzacionih poruka, kao i utvrdivanje stepena njihove medusobne zavisnosti.

Hipoteze od kojih se polazi u ovom istraZivanju su:

H1 Ukljucivanje moralnih i emocionalnih aspekata jezika znacajno doprinosi tacnosti
modela klasifikacije konverzacionih tekstova, sto ukazuje na njihov znacaj u inter-
pretaciji i razumevanju konverzacionih tekstova.

H2 Razvijeni semanticki leksikoni moralnih i emocionalnih afekata reci za srpski jezik
mogu doprineti prepoznavanju ovih aspekata u tekstu.

H3 Kvantitativnom analizom atributa moguce je utvrditi korelaciju izmedu iskazanih
moralnih stavova i emocionalnih reakcija u konverzacionim porukama.

H4 Moguce je razviti klasifikacione modele prihvatljive tacnosti koji na osnovu karak-
teristika tekstualnih sadrZaja iz razvijenih obeleZenih konverzacionih korpusa na
strpskom jeziku, mogu da prepoznaju moralne i emocionalne aspekte jezika.

Pregled literature iz istraZivanja moralnosti i emocionalnosti na koje se oslanja ovo
istraZivanje je dato u poglavlju 2, sa posebnim osvrtom na istaknute nacine obeleZzavanja
i razvijene resurse u drugim jezicima koji su predstavljeni u poglavlju 6. Razlic¢ite vrste
konverzacionih tekstova su analizirane u poglavlju 3. Osnovne nau¢ne metode koje ¢e biti
koriSéene u istraZivanju zasnovane su na statistickim metodama i klasifikacionim algorit-
mima u oblasti masinskog ucenja, koje su predstavljene u poglavlju 4. PredloZena metodo-
logija klasifikacije konverzacionih poruka koris¢enjem hibridnog pristupa je predstavljena
u poglavlju 7, kojoj prethodi poglavlje 5 sa opisanim nacinima vektorizacije teksta koji se
u predloZenoj metodi koriste. Poglavlje 9 prikazuje proveru razultata klasifikacije nad dva
razli¢ita zadatka klasifikacije konverzacionih poruka pomoéu metode predloZene u ovom
radu, kao i proveru ispravnosti razvijenih resursa za srpski jezik. U poglavlju 10 se disku-
tuju dobijeni rezultati i moguénost potvrdivanja postavljenih hipoteza u ovom istrazivanju,
nakon kojeg sledi poglavlje 11 kojim se zaklju¢uje ovaj rad. Deo rezultata ove disertacije
sadrZan je u objavljenim radovima [184], [185] i [186], dok su drugi materjali pokriveni
ovim radom, a koji se odnose na razvoj drugih jezickih resursa za srpski jezik, planirani za
objavljivanje u narednom periodu.






2. Moralnost i emocije

2.1. Moralnost

Moral predstavlja jedan od osnovnih koncepata u ljudskom drustvu koji obuhvata
principe i vrednosti koji oblikuju eti¢cko ponasanje i donosenje odluka svakog pojedinca.
Ovaj sloZen koncept nastaje pod uticajem kulturnih, religioznih i filozofskih vrednosti, kao
i individualnih verovanja i iskustava. Izu¢avanje moralnosti ima dugu istoriju u filozofiji
i teologiji, a poslednjih decenija sve viSe postaje predmet nauc¢nih istraZivanja. Naucnici
iz razli¢itih oblasti, uklju¢ujuéi psihologiju, antropologiju i sociologiju, pokusavaju da ra-
zumeju prirodu i poreklo moralnog rasudivanja i ponasanja. Na pitanje o prirodi morala
postoji nekoliko teorijskih pristupa, svaki sa specifi¢cnim utemeljenjem i perspektivom. Prvi
pristup, konstrukcionisticki, smatra moral objektivnim i univerzalnim, pri ¢emu moralna
nacela i vrednosti vaZe za sve pojedince i kulture bez obzira na licna uverenja; ovo je u
skladu sa deontoloskim etickim teorijama, poput Kantove etike, koje naglasavaju znacaj
moralnih pravila utemeljenih na racionalnosti [36]. Suprotno tome, relativisti¢ki pristup
tvrdi da je moral subjektivan i da se razlikuje zavisno od kulturnih, istorijskih i drustvenih
konteksta; ovaj stav je povezan s kulturnim relativizmom, koji isti¢ce da ne postoji univerzal-
ni moralni standard primenljiv na sve ljude [73]. Tre¢i pristup je evolucionisticki, koji moral
posmatra kao rezultat bioloske i evolucione adaptacije, gde su moralna nacela i vrednosti
razvijeni radi promocije drustvene saradnje u cilju opstanka [111].

Pod direktnim uticajem relativistickog pristupa, razvijena je Teorija o moralnim
osnovama (eng. Moral Foundations Theory, MFT) koja tvrdi da moralna uverenja ni-
su univerzalna ve¢ da su izgradena nad kombinacijama osnovnih gradivnih elemena-
ta [66]. Teorija potvrduje da se moralne procene koje ljudi prave mogu kategorizovati u
pet moralnih osnova razloZenih na dihotomne parove: briga/povreda (eng. care/harm),
pravednost/prevara (eng. fairness/cheating), lojalnost/izdaja (eng. loyalty/betrayal),
autoritet/subverzija (eng. authority/subversion), svetost/degradacija (eng. sanctity
(purity)/degradation), ¢iji su prevodni ekvivalenti! i opisi prikazani u tabeli 2.1. Na ovaj
nacin predstavljena teorija omogucava opisivanje stepena moralnosti kod pojedinaca ili
¢itavih drustvenih zajednica. Teorija je pod neprestanom analizom nauc¢nika koji u svojim
radovima predlaZu njeno prosirivanje drugim moralnim osnovama kao sto je, na primer,
podela moralne osnove pravednosti na proporcionalnost i jednakost [15].

Jedan od vaZnijih moralnih problema u filozofskoj etici, poznat kao i problem tram-
vaja (eng. trolley problem), je klasi¢an misaoni eksperiment koji postavlja moralnu dilemu u
pogledu izbora izmedu dva hipoteticka pravca delovanja. Postoji viSe varijacija ovog pro-
blema, a osnovni scenario uklju¢uje tramvaj koji se kre¢e prema grupi ljudi pri ¢emu je
neophodno doneti odluku Sta uraditi: da se ne ucini nista i dozvoli da tramvaj nastavi
svojim putem ili da se tramvaj preusmeri na drugu stazu, u kom slucaju bi ubio manje lju-
di [61]. Razvijene su mnoge varijacije problema sa tramvajem, uklju¢ujudéi verziju pesackog
mosta, verziju petlje i verziju debelog ¢oveka (pogledati sliku 2.1). Problem tramvaja se
nasiroko koristi u filozofiji, psihologiji i neuronauci, a koristi se i kao alat za prikaziva-
nje moralnih dilema, istraZivanje moralnog odlucivanja, prirode morala i odnosa izmedu

1Z7a kategorizaciju tekstova u moralne vrednosti (moralne osnove) i moralni sentiment (razlaganje moral-
nih osnova na dihotomne parove) bice koris¢eni nazivi kategorija na engleskom jeziku u cilju standardizova-
nja dobijenih rezultata i omoguc¢avanja njihovog neposrednog koris¢enja u drugim istrazivanjima.



Tabela 2.1: Osnovne moralne vrednosti prema Teoriji o moralnim osnovama predstavljene dihotom-
nim parovima

Moralna vrednost Kategorija Opis

briga/povreda care/harm Senzitivnost prema patnji i dobrobiti drugih, zasnovana na empatiji i
emocionalnoj povezanosti. MotiviSe ponasanja koja uklju¢uju zastitu, ne-
gu i pomoc.

pravednost/prevara fairness/cheating TeZnja ka pravi¢nim i ravnopravnim odnosima medu pojedincima, koja

je utemeljena na principima jednakosti, reciprociteta i postenja.

lojalnost/izdaja loyalty/betrayal Identifikacija i posvecenost sopstvenoj grupi - podrazumeva spremnost
na Zrtvu u cilju o¢uvanja kohezije i stabilnosti grupe.

autoritet/subverzija authority/subversion PoStovanje legitimnih autoriteta, drustvenih hijerarhija i tradicije, koje
doprinosi o¢uvanju reda, discipline i institucionalne stabilnosti.

svetost/degradacija sanctity/degradation Ideal Cistote i uzdrzavanja od telesnih i moralno nepoZzeljnih uticaja, ¢esto
povezan sa religijskim normama i konceptima duhovnog uzdizanja.

Slika 2.1: Problem tramvaja u filozofskoj etici [61]

morala i emocija.

Tokom protekle decenije, polje moralne psihologije je istraZivalo uticaje na moralno
rasudivanje, otkrivajudi vitalnu ulogu koju emocije imaju u pokretanju ovih procesa [198].
Istrazivanja su takode pokazala da emocije kao Sto su empatija, krivica, stid i gadenje
mogu uticati na moralno rasudivanje i motivisati pojedince da se ponasaju u skladu sa
moralnim principima [70]. Na primer, empatija, koja je sposobnost da se razumeju osecanja
drugih, moZe navesti pojedince da doZive moralne emocije kao $to su saoseéanje i briga
za druge. Emocije kao Sto su krivica i stid, koje se povezuju sa pogresnim postupanjem ili
krSenjem moralnih normi, mogu motivisati pojedince da se iskupe za svoje postupke i da
izbegnu buduce prestupe. S druge strane, emocije poput ljutnje ili straha ponekad mogu
ometati moralno rasudivanje i dovesti do krSenja moralnih vrednosti. Na primer, bes moze
dovesti do agresivnog i osvetnickog ponasanja, dok strah moze dovesti do izbegavanja
ili zanemarivanja moralnih obaveza [58]. Autor u [205] ispituje moguce uticaje i sli¢nosti
izmedu razvijenih teorija o moralnosti i emocionalnosti i daje preporuku kako se one mogu
iskoristiti za bolje razumevanje porekla ovih, jako sloZenih mehanizama, kao i reSavanje
postojecih teoretskih neslaganja.

2.2. Emocije

Emocije su sloZena psiholoska i fizioloska iskustva koja se pokre¢u raznim unu-
trasnjim i spoljasnjim stimulansima. Odlikuju ih subjektivna osecanja, fizioloski odgovori
i izrazi ponaSanja. Emocije mogu uticati na naSe misli, ponaSanje i interakcije sa drugima
i igraju klju¢nu ulogu u Zivotnim procesima. Najuticajnije psiholoske teorije 0 emocijama
obuhvataju razlic¢ite pristupe razumevanju odnosa izmedu fizioloskih reakcija i emocio-
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nalnih iskustava. DZejms-Langeova teorija tvrdi da emocije nastaju kao rezultat fizioloskih
reakcija na spoljasnje stimuluse, gde ose¢amo emocije zbog telesnih promena poput ubrza-
nog rada srca. S druge strane, Kanon-Bard teorija sugeriSe da emocije i fizioloski odgovori
nastaju istovremeno i nezavisno jedan od drugog kao odgovori na isti stimulus. Sahter-
Singerova teorija dva faktora predlaZze da emocije proizilaze iz kombinacije fizioloSkog
uzbudenja i kognitivne interpretacije situacije, gde specificna emocija zavisi od interpreta-
cije. Konac¢no, teorija procene objasnjava emocije kao rezultat nase procene situacije, gde
emociju odreduje nacin na koji smo situaciju vrednovali, kao pozitivnu ili negativnu.
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Slika 2.2: Plut¢ikov tocak emocija [153]

Poslednjih decenija, pojavile su se nove psiholoske teorije koje uzimaju primat u
istraZivanju emocija, a nastale su pod direktnim uticajem prethodnih. Takva je, na primer,
teorija Ekmanovih emocija koja pretpostavlja postojanje Sest osnovnih emocija - bes, strah,
tuga, gadenje, sreca i iznenadenje, koje je psiholog Pol Ekman identifikovao kao univer-
zalne u razli¢itim kulturama i jezicima [51]. Ekmanovo istraZivanje facijalnih ekspresija je
imalo znacajan uticaj na proucavanje emocija koje je doprinelo boljem razumevanju kako se
emocije izraZavaju i prepoznaju. Ekmanova teorija je zapravo proSirenje DZejms-Langeove
teorije koja fizioloske reakcije posmatra kao osnovnu komponentu emocionalnog iskustva.

S druge strane, Plut¢ikove emocije se odnose na teoriju koju je predloZio psiholog
Robert Plutcik, a koja opisuje osam osnovnih emocija za koje se veruje da su univer-
zalne u svim kulturama i drustvima [153]. Osam emocija koje Plut¢ik prepoznaje jesu



Tabela 2.2: Kategorizacija emocija prema intenzitetu u Plutcikovom modelu

Primarna emocija

Intenzitet

Sekundarna emocija

SloZena emocija

agresivnost /

is¢ekivanje /

zainteresovanost / interest
iS¢ekivanje / anticipation

aggressioeness

anticipation opreznost / vigilance optimizam /
spokoj / serenity optumism
radost / -
o radost / joy
0¥ ushiéenje / ecstasy ljubav/
love

poverenje /
trust

prihvatanje / acceptance
poverenje / trust
divljenje / admiration

potc¢injenost /

. . ubmission
zabrinutost / apprehension  ° bnissio

strah / fear
uzas / terror

strah /

. .
ear strahopostovanje /

awe

uznemirenost / distraction

iznenadenje / . . .
iznenadenje / surprise

W INNFR | WNRFRL ONRFREF| WODNRFR WONRFR, ODNRR|WDNRFR,]WODN -

surprise zaprepascenje / amazement neodobravanje /
tuga / zami$ljenost / pensiveness disapproval
sacginess tuga / sadness
patnja / grief pokajanje /

adenje / dosadivanje / boredom remorse
fiis uit gadenje / disgust

: gnusanje / loathing prezir /
ljutnja / nerviranje / annoyance contempt
arJ'ngerJ ljutnja / anger

bes / rage agresivnost /

aggressioeness

ljutnja (eng. anger), iS¢ekivanje (eng. anticipation), gadenje (eng. disgust), strah (eng.
fear), radost (eng. joy), tuga (eng. sadness), iznenadenje (eng. surprise) i poverenje (eng.
trust). Plut¢ikova teorija emocija sugeriSe da su ovih osam emocija primarni gradivni blo-
kovi svih ljudskih emocija, a da se druge emocije mogu posmatrati kao kombinacije ili
varijacije osnovnih emocija. Plutc¢ik je predloZio da predstavljanje emocija na dijagramu ko-
ji podseca na tocak sa 8 grana koje oznacavaju primarne emocije, pri ¢emu su dihotomne
emocije postavljene na granama koje se nalaze jedna nasuprot drugoj, kao sto je prikazano
na slici 2.2. Na primer, radost je pozicionirana nasuprot tuge (joy <> sadness), povere-
nje je nasuprot odvratnosti (trust <> disgust), a strah je nasuprot ljutnje (fear <+ anger).
Plut¢ikov model, takode, prepoznaje razli¢ite intenzitete primarnih emocija, odnosno se-
kundarne emocije, pri ¢emu su emocije sa ve¢im intenzitetom prikazane u sektoru na grani
koji je blizi sredini tocka. Tako je, na primer, nerviranje emocija koja je manjeg intenzi-
teta od ljutnje, koja je, sa druge strane, manjeg intenziteta od besa (nerviranje < ljutnja
< bes). Pored toga, Plut¢ikov model prepoznaje postojanje sloZenih emocija koje nastaju
kao kombinacija primarnih emocija razli¢itog intenziteta (pogledati tabelu 2.2). Na primer,
optimizam je prema Plutéikovom modelu prepoznat kao sloZena emocija koja nastaje kao
kombinacija primarnih emocija iS¢ekivanja i radosti. Ova vrsta racionalnog predstavljanja
emocija sugerise na direktan uticaj Sahter-Singerove teorije na razvoj Plutéikove emocional-
ne teorije. U tabeli 2.2 predstavljeni su nazivi primarnih, sekundarnih i sloZenih emocija sa



prevodnim ekvivalentima na srpskom jezikuz.

Poredenjem Ekmanove i Plut¢ikove teorije moZemo uvideti da obe identifikuju osnov-
ni skup kulturoloski nezavisnih i univerzalnih emocija. Medutim, dok je Ekman identifiko-
vao Sest osnovnih emocija, Plutcik je identifikovao osam, Cije se znacenje u dve teorije ne
poklapa u potpunosti. Pored toga, Pluttikova teorija naglasava ideju da se emocije mogu
posmatrati kao kombinacije ili varijacije osnovnih emocija, dok se Ekmanova teorija ne bavi
eksplicitno ovom idejom. Jos jedna klju¢na razlika izmedu ove dve teorije je nac¢in na koji
konceptualizuju emocije. Ekmanova teorija se zasniva na ideji da su emocije diskretne i da
se mogu identifikovati preko izraza lica, dok Plutc¢ikova teorija naglasava ideju da su emo-
cije sloZene i viSestruke i da na njih moZe uticati Sirok spektar faktora, koji uklju¢uju misli,
verovanja i dosadasdnja iskustva. Uprkos ovim razlikama, i Ekmanova i Plutcikova teorija
su uticajne u oblasti psihologije i na njima se zasniva veliki broj savremenih istraZivanja.

2Za Klasifikaciju tekstova u kategorije emocionalnog afekta (primarne emocije) u okviru ovog istraZivanja
bice koris¢eni nazivi kategorija na engleskom jeziku u cilju standardizovanja dobijenih rezultata i omoguca-
vanja njihovog neposrednog kori$¢enja u drugim istrazivanjima.
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3. Konverzacioni tekstovi

Konverzacioni tekstovi predstavljaju bilo koju vrstu pisane komunikacije koja
ukljucuje dve ili viSe osoba koje ucestvuju u razgovoru. Konverzacioni niz se sastoji od
sekvence medusobno povezanih poruka koje zajedno formiraju dijalog. U strukturi poruke
u razli¢itim vrstama konverzacionih tekstova mogu se identifikovati slede¢i glavni segmen-
ti (slika 3.1):

¢ SadrZaj konverzacione poruke;

* Potpis konverzacione poruke — deo strukture poruke koji sadrZi propratne informacije
o poruci kao sto su jedinstveni identifikator, vremenska odrednica slanja, autor, kanal
komunikacije, platforma konverzacije i druge;

* Veza sa prethodnom porukom u nizu.

KONVERZACIONI NIZ

sadrzaj: Imas li nekih
planova za vikend?

sadrzaj: Planiram izlet

u prirodu. Hoces li sa
identifikator poruke: 4\ mnom?

idp1
vreme: vreme1

C

autor: korisnik1

kanal: kanal1 4\
plticnalplatiormall identifikator poruke:
idp2

vreme: vreme2

autor: korisnik2

identifikator
konverzacije:idk1 kanal: kanal2 identifikator poruke:
platforma: platforma1 idp3

vreme: vreme3
autor: korisnik1
kanal: kanal1
platforma: platforma1

Slika 3.1: Identifikovani segmenti u neposrednim porukama u konverzacionom nizu

Sa razvojem internet tehnologija u poslednjim godinama, pojavili su se i brojni alati
za komuniciranje medu ljudima. Prema formatu sadrZzaja, konverzacione poruke se mogu
svrstati u tri glavne kategorije: tekstualne, audio i video poruke. Iz poslednje dve katego-
rije, tehnikama rucne ili automatske transkripcije, mogu se dobiti tekstualni sadrzaji koji
predstavljaju njihov najvazniji deo, pri ¢emu se zanemaruju prateci vizuelni i zvuéni efekti.
Poruke, takode, mogu sadrZati i kombinaciju navedenih formata kada kaZzemo da imaju
viSemodalni (eng. multi-modal) karakter. U poslednje vreme, sve je viSe primera skupova
konverzacionih podataka koji sadrZe viSemodalne podatke [156].

Tekstualne konverzacije se mogu analizirati na viSe nivoa i to kao:
* Pojedina¢ne poruke — predstavljaju osnovne jedinice tekstualne konverzacije. Anali-

za pojedinacnih poruka se vrsi radi utvrdivanja njihove sintakse i semantike, jezika,
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kategorizacije kao §to su namera, nac¢in delovanja, moralne vrednosti, sentiment ili
emocije koje prenosi.

¢ Parovi poruka — predstavljaju neposredne poruke u konverzaciji koje su najcesce po-
slali razliciti korisnici. Analiza na ovom nivou moze otkriti zakonitosti u interakcijama
izmedju korisnika.

* Konverzacioni niz ili deo konverzacionog niza — predstavljaju grupu povezanih i ne-
posrednih poruka u nizu koje pripadaju celokupnoj konverzaciji ili jednom njenom
delu. Analiza konverzacionog niza moZe odgovoriti na pitanja o strukturi, pokrive-
nosti teme i nacinu razvoja konverzacije kroz vreme i drugim faktorima koji na nju
mogu da uticu.

Tri navedena nivoa analize konverzacionih tekstova mogu dati razli¢ite uvide u ka-
rakteristike konverzacije i pomoc¢i u razumevanju razlic¢itih aspekata njenog toka.

3.1. Vrste konverzacionih poruka

3.1.1 Poruke elektronske poste

Tokom poslednje dekade, poruke elektronske poste su postale jedan od najznacajnijih
medija za poslovnu i privatnu komunikaciju. I pored rasta popularnosti socijalnih mreZa i
alata za brzo komuniciranje, koris¢enje alata elektronske poste za razmenu poruka nepre-
stano raste sa viSe od 4.4 milijarde korisnickih naloga i prose¢nim brojem od 361.6 milijardi
razmenjenih poruka po danu zabeleZenih u 2024. godini $irom sveta °. Razlog za ovakvu
popularnost poruka elektronske poste se moZe pronaci u njihovoj efikasnosti, niskoj ceni
i kompatibilnosti sa razli¢itim vrstama informacija koje se pomoc¢u njih mogu proslediti.
Jedan od najznacajnijih trendova koji se u statistickim izveStajima moZe primetiti je da upo-
treba imejl alata za komuniciranje nastavlja da raste svake godine. Ovakav trend ukazuje i
da se potreba za automatskom obradom poruka elektronske poste sve viSe povecava.

Programski alati za komunikaciju putem elektronske poste su znac¢ajno unapredivani
tokom godina, uvodenjem velikog broja funkcionalnosti koje podrZzavaju efikasno upra-
vljanje posStanskim sanducetom i neposredniju saradnju sa drugim korisnicima, kao $to
su predlaganje sadrzaja poruke ili automatsko slanje odgovora. Ve¢ina ovih alata u ovom
trenutku ima funkcionalnosti za bogato formatiranje, sortiranje, prioritizaciju i selekciju po-
ruka, kao i predefinisane obrasce za sastavljanje sadrZaja poruka. Ovi alati takode sadrze
funkcionalnosti za lakSu komunikaciju sa drugim korisnicima u realnom vremenu, kao sto
su funkcionalnosti za slanje brzih poruka, organizovanje video konferencija i deljenje za-
jednic¢kih dokumenata. Sve ove mogucénosti obezbedene su sa ciljem da unaprede, odnosno
olaksaju i ubrzaju komunikaciju izmedu korisnika, kako individualnih, tako i grupnih. Ovi
alati uklju¢uju sve naprednije funkcionalnosti za enkripciju i viSefaktorsku autentifikaci-
ju, razvijene s ciljem ocuvanja privatnosti i zastite poruka od neovlas¢enog i zlonamernog
pristupa.

Mnogi od alata elektronske poste korisnicima pruzaju funkcionalnost za analizu li¢nih
podataka, koji im mogu pomo¢i u razumevanju sopstvenih komunikacionih obrazaca i
identifikovanju nac¢ina za njegovo poboljSanje. Ova analiticka funkcionalnost najc¢es¢e sadrzi
statisticke pokazatelje kao $to su prosetno vreme odgovora na poruku, broj primljenih i
poslatih poruka po kategoriji i vremenskom intervalu, prosetna duzina poruke i trajanje
konverzacije u unapred definisanom periodu posmatranja. Svi ovi podaci se mogu koristiti

3https ://www.radicati.com/?p=18519
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za optimizaciju korisnikovih navika, poboljSanje njegove produktivnosti i podesavanje alata
za li¢nu upotrebu.

Sa povecanjem broja korisnika i korisnickih podataka, metode masinskog ucenja sve
viSe dobijaju na znacaju u optimizaciji koris¢enja alata elektronske poste. U naucnim
istraZivanjima i prakti¢cnim implementacijama, algoritmi masinskog uc¢enja primenjeni nad
porukama elektronske poste se koriste za:

¢ Identifikovanje laZne (eng. spam) [141, 126] i mamac (eng. phishing) [6] poruke u cilju
redukovanje broja njihovog pojavljivanja u korisnikovom sanducetu;

* Kategorizaciju poruka u organizacione direktorijume (promocije, drustvena povezi-
vanja, obavestenja o promenama i dr.) [179];

e Prioritizaciju poruka na osnovu njihovog sadrzaja [41];
* Analizu sentimenta poruke [7].

Jedan od primera kategorizacije poruka elektronske poste jeste i njihovo klasifikovanje
prema poslovnom ili lichom kontekstu koji moZe pomoc¢i u boljem upravljanju postanskog
sanduceta i smanjenju vremena koje korisnici alata za elektronsku postu svakog dana
utroSe na tu aktivnost. Nasuprot drugim zadacima klasifikacije, kao to je, na primer, kla-
sifikovanje laznih poruka, ovom problemu do sada nije posve¢eno dovoljno paZznje i jos
uvek predstavlja nedovoljno istraZen zadatak. Jedan od razloga za to jeste i nedostatak od-
govarajucih podataka - li¢ni mejlovi su obi¢no zasti¢eni zakonima o zastiti privatnosti, te
su stoga nedostupni i za potrebe istraZivanja. Za potrebe analize konverzacionih poruka
elektronske poste u toku ovog istraZivanja, koris¢en je korpus Enron [102] - jedini javno
dostupan korpus konverzacija elektronske poste, objavljen pod licencom Creative Commons
Attribution 3.0 United States*. 1z razloga lake dostupnosti, korpus Enron koriséen je u okviru
mnogobrojnih istrazivanja. Prvi pokusaji automatske kategorizacije korporativnih poruka
elektronske poste na poslovnu i licnu kategoriju sprovedeni su u radu [89], u kojem su au-
tori postavili temelje za razvoj metoda koje omogucavaju efikasnu klasifikaciju elektronske
komunikacije u zavisnosti od njenog sadrzaja. Glavni doprinos ovih istraZivanja je projekat
oznacavanja jednog dela korpusa Enron od priblizno 12,500 poruka koje su klasifikovane u
poslovnu ili licnu kategoriju. U radu je koriséen klasifikator zasnovan na distribuciji reci,
kako bi utvrdila izvodljivost razdvajanja poslovnih i li¢nih poruka pomoéu masina. U [8]
i [9], autori su obucili svoje modele nad obeleZenim porukama korpusa Enron i testirali
ih nad porukama iz korpusa Enron i Avocado. U [8], autori su kombinovali karakteristike
grafovskih mreZa sa unapred obudenim ugnjezdenim vektorima GloVe® kao leksickih ka-
rakteristika iz sadrZaja poruke kako bi poboljsali performanse postojec¢ih klasifikatora. Kao
dodatni doprinos ovom radu, autori su takode ru¢no obeleZili skup Enron poruka. U [9],
isti autori su dodatno razmotrili strukturu nizova poruka Sto je unapredilo performanse
klasifikacije u odnosu na prethodne pristupe.

Pored zadataka klasifikacije, nad porukama elektronske poste se primenjuju i druge
metode masinskog ucenja u cilju poboljSanja efikasnosti koriS¢enja alata za razmenjivanje
poruka. Neki od najznacajnijih predloZenih nau¢nih metoda su sledece:

* Automatsko generisanje personalizovanog odgovora [199];
* Dopunjavanje recenice i pronalaZenje pravopisnih greSaka [38];

¢ Sumarizacija pojedinac¢ne poruke ili celog konverzacionog niza [222];

4https://enrondata.org/
5https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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¢ Kreiranje liste zadataka na osnovu sadrZaja poruke [140];

¢ Automatsko generisanje sadrZaja naslova [221].

3.1.2 Poruke na drustvenim mreZama

Sa pojavom drustvenih mreZa poslednjih godina, objave (eng. post) i komentari (eng.
comments) na drustvenim mreZama su postali jedna od najpopularnijih vrsta pisanih kon-
verzacionih tekstova koja podrazumeva komunikaciju izmedu dve ili viSe osoba. Ove vrste
konverzacionih tekstova imaju svoje karakteristike kao $to su postavljanje pitanja i odgova-
ranje na njih, izrazavanje misljenja i razmena li¢nih stavova. Drustvene mreZe dodatno pod-
sticu konverzacione interakcije putem svojih funkcionalnosti kao §to su izraZavanje podrske
(eng. like), deljenje objave, komentarisanje i odgovaranje na komentare, ozna¢avanje korisni-
ka, koriS¢enje emotikona i drugih vizuelnih elemenata za izrazavanje emocija i podsticanje
reakcija. Sve ove funkcionalnosti napravljene su sa namerom da oponasaju glavne karakte-
ristike tradicionalnog nac¢ina komuniciranja.

Medutim, i pored niza sli¢nosti sa drugim medijima za komunikaciju i konverzacio-
nim tekstovima koji na njima nastaju, konverzacioni tekstovi na drustvenim mreZama imaju
niz svojih karakteristika. Ove poruke su obi¢no kratke duZzine (eng. short messages) i pisa-
ne su neformalnim jezikom izraZavanja. Putem poruka se mogu proslediti razli¢ite vrste
sadrzaja koji mogu ukljucivati tekst, sliku, audio i video format. Korisnici mogu sakriti svoj
pravi identitet koriS¢enjem pseudonima, Sto podstice lakSe izraZavanje misljenja. Dodatno,
za konverzacije na druStvenim mreZama je karakteristican asinhroni na¢in komunikacije
koji moZe uticati na razvoj konverzacionog toka. Sve ove karakteristike je vazno uzeti u
obzir prilikom analize ovih vrsta konverzacionih tekstova.

IstraZivanje fenomena ljudskih interakcija na druStvenim mreZama je postalo veo-
ma aktuelno u nau¢nim krugovima. Polja istraZivanja obuhvataju komunikaciju, politicka
delovanja, socioloske i psiholoske uticaje, nacine povezivanja i analizu ponasanja korisni-
ka u grupama. Kao programski sistemi koji su okrenuti ka komunikaciji izmedu kori-
snika, podaci prikupljeni sa druStvenih mreZa Tviter i Redit zauzimaju posebno mesto u
racunarskoj lingvistici [11, 161]. Pored standardnih funkcionalnosti kao $to su mogué¢nost
deljenja visSemodalnog sadrZaja (tekst, slika, audio i video zapis), komentarisanja, podrske
i oznacavanja, ove mreZe imaju i neke svoje specificnosti koje mogu uticati na izbor teme i
rezultata istraZivanja koja se nad njima izvode:

e Tviter

- Poseduje ogranicenja u duZini objave koji je inicijalno postavljeno na 140, a ka-
snije produZeno na 280 karaktera;

— Poseduje funkcionalnost za prikupljanje korisnickih reakcija na objavu sa ka-
rakteristikama za merenje svidanja (eng. favourite, like), deljenja (eng. retweet) i
deljenja sa pridruZzenim komentarom (eng. quote);

— Usmeren je na tekuce vesti i obavestenja.
* Redit

— Objave su grupisane u Subredit (eng. Subreddit) zajednice koje su okrenute
odredenoj temi;

— Poseduje sloZen sistem za glasanje sa funkcionalnostima za davanje podrske i
neslaganje;
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- Korisnici ¢eSée koriste pseudonime, prikrivajuci na taj nacin svoj pravi identitet;
— Okrenut je postavljenim temama bez obzira na njihovu aktuelnost.

Konverzacioni podaci sa drustvene mreze Tviter se koriste u analizi sentimenta [227],
kategorizaciji tema [46], utvrdivanju nacina delovanja [171], postojanja govora mrZnje [16]
i tona prosledene poruke [40].

3.1.3 Ostale vrste konverzacionih poruka

Sa razvojem interneta, pojavljuju se i alati za razmenu brzih poruka (eng. instant
messaging) u realnom vremenu. Ovi alati pruZaju moguénost brze i efikasne neformalne
komunikacije sa drugim korisnicima koriséenjem tekstualnih poruka, glasovnih i video po-
ziva, deljenja dokumenata i grupnih razgovora. Glavna karakteristika ovakvih konverzacija
je moguénost komuniciranja u realnom vremenu i dostupnost za korid¢enje na razlic¢itim
platformama (telefonima, tabletima i racunarima). Ove vrste poruka moZemo svrstati u
sledece kategorije:

* Direktne poruke na platformama drustvenih mreza (Facebook Messenger, Twitter Direct
Messages, Instagram Chat);

¢ Poruke u alatima specijalizovanim za direktno komuniciranje (WhatsApp, Viber, Teams,
Slack);

* Poruke za direktnu komunikaciju sa korisnicima na komercijalnim platformama (eng.
live chat);

* Poruke u alatima za automatsko generisanje odgovora (Catbot, eng. chat bot);
* Poruke kao komentari u deljenim dokumentima.

Posebna vrsta konverzacionih tekstova predstavljaju tekstovi nastali u alatima za au-
tomatsko generisanje odgovora. Jo$ od nastanka racunara, ljudi su pokusavali da komuni-
ciraju sa njima. Prvi takvi pokusaji bili su putem razvoja nizih i visih programskih jezika
pomocu kojih se ra¢unaru daju instrukcije $ta bi trebalo da uradi. Drugi nacini komunicira-
nja sa racunarima jesu putem davanja instrukcija operativhom sistemu koris¢enjem sistema
komandi (eng. command line interface - CLI) ili njegovih vizuelnih alata (eng. graphical user
interface - GUI). Dalja nastojanja iSla su u pravcu razvoja alata koji bi ljudima omogudili
da sa masSinama komuniciraju na jeziku ljudi. Jedan od prvih takvih pokusaja je bio razvoj
ELIZA programa koji je, koris¢enjem tehnika za podudaranje i zamenu obrazaca u obradi
prirodnih jezika, simulirao razgovor psihijatra sa korisnicima [212]. Alati za automatsko
generisanje odgovora i konverzacioni tekstovi koji iz njih nastaju su projektovani tako da
imitiraju tradicionalan dijalog izmedu ljudi. Prilikom razvoja ovih alata glavni cilj je da
komunikacija bude razumljiva, relevantna, efikasna i pouzdana za krajnjeg korisnika. Au-
tomatsko generisanje odgovora u ovim alatima se zasniva na nekoj od narednih tehnika i
metoda:

¢ Skupovi pravila — koristi predefinisana pravila i obrasce za kreiranje odgovora.

* Predefinisani obrasci — koristi unapred pripremljene obrasce odgovora koji se popu-
njavaju relevantnim podacima u zavisnosti od korisnikovog zahteva.

* PronalaZenje informacija — zaniva se na poredenju korisnikovog zahteva sa predefini-
sanim odgovorima koji se nalaze u bazi podataka.
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* Generativne metode — koristi algoritme masinskog ucenja i generativne jezicke mo-
dele za kreiranje odgovora.

Od navedenih tehnika, skupovi pravila i predefinisani obrasci mogu biti pogodni za
jednostavnije alate sa ograni¢enim skupom mogucih odgovora, dok su pronalaZenje in-
formacija i generativna metoda pogodnije za alate kojima je neophodan sloZeniji sistem
odgovora prema krajnjim korisnicima. Najnovija istraZivanja o ¢atbotovima pokazuju nji-
hove razli¢ite primene u viSe oblasti, isticu¢i dobrobiti i izazove koje donose. Jedna stu-
dija ispitivala je znacaj ¢atbot alata u ucenju stranog jezika i pokazala da oni poboljsavaju
ucenje unapredivanjem vestina, motivacije i samopouzdanja ucenika, uprkos uocenim ogra-
ni¢enjima u korisnickom iskustvu [42]. U korisni¢koj podr3ci, ¢atbot alati zasnovani na
masinskom ucenju znacajno poboljSavaju efikasnost i zadovoljstvo korisnika, dok istovre-
meno smanjuju troSkove kompanijama [3]. Generisanje potpomognuto pretragom (eng.
Retrieval-Augmented Generation, RAG) je napredna metoda u razvoju ¢atbotova za prona-
laZenje relevantnih informacija koja kombinuje pretragu dokumenata indeksiranih u vek-
torskim bazama podataka sa odgovorima koje generise LLM, ¢ime se poboljSava tacnost i
pouzdanost odgovora [162]. U zdravstvenom sektoru, Query-Based RAG (QB-RAG) sistem
efikasno uskladuje korisnicke upite sa unapred indeksiranim upitima iz baze podataka,
¢ime se poboljsava ta¢nost saveta vezanih za zdravlje i smanjuje rizik od neta¢nih infor-
macija [217]. Pored toga, RAG zasnovani catbotovi zahtevaju paZljivo projektovanje kako
bi se postigao balans izmedu ta¢nosti, brzine i sigurnosti podataka [5]. Pokazano je da u
obrazovanju RAG catbot moZe da poboljSa angaZovanost studenata i pripremljenost za is-
pite, sa 97.1% studenata koji su prijavili pozitivna iskustva sa koriséenjem catbota za tu
namenu [200].

3.2. Vizuelizacija konverzacionih tekstova

Vizualizacija konverzacionih tekstova dodatno moZe pomo¢i u boljem razumevanju
konverzacionog toka grafickim prikazivanjem zakonitosti, trendova i odnosa izmedu kori-
snika ili poruka u okviru konverzacije. U zavisnosti od karakteristika konverzacija i zadat-
ka istrazivanja, za vizuelizaciju konverzacionih tekstova mozZe se koristiti neka od slede¢ih
tehnika:

¢ Dijagrami stabala (eng. tree diagrams) - predstavljaju konverzaciju kao hijerarhijsku
strukturu u obliku stabla u kojem svaki ¢vor predstavlja poruku ili korisnika u kon-
verzaciji.

* MreZe grafova (eng. network graphs) - predstavljaju konverzaciju kao povezani graf
sa ¢vorovima i granama u kome svaki ¢vor predstavlja korisnika, a grana poruku u
konverzaciji.

¢ Toplotne mape (eng. heatmaps) - ova vrsta vizuelizacije je pogodna za predstavljanje
frekvencije ili intenziteta delova konverzacionog toka koris¢enjem razli¢itih nijansi bo-
ja. Svaka ¢elija na mapi predstavlja korisnika ili poruku, dok boja oznacava intenzitet
tog dela konverzacije.

¢ Dijagrami rasejanja (eng. scatter plots) - predstavljaju konverzaciju kao skup tacaka u
koordinatnom prostoru u kojem svaka tacka predstavlja poruku u konverzaciji. Na
koordinatnim osama se predstavljaju razli¢ite karakteristike poruke.

Jedan od prvih predloZenih pristupa vizuelizaciji konverzacija poruka elektronske
poste jeste pomocu nizova lukova, dijagrama stabala i tabela stabala (slika 3.2). Najveci
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Slika 3.2: Prikaz razvoja konverzacionog toka koriséenjem tri razlicite tehnike za vizuelizaciju kon-
verzacionog toka - Nizovi lukova (A), Dijagrami stabala (B) i Tabele stabala (C) [95]

broj nau¢nih radova opisuje razvoj alata za vizuelnu analitiku koji imaju funkcionalnost
za rekonstrukciju konverzacionog toka iz nestruktuiranih tekstualnih podataka [52]. Neki
od predloZenih alata kombinuju NLP tehnike, kao $to su modelovanje tema i analiza senti-
menta, sa tehnikama vizualizacije grafovskih struktura podataka kako bi omoguc¢ili bogatiji
prikaz strukture konverzacije sa dodatnim skupom atributa [83]. Na slici 3.3 je vizuelno
predstavljena jedna konverzacija sa foruma HackerNews i pojedini njeni delovi, napravljena
pomoéu Forum Explorer® alata, koji pobolj$ava skalabilnost vizualizacije za konverzacije sa
velikim brojem poruka i grana, omoguéava obradu podataka u realnom vremenu i olaksava
navigaciju kroz sloZene konverzacije na forumskim platformama [128]. Vizuelizacija pred-
stavlja jedan od nacina za analizu i razumevanje konverzacionih podataka kojim se mogu
dobiti uvidi u dinamiku konverzacije, pokrivenost tema i pravilnosti koje postoje u konver-
zaciji i koje mogu uputiti na dalji tok istraZzivanja [98].
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Slika 3.3: Vizuelni prikaz konverzacija sa internet foruma u obliku mreZe grafova

6https ://www.mcnutt.in/forum-explorer/
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4. Klasifikacija kao problem masSinskog ucenja

4.1. Opste o klasifikaciji

Klasifikacija je proces pridruzivanja podataka u unapred definisan skup diskretnih
klasa. U masinskom ucenju, klasifikacija pripada prediktivhim metodama, odnosno meto-
dama sa nadgledanim ucenjem (eng. supervised learning). Ova vrsta ucenja podrazumeva
postojanje oznacenih podataka (eng. labeled datasets) u kojima je svakoj instanci u podacima
pridruZena odgovarajuca klasa kojoj ta instanca pripada. Pored pridruZene klase, svaka in-
stanca sadrZzi pridruZene vrednosti za skup atributa koji ée se koristiti kao ulazne vrednosti
u klasifikaciji. Ovi vektori atributa su unapred zadati ili se, u slucaju tekstualnih podata-
ka, koriS¢enjem odredenog preslikavanja mogu ekstrahovati iz teksta. Proces klasifikacije
podataka na najvisem nivou deli se na dve osnovne faze:

¢ Faza obucavanja (u€enja) — obuhvata konstruisanje prediktivhog modela na osno-
vu dostupnog skupa obeleZenih podataka, koji uklju¢uje optimizaciju parametara i
podesavanje hiperparametara modela.

* Faza testiranja — obuhvata procenu tacnosti i generalizacione sposobnosti napravlje-
nog modela.

U fazi obuc¢avanja modela, primenom ML algoritma nad skupom za obuku (T), prona-
lazi se funkcija f koja ulazne atribute preslikava u njima pridruZene klase C;, k = 2, ...n. Kao
Sto je prikazano u jednacini 4.1, koris¢enjem preslikavanja ¢, svakoj tekstualnoj sekvenci
Ti, k = 2,...m je pridruZen vektor atributa koji predstavlja jednu tacku u d-dimenzionalnom
prostoru atributa:

O(Te) = (91(Tx), - .- a(Te)), ¢(Tx) € R,k =1,2,...,m (4.1)

Dodatno, vektor parametara koji odreduje koliko svaki vektor atributa doprinosi u
predvidanju klase je predstavljen u jednacini 4.2:

P=(P,P,,...P;),P R (4.2)

Spajanjem ¢(T) i P, kao $to je prikazano u jednacini 4.3, dobijamo matemati¢ki izraz
za traZenu funkciju f:

fp(Ty) = ¢(Ty) *x P,k =1,2,..,m (4.3)
Da bi se obezbedila $to objektivnija i nepristrasnija procena kvaliteta modela, skup
obeleZenih podataka neophodno je podeliti na tri medusobno nezavisna dela:

e Skup za obucavanje (eng. training set) — koristi se za ucenje modela, odnosno za
prilagodavanje parametara modela podacima.

* Skup za proveru (eng. validation set) — koristi se za podeSavanje hiperparametara
modela i prac¢enje njegove sposobnosti generalizacije tokom procesa ucenja, sa ciljem
spre¢avanja prekomernog prilagodavanja modela (eng. overfitting).
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* Testni skup (eng. fest set) — koristi se za kona¢nu proveru performansi modela, pri
¢emu je ovaj skup potpuno nezavistan (eng. out of sample) od skupova za obucavanje
1 proveru.

U slucajevima kada je ukupna koli¢ina oznacenih podataka ograni¢ena i kada bi
staticka podela na fiksne skupove dovela do nestabilne procene performansi, primenju-
je se tehnika unakrsne validacije (eng. Cross-Validation, CV). Ova tehnika podrazumeva
viSestruko deljenje skupa podataka na podskupove za obucavanje i validaciju, pri ¢emu se
postupak treniranja i evaluacije ponavlja u unapred definisanom broju iteracija (eng. folds),
a kona&na ocena performansi dobija se agregiranjem rezultata kroz sve iteracije [107]. Cesto
koriS¢ena varijanta CV tehnike je stratifikovana unakrsna validacija (eng. stratified cross-
validation), kod koje se prilikom podele vodi ra¢una o o¢uvanju proporcija klasa u svakom
podskupu, dok se u situacijama sa veoma malim skupovima podataka koristi unakrsna
validacija izostavljanjem jednog primera (eng. leave-one-out), u kojoj se u svakoj iteraciji za
proveru izdvaja ta¢no jedan primer [13].

4.1.1 Vrste klasifikacije

U zavisnosti od broja klasa, postoje sledeée vrste klasifikacije:

Binarna — kada su definisane samo dve klase (n = 2).

Viseklasna — kada je definisano vise od dve klase (n > 2).

U zavisnosti od prirode zadatka klasifikacije, ona mozZe biti:

Jednoznacna (eng. single-label) — svakoj instanci podataka je dodeljena ta¢no jedna
klasa.

ViSeznacna (eng. multi-label) — instanci podataka moZze biti dodeljeno vise od jedne
klase.

4.1.2 Merenje tacnosti klasifikacije

Uspesnost klasifikacije podataka se izracunava koriS¢enjem razli¢itih skupova mera
koje odgovaraju razli¢itim vrstama klasifikacionih algoritama. Jedan od osnovnih nacina
predstavljanja i merenja uspesnosti jeste koris¢enjem matrice konfuzije koja se moze prime-
niti na binarnu ili viSeklasnu klasifikaciju (pogledati tabelu 4.1). Elementi matrice konfuzije
imaju sledeca znacenja:

* Tac¢na pozitivna (eng. True Positive, TP) — broj pozitivnih instanci koje su ispravno
predvidene kao pozitivne.

* Tac¢na negativna (eng. True Negative, TN) — broj negativnih instanci koje su ispravno
predvidene kao negativne.

* Pogresna pozitivna (eng. False Positive, FP) — broj negativnih instanci koje su pogresno
predvidene kao pozitivne.

¢ Pogresna negativna (eng. False Negative, FN) — broj pozitivnih instanci koje su po-
gresno predvidene kao negativne.

Na osnovu ovih vrednosti moZemo izra¢unati slede¢e mere koje se koriste za evalua-
ciju modela:
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Tabela 4.1: Matrica konfuzije u binarnoj klasifikaciji
Predvidena

Pozitivna Negativna

Pozitivna TP FN

Stvarna

Negativna FP N

¢ Preciznost (eng. Precision, Prec) — meri odnos ta¢no predvidenih pozitivnih instanci i
svih instanci koje su predvidene kao pozitivne:

TP

_— 4.4
TP+ FP (44)

Prec =

e Odziv (eng. Recall, Rec) — meri odnos ta¢no predvidenih pozitivnih instanci i svih
instanci koje su stvarno pozitivne:

TP
Rec = ——— 45
“TTP+EN (4.5)
e Fi-mera (eng. F1-measure, F1) — jeste harmonijska sredina preciznosti i odziva:
& ) J p
Prec x Rec
Fi=2%—— 4.6
1 * Prec 4+ Rec (46)

i predstavlja specijalan slucaj Fg mere za = 1 koja je data sledecom jednacinom:

Prec * Rec
(B? * Prec) + Rec

Fy = (1+ )+ (47)

e Tacnost (eng. Accuracy, Acc) — meri udeo tatno klasifikovanih instanci u ukupnom
g Y p

broju instanci:

TP+ TN
Acc = 4.8
T TPITN+FP+EN (4.8)

* Specifi¢nost (eng. Specificity, S):

TN

5= TN TEDP

(4.9)

U odnosu na karakteristike klasa koje se koriste u klasifikaciji, $to je od narocitog
znacaja kod viSeklasne i viseznacne klasifikacije, naj¢esc¢e koriS¢ene Prec, Rec i F| mere se
mogu izracunati kao:

* Makro prosek — mere se izracunavaju za svaku klasu pojedinacno, a zatim se iz-
racunava srednja vrednost dobijenih mera po klasama. U tom kontekstu, uvodimo
oznake:

— Makro preciznost (eng. Macro Precision, Prec™?);
— Makro odziv (eng. Macro Recall, RecM?);

— Makro Fi-mera (eng. Macro F1-measure, F{VI”).
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e Mikro prosek — TP, FP, TN i FN se racunaju za sve instance, a zatim se na osnovu
njih izra¢unavaju kona¢ne mere prema datim formulama (pogledati jednacine 4.4, 4.5
i 4.6). Odgovarajuce oznake u ovom kontekstu su:

— Mikro preciznost (eng. Micro Precision, Prec™?);

— Mikro odziv (eng. Micro Recall, Rec™);

— Mikro Fy-mera (eng. Micro Fy-measure, F1).

Izbor odgovarajuce mere za evaluaciju klasifikacionog modela zavisi od prirode pro-
blema i ciljeva analize. Acc je pogodna kada su podaci uravnoteZeni i sve greske podjed-
nako vaZne. Prec je klju¢na u situacijama gde je minimizacija laZno pozitivnih predvidanja
od presudnog znacaja, kao Sto je detekcija prevara. S druge strane, Rec postaje prioritet
u problemima gde je vazno otkriti sve pozitivhe primere, ¢ak i po cenu veéeg broja lazno
pozitivnih, kao u medicinskoj dijagnostici (pogledati tabelu 4.2).

Tabela 4.2: Poredenje karakteristika Prec i Rec evaluacionih mera

Osobina Prec Rec

Fokus Koliko su tacne pozitivno predvide- Koliko pozitivnih instanci je pravil-
ne instance no otkriveno

Rizik Visok udeo pogresno pozitivnih in- Visok udeo pogresno negativnih in-

stanci (FP)

stanci (FN)

Kada je vazan?

Kada su pogresno pozitivne instan-
ce skupe ili Stetne

Kada je vazno ne propustiti nijednu
pozitivnu instancu

Kada je potrebno posti¢i balans izmedu Prec i Rec, posebno na nebalansiranim poda-
cima, F; mera pruza optimalnu evaluaciju. Kod nebalansiranih skupova podataka, odnosno
podataka kod kojih je ucestalost pojavljivanja jedne klase zastupljenija od drugih, potrebno
je koristiti mere koje ¢e na adekvatan nacin prikazati ta¢nost klasifikacije i prema manje
zastupljenim klasama. Za tu namenu najcesce se koriste:

¢ Balansirana tacnost (eng. Balanced Accuracy, Accp,) — racuna prosecnu vrednost
izmedu odnosa tacno klasifikovanih negativnih instanci (S) i odnosa ta¢no klasifi-
kovanih pozitivnih instanci (Rec):

S + Rec

Accpy = 5

(4.10)

¢ F; na manje zastupljenoj klasi.

* Tezinska Fi-mera (eng. Weighted Fi-measure, F{’) — uzima u obzir F; mere za sve klase
(F}), pri ¢emu im dodeljuje teZine na osnovu relativne frekvencije svake klase u skupu
podataka (w;):

Z Y wixh Fl

Fl =
EC 1 Wi

(4.11)

¢ Rac¢unanjem makro proseka — ¢ime se svim klasama dodeljuje podjednaka vaZznost.

U slucaju viSeznacne Kklasifikacije, kada se jednoj instanci dodeljuje vise klasa, mere
bi trebalo da obuhvate slucajeve kada su predvidanja potpuno ta¢na, delimi¢no ta¢na ili
potpuno netac¢na. U tom cilju razvijen je ¢itav skup mera za merenje kvaliteta klasifikacije
podataka u vi$eznatnom kontekstu [183]. Za viseznaéni klasifikator Z; = f(x;) € {0,1}F i
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vigeznadni skup od n oznacenih instanci u k = |L| razli¢itih oznaka (x;,Y;),1 <i <n,(x; €
X,Y; € Y = {0,1}*), definisane su dve osnovne grupe mera za merenje kvaliteta viseznatne
klasifikacije:

* Mere na nivou instanci — jeste pristup u kome se racuna prosecna razlika izmedu
predvidenih i ta¢nih klasa na nivou svake instance, a zatim se racuna prosek na nivou
svih instanci u testnom skupu podataka. Ovoj grupi mera pripadaju:

- Egzaktna ta¢nost (eng. Exact Match Ratio, EMR):

1 n
EMR = - ; 1(Y; = Z;) (4.12)
— Tacnost: | |
Y;NZ;
Acc = 4.1
cc = Z YUz (4.13)
— Preciznost: ’ |
Y;NZ;
Prec = (4.14)
L
- Odziv: ‘ ’
YiNZ;
4.15
— F{ mera:
2|Y N Z|
(4.16)
LT

- Hamingov gubitak (eng. Hamming Loss, HL):

n L . .
Z Y.1(Y/ #7) (4.17)

ol i=1i=1

~.

— Hamingov skor (eng. Hamming Score, HS):

1

HS =
nL

(4.18)

Il
—_
~.
Il
—_

1=
=
~
—~
<
|
N
N

i

¢ Mere na nivou klasa:

- Makro prosek — mere se izra¢unavaju za svaku klasu, a zatim se ra¢una srednja
vrednost, kao $to je prikazano slede¢im jedna¢inama:

A7A k
PrecM“ = u PrecM® = 1 ZPM” (4.19)
no_gA’ f="A
i=1 =1
n_yizh 1k
Ma __ =1 Ma __ M
Recy" = ==L i yn o Ree ”—EgRA” (4.20)
i=1 " i=1
2y YrzZA 1
RV = L i W ol ¢ (4.21)
i Y+ T 2] kI
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- Mikro prosek — mere se izra¢unavaju za sve klase istovremeno na celom skupu

podataka:
; .
prectti = T 1 117, 422)
Y1 X Z]
Coyk oy izl
Rec™i = ]kl : nl - ].l (4.23)
Yj=1Yi=17
. -
1 — k ] k ] )
Y T Y+ o, 7
gde su Yi)‘ i Zi)‘ definisane na slede¢i nacin:
yA — 1 ukoliko x; pripada klasi A, (4.25)
" 10 usuprotnom .
JA _ 1 ukoliko se predvia da x; pripada klasi A, (4.26)
! 0 u suprotnom

Ukoliko je ispunjeno da je k = 1 zadatak se svodi na viseklasnu, a ukoliko je dodatno
i n = 2 na binarnu Kklasifikaciju.

4.1.3 PronalaZenje znacajnih i korelisanih atributa

Jedan od klju¢nih zadataka u masinskom ucenju jeste odredivanje ulaznih atributa
koji najviSe doprinose tacnosti klasifikacije podataka. Identifikacija znacajnih atributa iz
celokupnog skupa dostupnih atributa je od sustinskog znacaja za razumevanje zadatka i
dostupnih podataka, kao i za poboljsanje performansi i interpretaciju izgradenog modela.
Pristupi za utvrdivanje znacaja atributa mogu se podeliti na:

* Pristup jedne promenljive (eng. univariate) — u ovom pristupu znacaj svakog atributa
se procenjuje pojedinacno, nezavisno od drugih atributa. Prednost ovog pristupa jeste
Sto su njegove tehnike obi¢no jednostavne i intuitivne, ali je njegov glavni nedostatak
zanemarivanje mogucih korelacija koje mogu postojati medu ulaznim atributima [37].
Neke od tehnika ovog pristupa su:

- F-statistika (eng. F-statistic, F;) — statisticka mera zasnovana na analizi varijanse
(eng. Analysis of Variance, ANOVA), koja se definiSe se kao odnos varijabilnosti
srednjih vrednosti atributa izmedu (eng. Mean Square Between, MSB) i unutar
(eng. Mean Square Within, MSW) klasa. Ova mera se ra¢una na osnovu sledec¢ih

jednacina:
ko hi(X — X)2
MSB — Zi=1 nlé(i(ll X) (4.27)
Y O (X — Xi)?
MSW = == le_IZ : (4.28)
MSB

pri Cemu je:
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*

Xjj vrednost atributa za instancu j u klasi i,

*

X; srednja vrednost atributa u klasi i,

*

X srednja vrednost atributa u celokupnom skupu podataka,

*

n; broj instanci koje pripadaju klasi i,

X

N ukupan broj instanci u skupu podataka,
+ k broj razlic¢itih klasa u skupu podataka.

— Maksimalni koeficijent informativnosti (eng. Maximal Information Coefficient,
MIC) — mera koja se koristi za kvantifikaciju statisticke zavisnosti izmedu dve
promenljive [167].

— Vrednost prediktivne moéi atributa — mera koja ukljucuje izgradnju modela sa
posmatranim ulaznim atributom i proveru njegove sposobnosti predvidanja u
takvom scenariju, ¢ime se mogu identifikovati potencijalne nelinearne zavisnosti
izmedu ulaznih i izlaznih promenljivih.

* Pristup viSe promenljivih (eng. multivariate) — u ovom pristupu znacaj atributa se
procenjuje uzimajuci u obzir prisustvo i zavisnost sa drugim atributima u skupu po-
dataka. Razvijene tehnike utvrdivanja znacajnosti atributa koje pripadaju ovom pri-
stupu mogu biti:

— Zavisne od algoritma — znacaj atributa se utvduje u toku obucavanja modela na
osnovu pravilnosti koje su uocene u toku obuke. Prednost ovog pristupa je da
se znacajni atributi mogu efektivno pronaci koris¢enjem ugradenih funkcija u
implementacijama nekih algoritama. Nedostaci uklju¢uju zavisnost od algoritma
i skupa podataka koji se koristi za obucavanje modela. U algoritmima zasno-
vanim na stablima odlu¢ivanja, znacajni atributi se mogu prona¢i medu onima
koji redukuju Gini indeks ili entropiju, pojavljuju se u ve¢em broju grananja ili
prema broju instanci koje su obuhvacene testiranjem pomocu posmatranog atri-
buta. Kod linearnih modela znacajni atributi mogu pronaci medu onima sa ve¢im
vrednostima tezinskih koeficijenata i manjim p-vrednostima statisticke mere.

— Nezavisne od algoritma - znacaj atributa se utvrduje testiranjem izgradenog
modela nad novim i nezavisnim skupom podataka nakon obucavanja modela.
Prednost ovog pristupa je nezavisnost od modela i skupa podataka nad kojim je
model izgraden, $to ih ¢ini primenjivim nad velikim brojem algoritama [168].
Medutim, metode iz ovog pristupa mogu biti spore za izvrSavanje jer mogu
zahtevati veliki broj iteracija ili primenu sloZenih algoritama za pronalaZenje
znacajnih atributa. Neke od najpoznatijih tehnika ovog pristupa su:

+ Permutacija vrednosti atributa — u kojoj se vrednosti jednog atributa se na-
sumi¢no permutuju. Smanjenje performansi modela nakon primenjene per-

mutacije ukazuje na stepen vaznosti datog atributa u procesu izgradnje mo-
dela.

+ Iskljucivanje atributa — podrazumeva potpuno iskljucivanje jednog atributa
iz skupa ulaznih atributa prilikom izgradnje modela. Znacaj atributa se pro-
cenjuje na osnovu stepena promene u performansama modela, odnosno me-
renjem razlike u performansama pre i nakon isklju¢ivanja tog atributa [57].

+ SHAP (eng. SHapley Additive exPlanations) algoritam — procenjuje prosecan
doprinos svakog atributa u svim mogudéim permutacijama dostupnih atribu-
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ta. SHAP omogucava preciznu interpretaciju modela, dajuci uvid u to kako
svaki atribut doprinosi kona¢noj odluci modela [125].

Razlicite metode selekcije atributa ne daju uvek isti skup znacajnih atributa, jer nji-
hovi rezultati zavise od prirode podataka, vrste modela, koraka predprocesiranja i speci-
ticnih karakteristika svake metode. Da bi se odabrao najbolji skup atributa, preporucuje se
koriséenje CV metode za evaluaciju performansi modela sa razli¢itim skupovima atribu-
ta, kombinovanje rezultata razli¢itih metoda selekcije, rangiranje atributa prema njihovom
znacaju u razli¢itim metodama, kao i konsultovanje domenskih eksperata za zadatak koji se
reSava. Takode je vazno proceniti stabilnost skupa znacajnih atributa pod razli¢itim uzor-
cima podataka ili razli¢itim podeSavanjima hiperparametara modela, u cilju utvrdivanja
njihove pouzdanosti.

Osim toga, statisticke analize mogu se koristiti za identifikaciju korelacija izmedu
atributa i merenje jacine njihovih asocijacija. Ja¢ina asocijacije, izraZena koeficijentom kore-
lacije, moZe imati vrednosti izmedu -1 i +1. Vrednosti na krajevima ovog numeri¢kog ranga
(£1) oznacavaju savrsen stepen korelacije, dok vrednosti bliZze 0 oznacavaju slabiji stepen
korelacije. Znak u vrednosti koeficijenta korelacije oznacava usmerenje korelacije (pozitiv-
no, negativno). U ovom radu ¢e biti koris¢ene sledeée statisticke mere za merenje stepena
korelacije izmedu atributa:

* Pirsonov koeficijent korelacije (eng. Pearson correlation coefficient, r) — statisticka
mera za utvrdivanje linearnih zavisnosti izmedu numerickih atributa (pogledati jed-
nacinu 4.30). Ovaj pristup zahteva da vrednosti atributa zadovoljavaju uslov normalne
raspodele i pretpostavlja postojanje linearne zavisnosti izmedu atributa.

BT
VI (X = %02 /2, (v - V)2

(4.30)

gde su X; i Y; vrednosti atributa X i Y respektivno za instancu i, X i Y su srednje
vrednosti ovih atributa, a 7 je broj instanci.

* Spirmanov koeficijent korelacije (eng. Spearman correlation coefficient, p) — nepa-
rametarska statisticka mera za utvrdivanje monotone zavisnosti izmedu numerickih
atributa (pogledati jednac¢inu 4.31):

6y d?

p=1- R —1) (4.31)

gde je d; razlika izmedu redosleda za svaki par instanci, a n broj instanci. Ovaj pristup
zahteva da vrednosti atributa zadovoljavaju uslov uredenosti (redosleda).

4.2. Tradicionalni prediktivni algoritmi maSinskog ucenja

Tradicionalni algoritmi masinskog ucenja predstavljaju osnovu razvoja savremenih
algoritama i zasnivaju se na statistickim principima za analizu podataka. Medu najpozna-
tijim prediktivnim algoritmima su logisticka regresija (eng. Logistic Regression, LR), stabla
odlucivanja ili naivni Bajesov algoritam. Ovi algoritmi se oslanjaju na ru¢no i pazljivo oda-
brane nezavisne atribute (eng. feature engineering) koje omoguéavaju modelu da precizno
analizira podatke. Tradicionalni prediktivni algoritmi kao Sto su slucajne Sume (eng. Ran-
dom Forests, RF) i metoda potpornih vektora (eng. Support Vector Machine, SVM) se &esto
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koriste za zadatke klasifikacije i regresije, jer donose uravnoteZenost izmedu ta¢nosti i in-
terpretabilnosti izgradenog modela. Metoda potpornih vektora predstavlja nadgledani al-
goritam ucenja koji se koristi za reSavanje problema klasifikacije i regresije. Osnovni princip
SVM algoritma jeste pronalazenje optimalne grani¢ne hiperravni (jednacina 4.32) koja mak-
simalizuje marginu izmedu klasa (jednacine 4.33), odnosno rastojanje do najbliZih instanci
svake klase, koje se nazivaju potporni vektori (pogledati sliku 4.1). U slucajevima kada
podaci nisu linearno separabilni, algoritam SVM koristi funkcije preslikavanja koje omo-
gucavaju projektovanje podataka u viSedimenzionalni prostor u kome je moguce pronaci
linearnu separabilnu hiperravan.
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Slika 4.1: Granicna hiperravan, margine i potporni vektori u SVM algoritmu za klasifikaciju poda-
taka

wlx+b=0 (4.32)

wixj+b>1, za yi=+1

wlx;+b< -1, za yi=—1 (4.33)

1 .
min - ||w?||*> za yi(wTx;+b)>1, Vi
wT p 2

Iako tradicionalni algoritmi nisu uvek dovoljno mo¢ni za pronalaZenje sloZenih zavi-
snosti u podacima, kao $to su to u stanju duboke neuronske mreZe (pogledati odeljak 4.3),
ovi algoritmi i dalje ostaju klju¢ni za manje skupove podataka i zadatke u kojima je vaZzna
interpretabilnost modela.

4.21 Optimizovane linearne metode

Optimizovane linearne metode koriste stohasticki gradijentni spust (eng. Stochastic
Gradient Descent, SGD) za treniranje linearnih modela kao sto su SVM i LR. Ove metode
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su efikasne za velike skupove podataka jer, za razliku od tehnike gradijentni spust (eng.
Gradient Descent, GD) koja u svakom koraku racuna gradijent funkcije greske nad celim
skupom podataka, SGD koristi samo jedan primer ili mali skup primera u svakom koraku
za azuriranje teZina. Zahvaljuju¢i ovakvom pristupu, znacajno se smanjenju racunarski za-
htevi, ¢cime se postiZe brza konvergencija u procesu optimizacije. Tokom obuke, teZine mo-
dela w se iterativno aZuriraju u smeru gradijenta funkcije greske L, definisane specificnom
funkcijom za svaki algoritam. U funkciji linearnog modela datog opstom jednac¢inom:

folx) =wlx+b (4.34)

cilj da minimizuje funkciju greske klasifikacije koja je definisana na slede¢i nacin:

E(wb) = iL<yi,fw<xi>> + aR(w) (4.3

gde je L funkcija greske koja meri uspes$nost treniranja, R(w) je regularizacioni parametar
koji kontroliSe sloZenost modela i « je nenegativan hiperparametar koji kontroliSe jac¢inu
regularizacije. Jedan od znacajnih primera primene SGD metode jeste optimizacija funkcije
greske kod linearnog SVM Kklasifikatora. U ovom kontekstu, SGD se koristi za minimizaci-
ju funkcije hinge sa dodatkom L2 regularizacije, koja obezbeduje maksimalno razdvajanje
klasa i data je slede¢om jednacinom:

L(yi, f(xi)) = max(0,1 — yif (x;)) (4.36)

Optimizacija ove funkcije greske obezbeduje da model pronalazi optimalnu grani¢nu
hiperravan koja maksimizuje marginu izmedu klasa (jednacine 4.33), ¢ime se smanjuje
ukupna greska klasifikacije SVM algoritmom.

Tabela 4.3: Pregled algoritama podrZanih u SGDClassifier sa odgovarajué¢im funkcijama greske

Funkcija

Algoritam greske

Opis Formula

Maksimizuje marginu

Linearni SVM hinge izmedu klasa

max(0,1 —y;f(x;))

Minimizuje log gresku za

—vif(xi)
LR log binarnu klasifikaciju log(1 +e )
Modifikovant ;1 0q puper  Kombinacia funkeiie inge - fimax(0,1 - yif ()2, 3if(x) > 1
& —4y;f(x;), u suprotnom

Klasi¢an perceptron za

Perceptron perceptron binarnu klasifikaciju

max (0, —y;if (x;))

Minimizuje kvadratnu

Kvadratna squared_loss gresku izmedu predvidanja 1 (y; — f(x;))?

greska i stvarnih vrednosti
e v Kol T (0 e, i<
pristup g 6+ yi— f(x;)| — 302, u suprotnom

Klasa SGDClassifier” u okviru scikit-learn Pajton biblioteke predstavlja uspesnu imple-
mentaciju SGD optimizacije nad linearnim klasifikacionim algoritmima izborom odgova-
rajuce funkcije greske (pogledati tabelu 4.3), sto omogucava fleksibilnost u treniranju line-
arnih modela za razlic¢ite zadatke klasifikacije i skupove ulaznih podataka. Pored funkcije

7https ://scikit-learn.org/1.5/modules/generated/sklearn.linear_model.SGDClassifier.html
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greske, SGDClassifier regularizaciju kontroliSe pomoc¢u hiperparametra stope ucenja (eng.
learning rate), koeficijenta &, kao i razli¢itih metoda normalizacije (L1, L2, i ElasticNet), ¢ime
se smanjuje rizik od prekomernog prilagodavanja i kontroliSe sloZenost modela.

4.2.2 Ansambl metode

Ansambl metode (eng. ensemble methods) jesu grupa algoritama koji kombinuju re-
zultate viSe osnovnih modela u cilju poboljSanja performansi pojedina¢nih modela kod
reSavanja klasifikacionih i regresionih zadataka [78]. Ovi algoritmi omogucavaju redukciju
varijanse (eng. variance), pristrasnosti (eng. bias) i poboljsanje ukupne prediktivne stabilno-
sti modela, u zavisnosti od nacina na koji se osnovni modeli treniraju i kombinuju. Prema
nacinu rada, ovi algoritmi su svrstani u sledece tehnike:

* Paralelna agregacija (eng. bootstrap aggregating, bagging) — je ansambl tehnika koja ima
za cilj smanjenje varijanse modela treniranjem viSe nezavisnih modela nad razli¢itim
podskupovima podataka. Podskupovi se generiSu nasumi¢nim uzorkovanjem nad
primerima iz originalnog skupa uz primenjeni princip vrac¢anja, $to omogucava da se
isti primer moZe se viSe puta pojaviti u jednom podskupu. Svi modeli u ansamblu se
treniraju paralelno, a njihova predvidanja se kombinuju glasanjem (kod klasifikacije)
ili uprosecavanjem (kod regresije). Jedan od primera algoritama koji pripadaju ovoj
tehnici jeste algoritam RF, koji je u Sirokoj upotrebi zbog uspedne primene na veli-
kom broju raznovrsnih zadataka. Algoritam RF je zasnovan na stablima odlucivanja,
a pojedinacna stabla izgraduje nad podskupovima inicijalnog skupa za obucavanje i
razli¢itim skupovima atributa, pri ¢emu se u svakom koraku odluc¢ivanja vrsi izbor
optimalnog atributa za grananje. Ekstremno nasumicna stabla (eng. Extremely Ran-
domized Trees, ERT) predstavlja drugi znacajan algoritam iz ove tehnike, pri ¢emu se
najbolji atribut za grananje u svakom ¢voru bira iz nasumi¢nog podskupa svih atribu-
ta u toku izgradnje stabla. Algoritam ERT, takode, gradi pojedinacna stabla koristeci
celokupni skup za obuku, ¢ime se eliminiSe moguénost stvaranja Suma prilikom kre-
iranja podskupova. Uklju¢ivanjem slucajnosti u izbor atributa, algoritam ERT pravi
skup stabala odlucivanja ¢ija struktura nije zavisna od strukture samih atributa [64].

¢ Sekvencijalno pojacavanje (eng. boosting) — je sekvencijalna ansambl tehnika koja
kombinuje niz slabih modela tako $to svaki naredni model uci iz greSaka prethodnih.
Za razliku od tehnike paralelne agregacije u kojoj se modeli izgraduju nezavisno,
u tehnici sekvencijalnog pojacavanja modeli zavise jedan od drugog, odnosno svaki
model pokuSava da popravi greSke prethodnih modela u nizu. Tahnika sekvencijalnog
pojacavanja smanjuje pristrasnost i ¢esto daje izuzetno precizne modele, ali modeli
mogu biti podloZni preteranom prilagodavanju. Najpoznatiji algoritmi koji pripadaju
ovoj grupi su AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost, Light GBM i CatBoost algoritam.

* Slaganje (eng. stacking) — je tehnika koja kombinuje predvidanja viSe razli¢itih i he-
terogenih modela u viSeslojnu arhitekturu. Prvi sloj sadrzi viSe osnovnih modela
koji se obuc¢avaju nezavisno, dok njihov izlaz sluzi kao ulaz za meta-model koji se
obucava u visem sloju. Cilj tehnike slaganja je da meta-model nauci kako da kombi-
nuje predvidanja osnovnih modela da bi poboljsao ukupnu ta¢nost predvidanja.

* Glasanje (eng. voting) — predstavlja najjednostavniju tehniku ansambl metoda, u kojoj
se izlazi viSe nezavisno izgradenih modela koriste za dobijanje konac¢nog predvidanja.
Kod Kklasifikacionih zadataka se moZze koristiti ,tvrdo glasanje”, kada se odabira
veéinska klasa, ili nasuprot tome, ,, meko glasanje”, kada se klasa odabira na osnovu
proseka dobijenih verovatnoca za svaku klasu. U slucaju regresionih metoda, najcesce
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se primenjuje aritmeticki prosek dobijenih vrednosti u osnovnim modelima.

4.3. Algoritmi dubokog ucenja

Neuronske mreZe predstavljaju temelj dubokog masinskog ucenja (eng. Deep Learning,
DL) i inspirisane su na¢inom na koji mozak obraduje informacije. Neuronska mreZa se sa-
stoji od vise slojeva povezanih neurona, gde svaki neuron obraduje informacije primljene
sa svojih ulaza i prosleduje ih kroz mrezu. Potpuno povezane neuronske mreze (eng. Fully
Connected Neural Networks, FCNN) jesu najrasprostranjeniji model neuronskih mreza. Mreza
FCNN sastoji se od slojeva neurona, a svaki neuron u jednom sloju prima ulazne vrednosti
od svih neurona iz prethodnog sloja i prosleduje svoje izlaze svim neuronima u nared-
nom sloju, ¢ime se obezbeduje potpuna medusobna povezanost izmedu susednih slojeva
neurona [90]. mreZe sa propagacijom unapred (eng. Feed Forward Neural Networks, FFN) su
specijalna vrsta FCNN neuronskih mreZa, u kojima podaci teku samo u jednom smeru,
od ulaznog sloja preko skrivenih slojeva do izlaznog sloja, bez povratnih ili cikli¢nih veza.
Tezine predstavljaju parametre koji modeluju veze izmedu neurona u razli¢itim slojevima
mreZe (pogledati sliku 4.2). Tezine se inicijalno postavljaju na proizvoljne vrednosti, koje se
tokom procesa obucavanja modela postepeno menjaju prema optimalnim vrednostima.

Tokom obucavanja, mreZa koristi algoritam propagacije greSke unazad zajedno sa me-
todom optimizacije (na primer, GD ili SGD) da bi prilagodila teZine. Glavni cilj obuke je
da se smanji razlika izmedu stvarnih izlaza i onih koje model predvida, prilagodavanjem
tezina tako da mreZa bolje odgovara ulaznim podacima [22]. Pored teZina, klju¢na kompo-
nenta FCNN mreZe je aktivaciona funkcija, koja omogucava mreZi da modelira nelinearne
odnose i na taj nacin u¢i sloZene relacije koje mogu postojati izmedu atributa u ulaznim
podacima (pogledati sliku 4.2).

Najcesce koriséene aktivacione funkcije u neuronskim mreZama, prikazane graficki
na slici 4.3, su:

* Funkcija ispravljene linearne jedinice (eng. Rectified Linear Unit, ReLU);
¢ Funkcija hiperbolickog tangensa (eng. Hyperbolic Tangent, tanh);

* Sigmoidna funkcija (eng. Sigmoid, 0);

* Funkcija mekog maksimuma (eng. Softmax, so f tmax).

Ove funkcije se prema svojim karakteristikama koriste u razli¢itim slojevima neuronske
mreZe i za razreSavanje drugacijih zadataka. Tako je, na primer, ReLU funkcija znacajna
zbog jednostavne primene i efikasnosti u ucenju, posebno u unutrasnjim slojevima mreZe,
jer smanjuje problem nestajucih (eng. vanishing) i eksplodirajucih (eng. exploding) gradijena-
ta u dubljim slojevima [22], dok se ¢ i so ftmax najceSce koriste u izlaznom sloju neuronske
mreZe jer omogucavaju modelu da izra¢una verovatnocu izlaza za svaku klasu kod binarne
i viseklasne klasifikacije, u tom redosledu [90].

4.3.1 Rekurentne neuronske mreZe

Rekurentne neuronske mreZe (eng. Reccurent Neural Networks, RNN) su posebna ar-
hitektura neuronskih mreZa dizajnirana za rad sa sekvencijalnim podacima. Za razliku od
tradicionalnih neuronskih mreza, koje tretiraju svaku ulaznu tacku nezavisno, RNN Kkori-
ste povratne veze koje omogucavaju modelu da zadrZi informacije iz prethodnih koraka

8Izvor: https://tikz.net/neural_networks/
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Slika 4.2: Duboka nuronska mreza (DNN) i osnovni princip rada jednog neurona neuronske mreZe.
Preuredena slika originalne slike®

u sekvenci, $to je klju¢no za zadatke kao Sto su obrada tekstualnih podataka, vremen-
skih serija ili prepoznavanje govora. Medutim, standardna RNN c¢esto ima problema sa
dugoro¢nim paméenjem, odnosno problem nestajuceg gradijenta, gde vrednost gradijenta
tokom vremena eksponencijalno opada u toku povratne propagacije [22]. Kako bi resili ove
probleme, istraZivaci su razvili varijante RNN, koje koriste dodatne kontrolne mehanizme
za ¢uvanje i upravljanje informacijama kroz duZzi vremenski period. U RNN mreZi, u sva-
kom koraku sekvence (t) mreZza prihvata ulazni vektor x; i aZurira skriveno stanje /i; na
osnovu prethodnog stanja ;1 i trenutnog ulaza x;. Skriveno stanje h; sadrzi informacije
o prethodnim koracima, omogucavajuci mreZi da zadrZzi memoriju tokom obrade sekvence
(jednacina 4.37)

hy = f(xt, hi_q; 9) = tanh(Whht_l + Wexy + bh) (4.37)

gde su x; € RVl ulaz u koraku t, h; € R? skriveno stanje u koraku t, i 6 = {W,, W, b}
teZinske matrice i f nelinearna aktivaciona funkcija (tanh, ReLU).

Konacno skriveno stanje h; se u klasifikaciji teksta moZe koristiti za izra¢unavanje
predvidanja za datu klasu, kako je prikazano slede¢com jednac¢inom:
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f(x)

ReLU(x)~= max(0, x)

—X

tanh(x) = £=¢

e*4e— X

Slika 4.3: Najcesce koriscene aktivacione funkcije: ReLU, o i tanh

Slika 4.4: Razvijena RNN mreZa

§ = softmax(Wyhr + by), W, € R**, b, € RY (4.38)

gde je § vektor verovatnoca za svaku klasu, W, je tezinska matrica za izlazni sloj i by je
slobodni vektor. Funkcija so f tmax omogucava da zbir izlaza bude jednak jedinici, pri cemu
se ovi izrazi mogu posmatrati kao verovatnoce pripadnosti svakoj od klasa.

et

softmax(x;) = (4.39)

RNN mreZe sa dugom kratkoroénom memorijom

RNN mreZe sa dugom kretkorocnom memorijom (eng. Long Short-Term Memory,
LSTM) uvode sloZeniju unutradnju strukturu sa memorijskim ¢elijama koje omogucavaju
pamcenje obradenih informacija u kracem ili duZzem vremenskom periodu [69]. Iako LSTM
¢elije mogu varirati po nacinu povezivanja i aktivacionih funkcija koje se koriste, sve imaju
eksplicitne memorijske ¢elije za ¢uvanje informacija. U okviru LSTM mreZe, sadrzaj memo-
rijske celije se moZe aZurirati ili proslediti slede¢em koraku u iteraciji (slika 4.5).

Arhitektura LSTM ¢elije uvodi slededi sistem kapija za kontrolisanje toka informacija
kroz mrezu:

¢ Ulazna kapija (eng. input gate, i) — odlucuje da li ¢e memorijska celija biti aZurirana.
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Slika 4.5: Razvijena LSTM mreza sa prikazom strukture LSTM Celije i prenosa informacija izmedu

celija

Takode, kontrolise koliko ¢e informacija trenutna memorijska celija primiti od poten-
cijalno nove memorijske celije:

iy = O'(ZUZ' [ht—lr xt] + bz) (4.40)

* Kapija zaboravljanja (eng. forget gate, f) — kontroli$e koliko informacija ¢e memorijska
¢elija primiti od memorijske celije iz prethodnog koraka:

ft = o (welht—1, x¢] + by) (4.41)

¢ Izlazna kapija (eng. output gate, 0) -— kontroliSe vrednost sledeéeg skrivenog stanja:

0t = J(wo [ht—lz xt] + bo) (4.42)

pri ¢emu se vrednosti memorijskih Celija i skrivenih stanja izra¢unavaju na slede¢i nacin:

Ct = tanh(wc [htfl, Xt] + bc) (443)
Ct = frxc_1+ i x G (4.44)
ht = 0t * tanh(ct) (445)

Jedan od nedostataka standardne LSTM mreZe jeste da tokom obrade sekvenci kori-
sti samo informacije iz prethodnih vremenskih koraka. Buduce kontekstualne informacije,
koje obuhvataju delove sekvence koje nastupaju nakon trenutnog elementa, kao $to su na-
redne reci u recenici ili sledeée vrednosti u vremenskoj seriji, ostaju nedostupne iako mo-
gu biti znacajne za preciznije modelovanje podataka. Iz tog razloga razvijena su razlicita
unapredenja ove arhitekture.

Dvosmerne LSTM mreze

Dvosmerna LSTM mreZza (eng. Bidirectional LSTM, BiLSTM) koristi prethodne i bu-
duée kontekste tako Sto tekstualnu sekvencu obraduje u oba smera [176]. Dvoslojnom i
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dvosmernom arhitekturom BiLSTM mreZa je u moguc¢nosti da modeluje sekvencijalne za-
visnosti koje postoje izmedu redi i fraza u tekstualnoj sekvenci i stoga je pronasla svoju
primenu u analizi tekstualnih sadrzaja. LSTM slojevi unapred i unazad u okviru BiLSTM
arhitekture poseduju sopstvene skupove teZina, koje se tokom procesa treniranja nezavi-
sno optimizuju. Skrivena stanja iz oba smera se kombinuju nekom od metoda agregacije,
kao $to su sumiranje, mnoZenje ili dopisivanje, ¢ime mreZa istovremeno koristi informacije
iz proslih i buduéih vremenskih koraka i time obezbeduje robusnije modelovanje ulaznih
sekvenci (slika 4.6).

Sloj skrivenih stanja

LSTM sloj unazad

éelija

LSTM sloj unapred

Ulazna sekvenca Zemlja X3 ) je X3 postala planeta
Slika 4.6: Obrada ulazne tekstualne sekvence na srpskom jeziku pomocéu BiLSTM mreZe

Na primeru recenice iz srpskog jezika koja pocinje tekstom:
,Zemlja je postala...”

standardna LSTM mreZa iz pocetnog konteksta recenice ne bi mogla da utvrdi pravo
znacenje reci ,,zemlja” koja u srpskom jeziku ima viSestruka znacenja (homonim), dok bi
BiLSTM mreZa njeno znacenje mogla da utvrdi iz nastupajuceg konteksta (dodatni LSTM
sloj unazad) dodeljuju¢i joj razli¢ite vrednosti u sledeéim primerima:

,,Zemlja je postala rastresita nakon primene agrotehnickih mera.”

,,Zemlja je postala ¢lan medunarodne organizacije za zastitu Zivotne sredine.”

,,Zemlja je postala prenaseljena planeta.”

Ovim primerom jasno se ilustruje ogranicenje standardne LSTM mreZe i prednost
BiLSTM arhitekture, koja zahvaljuju¢i uvaZavanju buducih kontekstualnih informacija
omogucava preciznije razumevanje znacenja viSeznacnih reci.

4.3.2 Mehanizam pazZnje

Mehanizam paZnje (eng. Attention mechanism, Att) je tehnika koja omogucava neuron-
skim mreZzama da se fokusiraju na odredene delove ulaznih podataka tokom procesiranja.
Ovo je posebno korisno kod obrade sekvencijalnih podataka, gde su neki delovi sekvence
relevantniji od drugih za reSavanje odredenog zadatka. Mehanizmi paZnje se mogu ogra-
ni¢iti samo na odredene delove ulaznih podataka, celokupnu sekvencu ili se mogu itera-
tivno izgradivati prate¢i kontekst sekvence [17]. Mehanizmi paZnje reSavaju izazov velikih
koli¢ina podataka, odnosno dugackih tekstualnih sekvenci, tako $to neuronskim mreZama
u koje se ugraduju omogucavaju da se selektivno fokusiraju na odredene delove ulaznih
podataka, ¢ime se smanjuje racunsko optereéenje i poboljsava ta¢nost predvidanja. Koncept
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paznje ima svoje korene u kognitivnoj psihologiji, koja oznacava selektivno obradivanje in-
formacija od strane ljudskog mozga. U dubokom ucenju, mehanizmi paZnje oponasaju ovaj
proces dodeljivanjem teZine razli¢itim delovima ulaznih podataka na osnovu njihove rele-
vantnosti za zadatak koji se reSava.

U DL modelima, kao sto su RNN, LSTM ili BiLSTM, model obraduje ¢itavu ulaznu
sekvencu u obliku kontekstualnog vektora fiksne duZine, koji se koristi za generisanje izla-
znog rezultata. Ovaj pristup, medutim, ima znacajno ogranicenje jer kontekstualni vektor
fiksne veli¢ine moZzda nece efikasno uhvatiti sve relevantne informacije iz dugih ulaznih
sekvenci, sto moZe dovesti do suboptimalnih performansi. Mehanizmi paZnje reSavaju ovo
ogranic¢enje dozvoljavaju¢i modelu da kreira drugaciji vektor konteksta za svaki izlazni ele-
ment (jednacine 4.46 i 4.47). Ovo se postiZe izrac¢unavanjem skupa teZina koje odreduju
vaznost svakog ulaznog elementa u odnosu na trenutni izlazni element koji se generise
(jednacina 4.48). TeZine paZnje se zatim koriste za kreiranje teZinske sume ulaznih eleme-
nata, koja sluZi kao vektor konteksta koji se obraduje u narednim koracima (jednacina 4.49).

%
B = (i, ) (4.46)
e; = tanh(Wyh; + by,),e; € [—1,1] (4.47)
_explei)
w; = w; =1 4.48
SN (e ; i (4.48)
r= Z w;h;,r € R*N (4.49)

i=1
gde su W), i by, matrica teZina i vektor slobodnih koeficijenata u nivou paZnje.

U transformer arhitekturi neuronskih mreza (pogledati naredni odeljak 4.3.3), meha-
nizam samopaZnje (eng. self-attention) omogucéava modelu da izra¢una odnose medu re¢ima
unutar iste sekvence tako Sto se svaka re¢ kombinuje sa svim ostalim re¢ima za prikupljanje
relevantnih informacija. Ova funkcionalnost se postiZe generisanjem tri vektora za svaku
re¢ koji se dobijaju mnoZenjem ulaznog vektora sa naucenim matricama teZine, i to su
vektori:

* upita (eng. Query, Q),
* Kkljuceva (eng. Key, K),
¢ vrednosti (eng. Value, V).

Relevantnost odnosa izmedu dve reci (paZnja) se izracunava koriséenjem sledece formule:

Att(Q, K, V) = softmax (Q : KT) 1% (4.50)
Vi

gde su Q, Ki V vektori upita, kljuceva i vrednosti, a d; dimenzija vektora kljuceva.

Ovaj proces omogucava modelu da prepozna kontekstualne reprezentacije reci ko-
je uzimaju u obzir njihovu povezanost sa drugim re¢ima unutar tekstualne sekvence. Za
dodatno unapredenje performansi, transformer arhitektura uvodi mehanizam viSestruke
paZnje (eng. multi-head attention) u kojem se paZnja deli na viSe paralelnih mehanizama
paznje. Svaki mehanizam paZnje koristi nezavisne teZinske matrice za vektore upita (Q),
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kljuceva (K) i vrednosti (V) za jedan aspekt zavisnosti medu re¢ima, ¢ime se modelu omo-
gucava da nauci razli¢ite odnose koji postoje medu re¢ima. Nakon Sto svaki mehanizam
paznje izra¢una svoj izlaz Att;, rezultati se spajaju i projektuju u isti dimenzionalni prostor:

Att; = Att(QWE, KWK, VIvY), (4.51)

Multi-Att(Q, K, V) = Concat(Atty, Atty, . .., Att, ) WO (4.52)

gde su WI-Q, WX, W/ tezinske matrice specifitne za svaki mehanizam paZnje, a WO ma-
trica projekcije za kona¢nu transformaciju. Kombinovanjem rezultata iz viSe mehaniza-
ma paznje, model moZe istovremeno da analizira zavisnosti iz viSe aspekata teksta, Sto je
klju¢na prednost modela transformer arhitekture u NLP zadacima.

4.3.3 Transformeri

Transformeri predstavljaju jednu vrstu arhitekture algoritama dubokog ucenja cije
glavne komponente ¢ine enkoder i dekoder, koji se sastoje iz viSe slojeva (pogledati sli-
ku 4.7). Proces ucenja pocinje konvertovanjem ulaznih re¢i u ugnjeZdene vektorske repre-
zentacije rec¢i (pogledati poglavlje 5), koje se zatim dopunjuju informacijom o redosledu
re¢i kroz poziciono enkodiranje. Ovi vektori prolaze kroz enkoder komponentu transfor-
mera, u kojem visSestruki mehanizam paznje omogucava visedimenzionalnu analizu odnosa
izmedu reci u sekvenci, dok FEN sloj dodatno obraduje prikupljene informacije iz prethod-
nih slojeva. Mehanizam samopaZnje unutar enkodera omoguéava modelu da se fokusira na
relevantne delove ulaza i uhvati odnose izmedu razlic¢itih re¢i i fraza u tekstualnoj sekven-
ci, dok slojevi za dodavanje i normalizaciju stabilizuju proces ucenja i omogucavaju laksu
konvergenciju modela. Dekoder, sli¢ne strukture, koristi maskirani viSestruki mehanizam
paznje kako bi se sprecilo ,gledanje unapred” tokom generisanja teksta, dok viSestruki
mehanizam paZnje povezuje trenutni izlaz dekodera sa izlazima enkodera kako bi se inte-
grisao kontekst ulazne sekvence u procesu zaklju¢ivanja. Na kraju, linearni sloj sa so f tmax
aktivacionom funkcijom transformise izlaz iz dekoder komponente u verovatnoce poja-
vljivanja reci iz re¢nika, ¢ime se omogucava generisanje najverovatnije nastupajuce reci u
izlaznoj sekvenci [206].

Jedan od prvih modela izgradenih na arhitekturi transformera jesu dvosmerne enko-
derske reprezentacije iz transformera (eng. Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers, BERT) koji je napravio znacajan iskorak u vektorskoj reprezentaciji re¢i koja je
zavisna od konteksta [94]. BERT uklju¢uje dvosmernost u reSavanju zadatka predvidanje
skrivenog tokena (eng. Masked Language Model, MLM) sa ciljem da predvidi pojavljivanje
re¢i na odredenoj maskiranoj poziciji, oznac¢enoj sa [MASK], koriste¢i samo kontekst u ko-
jem se ta re¢ pojavljuje. Preciznije, iz datog skupa tokena ulazne sekvence x = [x1, X2, ..., XN/,
duZine N, maskira se odredeni skup tokena vy = [y1,¥2, ..., y1), gde je T < N, sa ciljem da
se maksimizuje verovatnoca pojavljivanja pojedinacnih tokena na njima odgovaraju¢im po-
zicijama koja je data slede¢om jednacinom:

T
max logpy(y|x) = ) logp(y|x) (4.53)
t=1

Drugi zadatak koji BERT reSava jeste zadatak predvidanje nastupajuce recenice (eng. Next
Sentence Prediction, NSP) koji se obufava na parovima neposrednih recenica u tekstu. BERT
koristi samo enkoderski deo transformer arhitekture sa dvosmernim pristupom, $to ga ¢ini
idealnim za zadatke kao $to su razumevanje konteksta, klasifikacija i ekstrakcija informa-
cija. Sa druge strane, enkoder-dekoder arhitektura koristi enkoder za pretvaranje ulaznih
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Slika 4.7: Arhitektura transformera koja ukljucuje enkoder, dekoder i viSestruki mehanizam paznje.
Preuredena slika na osnovu originalne slike iz rada [206]

37



podataka u kontekstualne reprezentacije i dekoder za generisanje transformisanog izlaza,
Sto omogucava primene poput prevodenja, saZimanja teksta i generisanja teksta. Speci-
jalno, autoenkoder transformer arhitektura koristi samo enkoderski blok za kompresiju i
rekonstrukciju ulaznih podataka, u cilju generisanja latentnih reprezentacija koje saZzimaju
klju¢ne informacije ulazne sekvence. Za razliku od BERT modela, grupa modela ozacenih
kao generativni prethodno trenirani transformer (eng. Generative Pre-Trained Transformer,
GPT), koristi samo dekoder deo arhitekture i jednosmerno obraduje tekst, u cilju generi-
sanja sledece rec¢i u sekvenci, zbog ¢ega je odlican za kreiranje sadrZaja i zadatke poput
rezimiranja i prevodenja teksta (pogledati tabelu 4.4). Cet generativni prethodno trenirani
transformer (eng. Chat Generative Pre-Trained Transformer, Cet-GPT), koji se zasniva na GPT
modelu (kao sto su GPT-3 ili GPT-4), je specijalno fino podeSen model za vodenje dijaloga
sa korisnicima. Dok je BERT fokusiran na razumevanje teksta, GPT i Cet-GPT su primar-
no dizajnirani za generisanje teksta, pri ¢emu je Cet-GPT dodatno usmeren na pruZanje
relevantnih i kontekstualno ta¢nih odgovora u konverzacijama sa korisnicima (pogledati
tabelu 4.6).

Tabela 4.4: Poredenje transformer arhitektura zasnovanih na enkoderu, dekoderu i autoenkoderu

Karakteristika Enkoder Dekoder Autoenkoder Enkoder-Dekoder
Ulaz Podaci Trenutni izlaz + Podaci Podaci
(tekst, slika) kontekst (tekst, slika) (tekst, slika, audio)
Izlaz Kontekstualne Generisani niz Rekonstruisani Transformisani niz
reprezentacije ulaz
Glavna primena Analiza teksta, Generisanje teksta Rekonstrukcija, Prevodenje, saZi-
prepoznavanje kompresija manje, generisanje
teksta i slika
Primer modela  BERT GPT Autoenkoder T5, BART, DALL-E

Izmenama osnovne transformer arhitekture razvijene su brojne varijacije transformer
modela, nastalih sa ciljem unapredenja performansi, podrske jezicima i opsega zadataka
koje reSava osnovni model (BERT). Neke od najpoznatijih takvih varijacija su:

* Visejezi¢ni BERT (eng. Multilingual BERT, mBERT) — varijanta BERT modela obucen
nad skupu Vikipedija podataka iz 104 razlicita jezika sa ciljem da model naudi repre-
zenzacije koje su istovremeno primenljive na viSe razlicitih jezika.

* Robusno optimizovani BERT (eng. Robustly Optimized BERT, RoBERTz) — unapreduje
performanse BERT modela koris¢enjem dodatnih skupova podataka (CommonCrawl
News), duzim obucavanjem i ve¢im skupom podataka koji se koristi u svakoj iteraciji
u toku obuke. U ovoj arhitekturi modela je isklju¢en NSP zadatak, a maskirani tokeni
se dinamicki menjaju u podacima u toku obucavanja modela [120].

* Unakrsno-jezicki model (eng. Cross-lingual Language Model, XLM) - XKkoristi
Predvidanje skrivenog tokena prevodenjem (eng. Translation Language Model, TLM)
koji prosiruje MLM model koriS¢enjem paralelnih recenica iz razli¢itih jezika. Tokeni
se maskiraju metodom slucajnog izbora u izvornoj i izlaznoj recenici, sa ciljem da se
predvide nedostajuci tokeni u svakom od jezika koji se koriste za obucavanje mode-
la [45].

¢ XLM-R - prosiruje XLM na RoBERTa arhitekturu, optimizovanu za rad sa 100 jezika.
Ovaj model predstavlja unakrsno-jezicku (eng. cross-lingual) arhitekturu koja je omo-
gucena obucavanjem nad velikim skupovima podataka, deljenim re¢nikom izmedu
jezika i koriS¢enjem TLM pristupa u maskiranju tokena.

38



e GPT-2/3/4 — jesu modeli transformer arhitekture zasnovani na dekoder bloku,
izgradeni sa ciljem reSavanja NSP zadatka. Ove modele karakteriSe veliki broj para-
metara i obuka na ogromnim skupovima podataka (570 GB teksta - korpusi Common
Crawl i Books, tekstovi preuzeti sa Vikipedija portala, izvorni programski kod sa Git-
Hub platforme, Redit poruke, tekstovi sa internet foruma i drugi) $to im omogucava
razumevanje konteksta i generisanje koherentnog teksta. Verzije modela GPT-3 i GPT-
4 donose poboljsanja u kapacitetu, efikasnosti i sposobnosti reSavanja kompleksnih
zadataka, koji uklju¢uju prevodenje, kodiranje, logicko rezonovanje i kreativno pisa-
nje.

o Veliki jezicki Meta Al modeli (eng. Large Language Models Meta Al, LLaMA)° - je-
su kolekcija LLM transformer arhitekture, koju je razvila Meta (Facebook) kompa-
nija, sa modelima dostupnim u razli¢itim verzijama i veli¢cinama. Modeli su obi¢no
oznacenim brojem parametara (1B, 3B, 7B i drugi), Sto omogucava fleksibilnost u oda-
biru modela zavisno od dostupnih racunarskih resursa. Sli¢no kao i kod GPT modela,
ovi modeli imaju sposobnost za efikasno obavljanje razli¢itih NLP zadataka, kao Sto
su generisanja teksta, prevodenje, sumarizacija i odgovaranje na pitanja.

Pojava transformer arhitekture modela uvela je i inovativne metode tokenizacije tek-
sta kao Sto su kodiranje po parovima bajtova (eng. Byte-Pair Encoding, BPE), delovima reci
(eng. WordPiece, WP) ili delovima reenice (eng. SentencePiece, SP). BPE spaja najcesSce pa-
rove karaktera u stabilne tokene, omogucavajuc¢i modelu fleksibilnost kod reci van re¢nika;
¢esto se koristi u modelima poput RoBERTa i GPT-3. WP koristi slican princip, ali spaja
segmente na osnovu verovatnoce koja optimizuje predvidanje reci, sto ga ¢ini korisnim za
XLM i druge modele sa potrebom za finom segmentacijom. SP tretira razmake kao deo
tokena, Sto omogucava segmentaciju jezika bez razdvajanja na reci i ¢ini ga korisnim za
jezike bez jasnih razmaka izmedu reci, kao Sto je japanski; koristi se u modelima kao $to
je XLM. Ove metode omogucavaju modelima prilagodljivost u segmentaciji i generalizaci-
ju na razlicite jezike i re¢nike. U tabeli 4.5 predstavljeni su neki od najznacajnijih modela
BERT arhitekture koji pruzaju podrsku za srpski jezik ili su indirektno uticali na razvoj jed-
nojezickih modela za srpski jezik. Oznake u tabeli predstavljaju: #] broj podrZanih jezika,
T vrsta tokenizatora, L broj slojeva modela, H dimenizija skrivenog sloja, Hrr dimenizija
FEN sloja, A broj ponavljanja u viSestukom mehanizmu paZnje, V veli¢ina re¢nika i #Param
ukupan broj parametara modela.

Tabela 4.5: Karakteristike nekih od modela BERT arhitekture

Model #] Jezici T L H Hgp A V #Param
BERT 1 engleski WP 12 768 3072 12 30k 110M
RoBERTa 1 engleski BPE 12 768 3072 12 50k 125M
mBERT 100 visejezi¢ni (100+ jezika) WP 12 768 3072 12 120k 172M
XLM 15 viSejezi¢ni (15 jezika) BPE 12 1024 4096 8 95k 250M

XLM-Rpzse 100  viSejezi¢ni (100 jezika)  SP 12 768 3072 12 250k 270M
XLM-Rpgrge 100  viSejezitni (100 jezika) ~ SP 24 1024 409 16 250k 550M

BERTi¢ 1 srpski BPE 12 768 3072 12 32k 110M
Jerteh-81 4 balkanski jezici BPE 12 768 3072 12 50k 81M
Jerteh-355 4 balkanski jezici BPE 24 2048 8192 16 50k 355M

U modelima dubokog ucenja neophodno je da obuceni model podrzava dati jezik,
odnosno da je obucen nad tekstualnim podacima iz datog jezika. Ukoliko je model na-

9ht‘cps ://www.1lama.com
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Tabela 4.6: Karakteristike nekih velikih jezickih modela GPT arhitekture

Model Proizvoda¢ Otvoren #Params Doobué. Visemodal. #] Jezici

GPT-3 OpenAl Ne 175B Ne Ne 1  engleski

GPT-3.5 Turbo OpenAl Ne 175B Da Ne 1  engleski

GPT-4 OpenAl Ne 1.76T Ne Da 26+ viSejezi¢ni (26+ jezika)
GPT-40 OpenAl Ne 350B Da Da 26+ visejezicni (26+ jezika)
GPT-40 Mini  OpenAl Ne 3B Da Ne 26+ viSejezicni (26+ jezika)
LLaMA Meta Al Da 65B Da Ne 8+ viSejezicni (8+ jezika)
LLaMA 2 Meta Al Da 7B, 13B, 70B Da Ne 8+ viSejezitni (8+ jezika)
LLaMA 3.1 Meta Al Da 8B, 70B, 450B  Da Ne 8+ visejezicni (8+ jezika)
LLaMA 3.2  Meta Al Da 1B, 3B, 11B, 90B Da Da 8+ viSejezi¢ni (8+ jezika)
Gemini Google Ne 175B, 1.76T Da Da 50+ viSejezicni (50+ jezika)
Mistral 7B Mistral AI  Da 7.3B, 46.7B Da Ne 20+ viSejezi¢ni (20+ jezika)
Falcon 40B Falcon LLM Da 7B, 40B,180B  Da Ne 20+ visejezicni (20+ jezika)
Claude Anthropic  Ne 52B, 70B Da Ne 1  engleski

Vrabac Jerteh Da 110M Da Ne 1  srpski

Orao Jerteh Da 355M Da Ne 4 balkanski jezici
Jugo-GPT RunAI Da 1.2B Da Ne 4 balkanski jezici

pravljen isklju¢ivo nad podacima datog jezika, za njega kazemo da je jednojezicni (eng.
mono-lingual). Ovakvi modeli bi trebalo da pokazuju najbolje performanse jer su izgradeni
nad velikim korpusima tekstualnih podataka jednog jezika te su stoga nauceni da mode-
luju morfologiju i sintaksu tog jezika, isklju¢ujuéi bojazan za potencijalnim meSanjem iste
forme reci koje u razlicitim jezicima mogu imati drugacija znacenja. Medutim, veliki kor-
pusi oznacenih tekstualnih podataka su ¢esto nedostupni i to je najveci problem u jezicima
koji su manje zastupljeni (eng. low-resource languages) u odnosu na engleski jezik. Iz ovog
razloga su razvijeni viSejezi¢ni modeli koji su obuceni nad podacima iz viSe jezika. Trans-
former modeli se mogu doobucavati (eng. fine-tuning) za resavanje specifi¢nih zadataka u
podrZanim jezicima. Standardno doobucavanje ukljucuje obuku celog modela na ciljnom
skupu podataka za specifican zadatak, Sto je uobicajeno kod jednostavnih klasifikacionih i
regresionih problema. Kod pristupa koji koristi transferno ucenje, slojevi bliZze pocetku mo-
dela se zamrzavaju, dok se samo zavrsni slojevi obucavaju. Ova tehnika je narocito korisna
kada su rac¢unarski resursi ograniceni, dostupni podaci male veli¢ine ili kada je pretreni-
rani model specifican za odredeni domen. Doobucavanje zasnovano na instrukcijama, koje
je karakteristi¢no za generativne modele, podrazumeva upotrebu tekstualnih instrukcija za
reSavanje zadataka bez ponovnog procesa obucavanja modela.

Glavni nedostatak viSejezi¢nih modela je da oni prave odvojene vektorske prostore
za svaki podrZani jezik $to rezultuje time da ne postoji medusobno ,razumevanje” medu
jezicima, odnosno da se vektori semanticki sli¢nih re¢i iz razli¢itih jezika u vektorskom pro-
storu reci izgradenih modela nalaze udaljeni jedni od drugih (mBERT). U cilju reSavanja
uocenog problema, razvijeni su unakrsno-jezicki modeli (XLM) koji na efikasan nacin
reSavaju problem medusobnog ,,razumevanja”“ medu jezicima u modelima izgradenim nad
ovakvom arhitekturom (slika 4.8).

Transformer modeli, zahvaljujuéi svojoj sposobnosti da prepoznaju znacenje reci na
osnovu konteksta iz velikih korpusa tekstualnih podataka nad kojima su obuceni, imaju
primenu na raznovrsne zadatke u oblasti ra¢unarske lingvistike [132]. Na primeru tek-
stualne sekvence u srpskom jeziku , Student je zavrsio projekat iz masinskog ucenja koristeci
neuronske mrezZe.”, modeli zasnovani na transformer arhitekturi mogu resavati zadatke kao
Sto su:
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Slika 4.8: Razlike u razumevanju izmedu jezika u mBERT i XLM arhitekturama

Klasifikacija teksta — koristi se enkoder arhitektura, u kojoj se ulaz , Student je zavrsio
projekat iz masinskog ucenja...” moze klasifikovati kao tema ,, Obrazovanje i nauka”, ili se
tekstualna sekvenca moZze analizirati za prepoznavanje sentimenta (pozitivan, negati-
van ili neutralan).

Prevodenje teksta — koristi se enkoder-dekoder arhitektura u kojoj ulaz na srpskom
jeziku , Student je zavrsio projekat...” moze dati izlaz na engleskom jeziku , The student
completed a project...”.

SaZimanje teksta — koristi se enkoder-dekoder arhitektura u kojoj ulaz ,Student je
zavrsio projekat iz masinskog ucenja koriste¢i neuronske mreZe.” postaje ,,Student je zavrsio
ML projekat.”.

Generisanje teksta — uz pomo¢ dekoder arhitekture, ulaz ,Student je zavrsio...” moze
generisati nastavak ,,...projekat koristeci neuronske mreZe”.

Rekonstrukcija teksta — uz pomo¢ autoenkoder arhitekture, ulaz ,,Student je zavrsio
projekat...” je rekonstruisan u izlaznu sekvencu , Student je zavrsio projekat...” sa ciljem
Sto manjeg gubitka informacija. Autoenkoder model uéi strukturu recenica, prepozna-
je zavisnosti medu recima (subjekat, objekat, predikat) i postavlja temelj za slozenije

zadatke poput prevodenja, saZimanja ili generisanja teksta.
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5. Predstavljanje teksta

5.1. Prevodenje teksta u vektorski numericki prostor

Tehnike predstavljanja teksta imaju za cilj da konvertuju tekstualne podatke u nume-
ricke vektore koje algoritmi masinskog ucenja mogu da obraduju. Razvijeno je vise raz-
licitih tehnika za predstavljanje teksta u vektorskom obliku, od kojih su najznacajnije:

* Vreca reci (eng. Bag-of-Words, BoW) —je jednostavna i Siroko koris¢ena tehnika koja
tekst predstavlja kao skup reci sa pripadajuéim frekvencijama ili binarnim indika-
torima pojavljivanja. Glavno ogranicenje ovog pristupa je zanemarivanje redosleda i
meduzavisnosti reci u tekstu.

¢ Frekvencija termina - inverzna frekvencija dokumenata (eng. Term frequency-
Inverse document frequency, Tf-Idf) — je proSirenje BoW tehnike kojom se svakoj
re¢i, odnosno terminu, dodeljuju teZine na osnovu njene ucestalosti u tekstualnom
dokumentu i celokupnom korpusu [172]. Tehnika Tf-Idf kombinuje dve komponente:
frekvenciju pojavljivanja termina u okviru pojedina¢nog dokumenta (eng. Term Frequ-
ency, Tf) i inverznu frekvenciju dokumenta (eng. Inverse Document Frequency, Idf), koja
meri u koliko se dokumenata iz kolekcije odredeni termin pojavljuje [187]. Osnovna
ideja iza ove tehnike jeste da se veca teZina dodeljuje terminima koji su ucestali u kon-
kretnom dokumentu, ali se retko pojavljuju u ostalim dokumentima korpusa, ¢ime
se postiZe bolja diskriminativnost. Na ovaj nacin, Tf-Idf omogucava identifikovanje
termina koji su relevantni za sadrzaj odredenog dokumenta, ali istovremeno dopri-
nose razlikovanju tog dokumenta od drugih dokumenata u korpusu. TeZine termina
u Tf-Idf vektorskoj reprezentaciji dokumenta se izracunavaju koris¢enjem formule
predstavljene jednac¢inom 5.1:

dfip=1|{d €D :t e d}

N
Idfip = log (dftD) 5.1)
Tf-ldfigp = Tfra X ldfip

gde je:
- D skup dokumenata u korpusu,
- N = |D| broj dokumenata u korpusu,
- df: p je frekvencija dokumenata u korpusu u kojima se pojavljuje termin ¢,
- Idf; p inverzna frekvencija dokumenata u korpusu koji sadrze termin ¢,
— Tf; 4 je frekvencija termina ¢ u dokumentu d.

ViSe vrednosti Tf-Idf teZina ukazuju da je re¢ karakteristicna za dokument, dok niZe
ukazuju na njenu manju vaznost za dokument, odnosno da re¢ nije diskriminatorna
za dokument ili je karakteristicna za viSe dokumenata (ceo korpus).

¢ Ugnjezdeni vektori reci (eng. word embeddings, Embd) — jesu numericki vektori u ne-
prekidnom vektorskom prostoru koji cuvaju semanticke i sintaksicke sli¢nosti izmedu
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reci. Ovi vektorski prostori jesu rezultat obuc¢avanja modela dubokog ucenja nad ve-
likim korpusima tekstualnih podataka sa ciljem da se nauce kontekstualni odnosi
izmedu reci. Postoje dve glavne vrste ugnjeZzdenih vektora [210]:

— Staticki vektori — imaju fiksne vrednosti dodeljene svakoj reci koje se nakon
njihovog odredivanja, odnosno obucavanja modela, ne menjaju. Staticki vektori
su trenirani na velikim korpusima teksta iz kojih prikupljaju informacije o za-
visnostima koje postoje medu rec¢ima i njihovom zajedni¢kom pojavljivanju. To
znaci da u nekom smislu predstavljaju re¢ na osnovu svih konteksta u kojima
se pojavila tokom treniranja, kao i da e reci iz slicnih konteksta imati sli¢nije
vektorske reprezentacije. lako staticki vektori ne menjaju svoju reprezentaciju
u zavisnosti od trenutnog konteksta unutar recenice, oni prepoznaju prose¢nu
kontekstualnu upotrebu re¢i kroz ¢itav korpus. Na primer, vektor za re¢ kraj
¢e biti tezinska sredina izmedu svih znacenja te reci (predlog u znacenju po-
red, imenica u znacenjima deo grada i zavrsetak) koja su videna tokom treniranja.
Napoznatiji primeri izgradenih modela statickih vektorskih reprezenatacija jesu
Word2Vec [129], Glove [151] i FastText [26].

- Dinamicki vektori — se menjaju u zavisnosti od konteksta u kojem se re¢ poja-
vljuje [94]. Ovi vektori se generiSu u realnom vremenu iz skrivenih stanja posled-
njeg sloja modela transformer arhitekture za svaku re¢ u ulaznoj sekvenci. Skrive-
na stanja su visokodimenzionalni vektori koji sadrze kontekstualne informacije
o svakoj reci (odnosno tokenu), naucene tokom obucavanja modela transformer
arhitekture. Pored ugnjezdenih vektora re¢i, iz modela transformer arhitekture
je moguce kreirati i ugnjeZdene vektore tekstualnih sekvenci ra¢unanjem srednje
vrednosti vektora pojedina¢nih reci koje se pojavljuju u sekvenci, koris¢enjem
vektorske reprezentacije specijalnog [CLS] tokena oznake kraja sekvence ili spe-
cijalizovanih arhitektura napravljenih za tu namenu kao $to su Sentence-BERT
(SBERT) [166] i Universal Sentence Encoder (USE) [219].

5.2. Tehnike normalizacije teksta

Tehnike normalizacije teksta se koriste za standardizaciju i transformaciju tekstualnih

podataka u konzistentan format. Neke uobicajene tehnike normalizacije teksta jesu:

44

¢ Standardizacija sadrZaja — ukljucuje transliteraciju teksta, uklanjanje razmaka i

viSestrukih praznina, segmentaciju teksta, popravku kodiranja karaktera, restauraciju
dijakritika, uklanjanje metapodataka, standardizaciju vremenskih formata i korekciju
drugih nedoslednosti u tekstualnom sadrzaju. Standardizacija pokekad podrazumeva
i ujednacavanje velic¢ine tekstualnih karaktera (velika ili mala slova), koja u drugim
slucajevima koriS¢enja, moze prouzrokovati pravopisne greske, te je njeno koriséenje
delimi¢no zavisno od zadatka koji se reSava.

Provera i ispravljanje pravopisa (eng. spell-check) — podrazumeva identifikovanje i
ispravljanje pravopisnih greSaka prema sintaktickim pravilima jezika na kojem je tekst
napisan.

Odredivanje vrste reéi (eng. Part of Speech Tagging, PoS-Tagging) — predstavlja pro-
ces dodeljivanja gramatickih kategorija, kao Sto su imenica, glagol, pridev, prilog i
druge, svakoj reci u tekstu na osnovu njenog znacenja i konteksta. NajceSce koris¢ene
Seme za obelezavanje vrste reci (eng. Part of Speech, PoS), prilagodene razli¢itim jezici-

ma, uklju¢uju Penn Treebank Semu, koja koristi 36 osnovnih kategorija (na primer, NN



za imenicu, VB za glagol, J] za pridev, RB za prilog) [127], kao i Universal Dependencies
Semu koja definiSe 17 univerzalnih kategorija (na primer, NOUN za imenicu, VERB
za glagol, ADJ za pridev, ADV za prilog) [142].

* Morfoloska normalizacija — je transformacija flektivnih oblika re¢i na zajednicki
osnovni oblik [96]. Prema nacinu na koji se sprovodi ova tehnika, razlikujemo dve
osnovne metode:

— Stemovanje (eng. stemming) — je redukovanje flektivnih oblika re¢i uklanjanjem
sufiksa, odnosno odsecanjem krajeva reci, ¢ime nastaje koreni oblik reci (eng.
stem). Nedostatak ove metode je da koreni oblik nije uvek validna re¢ ili ima
drugacije znacenje od izvorne rec¢i u datom jeziku.

- Lematizacija (eng. lemmatization) —je proces kojim se re¢i svode na njihov osnov-
ni oblik, odnosno lemu reci (eng. lemma), koja je definisana u re¢niku. Za razliku
od stemovanja, koje koristi statisticka pravila za mehanicko odsecanje krajeva
re¢i i pri tome uglavnom zanemaruje lingvisticke karakteristike, lematizacija se
oslanja na morfoloske re¢nike i primenjuje morfolosku analizu kako bi identifi-
kovala gramaticki ispravan osnovni oblik svake reci. [191]. Za primenu lematiza-
cije neophodno je prethodno odrediti PoS obeleZje reci koja se Zeli lematizovati.
Princip PoS obeleZavanja i postupka lematizacije prikazan je na slede¢em prime-
ru tekstualne sekvence na srpskom jeziku:

»Kako ovog jutra putujete do posla?”
(,,Kako”, , kako”, SCONY]), (,,0vog”, ,ovaj”, DET), (,jutra”, ,jutro”, NOUN), (,putujete”,
,putovati”, VERB), (,,do”, ,do”, ADP), (,posla”, ,posao”, NOUN), (,?“,,?", PUNCT)

¢ Uklanjanje stop reci (eng. stop words) —je proces uklanjanja gramaticki funkcionalnih
reci koje nemaju znacaja za razumevanje sadrzaja teksta, koje karakteriSe znacajno
veca ucestalost pojavljivanja u odnosu na preostale (nefunkcionalne) rec¢i u tekstu.
Ove reci obi¢no pripadaju vrstama reci ¢lan, predlog, zamenica, veznik i druge, a neki
od primera su engleske reci ,the”, ,and” i ,in”, ili srpske reci ,na”, ,od”i ,u” [180].

¢ Uklanjanje Suma iz teksta — predstavlja proces eliminacije tokena i oznaka koje
sadrZe specijalne karaktere ili poseduju specijalna znacenja, kao 3to su interpunk-
cijski znakovi, brojevi i druge simbolicke oznake koje nisu od znacaja za semanticku
analizu tekstualnog sadrZaja. Iako takvi tokeni mogu nositi odredeno znacenje, kao
Sto su internet adrese ili domenski specifi¢cne oznake, njihovo prisustvo ¢esto moze
negativno uticati na ta¢nost modela. Posebnu kategoriju ovih tokena ¢ine imenovani
entiteti, kao Sto su imena lica, organizacija, geografskih lokacija i drugih kategorija,
¢ije znacenje nije relevantno za odredene klasifikacione zadatke, zbog cega se cesto
maskiraju, odnosno zamenjuju univerzalnim oznakama [35].

* Tokenizacija — predstavlja podelu teksta na tokene koji ¢ine osnovne gradivne jedi-
nice za dalje korake u obradi teksta. Token moZe biti re¢ ili deo reci, odnosno poje-
dina¢ni karakter (eng. Character, Chr), a koji odredujemo prema potrebama algorit-
ma masinskog ucenja koji ¢e se primeniti za reSavanje postavljenog zadatka. Tokeni,
prema potrebama zadatka, mogu ukljucivati znake interpunkcije zajedno sa ostalim
alfa-numeric¢kim karakterima ili ih posmatrati kao posebne tokene. U Pajton biblioteci
niltk postoje implementacije ¢itave grupe razlicitih tokenizatora u okviru tokenize pa-
keta'” koji su koriséeni u okviru ovog istraZivanja za tokenizaciju teksta korig¢enjem
razli¢itih pristupa, kao Sto su:

10ht‘cps ://www.nltk.org/api/nltk. tokenize.html
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— word_tokenize — metoda za tokenizaciju teksta koja se zasniva na Penn Treebank
modelul!;

— wordpunct_tokenize — metoda koja koristi jednostavan regularan izraz oblika
\w+| [*\w\s]+ za pronalaZenje granica medu tokenima;

— WhitespaceTokenizer — tokenizator koji granice tokena pronalazi u prazninama i
oznakama za nove linije;

— TweetTokenizer — specijalizovan tokenizator koji je dizajniran da emotikone i hes$
oznake (eng. hashtags), ¢ije je pojavljivanje karakteristicno za tekstualne sadrZaje
sa drustvenih mreZa, prepozna kao samostalne tokene;

— RegexpTokenizer — tokenizaciju vrsi na osnovu prilagodenog regularnog izraza,
¢ime se moguénosti za definisanje granica tokena znacajno povecéavaju;

— PunktSentenceTokenizer — omogucava pronalaZenje granica izmedu recenica u tek-
stualnom sadrzaju.

Pored toga, osnovna gradivna jedinica teksta moZe biti i sekvenca od N uzastopnih
tokena (eng. Sequence of N adjacent tokens, Ngram), koja u specijalnom slucaju kada
je N = 1 zapravo predstavlja pojedina¢an token, odnosno sekvencu od jednog to-
kena (eng. Sequence of a single token, Unigram). Ngram tokeni se mogu posmatrati i
kao pokretni prozor duzine N nad uredenom listom pojedina¢nih tokena prepozna-
tih u sekvenci. Pojava transformer arhitekture modela, uvela je i inovativhe metode
tokenizacije teksta za koriS¢enje u ovim modelima (pogledati odeljak 4.3.3).

Izbor tehnike za normalizaciju teksta zavisi od ML algoritma i prateceg pristupa za
vektorizaciju teksta koji se koriste, zadatka koji se resava, kao i morfoloskih karakteristika
jezika na kojem je napisan tekst. Tako na primer BoW tehnika vektorizacije teksta zahte-
va prethodno standardizaciju sadrzaja i svodenje re¢i na osnovni oblik, dok kod Embd
primena svodenja re¢i na osnovni oblik nije uvek nuZna, ve¢ se primenjuje ukoliko se
ekperimentalnim testovima nad konkretnim podacima potvrde poboljSanja u krajnjim re-
zultatima [33]. Razlog za uoceno ponasanje leZi u ¢injenici da Embd, kao i arhitekture
modela koje se na njih oslanjaju, prepoznaju kontekstualnu zavisnost izmedu reci, koja se
primenom ove tehnike potencijalno moZe narusiti.

Tabela 5.1: Stepen zavisnosti primene tehnika normalizacije u odnosu na koriséeni algoritam, zada-
tak i jezik tekstualnog sadrZaja

Tehnika Algoritam Zadatak Jezik
Standardizacija sadrzaja DZ DZ Z
Ispravljanje pravopisnih gresaka Nz NZ Z
Morfolo$ka normalizacija V4 NZ z
Uklanjanje stop i specijalnih reci NZ zZ zZ
Tokenizacija Z Z Z

Tabela 5.1 prikazuje stepen uocenih zavisnosti, prema kojoj se razlikuju nezavisni
(NZ), delimi¢no zavisni (DZ) i potpuno zavisni (Z) stepeni uticaja. Uklanjanje stop i speci-
jalnih reci direktno je zavisno od zadatka koji se reSava, u kojem se definiSu skupovi reci
koje bi trebalo ukloniti na na¢in da se ne naruse performanse klasifikacije. U pojedinim
slu¢ajevima se odredeni skupovi re¢i ne uklanjaju, ve¢ se maskiraju univerzalnim tokeni-
ma. Ovakva transformacije se primenjuje kada je potrebno ocuvati informaciju o prisustvu

Hhttps://catalog.ldc.upenn.edu/docs/LDCI5T7/c193. html
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tokena u tekstu, ali njihovo znacenje nije vazno za reSavanje datog zadatka. Maskiranje
se primenjuje i u slucajevima kada je neophodno obezbediti zastitu privatnosti podataka
tizi¢kih i pravnih lica. Sa druge strane, ispravljanje pravopisnih greSaka predstavlja neop-
hodnu tehniku koja se primenjuje nezavisno od algoritma za klasifikaciju teksta ili zadatka
koji se reSava, i narocito se koristi u obradi tekstova iz neformalnog govora, kao Sto su
tekstovi preuzeti sa drustvenih mreza. Standardizacija sadrZaja predstavlja postupak koji
je usko povezan sa konkretnim jezikom, i podrazumeva prilagodavanje napisanog teksta u
konzistentnu formu kako bi se obezbedila ta¢nija obrada. Morfoloska normalizacija zavisi
od karakteristika jezika tekstualnog sadrZaja i samog algoritma, a primenjuje se sa ciljem
da se razlic¢iti morfoloski oblici re¢i svedu na njihov osnovni oblik u cilju povecanja ta¢nosti
modela. Tokenizacija, kao fundamentalna tehnika u pripremi podataka, zavisi od jezika i
zadatka, jer nacin segmentacije teksta na manje jedinice (tokene) moZe znacajno uticati na
performanse daljih koraka obrade teksta i klasifikacije.
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6. Moralnost i emocije u klasifikaciji teksta

6.1. Prepoznavanje moralnosti i emocionalnosti u tekstu

Jedan pristup u uocavanju koncepata moralnosti i emocionalnosti u NLP je pravlje-
nje semanticke baze znanja moralnih i emocionalnih reci, koji se zatim mogu koristiti za
analizu teksta u pogledu prisutnosti moralnog i emocionalnog afekta. IstraZivaci su do
sada za engleski jezik napravili brojne leksikone re¢i na osnovu psiholoskih teorija koje
ih podrzavaju. Jedna od takvih je MFT teorija [66] koja daje objasnjenje kako pojedinci
koriste moralne procene u razli¢itim Zivotnim situacijama (pogledati odeljak 2.1). Sa dru-
ge strane, sloZene i promenljive emocionalne reakcije mogu biti predstavljene leksikonima
zasnovanim na razli¢itim teorijama o emocijama i na¢inima njihovog poimanja [154]. Naj-
rasprostranjeniji je pristup koriS¢enja teorija 0 osnovnim emocijama koje podrazumevaju
postojanje malog broja osnovnih ljudskih emocija (Ekmanov model - Sest emocija, Plut¢ikov
model - osam emocija), koje su razli¢ita drustva i kulture univerzalno prihvatili (pogleda-
ti odeljak 2.2). Leksikoni koji su izgradeni nad ovim teorijama fokusiraju se na unapred
definisane kategorije i reci koje su im pridruZene preko indikatora pripadnosti (0 ili 1),
relativnog intenziteta u odnosu na preostale reci u leksikonu ili verovatnoce pripadnosti iz
numerickog opsega [0, 1] [137, 82]. Drugi nacin obeleZavanja reci predstavlja emocije kao
vektorske prostore sa dve, tri ili etiri dimenzije [170]. Ove dimenzije se definiSu na sledeci
nacin:

* valentnost — prijatnost stimulusa;
* uzbudenje — intenzitet emocije izazvane stimulusom;
¢ dominacija — stepen kontrole koji stimulus ostvaruje.

Sentiment se moZe smatrati posebnim sluc¢ajem ovog pristupa u merenju emocionalnog
afekta u kome se valentnost, koja meri koliko je neka rec prijatna ili neprijatna, ¢esto koristi
kao mera sentimenta. U leksicki zasnovanim modelima, afektivno znacenje reci je uglav-
nom fiksno, jer ne uzima u obzir kontekst upotrebe, dijalekt ili demografske karakteristike
ucesnika.

Drugi pristup modelovanja sloZenih afektivnih procesa jeste izgradnja racunarskih
modela koris¢enjem tehnika masinskog ucenja koji su sposobni da simuliraju moralno i
emocionalno rasudivanje i donoSenje odluka [4]. Ovi modeli mogu biti projektovani tako
da oponasaju procese koje ljudska bic¢a koriste kada donose odluke, kao $to je odmeravanje
posledica razli¢itih postupaka, razmatranje razli¢itih moralnih principa i emocionalnih re-
akcija i pravljenje kompromisa izmedu konfliktnih vrednosti. Ovi modeli se mogu obuciti
na velikim skupovima podataka o moralnim dilemama i emocionalnim reakcijama u stvar-
nom svetu, a zatim se koristiti za predvidanje kako ¢e ljudska bi¢a reagovati u novim situa-
cijama [74, 10]. Atributi koji mere moralni ili emocionalni afekt se mogu koristiti kao zavisni
ili nezavisni atributi. U prvom slucaju, klasifikacioni model se pravi da predvidi odredenu
moralnu ili emocionalnu kategoriju (ili viSe njih) iz skupa unapred definisanih kategorija.
U drugom slucaju, atributi koji nose emocionalni ili moralni afekt se koriste kao nezavisni
atributi klasifikacije za odredivanje nekog novog kategorizacionog konteksta [185]. Treca
moguca situacija upotrebe moralnih i emocionalnih atributa u procesu klasifikacije je da se
oni koriste unakrsno, odnosno da se nezavisni atributi koji mere svojstvo moralnosti koriste
za predvidanje emocionalne kategorije i obrnuto (pogledati sliku 6.1).
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Algoritam masinskog uéenja

Atributi moralnost Moralna vrednost

Atributi emocionalnosti

Emocionalni afekt

Atributi drugih kontekst; Drugi kategorizacioni kontekst

Slika 6.1: Atributi emocionalnosti i moralnosti kao nezavisni i zavisni atributi u algoritmu masinkog
ucenja

Tre¢i pristup je hibridni i u njemu se kombinuju tehnike prethodna dva pristupa.
Hibridni pristup obi¢no daje modele sa boljim performansama, ali je zahtevniji za razvoj i
evaluaciju [178, 164].

6.2. Uspostavljeni nacini obeleZavanja

Raznolikost u Semama i koriS¢enim tehnikama za obeleZavanje emocionalnog i mo-
ralnog aspekta jezika proizilazi iz sloZenosti prepoznavanja ovih jezickih koncepata. Uspo-
stavljene anotacione Seme se razlikuju u pogledu emocionalnih kategorija, nac¢ina kvantifi-
kovanja (kontinuirano u odnosu na kategoricko) i definisanog kriterijuma kategorizacije. U
naucnim istraZivanjima su primenjivane razlicite tehnike za kreiranje leksikona i tekstual-
nih korpusa obelezenih kategorijama emocionalnog afekta ili moralne vrednosti. Neke od
najcesce koris¢enih nacina obeleZavanja novih jezi¢kih resursa su:

* Ru¢no obeleZavanje — podrazumeva koriséenje ljudskih resursa za ru¢no dodeljiva-
nje obeleZja re¢ima, frazama ili tekstualnim segmentima prema unapred definisanim
kriterijumima i uputstvima za obeleZavanje. Anotatori su cesto eksperti iz datog do-
mena (na primer lingvisti ili psiholozi u slu¢aju emocionalnosti ili moralnosti) ili su
angaZzovani preko platformi za iznajmljivanje ljudskih resursa (eng. crowdsourcing).
Anotacioni koraci zahtevaju da je rad anotatora potpuno nezavistan i viSestruk, od-
nosno da jedan primerak obelezavanja pregleda i obeleZava viSe anotatora (> 1). Na
kraju anotacionog procesa, za svaki primerak koji je bio predmet obeleZavanja se vrsi
usaglaSavanje i izrac¢unavanje konsenzus obeleZja na osnovu utvrdenog algoritma (na
primer maksimalni broj glasova, skaliranje metodom najbolji-najgori u grupi i dru-

gih).

* Obelezavanje zasnovano na leksi¢kim resursima — podrazumeva koris¢enje ve¢ po-
stoje¢ih, proverenih i potvrdenih leksickih resursa (semantickih baza znanja, leksi-
kona i drugih) i uspostavljenih skupova pravila za dodeljivanje obeleZja novim sku-
povima tekstualnih podataka. Ova vrsta tehnike obeleZavanja se obi¢no naziva i po-
luautomatsko obelezavanje, jer su obelezja dobijena na ovaj nacin ¢esto neprecizna
i zahtevaju ru¢nu proveru, ali se njome ubrzava proces obelezavanja u odnosu na
potpuno ru¢nu metodu.

* Obelezavanje koriséenjem matematickih metoda i tehnika maSinskog ucdenja
— podrazumeva koriS¢enje racunarskih algoritama kojima se automatskim putem
odreduju neophodna obeleZja. Ove tehnike obuhvataju algoritme za automatsko
prevodenje, algoritme za izra¢unavanje kontinuiranih numerickih obeleZja i algorit-
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me za pronalaZenje harmonizovanih obeleZja iz skupova pridruZenih obeleZja. U ovu
grupu tehnika, takode, spadaju i najnovije metode masinskog ucenja, kao sto su aktiv-
no ucenje ili uc¢enje putem transfera znanja, kojima se postize efektivno obeleZavanje
podataka nad novim zadacima ili jezicima. U najnovije vreme, odredene tehnike ko-
riS¢enja velikih jezickih modela, kao $to su tehnike bez obucavanja (eng. zero-shot) ili
kratkog obucavanja (eng. few-shot) su pokazale izuzetne performanse u obelezavanju
podataka automatskim putem koris¢enjem vec izgradenih modela i eventualno malog
broja ve¢ obeleZzenih primera. KoriSéenjem tehnika masinskog ucenja, obeleZavanje
podataka se znacajno unapreduje, ali i dalje ostaje potreba za proverom obeleZja do-
bijenih na ovaj nacin.

6.3. Istaknuti primeri obeleZenih podataka

U ovom odeljku predstavljene su neke od semantic¢kih baza znanja (leksikona) i obe-
leZenih tekstualnih korpusa koji su svojom pojavom napravili znacajan iskorak i doprineli
razvoju istraZzivanja emocionalnih i moralnih aspekata jezika u oblasti racunarske lingvisti-
ke. Ovi resursi su razvijeni za engleski jezik i predstavljaju globalni standard zbog Siroke
zastupljenosti engleskog jezika u globalnoj komunikaciji. Znacaj koji ovi resursi imaju od-
nosi se na inicijalni razvoj, poboljsanje pokrivenosti (kod leksikona), proSirenje tipova po-
dataka ili anotacionih kategorija, kao i nacina na koji se dolazi do obeleZenih podataka
koriS¢enjem najsavremenijih ML metoda i NLP tehnika. Njihova vaZznost za druge jezi-
ke, ukljucujudi srpski, ogleda se u prilici da se slicne metodologije primene u razlic¢itim
jezickim i kulturnim kontekstima, $to omogucava istraZivanje specificnih i univerzalnih
karakteristika emocionalnih i moralnih aspekata jezika.

6.3.1 Emocionalni leksikoni i korpusi
Leksikoni emocionalnosti

o ANEW'? (eng. Affective Norms for English Words) — sadrZi afektivne vrednosti za pri-
blizno 1,000 engleskih re¢i, omogucavajuci analizu emocionalnog izraZzavanja u tek-
stualnim podacima. Afektivne vrednosti su rasporedene u tri emocionalne dimenzije:
valentnost (prijatnost), uzbudenje (aktivacija) i dominacija (kontrola) [29]. XANEW!3
je prosirena verzija ANEW leksikona, koja sadrzi afektivne vrednosti za pribliZzno
14,000 engleskih reci, ¢cime je znacajno premasena pokrivenost originalnog ANEW
leksikona [211].

* SenticNet'* - je semanti¢ki resurs koji uklju¢uje koncepte, entitete i sa njima povezane
afektivne informacije. Ovaj resurs pruza sveobuhvatan prikaz afektivnog stanja tako
Sto prepoznate reci i koncepte povezuje sa razli¢itim afektivnim dimenzijama, koje
ukljucuju sentiment, valentnost i uzro¢nike promene sentimenta [34, 155].

e LIWC (eng. Linguistic Inquiry and Word Count) — je softverski alat za analizu teksta
koji analizira pisani ili govorni jezik na osnovu psiholoskih i lingvistickih kategorija.
Ovaj alat pruza informacije o lingvistickim i psiholoskim dimenzijama datog teksta
kategorizacijom reci u razli¢ite unapred definisane kategorije, kao Sto su pozitivne-
/negativne emocije, kognitivni procesi, drustveni odnosi i li¢ni problemi [150].

Rhttps://osf.io/y6g5b/wiki/anew/
Bhttps://github.com/JULIELab/XANEW
Mhttps://sentic.net/
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» WordNet leksikon afekata (eng. WordNet-Affect Lexicon, WNA)'® — je leksikon ko-

ji povezuje afektivne informacije, od kojih znacajan deo zauzimaju upravo emocije,
sa kontekstima Princeton verzije WordNet leksikona (eng. Princeton WordNet Lexicon,
PWN) leksikona na engleskom jeziku [56]. Leksikon WNA prosiruje PWN, dodelji-
vanjem afektivnih obeleZja sinsetima, koji predstavljaju skupove sinonima iz jednog
konteksta. Svaki sinset u WNA je obeleZen afektivnim obelezjima, koji uklju¢uju po-
laritete sentimenta i specificne kategorije emocija. Leksikon WNA pruZa hijerarhij-
sku strukturu afektivnih kategorija koje su organizovane u taksonomiju'® sa girokom
i veoma specificnom emocionalnom kategorizacijom. Kreiranje WNA ukljucivalo je
kombinaciju ru¢nog obeleZavanja i automatizovanih metoda. Anotatori su ru¢no obe-
lezavali sinsete na osnovu njihovog licnog dozivljaja emocija, vodeni psiholoskim te-
orijama i sopstvenim iskustvom. Automatizovane metode propagirale su afektivna
obeleZja sa obeleZenih sinseta ka neobelezZenim, koriste¢i karakteristike hijerarhijske
strukture PWN leksikona [194].

NRC Grupa Leksikona!” — obuhvata kolekciju $iroko koris¢enih resursa u analizi
osecanja i otkrivanju emocija u okviru racunarske lingvistike koje je razvio Nacionalni
istrazivacki cantar Kanada (eng. National Research Council Canada, NRC).

— NRC leksikon asocijacija izmedu reci i emocija (eng. The Word-Emotion As-
sociation Lexicon, EmoLex) — je jedan od najviSe koriS¢enih leksikona u okviru
NRC grupe koji 14,154 engleskih reci kategoriSe u 8 diskretnih emocionalnih ka-
tegorija prema Plut¢ikovom modelu [153] i 2 kategorije sentimenta (pozitivan i
negativan) [136].

— NRC leksikon valentnosti, uzbudenja i dominacije (eng. The NRC Valence,
Arousal and Dominance, NRC-VAD) - se fokusira na pronalaZenje pozicije reci
u trodimenzionalnom vektorskom prostoru, pri ¢emu se re¢cima dodeljuju nume-
ricke vrednosti prema ovim afektivnim dimenzijama [135].

— NRC leksikon sentimenta he$ oznaka (eng. The NRC Hashtag Sentiment Le-
xicon) — je specijalizovan za analizu sentimenta sadrZaja sa drustvenih mreZa,
koji meri vrednost sentimenata u he$ oznakama koje se na drustvenim mreZama
koriste za grupisanje tematskih sadrZaja [138].

— NRC leksikon emocionalnih intenziteta (eng. The Emotion Intensity Lexicon,
Emolnt) — je razvijen koristeéi pristup skaliranja re¢i poredenjem [101]. Ovaj lek-
sikon sadrzi 5,814 reci, od kojih je svaka povezana sa realnim vrednostima za
intenzitet Cetiri primarne emocije: anger, fear, joy i sadness [137]. Pristup skali-
ranja reci poredenjem podrazumeva da se anotatorima prikaZe skup od obi¢no
Cetiri reci, nakon cega im se postavlja zadatak da identifikuju re¢ sa najvisim i
najnizim intenzitetom za odredenu emociju (pogledati tabelu 6.1). Ova metoda
pruza precizniju i pouzdaniju anotaciju intenziteta emocija u poredenju sa tra-
dicionalnim metodama ru¢nog rangiranja, pri ¢emu se konacni skor racuna kao
odnos razike pojavljivanja reci na najboljoj, odnosno najgoroj poziciji i ukupnog
broja pojavljivanja rec¢i u skupu za obeleZavanje (pogledati jednacinu 6.1).

bolja,,| — |najgoray,
— L I|r‘| [najgorar,|
1

,i=1,2,..N (6.1)

15ht‘cps ://wndomains. fbk.eu/wnaffect.html
ohttps: //www. gsi.upm.es/ontologies/wnaffect/img/wnaffect.svg
17ht’cps ://saifmohammad. com/WebPages/lexicons.html
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Tabela 6.1: Obelezavanje koris¢enjem metode skaliranja reci poredenjem u cilju pronalaZenja
najbolje-najgore reci u grupi za postavljeni uslov
Grupa Reci (n=4) ObeleZzja Poredenja

re¢; refy refz re¢s najboljare¢ najgora rec

Korpusi obeleZeni emocionalnim kategorijama

* EmotionLines'® — je korpus konverzacionih podataka, preciznije dijaloga iz televizij-
skih serija i filmova, u kojem je svaki iskaz (eng. utterance) obeleZen kategorijom emo-
cionalnog afekta [86]. Anotaciona Sema prepoznaje sledea obeleZja: joy, sadness, anger,
surprise, fear, disgust, i neutral, pri ¢emu je koriS¢en viSeznacni pristup obeleZavanja.
Korpus je naknadno unapreden dodavanjem audio i video zapisa postoje¢im tekstu-
alnim sadrzajima. Novonastali, viSemodalni korpus podataka, pod nazivom MELD
(eng. Multimodal EmotionLines Dataset) - sadrZi emocionalna obeleZja i za pridoda-
te audio i video sadrZaje, ¢ime se omogucava istraZivanje emocionalnog izrazavanja
preko viSe modaliteta njihovog izrazavanja (tekst, audio, video), a time se potencijalno
poboljsava i ta¢nost njihovog prepoznavanja [156].

* GoEmotions!” - je korpus od 58,000 poruka preuzetih sa socijalne mreZe Redit ko-
je su ru¢no obeleZene sa 27 emocionalnih kategorija [49]. Prema svojoj veli¢ini, ali
i prema vrsti obeleZavanja, kreiranje GoEmotions korpusa je bilo znacajno za dalji
razvoj istraZivanja emocionalnosti sa aspekata psihologije i racunarske lingvistike.
Unapredenjem u GoEmotions anotacionoj Semi u odnosu na prethodne pristupe, koja
definiSe 27 razli¢itih emocionalnih kategorija, otvaraju se moguénosti za finije razli-
kovanje emocionalnog izraZavanja u tekstualnim podacima. Za razliku od osnovnog
skupa sa 6, odnosno 8 emocija, na kojima se zasniva veéina postojec¢ih anotacionih
Sema koje prepoznaju radost (eng. joy) kao jedinu pozitivhu emociju, u GoEmotions
anotacionoj Semi je definisano 12 pozitivnih, 11 negativnih, 4 neodredenih i 1 neutral-
na emocionalna kategorija koje su grupisane na slede¢i nacin:

pozitivne (eng. positive): [zabavljanje (eng. amusement), uzbudenje (eng. excitement),
radost (eng. joy), ljubav (eng. love), Zelja (eng. desire), optimizam (eng. optimism), briga
(eng. caring), ponos (eng. pride), divljenje (eng. admiration), zahvalnost (eng. gratitude),
olakanje (eng. relief), odobravanje (eng. approval)]

negativne (eng. negative): [strah (eng. fear), nervoza (eng. nervousness), kajanje (eng.
remorse), neprijatnost (eng. embarrassment), razocaranje (eng. disappointment), tuga (eng.
sadness), Zalost (eng. grief), gadenje (eng. disqust), ljutnja (eng. anger), iritacija (eng. an-
noyance), neodobravanje (eng. disapproval)]

neodredene (eng. ambiguous): [spoznaja (eng. realization), iznenadenje (eng. surprise),
radoznalost (eng. curiosity), konfuzija (eng. confusion)]

Pored grupisanja u osnovne sentimentalne kategorije, GoEmotions kategorije se takode
mogu grupisati u 6 osnovnih Ekmanovih kategorija emocionalnosti, ¢cime se omo-
gucava analiza emocionalnosti na visem nivou granularnosti i poredenje sa posto-
je¢im modelima napravljenim koris¢enjem ove anotacione Seme:

ljutnja (eng. anger): [ljutnja (eng. anger), nerviranje (eng. annoyance), neodobravanje
(eng. disapproval)],
gadenje (eng. disgust): [gadenje (eng. disqust)],

18ht'cps ://1live.european-language-grid.eu/catalogue/corpus/5149
19ht‘cps ://huggingface.co/datasets/google-research-datasets/go_emotions
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strah (eng. fear): [strah (eng. fear), nervoza (eng. nervousness)],

radost (eng. joy): [radost (eng. joy), zabava (eng. amusement), odobravanje (eng. appro-
val), uzbudenje (eng. excitement), zahvalnost (eng. gratitude), ljubav (eng. love), optimizam
(eng. optimism), olaksanje (eng. relief), ponos (eng. pride), divljenje (eng. admiration), Zelja
(eng. desire), briga (eng. caring)],

tuga (eng. sadness): [tuga (eng. sadness), razocaranje (eng. disappointment), neprijatnost
(eng. embarrassment), Zalost (eng. grief), kajanje (eng. remorse)],

iznenadenje (eng. surprise): [iznenadenje (eng. surprise), spoznaja (eng. realization), zbu-
njenost (eng. confusion), radoznalost (eng. curiosity)]

Drugacija pregrupisavanja u okviru emocionalnih kategorija bi potencijalno omo-
guctila poklapanja sa Plut¢ikovim skupom osnovnih emocionalnih kategorija koji do-
datno uklju¢uje emocionalne kategorije poverenje (eng. trust) i iS¢ekivanje (eng. anti-
cipation). Tako bi na primer kategorije excitement i curiosity mogle odgovarati katego-
¢ime bi se omogucilo preslikavanje i povezivanje sa skupom emocionalnih kategorija
koje prepoznaje Plutéikov model [153].

XED?’ - predstavlja vigejezi¢ni korpus konvezacionih podataka koji je obeleZen u
emocionalne kategorije prema Plut¢ikovom modelu. Deo korpusa na engleskom i fin-
skom jeziku je ru¢no obeleZen u emocionalne afektivne kategorije, dok su tekstovi
na preostalih 30 jezika obeleZeni koriS¢enjem postojece paralelizacije medu teksto-
vima [118], a obeleZja koje su na ovaj na¢in dobijena proverena koriséenjem BERT
tansformer modela i postupkom projekcije kategorija transferom znanja na svaki je-
zik [145].

6.3.2 Leksikoni i korpusi moralnih vrednosti

Leksikoni moralnosti

Razvijeni leksikoni reci sa pridruZenim moralnim vrednostima se prema svom dizajnu

uglavnom oslanjaju na Teoriju o moralnim osnovama [66], medu kojima se izdvajaju sledeéi:

e MFD?! (eng. Moral Foundations Dictionary) — je leksikon moralnih reéi koji su kreirali

autori MFT, sa okvirno 336 korena engleskih reci, obelezenih da pripadaju jednoj ili
viSe dualnih moralnih kategorija definisanih ovom teorijom [67]. Leksikon je u verziji
MFD2.0 proSiren na preko 2,100 engleskih re¢i, od kojih je svaka dodeljena jednoj
ili viSe moralnih kategorija definisanih u okviru MFT: care, fairness, loyalty, authority,
sanctity. Svaka od ovih kategorija dodatno je razvrstana prema pripadaju¢em senti-
mentu na vrline (eng. virtue) i mane (eng. vice) [62].

MoralStrength?? — je leksikon koji prosiruje inicijalni MFD leksikon na okvirno 1,000
engleskih lema koris¢enjem PWN sinseta. Kao unapredenje pristupa, autori uvode
dodeljivanje intenziteta moralne vrednosti svakoj lemi u leksikonu, ¢ime je zame-
njen raniji model zasnovan na kategorickim obeleZjima. Detaljnom proverom, ko-
je je ukljucilo merenje sli¢nosti izmedu ugnjezdenih vektorskih reprezentacija reci,
potvrdeno je unapredenje performasi prilikom koriséenja leksikona koji je napravljen
na ovaj nacin (F; vrednost je povetana za +25.2%) u odnosu na prethodne verzije
leksikona moralnih vrednosti [12].

Ohttps://github.com/Helsinki-NLP/XED
21ht‘cps ://osf.io/ezn37/
22ht‘cps ://github.com/oaraque/moral-foundations
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» eMFD? (eng. Extended Moral Foundations Dictionary) — je leksikon re¢i sa pridruZenim
moralnim vrednostima, koji je, nasuprot prethodnim leksikonima, razvijen prime-
nom tehnika obrade prirodnih jezika iz tekstualnih korpusa. U paZljivo projektova-
nom anotacionom procesu, koji je ukljucio veci broj anotatora za obelezavanje manjih
tekstualnih korpusa, kao i predloZenim nac¢inom prepoznavanja moralne vrednosti,
razvijena je nova metodologija za automatsko kreiranje re¢nika moralnosti. Autori
su u svom radu pokazali validnost primenjenog pristupa uspeSnim prepoznavanjem
moralnih vrednosti u tekstovima pomoc¢u napravljenog re¢nika. Nad obeleZenim tek-
stovima se najpre primenjuju tehnike normalizacije teksta (uklanjaju se specijalne reci
koje uklju¢uju interpunkcijske znakove i imenovane entitete), odredivanja sentimenta
tekstualnih sadrzaja, kreiranja vokabulara iz tekstualnog korpusa i pronalaZenja ka-
rakteristi¢nih re¢i za svaku od dihotomnih moralnih kategorija [82]. Re¢ima u leksiko-
nu dodeljene su izra¢unate verovatnoce pripadnosti svakoj od suprotstavljenih moral-
nih vrednosti, kao i procenjeni intenzitet sentimenta zasnovan na njihovoj ucestalosti
u tekstovima obelezenim odgovaraju¢om moralnom kategorijom.

Korpusi obeleZeni moralnim kategorijama

e MFTC?* (eng. Moral Foundations Twitter Corpus) — predstavlja jedan od najznacajnih
doprinosa u domenu obeleZenih korpusa kategorijama moralnih vrednosti. Korpus
MFTC sadrzi 35,108 poruka preuzetih sa drustvene mreZe Tviter koje su obeleZene
kategorijama moralnih vrednosti [81]. Poruke su ciljano preuzimane iz konverzacija u
kojima bi autori mogli pokazati svoja moralna gledista, kao Sto su prirodne katastrofe,
politicka ili aktuelna drustvena pitanja. Korpus je ru¢no obeleZen u deset kategorija
moralnog sentimenta koje prepoznaje Teorija o moralnim vrednostima. Korpus MFTC
javno je objavljen i koristi se za multidisciplinarna metodoloska istraZivanja nacina
izrazavanja moralnih stavova u konverzacionim tekstovima.

e MFRC? (eng. Moral Foundations Reddit Corpus) — predstavlja kolekciju od 16,123 po-
ruka preuzetih sa drustvene mreze Redit, dajuéi znacajan doprinos u kreiranju kor-
pusa obeleZenih kategorijama moralnih vrednosti. Ovaj korpus tekstualnih podataka
iz delimi¢no izmenjenog domena prepoznaje slede¢ih osam moralnih kategorija: care,
proportionality, equality, purity, authority, loyalty, thin morality, implicit/explicit morality.
Autori kategoriju fairness iz Teorije o moralnim osnovama, dele u dve nove kategorije
proportionality i equality i koriste u svom radu u cilju boljeg prepoznavanja i razliko-
vanja pravednosti u primenjenoj proceduri i jednakosti u dobijenim rezultatima. U
anotacionoj Semi ovog korpusa nalazi se i kategorija implicit/explicit morality kojom se
obelezava eksplicitno ili implicitno iskazivanje moralnog gledista, kao i kategorija thin
morality za obeleZavanje moralnih stavova koji nisu striktno povezani sa Sest osnovnih
moralnih vrednosti koje ova Sema obeleZavanja definiSe [202].

e MIC? (eng. Moral Integrity Corpus) — je korpus dijaloga nastalih u alatima za auto-
matsko generisanje odgovora u kome su iskazi alata obeleZeni kategorijama moral-
nih vrednosti uz pridruZena pravila identifikovanog moralnog zaklju¢ivanja. Primena
ovog korpusa se pronalazi u razreSavanju i predupredivanju moralnih nesporazuma,
kao i razumevanje moralnog rezonovanja tekstova koji nastaju u automatskim alati-
ma. U korpusu MIC nalazi se oko 38,000 parova pitanja i odgovora, koji su obeleZeni

23ht‘cps ://osf.io/vw85e/

24ht‘cps ://osf.io/k5n7y/

25https ://huggingface.co/datasets/USC-MOLA-Lab/MFRC
26https://github.com/SALT-NLP/mic
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kori$éenjem pribliZzno 99,000 razli¢itih pravila zakljuc¢ivanja. Autori u svom radu po-
kazuju da se vec¢ina predloZenih pravila mogu automatski generisati pomoc¢u neuron-
skih jezi¢ckih modela sa prihvatljivom ta¢noséu. Ovaj korpus je znacajan za razume-
vanja implicitinih moralnih pretpostavki i merenje integriteta napravljenih sadrzaja u
alatima za automatsko generisanje odgovora [226].



7. PredloZena metodologija klasifikacije

7.1. Opste o metodologiji

Klasifikacija konverzacionih tekstova pokazuje specifi¢nosti koje je razlikuju od kla-
sifikacije standardnih tekstualnih sadrZaja, kao $to su pojedinacne recenice, ¢lanci ili do-
kumenti, a koje proizilaze iz karakteristicne strukture konverzacionih tekstova i njihovog
dinamickog, interaktivnog i ¢esto neformalnog jezickog karaktera. Konverzaciona poruka,
pored tekstualne sekvence, sadrZi i potpis koji nosi pratec¢e podatke o poruci, kao i vezu ka
prethodnoj poruci u nizu (pogledati odeljak 3). Postojanje veze izmedu poruka utice i na
postojanje kontekstualne zavisnosti sadrzaja poruke od prethodnih poruka u konverzacio-
nom nizu. Iz tog razloga, u procesu klasifikacije nad odredenim zadacima, neophodno je
ukljuciti i kontekstualne informacije u kojima se poruka nalazi.

Razvijena metodologija za klasifikaciju poruka konverzacionog niza predstavlja siste-
matski pristup koji ukljucuje niz eksperimentalnih koraka usmerenih na izbor i optimiza-
ciju razlicitih tehnika obrade prirodnih jezika i algoritama masinskog ucenja. Na slici 7.1
je predstavljen dijagram toka koraka predloZene metode koji obuhvata standardne kora-
ke u Kklasifikaciji teksta kao $to su priprema i obrada podataka, kao i izbor algoritma za
obucavanje modela masinskog ucenja. U okviru standardnih koraka u klasifikaciji teksta,
razvijena metoda za dati zadatak i skup podataka nad kojim se izgraduje model predlaze
i ¢itav skup eksperimentalnih koraka u cilju pronalaZenja optimalnog;:

* Nacina predstavljanja tekstualnog sadrZaja u vektorskom obliku;

¢ Nacina normalizacije i tokenizacije teksta;

Skupa pridruZenih atributa klasifikacije;

Klasifikacionog algoritma;

Skupa hiperparametara algoritma.

Klju¢ni aspekti razvijene metodologije za analizu konverzacionog niza obuhvataju de-
taljan izbor tehnika za vektorizaciju teksta i metoda tokenizacije, Sto direktno uti¢e na izbor
i efikasnost algoritama masinskog ucenja. Metoda zapocinje eksperimentalnim odabirom
jedne od tehnika vektorizacije kao $to su BoW, Tf-Idf ili naprednije tehnike poput BERT
Embd, koja omogucava transformaciju teksta u numericki vektorski prostor uz efikasno
pronalaZenje semantickog znacenja reci i fraza unutar tekstualne sekvence. Izbor jedinice
za tokenizaciju teksta, kao Sto su delovi reci, celokupne reci ili Ngram takode igra vaznu
ulogu u procesu obrade teksta, jer odreduje granularnost informacija koje se analiziraju i
uslovljen je karakteristikama jezika i podacima koji se analiziraju. Odabrana tehnika za vek-
torizaciju direktno utice na izbor tehnika za normalizaciju teksta, $to je vaZno za smanjenje
varijabilnosti ulaznih podataka. Normalizacija podrazumeva izbor odgovaraju¢ih tehnika
kao sto su restauracija dijakritika, lematizacija reci, uklanjanje stop re¢i i specijalnih karak-
tera. U daljem tekstu, za BoW vektorske reprezentacije koristice se sledece oznake:

* BoW za reprezentacije nad pojedina¢nim tokenima (Unigram),
e BoW-Ngram za N-gram reprezentacije nad tokenima (N € [1,k|,k > 1),
e BoW-Ngram-Chr za N-gram reprezentacije nad karakterima (N € [1,k], k > 1).
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Slika 7.1: Dijagaram toka predloZene metode za klasifikaciju konverzacionih poruka

Analogno, Tf-1df reprezentacije bi¢e obeleZene sa Tf-1df, Tf-Idf-Ngram i Tf-Idf-Ngram-Chr.
Za vektorsku reprezentaciju zasnovanu na ugradenim vektorima (Embd) koristi se tokeni-
zacija i teZine odredene BERT modelom, u oznaci BERT-Embd.

U okviru predloZene metodologije ukljuceno je i izdvajanje dodatnih atributa iz bo-
gate strukture konverzacionih poruka, pored atributa u okviru vektorskog predstavljanja
tekstualnog sadrZaja. Dodatni atributi se mogu ekstrahovati iz sadrZaja poruke, ali i iz nje-
nog potpisa i veza sa drugim porukama u okviru konverzacionog niza, ¢ime se obogacuje
analiza i omogucava bolje razumevanje sadrZaja i dinamike konverzacije. Izbor pridruzenih
atributa se vrsi na osnovu njihove relevantnosti za zadatak koji se reSava i vrste konverza-
cionih podataka. Koris¢enje dodatnih atributa narocito dobija na znacaju u analizi konver-
zacionih tekstova kod kojih je uocljiva upotreba neformalnog jezika, Zargona, skracenica i
emotikona, Sto moZe oteZati standardne pristupe u obradi jezika koji se koriste za formalne
tekstove. Dodatno, konverzacije ¢esto ukljucuju izrazavanje licnih misljenja, ose¢anja i sta-
vova. Analiza sentimenta, prepoznavanje emocija ili iskazanih moralnih vrednosti su stoga
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¢esto vazni ulazni atributi ili zadaci za reSavanje u klasifikaciji konverzacionih tekstova,
Sto nije uvek slucaj sa drugim vrstama tekstualnih sadrzaja. Nakon konstruisanja atributa
(pogledati naredni odeljak 7.2), vrsi se rasporedivanje znacaja pojedinih atributa teksta u
klasifikaciji konverzacionih tekstova u kategorije definisane zadatkom i predlaZe se njihovo
dalje koriScenje ili odbacivanje u procesu klasifikacije. U okviru ovog istrazivanja posebna
paznja bice posvecena analizi uticaja atributa moralnog rasudivanja i emocionalnih reakcija
na ta¢nost izgradenih klasifikacionih modela.

U sredistu metodologije nalaze se algoritamske arhitekture za klasifikaciju konver-
zacionih poruka koje, u zavisnosti od strukture ulaznih podataka, obuhvataju pristupe sa
slede¢im ulazima:

E1 Pojedinac¢na poruka (Msg) — osnova;
E2 Pojedina¢na poruka sa pridruzenim dodatnim informacijama (Msg-Ext);
E3 Pojedina¢na poruka sa odgovorima iz iste konverzacione grane (Brch);

E4 Pojedina¢na poruka sa odgovorima iz iste konverzacione grane sa pridruZenim infor-
macijama svakoj poruci (Brch-Ext).

U okviru predloZene metode za analizu konverzacionih poruka koristi¢e se nekoliko
razli¢itih algoritama i pristupa masinskog ucenja. Prvu grupu sacinjavaju algoritmi koji ko-
riste optimizacionu tehniku SGD, a izbor samog algoritma zavisi¢e od konkretnog zadatka,
odnosno podataka na kojima se primenjuje metoda (pogledati odeljak 4.2.1). Drugu grupu
sacinjavaju algoritmi zasnovani na ansambl metodama, a cilj njihove upotrebe je efikasno
merenje uspesnosti razvijene metode u odnosu na druge predloZene pristupe i resenja
(ERT, pogledati odeljak 4.2.2). Algoritmi masinskog ucenja se biraju iz predefinisanog sku-
pa algoritama i dodatno parametrizuju za specificne zadatke klasifikacije konverzacionih
podataka.

Pored izbora algoritma, prilagodavanje hiperparametara za algoritme masinskog
ucenja je esencijalno za izgradnju optimalnog modela. Ovaj korak ukljucuje eksperimen-
talno odredivanje vrednosti kao Sto su broj paralelnih stabala, slojeva u mreZi, broj neu-
rona u svakom od slojeva, kao i regularizacione parametre koji su vaZzni za obezbedivanje
sposobnosti generalizacije i sprecavanje preprilagodavanja izgradenog modela nad poda-
cima koji su koriséeni za obuku. Kroz ovako osmisljen pristup, teZi se razvoju opste me-
tode koja mozZe efikasno da se primeni na razli¢ite zadatke, od analize sentimenta pojedi-
se omogucava izgradnja robustnih modela za klasifikaciju Sirokog spektra konverzacionih
podataka i njihovih strukturnih organizacija.

7.2. PridruZeni atributi klasifikacije

PridruZeni atributi (eng. Associated Meta Attributes, Meta) klasifikacije mogu imati
znacajnu ulogu u modelovanju teksta pomocu algoritama masinskog ucenja. Meta atributi
mogu pomocdi u analizi leksicke i semanticke strukture poruke i pridodaju se izgradenim
vektorskim reprezentacijama nad tekstualnim sadrzajem (BoW, Tf-Idf, Embd). Na primer,
autori u radu [197] koriste dodatne atribute kao Sto su oznake aspekata u kombinaciji sa
BoW reprezentacijom za poboljSanje analize sentimenta, dok se u radu [112] uklju¢uju in-
formacije iz leksikona i specijalizovane oznake kako bi poboljsali klasifikaciju imenovanih
entiteta. Medutim, uklju¢ivanje dodatnih atributa moze povecati sloZzenost modela, uneti
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Sum ako su atributi nepouzdani ili dovesti do preprilagodavanja modela. Studija [85] poka-
zuje da uslozavanje modela dodatnim atributima moZe smanjiti performanse klasifikacije,
dok studija [47] ilustruje negativan uticaj loSeg kvaliteta vrednosti atributa na performan-
se klasifikacije. Najbolje prakse iz nauc¢nih studija ukazuju na paZljiv odabir relevantnih
atributa, primenu tehnika normalizacije i standardizacije atributa, eksperimentisanje sa raz-
li¢itim kombinacijama atributa, kao i koriséenje tehnika regularizacije modela u toku obuke
da bi se prevaziSao uoceni problem. U okviru ovog istraZivanja, kreirana je Siroka lista lek-
sickih, konverzacionih, atributa izrazajnosti, emocionalnosti i moralnosti u cilju poboljsanja
performansi klasifikacije konverzacionih poruka. Konacan izbor atributa znacajnih za klasi-
fikaciju odabran je matematickim metodama za pronalaZenje znacajnih atributa (pogledati
odeljak 4.1.3) za svaki zadatak i skup podataka pojedina¢no. U okviru ovog istraZivanja se
predlaZe opsta lista Meta atributa za korisc¢enje u klasifikacionim zadacima konverzacionih
poruka:

naslov
]
sadrzaj inicijalne poruke

il

potpis poruke

£—J

sadrzaj odgovora na poruku

]

potpis poruke

4—)

sadrzaj odgovora na poruku

J

.
leksicki, atributi izrazajnosti, vektorska reprezentacija i
. ) ) L. potpis poruke
moralnosti i emocionalnosti sadrzaja
konverzacioni atributi
)
¥ :

modelovanje podataka

Slika 7.2: Ekstrakcija atributa iz razlic¢itih segmenata poruke na primeru konverzacione grane poruka
sa naslovom
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o Leksicki atributi (eng. Lexical Attributes, LexAtr) prikupljaju prebrojavanja i
medusobne odnose izmedu reci koje se mogu pronaci u naslovu i sadrzaju poruke.
Kompletna lista leksickih atributa se moZe pronaci u prilogu A, tabeli A.1. Klasifika-
cija teksta se u velikoj meri oslanja na takve atribute i stoga pretpostavljamo da ¢e
leksicke karakteristike teksta doprineti u zadacima Kklasifikacije konverzacionih tek-
stova. Ovoj grupi atributa pripadaju:

- Sintakticki atributi (eng. Syntactic Attributes, SntAtr) Sintaksicke karakteri-
stike ukljucuju karakteristike zasnovane na strukturi re¢i i recenica u sadrzaju.
Neke od ovih karakteristika zasnivaju se na izracunavanju:

+ broja karaktera (Chr), slogova (eng. syllables), reci (eng. words) i reCenica (eng.
sentences),

+ sloZenih reci (eng. difficult words) — re¢i koje sadrZe vise od dva sloga,
*+ praznina (eng. spaces) i redova (eng. lines),
+ broja imenickih fraza (eng. noun phrases) i razlicitih vrsta reci,

+ prosecnog broja slogova u reci (eng. average syllable per word, ASPW):

#syllables

ASPW = #words

(7.1)

+ prosecnog broja slogova u recenici (eng. average syllable per sentence, ASPS):

#syllabl
Asps — feyllables (7.2)
#sentences
+ gustine reci (eng. words density):
#word
words_density = rworas (7.3)
#spaces
+ gustine recenica (eng. sentences density):
#sentences
tence_density = ———— 7.4
sentence_density Hinos (7.4)

u tekstualnom sadrzaju.

- Atributi indikacije (eng. Indication Attributes, IndAtr): omogucavaju razume-
vanje kontekstualnih razli¢itosti u kategorisanim porukama i smanjuju verovat-
nocu pogresnih klasifikacija sto vodi ka efikasnijem razvrstavanju poruka prema
njihovom sadrzaju i svrsi. Na primer, u klasifikaciji poruka elektronske poste, po-
slovni indikator i indikator skracenica, omogucavaju modelu da bolje prepozna
i razume specificne termine i skracenice koje su uobicajene u poslovnoj komuni-
kaciji. Poslovni indikator je numericki atribut koji predstavlja broj pojavljivanja
poslovnih re¢i i fraza (,,ugovor”, ,,budzZet” i druge) u odnosu na celokupan sadrzaj.
Poslovni termini se pronalaze pomocu specijalizovanih leksikona poslovnih ter-
mina®’ koji sadrZi izraze i terminologiju koja se koristi u poslovnim konverzaci-
jama. Skracenice su u sadrzaju identifikovane koris¢enjem leksikona skracenica i
akronima?®, kao i pomo¢u regularnih izraza koji su pridodati u cilju poboljsanja
preciznosti njihovog pronalaZenja u sadrZaju poruke.

27ht‘cps ://www.businessballs.com/glossaries-and-terminology/business-thesaurus-290/
28https ://abbreviations.yourdictionary.com/
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— Atributi interpunkcije (eng. Punctuation Attributes, PncAtr) mere prisustvo
tacaka, upitnika, uzvi¢nika, he$ (,,#”) i referentnih znakova (,@“) u odnosu na
ukupan broj interpunkcijskih znakova koji se nalaze u sadrZaju poruke.

— Atributi imenovanih entiteta (eng. NER-based Attributes, NERAtr) jesu nu-
mericki pokazatelji prisustva imenovanih entiteta (eng. named entities, NE) u
sadrzaju. Predstavljaju broj pojavljivanja li¢nih imena, imena organizacija, reci
koje sadrZe brojeve, rec¢i u engleskom jeziku oznacene kao konektori (,,in”, ,the”,
Lall”, L for”, and”, ,on”, ,but’, ,at”, ,of”, ,to”, ,a”), imena meseci i dana, kao
i ispravnih naziva elektronske i URL adrese u odnosu na ukupan broj reci u

sadrZaju.

¢ Konverzacioni atributi (eng. Conversational Attributes, ConAtr) se izdvajaju iz pot-

pisa poruke koji sadrzi informacije o primaocima ili tipovima njihovih elektronskih
adresa. U tom cilju, koristi¢emo re¢nik besplatnih domena elektronskih adresa®. Raz-
mera besplatnih domena je odnos broja pojavljivanja besplatnih domena u odnosu na
sve domene koji se mogu pronaci u potpisu poruke. Koherentnost domena primaoca
je funkcija koja izra¢unava koherentnost medu primaocima u odnosu na domen nji-
hove elektronske adrese. Na primer, ovaj atribut ukazuje da 1i svi domeni primaoca
pripadaju podrazumevanom domenu kompanije, spoljas$njim domenima ili su dome-
ni primaoca mesovite strukture.

Atributi izrazajnosti (eng. Expressional Attributes, ExpAtr) obuhvataju informacije
kao Sto su citljivost teksta, subjektivnost i polaritet. Subjektivnost i polaritet su zasno-
vani na implementaciji Pajton biblioteke TextBlob® . Polaritet je predstavljen realnim
brojem koji se nalazi u opsegu od [-1, 1], pri ¢emu 1 oznacava pozitivan, a -1 negati-
van sentiment. Subjektivne recenice se odnose na li¢cno misljenje, emociju ili sud, dok
se objektivne odnose na ¢injeni¢ne informacije. Subjektivnost je predstavljena realnim
brojem koji se nalazi u opsegu od [0, 1], pri ¢emu vrednosti bliZe broju 1 oznacavaju
subjektivniji kontekst.

Atributi ¢itljivosti izracunati su koris¢enjem uspostavljenih mera za izracunavanje
¢itljivosti teksta na engleskom jeziku [99], kao Sto su:

— Automatski indeks citljivosti (eng. Automatic Readability Index, ARI) Koristi broj
karaktera po reci i broj rec¢i po recenici kako bi procenio uzrast (Skolski nivo)
potreban za razumevanje teksta [182]. Veca vrednost znaci da je tekst sloZeniji, a
data je slede¢om jednacinom:

#characters #words

ARI =4.71 05(—
( #words )+ (#sentences

) —21.43 (7.5)

— FleSova ocena lakoce citanja (eng. Flesch Reading Ease Score, FRES) ocenjuje tekst
na skali od 0 do 100, pri ¢emu viSe vrednosti oznacavaju lakse tekstove [60].
Zasniva se na prose¢nom broju slogova po reci i re¢i po recenici i data je sledecom
jednacinom:

#words #syllables

FRES = 206.835 — 1.015( ) — 84.6(

) (7.6)

#sentences #words

- Linsearova mera citljivosti (eng. Linsear Write Metric, LIWM) je razvijena za proce-
nu itljivosti tehnickih i vojnih dokumenata. Koristi broj , lakih” i, teSkih” rec¢i u

29ht‘cps ://github.com/villvhite/freemail
30https ://tektblob.readthedocs.io/en/dev/
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uzorku od 100 reci kako bi izra¢unala obrazovni nivo potreban za razumevanje
teksta (pogledati algoritam 7.1).

Algoritam 7.1: Linsearova mera Citljivosti (LWM)

LWM
inputs: fext (tekst na engleskom jeziku od 100 reci)
output: r (obrazovni nivo), LWM
foreach word € text do
if #syllabeles(word) < 3 then r +=1;
L else r+=3;

r =r / sentences(text) if r > 20 then LWM =r /2 ;
B else IWM=r/2-1;

return LWM,;

* Atributi emocionalnosti (eng. Emotional Attributes, EmoAtr) se izrac¢inavaju ko-
ris¢enjem EmoLex leksikona koji sadrzi 10,170 reci kategorizovanih u 8 emocio-
nalnih kategorija odredenih prema Plutéikovom modelu osnovnih emocija [137].
Za izratunavanje emocionalnih atributa koristi se Pajton NRCLex>! biblioteka koja
prosiruje izvorni leksikon na 27,000 reci, oslanjajuci se na bazu PWN sinonima. Atri-
buti se na nivou tekstualne sekvence izratunavaju pronalaZenjem emocionalno afek-
tivnih reci i agregacijom njihovih obeleZja. Na osnovu ovako projektovanog pristupa,
svakoj tekstualnoj sekvenci se dodeljuje 8 atributa koji predstavljaju relativnu zastu-
pljenost reci iz pojedina¢nih emocionalnih kategorija.

¢ Atributi moralnosti (eng. Morality Attributes, MorAtr) se izratunavaju iz teksta obe-
leZavanjem reci koje imaju potvrdenu povezanost sa nekom od pet moralnih osnova
definisanih u okviru MFT teorije: authority/subversion, care/harm, fairness/cheating, lo-
yalty/betrayal, sanctity/degradation (pogledati odeljak 2.1). Za identifikovanje moralno
relevantnih re¢i u sadrZaju poruke koriséen je leksikon eMFD??, kao i prateca Paj-
ton biblioteka za izra¢unavanje moralnog sentimenta. Svakom tekstualnom sadrzaju
je dodeljeno pet atributa koji oznacavaju prose¢nu verovatnocu pripadnosti jednoj od
pet moralnih osnova i pet atributa koji predstavljaju prosecan intenzitet sentimenta za
svaku moralnu osnovu. Dodatno, izrac¢unat je i atribut koji predstavlja odnos izmedu
broja moralno obeleZenih i ukupnog broja rec¢i u tekstu, ¢ime je omoguéen uvid u
relativnu moralnu izraZenost napisanog sadrzaja.

Zadatak koji se reSava, vrsta konverzacione poruke i jezik na kom je poruka napisana
mogu uticati na relevantnost i uspesnost kreiranja atributa iz odredenih predloZenih gru-
pa. Atributi iz leksicke grupe (LexAtr) su delimi¢no zavisni (DZ) od vrste poruke i jezika
na kome su poruke napisane. Delimi¢na zavisnost se moZe prikazati na primeru naslova
poruke koji nije prisutan u svim vrstama konverzacionih tekstova. Drugi primer jesu ime-
nicki izrazi ili teSke reci ¢ije je identifikovanje visoko zavisno (Z) od morfologije odredenog
jezika. U potpisu konverzacione poruke se nalaze vremenske odrednice, vrsta medija koja
se koristi za slanje poruke, licna imena ucesnika u konverzaciji i druge informacije koje
su specifi¢ne za odredenu vrstu konverzacije. U zavisnosti od zadatka koji se reSava, ove
informacije mogu biti od vaZnosti za unapredenje tacnosti klasifikacije. Atribute koji struk-
tuiraju ove informacije u predloZenoj metodi nazivamo konverzacioni atributi (ConAtr).
Ova grupa atributa pokazuje visoku zavisnost od zadatka i vrste konverzacionih poruka

31https ://pipi.org/project/NRCLex/
https: //github.com/medianeuroscience/emfd
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Tabela 7.1: Sumarni opis grupa pridruZenih atributa sa stepenom zavisnosti izracunavanja u odno-
su na zadatak, vrstu i jezik konverzacione poruke

Grupa  Podgrupa Opis Zadatak Vrsta Jezik

LexAtr  SntAtr PomaZu u analizi leksi¢ke kompleksnosti i strukture jezika NZ Dz DZ
poruke

IndAtr Mere pojavljivanje specijalnih indikatora u sadrzaju koji su V4 V4 V4

karakteristi¢ni za zadatak koji se reSava

PncAtr Analiziraju upotrebu interpunkcijskih znakova, ¢ime pru- NZ Nz NZ
Zaju uvid u komunikacione stilove poruka

NERAtr  Omogucavaju identifikaciju i analizu relevantnih imenova- Z NZ V4
nih entiteta unutar poruka, Sto pomaZe u prepoznavanju
liénih i specifi¢nih informacija

ConAtr Mere karakteristike komunikacije, $to pomaZze u razumeva- V4 Z DZ
nju socijalne dinamike u interakcijama

ExpAtr Fokusiraju se na ocenu ¢itljivosti i subjektivnosti sadrzaja, Nz NZ zZ
$to omogucava razumevanje koliko je poruka lako dostup-
na i sentimentalno obojena

EmoAtr Pruzaju uvid u emocionalni afekt u sadrZaju merenjem bro- NZ NZzZ V4
ja ili intenziteta afektivnih re¢i

MorAtr Koriste analizu rec¢i kako bi izmerili prisustvo moralnih NZ NZzZ 4
vrednosti u poruci preko verovatnoce pripadnosti odrede-
noj kategoriji ili intenziteta moralnog sentimenta

Meta Kombinuje sve atribute, koji zajedno omogucavaju sveobu- V4 Z V4
hvatnu analizu i razumevanje poruka

koje se analiziraju, kao i delimi¢nu zavisnost od jezika (pogledati tabelu 7.1). Ove osobine
atributa ukazuju na promenljivu karakteristiku skupa Meta atributa, odnosno da je njenu
kona¢nu strukturu mogucée odrediti na konkretnom zadatku koji se resava, kao i da je u
zavisnosti od vrste konverzacionih poruka i jezika na kojem su poruke napisane.

7.3. Specijalizovane arhitekture algoritama dubokog ucenja

PredloZene arhitekture neuronskih mreZa za reSavanje zadataka klasifikacije konver-
zacionih tekstova ukljucuju:

1. BiLSTM nad Msg — koristi dvosmerni BiLSTM za obradu tekstualne sekvence u oba
smera.

2. BiLSTM nad Brch - obraduje nizove poruka tako Sto svaka poruka prolazi kroz
BiLSTM sloj i agregaciju, a zatim se svi izlazi obraduju kroz dodatne BiLSTM slo-
jeve na nivou sekvence poruka.

Svi predloZeni modeli dubokog ucenja se zasnivaju na arhitekturi dvostruko poveza-
ne LSTM mreZe (BiLSTM, odeljak 4.3.1), koja je prevazilaZzenjem nedostataka iz prethodnih
arhitektura (RNN, odeljak 4.3.1; LSTM, odeljak 4.3.1), pokazala dobre performanse u ana-
lizi sekvencijalnih podataka u opstem slucaju. Ove arhitekture se mogu primeniti sa i bez
mehanizma paZnje (BiLSTM+/-Att, odeljak 4.3.2), koji uklju¢uje usmerenost na relevantne
delove teksta tokom klasifikacije. Dodatno, arhitekture se opciono mogu obogatiti Meta
atributima klasifikacije (BiILSTM+/-Att+/-Meta, odeljak 7.2), sto moZe poboljsati perfor-
manse modela u prepoznavanju i razumevanju sloZenih obrazaca u tekstovima. Kombi-
novanjem navedenih tehnika, omogucava se potencijalno postizanje veée tacnosti u klasi-
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tikaciji tekstova, kao i bolje razumevanje njihovog sadrZaja i pojedinacnih aspekata jezika
tih sadrZaja. Sve arhitekture koriste ReLU aktivacionu funkciju u skrivenim slojevima i ¢
ili softmax funkcije u izlaznim slojevima, zavisno od zadatka i vrste klasifikacije. Funkcije
greSke na nivou pojedina¢nih instanci u slucaju binarne klasifikacije je binarna unakrsna
entropija (eng. Binary Cross-Entropy, BCE), prikazana jednac¢inom 7.7, i kategoricka unakr-
sna entropija (eng. Categorical Cross-Entropy, CCE), prikazana jednacinom 7.8.

L(y,§) = — [y -log(§) + (1 —y) - log(1 — 7)] (7.7)

gde je y stvarna oznaka (0 ili 1) i § predvidanje modela (verovatnoca od 0 do 1).

K
L(y,9) = = ) vi-log(f) (7.8)
i=1
gde je y; stvarna oznaka (0 ili 1) za klasu i, §; predvidanje modela za klasu i (verovatnoca
od 0 do 1) i K ukupan broj klasa.

U oznakama eksperimenata, predloZene arhitekture, zasnovane na BiLSTM, imaju do-
deljene oznake strukture podataka nad kojima su izgradene, odnosno Msg za arhitekturu
nad pojedina¢nom porukom i Brch za arhitekturu nad konverzacionom granom poruka.

7.3.1 Pojedinacna poruka

BiLSTM-Msg arhitektura podrazumeva klasifikaciju pojedina¢ne poruke bez uzimanja
u obzir Sireg konteksta u kojem se poruka nalazi. Arhitektura u osnovi koristi BiLSTM
mreZu i podrazumeva sekvencijalno povezivanje slede¢ih slojeva neuronske mreZe:

1. Ulazni sloj — predstavlja ulazni tekstualni niz u kome je svaka re¢ u tekstualnoj se-
kvenci predstavljena kao BERT Embd.

2. BiLSTM sloj — predstavlja jednu ili vise dvosmernih LSTM slojeva koji obezbeduju
uocavanje kontekstualnih zavisnosti iz oba smera tekstualne sekvence. Izlazi iz dvo-
smernih slojeva se spajaju u cilju stvaranja kombinovane reprezentacije prethodeceg i
sledujuéeg konteksta za svaku rec.

3. Opcioni Att sloj — predstavlja izracunavanje teZinskih koeficijenata za svaku re¢ u
nizu na osnovu njenog relevantnosti za zadatak koji se resava. Izracunati koeficijenti
se koriste za izracunavanje teZinskog zbirnog izlaza LSTM slojeva.

4. Opcioni sloj spajanja sa Meta atributima — podrazumeva opciono ukljucivanje pri-
druZenih atributa tekstualne sekvence koje mogu pruZiti dopunske informacije o tek-
stualnom sadrZaju.

5. FEN sloj — podrazumeva jedan ili viSe potpuno povezanih slojeva neurona, kojima
se kao parametri dodeljuju broj neurona i ReLU aktivaciona funkcija. U okviru ovog
sloja postoji opcioni sloj isklju¢ivanja (eng. dropout) koji obezbeduje regularizaciju i
smanjenje preprilagodavanja modela sa parametrom za stepen iskljuc¢ivanja.

6. Izlazni sloj — predstavlja sloj koji daje verovatnoéu pripadnosti odredenoj klasi na
osnovu obradene reprezentacije ulazne tekstualne sekvence kroz sve prethodne sloje-
ve.

Svaka tektualna poruka se predstavlja preko vektorskih reprezentacija (BERT Embd)
reci. Reprezentacije poruka se prosleduju nastupaju¢im BiLSTM slojevima. Izlazi iz BILSTM
slojeva se prosleduju FFN slojevima i koriste se za kona¢ni klasifikacioni sloj sa o ili so f tmax
aktivacionom funkcijom, koji predvida oznaku klase za poruku.

65



Msg Ulaz (BERT Embd) Meta Ulaz (opcioni)

I
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I

Iskljucivanje ¢vorova (k)

I

FEN (o /softmax, n)

l

Izlaz - Verovatnoce pripadnosti klasama

Slika 7.3: Tok algoritma dubokog ucenja nad ulaznom tekstualnom sekvencom pojedinacne poruke

7.3.2 Konverzaciona grana neposrednih poruka

BiLSTM-Brch arhitektura podrazumeva klasifikaciju celokupne konverzacione grane

sa pripadaju¢im porukama. Arhitektura u osnovi koristi dva nivoa BiLSTM mreZa u cilju
da pronade kontekstualne zavisnosti izmedu reci u tekstualnoj sekvenci (nivo re¢i) i kon-
tekstualne zavisnosti izmedu neposrednih poruka (nivo poruke). PredloZena arhitektura
podrazumeva sekvencijalno povezivanje sledec¢ih slojeva neuronske mreZe:

1.
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BiLSTM sloj (re¢i) — predstavlja obradu tekstualnih sekvenci pojedina¢nih poruka
kroz jedan ili vise BiLSTM slojeva, uz opciono uklju¢ivanje mehanizma paZznje i spa-
janje sa Meta atributima (pogledati BILSTM-Msg arhitekturu, korake 1.-4.).

Sloj agregacije (Max) — predstavlja agregiranje izlaza BiLSTM mreZe nad tekstualnim
sekvencama pojedina¢nih poruka (nivo reci) u cilju smanjenja njihovih dimenzija i
mogucnosti obrade u narednom sloju.

. BiLSTM sloj (poruke) — predstavljaju jedan ili vise BILSTM slojeva koji obezbeduju

prepoznavanje kontekstualnih zavisnosti iz oba smera sekvence poruka u konverza-
cionoj grani.

. FEN sloj — podrazumeva jedan ili viSe potpuno povezanih slojeva neurona, kojima se

kao parametri dodeljuju broj neurona i ReLU aktivaciona funkcija. U okviru ovog sloja
postoji opcioni sloj isklju¢ivanja (eng. dropout) koji obezbeduje regularizaciju i sma-
njenje preprilagodavanja modela sa dodeljenim parametrom za stepen iskljucivanja.

. Izlazni sloj — predstavlja sloj koji daje verovatnoc¢u pripadnosti odredenoj klasi na

osnovu obradene reprezentacije ulazne tekstualne sekvence kroz sve prethodne sloje-
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Slika 7.4: Tok algoritma dubokog ucenja nad ulaznom sekvencom neposrednih poruka na konverza-
cionoj grani

ve.

Svaka tektualna poruka se projektuje u odgovarajuéu vektorsku reprezentaciju (BERT
Embd) koja se zatim obraduje pomoc¢u nastupajuéih BiLSTM slojeva. Vektorska reprezen-
tacija poruke se uci iz vektorskih reprezentacija reci: prva neuronska mreza obraduje svaku
re¢ ulazne poruke kroz jedan ili vise BiLSTM slojeva. Izlazna sekvenca se zatim agregira
kako bi se eliminisala zavisnost od duzine poruke, ¢ime se dobijaju vektorske reprezentaci-
je poruka fiksne duZine. Nakon toga, dobijene reprezentacije poruka se prosleduju drugoj
neuronskoj mreZi. Jedan ili vise BiLSTM slojeva obraduju ulazne vektore, a zavr$na stanja
FEN slojeva se koriste za konacni klasifikacioni sloj sa ¢ ili softmax aktivacionom funkci-
jom, koji predvida oznaku klase na svakom vremenskom koraku, odnosno poruci.

Struktura podataka za obucavanje ovakve arhitekture ima odredene specificnosti, jer
zahteva dvostruki proces popunjavanja vektorskih reprezentacija do odredene fiksirane
duZine. Svaka grupa ulaznih podataka sadrZi b grana, pri ¢emu svaka od njih sadrZi pro-
menljiv broj poruka n_messages, a svaka poruka sadrzi promenljiv broj re¢i n_words. Dakle,
grupa ulaznih podataka je predstavljena matricom oblika (b, max_n_messages, max_n_words),
gde max_n_messages oznacava najveci broj poruka u jednoj grani (izmedu b grana), a
max_n_words oznacava najduzu poruku (u broju tokena) u svim porukama i granama. To-
keni koji se koriste za popunjavanje su specijalni tokeni za tu namenu (obi¢no praznine) i
zanemaruju se u toku obucavanja modela.
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PredloZena metoda se moZe primeniti u slu¢ajevima kada je potrebno klasifikovati
pojedinacne poruke ili celokupan niz poruka koje pripadaju jednoj grani. Kod klasifika-
cije celokupnog niza neposrednih poruka, arhitektura se u zavrSnim slojevima delimi¢no
menja tako da vrsi klasifikaciju svih vremenskih koraka u jednu klasu, umesto svakog
koraka pojedinacno. U pojedinim zadacima klasifikacije teksta, postoji potreba za klasifiko-
vanjem celokupnih konverzacija, kao $to je na primer provera istinitosti objavljenih glasina
na drustvenim mreZama [65]. U slucaju klasifikacije celokupne konverzacije, predloZena
arhitektura se moZze iskoristiti za klasifikovanje svih njenih grana nad ¢ijim rezultatima se
primenjuje metoda vecinskog glasanja za dobijanje klasifikacione oznake konverzacije.

7.4. Klasifikacija poruka elektronske poSte u poslovnu ilicnu

Klasifikacija poruka elektronske poste u kategorije Poslovna i Li¢na, u oznaci zadatka
PL, izvrSena je na osnovu predloZene metodologije u okviru ovog istraZzivanja (pogleda-
ti odeljak 7.1). Bogata struktura poruka elektronske poste u kojoj se mogu identifikovati
tri glavna segmenta kao Sto su naslov, sadrZaj i prate¢e informacije (ne primer informa-
cije o primaocima ili vremenskim okvirima), prati generalnu strukturu svih konverzacio-
nih poruka (pogledati poglavlje 3). Automatsko kategorizovanje poruka elektronske poste
omogucava korisnicima da na jednstavan nacin razdvoje vaZne poslovne poruke od li¢ne
komunikacije, $to doprinosi boljoj produktivnosti i smanjenju vremena potrebnog za prona-
laZenje relevantnih informacija. Ova vrsta klasifikacije se najc¢es¢e oslanja na ML algoritme
koji analiziraju sadrZzaj, ton i strukturu poruka kako bi ih pravilno svrstali u odgovarajuce
kategorije. Na primer, poruke elektronske poste u poslovhom kontekstu obi¢no koriste for-
malni jezik, poslovne termine, fraze i skracenice, kao sto su skracenice na engleskom jeziku
,ROI" ili ,,FYT”, dok su li¢ne poruke uglavnom neformalne i sadrZe sentimentalne izraze i
oznake. Znacaj ove klasifikacije leZi u njenoj sposobnosti da olaksa upravljanje velikim bro-
jem poruka elektronske poste, optimizuje vreme, i omogudi efikasnu organizaciju poslovne
komunikacije, smanjujuci pri tome rizik da vazne poslovne informacije budu zagubljene
medu li¢cnim porukama.

Tabela 7.2: Karakteristicne reci u kategorijama Poslovna i Li¢na, kao i celom korpusu

Korpus Poslovna Licna Ceo korpus

energy”, agreement” Lenron”,  ferc”, hotmail”, ,http”,
7 amii 7

information”, ,power” ove”,  hotmail”, , night”, Lattached”, ,dynegy”, ,a0l”, fyi”,

” ,, . ,weekend”, hey”, ,msn”, Jcarrfut”, , counterparty”, ,ect”,

.market”, ,attached”, ,gas”, M p " u u " o

Enron e " e Jman”, ,mom”, ,yahoo”, Lcpuc”, ,,com”, org", trading”,
C //prlce 7 /’FY a Iltradlng 7 £’ " A A1 £’ " £’
. . i S fun”, ,god”, really”, Jnymex”, eol”, , thanks”, , www”,
issues”, ,credit”, ,review”, ) " S Y »
estions”  contract ,game”, house Lenrononline”, ,,gas”, ,tomorrow”,

//q Al /,CalpinelI, //pgell

Za potrebe PL zadatka koriS¢en je javno dostupan korpus Enron, koji sadrZi priblizno
600,000 poruka elektronske poste na engleskom jeziku. Enron korpus sadrzi poslovne i li¢cne
elektronske poruke koje su nastale od strane viSe od stotinu zaposlenih u Enron korporaciji
u periodu od 3.5 godina (od 1998. do 2002. godine). Korpus je javno objavljen od americke
nacionalne regulatorne komisije za energetiku (eng. Federal Energy Regulatory Commission,
FERC) tokom pravnog istraZivanja stecaja kompanije. Sa tacke nau¢nog istrazivanja, kor-
pus je najpre obraden i objavljen na Univerzitetu Carnegie Mellon [102], a kasnije su pojedini
delovi ovog korpusa koriSc¢eni u istraZivanjima. U dosadadnjim istraZivanima posvecenih
reSavanju PL zadatka, primenjivane su metode ru¢nog obeleZavanja i evaluacije obeleZenih
podataka koriS¢enjem tradicionalnih ML metoda [89], poredenja razli¢itih nacina vektori-
zacije sadrZaja poruka i tradicionalnih ML algoritama [8], kao i metode koje analiziraju

68



Tabela 7.3: Oznake i njihova znacenja u Enronc skupu podataka

Oznaka Znaclenje

Poslovni Cisto poslovni sadrzaj

Uglavnom poslovni Poslovnim sadrZaj koji sadrZi i licne delove
Mesoviti Kombinovani poslovni i li¢ni sadrZaji
Uglavnom li¢ni Li¢nim sadrZaj koji sadrZi poslovne delove
Li¢ni Cisto li¢ni sadrzaj

Neodreden Kategorija se ne moze odrediti iz sadrzaja

grafovske strukture nizova poruka [9] u cilju pronalaZenja Sto uspesnijeg nacina za klasi-
tikaciju poruka. Na zadacima klasifikacije konverzacionih tekstova jedan od najveéih iza-
zova predstavlja nepostojanje oznacenih podataka koji su vezani za predmet istraZivanja.
Iz razloga zastite privatnosti, dodatan problem predstavlja i nedostupnost konverzacionih
tekstova koji ukljucuju i privatne sadrZaje. Na primer, korpus poruka elektronske poste
Avocado® je licenciran i zahteva izvesna materijalna ulaganja da bi mu se moglo pristu-
piti. Zahvaljujudi podrsci istraZivaca sa Univerziteta Columbia, koji su poruke iz korpusa
Enron samostalno obelezavali i klasifikovali u pogledu privatnosti sadrzaja [8], u ovom
istraZivanju je koriS¢ena ova verzija obeleZenih Enron poruka, pod nazivom Enron Columbia
i dodeljenom oznakom Enronc. U Enronc skupu podataka postoji Sest razlicitih kategorija
odredenih prema stepenu poslovnog, odnosno li¢cnog sadrZaja u poruci koje su koris¢ene
prilikom oznacavanja (pogledati tabelu 7.3). U nasim eksperimentima, ove kategorije su
grupisane u dve osnovne kategorije Poslovna i Li¢na na slede¢i nacin:

e Licna: Li¢ne (eng. Personal), Uglavnom li¢ne (eng. Somehow personal) i MeSovite (eng.
Mixed);

* Poslovna: Poslovne (eng. Business) i Uglavnom poslovne (eng. Somehow business).

U svim eksperimentima izvrSena je inicijalna normalizacija sadrZaja poruka koja je
ukljucila formatiranje teksta u mala slova, uklanjanje adresa elektronske poste, internet
adresa i viSestrukih razmaka. Nakon toga iz skupa podataka su uklonjene prazne i pono-
vljene poruke, ¢ime je nastao skup Enroncy. Broj poruka elektronske poste u svakoj klasi
u Enronc i Enronc, skupovima podataka, pre i nakon inicijalne obrade, predstavljen je u
tabeli 7.4.

Tabela 7.4: Statistika Enronc skupa podataka pre i nakon obrade praznih i ponovljenih poruka
elektronske poste

Korpus Poslovna Licna  Total

Enronc 9,738 (86.5%) 1,523 (13.5%) 11,261
Enronc, 8,651 (86.6%) 1,340 (13.4%) 9,991

Na PL zadatku, internet domeni adresa primalaca mogu imati vaznu ulogu u prona-
laZenju poruka li¢ne prirode. Li¢na komunikacija ¢esto se odvija izmedu osoba van organi-
zacije, a internet domeni elektronske poste mogu biti pokazatelj takvih aktivnosti. U okviru
eksperimenata otkriveno je da su reci kao $to su ,hotmail” i ,,yahoo” ucestalo pojavljuju u
klasi Li¢na (pogledati tabelu 7.2). 1z tog razloga su internet domeni primalaca prepoznati
kao znacajna informacija koja je koriS¢ena u okviru eksperimenata sa proSirenim sadrzajem
(Ext). Dodatno, naslov poruke elektronske poste, koji je karakteristican za ovu vrstu konver-
zacionih poruka, je u svim eksperimentima pridodat na sadrZaj poruke pre vektorizacije, ali

33https ://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2015T@3
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je nezavisno posmatran kod izra¢unavanja dodatnih semantickih atributa poruke. Koristeci
predloZenu metodologiju za klasifikaciju konverzacionih tekstova (pogledati odeljak 7), u
okviru ovog zadatka izvrSeni su sledeéi eksperimenti u kojima se kao ulaz u algoritam
koristi:

E1 Pojedina¢na poruka (Msg) — osnova;

E2 Pojedinac¢na poruka sa internet domenima adresa primalaca iz potpisa poruke (Msg-
Ext);

E3 Pojedina¢na poruka sa odgovorima iz iste konverzacione grane (Brch);

E4 Pojedina¢na poruka sa odgovorima iz iste konverzacione grane i internet domenima
adresa primalaca iz potpisa poruke (Brch-Ext);

E5 Cela konverzaciona grana sa prate¢im informacijama (Brch*) — osnova.

Specifi¢no, u skupu oznacenih podataka elektronske poste Enronc dostupan je ceo
konverzacioni niz sa prate¢im informacijama iz zaglavlja svih poruka, koji ¢e biti iskoris¢en
kao osnova za poredenje u okviru dodatnog E5 eksperimenta (Brch*). Nesegmentiran tek-
stualni sadrZaj moZe posluziti za analizu uticaja procesa pravilnog razdvajanja pojedinih
segmenata konverzacione poruke i njihovog uticaja na tacnost klasifikacije. Ovaj uticaj se
prvenstveno odnosi na karakteristicne tokene koji se mogu pojaviti u zaglavljima poru-
ka, koji mogu uticati na preprilagodavanje ML modela podacima za obucvanje ukoliko se
podaci koriste na takav nacin.

SadrZzaji poruka u skupu podataka Enronc mogu se predstaviti pomocu alata Scatter-
Text** i ugradenog dijagrama rasejanja ucestalosti pojavljivanja re¢i u klasama. Poslovna i
Li¢na. Ucestalost pojavljivanja reci je mera koju alat ScatterText koristi kao koordinate za
svaku tacku na dijagramu (slika 7.5). X-osa na dijagramu oznacava ucestalost pojavljiva-
nja u klasi Poslovna: ukoliko se re¢ ucestalo pojavljuje u poslovnim porukama elektronske
poste, ona je pozicionirana udesno. Sli¢no, Y-osa na dijagramu oznacava ucestalost pojavlji-
vanja u klasi Li¢na: re¢ koja se ucestalo pojavljuje u licnim porukama elektronske poste je
pozicionirana ka vrhu. Iz ovih razloga, najznacajnije oblasti na dijagramu koje daju dobar
pregled o raspodeli reci po klasama su:

¢ Gore-levo: reci sa ucestalim pojavljivanjem u klasi Li¢na;
* Dole-desno: reci sa ucestalim pojavljivanjem u klasi Poslovna;
¢ Gore-desno: reci sa ucestalim pojavljivanjem u obe klase.

Sa dijagrama prikazanog na slici 7.5 moZemo uociti da uobicajene poslovne reci kao
Sto su ,,sporazum” (eng. ,agreement”), ,energija” (eng. ,energy”) i ,prilog” (eng. ,attachment”)
naglaSavaju zvanicni ton koji se moZe na¢i u sadrZajima poslovnih poruka elektronske
poste. Nasuprot tome, poruke koje se nalaze u kategoriji Li¢na imaju opustajuci ton, cesto
koriste re¢i kao $to su , ljubav” (eng. ,love”), ,vikend” (eng. ,weekend”) i ,zabava” (eng.
,fun”). Boje na dijagramu prikazuju vrednost skora koji se naziva skalirana F; mera, koja
je uvedena od strane autora ove vizuelizacije u [97]. Rec¢i sa skaliranom F; merom blizu
nule, prikazane Zutom i narandZastom bojom na dijagramu, imaju sli¢ne frekvencije za obe
klase i nisu od velike vaZnosti. Kada je ucestalost reci izraZenija u jednoj klasi, vrednosti se
pomeraju ka -1 (Poslovna) ili 1 (Li¢na), koje su na dijagramu obeleZene crvenom ili plavom
bojom, u tom redosledu. Tamnija nijansa crvene ili plave ukazuje na jacu pripadnost reci
odgovarajucoj klasi.

34ht‘cps ://github.com/JasonKessler/scattertext
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Slika 7.5: Vizuelni prikaz karakteristicnih reci za kategorije Poslovna i Liéna napravljenog pomocu
ScatterText alata

Eksperimenti normalizacije teksta nad porukama elektronske poste

Da bi se utvrdile najbolje tehnike obrade i predstavljanja teksta, poredene su razlicite
tehnike normalizacije teksta sprovodenjem velikog broja eksperimenata koriste¢i SGD-SVM
klasifikacioni algoritam. U okviru ovog eksperimenta, lematizacija je primenjena na vrste
reci kao Sto su glagoli, imenice, pridevi i prilozi. Za lematizaciju je koris¢en WordNetLem-
matizer iz nltk> Pajton biblioteke. Specijalne re¢i kao §to su brojevi, li¢na imena, interpunk-
cijski znakovi i skraéenice su u okviru tekstualnih sadrZaja pronalaZene koris¢enjem regu-
larnih izraza ili leksikona li¢nih imena. Takode, konstruisana je lista stop reci specifi¢nih za
korpus koriéenjem osobina alata ScatterText*® i prate¢ih matemati¢kih formulacija. Autor
alata u svom radu [97] uvodi mere preciznosti i odziva reci u korpusu i upucuje na njihov
recipro¢an odnos. U vizuelnoj interpretaciji, reci sa visokim vrednostima odziva teZe ka
gornjem desnom uglu grafikona, dok su reci sa visokom precizno$éu pozicionirane blize
osama (pogledati sliku 7.5). Cinjenica da su redi sa izuzetno visokim stepenom odziva
obi¢no stop reci je koriS¢ena za konstruisanje liste stop reci specifi¢nih za dati korpus. Kao
Sto je prikazano na slici 7.6, rezultati eksperimenata su pokazali da:

e Ngram za n = 2 pokazuje bolje performanse od Ngram drugih duZina (n # 2) nad
re¢ima kao tokenima;

¢ Tf-Idf teZine nadmasuju BoW teZine koje su bile najzastupljeni prisup za vektorizaciju
teksta u prethodnim radovima na istom zadatku;

¢ Ngram nad re¢ima pokazuju bolje performanse od Ngram nad karakterima;

¢ Ukljucivanje lematizacije i iskljucivanje specijalno konstruisane liste stop reci igra
vaznu ulogu u poboljsanju performansi modela, zajedno sa uklanjanjem li¢nih imena
i znakova interpunkcije;

35https ://www.nltk.org/api/nltk.stem.WordNetLemmatizer.html
36https ://github.com/JasonKessler/scattertext
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¢ Ogranicavanje minimalnog ili maksimalnog broja (ili procenta) dozvoljenih tokena
(redi ili karaktera) u vokabularu ne poboljSava performanse modela;

¢ Ogranicavanje veli¢ine re¢nika u BoW i Tf-Idf vektorskim reprezentacijama znacajno
smanjuje performanse modela.

Na osnovu ovih zakljucaka, za obradu ulaznih tekstualnih sadrzaja su izabrani koraci
normalizacije koji su pokazali najve¢i uticaj na poboljSanje performansi modela klasifikacije.
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Slika 7.6: Poredenje tehnika za obradu ulaznih tekstualnih sadrZaja za razlicite teZine i vrste tokena,
duzine Ngram, stop i specijalnih reci. Za eksperimente je koriséen SGD-SVM algoritam za klasifi-
kaciju sa podrazumevanim skupom parametara nad Msg-Ext sadrZajem

Jo$ jedna tehnika za predstavljanje teksta koja je u eksperimentima korisc¢ena jesu
BERT-Embd. Tehnika Embd ima za cilj koriSéenje vektorskih reprezentacija tekstualne se-
kvence koje ¢uvaju karakteristike re¢i preuzetih iz konteksta [130]. Kompaktni unapred
obuceni BERT model, prethodno obucen na Vikipediji i korpusima knjiga, izabran je iz
TensorFlow skladista modela® (eng. Google TensorFlow Hub). Izabrani kompaktni model, sa
L=2 skrivena sloja, dimenzije od H=256 i A=4 viSestrukih ponavljanja mehanizma paZnje,
kori$éen je za inicijalizaciju ulaza svih modela dubokog ucenja. Arhitektura standardnog
BERT modela zadrzana je i u manjim modelima, bez obzira na broj parametara, sto ove
BERT modele pogodnim za okruZenja sa ograni¢enim racunarskim resursima. Ovi mo-
deli se mogu doobucavati na isti nac¢in kao originalni BERT modeli [204]. Deskriptivna
statistika duZine sadrZaja poruka elektronske poste i Tukey statisticki test znacajnosti za

3https://tfhub.dev/s?module-tipe=text-embedding
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Slika 7.7: Analiza duZine ulazne tekstualne sekvence u Msg-Ext eksperimentu

izracunavanje granica ekstremnih vrednosti su pomogli u izboru odgovarajuée granice za
maksimalnu duzinu sekvence (eng. Maximum Sequence Length, MSL) u modelima (pogleda-
ti sliku 7.7). Vrednost MSL na PL zadatku postavljena je na 512 tokena kako bi se iskoristio
Sto veci broj dostupnih informacija iz ulaznih podataka (broj tokena), a u skladu sa pret-
hodnom analizom, dostupnim distribucijama BERT modela i rac¢unarskih resursa.

Konstrukcija pridruzZenih atributa

Za zadatak klasifikacije poruka elektronske poste u klase Poslovna i Li¢na (PL) su
kreirani Meta atributi, koji odgovaraju strukturi ove vrste konverzacionih poruka i jeziku
na kojem su napisane (pogledati odeljak 7.2). Pored standardne liste atributa koja je pre-
porucena i primenljiva u veéini zadataka, za PL zadatak kreirani su dodatni atributi koji su
specifi¢ni za PL zadatak (pogledati prilog A, tabelu A.1), kao Sto su:

* acronyms_indicator — indikator prisustva akronima, $to moZe ukazivati na formalnost
ili tehnicki karakter poruke,

* business_indicator — indikator koji prepoznaje poslovne termine kako bi se razlikovale
poslovne od li¢nih poruka,

* subject_lex_count i subject_lex_length — broj re¢i i karaktera u naslovu poruke, sto moze
dati naznake o vaZnosti ili formalnosti poruke, i koji je, dodatno, dostupan samo u
odredenim vrstama konverzacionih poruka,

* free_domains_ratio — procenat adresa elektronske poste sa besplatnih domena (na pri-
mer, yahoo.com ili hotmail.com), $to mozZe biti relevantno za identifikaciju li¢ne ili po-
slovne komunikacije,

* recipients_domains_coherency — koherentnost domena primalaca, koji ukazuje na ciljanu
grupu primalaca (na primer, svi primaoci pripadaju istoj organizaciji).
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Sve grupe konstruisanih atributa su objedinjene u jednu listu, oznac¢enu sa Meta, koja
sadrzi ukupno 57 dodatnih atributa za PL zadatak (pogledati prilog A, tabelu A.1). Na
sve konstruisane atribute primenjena je L2 normalizacija, ¢ime je vektorska reprezentacija

atributa svake poruke prilagodena tako da njena euklidska norma (eng. Euclidean norm, L.2)
bude jednaka 1.

Izabrani algoritmi masinskog ucenja

U toku eksperimenata, izvrSeno je poredenje performansi dva tradicionalna (SGD i
ERT) i dva DL algoritma (BiLSTM, BiLSTM+Att) nad razli¢itim vektorskim predstavljanji-
ma sadrZaja konverzacione poruke. Najbolji parametri za oba klasi¢na algoritma odabrani
su pomoéu algoritama za opseZno pretraZivanje®® (eng. grid search) parametara. U tabeli 7.5
predstavljeno je poredenje performansi tradicionalnih SGD i ERT algoritama klasifikacije
za razli¢ite vrednosti parametara ovih algoritama. Balansirana vrednost za teZine klasa u
parametrima za pretraZzivanje predstavlja teZine klasa koje su inverzno proporcionalne nji-
hovim frekvencijama u skupu za obucavanje. Za pokretanje eksperimenata su koriS¢ene
implementacije ovih algoritama u scikit-learn®® Pajton biblioteci [149].

Tabela 7.5: Izbor optimalnih parametara za klasifikaciju poruka elektronske poste u klase Poslovna
i Li¢na koriscenjem algoritma za opseZno pretraZivanje

Algoritam Parametar Prostor vrednosti Izabrana Vrednost
grani¢na (hinge), logaritamska,
SGD Funkcija greske modifikovani huber, kvadratna modifikovani huber
grani¢na, perceptron
Metoda normalizacije L1, L2, ElasticNet L2
Parametar regularizacije (1)'0000001’ 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 0.0001
Stopa ufenia konstantna, optimalna, inverzna optimalna
p ) skalirajuca, adaptivna p
.. {L: 0.5, P: 0.5}, {L: 0.6, P: 0.4}, {L: 0.7, ) i
TeZine klasa P: 0.3}, balansirana {L: 0.7, P: 0.3}
Brzina ucenja 1, 10, 100 10
ERT Broj stabala 10, 20, 30, 50, 100, 200 10
Kriterijum podele gini koeficijent, entropija entropija
Minimalni broj primera po listu 1, 3, 10 3
Tesine Klasa {L:0.5, P:0.5}, {L:0.6, P:0.4}, {L:0.7, (L:0.7, P:0.3}

P:0.3}, balansirana

Za SVM algoritam, optimalna funkcija greSke modifikovani huber zapravo predstavlja
kvadratnu SVM greSku za parametar gamma=2 [223]. U daljem delu teksta, SGD-SVM ¢e
oznacavati SVM algoritam sa funkcijom greske modifikovani huber. Za DL modele, para-
metri su odabrani rucno koriS¢enjem opseZnog skupa eksperimenata. Obucavanje je opti-
mizovano koriS¢enjem metode za stohasticku optimizaciju Adam [100]. Parametar za brzinu
ucenja je postavljen na 3 x 107>, u skladu sa preporukama za pocetne vrednosti ovog para-
metra za doobucavanje BERT modela [94]. Strategija ranog zaustavljanja je koriséena da bi
se sprecilo preterano prilagodavanje modela [159]. Pored toga, sve DL arhitekture koriste:

¢ Gradijentno spustanje sa 64 instanci u svakom skupu za proveru;
¢ Dimenziju ugnjezdenih vektora jednaku 256 (zavisnu od modela);

¢ MSL postavljenoj na 512 tokena;

38ht‘cps ://scikit-learn.org/@.15/modules/grid_search.html
39https ://scikit-learn.org
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* Dva BiLSTM sloja sa brojem jedinica jednakom MSL;
* Odnos isklju¢ivanja neurona od 0.1 za BiLSTM i 0.4 za FFN slojeve;
¢ Aktivacionu funkciju ReLU u FEN slojevima i ¢ u zavrsnom sloju.

Izabrana funkcija greSke je BCE, koja se koristi kao standardna funkcija greSke za binarnu
klasifikaciju (pogledati jednac¢inu 7.7). Podaci su podeljeni na skupove za obuku, proveru
i testiranje u odnosu 50:25:25. Modeli su obucavani na skupu za obuku, izbor hiperpa-
rametara je izvrSen korid¢enjem skupa za proveru (u toku obucavanja), dok je konacna
prediktivna ta¢nost modela proverena na nezavisnom test skupu (nakon obucavanja). Za
obucavanje tradicionalnih modela (SGD-SVM, ERT) kori$éena je CV sa pet ponavljanja. Da
bi se ilustrovale performanse predlozenih pristupa, izvrSeno je poredenje dobijenih rezul-
tata sa osnovnim modelima izgradenim na pojedinacnoj poruci (Msg) i celoj grani poruka
sa pridruZenim informacijama iz zaglavlja poruka (Brch*).

7.5. Klasifikacija istinitosti glasine i tipa delovanja na obja-
vljenu glasinu

PredloZena metoda za klasifikaciju konverzacionih tekstova bi¢e proverena nad kon-
verzacionim podacima iz drugih domena i struktura konverzacije. U tom cilju biée isko-
riséen skup podataka objavljen na SemVal2019*° takmienju na zadatku za utvrdivanje
istinitosti glasina i tipu delovanja na ovakve vrste tekstualnih objava*!. Ovaj zadatak je
unapredenje zadatka sa istog takmicenja iz 2017. godine [50], jer je sa porastom Sirenja
dezinformacija i laZnih vesti na drustvenim mreZama postalo neophodno razviti efikasne
i napredne metode za automatsku proveru verodostojnosti objavljenih informacija. Skup
podataka sadrzi konverzacione nizove, njihove delove, objave i komentare na objave sa
Tviter i Redit druStvenih mreZa napisanih na engleskom jeziku. Objave se odnose na gla-
sine poznate u svetskoj javnosti za koje u trenutku objavljivanja nije bila poznata njihova
tacnost [65]. Tipovi delovanja u komentarima na objave o glasinama su klasifikovani na
slededi nacin (tabela 7.6):

* podrska (eng. support, S) — podrzava istinitost objave,
* opovrgavanje (eng. deny, D) — odbija da poveruje u istinitost objave,
* upit (eng. query, Q) — trazi dodatne potvrde za istinitost objave,

* komentar (eng. comment, C) — iznosi svoje misljenje bez jasnih naznaka o stavu prema
istinitosti iznete objave.

Pocetne objave su kategorizovane kao istinite (eng. True, T), neistinite (eng. False, F)
ili neverifikovane (eng. Unverified, UVF), koje su oznacene od strane anotatora naknad-
nom proverom njihove tacnosti. Raspodela poruka prema kategorijama tipova delovanja i
istinitosti glasina je prikazana u tabeli 7.6. Raspodela poruka prema tipu delovanja je ne-
balansirana, odnosno primetan je znacajno veci broj komentara u odnosu na upite, poruke
podrske ili opovrgavanja. Zadaci postavljeni za reSavanje su:

A. Klasifikacija tipa delovanja u komentaru na objavljenu glasinu (TD);

B. Klasifikacija istinitosti glasine (IG).

4Onttps://alt.qcri.org/semeval2019
41ht'cps ://competitions.codalab.org/competitions/19938
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Tabela 7.6: Raspodela poruka u skupovima za obuku i testiranje po kategorijama delovanja i istini-
tosti glasina [65]

S D Q C Total| T F UVF Total

Train Tviter 1004 415 464 3685 5568 | 145 74 106 325
Redit 23 45 51 1015 1134 9 24 7 40

Total 1027 460 515 4700 6702 ‘ 154 98 113 365

Test Tviter 141 92 62 771 1066 | 22 30 4 56
Redit 16 54 31 705 806 9 10 6 25

Total 157 146 93 1476 1872‘ 31 40 10 81
Total 1184 606 608 6176 8574 ‘ 185 138 123 446

Autori takmicenja su ucesnicima ponudili nekoliko implementacija koje su posluzile
kao osnovna reSenja za poredenje performansi razlicitih pristupa. Za zadatak klasifikaci-
je tipa delovanja, ucesnicima je bio dostupan DL model BrchLSTM, koji je predstavljao
pobednicko reSenje na istom takmicenju iz 2017. godine [104]. Ovaj model koristi struk-
turu konverzacije tako Sto je deli na Brch. Radi se o neuronskoj mreZzi sa LSTM slojevima
za obradu sekvenci poruka, u kojoj se u svakom koraku predvida oznaka tipa delovanja.
Za Kklasifikaciju istinitosti glasine (zadatak B.), ponudena su dva osnovna pristupa. Prvi je
prosirenje BrchLSTM modela [105], koji koristi iste atribute kao i za klasifikaciju stava, ali
daje jedan izlaz po Brch, dok se kona¢no predvidanje za konverzaciju odlucuje veéinskim
glasanjem nad izlazima iz grana te konverzacije. Drugi model je NileTMRG [53], linearni
SVM sa BoW reprezentacijom poruke, kombinovan sa atributima sadrZaja kao Sto su prisu-
stvo URL adresa, he$ oznaka i proporcija podrZavajucih, opovrgavajucih i upitnih tvitova
u Brch.

Struktura skupa podataka, koja obuhvata konverzacione nizove i pojedina¢ne poruke
sa drustvenih mreza Tviter i Redit, je pogodna za primenu metode za klasifikaciju konver-
zacionih tekstova predstavljene u ovom radu, kao Sto je prikazano na slici 7.8. Na ovaj nac¢in
bi se proverila uspesnost predloZzeme metode nad konverzacionim podacima sa drustvenih
mreZa poredenjem sa rezultatima ostvarenim u okviru takmicenja. Dodatno, ispitala bi se
uspesnost tehnika koje su u ovom istraZivanju predloZene, a koja prijavljena reSenja nisu
pokrila, kao $to su koriS¢enje Att mehanizma, kao i znacaj emocionalnih i moralnih atributa
za reSavanje ovih zadataka. Na zadatku laznih vesti, odnosno istinitosti glasina, istrazivacki
radovi su se bavili pitanjem na koji nacin emocije uti¢u na prepoznavanje dezinformacija, i
ukazali na uspesnost ovog prepoznavanja kada se kombinuju s drugim leksi¢kim atributi-
ma. Jedan od pristupa uporedo analizira emocije u tekstualnom sadrzaju vesti (na primer,
strah ili bes) i emocije u komentarima korisnika (na primer, iznenadenje ili radost), i na taj
nacin otkrivaju da nesklad izmedu ove dve vrste emocija (dualne emocije) koje mogu biti
indikator laznih vesti [224]. Neke druge metode kombinuju emocionalne oznake s psiho-
lingvistickim obeleZjima iz leksikona LIWC (na primer, analiti¢ko misljenje ili emocionalni
ton) kako bi detektovali glasine, ¢ime je povecana tacnost modela [76]. Najnoviji pristupi
koriste multimodalnu fuziju (tekst + slike/video) i upozoravaju na zanemarivanje vaznih
kulturoloskih razlika u izrazavanju emocija, promenu emocionalnih izrazavanja tokom vre-
mena (na primer, eskalacija besa u diskusijama), i fokusiranje na pojedinacne platforme
umesto na univerzalne modele. SloZenost postavljenog zadatka zahteva integraciju DL me-
toda sa interpretabilnim metodama, analizu u realnom vremenu, te eticko osmisljavanje
sistema kako bi se izbegla potencijalna pristrasnost u podacima [121].

Prema predloZenim DL arhitekturama u ovom istrazivanju, sa i bez ukljucivanja Att
mehanizma i Meta atributa, eksperimenti koji su koriS¢eni za reSavanje zadatka A. su:
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KONVERZACIONI NIZ

sadrzaj: : We

are two gunmen

#7News

understand that there

up to a dozen
hostages inside the
cafe under siege at
Sydney.. ISIS flags
remain on display

and

id1

identifikator poruke:

vreme: vreme1
autor: korisnik1
kanal: kanal1
platforma: platforma1
obelezje: podrska (S)

/

sadrzaj: Have you

actually confirmed its

an ISIS flag or are you
talking shit?

identifikator poruke:
idp6
vreme: vreme6
autor: korisnik5
kanal: kanal1
platforma: platforma1
obelezje: upit (Q)

identifikator
konverzacije:idk1

B

sadrzaj: not ISIS flags

identifikator poruke:
idp2
vreme: vreme2
autor: korisnik2
kanal: kanal2
platforma: platforma1
obeleZje:

opovrgavanje (D)

sadrzaj: sorry - how
do you know its an
ISIS flag? Can you

sadrzaj: More on
situation at Martin
Place in Sydney, AU
LINK

actually confirm that?

identifikator poruke:
idp3
vreme: vreme3
autor: korisnik3
kanal: kanal1
platforma: platforma1
obelezje: upit (Q)

identifikator poruke:
idp5
vreme: vreme5
autor: korisnik4
kanal: kanal3
platforma: platforma1
obelezje: komentar (C)

sadrzaj: no she cant
cos its actually not

identifikator poruke:
idp4
vreme: vreme4
autor: korisnik1
kanal: kanal1
platforma: platforma1
obelezje:

opovrgavanje (D)

Slika 7.8: Primer konverzacionog niza Tviter poruka iz skupa oznacenih podataka na istinitost

glasina i tipa delovanja na objavljenu glasinu. Preuredena slika na osnovu primera iz rada [65]
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E1 Pojedina¢na poruka (Msg) — osnova;
E3 Konverzaciona grana poruka (Brch).
dok su za zadatak B. koriS¢eni:
E3 Konverzaciona grana poruka (Brch) — osnova;

E4 Konverzaciona grana poruka sa tipom delovanja pridruZzenim svakoj poruci (Brch-
Ext).

Inicijalna semanticka analiza sadrzaja poruka je pokazala da se mogu uociti odredene
pravilnosti u re¢ima koje se ucestalo pojavljuju u pojedina¢nim kategorijama. U sadrZaju
poruka je uocena znacajna zastupljenost imenovanih entiteta koji su povezani sa temama
za koje su analizirane glasine, koje mogu imati znacaja na ta¢nost klasifikacije. Iz sadrZzaja
poruka, nakon uklanjanja stop re¢i i imenovanih entiteta, izdvojene su karakteristi¢ne reci
za svaku klasu u zadacima klasifikacije tipa delovanja na glasinu (TD) i istinitosti glasina
(IG). Najzastupljenije reci povezane sa svakom kategorijom sugeriSu obrasce i teme koje su
obi¢no povezane sa tipom delovanja ili istinitosti glasine. Na zadatku klasifikacije tipa delo-
vanja (pogledati tabelu 7.7), identifikovane su katekteristi¢ne reci za svaku klasu kojima su
pridruZene emocionalne i moralne kategorije koris¢enjem NRC.EmoLex i eMFD leksikona,
u tom redosledu:

e Klasa S: ,vesti” (eng. ,news” — [anticipation, trust] [authority, care]), ,izvestaj” (eng.
,report” — [trust] [authority]), ,,napad” (eng. ,attack” — [anger, fear] [loyalty, authority]) i
,policija” (eng. ,police” — [trust] [authority]), ukazuju na izjave koje pruzaju ¢injeni¢ne
ili podrzavajuée informacije, ¢esto vezane za izvestavanje ili potvrdivanje.

* Klasa D: , osumnjiceni” (eng. ,suspect” — |[fear] [fairness, authority]), ,pogresno” (eng.
Jfalse” — [disgust] [fairness]), ,laz” (eng. ,lie” — [disgust, anger] [fairness]) i , falsifikat”
(eng. ,fake” — [disgust] [fairness]), koje impliciraju skepticizam ili osporavanje.

* Klasa Q: ,potorditi” (eng. ,confirm” — [trust] [authority]), ,,znacenje” (eng. ,mean” —
[neutral] [non-moral]), ,,re¢i” (eng. ,tell” — [trust] [fairness]), i ,,video” (eng. ,video” —
[surprise] [non-moral]), koje odraZavaju jezik upita ili traZenja pojasnjenja.

¢ Klasa C: ,pogledati” (eng. ,look” — [neutral] [care]), ,godina” (eng. ,year” — [neutral]
[non-moral]), ,potreba” (eng. ,,need” — [neutral] [care]), 1 ,misliti” (eng. ,think” — [neu-
tral] [fairness]), koje ukazuju na posmatranja ili neodlu¢ne komentare.

Tabela 7.7: Karakteristicne reci za kategorije S, C, D i Q na zadatku klasifikacije tipa delovanja na

glasinu
S c D Q
least”, ,video”, ,,people” call”, ,,come”, ,,;much” .
" o  PEODE v e e . suspect”, year”, JKill”, ,,mean”, ,need”,
,crash”, ,supermarket”, Jook”, kill”, ,still”, ,year”, ber photo” " . L deo”
. 1" “ h “ i “ h “ /rnum er 7 rrp Oto 7 //Cop ’ //glve 7 Ilconﬁrm 7 ,,Ul eo 7
rrszege 7 //news 7 //S Ot 7 /rwa]/ 7 //ump 7 rrt lng ’ k'llu h “ l 1" llu k 1" d‘d//
gl “ “ 7] “ . “ 1 1 7 appen 7 //PO ice 7 //te 7 now 7 1 ’
»soldier”, ,hold”, ,,amp”, #police”, ,need”, ,right”, 1 . " " o “
,, # . Y ,, ,still”, ,evidence”, ,need”, ,hostage”, ,right”, , news”,
report”, ,attack well”, ,want”, ,also
” P YaZi 7 7 Y i 7 k i . htll b l' g l ku h " t i
; " " £ g i £ I!ma e 7 Ilrlg AR e leve 7 7 00 7 IIS Ow 7 Ilvo e 7
Jparliament”, , dead”, Juse”, even”, take”, ,see”, p P p . loase" o ke
frt’l’lch" SuSpeci’" timen gOOd” gt” /rtrue 7 /rStOp 7 //go ’ //gEt ’ //P ease 7 //peop e 7 ,,mﬂ e 7
" v " e e, ~people”, , fact”, ,report”, Jstill”, , ,many”, ,report”,
~gunman”, say”, ,rt”, Jknow", ,think”, ,go0”, “ Tmow Jie" debunk”  police u
br@akingll killll Cafell makeu Sayll get“ I!nOt a4 now Yz le 7 7 e Mn 7 Ilpo lce 7 Ilsource 7
7 Va4 VARl 7 7 Va4 YAt 7

shoot”, , police”,  hostage” people” Jmews”, flag”, ,say”,  fake” ,get”, say”, ,true”
1 i a4 17,

U Kklasifikaciji istinitosti glasine (pogledati tabelu 7.8), identifikovane su katekteri-
sticne rec¢i za svaku klasu kojima su pridruZene emocionalne i moralne kategorije ko-
ris¢enjem NRC.EmoLex i eMFD leksikona, u tom redosledu:
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e Klasa T: ,ispravno” (eng. ,true” — [trust][fairness]), ,potvrditi” (eng. ,confirm” —
[trust][authority]), ,,vojnik” (eng. ,soldier” — [fear][authority]), i ,policija” (eng. ,police”
— [fear][authority]), ukazuje na sadrZaj koji se smatra ta¢nim ili verifikovanim.

* Klasa F: ,nesre¢a” (eng. ,crash” — [fear, sadness][care]), , pokazati” (eng. ,,show” — [an-
ticipation, trust][loyalty]), ,verovati” (eng. ,believe” — [trust][loyalty]), i , demantovati”
(eng. ,debunk” — [anger, anticipation][fairness]), Sto sugeriSe potencijalne dezinforma-
cije ili neta¢ne tvrdnje.

* Klasa UVF: ,radnja” (eng. ,act” — [neutral]), ,nenaoruzan” (eng. ,unarmed” — |[fe-
ar][care]), ,,prosek” (eng. ,average” — [neutral][fairness]), i ,starost” (eng. ,age” — [sad-
ness][care]), Sto moze ukazivati na neproverene ili nesigurne informacije koje nisu
jasno tacne ili netacne.

Tabela 7.8: Karakteristicne reci za kategorije T, F, UVF na zadatku klasifikacije istinitorsti glasine

T F UVF
Jattack”, flag”, ,war”, ,crash”, attack”, ,war”, " 1 7
: l/l t ' l ' t t ' b k' i //Store 7 /IStl 7 //unarme 7
’Imemorla Yania rue 7 I/p ace 7 /IS a e Yania rea lng 4 mukel/ give/l getll use/l
,situation”, ,say”, ,hill”, Jtonight”, ,show”, ,secret”, 7" e T r -y
live” o i da” . believe” . hold” wcop”, ,look”, ,turnout”, ,tell”,
7 lve 7 ,,Suspec VA4 l 7 7 ay YA/ e leve YA/ 0 7 k'll/l tl/ d' 'z
“" b " i ' 7 l 7 I/repor 7 /Ime lum 4
,shot”, ,breaking”, ,hostage”, ,call”, . " Y
i “ . P “ »brown”, ,hostage”, ,age”,
Jparliament”, ,confirm”, Lemergency”, ,back”, how"” ” leqse”
P ,, o > . ,show”, ,suspect”, ,release”,
,Qunman®, ,shoot”, ,soldier”, ,muslim”, ,police”, " » .
1o dead” p debunk” oot o »shoot”, ,;robbery”, ,vote”,
»peopie”, ,dead ", ucafe ’ ,aeounk-, ,get, ,repori-, Stly”
police”, ,hostage” Lsay”, ,prince” ”

Na osnovu karakteristicnih re¢i unutar svake klase, moguce je izvrsiti preliminarnu
analizu njima pridruzenih emocionalnih i moralnih kategorija. Klasa koja izrazava opo-
vrgavanje (D) karakteriSu reci sa pridruZenim emocionalnim afektom [anger, disqust, fear]
i moralnim vrednostima [fairness], koje odgovaraju neslaganju ili percepciji manipulacije
informacijama. S druge strane, klasa upita (Q) najceSée se povezuju sa emocijama [surpsise,
trust], koje odrazavju potrebu za dodatnim informacijama ili nesigurnost u pogledu istini-
tosti. Klasa za iskazivanje podrske (S) dominantno pripadaju kategorijama [trust] i [autho-
rity], dok komentari (C) ¢esto sadrze neutralne kategorije [neutral], [non-moral], Sto ukazuje
na li¢ne refleksije bez jasne potvrde ili osporavanja informacija. Sa druge strane, u klasi
potvrdenih glasina (T) dominantne su kategorije [trust, authority], dok su neistinite glasine
(F) povezane sa raznovrsnim skupom emocionalnih kategorija i najdominantnijom moral-
nom kategorijom [loyalty]. Ovi obrasci ukazuju na potencijalne mogué¢nosti za unapredenje
algoritama klasifikacije na zadacima TD i I6 pomoc¢u semantickih analiza sadrZaja poruka,
koje uklju¢uju emocionalne i moralne atribute teksta.

Konstrukcija pridruZenih atributa

Slicno kao u zadatku PL (pogledati odeljak 7.4), za TD i IG zadatke su, pored stan-
dardne liste Meta atributa, kreirani atributi koji su specifi¢ni za konverzacione poruke sa
drustvenih mreza, kao sto su:

* is_retweet — pokazuje da li je poruka podeljena, sto moZe ukazivati na popularnost ili
podrsku odredenoj izjavi,

* is_mention — oznacava prisustvo spominjanja drugih korisnika, $to moZe biti indikator
interakcije ili ciljane komunikacije,
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¢ is_plain — identifikuje poruke bez specijalnih formata ili oznaka, $to ukazuje na origi-
nalnosti i jednostavnost sadrZaja.

Sve grupe konstruisanih atributa su objedinjene u jednu listu, oznac¢enu sa Meta, koja
sadrzi ukupno 55 dodatnih atributa za TD i IG zadatke (pogledati prilog A, tabelu A.1). Na
sve konstruisane atribute primenjena je tehnika L2 normalizacije.

Izabrani algoritmi masinskog ucenja

Treniranje modela uklju¢uje nekoliko klju¢nih parametara za optimizaciju i pobo-
ljSanje efikasnosti modela, kao $to su broj koraka po epohi, ukupan broj koraka treniranja,
broj prolazaka kroz skup za obucavanje, broj koraka zagrevanja, kao i optimizator Adam sa
promenljivim rasporedom brzine ucenja (1073, 1074, 107°). Parametri DL modela su po-
deSeni ru¢no kroz niz pokrenutih eksperimenata kako bi se pronasle optimalne vrednosti
za svaki zadatak, pristup i skup podataka. Skup podataka je podeljen u skupove za obuku,
proveru i testiranje u odnosu 80:10:10. Pored toga, sve DL arhitekture koriste:

¢ Gradijentno spustanje sa 32 instance u svakom skupu za proveru;

¢ Dimenziju ugnjezdenih vektora jednaku 256 (zavisnu od modela za ugnjeZdavanje);

MSL postavljenoj na 128 tokena;
Dva BiLSTM sloja sa brojem jedinica jednakom MSL;

Odnos isklju¢ivanja neurona od 0.1 za BiLSTM i 0.3 za FFN slojeve;
¢ Aktivacionu funkciju ReLU u FFN slojevima i so f tmax u zavrSnom sloju.

Izabrana funkcija greske je CCE (pogledati jednacinu 7.8), koja se koristi kao standardna
funkcija greske za viSeklasnu klasifikaciju. Performanse predloZenih pristupa su proverene
koris¢enjem FM? mere poredenjem sa performansama osnovnih i najboljih modela koji
su predstavljeni za reSavanje TD i IG zadataka na SemVal2019 takmicenju [65]. U pogledu
izabranih tehnika za obradu ulaznih sekvenci, na oba zadatka je primenjeno maskiranje hes
oznaka (#hash), korisnic¢kih imena (@user) i adresa internet strana (http), koji se uobicajeno
pojavljuju u sadrZajima poruka preuzetih sa drustvenih mreZza. Ovom tehnikom postiZe se
uklanjanje nepotrebnih informacija iz teksta, uz o¢uvanje informacija o njihovom prisustvu.
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8. Modelovanje emocionalnih i moralih aspekata u
srpskom jeziku

8.1. Jezicke zavisnosti i ogranicenja

Primena NLP tehnika na jezike sa manje razvijenim resursima, koji ukljuc¢uju i srp-
ski, suocava se sa brojnim izazovima, uklju¢ujuc¢i nedostatak jezickih resursa (obeleZenih
korpusa i leksikona, kao i predobucenih modela), lingvisticku sloZenost (morfolosku, sin-
taksnu i fonolosku) i ograni¢enu digitalnu pristupacnost, koji oteZavaju razvoj i evaluaciju
NLP alata. ReSenja se ¢esto oslanjaju na transfer znanja iz drugih jezika, polu-nadgledano
ucenje, kolaborativne inicijative za efikasno prikupljanje, obeleZavanje i proveru jezickih re-
sursa, kao i uklju¢ivanje visemodalnih komponenti u korpusima. Ova ograni¢enja u obradi
srpskog jezika karakterisu:

* Morfoloska sloZenost — srpski jezik ima bogatu morfologiju sa sedam padeZa, tri roda
i sloZzenim sistemom fleksija. Ova karakteristika jezika oteZava normalizaciju teksta,
posebno kada su dostupni alati ograniceni ili nisu dovoljno precizni. Za srpski jezik su
razvijeni resursi za odredivanje vrste reci i lematizaciju reci, u obliku leksikona [192]
ili naprednih ML modela [191]. Dodatno, sloZene reci i fraze (izrazi), zahtevaju po-
sebnu paznju prilikom analize tekstualnih sekvenci. Za pronalazenje sloZenih reci u
tekstovima na srpskom jeziku razvijeni su algoritmi za efektivnhu podelu srpskih reci
na slogove [92, 169], koji se mogu unaprediti primenom naprednih ML tehnika.

¢ Izgovorne i pravopisne varijacije — srpski jezik koristi dva pisma (¢irilicu i latinicu)
i ima dva izgovora (ekavski, ijekavski), sto moZe izazvati probleme u unifikaciji prili-
kom obrade teksta. Dodatno, nac¢in na koji se jezik koristi u svakodnevnoj komunika-
ciji moZe znacajno varirati izmedu razlic¢itih kultura i odstupati od formalnog nacina
izraZavanja. Za srpski jezik je, prilikom koriséenja latinicnog pisma u neformalnom
izrazavanju (licne poruke, poruke na drustvenim mreZama i druge), karakteristi¢cno
¢esto odstupanje od ispravnog koriséenja slova sa dijakriticima. Da bi se tekst napisan
na ovakav nacin pravilno pripremio za dalju obradu u ML algoritmima, neophodno je
ispravljanje svih uocenih nepravilnosti. Restauracija dijakritika je u ovom radu reSena
koriS¢enjem REDI*> ML modela za srpski jezik [123]. Drugi vidovi unapredenja bi
podrazumevali razvoj matematickih algoritama i leksi¢kih resursa za efektivno pre-
poznavanje izgovornih i leksickih varijacija, kao i pronalaZenje pravopisnih greSaka u
tekstualnim sadrzajima.

* Nedovoljno razvijeni obeleZeni resursi — objavljeni obeleZeni korpusi za srpski jezik
su ograniceni u pokrivenosti, broju i veli¢ini u poredenju sa korpusima za engleski
jezik. Neki od do sada obeleZenih i objavljenih korpusa u srpskom jeziku jesu:

— SrpKor4Tagging® korpus knjizevnih i administrativnih tekstova (~343k tokena)
obelezen na nivou lema i vrsta reci [191];

— INTERA* korpus paralelnih uparenih regenica na srpskom i engleskom jeziku
sa obeleZjima vrsta reci [208];

42ht‘cps ://github.com/clarinsi/redi
43ht‘cps ://1live.european-language-grid.eu/catalogue/corpus/9295
44ht‘cps ://1live.european-language-grid.eu/catalogue/corpus/685
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— SETimes.SR* korpus novinskih tekstova (~87k tokena) obeleZen na nivou lema
i vrsta reci, morfosintakse, sintakti¢kih zavisnosti i imenovanih entiteta [20];

— ELTeC*® (eng. The European Literary Text Collection) je kolekcija evropskih romana
koju sacinjava i 100 romana na srpskom jeziku (~4.93M reci), obeleZenih na
nivou lema, vrsta reci i 7 tipova imenovanih entiteta [190];

— SentiComments.SR*” korpus filmskih recenzija obeleZenih prema sentimentu [19];

— SrpMDA4Tagging*® morfologki re¢nik srpskog jezika za obelezavanje leme i vrste
rei [192].

Jo$ uvek nedovoljan broj obeleZenih korpusa na srpskom jeziku ogranicava mo-
guénosti za obucavanje i dostizanje optimalne preciznosti modela za zadatke kao
Sto su prepoznavanje imenovanih entiteta i njihovih relacija, sintaksne analiza teksta
ili reSavanje specijalizovanih zadataka kao $to su predvidanje emocionalnog afekta ili
laznih objava na internetu. Drugi problem predstavlja harmonizacija razli¢itih na¢ina
obelezavanja (skupova obeleZja i pristupa) u prethodno pomenutim obeleZenim sku-
povima, uz napomenu da nijedan od pomenutih skupova nema ru¢no obeleZene ili
verifikovane sve slojeve, $to je potrebno za obucavanje sloZenih modela.

Nedostatak obutenih modela - viSejezi¢ni modeli kao §to su mBERT, XLM-R ili Cet-
GPT, koji uklju¢uju srpski, nisu optimalno podeseni za sloZenu morfologiju i fleksiju
srpskog jezika. Razvoj lokalizovanih i jednojezickih modela reSava ovaj potencijalni
izazov. Do sada su za srpski jezik razvijeni lokalizovani transformer modeli kao sto
su Jerteh-81/Jerteh-355 [181] ili BERTi¢ [124], koji zahtevaju dalje doobucavanje u cilju
postizanja optimalnih performansi na Sirokom spektru zadataka nad tekstovima na
srpskom jeziku.

Nedostatak specijalizovanih resursa — za specificne domene (medicina, pravo, li-
teratura) nedostaju specijalizovani korpusi ili modeli, $to ograni¢ava primenu NLP
u realnim slucajevima koris¢enja. Neke od prvih inicijativa u tom pravcu jesu razvoj
knjiZevnog korpusa SrpELTeC [189], paralelnog italijansko-srpskog knjizevnog korpu-
sa SerbltaKor [134], leksikon dvojezi¢nih termina iz elektroenergetike [88] ili modela
specijalizovanog za razumevanje pravnih tekstova [25].

Dostupnost neophodnih leksic¢kih resursa, obeleZenih korpusa i ML modela za srpski

jezik je Cesto ogranicena, Sto predstavlja jedan od najveéih izazova za analizu specifi¢nih
jezickih karakteristika. Rad na izgradnji i poboljSanju postojecih resursa za srpski jezik je
obezbeden kroz rad ¢lanova akademske zajednice, Drustva za razvoj jezickih resursa za
srpski jezik — JeRTeh*, nacionalnog nau¢nog projekta TESLA*Y, medunarodnih nauénih
projekata ELE®! (eng. European Language Equality) i ELG? (eng. European Language Grid) us-
postavljenih za razvoj i razmenu jezickih resursa, kao i medunarodnih nauc¢nih organizacija
ReLDI*® i CLARIN>* sa usmerenjem ka istraZivanju juznoslovenskih jezika. Za srpski jezik

45https://vukbatanovic.github.io/SETimes.SR/
46https://live.european-language-grid.eu/catalogue/corpus/11214
4https://vukbatanovic.github.io/SentiComments.SR/
48https://live.european—language—grid.eu/catalogue/lcr/9294
49https://jerteh.rs

50https://tesla.rgf.bg.ac.rs
51https://european—1anguage—equality.eu
52https://live.european-language-grid.eu

S3nttps://reldi.rs/

54https://www.clarin.si
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do sada nisu razvijeni resursi za prepoznavanje emocionalnog afekta i moralne vrednosti,
te ¢e naredni deo istraZivanja biti posvecen razvoju inicijalnih verzija ovih resursa.

8.2. Izgradnja sentimentalnih i emocionalnih semantickih
leksikona

U okviru ovog odeljka prikazan je razvoj semantickih leksikona re¢i za prepoznavanje
intenziteta sentimenta i emocionalnog afekta u re¢ima na srpskom jeziku. Razvijeni leksicki
resursi su znacajni za izra¢unavanje dodatnih atributa teksta iz navedenih aspekata jezika u
predloZenoj metodologiji, ali i kao nezavisni resursi za razvoj naprednijih resursa za srpski
jezik. Prikupljanje znanja neophodnih za izgradnju leksikona se moZe vrsiti prevodenjem
reci, odnosno leme reci na engleskom jeziku, na srpski jezik, ru¢nim putem ili koris¢enjem
automatskih alata, kao to je nasiroko upotrebljavani Gugl prevodilac (eng. Google Translate,
GT), a najceSc¢e u upotrebi je poluautomatski pristup koji ukljuc¢uje automatsko prevodenje
i ruénu korekciju dobijenog prevoda. U tom procesu, od izuzetne je vaZnosti da se za
datu lemar, ispravno odredi lema reci na srpskom jeziku koja bi joj u srpskom jeziku bila
prevodni ekvivalent. Ovaj zadatak je zahtevan jer postoje¢i leksikoni na engleskom jeziku
¢esto ne sadrZe PoS obelezja, zbog ¢ega je postupak pronalaZenja odgovarajuceg prevodnog
ekvivalenta na srpskom jeziku znacajno otezan.

8.2.1 SentiWords.SR

Po uzoru na leksikon engleskih rec¢i SentiWords, u kojem su re¢ima dodeljene vred-
nosti sentimenta [63], razvijena je poluautomatska metoda za kreiranje srpske verzije ovog
leksikona, nazvanog SentiWords.SR. Autori SentiWords leksikona uporedili su najcesce ko-
riS¢ene formule u istraZivanjima zasnovanim na leksikonu SentiWordNet sa novim tehni-
kama i koristili ih kao ulazne atribute za ML modele, ¢ime su postigli bolje rezultate u
izratunavanju polariteta (sentimenta) re¢i u odnosu na druge metode zasnovane na Sen-
tiWordNet leksikonu. Za razliku od SentiWordNet, SentiWords pridruZzuje vrednosti senti-
menta direktno rec¢ima, nezavisno od konteksta u kojem se re¢ pojavljuje. Ove vrednosti,
poznate kao prvobitni (eng. prior) polariteti, oznacavaju polaritet re¢i bez obzira na kon-
tekst upotrebe, dok su posteriorni (eng. posterior) polariteti zavisni od konteksta. Posto je
izveden iz verzije 3.0 PWN leksikona, ovaj re¢nik obuhvata priblizno 155,000 reci, sto ga
¢ini jednim od najobimnijih leksikona polariteta za engleski jezik. Re¢i u leksikonu sa in-
tenzitetom polariteta veéim od 0 obeleZene su kao Pozitivne, manjim od 0 kao Negativne, a
jednakim 0 kao Neutralne (tabela 8.1).

Tabela 8.1: Statistika SentiWords leksikona prema vrsti reci i obeleZjima sentimenta

PoS Pozitivne Negativne Neutralne Total
Imenice 13,287 14,680 89,692 117,659
Pridevi 5,814 7,598 7,835 21,247
Glagoli 35,88 3,052 4,889 11,529
Prilozi 2,271 5,40 1,670 4,481
Total 24,957 25,870 104,086 15,4913

Za izgradnju srpske verzije leksikona razvijen je algoritam (pogledati algoritam 8.1),
koji koristi lemap,-PoS parove iz engleskog SentiWords leksikona i koris¢enjem GT alata,
automatski prevodi sve leme od jedne reci (PoS # ,,MWE”) u leksikonu sa dodeljenim in-
tenzitetom sentimenta # 0. Na ovaj nacin je dobijeno ukupno 41,843 lemap,-PoS parova,
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¢ija je ispravnost proverena u narednim koracima. Tokom provere, prevodni ekvivalenti
su kategorisani u potpuno tacne, delimi¢no ta¢ne - prevod leme ili dodeljeno PoS obe-
leZje je pogresno, i potpuno pogresne - prevod nedostaje ili je nekorektan zajedno sa PoS
obeleZjem. Sakupljeni su svi potpuno tacni prevodi (20,244 ili 48.3%) i ispravljene verzije
delimi¢no pogresnih prevoda (7,528 ili 18%), dok su potpuno pogredni prevodi (14,071 ili
33.6%) izostavljeni iz dalje obrade.

Algoritam 8.1: Kreiranje SentiWords.SR leksikona

FindPolarity

inputs: SentiWords; GT

output: SentiWords.SR

foreach lemag,,, PoS € SentiWords do

score <— score(lemag,, PoS);

lemag,, PoS <« clean(GT(lemag,, PoS));

lemag,, PoS < score(lemag,,, PoS);
SentiWords.SR < evaluate(lemag,, PoS, score);

foreach lemag,, PoS € SentiWords.SR do
score <— mean(lemag,, PoS, score);
std < std(lemag,, PoS, score);

count < count(lemag,, PoS);

| return SentiWords.SR;
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Slika 8.1: Distribucija intenziteta polariteta reci u SentiWords.SR leksikonu prikazana po vrstama
reci na segmentima duZine 0.25 u okviru intervala [-1, +1]

Ispravnim kombinacijama lemag,-PoS na srpskom jeziku (27,772 ili 66.4%) je dode-
ljena ista vrednost intenziteta polariteta koju ima odgovarajuéi lemag,-PoS par. Konacno,
za svaku kombinaciju lemag,-PoS je izracunata srednja vrednost intenziteta polariteta i do-
datne statistike kao Sto su standardna devijacija intenziteta i broj pojavljivanja u leksikonu.
Dodeljene vrednosti intenziteta polariteta su ocenjivali anotatori, koji su proveravali do-
deljeni intenzitet i njegovu orijentaciju. Dodatna statistika je pomogla u procesu provere,
jer reci sa standardnom devijacijom > 0 i brojem pojavljivanja > 1 mogu biti pokazatelj
potencijalnih gresaka koje mogu nastati prilikom automatske obrade. Uspostavljena Sema
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za obeleZavanje ogranicava vrednosti polariteta na opseg [-1, +1], pri ¢emu su najjace vred-
nosti polariteta blize granicama opsega, a slabije vrednosti polariteta bliZe 0.

Tabela 8.2: Statistika SentiWords.SR leksikona prema vrsti reci i obeleZjima sentimenta

PoS Pozitivne Negativne Neutralne Total
Imenice 4,512 3,791 105 8,408
Pridevi 2,143 2,258 44 4,445
Glagoli 866 988 18 1,872
Prilozi 164 178 0 342
Total 7,685 7,215 167 15,067

Nakon rucne provere, svi lemag,-PoS parovi sa agregiranim intenzitetom polariteta
jednakim 0 su izostavljeni iz leksikona. Re¢i u leksikonu su uporedene sa re¢ima u Sen-
tiPol.SR leksikonu, sa kategorickim obeleZjima sentimenta (pozitivan, negativan) koji je
napravljen za analizu sentimenta u korpusu srpskih novela iz perioda 1840-1920. [189].
Leme prisutne u SentiPol.SR, ali nedostajuce u SentiWords.SR leksikonu, u ukupnom broju
od 1,281, su prikupljene, pregledane i obeleZene istom Semom obeleZavanja. U konac¢noj
verziji, SentiWords.SR leksikon sadrzi 15,067 jedinstvenih lemag,-PoS parova (tabela 8.2),
koje su u mogucnosti da identifikuju ukupno ~210,000 razli¢itih flektivnih oblika srpskih
reCi.

Kao sto je prikazano u tabeli 8.2 i vidljivo na slici 8.1, leksikon ima blagu pristra-
snost prema lemama sa pozitivnim sentimentom (7,685, $to odgovara 51.7%) u poredenju
sa negativno obeleZenim lemama (7,215, sto odgovara 48.3%). Pored toga, veéina lema je
centrirana oko 0, sa priblizno 57% lema sa intenzitetom polariteta u opsegu [-0.25, 0.25].
Nasuprot tome, primecuje se da leksikon sadrZi nesto visSe izrazito negativnih lema (<-
0.75) nego izrazito pozitivnih (>0.75), pri ¢emu 6.2% lema ima skor u opsegu [-1, -0.5], dok
pozitivni rezultati iz opsega [0.5, 1] ¢ine 5.4% lema. U odnosu na PoS distribuciju, leksikon
sadrzi priblizno 56% imenica, 29% prideva, 12% glagola i 2% priloga obeleZenih intenzi-
tetom polariteta. Leksikon SentiWords.SR je javno objavljen na ELG platformi, koji nau¢na

zajednica moZe da koristi i dalje unapreduje™.

Merenje intenziteta sentimenta u tekstovima

Po zavrSetku procesa izgradnje leksikona srpskih reci SentiWords.SR sa pridruZenim
vrednostima intenziteta sentimenta, razvijen je programski alat za izracunavanje intenzite-
ta sentimenta za srpski jezik (eng. Serbian Polarity Framework, SRPOL), koji implementira
algoritam za izracunavanje intenziteta sentimenta u tekstualnim sekvencama na srpskom
jeziku [184]. SRPOL algoritam procenjuje kontekstualno znacenje reci u tekstualnoj sekven-
ci, primenom sledeéih kontekstualnih pravila koja imaju klju¢nu ulogu u izra¢unavanju
intenziteta sentimenta tekstualne sekvence:

¢ Prilozi kao modifikatori intenziteta sentimenta nastupajuce fraze u tekstu;
* Negacijski signali koji preokrec¢u polaritet sentimenta u nastupajucoj frazi;
¢ Uzvi¢nici kao pojacivaci sentimenta prethodeceg tekstualnog segmenta;

* ProduZene reci (re¢i sa viSestruko ponovljenim slovima) kao pojacivaci sentimenta
originalne reci;

Shttps://live.european-language-grid.eu/catalogue/lcr/23614
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¢ Segmentacija na smislene morfoloske delove kao Sto su recenica ili deo recenice kao
jedinica mere za izra¢unavanje sentimenta.

SRPOL algoritam najpre ulazni tekst deli na segmente koji su u inicijalnoj konfigu-
raciji podeSeni na recenice ili delove re¢enica do pojave znaka zareza. Primarni cilj podele
teksta na segmente je da se pomogne u poboljSanju tacnosti prilikom izra¢unavanja sen-
timenta na duZim tekstualnim sekvencama na ¢ijim delovima se mogu uociti delovi raz-
licitog polariteta. Podela teksta na segmente moZe se izvesti na nekoliko razli¢itih nacina i
predstavlja polje Sirokog spektra istraZivackih studija [146]. Na primer, autori u [87] koriste
kontrastivni veznik ,ali” za promenu polariteta sentimenta, pri ¢emu se sentiment teksta
koji sledi posle veznika smatra dominantnim i diktira ukupnu ocenu sentimenta tekstual-
ne sekvence. U ovom radu segment je predstavljen jednom recenicom ili delom recenice
do pojave znaka zareza. Polaritet segmenta je zbir intenziteta pojedina¢nih reci podeljen
brojem reci koje doprinose ukupnom intenzitetu sentimenta, odnosno srednja vrednost in-
tenziteta pojedinacnih sentimentalnih re¢i koje se pojavljuju na tom segmentu (pogledati
jednacinu 8.1).

_ i
-k
Sentiment tekstualne sekvence izra¢unavamo kao tezinsku sredinu intenziteta njegovih seg-
menata (pogledati jednacinu 8.2):

P, (8.1)

ZI.S w; * Psi

Ptext:W
i Wi

S .
Jw; =) |sign(P;) = sign(Py")| (82)

gde je S broj segmentata u tekstu, P; je polaritet i w; je faktor teZine i-tog segmenta. Na
ovaj nacin smo u moguénosti da merimo polaritet duZih tekstova sa medusobno suprotnim
intenzitetima sentimenta identifikovanim na njegovim segmentima.

Segmenti, odnosno recenice u tekstu, se pronalaze koriséenjem specijalizovane meto-
de iz nltk paketa PunktSentenceTokenizer™®, kojoj se mogu definisati obeleZja za kraj recenice.
SRPOL algoritam za kraj recenice koristi znakove interpunkcije kao stosu ., ,, ..., 7, /, kao i
specijalne kombinacije znakova koji predstavljaju emotikone. Svaki identifikovani segment
se zatim deli na tokene pomocu RegexpTokenizer”’ tokenizatora, uz istovremeno uklanjanje
stop reci. Uklanjanje stop reci nije od presudnog znacaja za rad SRPOL algoritma jer se on
prvenstveno oslanja na imenice, prideve, priloge i glagole koji se u tekstu mogu pronadi,
ve¢ predstavlja dodatnu proveru ispravnosti vrste re¢i koje se u okviru algoritma obraduju
i ubrzava njegovo izvrSavanje.

Nakon tokenizacije i uklanjanja stop reci, tokeni su obeleZeni PoS obeleZjima i lemati-
zovani uz pomo¢ izgradenog modela za lematizaciju i odredivanje vrste reci u srpskom je-
ziku [191]. U skladu sa BoW tehnikom, svaki lemag,-PoS par se zatim uporeduje sa SRPOL
leksikonom sentimenta SentiWords.SR. Ukoliko je lemag,-PoS prisutna u leksikonu, odgo-
varajuca vrednost intenziteta sentimenta leme se dodaje u kona¢ni zbir segmenta. Prilikom
pojave negacijskog signala, rezultat tekuceg intenziteta sentimenta menja svoj znak. Ukoli-
ko se pojavi modifikator sentimenta, sentiment tekuce fraze se mnozi intenzitetom modifi-
katora. U sloZenijim slucajevima, kod pojavljivanja negacija sa modifikatorima, primenjuje
se kompozicija pravila za modifikovanje intenziteta sentimenta (pogledati tabelu 8.3).

Sli¢no, ukoliko tekst sadrzi uzvicnik, rezultat recenice se mnozi sa 1.06 (n < 2) ili
1.18 (n > 2), gde je n broj neposrednih uzvi¢nika u tekstu. ProduZene reci se menjaju

56ht‘cps ://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.PunktSentenceTokenizer.html
57https ://www.nltk.org/api/nltk. tokenize.RegexpTokenizer.html
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Tabela 8.3: Efekat negacijskih signala u kombinaciji sa prilozima i negacijama kao modifikatorima
intenziteta sentimenta

Jezik Fraza Sent.
Sr »Nije (= NEG) uradio (p=+0.2)...” -0.2
En »,Not (= NEG) done (p=+0.2)...”

Sr ,Nije (= NEG) zaista (— MOD=1.2) uradio (p=+0.2)...” -0.17
En ,Not (= NEG) really (— MOD=1.2) done (p=+0.2)...”

Sr ,Niko (— MOD=1.2) nije (— NEG) uradio (p=+0.2)...” -0.24
En ,Nobody did [not (— NEG)] do (p=+0.2)...”

Sr ,Niko (= MOD-=1.2) nikada(—w MOD=1.2) nije (— NEG) uradio (p=+0.2)...” -0.29

En ,Nobody has never (— MOD=1.2) [not (— NEG)] done( p=+0.2)...”

standardnim oblikom reci iz koje je produZena re¢ izvedena, a rezultat sentimenta se mnoZi
sa 1.05", gde je n broj ponovljenih slova u produzenoj re¢i. Kona¢no, polaritet pojedinacnih
segmenata i tekstualne sekvence koja se sastoji iz datih segmenata se izracunava kao $to je
predstavljeno jednacinama 8.1 i 8.2, i ogranicen je na [-1, +1] numericki opseg.

Na osnovu brojnih izvrSenih eksperimenata, pokazano je da je SRPOL algoritam
primenljiv za izraCunavanje intenziteta sentimenta na tekstovima na srpskom jeziku iz
razli¢itih domena [184]. Alat se razlikuje od tradicionalne BoW tehnike po tome S$to
ukljucuje kontekstualna pravila koja uklju¢uju negacije, modifikatore priloga, uzvi¢nike,
produZene reci, emotikone, kao i segmentaciju teksta. Prema svojoj konstrukciji, SRPOL
alat sa ugradenim skupovima pravila razreSava sloZenost kontekstualnih zavisnosti u srp-
skom jeziku, posto se sentiment ne nalazi samo u pojedina¢nim rec¢ima, ve¢ zavisi i od
konteksta u kojem se reci pojavljuju.

Glavna metodoloska ograni¢enja SRPOL alata proizilaze iz pretpostavki koje prate
koriS¢enje BoW tehnike. Analizirajudi re¢i u tekstu pojedinacno, ova tehnika potencijalno
kompromituje aspekte znacenja jer ne uzima u obzir kontekst u kome se reci pojavljuju.
SRPOL takode ima nedostatak u tumacenju izraza u kojima su emocije iskazane metafo-
ri¢no, sarkasti¢no ili ironi¢no. Pored toga, slican nedostatak se susrece i sa tumacenjem
homonima i homografa. Vazno je napomenuti da se SRPOL oslanja na pretpostavku da sve
fleksije reci nose isti sentiment. Na primer, flektivni pridevi kao Sto je pridev ,los” (eng.
,,bad”) imaju isti intenzitet sentimenta za sve flektivne komparacije, iako komparativ ,,gori”
(eng. ,,worse”) i superlativ ,najgori” (eng. ,the worst”) imaju relativno veci stepen negativ-
nog sentimenta. Pored toga, tacnost SRPOL alata u velikoj meri zavisi od ta¢nosti modela
za lematizaciju i odredivanje vrsta reci koji se koriste za procesiranje teksta.

8.2.2 SWN-Affect

Prosirenje PWN leksikona dodavanjem kategorija afekata prilikom kreiranja WINA
leksikona [194] predstavlja vazan korak koji unapreduje razumevanje emocija i osecanja
u engleskom jeziku (pogledati odeljak 6.3.1 u okviru odeljka 6.3). Ilako se WNA odnosi
na semantiku engleskog jezika, u okviru naucnih istraZivanja napravljeni su napori da se
WNA resurs prilagodi za koriS¢enje u drugim jezicima poput rumunskog i ruskog [23] ili
japanskog [201]. Poravnavanjem PWN sinseta sa sinsetima u srpska verzija WordNet lek-
sikona (eng. Serbian WordNet Lexicon, SWN) leksikonu, koristeéi uspostavljeni ILI konektor
za grupu evropskih jezika u okviru EuroWordNet - EWN [209] projekta, kategorije afekta
iz WNA leksikona se potencijalno mogu prosiriti i na srpski jezik. Ograni¢enje WNA lek-
sikona leZi u njegovoj povezanosti sa verzijom PWN-1.6, Sto sprecava direktnu integraciju

87



sa leksikonima PWN-3.0 ili SWN, koji je zasnovan na PWN-3.0, za prikupljanje kategorija
afekta. Identifikovani izazov je reSen primenom:

1. Preslikavanja izmedu engleskih sinseta u verzijama PWN 1.6 i 3.0, uz ocuvanje se-
mantickog znacenja izmedu sinseta;

2. Spajanja WNA sinseta sa PWN 3.0 sinsetima koriste¢i mapiranje napravljeno u pret-
hodnom koraku;

3. Spajanja SWN sinseta sa WNA sinsetima koristec¢i uspostavljeni ILI konektor u SWN
leksikonu.

Tabela 8.4: Isecak iz WNA.SR leksikona za kategoriju joy

lemag, PoS Poz. Neg. lemar,  Sinset Offset-vl6 Offset-v30
~veselje” noun 0.500 0.250 joy joy.n.01 5596218 7527352
,slavljenje”  noun 0.375 0.000 joy joyn.01 5596218 7527352
Jrazdragan”  adj 0.125 0.625 joyful joyful.a.01 1100759 1363613
,ushiéen” adj 0.500 0.375 elated elated.s.02 1313944 1367211
Jraspolozen” adj  0.750 0.125 elated elated.s.02 1313944 1367211
,radosno” adv  0.750 0.125 gleefully gleefully.r.01 342819 348247
Lvedro” adv  0.750 0.125 gleefully gleefully.r.01 342819 348247

,obradovati” verb  0.125 0.125 gladden gladden.v.01 1237403 1813499
Jrazoveseliti”  verb  0.125 0.125 gladden gladden.v.01 1237403 1813499

Preslikavanje izmedu sinseta iz dve razlicite verzije PWN leksikona uspostavljeno je
koris¢enjem Wu-Palmerove mere sli¢nosti izmedu naziva sinseta. Ova mera ra¢una pove-
zanost uzimajudi u obzir dubine dva sinseta u taksonomijama PWN leksikona i ¢vor naj-

.....

.....

nimskim skupom u prethodnom koraku pomocu ILI konektora. Konstruisanim pristupom,
SWN sinsetima i odgovaraju¢im leksi¢kim oblicima koji im pripadaju, su dodeljene katego-
rije afekta iz WNA afektivnog leksikona kako je prikazano u Tabeli 8.4 sa primerima unosa
za kategoriju joy.

Tabela 8.5: Mapiranje izmedu Plutcikovih i WNA emocionalnih kategorija

NRC WNA

fear ambiguous-fear, gravity, daze, shame, anxiety, negative-fear, scare, horror, shyness,
timidity, diffidence, annoyance, negative-concern

sadness apathy, pensiveness, compassion, sadness, melancholy, regret-sorrow, grief, lost-
sorrow

anger despair, ingratitude, general-dislike, anger, annoyance, bad-temper, oppression, ha-

te, displeasure, bad-temper
anticipation ambiguous-expectation, positive-expectation, positive-hope, forgiveness

surprise ambiguous-agitation, surprise, stupefaction, astonishment

disgust neutral-unconcern, thing, ingratitude, general-dislike, disqust, antipathy, dislike,
repugnance

trust fearlessness, self-pride, humility, encouragement, approval, confidence, security,
belonging, closeness, favor

joy levity, positive-fear, enthusiasm, calmness, joy, gratitude, affection, love, liking,

happiness, joy-pride, cheerfulness, euphoria, satisfaction, general-gaiety, jollity,
sympathy, positive-concern
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U zavrs$nici, konstruisani WNA.SR leksikon sadrzi 630 sinseta i 1,003 leksi¢ka obli-
ka iz SWN leksikona obeleZenih u jednu ili vie, od 226 postojec¢ih, kategorija afekata.
Ukrstanjem WNA.SR sa EmoLex.SR emocionalnim leksikonom i kori$éenjem uspostavljenog
mapiranja izmedu emocionalnih kategorija u dva resursa (pogledati Tabelu 8.5), dodeljena
obelezja u EmoLex.SR se mogu uporediti sa emocionalnim obelezjima WNA.SR leksikona za
odgovarajuée leksicke oblike i na taj nacin se moZze izvrsiti dodatna provera obeleZavanja.
Prilikom uspostavljanja veze izmedu WNA i SWN leksikona izvrSavanjem navedenih ko-
raka, identifikovano je 219 sinseta u PWN za koje jo§ uvek nisu postojali unosi u SWN lek-
sikonu i oni su, tokom ovog istraZzivanja, iskoris¢eni da se SWN leksikon dodatno unapre-
di. Sema SWN leksikona je, takode, obogacena obelezjima afekata uspostavljanjem novih
XML etiketa <AFFECT> i <EMOCAT> u okviru etikete <SYNSET> u postojec¢oj SWN
XML Semi. Etiketa <AFFECT> predstavlja emocionalni afekt preuzet iz WNA leksikona,
dok etiketa <EMOCAT> predstavlja njoj odgovarajué¢u Plutc¢ikovu kategoriju dobijenu ko-
riS¢enjem uspostavljenog preslikavanja prikazanog u tabeli 8.5. Unapredena SWN Sema je
prikazana na primeru ENG30-01797051-v sinseta:

</SYNSET>
<SYNSET>
<ID>ENG30-01797051-v</ID>
<POS>v</P0OS>
<SYNONYM>
<LITERAL>oplakati<SENSE>1</SENSE>
<LNOTE>V123+Perf+Tr+Iref</LNOTE></LITERAL>
<LITERAL>tugovati<SENSE>1b</SENSE>
<LNOTE>V518+Imperf+It+Iref</LNOTE></LITERAL>
<LITERAL>jadikovati<SENSE>1</SENSE>
<LNOTE>V518+Imperf+It+Iref</LNOTE></LITERAL>
<LITERAL>0%aliti<SENSE>1</SENSE>
<LNOTE>V153+Perf+Tr+Iref</LNOTE></LITERAL>
</SYNONYM>
<DEF>0Osecati tugu.</DEF> ...
<SUMO>IntentionalPsychologicalProcess<TYPE>+</TYPE></SUMO>
<SENTIMENT>
<POSITIVE>Q.00000</POSITIVE>
<NEGATIVE>Q.75000</NEGATIVE>
</SENTIMENT>
<DOMAIN>psychology</DOMAIN>
<AFFECT>regret-sorrow</AFFECT>
<EMOCAT>sadness</EMOCAT>
</SYNSET>
Fragment koda 8.1: Primer sinseta iz SWN leksikona sa dodatnim oznakama afekta <AFFECT>
i <EMOCAT>

Na ovaj nac¢in su emocionalne kategorije, zajedno sa ostalim atributima sinseta, posta-
le dostupne za detaljnu analizu semantike srpskog jezika i za druga istraZivanja u kojima
se koristi SWN leksikon.

8.2.3 EmoLex.SR

Koncept konstrukcije leksikona

Kako bi se prevaziSao nedostatak resursa za emocionalni afekt u srpskom jeziku, ra-
zvijena je poluautomatska metoda za formiranje srpskog leksikona emocionalnog afekta,
koji se u daljem tekstu naziva EmoLex.SR. Rec¢i u leksikonu su obeleZene koriS¢enjem osam
osnovnih emocionalnih Plut¢ikovih kategorija: anger, anticipation, disgust, fear, joy, sadness,
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surprise i trust, uz dodatnu kategoriju neutral koja oznacava odsustvo emocionalnog afek-
ta u reci. Kako bi se olaksalo reprodukovanje rezultata dobijenih u procesu konstrukcije
leksikona EmoLex.SR, kompletan izvorni kod iz ovog dela istraZivanja objavljen je na Git-
Hub repozitorijumu®®. Napravljeni leksikoni su javno objavljeni na ELG repozitorijumu®’
jezickih resursa da bi se obezbedila njihova dostupnost za koriS¢enje i dalje unapredivanje
u naucnim istraZivanjima.

Inspirisani uspehom alata Cet-GPT na mnogim zadacima iz oblasti obrade prirod-
nih jezika [106], ovaj alat je iskoris¢en kao pomo¢ni alat za razvoj leksikona na srpskom
jeziku. Kroz ovo istraZivanje, moguénosti alata Cet-GPT, specifitno LLM gpt-3.5-turbo, su
koriS¢ene za reSavanje sledec¢ih zadataka (pogledati tabelu C.1 i C.4 u Dodatku C za poseb-
na podeSavanja u svakom zadatku):

T1 Prevodenje re¢i sa dodeljenom vrstom re¢i — u cilju smanjivanja dvosmislenosti
znacenja reci u toku prevodenja;

T2 ObeleZavanje reci sa dodeljenom vrstom rec¢i u kategorije emocionalnog afekta — u
cilju podrske proveri kategorija emocionalnog afekta preuzetih iz engleskog jezika;

T3 Dobijanje sinonima za re¢ sa dodeljenom vrstom reci — u cilju pro$irivanja postojeceg
skupa sinonima;

T4 Generisanje paralelnih recenica obeleZenih kategorijama emocionalnog afekta — u cilju
provere ispravnosti leksikona u jednojezi¢nom i visejezicnom kontekstu.

Iako rezultati dobijeni iz LLM modela pruZaju bogate i raznolike informacije, ¢esto
mogu pokazivati pristrasnost i nekonzistentnost, sto zahteva paZzljivu proveru prilikom for-
miranja resursa. Iz pomenutog razloga su sve rezultate generisane uz pomo¢ Cet-GPT alata
rucno proverili lingvisticki stru¢njaci ili je verifikacija sprovedena putem postojecih resursa
za srpski jezik, kao Sto su SWN leksikon i modeli za obeleZavanje vrste reci i lematizaciju.
Osim SWN leksikona, koji je u ovom istraZivanju koris¢en za dobijanje sinonima, njego-
va verzija obogacena emocionalnim afektom, predstavljena u Sekciji 8.2.2, koriS¢ena je za
proveru usvojenih i generisanih obeleZja emocionalnog afekta.

Pristup koriS¢en za izracunavanje kategorije afekta u ovoj studiji se oslanja na po-
navljanja re¢i sa istim znacenjem u svakoj fazi procesa konstrukcije leksikona. U koraku
agregacije kategorija, binarna obeleZja afekata su inicijalno normalizovana izmedu kate-
gorija, sa pretpostavkom uspostavljenom u koraku anotacije da dodeljena obeleZja nose
jednake teZine:

flagw = (flagl, flags, ..., flaglth), |L| = 8 (8.3)

gde je flag, vektor sa binarnim obeleZjima (flagi, sa vrednostima 0 ili 1) za re¢ w i sve
emocionalne kategorije L.

- lag! .
scorel, = %,z =1,2,..L (8.4)
Liza flagy
gde je scorel, teZina za i-tu kategoriju redi w.

Analogno metodi skaliranja poredenjem sa najboljim-najgorim u grupi [101], ukoliko
se re¢ pojavljuje viSe puta u razli¢itim kontekstima, vrednost emocionalnog afekta za svaku

58ht‘cps ://github.com/milena-sosic/EmolLex.SR
59https ://live.european-language-grid.eu/catalogue/lcr/23616

90


https://github.com/milena-sosic/EmoLex.SR
https://live.european-language-grid.eu/catalogue/lcr/23616

kategoriju je uprosecena (jednacina 8.5). Na primer, frekvencija pojavljivanja reci za speci-
ti¢nu kategoriju (najbolja osobina) se deli sa ukupnim brojem pojavljivanja date re¢i u svim
identifikovanim kategorijama (najbolje plus najgore osobine):

n ij
ijl scorey,

ascoreiv = ,n =county,i=1,2,... L (8.5)

n
gde je ascorel, prose¢na teZina za i-tu kategoriju reci w.

Koriste¢i ovaj pristup, re¢ima su dodeljene numericke teZinske vrednosti iz opsega
[0, +1] za svaku emocionalnu kategoriju. Pored leksikona sa kontinuiranim vrednostima
obeleZja, razvijen je i kategoricki leksikon sa diskretnim vrednostima kako bismo omogudili
analizu pojavljivanja reci povezanih sa specificnim afektima u tekstovima, ¢esto potrebnim
u psiholoskim i drustvenim studijama:

aflag;, = argmax ascoreéu,i =12,..,L (8.6)
i

gde je aflagi, novo binarno obeleZje za kategoriju i i re¢ w.

Automatska obrada Provera

________________________

¢ i da
< Dalije ™. i Alternativni
Lemmag '_II'IE"' Lemmag,
e Larl'nas?// dostupan?
N

GT

Prevodenje .
1 Get-GFT

EN-PoS
oznadavanje
{ provera

Prosirivanje

Sinonirmi / Ly
Grupisanje Grupisanje

Emaolex SR-w2

Slika 8.2: Opsti poluautomatski algoritam za kreiranje leksikona srpskog jezika pocevsi od engleske
verzije

PredloZena metoda za razvoj leksikona obuhvata proces iz tri koraka koji ukljucuje
automatsku obradu, automatsku i ru¢nu proveru, naizmeni¢no primenjene kroz tri glav-
ne faze razvoja leksikona: prevodenje, prilagodavanje i prosirivanje (pogledati Sliku 8.2).
Automatska obrada podrazumeva prevodenje engleskog leksikona NRC.EN koriS¢enjem
dostupnih alata za prevodenje kao Sto je GT kao i daljih koraka za strukturiranje leksi-
kona (dodavanje sinonima, grupisanje reci, agregacija vrednosti kategorija). Prema nasim
saznanjima, GT Programski interfejs aplikacije (eng. Application Programming Interface, API)
nema mogucnost razlikovanja reci po vrsti, ve¢ pruza prevode zasnovane na najdominant-
nijim znadenjima tih re¢i. Cet-GPT alat koji je izgraden nad generativnim modelom ima
mogucnost da se vrsta re¢i dostavi kao kontekstualna informacija prilikom prevodenja.
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Prevedene reci su zatim automatski proverene pomocu izgradenih resursa za lematizaciju i
prepoznavanje vrste reci. Deo reci koji nije potvrden kroz automatsku proveru valjanosti je
rucno je proveren radi moguceg ukljucivanja. Automatski i ru¢ni koraci provere valjanosti
prevodnih ekvivalenata su deo faze prilagodavanja leksikona. Faza prosirivanja podrazu-
meva unoSenje sinonima i dodatnih reci za koje je u istrazivanjima jezika potvrdeno da
nose emocionalni afekt.

Prevodenje

Reci iz NRC.EN leksikona su prevedene na srpski jezik uz oc¢uvanje semantickih i
emocionalnih znacenja, koriste¢i kombinaciju alata za automatsko prevodenje GT i Cet-
GPT. Algoritam najpre uzima sve reci iz NRC.EN leksikona i automatski prevodi sve reci
sa obelezjem # neutral koriste¢i GT alat. Prevodi se zatim automatski proveravaju kako bi
se osigurala tac¢nost srpske leme i pripadajuc¢a PoS obeleZja, u skladu sa slede¢im pravilom:

PoSg, = PoSg, N lemag, € Lemes, (8.7)

gde je Lemeg, skup ispravnih lema u srpskom jeziku [191, 192]. Tokom automatske provere
ispravnosti, prevodi su kategorizovani u kategorije ispravni i neispravni, prema ispunjenosti
pravila 8.7. Neispravni prevodi su definisani kao rezultat neta¢nih oblika lemag, ili neslaga-
nja u dodeljenim PoS obeleZjima u poredenju izmedu dva jezika. Prema koriS¢éenom pra-
vilu 8.7, GT je ispravno preveo 3,696 (62.5%) od ukupno 5,917 reci iz NRC.EN engleskog
leksikona.

Sve reti leksikona su takode prevedene pomo¢u Cet-GPT modela. Pomoé¢u tehnike
prompt inZenjeringa, od Cet-GPT je zatrazeno da prevede re¢ sa pridruZenim PoS obe-
lezjem na srpski jezik, kroz tri odvojene sesije za svaki lemar,-PoS par (pogledati prilog C).
Najbolji lemag,-PoS par je izabran pomocu vec¢inskog glasanja iz tri dobijena odgovora koje
zadovoljavaju pravilo PoSg, = PoSg,,. Prateéi pravilo (8.7), Cet-GPT je ispravno preveo 5,030
(85.0%) od 5,917 reci iz leksikona. Identi¢ni prevodi dobijeni pomocu dva alata su katego-
rizovani kao Potvrdeni, dok su preostali prevodi obelezeni kao Nepotvrdeni i zahtevali su
dalju ru¢nu proveru ispravnosti.

Prilagodavanje

U ovoj fazi smo proverili i prilagodili stavke od prethodnog koraka uzimajuéi u ob-
zir lingvisticka i kulturoloska prilagodavanja (eng. Linguistic and Cultural adjustments, LC)
karakteristike specificne za govornike srpskog jezika. Ovaj proces je podrazumevao ek-
spertsku analizu, ru¢nu doradu i kontekstualno prilagodavanje kako bi se obezbedilo da:

* Nepotvrdeni prevodi mogu biti ispravljeni;

¢ Dodeljene kategorije emocionalnog afekta relevantno odslikavaju srpske jezicke i kul-
turoloske karakteristike.

Za Nepotvrdene prevode, anotatori su proveravali da 1i prevod postoji na srpskom jeziku u
izvornom obliku ili kao njegova derivacija. Na primer, prevod lemag,-PoS para (,,adventure”,
VERB) na srpski moze biti (,,doZiveti avanturu”, MWE). Engleska re¢ , adventure” primarno
se koristi kao imenica (,,avantura”, NOUN), dok se u slucaju glagola prevodni ekvivalent je
viSere¢ni izraz koji ima znacenje ucestvovanja u uzbudljivoj ili rizi¢noj aktivnosti. Ukoliko
se jednorecni prevod ne moZe pronadi tako da sacuva znacenje i vrstu reci, potencijalno
se zameniti prevodnim ekvivalentima kao $to su ,istraZivati”, , krenuti”, ,usuditi se”, , rizi-
kovati” ili , iskusiti”. Sli¢no tome, polisemne re¢i u engleskom jeziku, kao sto su ,bank” ili
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,interest”, imaju razli¢ite prevodne oblike i prate¢a emocionalna obelezja u srpskom jezi-
ku, koje nije moguce lako otkriti automatskim alatima bez razumevanja konteksta u kojem
su upotrebljene. Nakon ovakve provere, sve moguce i odgovarajuce korekcije su sprovede-
ne, a pripadajudi lemag,-PoS parovi oznaceni su kao Potvrdeni. Suprotno tome, Nepotvrdeni
lemag,-PoS parovi obeleZeni su za iskljuc¢ivanje.

Pored toga, za svaku Potvrdenu re¢ u leksikonu su napravljena dodatna obeleZja emo-
cionalnih afekata koriS¢enjem dostupnih resursa za srpski jezik (WNA.SR) i naprednih
LLM modela (Cet-GPT). Leksikon je najpre objedinjen sa WNA.SR leksikonom iz koga su
preuzeta emocionalna obelezja koja ovaj leksikon ima. Obelezja u WNA.SR leksikonu su
mapirana na emocionalna NRC obeleZja koristec¢i pravila mapiranja navedena u Tabeli 8.5.
Reti su zatim obradene pomo¢u Cet-GPT alata da bi se dobilo obeleZje kategorije emoci-
onalnog afekta (pogledati prilog C, tabela C.1). Koristeéi pristup veéinskog glasanja nad
Cet-GPT obelezjima dobijenim kroz tri nezavisne sesije, izabrano je kona¢no Cet-GPT obe-
leZje za svaku srpsku rec.

Emocionalna obeleZja reci preuzeta iz NRC.EN leksikona su proverila dva anotatora,
srpskog maternjeg jezika. Provera je izvrSena uporedivanjem sa emocionalnim obeleZjima
dobijenim iz WNA.SR leksikona i modela Cet-GPT. Za procenu medusobne usaglaenosti
izmedu anotatora koriS¢ena je statisticka mera Fleisova kapa (eng. Fleiss's Kappa, Fy) [59].
Analiza je pokazala visok nivo saglasnosti medu anotatorima, sa Fy vrednos¢u od 0.86, $to
je i ocekivano buduci da su reci bile unapred obeleZene za prisustvo emocionalnog afekta.
Konacno obeleZje za svaku re¢ odredeno je na osnovu saglasnosti izmedu dva nezavisna
anotatora. Preostali lemag,-PoS parovi su agregirani radi uklanjanja potencijalnih pono-
vl]jenih unosa nastalih tokom opseZnih procesa prevodenja i validacije. Dobijeni leksikon,
nazvan EmoLex.SR-v1, sadrzi ukupno 4,135 lemag,-PoS parova kategorizovanih u emocio-
nalne kategorije (pogledati tabelu 8.6).

ProSirivanje

U fazi progirivanja EmoLex.SR-v1 leksikona, koriséeni su SWN leksikon i Cet-GPT mo-
del za prikupljanje reci sa istim ili slicnim znaéenjem. Osnovni princip koris¢en prilikom
prosirivanja jeste da se re¢ima sa slicnim znacenjem pridruzuju iste emocionalne kategorije.
Inicijalno su napravljene dve lista sinonima (eng. Synonyms List, Syn) za svaku re¢, zasno-
vane na Cet-GPT modelu i SWN leksikonu, koje su nazvane Syng, pr i Syngyy, u tom
redosledu. Od Cet-GPT alata je zatraZeno da generige sinonime za datu lemag,-PoS kom-
binaciju, pri ¢emu se od modela o¢ekivalo da napravljene reci budu iste vrste (pogledati
prilog C). Ispravnost prikupljenih sinonima (Syn,,,;, jednacina 8.8) je ru¢no proverena, pri
¢emu su svi nekorekntno (eng. Incorrect, Inc) obeleZeni sinonimi dodati na listu neta¢nih si-
nonima (Syn;, .) za svaku re¢. Sinonim je klasifikovan kao netacan ukoliko nije iste vrste kao
originalna re¢, predstavlja flektivni oblik leme, frazu, ili ako sadrZi imena i terminologiju
specificnu za odredeni domen (npr. medicinsku).

SYNqytar = SYNey cpr + SYlgwn (8.8)

Konaéna lista sinonima, u oznaci Syn,,;, je sastavljena od Cet-GPT i SWN sinoni-
ma, sa izostavljanjem netacnih sinonima i ru¢no (eng. Manual, Man) dodatim sinonimima
(Syn,,,,,) identifikovanim u toku procesa provere ispravnosti (jednacina 8.9).

SynGold = SynTotal - Synlnc + SynMan (8'9)

Najzad, u leksikon su dodate reci kategorisane u emocionalne afektivne kategorije,
koje su prikupljene kroz istraZivanja srpskog jezika. Ove reci sacinjavaju 1,126 prideva i
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Slika 8.3: Vizuelni prikaz kategorizovanih emocionalnih re¢i iz EmoLex.SR-v2 leksikona

priloga [108], kao i 1,602 glagola i imenica [131]. Na kraju, vrednosti za sve emocionalne
kategorije za sve lemag,-PoS parove su agregirane zbog ponovljenih kombinacija koje su se
pojavile u procesu prosirivanja.

Statistika leksikona

Zavrsni leksikon, nazvan EmoLex.SR-v2, sadrZi 9,782 jedinstvenih lemag,-PoS paro-
va, sa ukupnom statistikom po svakoj emocionalnoj kategoriji predstavljenoj na slici 8.4.
Tokom procesa izgradnje leksikona, ru¢na korekcija doprinela je proSirenju leksikona od
4.7%. Ovaj proces je podrazumevao izbor ispravnih lema, sinonima i ispravljanje emoci-
onalnih obeleZja automatski prevedenih rec¢i. Faza proS$irivanja je uticala na poveéanje od
146% broja lemag,-PoS parova EmoLex.SR-v1 leksikona, $to je rezultovalo sa 9,782 lemag,-
PoS kombinacija prisutnih u zavrsnom leksikonu EmoLex.SR-v2. Vizuelni prikaz dodeljenih
emocionalnih kategorija i vrednosti intenziteta na primerima iz EmoLex.SR-v2 leksikona
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Slika 8.4: Raspodela emocionalnih kategorija u EmoLex.SR-v2 leksikonu

prikazan je na slici 8.3 pomoéu biblioteke pyplutchik®.

Tabela 8.6: Statistika broja emocionalnih reci u NRC.EN, EmoLex.SR-(v1, v2) leksikonima®!

Leksikon Jezik Konstrukcija #Lema #Emo-Lema
NRC.EmoLex EN  Man 14,154 4,454 (31.5%)
NRC.EN EN  Man + SWN 5917 3,686 (62.3%)
NRC.Emolnt.tr SR GT 5,891 3,925 (66.6%)
NRC.EN.tr SR  GT 3,778 2,315 (61.3%)
NRC.EN.val SR GT* 3,940 2,418 (61.4%)
EmoLex.SR-v1 SR GT*+LC 4,134 3,353 (81.1%)
EmoLex.SR-v2 SR GT*+LC + Syn 9,782 8,383 (85.7%)

Postepeni pristup izgradnji leksikona ilustruje evoluciju leksikona EmoLex.SR, prela-
skom sa osnovnog automatskog prevodenja reci na sofisticiranu integraciju osnovnih oblika
re¢i specifi¢nih za srpski jezik i kulturu. Kao $to je prikazano na Slici 8.4, leksikon ima go-
tovo ravnomernu raspodelu izmedu kategorija emocionalnog afekta, pri ¢emu vecina reci
pripada kategoriji trust (17.7%), dok su kategorije surprise (4.0%) i anticipation (6.8%) znatno
manje zastupljene. Statistika prema vrsti re¢i pokazuje da leksikon sadrzi ~50% imenica,
~23% prideva, ~25% glagola i ~2% priloga koji su obeleZeni na prisustvo afekta.

PaZljiva konstrukcija leksikona, kroz faze prevodenja, prilagodavanja i prosirivanja,
proizvela je verzije EmoLex.SR-(v1, v2) leksikona. Iz Tabele 8.6 je primetno da prevod sa
oc¢uvanim semantickim znacenjem (EmoLex.EN-val) obuhvata 66.5% engleskog skupa reci
(NRC.EN). Medutim, broj potpuno ispravnih srpskih lema dobijenih na takav nacin je re-
lativno mali, sa samo 2,418 lema u NRC.EN.val i 3,925 lema u NRC.Emolnt.tr leksikonima.

60ht'cps ://github.com/alfonsosemeraro/pyplutchik
610znaka “tr” u nazivu leksikona oznatava leksikon preveden na srpski jezik nekom od metoda automat-
skog prevodenja.
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8.3. Obelezavanje korpusa konverzacionih podataka prema
emocionalnom afektu i moralnoj vrednosti

Korpus konverzacionih podataka na srpskom jeziku, pod nazivom Social.SR, nastao je
prikupljanjem tekstualnih poruka sa drustvenih mreza Tviter i Redit sa ciljem njihove kate-
gorizacije u odgovaraju¢e emocionalne ili moralne kategorije. Kategorizacija za emocionalni
afekt je izvrSena prema Plut¢ikovom modelu, koji daje optimalan balans izmedu sloZenosti i
preciznosti klasifikacije emocionalnih stanja u tekstovima [214]. Za kategorizaciju moralnih
vrednosti koriS¢ene su kategorije osnovnih moralnih vrednosti koje prepoznaje MFT. Poru-
ke su razdvojene prema platformi kako bi se omogucila analiza specifi¢nih karakteristika
komunikacije na konverzacijama sa svake platforme. Pored emocionalnog, na jednom delu
emocionalnog korpusa je sprovedeno analogno obeleZavanje moralnih vrednosti. Korpus
obeleZen na moralnost je prema svojoj konstrukciji nesto manje veli¢ine, ali uvodi potpuno
novu kategorizaciju moralnih vrednosti, ¢ime se omogucéava unakrsna analiza emocional-
nih i moralnih aspekata komunikacije na srpskom jeziku. Postupak izgradnje obeleZenih
konverzacionih korpusa na ova dva aspekta jezika se sastojao iz slede¢ih neposrednih ko-
raka izvrSavanja:

¢ Prikupljanje podataka — prikupljanje poruka na srpskom jeziku sa drustvenih mreza
Tviter i Redit.

¢ Predobelezavanje poruka — obeleZavanje poruka koriS¢enjem dostupnih jezickih re-
sursa za prepoznavanje aspekata u tekstovima na srpskom jeziku.

¢ Odabir poruka — odabir poruka sa emocionalnim afektivnim stanjima ili moralnim
vrednostima prema unapred definisanim pravilima nad automatski obeleZenim po-
dacima.

¢ Provera obeleZja — ru¢na provera automatski dodeljenih obeleZja porukama na osno-
vu uspostavljenih S$ema za anotaciju.

* Harmonizovanje korpusa — ra¢unanje usaglasenosti obeleZzja, efikasnosti ru¢ne pro-
vere i kreiranje konac¢nih obeleZzja.

Harmonizovani emocionalni korpus je nazvan Social-Emo.SR, dok njegovi pod-
korpusi, imaju odgovaraju¢e nazive Twitter-Emo.SR za poruke prikupljene sa Tviter i
Reddit-Emo.SR za poruke prikupljene sa Redit platforme. Analogno, moralni korpus je
nazvan Social-Mor.SR, odnosno Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR, prema platformama na
kojima su poruke nastale.

8.3.1 Prikupljanje konverzacionih poruka

Konverzacione poruke su prikupljene sa platformi Tviter i Redit sa primarnim ciljem
da se razume dinamika razgovora i interakcija unutar digitalne zajednice koja govori srpski
jezik. Popularnost ovih platformi omogucila je pristup velikoj koli¢ini raznovrsnih tekstual-
nih poruka na srpskom jeziku, $to ih ¢ini pogodnim za reSavanje raznovrsnih istraZivackih
zadataka.

Poruke su preuzete programski koris¢enjem otvorenog API pristupa za obe platforme.
Za pristup porukama je koris¢en Tviter API®? kojem se pristupilo putem Pajton bibliote-
ke Tweepy®®. Biblioteka Tweepy sa sveobuhvatnim skupom funkcija omoguéava pretragu

62ht‘cps ://developer.twitter.com/en/products/twitter-api
63ht‘cps 2/ /www. tweepy.org/
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poruka kroz jednostavne parametarske upite. Uvodenjem identifikatora konverzacije kao
parametra pretrage dostupnog u APLv2, omoguceno je preuzimanje kompletnih konver-
zacija, umesto pojedina¢nih poruka. Medutim, srpski jezik nije konzistentno prepoznat u
Tviter bazi podataka. 1z tog razloga je ru¢no odabrano 94 li¢nih ili poslovnih Tviter nalo-
ga, za koje je potvrdeno da proizvode poruke na srpskom jeziku. Li¢ni nalozi pripadaju
poznatim li¢nostima, sportistima, politicarima ili pojedincima uticajnim u Tviter zajednici,
dok su poslovni nalozi povezani sa organizacijama, institucijama ili kompanijama. Deljene
poruke su uklonjene iz pocetne selekcije poruka kako bismo osigurali prikupljanje samo
poruka koje je originalno kreirao autor i kako bismo izbegli mogucu pojavu poruka na-
pisanih na drugim jezicima. Poruke su prikupljene kroz nekoliko iteracija u periodu od
aprila do jula 2020. godine. Ovim pristupom je prikupljeno ukupno 116,272 poruka, koje
¢ine 6,931 inicijalnih objava i 109,341 komentar na objave.

Poruke sa Redit platforme su prikupljene kori§¢enjem Redit API®* kojem se pristu-
pilo putem Pajton biblioteke Redit API omota¢ - PRAW® . Na platformi Redit odabrano je
osam grupa na kojima su aktivni korisnici koji govore i piSu na srpskom jeziku. Odabrane
grupe pokrivaju teme kao $to su ekologija, finansije, pravni saveti, programiranje, istorija
Srbije ili studentska pitanja, a vremenski okvir je postavljen na period od dve godine, od
pocetka 2020. do kraja 2022. Poruke su prikupljene u okviru konverzacija, $to zna¢i da su
prikupljene inicijalne objave, kao inicijatori razgovora, kao i pridruZeni komentari na ob-
jave. Ukupno je sa platforme Redit prikupljeno 9,145 objava i 131,431 komentara, koje u
ukupnom zbiru ¢ine 140,576 Redit poruka napisanih na srpskom jeziku.

8.3.2 Predobelezavanje i odabir poruka

Prilikom kreiranja emocionalnog korpusa od izuzetne je vaZnosti da tekstualni
sadrzaji iskazuju neki emocionalni afekt ili moralni stav. Kako bismo ispunili ovaj uslov
i olaksali iscrpan proces ru¢nog obeleZavanja, primenili smo NLP tehnike na prikuplje-
nim skupovima podataka. Konkretno, proces odabira poruka u nasem pristupu sledi dva
uzastopna koraka:

* Automatsko predobelezavanje poruka koris¢enjem naprednih ML modela i seman-
tickih leksikona za detektovanje emocionalnih i moralnih signala u sadrzajima.

¢ Odabir poruka na osnovu uspostavljenih kriterijuma nad rezultatima iz prethodnog
koraka.

Predobelezavanje u kategorije emocionalnog afekta

Podaci su automatski obeleZeni kori§éenjem modela Twiter-XLM-RoBERTa-Es® koji je
fino obucen za emocionalnu klasifikaciju Tviter poruka na Spanskom jeziku [207] u dis-
kretne emocionalne kategorije [anger, fear, sadness, joy, surprise, disgust, others]. Osnova za
ovaj model je Twiter-XLM-RoBERTa®” model, koji je obucen na 198 miliona Tviter poruka
na razli¢itim jezicima [18]. Izabrani emocionalni model je postigao najbolji F}*' rezultat od
~71% na zadatku prepoznavanja emocija u porukama na Spanskom jeziku [152] i ispunjava
nekoliko vaznih preduslova:

e Postigao je prihvatljivu ukupnu tatnost (F} > 70%);

64https ://www.reddit.com/dev/api/

65https ://praw.readthedocs.io/en/stable/
%https://huggingface.co/daveni/twitter-x1lm-roberta-emotion-es
67https://huggingface.co/cardiffnlp/Twitter-x1m-roberta-base
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* Osnovna arhitektura modela XLM-R prepoznaje srpski jezik [44];

¢ Koristi Semu za kategorizaciju emocija koja je priblizna Plut¢ikovom skupu osnovnih
emocija, pri ¢emu su kategorije anticipation i trust identifikovane kao nedostajuce;

¢ Obucen je na korpusu konverzacionih poruka sa drustvene mreze Tviter.

Koriste¢i izabrani model za predvidanje emocionalnih kategorija bez prethodnog
obucavanja (eng. zero-shot), uspesno je reSeno pitanje ,,hladnog starta” za pocetnu anotaciju
velikog skupa podataka na srpskom jeziku za koji jos uvek nisu izgradeni odgovarajuci
resursi ove vrste. Pomoc¢u ovog modela, koris¢enjem tehnike transfera znanja, napravljene
su dve grupe obeleZja:

¢ XLM-S: izabrana je emocionalna kategorija sa najve¢om verovatno¢om;
¢ XLM-M: izabrane su sve emocionalne kategorije sa vrednostima verovatnoc¢a > 0.3.

Kroz predloZene nacine konstrukcije XLM obeleZzja, svim strogo emocionalnim obeleZjima,
odnosno svim obeleZjima izuzev ,,0thers”, je omoguceno da konkurisu za kona¢no obeleZje.
Minimalni prihvatljiv prag verovatnoée od 0.3 u drugoj grupi obeleZja, je utvrden eksperi-
mentalno tokom predvidanja, u cilju da obuhvati emocije koje bi mogle biti prikrivene zbog
greSaka koje mogu nastati prilikom transfera znanja izmedu jezika i moguceg pristrasnog
ponasanja modela ka kategoriji ,,0thers”, na $ta su autori ukazali u svom radu [207].

Tabela 8.7: Primer teksta na srpskom jeziku obeleZenog na prisustvo emocionalnih kategorija kori-
Séenjem XLM unakrsno-jezickog modela i pristupa zasnovanog na emocionalnom leksikonu

Primer XLM-S XLM-M EmoLex.SR
Nasukani otpad na nikad ve¢im obalama reke, peScani anger

. . N . sadness, disgust,
sprudovi gde ih dugo nije bilo. Ovo je slika Dunava sadness suprise sadness
tokom jednog od najtoplijih leta u skorijoj proslosti p surprise’

Sve prikupljene poruke u Tviter i Redit podkorpusima su dodatno obeleZene ko-
riS¢enjem emocionalnog re¢nika EmoLex.SR, koji je specijalno dizajniran da reflektuje lin-
gvisticke i kulturoloske karakteristike srpskog jezika (pogledati odeljak 8.2.3). Primer tek-
stualne sekvence na srpskom jeziku koja je obeleZena na ovaj nacin je predstavljen u ta-
beli 8.7. Nakon automatskog predobelezavanja poruka, izvrSen je odabir poruka prema
slede¢im kriterijumima:

¢ Objave imaju prepoznat emocionalni afekt koris¢enjem bar jednog od XLM-M ili Emo-
Lex.tr pristupa.

* Poruke imaju najmanje tri ispravne lemag,, ukljucujuéi i emotikone, kao specijalne
znakove za predstavljanje emocionalnog afekta.

¢ Ocuvanje konverzacione strukture poruka, odnosno zadrZavanje svih komentara za
izabrane inicijalne objave.

Tehnicki nazivi obeleZja su anonimizovani (label_1, label 2, label 3) kako bi se osiguralo da
koriS¢ena metodologija automatskog predobelezavanja, ni na koji nacin ne uti¢e na odluku
anotatora prilikom provere. Nakon kona¢nog odabira, emocionalni korpus Social-Emo.SR
sadrzi ukupno 34,598 poruka, pri ¢emu podkorpusi Twiter-Emo. SR i Reddit-Emo.SR sadrze
redom 16,669 i 17,929 poruka (pogledati tabelu 8.10).
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PredobeleZavanje u kategorije moralnih vrednosti

Poruke iz korpusa Social-Emo. SR su odabirane prema unapred definisanim kriteriju-
mima kako bi se napravio korpus Social-Mor.SR. Odabir poruka iz emocionalnog korpusa
je sproveden primenom pretrage po klju¢nim re¢ima koje su paZljivo odabrane da identi-
tikuju poruke koje bi svojim sadrZajem potencijalno mogle da imaju iskazivanje moralnih
stavova ili da pokrenu moralne reakcije u komentarima. Klju¢ne reci koris¢ene za pretra-
gu su ukljucile izraze poput , postenje”, , pravda”, ,,saosecanje”, ,,zlo”, ,, dobro”, ,,odgovornost”,
,Aduznost”, ,istina”, i , pravednost”. Takode, dodate su klju¢ne reci specificne za drustveno-
politicka i socioloska deSavanja na srpskom govornom podrugju, kao Sto su , korupcija”,
,politika”, ,,sloboda”, ,,protest”, , nepravda”, ,zdravstvo”, , obrazovanje”, ,narod”, ,lider”, i ,,in-
stitucije”. Pretpostavka je bila da bi ove re¢i mogle pokrenuti diskusije u kojima korisni-
ci izrazavaju moralne stavove ili vrednosti. Primena pretrage po klju¢nim re¢ima omo-
gucila je identifikaciju poruka koje imaju potencijal da izazovu diskusiju moralne prirode,
s posebnim fokusom na relevantne teme koje se odnose na drustvene i politicke aspekte
zivota. Nakon odabira, poruke su obelezene prema moralnim vrednostima koristeci teh-
niku prompt inZenjeringa u kombinaciji sa Falcon-7B-Instruct LLM modelom. Pazljivom
konstrukcijom upita prema LLM modelu, bez prethodnog doobucavanja, obezbedeno je
dobijanje Zeljenih rezultata u odgovaraju¢em formatu (pogledati prilog C). U kona¢noj
instanci, korpus Social-Mor.SR sadrZzi ukupno 14,698 poruka (4,513 objava i 10,185 komen-
tara), od ¢ega 6,425 poruka (1,804 objava i 4,621 komentar) pripada Twitter-Mor.SRi 8,273
poruka (2,709 objava i 5,564 komentara) pripada korpusu Reddit-Mor.SR.

VaZzno je napomenuti da je u procesu obeleZavanja tekstualnih sekvenci na srpskom
jeziku na moralne vrednosti uoceno nekoliko znacajnih izazova. Jedan od klju¢nih izazo-
va je podrska dostupnih LLM za srpski jezik, jer iako je primetno da mnoge distribucije
LLM razumeju srpski jezik, zvani¢na potvrda proizvodaca o tome nije dostavljena. Razlog
moZe da leZi u ¢injenici da za jezike koji nisu Siroko zastupljeni u podacima za obucavanje
proizvoda¢ ne moze da garantuje visoku efikasnost i preciznost u generisanom sadrzaju.
Dodatno, subjektivnost moralne interpretacije moZe biti poseban izazov, jer moralne vred-
nosti variraju u razli¢itim kulturnim i drusStvenim kontekstima, $to moZe rezultovati vari-
jacijama u tacnosti obeleZja [79]. Takode, potencijalna pristrasnost modela, izazvana ogra-
ni¢enjima u podacima za obuku modela, koji ¢esto nisu jasno naznaceni, moZe izazvati
netacno ili nejednako obeleZavanje za odredene vrste moralnih kategorija. Planirano je da
se sve potencijalne nepravilnosti isprave kroz sveobuhvatnu ru¢nu proveru i detaljnu ana-
lizu LLM rezultata, kako bi se obezbedila ta¢nost i pouzdanost obelezenog korpusa.

8.3.3 Provera automatski dodeljenih obelezZja

Sve prethodno automatski obeleZene poruke dodatno je proverila grupa od Sest ano-
tatora sa srpskim kao maternjim jezikom. Njihov zadatak bio je da koriguju netacna i
dvosmislena obeleZja nastala automatskom obradom. Svaku poruku su nezavisno pregle-
dala po dva anotatora, koji su prethodno bili detaljno upoznati sa anotacionim Semama
predvidenim za svaki od obradivanih jezickih aspekata. (pogledati prilog B).

Stepen saglasnosti anotatora izracunat je koriséenjem Kohenovog kapa koeficijenta
(eng. Cohen’s Kappa coefficient, k) za svaki par anotacija i kategoriju obeleZavanja. Za emo-
cionalni korpus, u tabeli 8.8 prikazane su prosecne vrednosti koeficijenta kK merene na
skupu poruka koje su proveravali parovi anotatora. Dobijeni rezultati saglasnosti u ovom
istraZivanju, sa vrednostima k u rasponu od 0.28 do 0.47 (umerena do dobra saglasnost) za
emocionalne kategorije anger, joy, sadness i trust, u rangu su sa stepenom saglasnosti dobije-
nim u srodnim istraZivanjima. U istraZivanjima kao Sto su [139, 175], prijavljene vrednosti

99



k za emocionalne kategorije se kre¢u u opsegu od 0.10 do 0.59, pri ¢emu se najvisi ni-
vo saglasnosti postiZze za eksplicitnije emocionalne kategorije kao $to su joy i anger, dok
su emocionalne kategorije poput disqust ili anticipation ¢esto ocenjene sa niZim stepenom
slaganja medu anotatorima.

Pored toga, uvedene su dodatne mere slaganja consensus, distinct i majority saglasnosti
za merenje prosecnog odnosa parova anotacija kada se anotatori potpuno slazu, uopste
ne slazu ili delimi¢no slaZu. Vrednosti za mere consensus, distinct i majority saglasnosti u
tabeli 8.8 pokazuju da anotatori postiZzu nesto bolju usaglaSenost pri obelezavanju Tviter
poruka koje su generalno krace, to moZe olaksati prepoznavanje emocionalnih signala.
Drugi razlog se moZe nalaziti u ¢injenici da su, zbog prirode komunikacije na toj platformi,
emocije eksplicitnije izraZene, Sto dodatno olakSava prepoznavanje emocionalnih stanja.
S druge strane, zbog moguceg preplitanja razli¢itih emocionalnih ekspresija u relativno
kratkim tekstualnim sekvencama, na Tviteru je, takode, primetan nesto niZi stepen slaganja
izmedu anotatora, Sto bi zahtevalo dodatnu proveru obeleZja u obeleZenim korpusima.

Tabela 8.8: Prosecna vrednost koeficijenta k slaganja izmedu parova anotatora izracunata po emoci-
onalnoj i moralnoj kategoriji u korpusima Social-Emo.SR i Social-Mor.SR

Mera Kategorija Twitter-Emo.SR Reddit-Emo.SR | Kategorija Twitter-Mor.SR Reddit-Mor.SR
k anger 0.47 0.46 authority 0.16 0.07
anticipation 0.10 0.17 betrayal 0.28 0.22
disgust 0.22 0.24 care 0.19 0.10
fear 0.15 0.21 cheating 0.25 0.27
joy 0.46 0.36 degradation 0.28 0.16
neutral 0.15 0.16 fairness 0.11 0.17
sadness 0.28 0.32 harm 0.33 0.26
surprise 0.18 0.27 loyalty 0.23 0.13
trust 0.39 0.42 non-moral 0.02 0.06
purity 0.13 0.13
subversion 0.08 0.12
Avg k 0.27 0.29 \ 0.19 0.15
consensus 0.18 0.25 0.09 0.08
distinct 0.38 0.46 0.41 0.57
majority 0.44 0.29 0.50 0.35

Algoritam za harmonizaciju obeleZja koja su dodelili anotatori uklju¢uje dva koraka.
Najpre, za svaku poruku se sabiraju obeleZja oba anotatora (pogledati jednacinu 8.10).

A =Y Annotator_labels (8.10)
n,L

gde n oznacava broj anotatora (n = 2) i L je skup kategorija, |L| = 9 u emocionalnom korpu-
su®®, odnosno |L| = 11 u korpusu moralnosti®”. Nadalje, harmonizovano obeleZje (eng. gold
label) se odreduje uzimanjem najce$éeg obelezja mode,,(A;) iz skupa obeleZja anotatora (po-
gledati jednacinu 8.11). Ukoliko postoji vise nivoa prihvatljive saglasnosti (m > 1), formula
odreduje koji nivo odabrati na osnovu njihove ucestalosti pojavljivanja i osigurava da ne
dode do preklapanja sa kategorijama odabranim u prethodnim nivoima (m <t <k < L).

Gold_label = Zmodem(Al),modem(AZU €L,1#mode(A),m<t<n<L) (8.11)
m

gde je m dogovoreni nivo slaganja anotatora (m = 1). U naSim postavkama (k = 2,m = 1),
opsta formula koja je predstavljena jednac¢inom 8.11 ima znacenje da se potpuna i delimi¢na

68, = [anger, anticipation, disgust, fear, joy, neutral, sadness, surprise, trust]
69, = [authority, betrayal, care, cheating, degradation, fairness, harm, loyalty, non-moral, purity, subversion]
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slaganja izmedu anotatora transformisu u presek njihovih obeleZja, a potpuna neslaganja u
uniju obeleZja, odnosno kategorija u obeleZjima. Ise¢ak harmonizovanog korpusa u JSON
formatu prikazan je slede¢im fragmentom koda:

"Messages": [

{
"id": 1555574367601299456,
"annotations”: [
{
"annotator”: "annotator-1",
"annotation”: "care,loyalty”
To
{
"annotator"”: "annotator-2",
"annotation”: "harm”
Bo
{
"annotator”: "gold",
"annotation”: "care,harm,loyalty”
3
]
Yig
{
"id": 1555883103251488769,
"annotations”: [
{
"annotator”: "annotator-1",
"annotation”: "betrayal,cheating,harm”
Yo
{
"annotator"”: "annotator-2",
"annotation”: "betrayal,cheating”
be
{
"annotator”: "gold",
"annotation”: "betrayal,cheating”
3
]
3, ...

]
Fragment koda 8.2: Primeri poruka iz podkorpusa Twitter-Mor.SR sa dodeljenim obeleZjima
pojedinacnih anotatora i izracunatim harmonizovanim obeleZjima

8.4. Statisticke karakteristike emocionalnog korpusa

U raspodeli emocionalnih kategorija u korpusu Social-Emo.SR, kao i njegovim pod-
korpusima Twitter-Emo.SR i Reddit-Emo.SR, primetna je najveca zastupljenost kategorija
anger (21.59%) i trust (18.91%) u tom redosledu, dok kategorija sadness (19.12%/17.05%)
uzima drugi najvazniji udeo u oba podkorpusa. Uocena je mala zastupljenost poruka sa
dodeljenom neutral kategorijom (1%/3.77%), dok kategorije fear i disgust takode imaju sla-
biju zastupljenost u podkorpusima sa 4.09%/2.13%, odnosno 5.95%/1.94%, sa nesto ve¢im
udelom u podkorpusu Tviter poruka. Preostale kategorije (joy, surprise, anticipation) imaju
priblizno ujednacenu zastupljenost u podkorpusima koja varira od 9.05% do 15.02% (po-
gledati sliku 8.5).

Kroz primenu razlic¢itih statistickih mera nad obelezenim korpusima, pruZzili smo
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sadness 19.12%

trust 14.42%

joy 12.55%
surprise 12.22%

anticipation 9.05%

neutral . 1.00%
0

sadness 17.05%

anger 16.94%
joy 15.82%

surprise 1.71%

anticipation 1M.71%

0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Slika 8.5: Vizuelni prikaz raspodele emocionalnih kategorija u podkorpusima Twitter-Emo. SR (gor-
nja slika) i Reddit-Emo. SR (donja slika)

sveobuhvatan pregled korpusa Social-Emo.SR i njegovih podkorpusa Twitter-Emo.SR i
Reddit-Emo.SR. Podkorpusi pokazuju slicne karakteristike u distribuciji viSezna¢nih obe-
leZja (pogledati tabelu 8.9), pri ¢emu je u podkorpusu Tviter poruka primetna veca neurav-
noteZenost obeleZja u odnosu na najzastupljenije obeleZje (Mean Imbalance Ratio, MeanIR).
Nasuprot tome, udeo poruka sa pridruzenom jednom emocionalnom kategorijom u oznaci
(P_min) od oko 60%, ukazuje na visok procenat ovakvih poruka u oba podkorpusa, sto je
direktna posledica uspostavljenih pravila anotacije i harmonizacije kona¢nih obeleZja ko-
riSéenih u ovom istraZivanju (pravilo 8.11).

Tabela 8.9: Statistika viSeznacnih emocionalnih obeleZja u korpusu Social-Emo.SR, i njegovim
podkorpusima Twitter-Emo.SR i Reddit-Emo.SR

Korpus Obelezja Dens Card avgIR P_min
Twitter-Emo.SR 201 019 1.68 445 0.59
Reddit-Emo.SR 153 0.17 150 347  0.62
Social-Emo.SR 204 018 1.59 3.03 0.61

Statisticke mere o korpusima, prikazane u tabeli 8.10, ukljucuju sledece podatke: broj
poruka, broj konverzacija, prosecan broj tokena i ispravnih tokena po poruci, prose¢nu
duZinu poruke u karakterima, prose¢an udeo emotikona u sadrzaju poruke, kao i prosec¢an
udeo poruka koje sadrZe emotikone. Ove mere su izracunate kako za pojedinacne tipo-
ve poruka (objava ili komentar), tako i za sve poruke bez obzira na tip. ZapaZeno je da
poruke sa Redita imaju ve¢u prose¢nu duZinu, $to se moZe pripisati ogranicenju u maksi-
malnoj duZini poruke od 140 (kasnije 280) karaktera na Tviter platformi. Prosecan intenzitet
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Tabela 8.10: Statistika poruka u korpusu Social-Emo.SR obeleZenog u emocionalne kategorije

Korpus Vrsta Msg Conv. Tok.  Val Chr SRPOL Emj M-Emj
Twitter-Emo.SR Objave 5884 4883 16.64 8.39 12422 0.08 0.17 0.10
Komentari 10785 1179 18.61 8.08 120.18 0.04 0.22 0.13
Total 16669 4883 1791 819 121.60 0.05 0.20 0.12
Reddit-Emo.SR  Objave 5322 5322 68.13 33.59 420.53 0.11 0.04 0.03
Komentari 12607 521 46.34 22.00 266.37 0.07 0.05 0.04
Total 17929 5322 52.81 2544 31213 0.08 0.05 0.03
Social-Emo.SR 34598 10205 36.00 17.13 220.33 0.07 0.12 0.08

sentimenta (SRPOL) poruka na Redit platformi pokazuje viSu vrednost u poredenju sa sen-
timentom na Tviteru, kako za objave, tako i za komentare. S druge strane, Tviter poruke
¢eSce sadrZe emotikone, kako u prosecnom broju njihovog pojavljivanja po poruci (Emj),
tako i u ucestalosti pojavljivanja emotikona u porukama (M-Emj). Procenat ispravnih toke-
na (Val) se smanjuje na oko 50% od ukupnog broja tokena (Tok) u poruci na obe platforme.
Poslednje karakteristike ukazuju na neformalni stil i specifi¢nosti jezickog izrazavanja koji
su karakteristi¢ni za svaku platformu.

Tabela 8.11: Analiza zajednickog pojavljivanja kategorija u konacnoj oznaci u podkorpusu
Twitter-Emo.SR

Category anger anticip. disgust fear joy neutral sadness surprise trust
anger (61(;5;1) 552 993 391 338 0 1714 1027 787
L 2537
anticipation 1.22 (5.62) 186 314 591 0 782 615 917
disqust 22 0.41 1669 157 161 0 585 365 247
(3.69)

fear 0.87 0.7 0.35 1148 123 0 541 293 340
' ' ' (2.54)

joy 0.75 1.31 0.36 0.27 (375;99) 0 514 693 923

280

neutral 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 (0.62) 0 0 0

sadness 3.79 1.73 1.3 1.2 1.14 0.0 5362 1149 1050
. . . . . . (11.87)

) 3425
surprise 2.27 1.36 0.81 0.65 1.53 0.0 2.54 (7.58) 785
4043
trust 1.74 2.03 0.55 0.75 2.04 0.0 2.32 1.74 (8.95)

Analiza zajednickog pojavljivanja kategorija u konacnoj oznaci, prikazana u tabela-
ma 8.11 i 8.12, pokazuje da se emocije poput anger i sadness ¢esto pojavljuju zajedno na
obe platforme. Pozitivhe emocije kao Sto su joy, anticipation i trust imaju tendenciju da se
grupisu, dok se negativne emocije poput anger i sadness esto povezuju sa fear i disgust.
Veca zastupljenost kategorija anticipation i trust u porukama sa Redita i prisustvo anger u
Tviter porukama ukazuje na specifi¢ne karakteristike svake platforme. Ovaj rezultat je de-
limi¢no ocekivan, jer Redit podstice diskusije usmerene na pitanja i savete, sto pogoduje
izrazavanju iS¢ekivanja i poverenja, dok Tviter kroz svoj tematski kontekst i nac¢in komuni-
kacije omogucava snaZnije izrazavanje negativnih emocija.

Dodatno, analizirano je prisustvo emocionalnih signala u svakom tipu poruke, kao
i u razli¢itim podkorpusima (pogledati tabelu 8.13). U Tviter objavama najdominantnija
emocija je trust, dok se u komentarima najcesée pojavljuje kategorija anger. Suprotno tome,
u Redit porukama trust i anticipation dominiraju u pocetnim objavama, dok su sadness i
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Tabela 8.12: Analiza zajednickog pojavljivanja kategorija u konacnoj oznaci u podkorpusu
Reddit-Emo.SR

Category anger anticip. disgust fear joy neutral sadness surprise trust
anger (f 15 Ag;) 399 329 170 265 0 1189 640 529
L 3143
anticipation 1.04 (8.22) 43 95 545 0 563 390 1555
. 520

disgust 0.86 0.11 (1.36) 31 60 0 157 82 50

fear 0.44 0.25 0.08 (517; 54 0 200 103 160

joy 0.69 1.42 0.16 0.14 é21417) 0 470 474 986

1013
neutral 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 (2.65) 0 0 0
sadness 3.11 1.47 041 0.52 1.23 0.0 4576 677 729
. . . . . . (11.96)
. 3144

surprise 1.67 1.02 0.21 0.27 1.24 0.0 1.77 (8.22) 466
5076

trust 1.38 4.07 0.13 0.42 2.58 0.0 191 1.22 (13.27)

Tabela 8.13: Relativna ucestalost poruka prikazana po kategoriji emocija i tipu poruka

Korpus Twitter-Emo.SR Reddit-Emo.SR

Kategorija Objave Komentari Objave Komentari
anger 0.08 0.29 0.08 0.20
anticipation 0.14 0.06 0.24 0.07
disgust 0.05 0.07 0.01 0.02
fear 0.06 0.03 0.01 0.02
joy 0.15 0.11 0.08 0.19
neutral 0.02 0.00 0.05 0.03
sadness 0.18 0.20 0.07 0.21
surprise 0.13 0.12 0.07 0.13
trust 0.19 0.12 0.38 0.11

anger najzastupljenije emocije u komentarima. Emocije anticipation i trust su zastupljenije
u pocetnim objavama na Reditu, §to je delimi¢no i ocekivano, buduéi da korisnici na ovu
platformu cesto dolaze radi saveta ili podrske od drugih korisnika. Inicijalne objave sa
obelezjem neutral ipak podsti¢u emocionalno obojene odgovore. Premetno je, takode, da
pocetne objave na Reditu retko karakteriSu emocije kao sto su fear ili disqust, dok je njihovo
prisustvo u pocetnim objavama nesto zastupljenije na Tviter platformi.

8.4.1 Emocije kao pokretaci intenziteta sentimenta

IstraZen je odnos izmedu diskretnih emocionalnih kategorija, identifikovanih kroz ko-
nacna obeleZja, i intenziteta sentimenta poruke, koji je izra¢unat pomoc¢u SRPOL alata [184],
u cilju utvrdivanja medusobnog uticaja prepoznatih emocionalnih stanja na sentiment is-
kaza. Na slici 8.6 je graficki prikazana zavisnost SRPOL intenziteta sentimenta i razlicitih
emocionalnih kategorija i tipova poruka (objave, komentari). Pozitivhe emocionalne kate-
gorije kao $to su joy i anticipation imaju tendenciju viSeg pozitivnog sentimenta. Posebno,
kategorija anticipation pokazuje dosledno pozitivan sentiment za objave i komentare, sa
sli¢cnim vrednostima medijane intenziteta sentimenta, $to sugeriSe da se ona uglavnom iz-
razava u pozitivnom kontekstu. Poruke koje su kategorisane pomocu intuitivno negativnih
emocionalnih kategorija, kao $to su anger, fear i disqust pretezno potvrduju negativan sen-
timent. Kod emocionalnih kategorija, kao Sto su trust i surprise, vrednosti sentimenta su
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Slika 8.6: Distribucija intenziteta sentimenta prikazana po emocionalnoj kategoriji i tipu poruke u
podkorpusu Twitter-Emo.SR

uglavnom pozitivne, sa uravnoteZenim vrednostima izmedu objava i komentara. Za sve
emocionalne kategorije komentari pokazuju nesto niZi sentiment u odnosu na inicijalne
objave, sa Sirim opsegom vrednosti za odredene kategorije, kao Sto su joy, anger i sadness.
Promenljivost intenziteta sentimenta uocljiva u komentarima dodatno naglasava bogatstvo
emocionalnog izraZzavanja u ovim vrstama poruka.

Pri tumacenju intenziteta polariteta iz viSezna¢nog skupa podataka, klju¢no je uzeti u
obzir moguce greSke koje mogu nastati iz nezavisnog posmatranja pojedinacnih kategorija
u dodeljenim obeleZjima. Takode, greSke u zakljucivanju mogu nastati i usled nedosledno-
sti u obeleZzavanju i medusobnog preklapanja razli¢itih emocija u izraZzavanjima sloZenih
emocionalnih stanja. Uz oprez u tumacenju i svest o potencijalnim greSskama, i dalje je
moguce izvesti osnovne zakljucke o emocionalnim trendovima unutar podataka.

8.4.2 Kbvalifikacija odgovora na emocionalnu objavu

Reakcije na emocionalne objave na drustvenim mreZama postale su centralna tacka
za razumevanje dinamike digitalnih interakcija. Studije, kao Sto su one koje su sproveli
autori u [48] i [196], istraZuju obrasce i karakteristike korisni¢kih odgovora na emotivno
obojeni sadrzaj. Ova istraZivanja pokazuju da emocionalne objave ¢esto generiSu intenziv-
niju reakciju, izazivajuéi viSe komentara, svidanja, deljenja i deljenja sa pridruzenim ko-
mentarom (deljenja+) u poredenju sa neutralnim sadrzajem. Rad [110] posebno naglasava
ulogu reciprociteta i empatije u oblikovanju odgovora na emocionalne objave, osvetljava-
judi na taj nacin drustvene mehanizme koji leZe u osnovi digitalnih interakcija. Pored toga,
istrazivanje [115] ispituje uticaj iskazanog emocionalnog afekta u digitalnim zajednicama
na opsti emocionalni ton u prostoru odgovora.
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Tabela 8.14: Statistika reakcija korisnika na emotivne objave po kategoriji emocija u korpusima
Twitter-Emo.SR i Reddit-Emo.SR

Korpus Twitter-Emo.SR Reddit-Emo.SR
Kategorija svidanja komentara deljenja deljenja+ skor
anger 7.17 0.81 0.89 0.14 6.36
anticipation 7.82 0.88 0.47 0.17 3.37
disgust 9.76 1.15 0.68 0.22 8.69
fear 9.68 1.09 1.90 0.36 8.61
joy 9.16 0.71 0.50 0.12 6.45
neutral 5.82 0.69 0.48 0.13 4.56
sadness 6.58 0.85 0.74 0.16 7.42
surprise 7.87 0.85 0.87 0.23 7.47
trust 9.40 1.04 1.46 0.27 3.48
Avg 8.14 0.90 0.89 0.20 6.27

Kategorije
joy
trust
fear
surprise
sadness
disgust
anger
anticipation

neutral

Twesat: 1555921969467490300
on: 1655921969467490300
11

Slika 8.7: Vizuelni prikaz konverzacionih nizova koji obuhvataju emocionalno obojene objave i pri-
druZene odgovore izdvojene iz korpusa Twitter-Emo.SR

U okviru korpusa Social-Emo.SR, emotivno obojene poruke su potvrdile veéi inten-
zitet reakcija korisnika u odnosu na poruke kod kojih emocionalni signal nije prepoznat
(kategorija neutral). Emocionalne objave, posebno one koje su obeleZene kategorijama dis-
gust, fear i trust, su privukle najveéi stepen reakcija na Tviteru i Reditu, naro¢ito u smislu
svidanja, komentarisanja i deljenja (pogledati tabelu 8.14). Sa druge strane, emocionalna
kategorija joy je prepoznata sa visokim brojem svidanja, ali sa manje interakcija u obliku
komentarisanja ili deljenja. Nasuprot tome, objave koje izrazavaju emocije kroz kategorije
neutral ili anticipation su oznacene sa znatno manje reakcija, Sto ukazuje na to da su korisnici
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skloniji interakciji sa objavama koje izazivaju snaZne i intenzivne emocije. Kategorije sadness
i surprise su postigle umerene nivoe reakcija korisnika, $to sugerise da, iako ove emocije ko-
risnici prepoznaju, one ipak ne izazivaju tako snaZznu reakciju kao, na primer, emocionalne
kategorije disgust ili fear. UopSteno, sadrZaj sa intenzivnim emocijama ima tendenciju da
podstice vec¢u reakciju korisnika, posebno u formi svidanja na Tviteru i ukupnog skora na
Reditu. Na slici 8.7 su vizuelno prikazane konverzacije sa emocionalno obojenim objavama
i komentarima nastalim kao reakcije na takve inicijalne objave. Ovakva vrsta interaktivnog
prikaza omogucava da se na brz i efikasan nacin uoce emocionalni pokretaci i obrasci u
reagovanju na emocionalno obojene sadrzaje u konverzacijama na drustvenim mreZama.

8.4.3 Izrazavanje emocija kroz teme i kontekste

Emocije su u velikoj meri zavisne od subjektivnog doZivljaja i konteksta u kojem se
javljaju. Na drustvenim mreZama, ispoljene emocije mogu varirati u zavisnosti od sadrzaja,
liénih interesovanja i odnosa, ili aktuelnih dogadaja. IstraZivanje tema i konteksta kao emo-
cionalnih kontrasta predstavlja klju¢an aspekt analize emocija, otkrivajuéi sloZene nacine
na koje se emocije manifestuju u raznovrsnim temama i situacijama. IstraZivanja u ovoj
oblasti, poput rada [109], naglasavaju ulogu specifi¢nih tema u oblikovanju emocionalnog
tona digitalnog diskursa. Pored toga, studija [148] istraZuje uticaj kontekstualnih informa-
cija na prepoznavanje emocija, isticuéi vaznost uzimanja u obzir Sireg narativa kako bi se
ta¢no uocile emocionalne nijanse u datom tekstu.

Tabela 8.15: Karakteristicnije kategorije emocija na svakom od unapred definisanih konteksta u
podkorpusima Twitter-Emo.SR i Reddit-Emo.SR

Objave Komentari
Kontekst Kategorija SRPOL Kategorija SRPOL
Twitter-Emo. SR muzika joy 0.08 joy 0.08
novosti sadness 0.04 anger 0.02
promocije joy,trust 0.10 anger 0.04
relaksacija joy 0.09 sadness 0.04
politika trust 0.07 anger 0.04
sarkazam joy,sadness 0.12  anger 0.07
komercijala joy,trust 0.17 anger,joy 0.13
obrazovanje joy 0.14 trust 0.23
institucije trust 0.08 anger 0.06
sport anticipation,joy 0.12  joy,sadness 0.06
Avg joy 0.10 anger 0.07
Reddit-Emo.SR ekologija anticipation 0.12  joy,trust 0.13
finansije trust 0.12 joy 0.08
pravni saveti anticipation,trust 0.08 anger 0.05
programiranje anticipation,trust 0.13 joy 0.09
istorija neutral 0.11 sadness 0.09
studentska pitanja joy,trust 0.11 joy 0.10
Avg anticipation,trust 012 joy 0.09

Pristup analizi na osnovu razli¢itih tematskih konteksta u okviru korpusa
Social-Emo.SR, moZe pomoc¢i da se razumeju nacini iskazivanja emocija koji su povezani sa
odredenim temama, kao 3to je ocekivano pokazivanje radosti u objavama vezanim za za-
bavu ili ljutnje u politickim diskusijama. Tabela 8.15 prikazuje razli¢ite unapred definisane
kontekste u okviru korpusa Social-Emo. SR, kao $to su vesti, muzika, politika, komercijalne
usluge ili obrazovanje, u kojima su karakteristicne emocionalne kategorije predstavljene
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prema tipu poruke (objave i komentari) u podkorpusima Twitter-Emo.SR i Reddit-Emo.SR.
Uoceno je da je, u kontekstima muzike i relaksacije, joy dominantna emocija koja pred-
stavlja generalno pozitivan sentiment. Nasuprot tome, politika i vesti izazivaju viSe anger i
trust, narocito u komentarima na Tviter platformi. Na Redit platformi, konteksti poput eko-
logije i finansija su dominantni u emocijama anticipation i trust u objavama, Sto potvrduje
ocekivani ton usmeren ka buducnosti i neophodnim savetima.

Vrednosti intenziteta sentimenta izracunatog pomoc¢u SRPOL alata u tabeli pruzaju
numericki prikaz jac¢ine pozitivnih ili negativnih emocija u okviru svakog definisanog kon-
teksta. U podkorpusu Twitter-Emo. SR, komercijalni i obrazovni konteksti beleZe visok in-
tenzitet sentimenta (0.17 i 0.14 za objave) sa dominantnim emocionalnim kategorijama joy
i trust. S druge strane, u kontekstima kao $to su novosti i politika, primetan je nesto niZi
intenzitet sentimenta, sa vrednostima od 0.02 do 0.04 i karakteristichom negativnhom emo-
cijom anger u komentarima, odnosno odgovorima korisnika. U podkorpusu Reddit-Emo. SR,
intenzitet sentimenta u kontekstima kao Sto su ekologija, finansije i programiranje ima naj-
veée vrednosti od ~0.12 sa karakteristicnim emocionalnim kategorijama kao Sto su antici-
pation i trust. Medutim, ozbiljniji konteksti kao $to je istorija pokazuju neutralan sentiment
u objavama (SRPOL od 0.11), ali naginju ka sadness (SRPOL od 0.09) u komentarima, $to
ukazuje na promenu intenziteta sentimenta u zavisnosti od konkretne teme i korisnickih
doZivljaja istorijskih dogadaja.

8.5. Statisticke karakteristike korpusa moralnosti

Statisticka analiza korpusa moralnosti Social-Mor.SR i njegovih podkorpusa
Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR uklju¢uje osnovne karakteristike kao $to su ukupan broj
poruka i konverzacija u korpusima. Dodatno, ova analiza je ukljucila i leksicke karakteri-
stike korpusa kao $to su prosecan broj i broj ispravnih tokena po poruci, prosetnu duzinu
poruke izraZenu u karakterima, prose¢an udeo emotikona u sadrzaju poruke, kao i pro-
se¢nu zastupljenost poruka sa emotikonima. Ovi parametri su analizirani na nivou tipa
poruke (objava ili komentar), kao i na nivou svih poruka. Korpus moralnosti prati slicne
karakteristike kao i emocionalni korpus ¢iji je sastavni deo u pogledu duZina poruka u
podkorpusima, intenziteta sentimenta, stilu pisanja i prisustvu emotikona (pogledati tabe-
lu 8.16 i odeljak 8.4).

Tabela 8.16: Leksicke i semanticke karakteristike korpusa Social-Mor.SR obeleZzenog u moralne
kategorije

Korpus Vrsta Msg Conv.  Tok.  Val Chr SRPOL Emj M-Emj
Twitter-Mor.SR Objave 1472 1346 20.73 10.18 154.79 0.08 0.14 0.07
Komentari 4621 338 19.48 849 125.77 0.03 0.20 0.11
Total 6093 1346 19.78 8.89 132.78 0.04 0.19 0.10
Reddit-Mor.SR  Objave 1948 1948 107.75 53.79 664.74 0.10 0.03 0.02
Komentari 5565 246 51.49 24.65 298.24 0.06 0.04 0.04
Total 7513 1948 66.08 32.20 393.27 0.08 0.04 0.03
Social-Mor.SR 13606 3294 45.35 21.76 276.62 0.06 0.10 0.06

Podkorpusi korpusa Social-Mor.SR pokazuju slicne karakteristike u distribuciji
viSeznacnih obeleZja (pogledati tabelu 8.17), pri ¢emu je u podkorpusu Tviter poruka pri-
metna veca neuravnoteZenost u raspodeli obeleZja (MeanIR) od 35.63. Udeo poruka sa
pridruZzenom jednom moralnom kategorijom u oznaci (P_min) od oko 52%, ukazuje da
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priblizno polovina poruka u celom korpusu je obeleZena samo jednom moralnom katego-
rijom.

Tabela 8.17: Statistika obeleZja viseznacnog korpusa moralnosti Social-Mor . SR i njegovih podkor-
pusa Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR

Korpus Obelezja Dens Card avgIR P_min
Twitter-Mor.SR 328 0.6 1.80 35.63  0.55
Reddit-Mor.SR 303 016 179 882  0.50
Social-Mor.SR 383 016 1.80 1023  0.52
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Slika 8.8: Vizuelni prikaz raspodele kategorija moralnog sentimenta u podkorpusima
Twitter-Mor.SR (gornja slika) i Reddit-Mor . SR (donja slika)

U raspodeli kategorija moralnog sentimenta u korpusu Social-Mor.SR, kao i njegovim
podkorpusima Twitter-Mor.SRiReddit-Mor.SR, primetna je najveca zastupljenost kategori-
je harm (28.41%/28.32%), dok kategorija care (21.58%/27.04%) uzima drugi najvazniji udeo
u oba podkorpusa. Uocena je mala zastupljenost poruka sa dodeljenom non-moral kate-
gorijom (0.05%/0.62%), dok kategorije subversion, degradation i purity takode imaju slabiju
zastupljenost u podkorpusima sa 3.91%/2.78%, odnosno 4.19%/2.73% i 2.21%/1.43%, sa
nesto ve¢im udelom u podkorpusu Tviter poruka. Preostale kategorije (betrayal, cheating,
loyalty, authority, fairness) imaju priblizno ujednacenu zastupljenost sa drugacijim raspo-
delama u podkorpusima koja varira od 4.36% do 11.38% (pogledati sliku 8.8). Kategorije
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Slika 8.9: Vizuelni prikaz raspodele kategorija osnovnih moralnih vrednosti u podkorpusima
Twitter-Mor.SR (gornja slika) i Reddit-Mor. SR (donja slika)

Tabela 8.18: Analiza zajednickog pojavljivanja moralnih kategorija u konacnim obelezjima podkor-
pusa Twitter-Mor.SR

Category authority  betrayal care cheating degrad.  fairness harm loyalty mom-l purity subuver.
. 740
authority (3.95) 131 332 111 36 169 253 147 0 87 93
betrayal 0.7 (162653) 300 251 120 120 702 126 0 27 133
2380
care 1.77 1.6 (12.71) 248 98 329 769 403 0 132 162
cheating 0.59 1.34 1.32 (51376:2) 87 103 454 78 0 23 102
degradation 0.19 0.64 0.52 0.46 (;%}5) 38 287 39 0 12 52
fairness 0.9 0.64 1.76 0.55 02 (3? ?;28) 250 142 0 43 79
3102
harm 1.35 3.75 411 242 153 1.34 (16.57) 219 0 65 301
loyalty 0.79 0.67 2.15 0.42 0.21 0.76 1.17 (4771?;) 0 71 49
9

non-moral 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 (0.05) 0 0
purity 0.46 0.14 0.71 0.12 0.06 0.23 0.35 0.38 0.0 (122%) 12
subversion 0.5 0.71 0.87 0.54 0.28 0.42 1.61 0.26 0.0 0.06 (;12215)
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Tabela 8.19: Analiza zajednickog pojavljivanja moralnih kategorija u konacnim obelezjima podkor-
pusa Reddit-Mor.SR

non-

Category authority  betrayal care cheating degrad.  fairness harm loyalty moral purity subuver.
. 603

authority @7 98 276 80 35 155 215 169 0 45 52

betrayal 0.44 é)lgf) 323 245 90 137 702 133 0 15 114

3662

care 1.24 1.45 (16.4) 317 100 528 1307 728 0 98 127

cheatin, 0.36 11 1.42 1013 62 138 516 97 0 7 56
8 ' : : (4.54)

degradation 0.16 0.4 0.45 0.28 (f 2275) 37 238 40 0 12 40

fairness 0.69 0.61 2.36 0.62 0.17 (140;5) 372 265 0 24 66

harm 0.96 3.14 5.85 2.31 1.07 1.67 3784 378 0 53 241

. . . . X . (16.95)
loyalty 0.76 0.6 3.26 0.43 0.18 1.19 1.69 (}51??66) 0 59 46
107

non-moral 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 (0.48) 0 0

purity 0.2 0.07 0.44 0.03 0.05 0.11 0.24 0.26 0.0 (5262) 3

subversion 0.23 0.51 0.57 0.25 0.18 0.3 1.08 0.21 0.0 0.01 368

osnovnih moralnih vrednosti pokazuju pribliZzno ujednac¢enu raspodelu u oba podkorpu-
sa, sa najdominantnijom kategorijom care sa udelom od 47.80%/51.86% u podkorpusima
Tviter i Redit poruka, u tom redosledu (slika 8.9).

Analiza zajednickog pojavljivanja kategorija u konacnoj oznaci, prikazana u tabela-
ma 8.18 i 8.19, pokazuje da su moralne kategorije care i harm dominantne u oba podkorpu-
sa, §to ukazuje na njihovu centralnu ulogu u iskazivanju moralnih stavova na drustvenim
mrezama. Kategorije poput betrayal, cheating, fairness i loyalty takode pokazuju znacajnu
prisutnost, ali sa neSto niZim vrednostima, dok je kategorija non-moral marginalno zastu-
pljena, narocito na podkorpusu Twitter-Mor.SR. Razlike izmedu platformi uklju¢uju vec¢u
povezanost kategorija na Reditu, dok su na Tviteru kategorije slabije povezane (purity i
degradation) Sto ukazuje da su diskusije na Reditu sloZenije, dok su Tviter poruke jedno-
stavnije u pogledu iskazivanja moralnih stavova.

Tabela 8.20: Relativna ucestalost poruka prikazana po moralnoj kategoriji i tipu poruka

Korpus Twitter-Mor.SR Reddit-Mor.SR

Kategorija Objave Komentari Objave Komentari
authority 0.05 0.12 0.04 0.05
betrayal 0.12 0.08 0.09 0.07
care 0.21 0.26 0.26 0.32
cheating 0.09 0.05 0.07 0.08
degradation 0.05 0.03 0.03 0.02
fairness 0.05 0.07 0.07 0.10
harm 0.30 0.24 0.31 0.20
loyalty 0.06 0.09 0.07 0.13
non-moral 0.00 0.00 0.01 0.01
purity 0.02 0.04 0.01 0.02
subversion 0.04 0.02 0.03 0.02

Relativna ucestalost poruka po moralnim kategorijama i tipovima poruka u podkor-
pusima Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR pokazuje da kategorije care i harm dominiraju u
oba podkorpusa, bez obzira na tip poruke. Na Tviteru, kategorija care obuhvata 21% ob-
java i 26% komentara, dok na Reditu ova kategorija pokriva 26% objava i 32% komentara.
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Sli¢no, kategorija harm ima znacajnu zastupljenost, sa najviSom vrednos¢u u objavama (30%
na Tviteru i 31% na Reditu), dok je nesto niZa u komentarima (24% na Tviteru i 20% na
Reditu). Kategorije poput authority, betrayal, i loyalty imaju umerenu zastupljenost, pri ¢emu
loyalty pokazuje vecu prisutnost u Redit komentarima (13%) nego na Tviteru (9%). Nega-
tivno orijentisane kategorije, kao $to su degradation i subversion, beleze nisku ucestalost u
oba korpusa, sa najve¢im vrednostima od ~5% poruka prisutnih u Tviter objavama.

8.5.1 Sentiment moralnih vrednosti

Prema MFT, osnovne moralne kategorije authority, care, fairness, loyalty i purity se na
osnovu sentimenta mogu podeliti na dihotomne parove prema sentimentu, odnosno vrli-
nama i manama, koji nose: authority <+ subversion, care <+ harm, fairness <+ cheating, loyal-
ty < betrayal i purity < degradation. Svaka od dihotomnih kategorija moze biti povezana
s razli¢itim vrednostima sentimenta i njegovim intenzitetom. Na primer, kategorija care
obi¢no izaziva pozitivan sentiment empatije i saoseanja kada je vrednost ispostovana, i
negativan sentiment kada je prekrSena. Kategorija purity moze proizvesti pozitivan oseéaj
postovanja i uzviSenosti pri o¢uvanju svetih normi, ali intenzivno negodovanje prilikom
njegovog krsenja. Uporedna analiza diskretnih moralnih kategorija, identifikovanih kroz
konacna obeleZja, i intenziteta sentimenta poruke, koji je izracunat pomoc¢u SRPOL ala-
ta, potvrduje ispravnost obelezavanja preko poklapanja ocekivanih i dobijenih vrednosti
sentimenta za svaku od moralnih kategorija (pogledati sliku 8.10).
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Slika 8.10: Distribucija intenziteta sentimenta prikazana po moralnoj kategoriji i tipu poruke u
podkorpusu Twitter-Mor.SR

U korpusu Twitter-Mor.SR, moralne kategorije koje predstavljaju izraZavanje moral-
nih vrlina, kao §to su authority, care, fairness, loyalty i purity imaju tendenciju viSeg pozitiv-
nog sentimenta, nasuprot kategorijama kojima se izraZavaju mane ovih vrednosti (pogle-
dati sliku 8.10). Posebno, kategorije care i purity pokazuju izrazito pozitivan sentiment za
objave i komentare, sa sli¢cnim srednjim vrednostima, Sto sugeriSe da se one uglavnom kori-
ste u pozitivhom kontekstu. Kod moralnih kategorija kao $to su harm i degradation, vrednost
intenziteta sentimenta je izraZeno negativna, sa varijabilnim vrednostima izmedu objava i
komentara. Za sve moralne kategorije komentari imaju niZzu vrednost medijane intenzite-
ta sentimenta u odnosu na inicijalne objave, sa ekstremnijim vrednostima i Sirem opsegu
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vrednosti za odredene emocije kao §to su betrayal, care i harm. Moguéi uzrok moze leZati u
metodi ekspanzije viSezna¢nih obeleZja, kojom se svaka pripadajuca kategorija distribuira-
no mapira na posebne vrste u tabelarnom prikazu, ¢ime se potencijalno narusava znacenje
inicijalnih obeleZja u daljoj analizi. Pri tumacenju intenziteta sentimenta iz viSeznacnog
skupa podataka, vazno je uzeti u obzir moguce greske koje mogu nastati iz nezavisnog po-
smatranja pojedinacnih kategorija u dodeljenim obeleZjima. Takode, greske u zaklju¢ivanju
mogu nastati i usled nedoslednosti u obelezavanju i medusobnog preklapanja razlicitih
moralnih kategorija u izraZavanjima sloZenih moralnih stavova.

8.5.2 Kvalifikacija odgovora na iskazan moralni stav

Moralnost i reakcije na drustvenim mreZama su teme koje sve viSe privlace paznju
istraZivaca, jer ovi digitalni prostori otvaraju novi prostor za izraZavanje moralnih stavova i
interakcije medu ljudima koje se brzo Sire [216]. IstraZivanja ukazuju na to da je verovatnoca
deljenja sadrZaja koji izraZavaju krSenje moralnih vrednosti ili nepostovanja normi veca u
odnosu na verovatnoce deljenja drugih vrsta sadrZaja [30]. Takode, moralni stavovi izraZeni
kroz viralne kampanje ¢esto izazivaju masovne reakcije, bilo pozitivne (solidarnost) [193]
ili negativne (panika i osuda) [163], u zavisnosti od njihovog uskladivanja s vrednostima
odredene zajednice [203]. Drustvene mreZe tako postaju arene za moralnu debatu u kojima
se formira javno mnjenje i u kojima moralne norme evoluiraju kroz neprestanu i brzu
digitalnu interakciju izmedu korisnika.

Tabela 8.21: Reakcije korisnika na objave po kategoriji moralne vrednosti u podkorpusima
Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR

Korpus Twitter-Mor.SR Reddit-Mor.SR
Kategorija svidanja komentara deljenja deljenja+ skor
authority 6.22 1.09 0.61 0.25 4.73
betrayal 8.23 1.05 0.57 0.13 4.50
care 5.56 0.76 0.43 0.10 3.94
cheating 7.23 0.89 0.49 0.14 5.47
degradation 5.40 0.59 0.37 0.06 5.05
harm 6.58 0.90 0.46 0.14 4.86
fairness 6.63 0.88 0.54 0.14 3.78
loyalty 10.77 1.39 2.49 0.43 3.89
non-moral 1.22 0.22 0.00 0.00 3.12
purity 10.86 1.07 0.68 0.41 4.45
subversion 4.39 0.80 0.35 0.12 5.40
Avg 6.64 0.88 0.63 0.17 4.47

Reakcije korisnika na objave u korpusu Social-Mor.SR otkrivaju znacajne razlike u
angazmanu korisnika izmedu moralnih kategorija i platformi (pogledati tabelu 8.21). Na
Tviteru su kategorije purity i loyalty najpopularnije, sa najvise svidanja (10.86 i 10.77), dok
je loyalty takode dominantna u broju komentara (1.39) i deljenja (2.49), sto ukazuje na sklo-
nost korisnika ka izraZavanju podrske i identifikaciji sa temama lojalnosti i moralne cistoce.
Na Reditu, najviSe vrednosti reakcija korisnika, prikazane ukupnim skorom, zabeleZene su
za kategorije poput cheating (5.47), degradation (5.05), i subversion (5.40), $to ukazuje na vedci
interes korisnika za kontroverzne i eticki izazovne teme. Prose¢na vrednost reakcija kori-
snika na Reditu (4.47) odraZava generalno umeren nivo angaZmana korisnika, dok niska
vrednost za non-moral kategoriju (3.12) potvrduje slabiji interes za teme koje nisu jasno
moralno definisane. Ovi rezultati ukazuju da korisnici Tvitera naginju ka temama koje
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evociraju podrsku i empatiju, dok korisnici Redita gravitiraju ka temama koje izazivaju in-
telektualnu raspravu i polemiku. Razlike u angaZzmanu izmedu platformi reflektuju razlike
u njihovim kulturama komunikacije, gde je Tviter viSe fokusiran na emocionalni sadrZaj,
dok Redit podstice dublje diskusije o etickim pitanjima.

8.5.3 Karakteristi¢ne moralne vrednosti kroz teme i kontekste

U tabeli 8.22 su prikazane kategorije moralnih vrednosti karakteristicne u razlic¢itim
kontekstima identifikovanim u podkorpusima Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR. Na Tvite-
ru, kategorija care je dominantna u gotovo svim temama, posebno u kontekstima kao $to
su muzika, promocije, relaksacija, i sarkazam, dok se u sportskim i obrazovnim temama
Cesto povezuje sa loyalty, ¢cime se naglasava znacaj brige i lojalnosti u ovoj tematskoj celi-
ni. Kategorija harm je prisutna u politickim i institucionalnim diskusijama, Sto ukazuje na
teme koje evociraju Stetu ili pretnju. Kategorija cheating dolazi do izraZaja u komercijalnim
kontekstima, Sto odrazava percepciju moralnih odstupanja od o¢ekivanja korisnika. Na Re-
dit platformi, kategorija care takode pokazuje svoju dominantnu karakteristiku, posebno u
temama kao $to su ekologija, finansije, i studentska pitanja, Sto ukazuje na fokus korisnika
na brigu i podrsku u ovim temama. U istorijskim diskusijama, karakteristi¢cne kategorije
authority i purity naglaSavaju tradicionalne vrednosti i autoritet. Kategorije harm i cheating
su znacajne u pravnim savetima, Sto reflektuje specifican interes za pravdu i moralna od-
stupanja.

Tabela 8.22: Karakteristicne moralne kategorije na svakom od unapred definisanih konteksta u pod-
korpusima Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR

Objave Komentari
Kontekst Kategorija SRPOL Kategorija SRPOL
Twitter-Mor.SR muzika care,loyalty 0.00 care,harm 0.09
novosti harm 0.03  harm 0.03
promocije care 0.08 care,harm 0.07
relaksacija care 0.06 harm 0.01
politika harm 0.05  betrayal harm 0.04
sarkazam care 0.14 harm 0.08
komercijala care 0.20 cheating,harm 0.19
obrazovanje loyalty,purity 0.11 care 0.13
institucije authority,care 0.12  harm 0.11
sport loyalty,care 0.14 care 0.09
Avg care 0.09 harm 0.07
Reddit-Mor.SR ekologija care 0.11 care,loyalty 0.09
finansije care 0.12  betrayal,care 0.08
pravni saveti authority,harm 0.07 cheating,harm 0.05
programiranje care 0.13 care 0.10
istorija authority purity 0.08 authority,care 0.07
studentska pitanja care 0.11 care 0.10
Avg care 0.10 care 0.08

8.6. Semanticki leksikon moralnosti - MFD.SR

Savremena istraZivanja sve ¢esée potvrduju efikasnost automatskih tehnika u izgrad-
nji leksikona, koje mogu delimi¢no ili potpuno zameniti tradicionalne, vremenski zahtevne
i subjektivne rucne pristupe [82]. Napredne metode uklju¢uju prosirivanje postojecih lek-
sikona primenom ML algoritama i Embd reprezentacija re¢i za pronalaZenje relevantnih
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izraza i njihovih semantickih teZina [12]. Leksikon moralnih reci za srpski jezik, pod dode-
ljenim nazivom MFD.SR, razvijen je u skladu sa savremenim istraZivackim pristupima, uz
koriséenje dostupnih NLP tehnika i resursa specifi¢nih za srpski jezik. Re¢nik je izgraden
kombinovanjem automatskih metoda za prepoznavanje znacajnih moralno obojenih reci u
obeleZenim tekstualnim sekvencama na srpskom jeziku i ru¢ne provere podataka. U pro-
cesu izgradnje, izdvajaju su slede¢i glavni koraci:

¢ Prikupljanje i provera obeleZenih podataka — za formiranje leksikona koris¢eni su
korpusi obeleZenih tekstova prema 5 osnovnih moralnih vrednosti koje prepoznaje
MFT, i to:

— Prvi izvor tekstualnih podataka jeste korpus Social-Mor.SR sa ~13.6k konver-
zacionih poruka na srpskom jeziku koji je obeleZen prema prisustvu moralnih
vrednosti u 11 kategorija moralnog sentimenta. Ove kategorije su grupisane u
5 (+ non-moral) kategorija osnovnih moralnih vrednosti prema kojima je vrsena
kategorizacija reci u leksikonu.

— Pored podataka prikupljenih sa drustvenih mreZa, za konstrukciju leksikona ko-
riS¢eni su i anotirani tekstovi koji su prethodno sluZili kao osnova za izgradnju
eMFD leksikona na engleskom jeziku (pogledati odeljak 6.3.2). Konkretno, ko-
riS¢en je opsezan korpus od 8,276 novinskih ¢lanaka, dok je za anotaciju izabrano
2,995, od kojih je 1,010 bilo ru¢no obeleZio najmanje jednan anotator. Za potrebe
konstrukcije leksikona, proizvedeno je 63,958 obeleZenih tekstualnih fragmenata
(eng. highlights), koji su kori$éeni za identifikovanje izraza sa izraZenim moralnim
znacenjem i njihovu kategorizaciju po moralnim osnovama care/harm, fairness/c-
heating, loyalty/betrayal, authority/subversion, sanctity/degradation i non-moral.

Za potrebe konstrukcije srpskog leksikona, obelezeni tekstovi su najpre auto-
matski prevedeni na srpski jezik koris¢enjem GT alata, a zatim pazljivo provere-
ni i prilagodeni ru¢nim putem kako bi odgovarali specifi¢cnostima moralnog iz-
razavanja u okviru srpskog jezika i kulture. Ovi tekstovi su posluZili kao dodatni
izvor termina i fraza povezanih sa moralnim vrednostima, ¢ime je unapredena
raznovrsnost i semanticka pokrivenost leksikona u kontekstu srpskog jezika.

¢ Predobrada i analiza teksta — prikupljeni podaci su obradeni koris¢enjem standard-
nih NLP tehnika za procesiranje teksta, kao sto su:

— Tokenizacija, odredivanje vrste re¢i i lematizacija — tekstualne sekvence se to-
kenizuju, odreduje vrsta reci za svaki token i pronalazi njen osnovni oblik ko-
riS¢éenjem ML modela izgradenih za srpski jezik [191]. U ovom koraku, svaki
token se transformiSe u uredenu trojku (token, lemag,, PoS). Na primer, re¢i kao
Sto su ,,vozio” ili ,,vozice” postaju uredene trojke (,,vozio”, ,voziti”, VERB) i (,,v0-
zice”, ,voziti”, VERB), ¢ime se one standardizuju u isti oblik prilikom upotrebe
lemas, u narednim koracima. Za dalju obradu izdvojeni su tokeni koji pripada-
ju vrstama reci: imenica (NOUN), glagol (VERB), pridev (AD]J) i prilog (ADV),
bududi da tokeni sa ovim PoS obeleZjima predstavljaju najrelevantnije kandidate
za izraZavanje semantic¢kih aspekata moralnosti u jeziku.

- Uklanjanje imenovanih entiteta i specijalnih karaktera — eliminacija reci koje ne-
maju znacajnu semanticku vrednost za formiranje leksikona kao $to su li¢na ime-
na, imena organizacija ili lokacija, kao i znakovi interpunkcije, nevidljivi znakovi

ili tokeni koji sadrZe brojeve”’.

"OFunkcionalne re¢i (najées¢e zamenice, predlozi, veznici, re¢ce i druge) koje, takode, ne nose znacenje
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¢ Primena c-Tf-Idf algoritma — nakon Sto su svi podaci predprocesirani, primenjena je
modifikovana Tf-Idf tehnika za izra¢unavanje znacajnosti svake rec¢i, odnosno leme,
u okviru pojedinac¢nih klasifikacionih kategorija [71]. Ova metoda je primenjena za
efikasno pronalaZenje reci koje su karakteristicne za odredene moralne kategorije iz
prethodno obeleZenih tekstualnih korpusa. Za primenu metode, neophodno je pret-
hodno grupisanje svih tekstualnih sekvenci iste kategorizacije u jedan dokument nad
kojim se primenjuje standardna Tf-Idf tehnika vektorizacije teksta. c-Tf-Idf teZine u
vektorskoj reprezentaciji kategorije, odnosno klase, izrac¢unavaju se koris¢enjem for-
mule predstavljene jedna¢inom 8.12:

cfic=|{ceC:tec}

Icfic = log (Cfitc) (8.12)

C-Tf—[dft’C,C = Tft/c X ICft,C

gde je:

C skup klasa u korpusu,

N = |C| broj klasa u korpusu,

- cfi c je frekvencija klasa u korpusu koje sadrze termin ¢,

— Icf; c inverzna frekvencija klasa u korpusu koje sadrZe termin ¢
— Tfi . je frekvencija termina f u klasi c.

¢ Izracunavanje sentimenta re¢i — svakoj reci je pridruZena vrednost intenziteta senti-
menta koriS¢enjem SentiWords.SR leksikona [184]. Za lemag,-PoS parove u leksikonu
MFD.SR za koje nisu postojali odgovarajuéi ekvivalenti u SentiWords.SR leksikonu,
vrednost sentimenta je odredena na osnovu sli¢nosti izmedu re¢i u neposrednom
okruzenju u alfabetno uredenom MFD.SR leksikonu. Sli¢nost izmedu dve redi iz-
ra¢unata je koris¢enjem kosinusne sli¢nosti (eng. cosine similarity, cossim) nad njihovim
vektorskim reprezentacijama (A, B), koje odrazavaju ucestalost pojavljivanja karaktera
u svakoj od reci (pogledati jednacinu 8.13). Ovakav pristup omogucio je dodeljivanje
vrednosti intenziteta sentimenta re¢ima na osnovu zajednickih karakteristi¢nih obra-
zaca i sli¢nosti u frekvenciji pojavljivanja karaktera.

A-B

COSSIM = ————— (8.13)
Al Bl

gde je:
n
A-B=) AB, (8.14)
i=1
skalarni proizvod vektora, a:

n n
1Al =/} A% 1Bl =/} B? (8.15)
i=1 i=1

norme vektora. Kosinusna udaljenost (eng. cosine distance, cosdis) se na osnovu pret-
hodnih formula ra¢una kao:
cosdis = 1 — cossim (8.16)

¢e biti uklonjene primenom algoritma za pronalaZenje znacajnih re¢i u narednom koraku, umesto ru¢nog
pravljenja liste re¢i koja bi bila odgovarajuca za ovaj zadatak.
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Kao prihvatljiva minimalna granica sli¢nosti, postavljena je vrednost cossim > 0.85 ili
analogno cosdis < 0.15. Nakon primene algoritma, ukupno 1,648 reci je dobilo pri-
druZenu vrednost intenziteta sentimenta, koja ranije nije postojala, a koja je odredena
na osnovu semanticke povezanosti izmedu dve reci. Primeri ovakvih reci su deri-
vacioni oblici kao na primer (,,agresivan”, ,agresivno”), (,civilizovan”, ,civilizovati”),
(,,ekstreman”, ,ekstremista”, ,ekstremisticki”, ,ekstremizam™) ili (,,Zrtva”, , Zrtvovati”). Na
ovaj nacin moguce je prosiriti SentiWords.SR leksikon identifikovanim derivacionim i
varijacionim oblicima koji ovim leksikonom jo$ uvek nisu obuhvacéeni.

care

cheating 14.2% betrayal
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Slika 8.11: Raspodela kategorija moralnog sentimenta u MFD.SR leksikonu

Konstruisanje leksikona moralnih reci

Na osnovu izra¢unatih c-Tf-1df teZina, konstruisan je leksikon moralnih re¢i, pod nazi-
vom MFD.SR, koji uklju¢uje karakteristi¢ne reci za svaku od moralnih vrednosti. Leksikon
sadrZi reci sa njihovim pripadaju¢im tezinama, koje su zasnovane na ucestalosti njihovog
pojavljivanja u tekstovima obeleZenim na moralne vrednosti. Za svaku re¢ uspostavljen
je kriterijum selekcije koji podrazumeva da c-Tf-Idf vrednost u najmanje jednoj moralnoj
kategoriji premasuje prag od 5 x 107>, uz dodatni uslov da re¢ sadrzi vise od dva karak-
tera. Vrednosti tezina za preostale reci su zatim normalizovane tako da njihova suma bude
jednaka jedinici. Svi ponovljeni lemag,-PoS parovi, kao i parovi koji nisu imali dodeljenu
vrednost sentimenta su uklonjeni iz leksikona. Za svaki lemag,-PoS par zatim je izvrSena
kategorizacija prema maksimalnoj vrednosti teZina u moralnim kategorijama i vrednostima
sentimenta (<0 — vice, >0 — virtue) u obeleZja moralnih vrednosti i moralnog sentimenta,
kao sto je prikazano u slede¢em primeru:
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"MFD.SR": [
{
"lemma"”: diskriminacija,
"PoS": NOUN,
"weights":
{
"authority”: 0.18,
"care": 0.16,
"fairness": 0.25,
"loyalty": 0.14,
"purity”: 0.27
Yie
"sentiment”: -0.64,
"moral_value": purity,
"moral_sentiment”: purity.vice,
"moral_category"”: degradation

b

]
Fragment koda 8.3: Primer jednog lemag,-PoS para iz MFD.SR leksikona sa ukljucenim c-Tf-Idf
teZinama, intenzitetom sentimenta i moralnim obeleZjima

Izracunate teZine lema iz leksikona se mogu vizuelno predstaviti na radijalnom gra-
tikonu sa osama koje predstavljaju moralne kategorije. Na slici 8.12 je predstavljeno pet
primera lema iz leksikona ,,crkva”, ,birokratija”, ,akademija”, ,lojalnost” i ,propaganda” na
osnovu vrednosti koje su lemag, dobile za svaku od pet kategorija osnovnih moralnih
vrednosti nakon primene c-Tf-Idf algoritma koris¢enog za konstrukciju leksikona.

) —— crkva

authority —— birokratija
—— akademija
—— lojalnost

05 propaganda

purity care

loyalty fairness

Slika 8.12: Vizuelni prikaz c-Tf-1df teZina na primeru pet lema iz MFD.SR leksikona
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Tabela 8.23: Statistika MFD.SR leksikona prema vrsti reCi i kategorijama moralnih vrednosti i
moralnog sentimenta

Kategorija Pridevi Prilozi Imenice Glagoli Total
authority 138 23 285 136 582
subversion 84 13 188 107 392
222 36 473 243 974

care 119 55 315 124 613
harm 70 35 156 87 348
189 90 471 211 961

fairness 95 16 235 98 444
cheating 60 13 133 69 275
155 29 368 167 719

loyalty 69 24 134 71 298
betrayal 35 10 73 46 164
104 34 207 117 462

purity 153 31 352 112 648
degradation 134 15 281 115 545
287 46 633 227 1193

Total 957 235 2152 965 4309

MFD.SR leksikon sadrzi 4,309 jedinstvenih lemag,-PoS parova, sa statistikom pojavlji-
vanja po svakoj moralnoj kategoriji i vrsti re¢i predstavljenom u tabeli 8.23. Prema vrsti
re¢i, leksikon sadrzi 2,152 (~50%) imenica, 957 (~22.2%) prideva, 965 (~22.4%) glagola i
235 (~5.5%) priloga koji su obeleZeni na moralnu vrednost i moralni sentiment. Kao $to
je prikazano na slici 8.11, leksikon ima priblizno ravnomernu raspodelu izmedu kategorija
moralnog sentimenta, pri ¢emu kategorija purity (15.0%) ima najve¢u zastupljenost, dok
su kategorije betrayal (3.8%) i cheating (6.4%) najmanje zastupljene u leksikonu. U pogledu
kategorizacije na moralnu vrednost, kategorije imaju priblizno ravnomernu raspodelu, pri
¢emu kategorija purity sadrzi najveéi broj (1,193, 27.7%), a kategorija loyalty najmanji broj
(462, 10.7%) pridruzenih lemag,-PoS parova.

8.7. Izgradnja modela za prepoznavanje emocionalnog afekta
i moralne vrednosti

Ispravnost obelezja u korpusima Social-Emo.SR i Social-Mor.SR, je izvrSena for-
miranjem ML modela sa zadatkom viSezna¢ne klasifikacije emocija i moralne vredno-
sti, tim redosledom. Formirani ML modeli su doobuc¢eni modeli transformer arhitektu-
re, koriS¢enjem naprednih tehnika kao $to su transferno ucenje na enkoder modelima ili
prompt inZenjering na dekoder modelima. Kori$¢eni enkoder modeli predstavljaju razlicite
BERT modele, koji po svojoj arhitekturi (XLM) ili principima obuke i koriS¢enim podaci-
ma podrZavaju srpski jezik. Za generativni model izabran je LLaMA-3.2-3B-Instruct model
iz grupe LLaMA-3 modela, koji su optimizovani za upotrebu u visejezi¢nim dijalozima i
prilagodeni za rad sa instrukcijama [68]. Prilagodavanje podrazumeva obuku sloja za kla-
sifikaciju na vrhu unapred obucenih BERT ili LLaMA modela, koristec¢i obeleZene podatke
u odgovaraju¢em formatu kako bi se teZine modela prilagodile zadatku prepoznavanja
emocija (pogledati tabelu 8.13). Modeli koji su koriS¢eni kao osnova za doobucavanje, sa
glavnim karakteristikama prikazanim u tabeli 8.24, su:
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XLM-Rp s/ / XLM-RL,nge72 — pretreniran na viSejezicnom korpusu i podrzava preko
100 jezika, ukljucujuéi srpski. Njegova arhitektura omogucava razumevanje teksta na
viSe jezika, §to je korisno za rad sa tekstovima na srpskom jeziku koji sadrZe unakrsne
jezicke elemente (na primer anglicizme). Upotreba ovog modela za doobucavanje na
specificnom korpusu kao $to je Tviter moZe poboljsati razumevanje slenga, skracenica
i specifi¢nih izraza.

Twitter-XLM-Rpgs.”” / Twitter-XLM-R4,0.”* — prilagoden specifino za sadrZaje sa
Tviter druStvene mreZe Sto ga Cini izuzetno pogodnim za obradu kratkih, neformal-
nih tekstova koji sarZe emotikone i skrac¢enice. Model podzava vise jezika, uklju¢ujuéi
i srpski, a doobucavanje na srpskom korpusu moZe dodatno prilagoditi model za
razumevanje lokalnih izraza i karakteristicnog jezika na srpskom.

Jerteh-817°/Jerteh-355"% — specifi¢no trenirani na velikom korpusu srpskog jezika i
prilagodeni za obradu srpskih tekstova na oba pisma (¢irilica i latinica). Njihova speci-
jalizacija za srpski jezik pruZa odlicnu osnovu za doobucavanje na specificnim dome-
nima, $to moZe poboljSati performanse modela u prepoznavanju konteksta i lokalnog
Zargona [181].

BERTi¢”” — treniran na bosanskom, hrvatskom, crnogorskom i srpskom jeziku, sto
mu daje Sirinu u razumevanju regionalnih razlika i varijacija jezika. Pogodan je za
doobucavanje koriS¢enjem obeleZenih korpusa na srpskom jeziku jer ve¢ poseduje
osnovne jezicke strukture i re¢nik, pri ¢emu se moZze efikasno prilagoditi za specifi¢ne
izraze i kontekst platforme [124].

LLaMA-3.2-3B-Instruct’® — je LLaMA model sa smanjenim brojem parametara (3B)
u odnosu na prethodne modele ove arhitekture, koji je optimizovan za rad sa tek-
stualnim podacima i doobucen za prepoznavanje instrukcija. Koris¢enje ove arhitek-
ture modela moglo bi doprineti poboljSanju u prepoznavanju emocionalnog afekta i
moralnih vrednosti u tekstovima, u poredenju sa prethodno koris¢enim transformer
arhitekturama (BERT).

Tabela 8.24: Osnovni modeli izabrani za doobucavanje na zadatku klasifikacije tekstova na srpskom
jeziku u emocionalne kategorije

Arh. Model #] PodrZani jezici T V #Param
BERT XLM-Rpgse 100+ viSejezicni SP 32k 270M
XLM-Rparge 100+ viSejezi¢ni SP 32k 550M

Twitter-XLM-Rp e 100+ viSejezicni SP 32k 270M
Twitter-XLM-R4r¢e 100+ viSejezicni SP 32k 550M

Jerteh-81 4 balkanski BPE 50k 81M
Jerteh-355 4 balkanski BPE 50k 355M
BERTi¢ 4 balkanski BPE 32k 110M
LLM LLaMA-3.2-3B-Instruct 8+ viSejezi¢ni SP 128k 3B

Ihttps://huggingface.co/FacebookAI/x1m-roberta-base
72https://huggingface.co/FacebookAI/xlm-roberta—large
73https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter—xlm—roberta—base
74https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter—xlm—roberta—large—2®22
75https://huggingface.co/jerteh/Jerteh—81
76https://huggingface.co/jerteh/Jerteh—355
77https://huggingface.co/classla/bcms—bertic
7Bhttps://huggingface.co/meta-1lama/Llama-3.2-3B-Instruct
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Za potrebe obucavanja modela, podaci su najpre podeljeni u trening, validacioni i test
skup koris¢enjem metode stratifikacije viSezna¢nih obeleZja radi o¢uvanja ravnomerne ras-
podele emocionalnih kategorija u svakom od kreiranih skupova za obucavanje i proveru
modela [177]. Iz svakog korpusa su odabrane poruke koje imaju najvise tri (<3) kategorije
i ¢ija duzina ne prevazilazi 512 tokena. ObeleZja su zatim enkodirana u vektorski prostor
¢ija je dimenzija jednaka broju kategorija klasifikacije. Ovakva struktura zavisnog atribu-
ta je neophodna za primenu metode viSeznacne klasifikacije koriséenjem DL algoritma za
doobucavanje modela. 1z razloga nedovoljne zastupljenosti neutralnih kategorija (neutral,
odnosno non-moral) u korpusima za obucavanje (pogledati odeljak 8.4 i 8.5), poruke sa ovim
obelezjima su eliminisane iz skupova podataka, nakon izvrSene provere u jednom od ekspe-
rimenata. U pogledu izabranih tehnika za procesiranje i ulaznih podataka za obucavanje,
na zadatku klasifikacije emocionalnog afekta, izvrSeni su eksperimenti na Twitter-Emo.SR
podkorpusu, sa slede¢im znacenjem:

* Orig — bez procesiranja ulazne tekstualne sekvence;

* Masked — maskiranjem he$ oznaka (#hash), korisni¢kih imena (@user) i linkova (http),
koji se mogu pronaci u porukama preuzetim sa drustvenih mreZza;

* Masked+Emo — kori$éenje samo striktno emocionalnih obeleZja (Gold_label # ,neu-
tral”) uz maskiranje iz prethodnog koraka.

Najbolji rezultati iz prethodnog eksperimenta su posluZili za izbor tehnike za obradu ula-
znih sekvenci u glavnom eksperimentu za klasifikaciju emocionalnog afekta nad celim kor-
pusom Social-Emo.SR i njegovim podkorpusima. Na zadatku klasifikacije moralnih vred-
nosti, odnosno provere obeleZavanja korpusa Social-Mor.SR, za ulazne sekvence se koristi
isti princip obrade ulaznih podataka, dok klasifikacija obuhvata:

¢ Klasifikaciju osnovnih moralnih vrednosti — prema MFT koja identifikuje 5 osnovnih
moralnih vrednosti, odnosno kategorija klasifikacije: authority, care, fairness, loyalty,
purity.

¢ Klasifikaciju moralnih vrednosti prema sentimentu — svaka primarna moralna vred-
nost je prema moralnom sentimentu (vrlina, mana) podeljena na dihotomne parove:
authority — authority /subversion, care — care/harm, fairness — fairness / cheating, loyalty
— loyalty /betrayal, purity — purity/degradation, koje ¢ine ukupno 10 klasifikacionih
kategorija u ovom eksperimentu.

Za svaki od izabranih modela, eksperimentalnim putem su izabrani optimalni hiper-
parametri za obucavanje modela koji uklju¢uju stopu ucenja od 2 x 1072, veli¢inu grupe za
obuku od 32 poruke, teZinsku dezintegraciju od 0.01 i maksimalnih 15 prolazaka kroz skup
za obucavanje. Algoritam takode koristi rano zaustavljanje kako bi zaustavio obuku kada
nema poboljSanja u greSkama nad podacima za treniranje i evaluaciju, dok se sveobuhvat-
na evaluacija modela izvrSava na testnom skupu koji nije koris¢en u toku obuke. Ovakav
pristup obucavanju, sa optimalnim izborom hiperparametara, omogucava efikasno i preci-
zno obucavanje modela koji je sposoban da generalizuje naucene zavisnosti iz podataka na
novim konverzacionim porukama na srpskom jeziku.

Eksperimenti sa izgradnjom modela za klasifikaciju emocionalnog afekta su iz-
vrSeni nad celim korpusom Social-Emo.SR, kao i nad pojedina¢nim podkorpusima
Twitter-Emo.SR i Reddit-Emo.SR. Analogno, eksperimenti sa izgradnjom modela za kla-
sifikaciju moralne vrednosti su izvrSeni nad celim korpusom Social-Mor.SR, kao i nad po-
jedina¢nim podkorpusima Twitter-Mor.SR i Reddit-Mor.SR. Ovakav pristup je omogucio
analizu performansi modela nad razli¢itim delovima izgradenih korpusa i njihovih speci-
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Slika 8.13: Arhitektura algoritma doobuc¢avanja BERT modela nad korpusom konverzacionih poruka
sa dodeljenim viseznacnim obeleZjima prikazana na primeru klasifikacije emocionalnog afekta

ti¢nosti, kao Sto su razliiti stilovi, tematske varijacije ili distribucija obeleZja. Doobucavanje
je iskoris¢eno sa ciljem da se maksimalno iskoriste moguc¢nosti razli¢itih BERT arhitektu-
ra za razumevanje konteksta i semantickih odnosa unutar tekstova. Takode, koriS¢enjem
ovog pristupa je moguce dobijanje uvida u efikasnost klasifikacionih modela i otkrivanje
potencijalnih nedostataka obeleZenih podataka.

Za eksperiment sa LLaMA-3.2-3B-Instruct modelom, ulazi su specijalno dizajnirane
instrukcije za model koje sadrZe kontekstualne primere iz obeleZenih podataka ¢ime se in-
strukcija dodatno obogacuje za pravilno ucenje i davanje odgovora. Tokom doobucavanja
nad ovako dizajniranim skupom instrukcija, osnovni model dobija sposobnost prepozna-
vanja emocionalnih i moralnih signala i razumevanja njihovog kontekstualnog znacenja
u recenicama. Format instrukcije, koja je data na engleskom jeziku da bi je model bolje
razumeo [103], je predstavljen slede¢im iskazom:

LLaMA Prompt: Classify the text based on the emotional tone into one or multiple (maximum 3)
emotional categories from the following list:
[anger, anticipation, disgqust, fear, joy, neutral, sadness, surprise, trust].
Return the answer as the emotional label containing assigned categories separated by commas.
text: data [, text”]
emotional label: data [, label”]
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Ovakav pristup obucavanja modela omoguc¢ava LLM modelu da nauci relevantne ka-
rakteristike znacajne za klasifikaciju emocija i poboljSa preciznost u prepoznavanju ovih
aspekata u novim tekstovima, pri ¢emu doobuceni LLaMA modeli postaju prilagodeniji
specifi¢cnim zahtevima zadatka kategorizacije teksta (pogledati prilog C). Proces obucavanja
LLaMA modela najpre ukljucuje predprocesiranje tekstualnih sadrzaja maskiranjem he$
oznaka, korisnickih imena i internet adresa, kao i podelu na trening, evaluacioni i test
skup koristedi stratifikovanu podelu za viSezna¢nu klasifikaciju, na isti na¢in kao kod do-
obucavanja BERT modela. Model koristi konfiguraciju za kvantizaciju u 4-bitnom formatu
radi smanjenja memorijskih zahteva i LoRA (eng. Low-Rank Adaptation) tehniku koja omo-
gucava efikasno doobucavanje velikih modela sa smanjenim brojem parametara, odnosno
neophodnim rac¢unarskim resursima. Tokom treninga, koriS¢ena je stopa ucenja jednaka
vrednosti 2 x 10™* i veli¢ina grupe za obuku od 4 instrukcije.
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9. Evaluacija rezultata

9.1. Evaluacija izgradenih semantickih resursa

9.1.1 SentiWords.SR

Kolekcije podataka obeleZene sentimentom

Za proveru ispravnosti formiranog SRPOL alata, neophodno je imati kolekciju teksto-
va obeleZenih prema intenzitetu ili kategorijama sentimenta, $to omogucava uporedivanje
stvarnih obeleZja sa rezultatima dobijenim pomoéu SRPOL. U tu svrhu, istovremeno sa
razvojem SRPOL, kreirane su dve testne kolekcije iz razli¢itih tematskih oblasti: Tweets.SR
i RTS.SR. Prva kolekcija, Tweets.SR, obuhvata poruke sa drustvenih mreza na srpskom je-
ziku, prikupljene sa unapred odabranih Tviter naloga koji piSu na srpskom jeziku tokom
jednog dana, i sadrzi ukupno 7,668 poruka. Druga kolekcija, nazvana RTS.SR, sastoji se od
nasumi¢no odabranih re¢enica iz novinskih tekstova Leipzig Corpora Collection’”” za srpski
jezik objavljenih u toku 2019. godine. Ova kolekcija ukljucuje recenice iz objava na glavnom
nacionalnom informativhom portalu www.rts.rs, koji u svojim objavama pokriva Sirok spek-
tar oblasti i tema — od opstih vesti do politike, kulture i sporta — pri ¢emu su sve reenice
napisane na standardnom savremenom srpskom jeziku. Ukupan broj rec¢enica u kolekciji
RTS.SR iznosi 7,197. Tri anotatora, raznovrsnih starosnih dobi, pola i zanimanja, izvrsili su
obelezavanje ovih kolekcija prema pozitivnom, negativnom i neutralnom sentimentu koji
je u tekstualnim sadrZajima prepoznat.

Trec¢a kolekcija obuhvata korisnicke recenzije o filmovima koje su cesto koriS¢ene za
evaluaciju alata za analizu sentimenta. Za analizu SRPOL izdvojeno je ukupno 3,490 film-
skih recenzija iz javno objavljenog i obelezenog sentimentalnog korpusa na srpskom jezi-
ku SentiComments.SR. Korpus SentiComments.SR je anotiran prema Semi sa Sest kategorija
sentimenta: obeleZja £1 oznacavaju preteZno pozitivan/negativan sentiment, obelezja =M
oznacavaju dvosmislen ili meSovit sentiment sa blagom tendencijom ka pozitivhom/nega-
tivnom, dok obelezja NS predstavljaju uglavnom neutralan sentiment sa blagom tenden-
cijom ka pozitivhom ili negativnom sentimentu [19]. Za potrebe evaluacije SRPOL alata,
korpus SentiComments.SR je zatim, za potrebe ovog istraZivanja, pregrupisan u nove testne
kolekcije na slede¢i nacin:

® SC.SR I - ukljucuje sve recenzije koje su kategorisane kao pozitivne ili negativne na
osnovu obelezja sentimenta. Ovaj korpus sadrzi ukupno 3,490 recenzija.

® SC.SR II - ukljucuje recenzije obeleZene kao £1 i =M, koje su kategorizovane kao
pozitivne ili negativne (-1 i -M kao negativne, +1 i +M kao pozitivne). Ovaj korpus
sadrzi ukupno 2,871 recenziju.

® SC.SR III - ukljucuje recenzije obeleZene kao 1 i =NS, koje su kategorizovane kao
pozitivne ili negativne (-1 i -NS kao negativne, +1 i +NS kao pozitivne). Ovaj korpus
sadrzi ukupno 2,876 recenzija.

® SC.SR IV - ukljutuje samo recenzije obeleZene kao £1, koje su kategorizovane kao
pozitivne ili negativne (-1 kao negativne, +1 kao pozitivne). Ovaj korpus sadrzi ukup-
no 2,257 recenzija.

Phttps://wortschatz.uni-leipzig.de/en/download/Serbian
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¢ SC.SR V - ukljucuje sve recenzije, koje su kategorizovane kao pozitivne, negativne i
neutralne (-1 i -M kao negativne, +1 i +M kao pozitivne, £NS kao neutralne).

Za statisticko testiranje SRPOL alata, koristicemo SentiPol.SR leksikon srpskih reci sa
diskretnim obeleZjima sentimenta, kao referentnu vrednost za poredenje ispravnosti pri-
stupa u razvijenom leksikonu i pridruZzenom algoritmu. Leksikon SentiPol.SR je razvijen na
osnovu automatskih prevoda tri engleska leksikona: NRC [139], AFFIN i Bing, koje su pra-
tile opseZne rucne jezicke korekcije. Analiza sentimenta sprovedena je na skupu reenica
izvucenih iz 120 romana dostupnih u kolekciji SrpELTeC, koji su bili obeleZeni sentimen-
talnim kategorijama. U poredenju sa drugim metodama, tehnika zasnovana na leksikonu
pokazala se kao stabilnija za primenu u razli¢itim skupovima tekstualnih podataka [189].

Provera leksikona

U prvom eksperimentu, izvrSeno je poredenje SRPOL sa SentiPol.SR u sposobnosti
predvidanja sentimenta recenzija u SC.SR I koriste¢i LR kao klasifikacionu metodu koja
se, zbog svoje jednostavnosti, ¢esto koristi za testiranje alata za analizu sentimenta [87]. U
zadatku klasifikacije, obeleZje sentimenta recenzija se koristi kao zavisna binarna promen-
ljiva, dok su vrednosti sentimenata izra¢unate pomoc¢u SRPOL i SentiPol.SR koris¢ene kao
prediktorske promenljive. Obe verzije modela, odnosno leksikona na koje se oslanjaju, su
trenirane na 80% i testirane na preostalih 20% podataka.

Tabela 9.1: Statisticki znacaj modela i zavisnih atributa u klasifikaciji sentimenta koriséenjem mo-
dela logicke regresije. Oznake: Koef. - slobodan koeficijent, SG - standardna greska, OV - odnos
verovatnoca

Model x> Koef. SG z P> |z| ov
SRPOL 813.5 8.15 0.03 28.5 0.001 3464.2
SentiPol.SR 339.8 0.95 0.05 18.4 0.001 2.58

Rezultati u tabeli 9.1 pokazuju da model SRPOL ima znacajno ve¢u Hi-kvadrat (eng.
Chi-square, x?) vrednost (813.5) u poredenju sa SentiPol.SR (339.8), &to ukazuje na bolju
uskladenost modela u odnosu na osnovni model bez prediktora. Statistika x?> meri koliko
je model sa prediktorima bolji u objasnjavanju varijanse zavisne promenljive u poredenju
sa osnovnim modelom. Koeficijent za SRPOL je 8.15, sa vrlo niskom standardnom greSkom
(0.03), sto naglasava pozitivan efekat na predvidanje pozitivnog sentimenta, dok je za Sen-
tiPol.SR koeficijent 0.95 sa nesto viSom standardnom greskom (0.05). Oba modela imaju
z-vrednosti koje ukazuju na statisticki znacajan uticaj prediktora (28.5 za SRPOL i 18.4 za
SentiPol.SR), pri ¢emu je p-vrednost u oba slucaja 0.001, sto potvrduje znacajnost predikto-
ra u oba modela za predvidanje sentimenta. Dodatno, SRPOL pokazuje znatno ve¢i odnos
verovatnoda (3,464.2) u poredenju sa SentiPol.SR (2.58), 5to ukazuje na snaZan uticaj predik-
tora u modelu SRPOL, ¢ime se potvrduje njegova superiornost u klasifikaciji sentimenta.

U drugom eksperimentu, izgradeni su modeli binarne klasifikacije nad Tweets.SR,
RTS.RS i SC.SR I/II/III/IV kolekcijama podataka koriste¢i LR kao klasifikacionu metodu.
Modeli SRPOL i SentiPol.SR su evaluirani na osnovu ta¢nosti u kategorizaciji 20% poda-
taka koji nisu bili ukljuceni za obuku modela. SRPOL je pokazao superiornost u ta¢nosti
predvidanja sentimenta na svim kolekcijama. U proseku, SRPOL je ta¢no predvideo polari-
tet za 79% tekstova, dok je SentiPol.SR ta¢no predvideo 70% tekstova (pogledati tabelu 9.2).
Rezultati prikazani u tabelama 9.1 i 9.2 otkrivaju nekoliko vrednih ¢injenica. U zadatku
binarne klasifikacije, SRPOL pokazuje doslednu ta¢nost u rangu od 76% do 81% na te-
stiranim kolekcijama. Posebno u skupu SentiComments.SR, rezultati SRPOL su u opsegu
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rezultata koje su autori kolekcije prijavili kao najbolje za binarnu klasifikaciju [19]. Do-
datno, u SentiComments.SR skupu podataka, uklju¢enje obelezja £M u SC.SR II smanjuje
tacnost za -4.7% u poredenju sa SC.SR IV, gde su uklju¢eni samo jasno izraZeni sentimenti
(£1). Zanimljivo je da je slican efekat zabeleZen sa obelezjima NS u SC.SR III, sa sma-
njenom tacnosc¢u od -2.3%. Ove razlike mogu biti povezane sa anotacionom Semom koja je
koriS¢ena za =M obeleZja, koja po dizajnu sadrZi dvosmislenosti u sentimentima, $to su i
autori kolekcije napomenuli u svom istraZivanju [19].

Tabela 9.2: Poredenje rezultata binarne klasifikacije sentimenta (pozitivna/negativna) koriséenjem
LR modela nad SRPOL and SentiPol.SR leksikonima i kolekcijama podataka iz razli¢itih domena

SRPOL SentiPol.SR
Kolekcija Acc F; Prec Rec ¢ Acc F; Prec Rec 0
Tweets.SR 081 076 0.76 0.77 056 0.71 0.68 0.67 0.70 0.30
RTS.SR 081 079 081 0.78 058 0.75 0.73 0.75 0.73 042
SC.SR1 076 070 0.72 0.70 046 0.67 0.57 0.64 058 0.29
SC.SR1I 076 071 073 071 049 0.67 058 064 059 0.31
SC.SR III 078 072 075 071 048 071 0.61 0.67 0.61 0.33
SC.SR1V 081 0.77 079 0.76 0.53 0.71 0.62 0.68 0.61 0.38
Total Avg 079 074 076 074 052 0.70 0.63 0.67 0.64 0.34

Tre¢i eksperiment obuhvatio je testiranje mogucnosti predvidanja sentimenta
ukljuc¢ivanjem neutralne kategorije. Rezultati dobijeni u ovom eksperimentu, prikazani u
tabeli 9.3, izvrSeni su nad Tweets.SR, RTS.RS i SC.SR V kolekcijama podataka koriste¢i LR
kao klasifikacionu metodu. Rezultati su potvrdili dobre performanse SRPOL alata, sa pro-
se¢nom postignutom ta¢noséu od 59.6% na zadatku viSeklasne klasifikacije (n = 3) nad
koriséenim kolekcijama.

Tabela 9.3: Poredenje rezultata viseklasne klasifikacije sentimenta (pozitivna/negativna/neutralna)
koriséenjem LR modela nad SRPOL and SentiPol.SR leksikonima i kolekcijama podataka iz razlicitih
domena

SRPOL SentiPol.SR
Kolekcija Acc  F; Prec Rec p Acc F; Prec Rec 0
Tweets.SR 059 043 050 044 051 058 040 039 043 0.23
RTS.SR 0.60 048 0.53 046 052 057 039 045 042 0.31
SC.SRV 0.60 049 056 051 050 0.53 035 034 040 0.32
Total Avg 0.60 0.47 0.53 047 0.56 051 0.38 042 0.29

Dodatno, u okviru svih eksperimenata, izracunat je koeficijent korelacije p izmedu
tacnih obelezja sentimenta i prose¢nih vrednosti sentimenta u tekstualnim sekvencama
izracunatih pomoc¢u SRPOL i SentiPol.SR modela. Za izra¢unavanje p u SentiComments.SR
kolekcijama, obeleZja su mapirana u numericke vrednosti koje oslikavaju stepen sentimenta
prema nacinu obeleZavanja (NS — £0.3, £M — £0.7). Prema standardnom pristupu za
interpretaciju koeficijenata korelacije, koji preporucuju autori u [174], SRPOL, sa p vredno-
stima u rangu [0.46 - 0.58] na zadatku binarne klasifikacije, i [0.50 - 0.52] na zadatku klasifi-
kacije sa tri klase, pokazuje umerenu korelaciju i nadmasuje SentiPol.SR na svim kolekcija-
ma podataka. Autori u [87] sproveli su sli¢ne testove korelacije nad podacima sa drustvenih
mreZa, novinskim tekstovima i filmskim recenzijama, koji su donekle uporedivi sa skupo-
vima Tweets.SR, RTS.SR i SentiComments.SR koriS¢enim u ovom istraZivanju. Sprovedeni
testovi korelacija nad najpoznatijim razvijenim alatima i leksikonima za odredivanje senti-
menta za engleski jezik su u rangu sa p vrednostima dobijenim u okviru ovog istrazivanja.
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9.1.2 EmoLex.SR

Kolekcije podataka obeleZene emocionalnim afektivnim kategorijama

Da bismo efikasno proverili ispravnost leksikona formiranog za srpski jezik, kori-
stili smo dve razli¢ite obeleZene kolekcije podataka na emocionalni afekt. Prvi je XED®
viSejezi¢ni skup podataka koji je obeleZen pomoéu osam osnovnih Pluté¢ikovih emoci-
onalnih kategorija [145]. Kolekcija XED, izgradena nad paralelnim korpusom OpenSub-
titles2016%!  [118], donosi emotivne projekcije filmskih titlova na 30 razli¢itih jezika,
ukljucujuci srpski. XED skup podataka je prepoznat kao odgovarajuci resurs za proveru
valjanosti konstruisanog leksikona, zbog koriS¢enja istog skupa Plut¢ikovih emocionalnih
kategorija i tekstova koji nude kontekst odredenog jezickog stila. Recenice iz XED projekci-
ja na srpskom jeziku poravnate su sa engleskim paralelnim re¢enicama kako bi se otklonila
potencijalna neslaganja u emocionalnim obelezjima koja mogu nastati iz tog razloga. Do-
datno, duplirane stavke su eliminisane, a svi srpski tekstovi su normalizovani na srpsku
latinicu i sa¢uvani u UTF-8 (Unicode) formatu, ¢ime su izbegnuti problemi mesanja 8-bitnih
kodnih strana. Kolekcija podataka koja je nastala na ovaj nacin sadrZi 4,317 paralelnih
srpsko-engleskih recenica dostupnih za analizu, nazvana XED-Emo.SR u daljem tekstu, i
predstavlja provereni srpsko-engleski skup paralelnih rec¢enica sa emocionalnim obelezjima
iz osam Plutc¢ikovih emocionalnih kategorija.

Drugi skup podataka, nazvan LLM-Emo.SR, sadrzi 407 paralelnih recenica na engle-
skom i srpskom jeziku koje su napravljene pomo¢u Cet-GPT alata i klasifikovane u 8 emoci-
onalnih i 2 sentimentalne kategorije (pogledati Prilog C). Kroz nekoliko nezavisnih iteracija,
Cet-GPT model je dobio instrukcije da napravi re¢enice na engleskom jeziku, prevede ih
na srpski jezik i kategorizuje svaki par recenica u jednu ili vise Plutc¢ikovih osnovnih kate-
gorija. Parametar temperature je postavljen na 0.7 da bi se postigao vii nivo kreativnosti
u generisanim sadrZajima. Svi leksicki problemi su ispravljeni, $to je rezultovalo sinteticki
generisanim skupom podataka LLM-Emo.SR, koji je obeleZen emocionalnim afektivnim ka-
tegorijama. Primeri za svaku emocionalnu kategoriju iz kolekcije paralelnih rec¢enica LLM-
Emo.SR predstavljeni su u tabeli 9.4.

U tabeli 9.5 prikazana je statistika viSezna¢no obeleZenih kolekcija podataka XED-
Emo.SR i LLM-Emo.SR, koja uklju¢uje broj poravnatih instanci, broj razli¢itih kombinacija
obeleZja (eng. Labelsets), raznolikost (eng. Diversity, Div), gustinu (eng. Density, Dens), kar-
dinalnost (eng. Cardinality, Card), prose¢an odnos disbalansa po oznaci (avgIR) i procenat
instanci u kolekciji sa samo jednom kategorijom u obeleZju (P_min).

Provera leksikona

Za evaluaciju razvijenog EmoLex.SR leksikona, kao osnovu za poredenje je koris¢en
NRC.Emolnt leksikon koji je automatskim alatima preveden na srpski jezik. Leksikoni
su evaluirani na tekstualnim sadrZajima iz LLM-Emo.SR i XED-Emo.SR kolekcija podata-
ka. Nakon tokenizacije tekstualnih sekvenci (jednacina 9.1, t;,i = 1,...,m), tokeni su obe-
leZeni sa PoS obeleZjima i lemmatizovani (jednacina 9.1, I;,i = 1, ..., n) koriste¢i modele za
odredivanje vrste reci i lematizaciju napravljene za srpski jezik [191, 192]. Koriste¢i BoW
tehniku, svaki lemag,-PoS se uporedivao sa unosima u leksikonima emocija, i ukoliko je
lemag,-PoS pronaden (jednacina 9.1, e¢;,i = 1, ..., k), odgovarajuca vrednost je dodata u listu
vrednosti za svaku od kategorija. Da bi se utvrdile emocionalne kategorije teksta, prosek
emocionalnih vrednosti je izracunat za svaku od kategorija. Kategorije sa najve¢im vred-

80nttps://huggingface.co/datasets/xed_en_fi
81ht'cps ://www.opensubtitles.org/
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Tabela 9.4: Primeri iz LLM-Emo.SR paralelne kolekcije podataka kreirane i kategorisane u Plutci-
kove emocionalne kategorije pomocu Cet-GPT alata

Emocija  Jezik Primer

) En  Sarah smiled as she opened the present. She felt delighted and grateful.
1oy Sr  Sara se nasmejala dok je otvarala poklon. Osecala se odusevljeno i zahvalno.

En As the plane took off, Emily felt a rush of excitement. She was looking forward to her
anticipation vacation in Hawaii.
Sr  Kada je avion poleteo, Ema je osetila uzbudenje. Jedva je ¢ekala odmor u Havajima.

En After finding out about the betrayal, Mark’s face turned red with anger. He couldn’t
anger believe his friend had lied to him.
Sr  Nakon saznanja o izdaji, Markovo lice se crvenelo od besa. Nije mogao da veruje da
ga je prijatelj lagao.

En  The smell from the garbage made Jane’s stomach turn. She couldn’t stand the sight of
disgust the rotting food.
Sr  Miris iz smeca je izazvao muéninu kod Jane. Nije mogla da podnese prizor trule hrane.

En  The weight of her sorrow is crushing her heart, and she felt like she’ll never be able to
sadness escape the endless cycle of pain and emptiness.
Sr  Tezina njene tuge pritiskala joj srce i ¢inilo joj se kao da nikada nece moéi izadi iz
beskrajnog ciklusa bola i praznine.

En  When she opened the gift, Maria’s eyes widened with surprise. She never expected to
surprise receive such a thoughtful present.
Sr  Kada je otvorila poklon, Marijine o¢i su se rasirile od iznenadjenja. Nikada nije oceki-
vala da ¢e dobiti tako pazljivo odabran poklon.

En  As the storm approached, John's heart raced with fear. He was terrified of the lightning
fear and thunder.
Sr  Kada se oluja pribliZila, srce Jovana je ubrzano kucalo od straha. Bio je prestrasen od
munja i gromova.

En  As she hugged her best friend, Maria felt a sense of comfort and safety. She knew she
trust could always count on her.
Sr Dok je zagrljajem pozdravljala najbolju drugaricu, Marija je osetila ose¢aj udobnosti i
sigurnosti. Znala je da joj uvek mozZe verovati.

Tabela 9.5: Statistika viSeznacno obeleZenih kolekcija emocionalnog afekta

Kolekcija Instanci  Labelsets Div Dens Card avgIR P_min
XED-Emo.SR 4,317 112 044 018 147 151 0.63
LLM-Emo.SR 407 25 0.09 015 127 362 073

nostima odredene su kao kona¢ne emocionalne kategorije, za dati leksikon i tekst koji se
razmatra (jednacina 9.2).

text = {t1,to, e, tm} = {l, I, .. In} = {er, €2, ..., e}, m <mk <n (9.1)

k i
ijl ascore,

Labelsk,, = argmax ,i=1,2,..,LI|L| =8 (9.2)

i(1,2) k|

Razvijene verzije leksikona emocija EmoLex.SR-v(1,2) uporedivane su sa osnovnim
NRC.EmoLex.tr u reCenicama napisanim na srpskom jeziku iz paralelnih LLM-Emo.SR i
XED-Emo.SR kolekcija tekstualnih podataka. Kategorija neutral je uklonjena iz razmatranja
u slucajevima kada postoji kao kategorija u leksikonima EmoLex.SR-v(1,2). Tabela 9.6 pred-
stavlja makro F;, Prec, Rec po svakoj od kategorija, kao i njihovu srednju vrednost, dobi-
jenih prilikom poredenja pravih obeleZja sa obeleZjima identifikovanim pomocu leksikona
(jednacina 9.2). Dobijeni rezultati potvrduju potrebu za razvojem leksikona prilagodenim
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srpskom jeziku, $to dokazuju i poboljsanja u odnosu na osnovni model, koja se mogu pri-
metiti na svim metrikama uporedo sa unapredenjem leksikona (v(1,2)).

U rezultatima za LLM-Emo.SR kolekciju podataka moZe se primetiti da samo za ka-
tegoriju anger osnovni model nije poboljsan, za kategorije anticipation i sadness prva verzija
leksikona je dala najbolju F; vrednost, dok je za ostalih pet kategorija najbolja F; vred-
nost dobijena sa prosirenom verzijom leksikona. Prose¢na vrednost makro F; vrednosti po-
vecana je za 7.1%, sa 69.1% na 76.2%. Na konverzacionoj kolekciji podataka XED-Emo.SR,
uocljive su niZe vrednosti na svim merikama, $to moZe biti uzrokovano specificnostima
neformalnog jezika i potencijalnim nepoklapanjima koja mogu postojati u anotacionim
Semama izmedu kolekcije podataka i leksikona (pogledati odeljak 9.1.2). Ve¢i skok u rezul-
tujuéim vrednostima za verzije leksikona vl i v2 moze se pripisati ukljuc¢ivanju sinonima
i koriséenim tehnikama za izra¢unavanje emocionalnog skora (normalizacija i agregacija).
Leksikon v1 je pokazao optimalne performanse za emocionalne kategorije anger i fear, dok
se leksikon v2 pokazao superiornijim u identifikovanju preostalih kategorija. Srednja vred-
nost makro F; mere na v2 modelu povecana je za 7.5%, sa 15.6% na 23.1%, u odnosu na
osnovni model.

Tabela 9.6: Poredenje rezultata viseznacne klasifikacije emocija koriséenjem NRC.Emolnt.tr (osno-
va) i EmoLex.SR-(v1, v2) leksikona nad LLM-Emo.SR i XED-Emo.SR kolekcijama tekstualnih po-
dataka

NRC.Emolnt.tr (osnova) EmoLex.SR-v1 EmoLex.SR-v2

LLM-Emo.SR Fq Prec Rec Fq Prec Rec Fq Prec Rec

anger 0.852 (0.958 0.767 0.784 0.833 0.741 0.809 0.792 0.826
anticipation 0.740 0.626 0.905 0.783 0.714 0.867 0.723 0.615 0.875
disqust 0.732 0.577 1.000 0.800 0.692 0.947 0.808 0.731 0.905
fear 0.831 0.822 0.841 0.819 0.756 0.895 0.874 0.844 0.905
joy 0.728 0.639 0.848 0.720 0.651 0.806 0.745 0.669 0.841
sadness 0.700 0.636 0.778 0.876 0.836 0.920 0.830 0.800 0.863
surprise 0.500 0.346 0.900 0.638 0577 0.714 0.644 0.538 0.800
trust 0.442 0.358 0.576 0.586 0.641 0.539 0.661 0.679 0.643
Macro Avg 0.691 0.620 0.827 0.751 0.792 0.804 0.762 0.708 0.832
XED-Emo.SR Fq Prec Rec Fq Prec Rec Fq Prec Rec

anger 0.104 0.060 0.392 0.131 0.078 0.416 0.114 0.065 0.453
anticipation 0.151 0.094 0.383 0.207 0.138 0.413 0.281 0.222 0.381
disgust 0.112 0.064 0.432 0.123 0.078 0.285 0.159 0.114 0.260
fear 0.187 0.133 0.318 0.191 0.138 0.313 0.181 0.126 0.317
joy 0.282 0.212 0.422 0369 0.324 0.431 0.418 0.449 0.391
sadness 0.196 0.135 0.357 0.232 0.170 0.365 0.255 0.209 0.327
surprise 0.052 0.029 0.259 0.060 0.0334 0.293 0.148 0.099 0.295
trust 0.167 0.129 0.230 0266 0.301 0.238 0.295 0.370 0.245
Macro Avg 0.156 0.107 0.349 0.197 0.157 0.344 0.231 0.207 0.334

U dodatnoj analizi predstavljenoj u tabeli 9.7, rezultati sugeriSu da EmoLex.SR-v2 nad-
masuje druge leksikone preko drugih uklju¢enih metrika, kao $to su Pokrivanje leksikona
(eng. Lexicon Coverage, LexCvg), EMR, Acc, HS, HL, kao i makro F;, Prec i Rec, $to dodat-
no potvrduje efikasnost leksikona u viseznacnoj klasifikaciji emocija izvrSenoj nad LLM-
Emo.SR kolekcijom podataka. HS odraZava sli¢nost izmedu predvidenih i istinitih etiketa,
dok HL meri deo obeleZja koje su netacno predvidene. Leksikon EmoLex.SR-v2 ostvaruje
najvisi HS sa 72.3% i najniZi od HL od 7.2%, $to ukazuje na bolje ukupne performan-
se u predvidanju emocija u poredenju sa drugim leksikonima. Pored toga, pazljivim LC
prilagodavanjem srpskih leksikona nadmasuje se ucinak engleskog leksikona NRC.Emolnt
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na svim merama, kada se ovi leksikoni primene na paralelne jezicke tekstove dostupne u
LLM-Emo.SR kolekciji podataka.

Tabela 9.7: Poredenje rezultata klasifikacije emocionalnog afekta dobijenih pomocu engleskog i srp-
skih leksikona nad LLM-Emo.SR kolekcijom paralelnih tekstova

Leksikon LexCvg EMR  Acc Fi Prec Rec HS HL
NRC.Emolnt 0.950 0.534 0912 0.694 0.618 0.802 0.649 0.087
NRC.Emolnt.tr 0.928 0.535 0.917 0.691 0.620 0.827 0.652 0.083
EmoLex.SR-v1 0.975 0.560 0.922 0.751 0.713 0.804 0.706 0.077
EmoLex.SR-v2 0.995 0.585 0.927 0.762 0.708 0.832 0.723 0.072

Provera Cet-GPT rezultata

Cet-GPT gpt-3.5-turbo model koriéen je za reSavanje zadataka T1-T4 postavljenih u
toku konstrukcije emocionalnog re¢nika na srpskom jeziku. U okviru ovog odeljka ¢emo
pokusati da kvantifikujemo ukupan doprinos ovog LLM modela u reSavanju ovih zadataka.

Na zadatku prevodenja pojedina¢ne re¢i (T1), Cet-GPT je uspe$no uklonio uotena
ogranicenja sa GT API, $to je rezultiralo zna¢ajnim poboljSanjem ukupne preciznosti, sa
62.5% na 85.0%. Model Cet-GPT je uspeo da ispravi 27.1% svih prevoda (72.4% nekorektnih
GT prevoda) dobijenih pomoéu GT alata. Pored toga, GT alat je proizveo bolje rezultate
prevodenja u 4.7% svih prevoda (31.9% nekorektnih Cet-GPT prevoda). Kona¢no, najbolji
rezultati su postignuti koriS¢enjem kombinacije oba alata za automatsko prevodenje, sto je
doprinelo ukupnoj ta¢nosti od 89.6% (pogledati tabelu 9.8).

Tabela 9.8: Ta¢nost GT i Cet-GPT alata na zadatku prevodenja pojedinacne reci

Nekorektni Korektni
Korektni Cet-GPT GT Cet-GPT GT Total
GT 0.047 (0.319) - 0.578 (0.680) - 0.625
Cet-GPT - 0.271 (0.724) - 0.578 (0.925) 0.850
Total 0.047 0.271 0.578 0.896

Na zadatku obelezavanja pojedinacnih rec¢i u kategorije afekata (T2), kategorije ge-
nerisane pomoc¢u Cet-GPT alata imaju 47.0% makro F; u predvidanju kona¢nog obeleja
u NRC.EN leksikonu (EN-Gold) i nadma3uju WNA leksikon koji ima F; od 40.0% koji se
koristio za prilagodavanje NRC.EN obeleZzja. U predvidanju konacnih labela u srpskom lek-
sikonu (SR-Gold), brojevi se poveéavaju u korist Cet-GPT. Posmatrano ponasanje je uzroko-
vano LC izmedu jezika, ali i na¢inom izgradnje leksikona NRC.EN, koris¢enih Sema za obe-
leZavanje i potencijalnih greSaka koje mogu nastati prilikom dodeljivanja emocionalnih obe-
lezja (pogledati tabelu 9.9). Rezultati takode pokazuju da su kona¢na obeleZja EmoLex.SR-
Gold i nakon prilagodavanja, uglavnom zasnovana na NRC.EN-Gold obeleZjima (EN-Gold
— SR-Gold) sa vrednoséu od 80.0% makro F; mere (EN-Gold — SR-Gold).

Evaluacija uspesnosti generisanja sinonima na zadatku (13), predstavljena u tabe-
1i 9.10, podrazumeva procenjivanje ta¢nosti i zastupljenosti Cet-GPT sinonima prikupljenih
u Total i Gold listama sinonima. Model Cet-GPT je u moguénosti da generige sinonime za
87.5% od reci iz leksikona, u poredenju sa 22.7% reci za koje su sinonimi pronadeni koristeci
SWN leksicki resurs, ¢ime se znacajno prosiruju postoje¢e moguénosti pronalaZenja sinoni-
ma. Sinonimi zasnovani na Cet-GPT pokazuju 0.3 Fy i 60.26% poklapanja sa Inc sinonimima.
Prethodni brojevi sugeri$u da je Cet-GPT u stanju da generige sinonime u vecoj meri od
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Tabela 9.9: Stepen uticaja Cet-GPT i WNA emocionalnih obeleZja na EN/SR-Gold obeleZja

EN-Gold = SR-Gold
Metrika  Cet-GPT WNA.SR Cet-GPT EN-Gold WNA.SR
Prec 0.500 0.395 0.588 0.758 0.399
Rec 0.529 0.456 0.738 0.890 0.495
Fy 0.470 0.400 0.608 0.800 0.418
HS 0.413 0.386 0.608 0.745 0.436
E; 0.183 0.156 0.401 0.663 0.184

standardnih resursa, ali ovi LLM izlazi zahtevaju paZljivu ru¢nu proveru njihove ispravno-
sti. Sinonimi zasnovani na Cet-GPT ¢ine znacajan deo Gold liste sinonima, preovladujudi
nad SWN i Man izradenim sinonimima, sa 0.47 Fy i 74.4% svoje pokrivenosti.

Tabela 9.10: Merenje ukljucenosti Cet-GPT i SWN lista sinonima u Total i Gold listama sinonima

Syn Syn LexCvg Fy HS Fi;  Prec Rec
Cet-GPT  SWN 0227  0.04 0.877 0.059 0.065 0.058
Inc 0236 031 0.949 0.609 0.603 0.629
Total Cet-GPT ~ 0.875 0.63 0.844 0.773 0.758 0.804
SWN 0227  0.02 0454 0.464 0.449 0.496
Inc 0.236  0.19 0.502 0.437 0.427 0.458
Gold Cet-GPT ~ 0.875 0.48 0.784 0.745 0.744 0.765
SWN 0227  0.04 0433 0.447 0.442 0.470
Man 0205 0.25 0.526 0424 0415 0.445

U okviru zadatka za generisanje paralelnih recenica obeleZenih emocionalnim afektiv-
nim kategorijama (T4), model Cet-GPT je pokazao izuzetan doprinos. Lingvisti¢ki eksperti
su izvrsili ruénu proveru 1,000 re¢enica koje su napravljene pomoc¢u Cet-GPT modela. U
tom postupku je identifikovano 5.4% recenica sa nepravilnom strukturom. Uocene nepra-
vilnosti su se odnosile na odstupanja u korid¢enju odgovarajuceg oblika reci, ocekivanim
redosledom reci u recenici i uocljivim prisustvom leksicki i semanticki sli¢cnih recenica.
Pored toga, 2.7% recenica je imalo neta¢na obeleZja emocionalnih kategorija, odnosno ka-
tegorije nisu bile deo unapred definisane liste emocionalnih kategorija, kao Sto su pride
(ponos) ili determination (odlu¢nost). Semanticki sli¢ne recenice, njih 59.3% od inicijalne ko-
lekcije, identifikovane su i uklonjene koris¢enjem viSejezicnog transformer modela [219]
koji podrZava srpski jezik®?. Uprkos uocenim nepravilnostima, kao §to su semanti¢ki sli¢ne
recenice ili prisustvo kategorija koje ne pripadaju unapred definisanom skupu emotivnih
kategorija, konacna preciséena kolekcija paralelnih rec¢enica predstavlja vredan resurs za
analizu emocija na srpskom jeziku. Primenom uspostavljene procedure za kreiranje i pro-
veru, LLM-Emo.SR kolekcija tekstualnih podataka se moZe dodatno kvantitativno i kvalita-
tivno unaprediti ponavljanjem postupka i kori$¢enjem naprednijih verzija Cet-GPT mode-
la.

9.1.3 MFD.SR

Leksikon MFD.SR je proveren uporedivanjem prosecne ucestalosti reci iz leksikona u
odgovorima na pitanja o pet moralnih vrednosti koja su bila uklju¢ena u anketi o razume-
vanju moralnih vrednosti na srpskom jeziku (pogledati prilog D). Anketa je organizovana

82ht‘cps ://huggingface.co/sentence-transformers/use-cmlm-multilingual

132


https://huggingface.co/sentence-transformers/use-cmlm-multilingual

putem internet drustvenih grupa i obuhvatila je 3 grupe sa ukupno 51 pitanjem.U anketi je
ucestvovalo 370 ispitanika, od kojih je 260 studenata i 110 anonimnih korisnika drustvenih
mreZa. U okviru druge grupe pitanja, od ispitanika je zatraZeno da u obliku deskriptiv-
nih tekstualnih odgovora opisu pet moralnih vrednosti predlozenih MFT teorijom na nacin
kako ih oni doZivljavaju, kao i da priloZe primere njihovog postovanja i krSenja.

Tekstualne sekvence u odgovorima ispitanika su obradene koris¢enjem jezickih resur-
sa razvijenih za srpski jezik. Iz skupa odgovora su najpre uklonjeni odgovori koji nisu bili
razumljivi ili nisu bili relevantni za postavljeno pitanje, a zatim je nad preostalim tekstu-
alnim sekvencama primenjena restauracija dijakritika [123]. Svaki tekstualni opis moralne
vrednosti (kombinovanjem odgovora za vrlinu i manu) je tokenizovan, odredene su vrste
reci, kao i osnovni oblici rec¢i, odnosno leme prema morfoloskim pravilima srpskog jezi-
ka [191]. Nakon toga su konstruisani skupovi moralno relevantnih lemag,-PoS parova za
svaku od moralnih vrednosti. Na primer, za skup reci proizasao iz konteksta povezanog sa
moralnom osnovom briga (kategorija care) u opisima svakog ucesnika, posebno je izratunat
broj pojavljivanja lemag,-PoS parova povezanih sa svim moralnim kategorijama koje pre-
poznaje MFD.SR leksikon (kategorije authority, care, fairness, loyalty, purity). Najzad, brojevi
pojavljivanja lemag,-PoS parova u svakom od oformljenih skupova su normalizovani ukup-
nim brojem lemag,-PoS parova iz leksikona povezanih sa nekom moralnom kategorijom u
okviru moralne osnove i ukupnim brojem lemag,-PoS parova za datu moralnu osnovu.

Na slici 9.1 prikazan je prosecan odnos ucestalosti lemag,-PoS parova za svaku mo-
ralnu osnovu prepoznatih koriséenjem MFD.SR leksikona. Statistika pojavljivanja ukazuje
na znacajno veéu ulestalost lemag,-PoS parova iz moralne kategorije koja je povezana sa
moralnom osnovom u poredenju sa lemag,-PoS parovima iz drugih kategorija. Statisticka
mera F; izvrSena za skupove pojavljivanja lemag,-PoS parova u svakoj moralnoj vrednosti,
pokazuje statisticki znacaj ovih skupova vrednosti u svakoj od grupa (authority: Fs=34.4,
p<0.05; care: F;=138.9, p<0.05; fairness: F;=40.9, p<0.05; loyalty: F;=55.5, p<0.05; purity:
F;=39.4, p<0.05), ¢ime je potvrdena ispravnost MFD.SR leksikona.

Dodatna provera ispravnosti leksikona je izvrSena koriS¢enjem trece grupe pitanja iz
sprovedene ankete koja predstavljaju srpski prevod Upitnika o moralnim osnovama (eng.
Moral Foundations Questionnaire, MFQ). Ovaj upitnik omogucava procenu vrednovanja sklo-
nosti ispitanika ka odredenim moralnim vrednostima. U okviru ankete je koriS¢ena verzija
MFQ sa 32 pitanja, koji je preveden na srpski, potvrden i objavljen®® uz pridruzenu skalu
i sistem za vrednovanje pitanja (pogledati prilog D). Provera leksikona pomoc¢u MFQ je
izvrSena ispitivanjem odnosa izmedu specifi¢nih atributa tekstualnih opisa i MFQ vred-
nosti za svakog ispitanika. Pretpostavka od koje se polazi je da ispitanici koji imaju vece
MEFQ vrednosti za odredenu moralnu osnovu su u moguénosti da tu moralnu osnovu bolje
jezicki opisu koriS¢enjem brojnijih i raznovrsnijih moralnih jezickih fraza i termina. U tom
cilju je za svaki tekstualni odgovor koji je povezan sa nekom moralnom osnovom izra¢unat
udeo moralnih lemag,-PoS parova, odnosno lemag,-PoS parova koji su ispravni u srpskom
jeziku i prepoznate pomoc¢u MFD.SR leksikona za datu moralnu osnovu. Pirsonov koefici-
jent korelacije (r) izmedu MFQ vrednosti i udela MFD.SR lemas, koje su ispitanici koristili
u svojim opisima je pokazao postojanje korelacije za moralne osnove care (r=0.13, p=0.01) i
loyalty (r=0.11, p=0.03), dok nije dobijena znacajna korelacija za preostale tri moralne osno-
ve (fairness: r=0.06, p=0.23; authority: r=0.07, p=0.20; purity: r=0.04, p=0.47).

Leksikon MFD.SR omogucava pravilnu kategorizaciju moralno relevantnih situacija u
tekstovima na srpskom jeziku prema odgovaraju¢im moralnim osnovama, $to predstavlja
potvrdu ispravnosti izgradenog leksikona. Dodatno, analiza korelacija sa MFQ vrednosti-
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Slika 9.1: Raspodela kategorija moralnog sentimenta u MFD.SR leksikonu



ma je pokazala postojanje bolje razvijenih jezickih sistema za moralne kategorije care i loyal-
ty, dok takvo pravilo nije uo¢eno za preostale moralne kategorije. Delimi¢no objasnjenje za
ove rezultate je da su moralne osnove care i loyalty bolje kvantifikovane u MFQ, dok su mo-
ralne osnove fairness, authority i purity viSe zavisne od kulture i jezika, $to implicira potrebu
za prilagodavanjem MFQ upitnika i nacina vrednovanja koji bi odgovarali srpskoj kulturi.
Ove interpretacije su delimi¢no u skladu sa prethodnim istraZivanjima, koja pokazuju da
su vrednosti care i fairness centralne za moralno prosudivanje u razli¢itim kulturama [73],
dok su vrednosti loyalty, authority i purity podloZnije politickoj ideologiji, kulturi i religi-
oznosti [67]. Drugi razlog se moZe pronaci u mogucoj nedovoljnoj pokrivenosti re¢nika
odgovarajuéim lemag, za kategoriju fairness, sto bi zahtevalo dalje obogaéivanje leksikona.

Vazno je napomenuti neSto ve¢u zastupljenost mlade populacije u uzorku ispitani-
ka, koju ¢ine 65.2% mladih od 18-30 godina, kao i 62% Zena. Prethodna istraZivanja sa
medunarodno raznolikim uzorcima pokazala su da Zene eSce pokazuju vise vrednosti
na moralnim temeljima care, fairness i purity nego muskarci, dok muskarci postizu vise
vrednosti od Zena na osnovama loyalty i authority u MFQ [66]. U nasem uzorku, Zene su
postigle viSe vrednosti u svim moralnim kategorijama, pri ¢emu su dostigle priblizno jed-
nake vrednosti u kategoriji authority (pogledati tabelu D.2 u prilogu D). Nedosledni obrasci
u kategoriji fairness iz analiza korelacija MFQ moralnih atributa potencijalno su uzrokovani
nedovoljnim brojem ispitanika muskog pola, starijih, kao i drugih socio-demografskih gru-
pa, u koris¢enom uzorku. Iako je ovom analizom potvrdena ispravnost MFD.SR leksikona
za istraZivanje moralnosti u srpskom jeziku, ona takode naglaSava potrebu za produblji-
vanjem istrazivanja kako bi se ispitali uzroéni odnosi izmedu MFQ vrednosti i upotrebe
moralno relevantnih rec¢i na osnovu MFD.SR leksikona.

9.2. Emocionalni i moralni atributi kao nezavisne promenlji-
ve

9.2.1 Poslovna nasuprot licnoj poruci
Znacajni atributi klasifikacije

Za analizu znacaja izracunatih Meta atributa najpre je koriséen pristup jedne promen-
ljive zasnovan na F;, kojim se meri razlika izmedu grupa u zavisnom atributu u odnosu na
pojedina¢ne nezavisne atribute (pogledati prilog A, tabelu A.2). Dodatno, izvrSena je pro-
cena gustine kernelom (eng. Kernel Density Estimation, KDE) koja omogucava vizualizaciju
raspodelu vrednosti atributa u razli¢itim klasama. Grafikon KDE na slici 9.2 pokazuje ka-
ko se raspodela vrednosti pojedinih atributa razlikuje u njihovim raspodelama u klasama
Poslovna i Li¢na. Duzina naslova poruke, odnos sloZenih i moralnih re¢i pokazuju vece
vrednosti u klasi Poslovna. Klasa Li¢na ima vece vrednosti subjektivnosti i polariteta, kao
i broj re¢i koje se pripisuju emocionalnom stanju radosti. Atribut koji meri koherentnost
domena primalaca pokazuje vece vrednosti u klasi Li¢na, Sto ukazuje i na oc¢ekivanu veéu
raznovrsnost domena primalaca u privatnim porukama i potencijalno visok znacaj ovog
atributa za zadatak PL klasifikacije.

Multikolinearni atributi iz skupa Meta atributa su uklonjeni primenom hijerarhijskog
grupisanja na p, sa pragom od 0.7, pri ¢emu je zadrZan jedan atribut iz svake grupe koline-
arnih atributa. Na dobijenoj listi nekolinearnih atributa, primenjeni su algoritmi permuta-
cije vrednosti i izbacivanja jednog atributa (pogledati odeljak 4.1.3) da bi se izmerio uticaj
svakog atributa na varijabilnost ta¢nosti modela i koristili ovu meru za izbor konacnog
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Slika 9.2: Prikaz varijacija u raspodeli vrednosti atributa u klasama Poslovna i Li¢na

skupa nekolinearnih i najvaznijih Meta atributa za svaki pristup.

Poredenjem rezultata metoda permutacije vrednosti atributa (slika 9.3) i isklju¢ivanja
atributa (slika 9.4) koris¢enih za procenu vaznosti atributa u klasifikaciji poruka na kla-
se Poslovna i Li¢na, primecéuje se znacajna slicnost u kljué¢nim atributima, ali i odredene
razlike u prioritetima. Oba pristupa identifikuju sledece atribute:

* joy, fear i trust (EmoAtr),

* fairness_sent, authority_sent, loyalty_sent i moral_nonmoral_ratio (MorAtr),

* recipients_domains_coherency, free_domains_ratio i recipients_count (ConAtr),
* subjectivity, polarity, FRES, LWM i ARI (ExpAtr),

* business_indicator, ASPW, avg_word_length, subject_length, word_density, sentence_density
(LexAtr),

® names_ratio, numbers_ratio i connectors_ratio (NERAtr),
e exclamations_ratio i dots_ratio (PncAtr).

kao vaZne za razlikovanje poslovnih i liénih poruka, sto ukazuje na to da moralni i emo-
cionalni ton znacajno doprinose klasifikaciji. Ipak, metoda permutacija dodatno istice re-
cipients_count i subject_lex_length kao najvaZnije, dok su ovi atributi u metodi iskljucivanja
rangirani niZe, Sto sugeriSe da permutacije daju ve¢i znacaj konverzacionim i leksickim
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Slika 9.3: Stepen znacaja atributa u klasifikaciji Poslovna i Li¢na koriScenjem metode permutacije
vrednosti atributa

atributima. Takode, metoda isklju¢ivanja naglasava vaznost moralnih atributa, poput mo-
ral_nonmoral_ratio i loyalty_p, dok metoda permutacija vrednosti daju vecu teZinu atributima
za merenje Citljivosti teksta, kao $to su linsear_write_formula i avg_word_length. Ovo sugeriSe
da metoda isklju¢ivanja atributa bolje identifikuje kontekstualne i moralne aspekte, dok me-
toda permutacije bolje reflektuje strukturne karakteristike i formalnost teksta. Na osnovu
rezultata dobijenih u dve razli¢ite metode, kao i vaZnosti pojedinac¢nih atributa izracunatih
primenom pristupa jedne promenljive na ovom zadatku (prilog A, tabela A.2), izracunat je
konacan stepen vaZznosti svakog atributa koji je predstavljen slede¢im fragmentom koda:

FUNCTION select_features(data, f_stats_file, perm_importance_file,
drop_one_file, p_thresh=0.005, importance_thresh=0.3, corr_thresh=0.7):

// Korak 1: UcCitavanje stepena vaznosti dobijenih razlic¢itim pristupima
f_stats = LOAD(f_stats) WHERE p_value >= p_thresh

perm_importance = LOAD(perm_importance)

drop_one = LOAD(drop_one)

// Korak 2: Normalizacija stepena znacajnosti atributa u [0,1] opseg
FOR EACH metric IN [f_stats, perm_importance, drop_one]:
min_val = MIN(metric.importance_values)
max_val = MAX(metric.importance_values)
metric.normalized = (metric.importance - min_val)/(max_val - min_val)

// Korak 3: Izracunavanje konacnog stepena znacajnosti atributa
combined_importances = []
FOR EACH feature IN UNION(features_from_all_metrics):
importance = (GET_IMPORTANCE(f_stats, feature) +
GET_IMPORTANCE (perm_importance, feature) +
GET_IMPORTANCE (drop_one, feature)) / 3
combined_importances.APPEND((feature, importance))
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Slika 9.4: Stepen znacaja atributa u klasifikaciji Poslovna i Li¢na koriscenjem metode iskljucivanja
jednog atributa

// Korak 4: Sortiranje i odabir atributa
combined_importances.SORT_BY (importance DESCENDING)
selected_features = [feature FOR (feature, importance) IN
combined_importances

WHERE importance > importance_thresh]

// Korak 5: Dodatno uklanjanje potencijalnih visoko korelisanih atributa
final_features = []
FOR i, featurel IN selected_features.ENUMERATE():
keep_feature = TRUE
FOR j, feature2 IN selected_features.ENUMERATE():
IF i !'= j AND CORRELATION(data[featurel], data[feature2]) >
corr_thresh:
IF combined_importances[i].importance <= combined_importances[j
].importance:
keep_feature = FALSE
BREAK
IF keep_feature:
final_features.APPEND(featurel)

RETURN final_features
Fragment koda 9.1: Metoda odabira konacnog skupa znacajnih atributa koriséenjem pristupa jedne
i viSe promenljivih

Koriste¢i prethodni algoritam za kombinovanje tri pristupa i postavljanjem granica za
prihvatljiv stepen znacajnosti (p_thresh=0.005, importance_thresh=0.3) i koeficijent korelacije
izmedu atributa (corr_thresh=0.7), formirana je konacna lista znacajnih atributa za klasifika-
ciju poruka u klase Poslovna i Li¢na (PL):
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znacajni_atributi = [
"recipients_count”,
"subject_lex_length",
"recipients_domains_coherency”,
"positive”,
"joy",
"loyalty_p",
"moral_nonmoral_ratio”,
"polarity”,
"trust”,
"linsear_write_formula”,
"avg_word_length",
"free_domains_ratio"”,
"sanctity_p",
"business_indicator”,
"surprise”,
"fairness_p"

]

Fragment koda 9.2: Lista znacajnih Meta atributa u klasifikaciji poruka elektronske poste u klase

Poslovna i Liéna (PL)

koji se mogu iskoristiti kako bi se optimizovala izgradnja modela i poboljsale njegove per-
formanse. Izabrana metoda za procenu znacajnosti atributa je efikasna jer kombinuje stati-
sticku analizu (F;) sa dve tehnike nezavisne od algoritma. Na ovaj na¢in procena znacajnosti
atributa se vrsi kroz razli¢ite metodoloske aspekte ¢ime se smanjuje rizik od potencijalnih
i neZeljenih arhitekturalnih zavisnosti prilikom odabira atributa. Ovako odabrani atributi
omogucavaju formiranje efikasnijih i interpretabilnijih modela kroz smanjenje dimenzio-
nalnosti celokupnog skupa Meta atributa, Sto je posebno korisno za tradicionalne ML algo-
ritme kao $to je SGDClassifier. Za DNN modele, odabrani atributi sluZe kao pocetna osnova
za izbor atributa uz koris¢enje dopunskih tehnika kao Sto je L2 regularizacija kako bi se
identifikovale potencijalno vaZne nelinearne zavisnosti u ulaznim podacima. Dodatno, oda-
brani atributi olakSavaju interpretabilnost modela kroz alate kao $to je SHAP, dok upotreba
ovih atributa smanjuje rac¢unsko opterecenje i omogucava efikasnije pracenje performansi
modela u toku obucavanja. Ovaj pristup, iako robustan, zahteva paZljivu proveru kako bi se
osiguralo da se ne izgube klju¢ne informacije, posebno pri radu sa kompleksnim modelima
koji mogu prepoznati sloZenije obrasce u podacima.

Rezultati klasifikacije

Za procenu performansi tehnika koristimo standardne mere evaluacije za binarnu kla-
sifikaciju koje poticu iz teorije o pretraZivanju informacija — Prec, Reci Fy, Acc i Accp,. Cilj
nam je da poboljSamo opstu i izbalansiranu tacnost modela klasifikacije, kao i F; na manje
zastupljenoj klasi Li¢na. Rezultati poredenja BoW, Tf-Idf i BERT Embd sa i bez uklju¢enih
Meta atributa u SGD-SVM i ERT algoritmima u Msg-Ext eksperimentu su predstavljeni
u tabeli 9.11. Dobijeni rezultati pokazuju da Tf-Idf (Unigram), Tf-Idf-Ngram, n € [1,2], i
Tf-Idf-Ngram-Chr, n € [1,4], kao na¢inima predstavljanja teksta zna¢ajno poboljsavaju per-
formanse modela u poredenju sa BoW (Unigram). Dodatno, Tf-Idf-Ngram teZine generalno
daju najbolje performanse u svim eksperimentima i koris¢enim merama. Pored toga, tradi-
cionalni algoritmi sa Tf-Idf tezinama primenjeni u Msg-Ext eksperimentu imaju uporedive
metricke vrednosti sa algoritmima DL i ¢ak ih prevazilaze u tac¢nosti, dok DL daju bolju
izbalansiranu tac¢nost i F; rezultat na manjinskoj Li¢na klasi. Algoritam ERT pokazao je
nesto niZe vrednosti za sve mere u poredenju sa SGD-SVM algoritmom Kklasifikacije. Iz pri-
kazanih rezultata takode moZemo primetiti da BILSTM+Att je pokazao bolje performanse
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u poredenju sa BiLSTM bez Att. NajvaZnije, svi modeli sa pridruZenim Meta atributima su
pokazali bolje rezultate za najmanje 0.1% u svakom od eksperimenata.

Tabela 9.11: Poredenje tradicionalnih (SGD-SVM, ERT) i DL algoritama (BiLSTM, BiLSTM+Att)
za razlicite tehnike predstaljanja sadrZaja elektronske poruke, sa i bez ukljucivanja Meta atributa u
Msg-Ext eksperimentu

Poslovna Liéna
Algoritam Atributi Acc Accp,; Prec Rec Fi Prec Rec F;
ERT BoW 0.901 0.689 0914 0978 0945 0.739 0.399 0.519
BoW + Meta 0.907 0.705 0918 0.980 0.948 0.769 0.429 0.551
Tf-1df 0902 0.695 0915 0978 0946 0.741 0411 0.529
Tf-1df + Meta 0.906 0.705 0.918 0978 0.947 0.754 0.432 0.550
Tf-Idf-Ngram 0901 0672 0909 0.984 0.945 0.774 0.360 0.492
Tf-Idf-Ngram + Meta 0.903 0.689 0914 0981 0946 0.763 0.396 0.522
Tf-Idf-Ngram-Chr 0.898 0.662 0906 0.984 0.944 0.769 0.339 0471
Tf-Idf-Ngram-Chr + Meta 0.901  0.676 0910 0.983 0.945 0.769 0.369 0.499
SGD-SVM BoW 0.900 0.799 0.947 0.937 0942 0.620 0.660 0.640
BoW + Meta 0.902 0.802 0.947 0940 0.943 0.630 0.664 0.646
Tf-1df 0.920 0.826 0.953 0.955 0.954 0.707 0.698 0.702
Tf-Idf + Meta 0.925 0.821 0951 0.964 0.957 0.744 0.679 0.710
Tf-Idf-Ngram 0.928 0.832 0954 0.964 0.959 0.750 0.701 0.725
Tf-Idf-Ngram + Meta 0.929 0.838 0956 0.963 0.959 0.748 0.713 0.730
Tf-Idf-Ngram-Chr 0.923 0.823 0.952 0960 0956 0.726 0.685 0.705
Tf-Idf-Ngram-Chr + Meta 0.922  0.830 0954 0.956 0955 0.711 0.704 0.707
BiLSTM BERT-Embd 0914 0811 0945 0.956 0.950 0.715 0.667 0.690
BERT-Embd + Meta 0.915 0.818 0.953 0.949 0951 0.670 0.686 0.678
BiLSTM+Att BERT-Embd 0.921 0.834 0.959 0951 0955 0.676 0.717 0.696
BERT-Embd + Meta 0.923 0.834 0.957 0954 0955 0.703 0.713 0.708

Tabela 9.12: Eksperimenti nad razlic¢itim ML arhitekturama i reprezentacijama teksta sa ukljucenim
Meta atributima

Poslovna Li¢na
Eksp. Alg./Atributi Acc Accp,; Prec  Rec F; Prec Rec Fy
Msg BiLSTM/Embd 0923 0.860 0975 0938 0.956 0.583 0.782 0.668

SGD-SVM/Tf-Idf 0.926 0.817 0.949 0.967 0.958 0.756 0.667 0.709

Msg-Ext BiLSTM/Embd 0925 0.834 0957 0.954 0955 0.703 0.713 0.708
SGD-SVM/Tf-Idf 0.929 0.838 0.956 0.963 0.959 0.748 0.713 0.730

Brch BiLSTM/Embd 0941 0.872 0966 0.966 0966 0.778 0.778 0.778
SGD-SVM/Tf-Idf 0.957 0.903 0.974 0.977 0.975 0.850 0.829 0.839

Brch-Ext  BiLSTM/Embd 0940 0.877 0970 0960 0.965 0.739 0.794 0.765
SGD-SVM/Tf-Idf 0.958 0.913 0.977 0.975 0.976 0.840 0.850 0.845

Brch* BiLSTM/Embd 0939 0.860 0955 0974 0.964 0.838 0.745 0.789
SGD-SVM/Tf-Idf 0.952 0.902 0974 0.971 0.973 0.819 0.832 0.825

Sledeci nivo eksperimenata obuhvatio je poredenje rezultata primenom razli¢itih ML
algoritama i vektorskih reprezentacija sadrZaja poruka. Eksperimenti Msg-Ext i Brch-Ext su
uklju¢ivanjem internet domena adresa primalaca (Ext) u sadrZaju prikupili dodatno znanje
o svakoj poruci, tako da je ceo sistem neznatno poboljsao tacnost u poredenju redosledno
sa eksperimentima Msg i Brch. Eksperiment Brch-Ext je u potpunosti iskoristio povezanost
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poruka u svakoj grani (odgovori i domeni adresa primaoca) $to je doprinelo poboljsanoj
tacnosti za 2.7% i 0.1% u poredenju sa osnovnim eksperimentima Msg i Brch*. Arhitekture
nad celokupnom granom poruka Brch je doprinela poboljSanju ta¢nosti u proseku za +0.7%
u odnosu na Msg, ali niZe u proseku za -0.2% u odnosu na Brch-Ext eksperiment. Razlog
moZe da leZi u ocekivanoj kontektualnoj povezanosti izmedu neposrednih poruka u po-
smatranom skupu podataka. Dodavanje izabranih Meta atributa je u svakom eksperimentu
doprinelo poveéanju ukupne tac¢nosti od +0.3% do +1.3%, $to ukazuje na znacaj dodavanja
pravilno odabranih semantickih i sintaktickih atributa za poboljSanje performansi klasifi-
kacije na ovom zadatku, kao $to je predstavljeno u tabeli 9.12.

Rezultati iz drugih istraZivanja

U do sada objavljenim nau¢nim radovima predloZene su tri razli¢ite metode kojima
se poruke elektronske poste klasifikuju u kategorije Poslovna i Li¢na. Sve metode koriste
razli¢ite distribucije ru¢no obeleZenih korpusa Enron poruka, koje su proverene pomocu
razli¢itih strategija klasifikacije. Rezultati predstavljeni u radu [89] zasnovani su na autorski
obeleZenom skupu podataka Enron, koji se u istrazivackim radovima oznacava kao skup
podataka Sheffield Enron. Iako u radu [89] nije nedvosmisleno naznacena struktura poruka,
kao i odnos podele podataka u koracima obucavanja i testiranja modela, objavljeni rezultati
se mogu iskoristiti za poredenje na najopstenijem nivou.

Tabela 9.13: Poredenje rezultata dobijenih u predloZenoj metodologiji sa najboljim rezultatima obja-
vljenim u nauc¢nim radovima na istom zadatku

Poslovna Li¢na
Rad Eksp. Acc  Prec Rec F;  Prec Rec Fq
[89] 0930 0.920 0990 0.950 0.950 0.690 0.800
[8] 0912 0.967 0921 0944 0.735 0.875 0.799
[9] 0910 0.966 0929 0947 0.634 0.793 0.705
Msg 0926 0.949 0967 0958 0.756 0.667 0.709
Msg-Ext 0929 0.956 0.963 0.959 0.748 0.713 0.730
Brch 0957 0974 0977 0975 0.850 0.829 0.839

Brch-Ext  0.958 0.977 0961 0.976 0.840 0.850 0.845
Brch* 0952 0974 0971 0973 0.819 0.832 0.825

Rezultati dobijeni nakon primene modela iz pristupa razvijenog u okviru ovog
istraZivanja nadmasuju do sada prijavljene rezultate u ukupnoj Prec, Rec i F; vrednosti
na manjinskoj, Li¢na klasi, u Brch, Brch-Ext i Brch* eksperimentima. S druge strane, u
nasem radu je koriS¢en obeleZzen skup podataka predstavljen u [8]. Rezultati dobijeni u
Msg osnovnom eksperimentu nadmasuju rezultate objavljene u radovima [8] i [9] u ukup-
noj Acc vrednosti (+1.4%/+1.6%). Vrednost F; na manjinskoj Li¢na klasi u eksperimenti-
ma Msg i Msg-Ext je bolja (+0.4% i +2.5% respektivno) od vrednosti predstavljene u [9].
Uporedivanjem drugih mera, dolazi se do zaklju¢ka da i one nadmasuju rezultate prika-
zane u oba ova rada u ukupnoj vrednosti Acc (+4.6%), Rec (+4.9%) i F; (+2.9%) na Kklasi
Poslovna, i F; (+6.4%) na klasi Li¢na, u eksperimentima Brch, Brch-Ext i Brch* (pogledati
tabelu 9.13). Iako u radu nije jednoznac¢no navedeno da li su autori posmatrali samo posled-
nju poruku elektronske poste (Msg) ili celu konverzacionu granu poruka (Brch*), dobijene
vrednosti potvrduju uspesnost predloZene metode u oba ova slucaja.
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9.2.2 Istinitost glasine i tip delovanja na objavljenu glasinu
Znacajni atributi klasifikacije

Na zadacima prepoznavanja istinitosti glasine (IG) i tipa delovanja u komentaru na
glasinu (TD) primenjen je isti pristup za pronalaZenje preliminarne liste znacajnih atributa,
kao i u slucaju PL zadatka. Najpre su iz skupa Meta atributa identifikovani multikoline-
arni atributi primenom hijerarhijskog grupisanja na p, sa postavljenim pragom od 0.7, pri
¢emu je zadrZan jedan atribut iz svake grupe korelisanih atributa. Na dobijenoj listi neza-
visnih atributa, primenjeni su algoritmi permutacije vrednosti i izbacivanja jednog atributa
(pogledati odeljak 4.1.3) da bi se razli¢itim pristupima izmerio uticaj svakog atributa na va-
rijabilnost ta¢nosti modela. Ova mera je koriséena za izbor kona¢nog skupa nekolinearnih
i najvaznijih Meta atributa u svakom pristupu.

Na zadatku TD, poredenjem rezultata metoda iskljucivanja atributa (slika 9.6) i permu-
tacije vrednosti atributa (slika 9.5), uocavaju se razlic¢iti aspekti vaznosti pojedina¢nih karak-
teristika. Metoda iskljuc¢ivanja atributa pokazuje da emocionalni i moralni atributi, kao to
su anticipation, loyalty_sent, trust i fairness_p, imaju visok doprinos u ta¢noj klasifikaciji po-
ruka. Pored toga, vaZnu ulogu imaju i leksicke karakteristike kao $to su noun_phrases_ratio
ili content_lex_count. Sa druge strane, metoda permutacije vrednosti atributa jasno istice
da su leksicke i ¢itljivosti karakteristike dominantne: ASPW, content_lex_count, FRES, ARI
i avg_sentence_length su medu najuticajnijim atributima, dok emocionalni i moralni atributi
imaju znatno manji znacaj. Kombinovanjem rezultata iz obe metode, uz ukljucivanje sta-
tisticke provere znacaja atributa pristupom jedne promenljive (prilog A, tabela A.2) kao
Sto je prikazano u fragmentu koda 9.2.1, formirana je konacna lista znacajnih atributa za
klasifikaciju poruka na zadatku TD:

znacajni_atributi = [
"noun_phrases_ratio”,
"content_lex_count”,
"ASPW",
"FRES”,
"avg_sentence_length”,
"anticipation”,
"trust”,
"loyalty_sent”,
"fairness_p",
"ARL",
"polarity”,
"joy",
"adj_ratio”
]
Fragment koda 9.3: Lista znacajnih Meta atributa u klasifikaciji poruka sa drustvenih mreZa prema
tipu delovanja na objavljenu glasinu (TD)

Na zadatku IG, poredenjem rezultata metoda iskljucivanja atributa (slika 9.8) i permu-
tacije vrednosti atributa (slika 9.7), uocavaju se razlic¢iti aspekti vaznosti pojedina¢nih ka-
rakteristika. Na osnovu rezultata iz dve metode ocenjivanja znacaja atributa identifikovani
su atributi koji konzistentno doprinose klasifikacionom zadatku u oba slucaja. Ovi atributi
se mogu smatrati najpouzdanijim indikatorima karakteristika koje definiSu izraZavanje u
porukama na drustvenim mreZama. Oba pristupa identifikuju sledece atribute:

 content_lex_count, content_lex_length, avg word_ length, avg_sentence_length, ASPS (Le-
xAtr),

* anger, joy, fear i anticipation (EmoAtr),
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Slika 9.5: Stepen znacaja atributa na zadatku 16 izracunat metodom permutacije vrednosti atributa
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Slika 9.6: Stepen znacaja atributa na zadatku IG izracunat metodom iskljucivanja jednog atributa
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Slika 9.7: Stepen znacaja atributa na zadatku IG izracunat metodom permutacije vrednosti atributa
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Slika 9.8: Stepen znacaja atributa na zadatku IG izracunat metodom iskljucivanja jednog atributa
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e sanctity_sent, care_sent, loyalty_sent i moral_nonmoral_ratio (MorAtr),
* subjectivity, polarity (ExpAtr).

Kombinovanjem rezultata iz obe metode, uz ukljucivanje statisticke provere znacaja
atributa pristupom jedne promenljive (prilog A, tabela A.2) kao $to je prikazano u frag-
mentu koda 9.2.1, formirana je konacna lista znacajnih atributa za klasifikaciju poruka na
zadatku IG:

znacajni_atributi = [
"avg_word_length",
"avg_sentence_length”,
"content_lex_count”,
"content_lex_length”,
"ASPS",
"anger",
"fear",
"Joy”,
"anticipation”,
"moral_nonmoral_ratio”,
"loyalty_sent”,
"care_sent”,
"sanctity_sent"”,
"polarity”,
"subjectivity”

]

Fragment koda 9.4: Lista znacajnih Meta atributa u klasifikaciji objava na drustvenim mreZama

prema svojoj istinitosti (I1G)

Na osnovu preliminarne liste najznacajnijih atributa moZze se zakljuciti da su za glasi-
ne na drustvenim mreZama karakteristi¢ne sledece osobine:

e Stil i sloZenost izraza poruke — sto ukazuje da su glasine stilski jednostavnije ili, nasu-
prot tome sloZenije u cilju postizanja uverljivosti, autoritativnosti i pouzdanosti kod
¢italaca.

* Sentimentalni, emocionalni i moralni ton poruke — glasine su emocionalno obojene i
pozivaju se na vrednosti koje ciljna publika podrZzava $to moZe podstaknuti emocio-
nalne reakcije i uticati na veci stepen deljenja sadrzaja.

Rezultati iz drugih istraZivanja

Najuspesniji pristupi u okviru SemVal2019 takmicenja na zadacima klasifikacije tipa
delovanja na objavu (zadatak A., TD) i istinitosti glasine (zadatak B., IG) oslanjali su se na
kombinaciju bogatih jezickih reprezentacija poruka (BERT) i modelovanja strukture kon-
verzacije. Sekvencijalni pristup za obradu grane konverzacije podrazumeva da se svaki
komentar unutar grane posmatra kao deo niza neposrednih i medusobno zavisnih poruka
kako bi se poboljsalo prepoznavanje stava prema glasinama i reSio problem nebalansirano-
sti klasa. Ovaj pristup je ujedno koriséen kao jedno od predloZenih pristupa za reSavanje
ovih zadataka od strane autora. Kao prvo predloZeno resenje, korisc¢en je branchLSTM mo-
del koji obraduje svaku granu konverzacije pomoc¢u LSTM mreZe, koje se moZe prilagoditi
za klasifikaciju pojedina¢nih poruka ili ¢itavog niza poruka. Drugi osnovni model je mo-
del pod nazivom NileTMRG koji koristi linearni SVM model nad BoW reprezentacijama
poruka uz ukljucivanje leksickih i strukturalnih karakteristika konverzacije [53]. Poslednje
predloZeno reSenje je zasnovano na prisupu vec¢inskog glasanja u kome se svakom primeru
iz skupa podataka dodeljuje naj¢esc¢a, odnosno vecinska klasa.
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Najbolje prijavljena takmicarska reSenja na zadatku prepoznavanja tipa delovanja na
objavu (TD) koristila su BERT-Embd i GPT-Embd za reprezentaciju sadrzaja svake poru-
ke [54, 218]. Ova reSenja (BLCU NLP, BUT-FIT) dostigla su F{VI“ vrednost od 61.87%, odno-
sno 60.67%, na zadatku klasifikacije tipa delovanja na objavu (pogledati tabelu 9.14). Druga
reSenja zasnivala su se na DNN arhitekturama nad granama konverzacije, pri ¢emu su
koristila i tekstualne i strukturne informacije o konverzaciji, uklju¢ujuc¢i Meta atribute kao
Sto su afektivne informacije [147]. Neka od predloZenih reSenja su koristila BERT-Embd za
predstavljanje sadrZaja poruka, koje su dodatno obogaéene kontekstom prethodnih poruka
unutar grane, ¢ime su omogucdili eksplicitno modelovanje dijaloga [116].

Tabela 9.14: Rezultati osnovnih i najuspesnijih reSenja za 16 i TD zadatke u okviru SemVal2019
takmicenja

Zadatak 16 TD
Takmicarsko reenje FMe RMSE  FM
eventAl [114] 0.5765 0.6078 0.5776
BUT-FIT [54] - - 0.6067
BLCU NLP [54] 0.2525 0.8179 0.6187
Osnovno resenje

branchLSTM [104] 0.3364 0.7806 0.4920
NileTMRG [53] 0.3089 0.7698

Veéinsko glasanje [65] 0.2241 0.7115 0.2234

Na zadatku prepoznavanja istinitosti glasina (IG), najuspesnije takmicarsko reSenje
(eventAl) integriSe tri vrste podataka: sadrZaj poruke, pouzdanost korisnika i obrasce pro-
pagiranja informacija kroz konverzaciju [114]. U predloZenom reSenju sadrZaj poruke se
analizira koriséenjem leksickih i semantickih atributa, dok se pouzdanost korisnika pro-
cenjuje na osnovu njegovih karakteristika i prethodne aktivnosti. Propagacija informacija
se modeluje kroz strukture diskusija u obliku stabala koja prikazuju Sirenje informacija.
Kombinovanjem ovih atributa i klasifikacionih modela, sistem je postigao konkurentne re-
zultate na zadatku klasifikacije ta¢nosti glasina (istinita, lazna, nepotvrdena), sto pokazuje
efikasnost viSedimenzionalnog pristupa u kontekstu automatske analize dezinformacija na
drustveni mreZama. Dobijeni rezultati, takode, ukazuju da je za uspesnu klasifikaciju kon-
verzacionih poruka u pojedinim klasifikacionim zadacima (kao $to su TD i IG) vazno uzeti
u obzir medusobnu zavisnost koja postoji izmedu poruka, kao i strukturne karakteristike
sadrzaja poruka i ¢itave konverzacije.

Rezultati iz razvijene metodologije

Rezultati dobijeni primenom metoda razvijenih u okviru ovog istraZivanja pokazuju
da Brch BiLSTM arhitektura ostvaruje bolje performanse u odnosu na Msg BiLSTM arhi-
tekturu na oba zadatka, sto je u skladu sa ocekivanjima, jer model koji obraduje poruke u
kontekstu celih grana diskusija mogu bolje da prepoznaju kontekstualne odnose izmedu
poruka i na taj nac¢in pomognu u reSavanju postavljenog klasifikacionog zadatka. Vrednosti
u Acc, Prec™?, RecM? i FM? mera su pokazala konzistentno poveéanje izmedu ovih ekspe-
rimenata, pri ¢emu su najveca poboljSanja primeéena kod eksperimenata sa pridruZenim
Meta, EmoAtr i MorAtr atributima. Uklju¢ivanje meSovitih pridruZzenih Meta atributa (le-
kickih, konverzacionih, emocionalnih, moralnih) znacajno poboljSava performanse klasifi-
kacije, pri cemu EmoAtr i MorAtr atributi uzimaju znacajno ucesée u ovom skupu atributa.
Dodatno, rezultati iz posebnih eksperimenata izvrSenih uklju¢ivanjem pojedinacno Emo-
Atr, MorAtr, kao i njihove unije, ukazuju da analiza komunikacije na drustvenim mreZama
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kroz prizmu emocionalni i moralnih aspekata jezika moZe pomoc¢i u boljem konverzacije
i na taj nacin poboljSati tacnost prilikom automatske klasifikacije ovih podataka. Najbolji
rezultati na zadacima TD i IG postignuti su koriséenjem BiLSTM arhitektura sa uklju¢enim
mehanizmom paZnje i Meta atributima, ¢ime se potvrduje znacaj uklju¢ivanja mehanizma
paZnje u pronalaZenju znacajnih informacija iz konteksta poruke.

Tabela 9.15: Eksperimenti sa Msg i Brch arhitekturama sa i bez ukljuc¢enih EmoAtr, MorAtr i Meta
atributa na zadatku TD

Eksp. Algoritam Atributi Acc PrecM?  RecMs F{W’
Msg  BiLSTM Embd 0.749 0.510 0.430 0.443
BiLSTM+Att Embd 0.710 0504 0.501 0.491
BiLSTM Embd+Meta 0.747 0.727 0.465 0.470
BiLSTM+Att Embd+Meta 0.753 0.617 0.505 0.519
Embd+EmoAtr 0.751 0.548 0.512 0.509

Embd-+MorAtr 0.749 0572 0.473 0.494
Embd+EmoAtr+MorAtr 0.735 0.559 0.520 0.524

Brch  BiLSTM Embd 0.760 0.530 0.450 0.460
BiLSTM+Att Embd 0.727 0.525 0.520 0.510
BiLSTM Embd+Meta 0.765 0.745 0.480 0.485
BiLSTM+Att Embd+Meta 0.770 0.635 0.520 0.535
Embd+EmoAtr 0.765 0.565 0.530 0.525

Embd+MorAtr 0.762 0.590 0.490 0.510
Embd+EmoAtr+MorAtr 0.760 0575 0.540 0.545

Tabela 9.16: Eksperimenti nad Brch i Brch-Ext arhitekturama sa i bez ukljucenih EmoAtr, MorAtr

i Meta atributa na zadatku IG

Eksp. Algoritam Atributi Acc PrecM® RecMs  pMe
Brch BiLSTM Embd 0490 0400 0370 0.405
BiLSTM+Att Embd 0.505 0412 0385 0.417

BiLSTM Embd+Meta 0.518 0431 0397 0.430
BiLSTM+Att Embd+Meta 0.540  0.460 0420 0.455
Embd+EmoAtr 0.525  0.439 0405 0438

Embd+MorAtr 0.520 0432 0.398 0.428

Embd+EmoAtr+MorAtr 0.532 0445 0.415 0.445

Brch-Ext  BiLSTM Embd 0.515 0425 0395 0432
BiLSTM+Att Embd 0.528 0.440 0.410 0.448

BiLSTM Embd+Meta 0.550  0.460 0.425 0.460
BiLSTM+Att Embd+Meta 0.570  0.490 0.455 0.485
Embd+EmoAtr 0.555 0470 0435 0470

Embd+MorAtr 0.552  0.465 0.430 0.465

Embd+EmoAtr+MorAtr 0560  0.475 0.440 0.475

Dobijeni rezultati potvrduju da ukljucivanje dodatnih atributa (Meta, EmoAtr i Mo-
rAtr) poboljSava performanse modela u zadatku klasifikacije istinitosti glasina (IG). Uocava
se da Brch-Ext arhitektura dosledno nadmasuje osnovni Brch pristup, Sto ukazuje da
proSirena reprezentacija sadrzaja (prepoznati tip delovanja) doprinose boljem razumevanju
konteksta glasina. Uvodenje Meta atributa, kao i u slucaju zadatka TD, daje primetno po-
boljsanje u svim merama u odnosu na modele bez ovih atributa. Primetno, uklju¢ivanjem
isklju¢ivo EmoAtr i MorAtr atributa, pojedina¢no ili u kombinaciji, unapreduju se per-
formase modela, ali u nesto niZem opsegu u odnosu na uklju¢ivanje mesovitog skupa
znacajnih Meta atributa (FM? od 48.5% za Brch-Ext+Att+Meta). Ipak, ni najbolji eksperi-
ment ne nadmasuje eventAl reSenje, koje je postiglo vrednost od 57.65% F, §to sugerige
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da su potrebni dodatni eksperimenti za postizanje optimalnih performansi. U poredenju
sa osnovnim reSenjima (branchLSTM, NileTMRG, ve¢insko glasanje), rezultati iz eksperi-
menata zasnovanih na predloZenoj metodologiji u okviru ovog istraZivanja ih nadmasuju,
Sto potvrduje primeljivost razvijene metodologije na reSavanje TD i IG zadataka klasifikacije
konverzacionih poruka sa drustvenih mreza.

9.3. Emocionalni i moralni atributi kao zavisne promenljive

9.3.1 Predvidanje emocionalnog afekta

Evaluacija izgradenih modela za prepoznavanje emocionalnog afekta (pogledati ode-
ljak 8.7) je izvrSena koriS¢enjem standardnih metrika kao Sto su F{VM, F{V“, FY, Acc, HS i
HL kako bismo uporedili performanse modela izmedu razli¢itih eksperimenata. KoriS¢enje
razli¢itih varijanti F; metrika za ocenjivanje rezultata klasifikacije je znacajno narocito u
slucajevima nebalansiranih skupova podataka, kao i u kontekstu sloZenosti viseznac¢ne kla-
sifikacije emocija [80]. Prema svojoj definiciji /' metrika je osetljivija na klase sa ve¢im bro-
jem instanci, dok F/!* pruza uravnotezen pregled svih klasa, ali moZe biti podlozna uticaju
klasa sa malim brojem instanci. Sa druge strane, metrika F{’ kompenzuje neravnoteZu tako
Sto klasi dodeljuje teZinu prema njenoj ucestalosti. U okviru literature, rezultati viSezna¢ne
klasifikacije su ¢esto neprecizno iskazani preko standardne F; mere, bez preciznog na-
glasavanja o kojoj se ta¢no varijanti ove mere radi. Vrednosti F; mere na istom zadatku
u do sada objavljnenim radovima variraju u zavisnosti od broja klasa, vrste klasifikacije
(binarna, viSeklasna, viSeznacna) i balansiranosti kategorija u skupu za obucavanje (pogle-
dati tabelu 9.17). U literaturi, takode, ¢esto nije naglaSeno koja tehnika podele podataka na
skupove za obuku, proveru i testiranje je koriS¢ena, $to je od vaZznosti kod nebalansiranih
skupova podataka i moZe znacajno uticati na ukupne performanse klasifikacije.

Tabela 9.17: Poredenje performansi klasifikacije emocija u razlicitim istraZivanjima [145]

Rad Podaci #Emocija ViSeznatna FM* Acc Balans.

[1] Tviter 8 Ne - 095 Ne

[1] Tviter 24 Ne 087 - Ne

[173] Tviter 11 + neutral Da 0.64 0.53 Ne

[220] Tviter 11 Da 044 046 Ne

[119] Knjige 8 + neutral Ne 0.60 -  Da (-disqust;-surprise)
[49] Redit 27 Da 046 - Ne

[49] Redit 6 Ne 0.64 - Ne

[145] Titlovi 8 + neutral Da 0.54 0.54 Da

Analiza performansi viseznacne klasifikacije na podkorpusu Twitter-Emo.SR, prika-
zana u tabeli 9.18, pokazuje razlike izmedu osnovnih modela zasnovanih na BERT arhi-
tekturama i razlic¢itih pristupa procesiranja podataka: originalnog teksta (Orig), maskiranja
korisnickih referenci, heS oznaka i internet adresa (Masked), kao i kombinacije maskira-
nja sa koriS¢enjem strogo emocionalnih obeleZja (Masked+Emo). Rezultati pokazuju da veci
modeli, poput Twitter-XLM-Ry;.¢, 1 XLM-Ry;¢., pokazuju bolje ukupne performanse, pri
gemu Masked+Emo pristup prikazuje najbolje vrednosti za FM? (54%) i F¥ (62%), kao i re-
lativno visoku vrednost za Acc (41%). Poredenja medu modelima pokazuju da primena
maskiranih tokena sa koriS¢enjem strogo emocionalnih obeleZja poboljSava F; rezultate u
odnosu na nemodifikovane tekstualne sekvence ili one kod kojih su samo maskirani to-
keni. Ostali modeli, kao sto su Twitter-XLM-Ry,,, Jerteh-355 i BERTi¢, takode ostvaruju
bolje rezultate pri upotrebi modifikovanih sekvenci i izboru kategorija, ali sa ne$to nizim
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Tabela 9.18: Rezultati doobucavanja modela zasnovanih na BERT arhitekturama u zavisnosti od
razlicitih pristupa procesiranja ulaznih podataka primenjenih na korpusu Twitter-Emo.SR

Osnovni model Korpus FMa FMi FY Acc HS HL
XLM-Rp¢e Orig 0.38 0.59 0.57 0.40 0.54 0.12
Masked 0.44 0.59 0.57 0.38 0.56 0.12
Masked+Emo 0.45 0.59 0.56 0.39 0.55 0.13
XLM-Rygrge Orig 0.50 0.59 0.56 0.40 0.56 0.13
Masked 0.51 0.61 0.60 0.39 0.57 0.14
Masked+Emo 0.53 0.62 0.61 0.40 0.57 0.13
Twitter-XLM-Ry,¢, Orig 0.40 0.60 0.61 0.39 0.55 0.14
Masked 0.42 0.61 0.58 0.40 0.57 0.14
Masked+Emo 0.49 0.61 0.59 0.39 0.57 0.13
Twitter-XLM-Ryrge Orig 0.47 0.61 0.59 0.39 0.57 0.13
Masked 0.49 0.60 0.58 0.39 0.56 0.14
Masked+Emo 0.54 0.62 0.62 0.41 0.58 0.13
Jerteh-81 Orig 0.37 0.57 0.55 0.36 0.52 0.13
Masked 0.42 0.58 0.56 0.37 0.51 0.14
Masked+Emo 0.44 0.58 0.56 0.35 0.53 0.13
Jerteh-355 Orig 0.46 0.58 0.56 0.38 0.55 0.13
Masked 0.47 0.59 0.58 0.39 0.56 0.14
Masked+Emo 0.49 0.60 0.59 0.37 0.55 0.14
BERTié Orig 0.44 0.59 0.58 0.36 0.55 0.14
Masked 0.45 0.60 0.59 0.39 0.56 0.12

Masked+Emo 0.49 0.60 0.59 0.37 0.56 0.14

vrednostima u poredenju sa XLM-Ry;¢.. Iz ovih eksperimenata se moZe zakljuciti da ob-
rada ulaznog teksta, koja ukljuc¢uje uklanjanje nebitnih informacija uz koriséenje strogo
emocionalnih obeleZja, doprinosi ta¢nosti i doslednosti modela u viSeznac¢noj klasifikaci-
ji emocija na podkorpusu Twitter-Emo.SR. PoboljSanje performansi pri koris¢enju Masked
sekvenci u odnosu na Orig tekstualne sekvence moZe se pripisati nekoliko faktora. Maski-
ranje korisni¢kih referenci (@user), hes oznaka (#hash) i url adresa (http) pomaze modelu
da se fokusira na klju¢ne delove teksta koji nose semanticku i emocionalnu informaciju,
umesto na manje relevantne ili ometajuce elemente. Dodatno, razlike se mogu pripisati
i tipu poruke, kao $to su inicijalne objave naspram komentara koje su u korpusu zastu-
pljenije. Inicijalne objave na drustvenim mreZama Cesto imaju jasniji kontekst i direktniji
sadrzaj, dok komentari mogu biti kraci, neformalniji sa ve¢im brojem korisnickih referenci
koje mogu ometati model u pravilnom prepoznavanju emocionalnog tona. Uvodenjem Emo
skupa, gde su zadrzane samo striktno emocionalne kategorije, a uklonjena manje zastuplje-
na kategorija neutral, dolazi do povecanja F? vrednosti jer se model bolje prilagodava na
preostale emocionalne kategorije koje su sada ravnomernije zastupljene. Drugi razlog mozZe
da leZi u manjoj preciznosti na ovoj kategoriji $to mozZe biti uslovljeno nedovoljnim brojem
odgovarajuéih primera. Ukupne performanse modela, takode mogu biti umanjene zbog
nedovoljne zastupljenosti kategorija digust i fear, Sto je narocito primetno na podkorpusu
Reddit-Emo.SR. Za sledec¢i eksperiment merenja uspesnosti klasifikacije emocionalnog afek-
ta na razli¢itim delovima korpusa Social-Emo.SR, koristi¢e se Masked+Emo pristup obrade
ulaznih podataka koji je na ovom eksperimentu pokazao najbolje rezultate.

Rezultati poredenja modela prikazani u tabeli 9.19 pokazuju da vedi i napredniji mo-
deli, poput XLM-R)4¢,, dosledno pruzaju bolje performanse u svim metrikama u poredenju

sa manjim verzijama kao $to je XLM-Ry,s.. Ovi modeli postizu visoke vrednosti Ff/[“, FMi,
i FY’, posebno na podkorpusu Twitter-Emo.SR, Sto ukazuje na to da vec¢i modeli mogu efi-
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Tabela 9.19: Rezultati doobucavanja modela zasnovanih na BERT i LLaMA arhitekturama izorSenih
na celokupnom korpusu Social-Emo.SR i njegovim podkorpusima

Osnovni model Korpus pMa FMi FY Acc HS HL
XLM-Rp s, Twitter-Emo.SR 0.45 0.59 0.56 0.39 0.55 0.13
Reddit-Emo.SR 0.42 0.57 0.56 0.35 0.51 0.14

Social-Emo.SR 0.47 0.59 0.57 0.36 0.54 0.14

XLM-Rygrge Twitter-Emo.SR 0.53 0.62 0.61 0.40 0.57 0.13
Reddit-Emo.SR 0.47 0.60 0.59 0.38 0.54 0.14

Social-Emo.SR 0.51 0.62 0.61 0.38 0.56 0.13

Twitter-XLM-Ry,, Twitter-Emo.SR 0.49 0.61 0.59 0.39 0.57 0.13
Reddit-Emo.SR 0.44 0.59 0.58 0.39 0.54 0.13

Social-Emo.SR 0.48 0.61 0.59 0.38 0.56 0.13

Twitter-XLM-R) ¢, Twitter-Emo.SR 0.54 0.62 0.62 0.39 0.58 0.13
Reddit-Emo.SR 0.48 0.61 0.60 0.38 0.55 0.13

Social-Emo.SR 0.52 0.61 0.60 0.35 0.55 0.14

Jerteh-81 Twitter-Emo.SR 0.44 0.58 0.56 0.35 0.53 0.13
Reddit-Emo.SR 0.40 0.55 0.54 0.34 0.49 0.14

Social-Emo.SR 0.45 0.58 0.56 0.35 0.52 0.14

Jerteh-355 Twitter-Emo.SR 0.49 0.60 0.59 0.37 0.55 0.14
Reddit-Emo.SR 0.46 0.60 0.58 0.37 0.54 0.14

Social-Emo.SR 0.46 0.58 0.57 0.36 0.53 0.14

BERTi¢ Twitter-Emo.SR 0.49 0.60 0.59 0.37 0.56 0.14
Reddit-Emo.SR 0.43 0.59 0.58 0.37 0.54 0.14

Social-Emo.SR 0.47 0.60 0.58 0.36 0.55 0.14

LLaMA-3.2-3B-Instruct Twitter-Emo.SR 0.14 0.15 0.14 0.04 0.08 0.21
Reddit-Emo.SR 0.14 0.17 0.15 0.05 0.11 0.22

Social-Emo.SR 0.16 0.18 0.16 0.06 0.12 0.22

Twitter-Emo.SR 0.43 0.56 0.54 0.16 0.46 0.18

Egzgﬁ‘gii?’e&lns“m Reddit-Emo.SR  0.43 0.55 0.55 0.12 0.44 0.19
) Social-Emo.SR 0.44 0.55 0.54 0.13 0.44 0.19

kasnije prepoznati i klasifikovati emocije. Specijalizovani domenski modeli, poput Twitter-
XLM-R, pokazuju poboljsane rezultate na domenskim korpusima, $to ukazuje na prednost
prilagodavanja modela odredenoj vrsti podataka. Na primer, Twitter-XLM-R);,¢, postiZe

najvisu F}!* vrednost od 54% na podkorpusu Twitter-Emo. SR, dok su njegove performanse
na drugim korpusima nesto niZe, ali i dalje konkurentne sa drugim modelima. S druge stra-
ne, modeli kao Sto su Jerteh-81 i Jerteh-355, iako izradeni isklju¢ivo nad srpskim knjizevnim
korpusima podataka, pokazuju stabilne, ali generalno niZe performanse u poredenju sa
veé¢im XLM-R modelima, $to ukazuje na potrebu za dodatnom optimizacijom za postizanje
vece preciznosti nad podacima sa drustvenih mreza. Model BERTi¢ je pokazao rezultat od
49% FM? na podkorpusu Twitter-Emo. SR, $to je u rangu sa performansama drugih modela
srednjeg nivoa performansi. Generalno, svi modeli su pokazali bolje rezultate na podkor-
pusu Twitter-Emo.SR u poredenju sa drugim korpusima, $to ukazuje na bolju pogodnost
tog korpusa za klasifikaciju emocija.

Rezultati, takode, pokazuju da je doobucavanje LLaMa-3.2-3B-Instruct modela
znacajno poboljsalo performanse klasifikacije emocionalnog afekta u srpskom jeziku, pri
emu je F{W porastao sa oko 14-16% na 43-44% na svim korpusima. Ipak, uprkos po-
boljSanju, rezultati su i dalje relativno niski, $to ukazuje na potencijalne izazove, poput
nedovoljne koli¢ine podataka za doobucavanje, nebalansiranosti izmedu klasa i mogucih
ograni¢enja modela u razumevanju karakteristika srpskog jezika. Doslednost poboljSanja
na razli¢itim korpusima sugeriSe da model nije previse prilagoden samo jednom domenu,
ali da su potrebne dodatne optimizacije modela, kao $to su balansiranje klasa, fino po-
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deSavanje hiperparametara, obogacivanje tekstualnih reprezentacija dodatnim semantickim
resursima ili koris¢enje osnovnog LLaMA modela sa ve¢im brojem parametara. Nesto niZi
rezultati u odnosu na osnovne modele BERT arhitekture, ukazuju na njihovu bolju prilago-
dljivost zadacima klasifikacije teksta i srpskom jeziku.

Tabela 9.20: Vrednost Fy mere prikazana po kategoriji emocija na skupu za testiranje koriséenjem
Twitter-XLM-R ¢, modela

Kategorija Twitter-Emo.SR Reddit-Emo.SR Social-Emo.SR
anger 0.79 0.68 0.73
anticipation 0.46 0.40 0.47
disgust 0.32 0.23 0.28
fear 0.32 0.22 0.28
joy 0.69 0.70 0.70
sadness 0.65 0.55 0.60
surprise 0.48 0.49 0.49
trust 0.61 0.66 0.65
FMa 0.54 0.50 0.53
pMi 0.63 0.60 0.61
FY 0.62 0.59 0.61

Na osnovu analize performansi modela moZemo zakljuciti nekoliko vaZznih aspekata
o korpusima, anotacijama i distribuciji kategorija. Najpre, modeli izgradeni nad podkor-
pusima Twitter-Emo.SR i Reddit-Emo.SR pokazuju razli¢ite performanse, Sto ukazuje na
specifi¢ne razlike u strukturi i karakteristikama teksta izmedu ovih platformi. Na podkor-
pusu Twitter-Emo.SR uocljive su nesto bolje performanse modela, $to moze ukazivati da
krace, konciznije poruke sa Tviter platforme, na kojoj se emocije jasnije izraZavaju, mogu
biti lakSe za obradu i klasifikaciju. Ove razlike mogu ukazivati i na razlike u kvalitetu i
konzistentnosti obeleZja, jer je preciznost i objektivnost prilikom kategorizacije emocija od
izuzetne vaZnosti. Stabilne, ali neSto niZe performanse na celom korpusu Social-Emo.SR
ukazuju na Siru raspodelu emocionalnih obeleZja i heterogenost anotacija, $to moZze otezati
postizanje konzistentnih performansi. Znacajne varijacije u performansama modela u F}!*
vrednosti mogu ukazivati na to da modeli razli¢ito prepoznaju rede i ¢eS¢e emocionalne
kategorije. Ovo moZe biti rezultat nebalansirane raspodele kategorija, u kojoj dominant-
ne emocije preovladuju, a rede kategorije, kao Sto su disgust i fear, ostaju manje precizno
klasifikovane (pogledati tabelu 9.20). Ove varijacije takode sugeriSu da Reddit-Emo.SR, sa
generalno niZim performansama na svim modelima, moZe sadrzati kontekstualno sloZene
emocije koje predstavljaju izazov za preciznu klasifikaciju na ovom podkorpusu.

9.3.2 Predvidanje moralne vrednosti

Eksperimenti za prepoznavanje iskazane moralnosti u tekstu su izvrSeni na zadacima
prepoznavanja osnovnih moralnih vrednosti i moralnog sentimenta. U oba slucaja su ko-
riSéeni isti osnovni modeli i mere za evaluaciju kao i u eksperimentima za prepoznavanje
emocionalnog afekta. Vrednosti F; mere na istom zadatku u do sada objavljenim radovi-
ma variraju u zavisnosti od podataka (domena), algoritma, broja klasa, vrste klasifikacije i
balansiranosti kategorija u skupu za obucavanje (pogledati tabelu 9.21).

Na zadatku prepoznavanja osnovnih moralnih vrednosti i moralnog sentimenta, sa re-
zultatim prikazanim u tabeli 9.22 i tabeli 9.23, u tom redosledu, uocljive su znacajne razlike
u performansama medu modelima i korpusima koji su koriséeni za njihovo obucavanje.
Veci modeli, kao $to je XLM-Ry,.. pokazuju bolje rezultate u poredenju sa manjim modeli-
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Tabela 9.21: Poredenje performansi klasifikacije moralnih vrednosti u razli¢itim istraZivanjima

Rad Podaci #Klasa ViSeznac¢na Fq Balans.
[160] MFTC, MFRC, Facebook 10 (12) Ne 0.11-0.32 Ne
[32] MFTC 11 Ne 0.47-0.77 Da
[31] MEFRC 6 Da 0.65-0.75 Ne

Tabela 9.22: Rezultati doobucavanja modela zasnovanih na BERT i LLaMA arhitekturama izvrse-
nih na celokupnom korpusu Social-Mor.SR i njegovim podkorpusima na zadatku prepoznavanja
osnovnih moralnih vrednosti

Osnovni model Korpus FMa FMi FY Acc HS HL
XLM-Rp g, Twitter-Mor.SR 0.35 0.65 0.58 0.40 0.60 0.19
Reddit-Mor.SR 0.31 0.70 0.61 0.42 0.64 0.17

Social-Mor.SR 0.33 0.67 0.59 0.41 0.61 0.18

XLM—RWge Twitter-Mor.SR 0.49 0.66 0.64 0.39 0.60 0.19
Reddit-Mor.SR 0.36 0.67 0.63 0.40 0.62 0.19

Social-Mor.SR 0.46 0.68 0.65 0.40 0.62 0.19

Twitter-XLM-R} 0 Twitter-Mor.SR 0.42 0.65 0.60 0.40 0.59 0.19
Reddit-Mor.SR 0.33 0.69 0.61 0.44 0.64 0.17

Social-Mor.SR 0.35 0.66 0.59 0.40 0.61 0.18

Twitter-XLM-Rygy¢, Twitter-Mor.SR 0.53 0.67 0.66 0.35 0.60 0.20
Reddit-Mor.SR 0.44 0.68 0.66 0.38 0.62 0.19

Social-Mor.SR 0.46 0.68 0.65 0.40 0.62 0.19

Jerteh-81 Twitter-Mor.SR 0.38 0.63 0.58 0.38 0.58 0.20
Reddit-Mor.SR 0.33 0.69 0.62 0.43 0.64 0.17

Social-Mor.SR 0.37 0.66 0.60 0.42 0.61 0.18

Jerteh-355 Twitter-Mor.SR 0.47 0.66 0.63 0.34 0.59 0.20
Reddit-Mor.SR 0.36 0.69 0.63 0.44 0.64 0.17

Social-Mor.SR 0.42 0.68 0.64 0.40 0.62 0.19

BERTi¢ Twitter-Mor.SR 0.30 0.62 0.54 0.40 0.57 0.20
Reddit-Mor.SR 0.28 0.68 0.59 0.43 0.64 0.17

Social-Mor.SR 0.27 0.66 0.55 0.43 0.62 0.18

LLaMA-3.2-3B-Instruct Twitter-Emo.SR 0.13 0.22 0.18 0.03 0.14 0.44
Reddit-Emo.SR 0.13 0.20 0.20 0.02 0.12 0.45

Social-Emo.SR 0.13 0.21 0.19 0.02 0.13 0.45

Twitter-Emo.SR 0.28 0.61 0.54 0.11 0.47 0.28

Egggfgiif’e&lns“d Reddit-Emo.SR 0.2 0.53 0.50 0.08 0.39 0.33
) Social-Emo.SR 0.29 0.56 0.55 0.09 0.43 0.30

ma iste arhitekture (XLM-Ry,s,), Sto je narocito uocljivo u vrednostima F{M” mere. Rezultati
na korpusu Twitter-Mor.SR variraju, ali ovaj korpus ¢esto donosi niZe vrednosti ta¢nosti
(Acc) u poredenju sa Reddit-Mor.SR, koji pokazuje nesto bolje rezultate zbog raznovrsni-
jeg sadrZaja. Model Jerteh-355 i Twitter-XLM-R;,,, izdvajaju se kao najbolji po kombinaciji
metrika FI1%, FM i F¢, posebno na celokupnom korpusu Social-Mor.SR. Nasuprot tome,
model BERTi¢ postize konzistentno slabije rezultate, Sto moZe ukazivati na ogranicenja u
prilagodavanju srpskom jeziku i drustvenim moralnim kategorijama. Vrednosti metrika HS
i HL su relativno stabilne medu modelima, $to ukazuje na ujednacenu procenu harmoni-
je i konzistencije. Analiza rezultata iz tabele pokazuje promenljive performanse razli¢itih
modela u zadatku prepoznavanja moralnog sentimenta na razli¢itim korpusima. Veéi mo-
deli poput XLM-Ry4¢. postiZzu bolje rezultate, sa vrednostima F{VI“ do 38% na podkorpusu
Twitter-Mor.SR i 35% na celom korpusu Social-Mor.SR, u poredenju sa manjim modeli-
ma, koji dostizu maksimalne vrednosti F* oko 17-18%. Model Jerteh-355 takode pokazuje
prihvatljive performanse, sa boljim balansom u merama F{M” i FY.
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Tabela 9.23: Rezultati doobucavanja modela zasnovanih na BERT i LLaMA arhitekturama izvrse-
nih na celokupnom korpusu Social-Mor.SR i njegovim podkorpusima na zadatku prepoznavanja
moralnih kategorija prema moralnom sentimentu

Osnovni model Korpus FMa FMi FY Acc HS HL
XLM-Rp g, Twitter-Mor.SR 0.16 0.55 0.44 0.35 0.50 0.11
Reddit-Mor.SR 0.18 0.58 0.49 0.35 0.52 0.11

Social-Mor.SR 0.17 0.57 0.46 0.35 0.51 0.11

XLM-Rj4rge Twitter-Mor.SR 0.32 0.57 0.55 0.32 0.50 0.11
Reddit-Mor.SR 0.27 0.62 0.57 0.34 0.55 0.11

Social-Mor.SR 0.35 0.61 0.56 0.37 0.55 0.10

Twitter-XLM-Ry,z¢, Twitter-Mor.SR 0.16 0.55 0.44 0.35 0.49 0.11
Reddit-Mor.SR 0.17 0.58 0.49 0.34 0.52 0.11

Social-Mor.SR 0.17 0.56 047 0.35 0.50 0.11

Twitter-XLM-Ry g, Twitter-Mor.SR 0.38 0.61 0.57 0.35 0.55 0.10
Reddit-Mor.SR 0.27 0.61 0.57 0.32 0.53 0.11

Social-Mor.SR 0.35 0.61 0.56 0.37 0.55 0.10

Jerteh-81 Twitter-Mor.SR 0.14 0.53 0.42 0.35 0.47 0.11
Reddit-Mor.SR 0.14 0.55 0.46 0.33 0.50 0.11

Social-Mor.SR 0.14 0.54 0.43 0.34 0.48 0.11

Jerteh-355 Twitter-Mor.SR 0.21 0.56 0.48 0.37 0.50 0.10
Reddit-Mor.SR 0.18 0.59 0.50 0.33 0.51 0.11

Social-Mor.SR 0.22 0.58 0.49 0.35 0.52 0.11

BERTi¢ Twitter-Mor.SR 0.14 0.54 0.43 0.36 0.49 0.11
Reddit-Mor.SR 0.15 0.58 0.48 0.37 0.53 0.11

Social-Mor.SR 0.15 0.57 0.45 0.36 0.50 0.11

LLaMA-3.2-3B-Instruct Twitter-Emo.SR 0.03 0.09 0.03 0.01 0.05 0.25
Reddit-Emo.SR 0.03 0.06 0.02 0.01 0.04 0.27

Social-Emo.SR 0.03 0.07 0.02 0.01 0.04 0.26

Twitter-Emo.SR 0.26 0.47 0.44 0.07 0.36 0.18

I&ggxgifi&lnsm“ Reddit-Emo.SR  0.22 0.54 0.47 0.10 0.42 0.17
) Social-Emo.SR 0.26 0.52 0.48 0.06 0.39 0.17

Nesto nizi rezultati na podkorpusu Twitter-Mor.SR u poredenju sa podkorpusom
Reddit-Mor. SR, ukazuju na potencijalnu sloZenost u prepoznavanju jezickih obrazaca kod
iskazivanja moralnih stavova u kra¢im tekstovima. Ukupne vrednosti F' i F¥ mera od
54-61% pokazuju umerenu preciznost, dok je mera HS sa vrednostima 49-55% relativno
stabilna i niska, Sto ukazuje na izazove u prepoznavanju moralnih kategorija u oba sistema
kategorizacije. Modeli Jerteh-81 i BERTi¢, iako obucavani isklju¢ivo nad korpusima srp-
skog jezika, su pokazali najniZze performanse, dok veci modeli poput Twitter-XLM-R;¢, i
XLM-Rygr¢e su pokazali najbolje rezultate na celokupnom korpusu Social-Mor.SR, kao i na
njegovim podkorpusima.

Performanse klasifikacije na pojedina¢nim kategorijama su proverene koris¢enjem do-
obucenih Twitter-XLM-R;,,¢, modela, koji su pokazali najbolje ukupne performanse na sku-
pu za testiranje u prethodnim eksperimentima. Vrednosti F; mere prikazane u tabeli 9.24
pokazuju znacajnu promenljivost izmedu klasifikacionih kategorija i korpusa koji su ko-
riS¢eni za doobucavanje modela. Kategorije care i harm imaju najviSe vrednosti F; mere
u klasifikaciji moralnih osnova i moralnog sentimenta u svim korpusima, $to ukazuje na
sposobnost modela da tatno prepozna ove moralne vrednosti. Nasuprot tome, kategori-
je poput subversion, cheating i degradation iz kategorizacije moralnog sentimenta pokazuju
konzistentno niske rezultate (1% <F; < 30%) kojima se uzrok moZe pronaci u teZini razliko-
vanja prilikom izraZavanja ovih vrednosti od svojih dihotomnih parova (authority, fairness,
purity). Najbolji ukupni rezultati ostvareni su na korpusu Social-Mor.SR sa vrednostima
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Tabela 9.24: Performanse doobucenog modela Twitter-XLM-R4yq. na pojedinacnim kategorijama u
klasifikaciji moralnih osnova i moralnog sentimenata prikazane koriséenjem F, mera

Kategorija Twitter-Mor.SR Reddit-Mor.SR Social-Mor.SR
authority 0.28 0.44 0.22 0.07 0.34 0.39
subversion 0.01 0.12 0.13
care 0.85 0.66 0.89 0.75 0.88 0.74
harm 0.75 0.75 0.75
fairness 0.46 0.36 0.42 0.36 0.46 0.34
cheating 0.29 0.28 0.34
loyalty 0.49 0.58 0.31 0.28 0.46 0.36
betrayal 0.39 0.39 0.36
purity 0.39 0.44 0.18 0.01 0.37 0.44
degradation 0.17 0.13 0.30
pMa 0.50 0.41 0.40 0.31 0.50 0.41
FM 066 060 066 061 068  0.60
Y 0.64 0.58 0.64 0.59 0.67 0.59

FM' od 68% i F od 67%, dok Reddit-Mor.SR pokazuje najniZe performanse za veéinu ka-
tegorija (F)" od 31%). Uotene karakteristike sugerisu da je za ispravno prepoznavanje
sloZzenih moralnih vrednosti i njihovih sentimenata potreban raznovrsniji skup primera,
narocito za kategorije sa niZim rezultatima. Poredenje performansi modela na zadacima
klasifikacije moralnih osnova (5 kategorija) i moralnog sentimenata (10 kategorija) ukazuje
na znacajan uticaj granularnosti zadatka na rezultate klasifikacije, pri ¢emu sa povecanjem
granularnosti (moralni sentiment) performanse izgradenih modela znacajno opadaju, Sto
je delimicno i o¢ekivano usled poveéane sloZenosti novog zadatka. Sli¢no kao i u slucaju
klasifikacije emocionalnog afekta, LLaMA modeli su pokazali niZe performanse i nakon
doobucavanja u odnosu na modele BERT arhitektura prilagodene srpskom jeziku. Ovaj
uvid sugeriSe na dalje potrebe za optimizacijom LLaMA modela u pogledu pronalaZenja
optimalnih vrednosti hiperparametara, balansiranjem klasa, obogacivanjem podataka za
obucavanje dodatnim resursima i koris¢enja vec¢ih osnovnih modela.

9.4. Odnos izmedju sentimentalnih, emocionalnih i moralnih
atributa

Sentiment predstavlja subjektivni odnos prema nekoj pojavi koji nastaje agregacijom
emocija i utvrdenih verovanja. IstraZivanja sentimenta i subjektiviteta u tekstu su se na-
glo prosirila sa pojavom vecih obeleZenih skupova podataka i razumevanja znacaja ovakve
vrste analize. Za srpski jezik je izvrSeno viSe razlicitih istraZivanja za prepoznavanje senti-
menta redi i tekstualnih sekvenci. U jednom istraZivanju autori predlazu poluautomatsku
metodu za kreiranje leksikona sentimentalnih reci polazeéi od ruc¢no kreirane liste redi i
prepoznatih sinonima koris¢enjem SWN leksikona [133]. Druga istraZivanja obuhvataju
prepoznavanje sintaktickih negacija i njihov uticaj na promenu sentimenta tekstualne se-
kvence [122]. Najnovija istraZivanja prepoznaju moguénosti merenja intenziteta sentimenta
re¢i i celokupnih tekstualnih sekvenci koriSéenjem sintaktickih pokretaca intenziteta senti-
menta u tekstovima (pogledati odeljak 8.2.1)

Iako se sentiment i emocije Cesto koriste kao sinonimi, u sustini predstavljaju sa-
svim drugacije koncepte. Sentiment jeste odreden viSestrukim i kompleksnim kombinaci-
jama emocionalnih reakcija, ali i misaonim delovanjima kroz izraZene moralne stavove na
odredeni stimulans. Emocije daju granularniji i detaljniji prikaz u analizi sadrzaja i odgova-
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raju na pitanja Sta se nalazi iza odredenih sentimentalnih odrednica, kao Sto je prikazano u
primerima u tabeli 9.25. U razvijenim metodologijama klasifikacije osnovnih ljudskih emo-
cija, autori ¢esto naglasavaju opsti sentiment za svaku od kategorija. Tako su u Plutéikovom
modelu kategorizacije emocija, kategorije anger, disgust, fear, sadness prepoznate kao kate-
gorije sa negativnim sentimentom, kategorija joy kao nosilac pozitivnhog sentimenta, dok
su kategorije anticipation i surprise meSovitog karaktera, odnosno mogu se pojaviti kako u
pozitivnim, tako i u negativnim sentimentalnim kontekstima. Sa druge strane, kategoriza-
cija morala prema MFT prepoznaje vrlinu (opste pozitivno) i manu (opste negativno) za
svaku osnovnu moralnu vrednost, odnosno definiSe kategorije kao dihotomne parove po-
deljene prema moralnom sentimentu date slede¢om kategorizacijom: authority /subversion,
care/harm, fairness /cheating, loyalty / betrayal, purity /subversion. S obzirom da se u razvijenoj
metodologiji za klasifikaciju konverzacionih tekstova medu zavisnim i nezavisnim atribu-
tima nalaze atributi iz sva tri aspekta jezika (sentimentalni, emocionalni, moralni), ovim
delom istraZivanja ¢emo pokusSati da utvrdimo njihove potencijalne korelacije i zavisnosti.

Tabela 9.25: Primeri odnosa intenziteta sentimenta i prepoznatih emocionalnih reci u recenicama
na srpskom jeziku sa meSovitim pozitivnim i negativnim kontekstom

Primer SRPOL EmoLex.SR

Ovaj film je na mene ostavio jako lo$ uti- -1(-0.45)
sak, iako sam dobio preporuke da ga po-
gledam

,108”, ADJ) - anger, disgust, fear
,utisak”, NOUN) - surprise
,pogledati”, VERB) - anticipation

ne zasluzuje visoku ocenu ,zasluZiti”, VERB) - anticipation, trust
,ocena”, NOUN) - anger, fear, sadness

Dopao mi se film, iako me je u pojedinim 1 (0.17)
trenucima rastuzio

,dopadati”, VERB) - joy, trust

(
(
(
I pored dobrih vizuelnih efekata, ovaj film 1 (0.28) (,,dobar”, AD]) - anticipation, joy, surprise, trust
(
(
(
(,,rastuziti”, VERB) - fear, sadness

anger

0.30

anticipation

-0.25
disgust 0.0057

fear 4 -0.20

Joy 1 -0.15

sadness -
-0.10

surprise

0.05

trust -

authority betrayal care cheating degradation fairness harm loyalty purity subversion

Slika 9.9: Korelacija pojavljivanja emocionalnih i moralnih kategorija u konacnim obeleZjima korpusa
Twitter-Mor.SR

Odnos izmedu atributa sentimenta, emocionalnosti i moralnosti, koji su nastali kao re-
zultat ru¢nog obelezavanja i harmonizacije obelezja, je proveren u korpusu Social-Mor.SR,
odnosno njegovom podkorpusu Twitter-Mor.SR. ViSeznacna obeleZja su najpre pretvorena
u jednoznacna na taj nacin $to je svakoj poruci iz korpusa dodeljena svaka pojedina¢na
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kategorija iz viSeznacnog obeleZja. Odnos izmedu atributa koji predstavlja intenzitet sen-
timenta (SRPOL) i atributa moralnosti i emocionalnosti u podkorpusu Twitter-Mor.SR je
predstavljen prilikom statisticke analize ovog korpusa kada je utvrdena pravilnost u nji-
hovim medusobnim interakcijama (pogledati odeljke 8.4.1 i 8.5.1). Iz dobijenih rezultata
o odnosu emocionalnih i moralnih atributa (pogledati sliku 9.9), koji predstavljaju nor-
malizovanu ucestalost pojavljivanja emocionalnih kategorija po svakoj moralnoj kategoriji,
moguce je utvrditi visok stepen zavisnosti koje izmedu njih postoje. Uocljivo je da emocio-
nalne kategorije anger i sadness pokazuju visok stepen i sli¢nu raspodelu uc¢eséa u moralnim
kategorijama degradation, cheating, betrayal, subversion i harm. Sa druge strane, emocionalna
kategorija joy je najzastupljenija u moralnoj kategoriji purity, a zatim u kategorijama loyalty
i care, dok je kategorija trust pokazala najdominantnije prisustvo u kategorijama loyalty i
fairness. Ovi, donekle oc¢ekivani rezultati u kojima je primetno zajednicko grupisanje ka-
tegorija sa pozitivnim i negativnim sentimentom izmedu dva aspekta jezika, jo§ jednom
potvrduju ispravnost uspostavljenih Sema obeleZavanja i postupka harmonizacije obelezja
u korpusima Social-Emo.SR i Social-Mor.SR. Pored toga, uocljivo je da su emocionalne
kategorije sadness i anticipation sledeée po stepenu zastupljenosti u moralnoj kategoriji care,
a koje se inace upotrebljavaju kao emocionalna stanja kod iskazivanja brige za drugim.

1.0

Slika 9.10: Pirsonovi koeficijenti korelacije (r, p<0.05) izmedu nezavisnih atributa intenziteta emo-
cionalnog afekta i moralnog sentimenta u konverzacionim porukama na zadatku klasifikacije tipa
delovanja na glasinu (TD)

Pored toga, utvrdeno je postojanje statisticki znacajnog (p<0.05) stepena Pirsonovih
korelacija (r) izmedu nezavisnih emocionalnih i moralnih atributa (EmoAtr, MorAtr) koji
su koris¢eni na zadatku Kklasifikacije tipa delovanja na glasinu (TD) (pogledati sliku 9.10).
Na ovom zadatku su koriS¢ene poruke sa Tviter i Redit drustvenih mreZa na engleskom
jeziku, a emocionalni i moralni atributi su izracunati koriS¢enjem razvijenih NRC.Emolnt i
eMFD leksikona za engleski jezik. Ovi atributi prema svojoj konstrukciji mere emocionalni
intenzitet i intenzitet moralnog sentimenta za svaku kategoriju. Na slici su predstavljeni
samo statisticki znacajni koeficijenti korelacije (p<0.05), dok su koeficijenti bez statistickog
znacaja izostavljeni. Najveéi intenzitet je prepoznat izmedu atributa u svakoj od grupa
(0.25-0.71), dok korelacije izmedu atributa iz razli¢itih grupa postoje, ali sa neSto manjim
koeficijentima (0.17-0.3), $to je donekle i o¢ekivano zbog razlic¢itih pristupa u konstrukciji i
pokrivenosti koris¢enih leksikona.
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10.

Diskusija

U okviru ovog istraZivanja dokazane su sledece postavljene hipoteze (pogledati ode-

liak 1.1):

H1

H2

Ukljucivanje moralnih i emocionalnih aspekata jezika znacajno doprinosi tacnosti
modela klasifikacije konverzacionih tekstova, sto ukazuje na njihov znacaj u inter-
pretaciji i razumevanju konverzacionih tekstova.

Izgradeni modeli za klasifikaciju konverzacionih poruka elektronske poste na zadatku
PL i poruka sa drustvenih mreza na zadatku TD, potvrduju ta¢nost navedene hipoteze.
U skupovima dodatnih atributa teksta ukljuceni su emocionalni i moralni atributi
izgradeni pomocu odgovarajuc¢ih semantickih leksikona za engleski jezik. Pokrenuti
su nezavisni eksperimenti u kojima su izgradeni klasifikacion modeli zasnovani na
BiLSTM+Att arhitekturama za analizu pojedinacnih poruka, ali i sekvence poruka u
nizu, i to:

* Bez ukljucivanja pridruZenih atributa;
¢ Uklju¢ivanjem raznovrsnih skupova pridruZenih atributa teksta (Meta);

¢ Uklju¢ivanjem iskljucivo emocionalnih i moralnih pridruZenih atributa (EmoAtr,
MorAtr).

Svi modeli koriste vektorsku reprezentaciju poruka kao standardne atribute (BoW, Tt-
Idf, Embd), dok su dodatni semanticki atributi opciono uklju¢ivani u odredene slojeve
arhitekture. Evaluacija na nezavisnom testnom skupu je pokazala znacajnu razliku u
tacnosti izmedu ovih pristupa. Pored toga Sto su arhitekture koje koriste sekvenci-
jalne zavisnosti izmedu poruka doprinele povecanju tacnosti klasifikacije, izgradeni
modeli nad ovim arhitekturama koji su ukljucili moralne i emocionalne aspekte su po-
stigli povecanje tacnosti za +4.2% na IG i +3.8% na TD zadatku, u odnosu na modele
bez uklju¢ivanja ovih atributa. Dobijeni rezultati potvrduju da moralni i emocionalni
aspekti jezika doprinose ta¢nosti modela klasifikacije, Sto ukazuje na njihov znacaj u
interpretaciji i klasifikaciji konverzacionih tekstova na razli¢itim zadacima.

Razvijeni semanticki leksikoni moralnih i emocionalnih afekata reci za srpski jezik
mogu doprineti prepoznavanju ovih aspekata u tekstu.

Razvijeni semanticki leksikon SentiWords.SR intenziteta sentimenta i prateci alat SR-
POL za izra¢unavanje intenziteta sentimenta u tekstualnim sekvencama koris¢enjem
leksikona i skupova pravila kojima se utvrduju pokretaci sentimenta na osnovu sin-
taksnih i semantickih karakteristika tekstualne sekvence predstavlja vaZan resurs i pr-
vi takve vrste razvijen za srpski jezik (pogledati odeljak 8.2.1). Ovaj resurs je koris¢en
kao pomoc¢ni alat za razvoj i proveru razvijenih resursa za emocionalnost — EmoLex.SR
sa ~9.8k lemag,-PoS parova (pogledati odeljak 8.2.3) i moralnost — MFD.SR sa ~4.3k
lemag,-PoS parova (pogledati odeljak 8.6).

Intenzivnom i nezavisnom proverom nad razli¢itim domenskim kolekcijama tekstual-
nih podataka oznacenih na emocionalni afekt, utvrdeno je da je jezicki i kulturoloski
prilagoden emocionalni leksikon EmoLex.SR u moguénosti da prepozna emocional-
ne signale u tekstualnim sekvencama (pogledati odeljak 9.1.2). Dodatno, razvijeni
leksikon u prepoznavanju emocionalnih signala nadmasuje leksikone koji su nastali
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automatskim prevodenjem postoje¢ih leksikona emocionalnog afekta na engleskom
jeziku.

Analogno, prvi leksikon moralnih vrednosti na srpskom jeziku MFD.SR, potvrdio je
svoju uspesnost u prepoznavanju dominantnih moralnih vrednosti u opisima njiho-
vog razumevanja ispitanika sa srpskog govornog podrucja (pogledati odeljak 9.1.3).

H3 Kvantitativnom analizom atributa moguce je utvrditi korelaciju izmedu iskazanih
moralnih stavova i emocionalnih reakcija u konverzacionim porukama.

Kvantitativna analiza sprovedena je nad korpusom Social-Mor.SR koji sadrzi ~13.6k
konverzacionih poruka, sa viSezna¢nim emocionalnim i moralnim obeleZjima. Rezul-
tati korelacione analize pokazali su znacajnu povezanost izmedu moralnih stavova
i emocionalnih reakcija u obeleZenom korpusu (pogledati odeljak 9.4). Na primer,
emocionalne kategorije anger i sadness su identifikovane kao najdominantnije u svim
kategorijama negativnog, a nasuprot njima kategorije trust i joy pozitivnog moralnog
sentimenta.

Meduzavisnosti su potvrdene postojanjem prihvatljivog stepena korelacija (r=0.17-0.3,
p<0.05) izmedu nezavisnih moralnih i emocionalnih atributa koriséenih na zadacima
klasifikacije teksta u okviru ovog istrazivanja. Ovi nalazi ukazuju na postojanje po-
vezanosti izmedu moralnih i emocionalnih aspekata jezika i potvrduju moguénost
kvantitativnog merenja ove povezanosti.

H4 Moguce je razviti klasifikacione modele prihvatljive tacnosti koji na osnovu karak-
teristika tekstualnih sadrZaja iz razvijenih obeleZenih konverzacionih korpusa na
srpskom jeziku, mogu da prepoznaju moralne i emocionalne aspekte jezika.

Obelezeni korpusi konverzacionih tekstova na srpskom jeziku Social-Emo.SR sa
~34.6k i Social-Mor.SR ~13.6k konverzacionih poruka, koriS¢eni su za obucavanje
klasifikacionih modela za prepoznavanje emocionalnog afekta i moralnih vrednosti u
tekstualnim sekvencama na srpskom jeziku. Izgradeni klasifikacioni modeli su po-
stigli performanse koje su u rangu sa performansama modela na istim zadacima
viSeznacne Kklasifikacije koja su prijavljena u drugim istraZivanjima. Inicijalni rezul-
tati prepoznavanja emocionalnog afekta u tekstovima na srpskom jeziku su dostigli
vrednosti od na celom korpusu Social-Emo. SR, i nesto viSe vrednosti na podkorpusu
Twitter-Emo.SR (pogledati odeljak 9.3.1).

Dodatno, doobucavanje LLaMA modela, verzije LLaMA-3.2-3B-Instruct za prepozna-
vanje emocionalnih i moralnih signala u tekstovima na srpskom jeziku, nad obe-
leZenim korpusima u okviru ovog istrazivanja, znacajno poboljSava performanse ovog
LLM modela, ¢ime se otvaraju nove mogucnosti za precizno prepoznavanje ovih aspe-
kata na srpskom jeziku. Ovi nalazi ukazuju na vaznost razvoja odgovarajucih seman-
tickih jezickih resursa, ali istovremeno potvrduju potrebu za prilagodavanjem vec
izgradenih Al modela specifi¢nostima srpskog jezika i zadatku koji se resava.

Projektovanje optimalne arhitekture neuronske mreZe zahteva balansiranje izmedu
kompleksnosti i preciznosti modela. Eksperimentisanjem sa razli¢itim brojem slojeva i je-
dinica po sloju moZe se pronaci konfiguracija koja najbolje odgovara zadatku klasifikacije.
Uvodenje slojeva za normalizaciju teZina i izbacivanje ¢vorova mreZe moZe pomoci u re-
gularizaciji modela i sprecavanju preprilagodavanja. U primeni predloZene metodologije
na zadacima PL i TD, dobijeni rezultati za razlicite tehnike predstavljanja teksta, specijalno
BERT-Embd, zavise od brojnih faktora i prvenstveno su odredeni ogranicenjima u dostup-
nim rac¢unarskim resursima neophodnim za obucavanje modela. Najpre, za kreiranje BERT-
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Embd reci koriS¢eni su opsti, ve¢ obuceni, BERT modeli sa manjim brojem parametara sto
moZe uticati na ukupne performanse klasifikacionog modela u ovim eksperimentima. Na-
dalje, podaci koris¢eni u zadacima PL i TD pripadaju specificnim domenima i stilovima
komunikacije (poslovna i neformalna), te bi u cilju poboljsanja performansi bilo potrebno
doobuciti BERT model za razumevanje ovakvih tipova podataka, ¢ime bi re¢nik ukljucio i
re¢i karakteristi¢cne za ove domene, odnosno stilove izraZavanja. Najzad, ogranicenje koje
postoji u veli¢ini re¢nika za BERT modele (30,522), kao i za maksimalnu duZinu ulazne
sekvence (MSL) koje ovi modeli podrZavaju (128, 256, 512, 768), u mnogome moZe uticati
na krajnje performanse. Uocena ogranicenja ¢e posluziti kao smernice za dalja unapredenja
predloZene metodologije.

Pored L2 normalizacije i kombinacije metoda za izbor Meta atributa, kao Sto su F;,
permutacija vrednosti i isklju¢ivanje jednog atributa, moguca unapredenja uklju¢uju im-
plementaciju SHAP algoritma [125] kako bi se dobio podrobniji uvid u doprinos svakog
atributa u klasifikacionom modelu. Takode, konacan izbor atributa se moZe unaprediti
tezinskim uprosec¢avanjem vrednosti dobijenih iz pojedina¢nih metoda, $to moZe doprine-
ti stabilnijem i pouzdanijem izboru relevantnih atributa. Pored toga, primena tehnika za
smanjivanje dimenzionalnosti, poput autoenkodera ili analize glavnih komponenti (eng.
Principal Component Analysis, PCA), moZe otkriti potencijalne latentne faktore i smanyjiti
redundantnost medu izabranim atributima. Na kraju, primena drugih metoda, kao sto
je rekurzivna eliminacija atributa (eng. Recursive Feature Elimination, RFE) koja omogucava
iterativno uklanjanje manje znacajnih atributa, potencijalno moZe poboljsati predloZeni pri-
stup za kreiranje konacne liste najznacajnijih Meta atributa.

Prilikom formiranja semantickih leksikona, jedan od klju¢nih uocenih nedostataka
ogleda se u ogranicenoj sposobnosti razlikovanja znacenja polisemi¢nih reci, kao sto je, na
primer, re¢ , kocka” (NOUN), koja u zavisnosti od konteksta moZe oznacavati geometrijsko
telo (neutral; non-moral) ili igru na srecu (joy, sadness, trust; fairness, betrayal). U statickim
leksikonima, gde su vrednosti dodeljene na nivou leme i obeleZja vrste re¢i bez obzira
na kontekst upotrebe, ovakve re¢i mogu biti neta¢no interpretirane ili kategorizovane, sto
dovodi do potencijalnih greSaka u identifikovanju emocionalnog ili moralnog sadrZaja. Ne-
mogucnost razlikovanja konteksta prilikom koriS¢enja leksikona znaci da vrednost moze
biti pogreSno dodeljena, ili obrnuto, da relevantna upotreba moZze ostati neprepoznata,
¢ime je znatno smanjena preciznost analize datog aspekta jezika. Ovaj problem moZze se
prevazi¢i primenom modela transformer arhitekture (BERT, GPT), koji omogucavaju dina-
micku reprezentaciju znacenja reci u zavisnosti od njihovog konteksta u recenici, ¢ime se
moZe postici preciznije identifikovanje odredenih aspekata jezika u zavisnosti od konteksta.

Upotreba LLM uvodi metodoloske rizike (halucinacije, pristrasnosti) koji se u izlazima
manifestuju kao pogresna lematizacija, neta¢no PoS obeleZavanje (PoS-Tagging), konstruk-
cija viSere¢nih izraza (eng. Multi-Word Expression, MWE) pri prevodenju i pronalaZenju si-
nonima, nenormirana upotreba ijekavske varijante, redundantne sekvence kod generisanja
ili interlingvalna interferencija iz srodnih jezika. Predupredivanje ovih izazova je u okvi-
ru istraZivanja reSeno primenom automatske i ru¢ne provere u svakom slucaju koriséenja
LLM. Prilikom konstrukcije EmoLex.SR leksikona, LLM, konkretno Cet-GPT gpt-3.5-turbo
model, je koriS¢en za reSavanje zadataka T1-T4, na kojima je LLM, nakon primenjene pro-
vere, pokazao znacajna unapredenja u odnosu na postojece metode, i to:

* Prevodenja pojedinacne reci (T1) za +22.5% u odnosu na GT alat.

* Obelezavanja pojedina¢nih re¢i u kategorije emocionalnog afekta (12) pri ¢emu je
ta¢nost poklapanja sa kona¢nim obeleZjem povecana za +27% u odnosu na automatski
preveden leksikon sa engleskog jezika.
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¢ Formiranja liste sinonima za datu re¢ (I3) pri ¢emu je ta¢nost preklapanja sa ko-
nac¢nim skupom sinonima povecana za +32.5% u odnosu na SWN leksikon i ru¢ne
metode.

¢ Formiranja paralelnog korpusa obeleZenog na emocionalni afekt (T4) pri ¢emu je efi-
kasnost poveéana za priblizno ~+49.5%% u odnosu na GT alat (prevodenje recenica
+ obeleZavanje).

U okviru predobeleZavanja korpusa na moralnu vrednost, koris¢eni model Falcon-7B-
Instruct je pokazao pristrasnost prema kategorijama care i harm, sa znacajno vec¢im bro-
jem pojavljivanja ovih kategorija u obeleZenim podacima dobijenih pomocu inZinjeringa
instrukcija nad ovim modelom. Ovo pona3anje je delimi¢no ocekivano usled razli¢itih kul-
turoloskih i jezickih karakteristika koje su na modele prenete iz podataka koriséenih za nji-
hovo obucavanje. Uocena pristrasnost je u znac¢ajnoj meri korigovana tokom ruéne provere
obeleZja. Dodatno, na ovom slucaju koris¢enja LLM, kao i u slu¢aju doobucavanja LLaMA
modela, instrukcije su konstruisane na engleskom jeziku sa ciljem da ih model bolje ra-
zme, a zbog nedovoljne podrske za srpski jezik ovih modela. Na ovaj nacin je delimi¢no
prevaziden problem nedovoljne podrske za srpski jezik, jer se od modela ocekivalo ta¢no
razumevanje instrukcija (engleski — bolja podrska), razumevanje pridruZenog teksta po-
ruke (srpski — slabija podrska) i $to tacniji generisani sadrZaj, odnosno obeleZja (engleski
— bolja podrska).

Ru¢na anotacija emocionalnog afekta i moralnih vrednosti u tekstu je predstavljala
zahtevan zadatak zbog sloZenosti prepoznavanja ovih aspekata, subjektivnosti tumacenja
i razlike u percepciji medu anotatorima iz razli¢itih socio-demografskih grupa. Na obe-
lezenim korpusima, Kohenov kapa koeficijent (k), koji je koris¢en za izracunavanje slaganja
medu anotatorima, je pokazao umerene vrednosti uskladenosti obeleZavanja u proseku
od ~0.26 na korpusu Social-Emo.SR i ~0.17 na korpusu Social-Mor.SR. Dalja istraZivanja
¢e biti usmerena na povecanje stepena usaglasenosti kroz postupak provere ta¢nosti obe-
leZja, uspostavljanjem preciznijih instrukcija za obeleZavanje i uvodenjem dodatnih ljudskih
anotatora (n > 2). Provera se moZe izvrsiti koriséenjem nekih od naprednih tehnika nad-
gledanog ili polunadgledanog ucenja nad primerima na kojima su postignuta potpuna ili
delimi¢na slaganja, ¢ime bi se postupak ubrzao i ucinio efikasnijim.

Izgradnja modela za prepoznavanje emocionalnih i moralnih dimenzija na srp-
skom jeziku, doobucavanjem postoje¢ih modela BERT i LLaMA arhitektura, je predsta-
vljala poseban izazov zbog uofene umerene konzistentnosti obeleZja u korpusima ko-
riS¢enim za obucavanje, specifi¢nih jezickih osobina poruka sa drustvenih mreza i do-
stupnih racunarskih resursa. Poredenje rezultata izgradenih klasifikacionih modela ukazuje
da prilagodavanje modela specificnim domenima i koris¢enje veéih arhitektura pruza bo-
lje performanse u preciznoj klasifikaciji emocionalnog afekta i moralnih vrednosti. Losiji
rezultati doobucavanja modela LLaMa-3.2-3B-Instruct u odnosu na BERT modele mogu
se objasniti razlikama u arhitekturi, stepenom prilagodenosti modela srpskom jeziku i
mogucnostima finog podeSavanja modela. BERT arhitekture koriste MLM, koji je bolje
prilagoden za zadatke klasifikacije teksta, dok je LLaMA optimizovan za generativne za-
datke, Sto moZe smanjiti njegovu preciznost na klasifikacionim zadacima. Uzrok se moze
potraziti i u algoritmima za tokenizaciju koje ovi modeli koriste (WP /SP naspram BPE), kao
i u koli¢ini podataka neophodnih za efektivno doobucavanje modela na specifi¢cnim zada-
cima. Neke od tehnika koje ¢e se u narednim koracima koristiti za poboljsanje performansi

84Kvantitativna procena je izratunata priblizno jednostavnim sabiranjem unapredenja po pojedina¢nim
koracima u odnosu na postojece metode koje obuhvataju automatsko prevodenje i ru¢nu proveru taénosti
prevoda i dodeljenih obelezja.
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modela jesu optimizacija hiperparametara modela, dodatna provera obeleZja, poveéanje
obima i raznovrsnosti podataka za obuku, koriSéenje semantickih baza znanja, kao i ko-
riSéenje osnovnih modela sa veéim brojem parametara (LLaMA-3-7B/40B/405B-Instruct).
Za ocekivati je da prethodno doobucavanje LLaMA modela nad velikim i opStim korpusima
srpskog jezika, naroc¢ito onim specifi¢cnim za odredene domene (pravo, medicina, knjiZzevna
literatura, drustvene mreZe), znac¢ajno poboljsa performanse klasifikacionih modela na spe-
cificnim zadacima, koji obuhvataju i zadatke prepoznavanja emocionalnog afekta i moralne
vrednosti u tekstu.
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11. Zakljugak

Modelovanje moralnih i emocionalnih aspekata jezika u klasifikaciji konverzacionih
tekstova predstavlja vaZan zadatak za razumevanje konverzacionih tekstova i ujedno pred-
stavlja aktuelan istraZivacki problem u racunarskoj lingvistici. Prepoznate moralne i emo-
cionalne dimenzije teksta omogucavaju dublje razumevanje interakcija izmedu ucesnika u
konverzaciji. Moralne vrednosti, kao sto su pravi¢nost, lojalnost, i autoritet, cesto proZzimaju
konverzaciju i uti¢u na nacin na koji ljudi odgovaraju i reaguju. Sli¢no tome, emocionalni
ton poruke, prepoznat kroz emocionalna stanja radosti, ljutnje ili straha, moZze znacajno
oblikovati tok razgovora i uticati na njegov ishod. PridruZzivanje pridruzenih moralnih i
emocionalnih atributa, kao Sto su intenzitet emocija ili verovatnoc¢a da poruka sadrzi moral-
ne vrednosti, kao Sto su briga ili autoritet, omogucava klasifikacionim algoritmima dublje
razumevanje konverzacionog konteksta. Ovi atributi omogucavaju sloZeniji uvid u konver-
zaciju i pomazu u prepoznavanju suptilnih varijacija u znacenju, sto je od velike vaZznosti u
pojedinim klasifikacionim zadacima kao $to su prepoznavanje privatnih poruka elektron-
ske poste ili laZznih objava na drustvenim mreZama.

IstraZivanje ukazuje na sloZenost i znacaj razvoja naprednih metoda za analizu kon-
verzacionih tekstualnih sadrZaja. Upotrebom naprednih arhitektura dubokog ucenja i neu-
ronskih mreZa, kao 5to su viSeslojne BiLSTM nad povezanim porukama, omoguceno je po-
stizanje visoke tacnosti u klasifikaciji konverzacionih tekstova. Specijalizovane BiLSTM ar-
hitekture su pokazale narocitu sposobnost u dekodiranju sekvencijalnih zavisnosti izmedu
neposrednih poruka koje karakteriSu konverzacije, Sto ih ¢ini pogodnim za analize koje
nadilaze jednostavne klasifikacije tekstualnog sadrZaja i prelaze u sferu razumevanja di-
menzija dinamike konverzacije. Pored arhitekturalnog aspekta, istraZivanje je obuhvatilo
integraciju pridruZenih atributa sadrZaja, u kojima su moralni i emocionalni atributi dobili
poseban znacaj. Ovi atributi omogucavaju precizniju identifikaciju i klasifikaciju skrivenih
vrednosnih sudova i afektivnih elemenata koji su potvrdili vaZznu ulogu u konverzacio-
nim interakcijama. Osim toga, dodavanje konverzacionih atributa je ML modelima omo-
gucilo da identifikuju strukturu interakcija, prepoznaju¢i implicitne promene u kontekstu
dijaloga. Kombinacija ovih atributa sa leksickim i sintaktickim karakteristikama je pruzila
holisticki pristup u klasifikaciji, koji je neophodan za dublju analizu kompleksnih konver-
zacionih tekstova i poboljSanje performansi klasifikacionih modela.

Razvoj specijalizovanih leksi¢kih resursa, poput semantickih leksikona, obeleZenih
korpusa i ML modela, predstavlja znacajan iskorak ka uspostavljanju efikasnih alata za pre-
poznavanje moralnih i emocionalnih aspekata u srpskom jeziku. U okviru ovog istraZivanja
konstruisani su emocionalni (WNA.SR, EmoLex.SR) i moralni (MFD.SR) leksikoni, speci-
ti¢no prilagodeni lingvistickim osobenostima srpskog jezika i kulturoloskim karakteristi-
kama srpskog govornog podrugja. Posebno, SWN leksikon je prosiren obelezjima emoci-
onalnog afekta za ~1000 postojecih sinseta. Pored toga, obeleZeni su korpusi poruka na
srpskom jeziku preuzetih sa drusStvenih mreZza Tviter i Redit, u pogledu emocionalnog
afekta i moralnih vrednosti, pod oznakama Social-Emo.SR i Social-Mor.SR, tim redosle-
dom. ObeleZavanje je sprovedeno kombinacijom inovativnih tehnika masinskog ucenja, kao
Sto su transferno ucenje i inZenjering instrukcija, i ru¢ne provere koja je osigurala ta¢nost
automatski obeleZenih podataka. Razvoj ovih resursa predstavljao je sloZzen proces zbog
nekoliko klju¢nih faktora. Najpre, precizno definisanje granica izmedu razli¢itih moralnih
i emocionalnih kategorija se pokazalo izuzetno zahtevnim zbog njihove ¢esto preklapajuce
prirode. Drugo, prikupljanje dovoljno obimnog i raznovrsnog korpusa koji sadrzi relevant-
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ne moralne i emocionalne signale u tekstu je zahtevalo znacajne napore u pronalaZenju
odgovarajuéih tekstualnih izvora. Najzad, automatske metode su iziskivale provere kvali-
teta oznaka dobijenih na ovaj nacin, $to je zahtevalo dodatne resurse (ljudske, vremenske,
materijalne) kako bi se postigla preciznost i konzistentnost razvijenih obeleZenih korpusa.
Na osnovu obeleZenih korpusa, razvijeni su ML modeli za automatsko prepoznavanje ovih
aspekata jezika u tekstovima na srpskom jeziku. Modeli su nastali doobucavanjem posto-
je¢ih modela BERT i LLaMA arhitektura koji imaju sposobnost razumevanja tekstova na
srpskom jeziku. Postignuti rezultati ukazuju na konkurentne performanse modela, koje su
u skladu sa rezultatima drugih savremenih reSenja razvijenih za isti zadatak, sto potvrduje
njegovu primenljivost i pouzdanost.

Dalja istrazivanja bi¢e usmerena na unapredenje razvijenih resursa kroz nekoliko ko-
raka. Prvenstveno, planira se kontinuirana provera i prosirivanje postojec¢ih leksickih re-
sursa i korpusa za srpski jezik kako bi se postigla sveobuhvatnija pokrivenost razli¢itih
kontekstualnih varijacija u jeziku. Takode, planirano je poboljSanje performansi izgradenih
klasifikacionih ML modela, koris¢enjem boljih varijanti i arhitektura osnovnih modela, kao
i prethodnim doobucavanjem osnovnih modela nad ve¢im korpusima srpskog jezika. Po-
red proSirenja i adaptacije resursa, dalja istraZivanja bi¢e usmerena na primenu naprednih
metoda masinskog ucenja u cilju automatizacije postupka obeleZavanja i provere leksickih
resursa, ¢ime bi se smanjila zavisnost od ru¢nog rada i ubrzao razvoj kvalitetnih resursa.
Narocita paZnja bice stavljena na pronalaZenje efikasnih matematickih pristupa za auto-
matsko izracunavanje i dodelu klasifikacionih obeleZja. U okviru ovog plana, vazan korak
¢e biti i istraZivanje moguénosti za primenu razvijenih resursa u razli¢itim NLP sistemima
na srpskom jeziku, kao Sto su sistemi za analizu konverzacija na drustvenim mrezama ili
sistemi za prepoznavanje emocionalnih stanja i moralnih vrednosti u konverzacijama.

Iako rezultati ovog istraZivanja otvaraju mogucnosti za naprednu analizu moralnih
i emocionalnih aspekata srpskog jezika, njihova primena nosi eticke rizike, koja uglav-
nom podrazumeva moguénost diskriminacije i podrZavanja potencijalnih pristrasnosti u
drustvenim normama. Modeli trenirani nad specifi¢cnim kulturnim obrascima mogu reflek-
tovati postojece stereotipe, sto moZze rezultovati nepravilnim tumacenjem komunikacija i
diskriminacijom korisnika. Stoga ¢e naredni istraZivacki koraci ukljuciti otkrivanje i korek-
ciju potencijalnih pristrasnosti, kao i uspostavljanje etickih regulativa kako bi se osigurala
odgovorna i pravi¢na upotreba modela razvijenih za prepoznavanje emocionalnih i moral-
nih aspekata u tekstovima napisanim na srpskom jeziku.
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A. PridruZeni atributi klasifikacije

Tabela A.1: Detaljni opis atributa po grupama - Leksicki, Konverzacioni, Atributi IzraZajnosti,

Moralnosti i Emocionalnosti

Atribut Opis Tip Zadatak
content_words_count Broj re¢i u sadrzaju I PL/TD/IG
subject_-words_count Broj re¢i u naslovu I PL
content_length Broj karaktera u sadrzaju I PL/TD/IG
subject_length Broj karaktera u naslovu I PL
sentences Broj retenica u sadrZaju I PL/TD/IG
syllable_count Broj slogova u sadrzaju I PL/TD/IG
newlines Broj novih redova u sadrzaju I PL/TD/1G
avg_word_length Prose¢na duZina reci D  PL/TD/IG
. avgsentence_length Prose¢na duZina recenice D PL/TD/IG
< noun_phrases_ratio Prosecan broj imenickih izraza D PL/TD/IG
P y vt wr e e
2 difficult words. ratio Zzogsae)can broj ,teskih” re¢i (reci koje imaju vise od 2 D  PL/TD/IG
words_density Gustina re¢i u tekstualnoj sekvenci D  PL/TD/IG
sentences_density Gustina recenica u tekstualnoj sekvenci D  PL/TD/IG
ASPW Prosecan broj slogova po reci D  PL/TD/IG
ASPS Prosecan broj slogova po recenici D PL/TD/IG
nouns_ratio Prosecan broj imenica u tekstualnoj sekvenci D TD/IG
adj_ratio Prosecan broj prideva u tekstualnoj sekvenci D TD/IG
adv_ratio Prosecan broj priloga u tekstualnoj sekvenci D TD/IG
verb_ratio Prosec¢an broj glagola u tekstualnoj sekvenci D 1D
is_plain Identifikator da li je poruka inicijalna objava I TD/IG
is_retweet Identifikator da li je poruka podeljena I TD/IG
£ is.mention Ider'ltlf'lkator da li je poruka komentar ili referencira 1 TD/IG
S korisnika
£ business_indicator Prosec¢an broj poslovnih reci u tekstualnoj sekvenci D PL
acronyms_indicator Prosecan broj akronima u tekstualnoj sekvenci D PL
dots._ratio Prosecan b]E'.o] t.acaka u odnosu na ukupan broj D  PL/TD/IG
interpunkcijskih znakova
question marks_ratio Prqsgcan broj zr.l.ak.ova pitanja u odnosu na ukupan D  PL/TD/IG
- broj interpunkcijskih znakova
T exclamation_marks_ratio Prosecan b1.'-o] gzvmmka u odnosu na ukupan broj D PL/TD/IG
£ interpunkcijskih znakova
hash_tags_ratio ?rosecan b1."o] ;nakova ,A#” 1 odnosu na ukupan broj D  PL/TD/IG
interpunkcijskih znakova
reference_tags ratio ?rosecan b1.~.o] ;nakova ,@” u odnosu na ukupan broj D  PL/TD/IG
interpunkcijskih znakova
names_ratio Prosecan broj licnih imena u tekstualnoj sekvenci D PL/TD/IG
org,Tatio Prosecar.l broj imena organizacija u tekstualnoj D PL/TD/IG
sekvenci
= v . Ve . v . .
2 num.ratio Prosecarll broj re¢i koje sadrze brojeve u tekstualnoj D PL/TD/IG
= sekvenci
Z  connratio Prosecan b}'O} konelftora (predloga, veznika) u D PL/TD/IG
tekstualnoj sekvenci
months. ratio Prosecar} broj naziva meseci u godini u tekstualnoj D  PL/TD/IG
sekvenci
days_ratio Prose¢an broj naziva dana u nedelji u tekstualnoj D  PL/TD/IG

sekvenci

Nastavak na sledecoj strani
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Tabela A.1 — Nastavak sa prethodne strane

Atribut Opis Tip Zadatak
emails.ratio Proseéar} broj adresa elektronske poste u tekstualnoj D  PL/TD/IG
sekvenci
url_ratio Prosecan broj internet adresa u tekstualnoj sekvenci D  PL/TD/IG
free_domains. ratio Prosecan broj besplatni.h domena elektronske poste u D PL
odnosu na ukupan broj domena
i number_of_recipients Broj primalaca poruke I PL/TD/IG
g .. Koherentnost domena primalaca poruke (u okviru
© recipient_dom_coherency . . . I PL
o istog domena, izvan, meSovito)
depth Dubina poruke u konverzacionom nizu I PL/TD
care_p Verovatnoca da poruka pripada kategoriji care D  PL/TD/IG
sanctity_p ?;e;zf;)’moéa da poruka pripada kategoriji sanctity D  PL/TD/IG
authority_p Verovatnoca da poruka pripada kategoriji authority D PL/TD/IG
loyalty_p Verovatnoca da poruka pripada kategoriji loyalty D  PL/TD/IG
fairness_p Verovatnoca da poruka pripada kategoriji fairness D PL/TD/IG
g care_sent Sentiment poruke za kategoriju care D PL/TD/IG
5  sanctity sent Sentiment poruke za kategoriju sanctity (purity) D PL/TD/IG
= authority_sent Sentiment poruke za kategoriju authority D PL/TD/IG
loyalty_sent Sentiment poruke za kategoriju loyalty D  PL/TD/IG
fairness_sent Sentiment poruke za kategoriju fairness D PL/TD/IG
moral nonmoral_ratio Odnos broja moralnih i preostalih rec¢i u poruci D  PL/TD/IG
trust Intenzitet poruke za kategoriju trust D PL/TD/IG
joy Intenzitet poruke za kategoriju joy D PL/TD/IG
y anger Intenzitet poruke za kategoriju anger D PL/TD/IG
< disgust Intenzitet poruke za kategoriju disgust D  PL/TD/IG
g€ sadness Intenzitet poruke za kategoriju sadness D PL/TD/IG
M fear Intenzitet poruke za kategoriju fear D PL/TD/IG
surprise Intenzitet poruke za kategoriju surprise D PL/TD/IG
ARI Automatski indeks ¢itljivosti D PL/TD/IG
£ FRES FleSova ocena lakoce Citanja D  PL/TD/IG
‘& LWM Linsearova mera Citljivosti D PL/TD/IG
& polarity Intenzitet sentimenta poruke D PL/TD/IG
subjectivity Intenzitet subjektivnosti poruke D PL/TD/IG

Tabela A.2: Pristup jedne promenljive primenjen u analizi znacaja atributa na zadacima PL/TD/IG.
Prikazani su statisticki znacajni atributi (p-vrednost < 0.005)

PL TD IG
Atribut F;  Atribut Fs  Atrubut Fs
recipient_.dom_coherency 510.08 question_marks_ratio 468.88 avg_sentence_length 240.39
free_domains_ratio 459.74 sentences 38791 ASPS 219.51
joy 369.24 trust 338.62 fear 213.54
difficult_-words_ratio 255.37 adv_ratio 322.64 fairness_sent 207.13
ASPS 219.92  spaces_ratio 27513 LWM 206.49
LWM 203.53 noun_ratio 247.13 anger 188.59
ARI 192.83 content_lex_count 24526  authority_p 173.77
business_indicator 178.55  syllable_count 232.67 names_lex_ratio 169.14
exclamation marks_ratio 172.30 content_lex_length 20290 anticipation 160.90
avg_sentence_length 144.63 noun_phrases_ratio 187.58 carep 150.28
avg_word_length 134.04 authority_sent 156.30 disgust 148.90
subject_lex_length 127.22  care_sent 150.55 polarity 142.73
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Tabela A.2 — Nastavak sa prethodne strane

PL TD IG

Atribut F;  Atribut F;  Atrubut Fs
surprise 121.76  words_density 144.93  authority_sent 123.72
FRES 111.07 hash_tags_ratio 135.17 loyalty_sent 114.44
adv_ratio 97.38 conns_lex_ratio 128.53 fairness_p 113.41
disgust 92.41 ARI 122.83 care_sent 108.70
loyalty_sent 89.01 loyalty_sent 116.96 moral nonmoral_ratio 104.74
noun_ratio 85.79 fear 11419 ARI 98.22
ASPW 85.77  fairness_sent 113.61 spaces_ratio 87.74
subjectivity 62.40 joy 108.45 sadness 86.72
orgs_lex_ratio 60.12  sanctity_sent 99.14 hash_tags_ratio 86.06
noun_phrases_ratio 58.15 polarity 7414 subjectivity 77.56
adj_ratio 56.06 anger 72.74 noun_ratio 69.97
subject_lex_count 53.26 newlines 63.73 avg-word_length 68.66
sanctity_sent 52.82 difficult_words_ratio 63.08 sanctity_sent 65.91
polarity 47.70  subjectivity 5717 is_mention 62.13
trust 37.61 disgust 51.95 loyalty p 61.65
fairness_sent 3726 FRES 48.17 is_plain 60.97
moral nonmoral_ratio 37.09 avg-word_length 39.75 noun_phrases_ratio 55.39
anticipation 33.56 ASPW 32.79 difficult_words_ratio 52.88
sanctity_p 27.85 exclamation_.marks_ratio 27.86 verb_ratio 51.97
reference_tags_ratio 23.15 reference_tags_ratio 19.65 sentences_density 50.65
sentences_density 21.97 names_lex_ratio 18.89 conns_lex_ratio 47.89
anger 21.73 orgs_lex_ratio 18.83 FRES 41.03
recipients_count 21.20 care_p 17.87 newlines 40.60
authority_sent 17.74 surprise 17.73  reference_tags_ratio 36.08
syllable_count 15.35 verb_ratio 16.55 content_lex_count 32.29
spaces_ratio 15.33 moral nonmoral_ratio 15.67 content_lex_length 31.74
numbers_lex_ratio 15.17  is_plain 14.72  syllable_count 31.16
question_marks_ratio 14.74 numbers_lex_ratio 14.29 ASPW 25.77
authority_p 14.36 authority_p 14.08  trust 25.77
words_density 13.21 is_mention 13.96 numbers_lex_ratio 24.02
sadness 12.85 sadness 13.25 adj_ratio 23.57
content_lex_length 12.83 ASPS 12.70  dots_ratio 20.47
care_p 11.92 adj_ratio 10.50 words_density 20.24
names_lex_ratio 11.65 dots_ratio 8.99 question_marks_ratio 10.14
acronyms_indicator 11.11 sentences_density 7.29 surprise 6.62
newlines 10.85 anticipation 7.18 is_retweet 6.13
dots_ratio 8.69 sanctity_p 6.71

conns_lex_ratio 8.14 fairness_p 5.23

care_sent 8.13

content_lex_count 7.97
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B. Anotacione Seme za prepoznavanje emocional-
nosti i moralnosti

Sa Tviter i Redit socijalnih platformi prikupljene su tektualne poruke napisane na srpskom jeziku. U
skupu podataka se nalaze inicijalne objave, kao i komentari na objave. Cilj je da ove poruke na Sto preci-
zniji nacin obeleZimo na prisustvo emocionalnog afekta i moralne vrednosti, ukoliko se one u tekstualnom
sadrzaju mogu prepoznati.

1. ObeleZavanje na prisustvo emocionalnog afekta — Poruke se prema prisustvu emocionalnog afekta
klasifikuju u 8 + 1 kategorija sa nazivima na engleskom jeziku: anger, anticipation, disgust, fear, joy,
sadness, surprise, trust + neutral, prema modelu koji je postavio ameri¢ki psiholog Robert Plutcik.
Plut¢ikov model prepoznaje 8 emocionalnih kategorija, sa tri nivoa emocionalnih intenziteta u svakoj
kategoriji, pri ¢emu su osnovne emocije postavljene u sredini svake kategorije, sa okvirnim definicijama
zadatim na sledeéi nacin:

* anger (ljutnja) — emocije povezane sa osetajem ljutnje, nezadovoljstva i frustracije.

* anticipation (iS¢ekivanje) — emocije koje se fokusiraju na iS¢ekivanje odredenog dogadaja.
¢ disgust (odvratnost) — emocije povezane sa izbegavanjem i odbacivanjem.

* fear (strah) — negativna osecanja povezana za uplasenost i anksioznost.

® joy (radost) — pozitivna emocija koja obuhvata srecu i satisfakciju.

* surprise (iznenadenje) — emocije povezane sa izenenadenjem i ¢udenjem.

* sadness (tuga) — negativne emocije povezane sa osecajem gubitka i razocarenja.

* trust (poverenje) — osecanja koja su povezana sa mirom i povezivanjem.

2. Obelezavanje na prisustvo moralne vrednosti — Poruke se prema prisustvu moralne vrednosti kla-
sifikuju u 10 + 1 kategorija sa nazivima na engleskom jeziku: care, harm, loyalty, betrayal, authority,
subversion, sanctity, degradation + non-moral, prema modelu koji definiSe MFT. Model MFT prepoznaje
5 osnovnih moralnih vrednosti, predstavljenih dihotomnim parovima suprotstavljenih polariteta, sa
okvirnim opisima njihovog znacenja datim na sledeéi nacin:

¢ care/harm (briga/povreda) — senzitivnost prema patnji i dobrobiti drugih, zasnovana na empatiji
i emocionalnoj povezanosti. MotiviSe ponaSanja koja ukljucuju zastitu, negu i pomo¢.

e fairness/cheating (pravednost/prevara) — teZnja ka pravi¢nim i ravnopravnim odnosima medu
pojedincima, koja je utemeljena na principima jednakosti, reciprociteta i postenja.

* loyalty/betrayal (lojalnost/izdaja) — identifikacija i posvecenost sopstvenoj grupi. Podrazumeva
spremnost na Zrtvu u cilju o¢uvanja kohezije i stabilnosti grupe.

¢ authority/subversion (autoritet/subverzija) — poStovanje legitimnih autoriteta, drustvenih hije-
rarhija i tradicije, koje doprinosi o¢uvanju reda, discipline i institucionalne stabilnosti.

* sanctity/degradation (svetost/degradacija) — ideal Cistote i uzdrZavanja od telesnih i moralno
nepoZeljnih uticaja, Cesto povezan sa religijskim normama i konceptima duhovnog uzdizanja.

Da bi se olakSao i ubrzao proces anotacije, poruke su predobeleZene nekim od postojecih tehnika i modela
racunarske lingvistike. S obzirom da ove metode nisu najta¢nije iz potpuno legitimnih razloga (znanja pre-
uzeta iz drugih jezika, preciznosti alata, modela i drugih), dodeljena obeleZja je potrebno proveriti. Svakoj
poruci u skupu podataka su pridruZzene tri obeleZja sa nazivima label 1, label 2 i label 3. ObeleZja se mogu
poklapati, preklapati, biti potpuno razlicite ili u pojedinim slucajevima potpuno nedostajati. Dodatno, svakoj
poruci je dodeljeno obeleZje annotator_label koja je predvidena za opcioni unos odgovarajuce labele, koja se
konstruise od strane anotatora i sadrzi jednu ili vise emocionalnih kategorija odvojenih zarezom.

Precizne instrukcije za korake u toku obelezavanja:
e Pazljivo procitati sadrzaj poruke, uzimajuéi u obzir tekstualni sadrzaj i pridruZene emocionalne sim-

bole (emotikone, smajlije) u cilju $to ta¢nijeg prepoznavanja emocionalniog/moralnog tona poruke koji
je njen kreator Zeleo da posalje.

¢ Uporediti prepoznati emocionalni/moralni ton poruke sa kategorijama iz anotacione Seme i odabrati
jednu ili vise emocionalnih/moralnih kategorija koje joj najvise odgovaraju.
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* Proveriti da li neka od pridruZenih obeleZja sadrzi odgovarajuc¢u kategorizaciju i ukoliko to jeste slucaj,
obarati njen naziv iz liste moguéih vrednosti u polju za validaciju obeleZja.

¢ Ukoliko nijedno od pridruzenih obeleZja ne sadrZi odgovarajuée kategorije ili su one samo delimi¢no
tatne, napraviti novo obeleZje u polju ru¢no kreiranje obeleZja i odabrati njen naziv u polju za validaciju
obeleZja.

¢ Ukoliko u sadrZaju poruke nije prepoznat emocionalni afekt/moralna vrednost, dodeliti joj obeleZje
sa kategorijom neutral, odnosno non-moral ($to je takode podrzano od nekih automatski dodeljenih
obelezja).

¢ Ukoliko sadrzaj poruke nije napisan na srpskom jeziku, odabrati odgovarajuéi jezik u polju za izbor
jezika.

Prilikom obeleZavanja poruka, anotatorima je preporuceno da provere jezik na kome je poruka napi-
sana (unapred postavljeno na srpski), ¢ime je obezbedena dodatna provera ta¢nosti u pogledu jezika koji se
analizira. U cilju $to preciznije i konzistentnije kategorizacije poruka, anotatorima je preporuceno da svako
dodeljeno obelezje sadrzi najviSe tri kategorije. Ovo ograni¢enje je omogucilo da svaka poruka bude kla-
sifikovana prema najrelevantnijim dimenzijama emocionalnog afekta, odnosno moralne vrednosti. Takode,
anotatorima je naglaseno da obelezavanje vrse iskljucivo na osnovu eksplicitnog znacenja sadrzaja poruke,
bez ukljucivanja Sireg konteksta ukoliko je prepoznat.

Dodatno, u cilju daljeg unapredenja polu-automatizovanog procesa anotacije, kreirane su liste osnov-
nih klju¢nih re¢i za emocionalne i moralne kategorije iz anotacionih Sema. Prvi korak je ukljucio identi-
fikaciju glavnih emocija ili moralnih pojmova na osnovu psiholoskih modela, kao sto su Plutéikov krug
emocija ili MFT. Prema Plut¢ikovom modelu identifikovani su svi intenziteti, odnosno podkategorije, u emo-
cionalnim stubovima, kao i kombinacije emocija koje formiraju sloZenije emocionalne reakcije, obeleZene kao
medukategorije. Na sli¢an nacin, iz Seme za anotaciju moralnih vrednosti identifikovane su sve moralne kate-
gorije zajedno sa sentimentom i znalenjem koje imaju. Za svaku kategoriju (podkategoriju, medukategoriju)
su prema njenom znacenju prikupljeni sinonimi, srodne reci i fraze koje Cesto prate ili opisuju te emocije ili
moralne pojmove. Nakon pocetne pripreme, lista je unapredena na osnovu povratnih informacija od strane
anotatora, ¢ime se osigurala uklju¢enost termina koji pokrivaju razli¢ite manifestacije kategorija. Rezultujuce
liste klju¢nih re¢i zasnovane na imenicama (koje podrazumevaju uklju¢ivanje njihovih varijacija i derivacija)
za prepoznavanje emocionalnih (pogledati tabelu B.1) i moralnih kategorija (pogledati tabelu B.2) su sluzile
kao smernica anotatorima prilikom kategorizacije i identifikovanja emocija i moralnih termina u tekstovima,
¢ime je obezbedena doslednost i ta¢nost tokom procesa anotacije.
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Tabela B.1: Izdvojene kljucne reci u srpskom jeziku za emocionalne podkategorije i medkategorije
prema Plutcikovom modelu

Podkategorija
Klju¢ne Reci

Intenzitet Kategorija Medukategorija Medukategorija
- Podkategorija Kljuéne Reci

interesovati se,

R N 1 - zainteresovanost
zainteresovati se

(Interest)
ocekivanje, i¢ekivanje, 5
predvidanje, nestrpljenje, 2 - ISCEKIVANJE ISCEKIVANJE
nasluéivanje (ANTICIPATION) (ANTICIPATION)
opreznost, budnost, 3 - opreznost
predostroznost (Vigilance) o
ormuzay  oriman
spokojstvo, mirnoca, . (OPTIMISM) optiumistican, ve a
le - 1 - spokoj entuzijazam
ezernost smirenost (Serenity)
atishkaip razaragancst 2~ RADOST
! JoYy) RADOST

ushicenost, odusevljenje, Joy)
ekstaza osecanje beskrajne 3 - odusevljenje liubav, voleti
radosti, trans (Ecstasy) 15]’ rivielnost !

rihvatanje, primanje (t](gl\]fal?)v Pl
?zbor Je. p I 1 - prihvatanje prijateljstvo

(Acceptance)

verovati vera, nadatise, ) poyEREN]E POVERENJE
Cuvati, imati poverenja (TRUST) (TRUST)
divljenje 3 - divljenje

(Admiration)

odvracanje paZnje,

. 1 - ometanje
ometanje

(Distraction)
iznenadenje, iznenaditi 2 - IZNENADENJE

(SURPRISE) IZNENADENJE
(SURPRISE)

¢udenje, zacudenost,

zadivljenost, zapanjenost 3 - ¢udenje

(Amazement)
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Tabela B.2: Izdvojene kljucne reci u srpskom jeziku za svaku od moralnih kategorija prema senti-
mentu kategorije

Sentiment Moralna Kategorija Klju¢ne Reci

briga, empatija, razmatranje, osetljivost,
rastuZenost, ohrabrenje, paZnja, solidarnost,

VRLINA (VIRTUE) BRIGA brizljivost, saoseéanje, nesebi¢nost, razumevanje,
(CARE) podrska, ljubaznost, tolerancija, razumevanje,
saosecajnost, nesebi¢nost, razmatranje
povreda, bol, bes, nasilje, nepravda, Zrtva,
MANA (VICE) POVREDA agresija,. sukob, tuga, ljutnja, neprijateljstvo,
(HARM) ogorcenje, konflikt, Sok, oStecenje, povredenost,
oStecenje, gnev, muka, ocaj
pravda, fer, ispravnost, etika, vrednost, zakon,
moral, dostojanstvo, ravnopravnost, poétenje,
VRLINA PRAVEDNOST integritet, odgovornost, transparentnost,
(FAIRNESS) solidarnost, princip, pravilnost, nepristrasnost,
moralnost
varanje, obmana, prevara, lukavstvo, laz,
neiskrenost, manipulacija, trik, nevera, licemerje,
MANA VARAN]JE precutkivanje, manipulacija, prikrivanje,
(CHEATING) prevarant, muljanje, falsifikovanje, podvala,
zavaravanje
lojalnost, vernost, poverenje, posvecenost,
VRLINA LOJALNOST odanost, iskrenost, pouzdanost, diskrecija,
(LOYALTY) predanost, sigurnost, privrzenost, ¢vrstina,
nepokolebljivost, stabilnost
izdaja, prevara, nepostovanje, neverstvo,
MANA IZDAJA neiskrenost, laz, izdajnik, varalica, licemerije,
(BETRAYAL) dvoli¢nost, prevrtljivost, prevrtljivost, ne¢asnost
autoritet, poStovanje, poslusnost, voda, lider,
nadredeni, ugled, mo¢, uvaZenost, respekt,
WIRILINE &?%ggﬁn autoritarnost, dominacija, vodstvo, hijerarhija,
ovlaséenje, upravljanje, komanda
subverzija, revolt, pobuna, protest, anarhija,
opozicija, otpor, kontra, rezistencija, ustanak,
LN (SSI‘?];/\;E];ZSIIISN) neposlusnost, delikventnost, obaranje, rusenje,
bunt
svetost, boZanstvo, bogoljublje, religioznost,
religija, posvecenje, oboZenje, molitva, hram, oltar,
obred, liturgija, sakralnost, svetost, svetinja,
VRLINA SVETOST postovanje, Cestitost, nevinost, ¢istota, pocast,
(PURITY) vrednost, dostojanstvo, postovanje, integritet,
posvecenost, duhovnost, sve¢anost, postovanje,
autenti¢nost
degradacija, poniZenje, propadanje, unazadivanje,
MANA DEGRADACIA osmi.élja\{anje, o'svvajanje, razaranje,. srozavanje,
(DEGRADATION) sludivanje, poniZavanje, propadanje,

dekadentnost
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C. InZenjering instrukcija

InZenjering instrukcija je proces dizajniranja i optimizacije ulaznih instrukcija koje se koriste za inter-
akciju sa LLM. Cilj inZenjeringa instrukcija jeste da se modelu pruze jasne i precizne instrukcije kako bi ge-
nerisao tatne, relevantne i korisne odgovore. Ovaj proces postaje klju¢an u radu sa LLM, jer dobro osmisljena
instrukcija moZe znacajno poboljsati performanse modela bez dodatnog treniranja ili prilagodavanja modela.
Instrukcije mogu biti jednostavne strukture, kao sto su zahtevi za kreiranje sadrZaja, saZimanje informacija ili
reSavanje specifi¢nih problema, ali mogu biti i sloZenije strukture, kada se kombinuju instrukcije za razlicite
zadatke. Na primer, inZenjering instrukcija moZze ukljucivati formulisanje zahteva sa visSe detalja, koris¢enje
specifi¢nih klju¢nih re¢i ili pruZanje konteksta koji pomaZe modelu da generise preciznije odgovore. U okviru
ovog istraZivanja tehnike inZenjeringa instrukcija su kori$¢ene za:

1. Izgradnju emocionalnog re¢nika za srpski jezik - LLM - Cet-GPT, u okviru koga su resavani slede¢i
zadaci:

* Prevodenje i obelezavanje vrsta reci.

Obelezavanje re¢i na prisustvo emocionalnog afekta.
¢ Generisanje sinonima za datu rec.
¢ Generisanje korpusa paralelnih recenica na srpskom i engleskom jeziku.

2. Evaluaciju i doobucavanje LLM za prepoznavanje emocionalne kategorije u tekstualnoj sekvenci na
srpskom jeziku - LLM: LLaMA Instruct.

3. Obelezavanje tekstualnih sekvenci na srpskom jeziku na prisustvo moralnih vrednosti - LLM: Falcon-
7B-Instruct.

U okviru izgranje emocionalnog re¢nika za srpski jezik, korigéene su tehnike Cet-GPT inZenjeringa
instrukcija za reSavanje Cetiri razli¢ita lingvisticka problema, koji uklju¢uju prevod pojedinacne reéi, obe-
leZavanje (re¢ i reCenice) i generisanje teksta (sinonimi i paralelni segmenti teksta). Za svaki od zadataka, upiti
su pazljivo dizajnirani da generisu rezultate u Zeljenim formatima, kao $to su pojedinac¢ne reci ili re¢enice
odvojene zarezom. Dodatno, svaki od zadataka je imao razli¢it broj iteracija i vrednosti parametara da bi se
zadovoljio kvalitet generisanih izlaznih rezultata (pogledati tabele C.1 i C.4). Narocito:

® Prevod redi i PoS obelezavanje izvedeni su kroz tri nezavisne iteracije. U jednoj sesiji, engleska rec¢
sa dodeljenim PoS obeleZjem je prevedena na srpski jezik i dodeljeno joj je PoS obeleZje. Koristeéi
vecinsko glasanje kroz ponovljene iteracije, odabran je tacan prevod i PoS obeleZje prevoda.

* ViSeznac¢na kategorizacija afekta re¢i izvedena je kroz tri nezavisne iteracije koriste¢i Pluté¢ikov skup
kategorija emocija. Konac¢no obelezje LLM za svaku rec je odredena kao spoj kategorija koje se naj¢esée
pojavljuju u generisanim obeleZjima u tri razli¢ite iteracije.

® Za sve zadatke odabran je model gpt-3.5-turbo.

¢ Nivo temperature je postavljen na 0,1 za zadatke koji zahtevaju deterministicki izlaz (prevod, katego-
ricko obeleZje), a na 0,7 za kreativnije rezultate kao $to je generisanje sinonima ili recenica.

Tehnika inZenjeringa instrukcija u okviru ovog rada je koris¢ena i za doobucavanje LLM koris¢enjem
specijalno dizajniranih i optimizovanih instrukcija sa kontekstualnim informacijama koje usmeravaju model
da pravilno interpretira postavljeni zadatak. Zadatak koji se reSavao na ovaj nacin jeste kategorizacija tekstu-
alnih sekvenci na srpskom jeziku u predefinisane kategorije emocionalnog afekta. Za ovaj zadatak je korisc¢en
LLaMA 3 Instruct model koji je prethodno doobucen za prepoznavanje korisnickih instrukcija (pogledati
tabelu C.2).

InZenjering instrukcija je, takode, koris¢en na zadatku obeleZavanja tekstualnih sekvenci na srpskom
jeziku za detektovanje moralnog konteksta, odnosno prepoznavanja etickih stavova izraZenih u tekstualnim
sadrzajima. Zadatak je reSavan upotrebom Falcon-7B-Instruct LLM i paZljivo dizajniranim instrukcijama po-
stavljenim na engleskom jeziku (pogledati tabelu C.3). Koris¢enje engleskog jezika kao posrednika za anota-
ciju tekstova na srpskom omogucava modelima treniranim na engleskom da razumeju instrukcije i generisu
rezultate u engleskim kategorijama, dok analiziraju srpski tekst [103]. Ovaj pristup olakSava primenu na-
prednih jezickih modela, iako moZe naiéi na poteskoce pri prepoznavanju lokalnih izraza karakteristi¢nih za
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Tabela C.1: Cet-GPT inZenjering instrukcija na zadacima za kreiranje emocionalnog re¢nika - pre-
vodenje i anotacija teksta

Parametar Vrednost

Zadatak: lemag,-PoS prevodenje
Model: gpt-3.5-turbo

Iteracija: 3

Temperatura: 0.1

Sistemska instrukcija:

Korisni¢ka instrukcija:

,You are a language translator assistant. Generate a translation of the English word provi-
ded with the assigned part of speech tag in Serbian. Provide an exact answer.”
,Please translate the word with the assigned part of speech into the Serbian language.”

Zadatak: lemag,-PoS obelezavanje emocionalnog afekta
Model: gpt-3.5-turbo

Iteracija: 3

Temperatura: 0.1

Sistemska instrukcija:

,You are an emotional affect annotation assistant. Annotate provided Serbian words with

assigned part of speech tags with one or multiple discrete emotional categories from the
following list: [anger, trust, fear, sadness, joy, anticipation, surprise, disgust, neutral]. Sepa-
rate the outputs with a comma.”

,Please annotate the Serbian word with the assigned part of the speech tag with one or
multiple categories of emotional affects.”

Korisni¢ka instrukcija:

Tabela C.2: Primena inZenjeringa instrukcija na zadatku doobucavanja modela za prepoznavanje
emocionalnog afekta u tekstovima srpskom jeziku

Parametar Vrednost

Zadatak: ObeleZavanje teksta

Model: LLaMA 3 Instruct

Iteracija: 1

Temperatura: 0.1

Instrukcija: ,You are a language annotation assistant. Your task is to:

Classify the text according to their emotional tone into one or multiple emotional categories
(maximum 3) from the list: [anger, anticipation, disgust, fear, joy, neutral, sadness, surprise,
trust], and return the answer as the emotional label containing assigned categories separa-
ted by a comma.

text: data["text"]

label: data["label"] “

srpski jezik. ObeleZja dobijena na ovakav nacin kori$éena su u cilju pobolj$anja efikasnosti obeleZavanja ve¢ih
tekstualnih korpusa i pazljivo su proverena u procesu ru¢nog obeleZavanja i evaluacije .

Koris¢enje LLM za zadatke na srpskom jeziku suocava se s nekoliko izazova, s obzirom na to da srpski
jezik jo$ uvek nije zvani¢no podrzan u mnogim popularnim modelima, iako je moguca interakcija sa ovim
modelima na srpskom jeziku. Potencijalni izazov na zadacima koji su reSavani u okviru ovog istraZivanja je
prevaziden kori$¢enjem instrukcija na engleskom jeziku i ponovljenim iteracijama na zadacima koji zahtevaju
vectu tatnost u generisanim odgovorima. Dodatno, najveci broj resavanih zadataka od modela zahteva kate-
gorizaciju podataka (PoS obeleZja, emocionalni afekt, moralna kategorija) sa kona¢nim obeleZjima datim na
engleskom jeziku. Na zadacima generisanja teksta na srpskom jeziku, poput generisanja sinonima za zadatu
re¢, dobijeni odgovori se koriste za evaluaciju sposobnosti modela da izvrsi postavljeni zadatak, kao i za pro-
veru postojecih lista sinonima iz srpskih re¢nika. Na kraju, svi rezultati generisani uz pomoé¢ LLM pazljivo
su provereni i ispitana je njihova tacnost.
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Tabela C.3: Primena inZenjeringa instrukcija na zadatku obeleZavanja moralne vrednosti

Parametar Vrednost

Zadatak: Anotacija teksta

Model: Falcon-7B-Instruct

Iteracija: 1

Temperatura: 0.1

Instrukcija: ,Given this text, decide what its moral category is. Categories are the following: [care,
harm, fairness, cheating, loyalty, betrayal, authority, subversion, purity, degradation, non-
moral]

Text: message
Category: “

Tabela C.4: Cet-GPT inZenjeringa instrukcija na zadacima za kreiranje emocionalnog recnika -
generisanje teksta

Parametar Vrednost

Zadatak: lemag,-PoS generisanje sinonima
Model: gpt-3.5-turbo

Iteracija: 1

Temperatura: 0.7

Sistemska instrukcija:  ,You are a language generator assistant. Your task is to generate synonyms for a given
Serbian word with assigned PoS tags. Synonyms are words with the same PoS tag that
have the same or very similar meaning. Separate the outputs with a comma.”

Korisni¢ka instrukcija: ,Please generate synonyms for the Serbian word with the assigned part of the speech tag.”

Zadatak: Parallel Sentences Generation
Model: gpt-3.5-turbo

Iteracija: 1

Temperatura: 0.7

Sistemska instrukcija:  ,, You are language generator and annotation assistant. Your task is to:
1. Generate sentence in English and translate generated sentence to Serbian language.
2. Categorise sentences with one or multiple discrete emotional and sentiment cate-
gories from the following list: [anger, trust, fear, sadness, joy, anticipation, surprise,
disgust, neutral, positive, negative].
There should be 3 items in the output separated by a comma: English Sentence, Serbian
Sentence, Emotional Categories.”
Korisni¢ka instrukcija: ,Please generate pair of parallel sentences in Serbian and English with the assigned emoti-
onal categories.”
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D. Anketa o razumevanju moralnih vrednosti

U cilju izgradnje i evaluacije jezickih resursa za prepoznavanje moralnih vrednosti u srpskom jeziku,
razvijena je potpuno anonimna anketa za bolje razumevanje uspostavljenih moralnih vrednosti medu po-
pulacijom koja govori srpski jezik. Anketa je napravljena pomoc¢u Gugl Formulara (eng. Google Forms) alata
koji omogucava efikasan nacin za prikupljanje podataka od ispitanika putem interneta, pomocu razli¢itih
formata ocekivanih odgovora, kao $to su jedinstven izbor od nekoliko ponudenih, duZi tekstualni paragrafi
ili rangiranje odgovora na numerickoj skali. Ispitanicima su objasnjena znacenja osnovnih moralnih vrednosti
prema definicijama datim u MFT®. Sve kategorije, definicije i pridruZeni upitnici su prevedeni na srpski jezik.
Od ispitanika je zahtevano da tekstualne odgovore popunjavaju na srpskom jeziku i ekavskom izgovoru, na
¢irilicnom ili latiniénom pismu. Anketa je prosledena najsiroj grupi ispitanika preko drustvenih mreza i digi-
talno uredenih studentskih grupa. Studenti su ispitivani sa ciljem da se istraZi kako pripadnici ove drustvene
grupe razumeju i primenjuju moralne norme u razli¢itim aspektima svakodnevnog Zivota. Pitanja u anketi
su podeljena u tri grupe:

¢ Prvu grupu sacinjavaju 9 pitanja o socio-demografskim karakteristikama ispitanika: pol, starost, stepen
obrazovanja, afilijacija, veli¢ina mesta stanovanja, regionalna pripadnost, religioznost, omiljena vrsta hrane i
muzike.

e U drugoj grupi se nalaze 10 pitanja o razumevanju 5 osnovnih moralnih vrednosti podeljenih u diho-
tomne parove: briga/povreda, pravednost/varanje, lojalnost/izdaja, autoritet/subverzija i svetost/degradacija.

¢ Treta grupa sadrzi 32 pitanja iz MFQ koju su napravili MFT autori.

Tabela D.1: Poredenje prosecnih MFQ skorova ispitanika iz razlicitih drustvenih grupa za svaku od
moralnih vrednosti iz MFT

Grupa authority care fairness loyalty purity
americki ispitanik 16.5 20.2 20.5 16.0 12.6
srpski ispitanik 15.6 23.5 22.3 19.6 19.1
srpski student 204 109 222 21.9 18.7
srpski (prosek) 185 223 219 20.3 19.6

Prva grupa pitanja je sastavljena tako da pokrije Sirok spektar informacija o demografskim karakte-
ristikama ispitanika, koji uklju¢uju pol, starost, stepen obrazovanja, radno angaZovanje i regionalne razlike.
Pored toga, anketa istraZuje uticaj religioznih uverenja i savremenih drustvenih uticaja na moralne vrednosti
ispitanika, kao $to su vegetarijanski nacin ishrane ili sluSanje internacionalne muzike. U drugoj grupi se nala-
ze pitanja koja od ispitanika o¢ekuju da opisu kako dozivljavaju svaku MFT moralnu vrednost ili da navedu
primere i situacije koje ih podrzavaju ili krSe. Pet osnovnih moralnih vrednosti je dato dihotomnim paro-
vima: briga/povreda, pravednost/varanje, lojalnost/izdaja, autoritet/subverzija i svetost/degradacija. Odgovori na ova
pitanja su slobodnog tekstualnog formata, sa o¢ekivanom duZinom svakog odgovora u granici od 0 do 100
re¢i. Treéu grupu pitanja predstavlja srpski prevod MFQ®® koji su razvili autori MFT. Upitnik je dizajniran
tako da kvantifikuje sklonost pojedinca, ali i ¢itavih grupa, ka svakoj od 5 moralnih vrednosti na numerickoj
skali od 0 do 30. Svako od pitanja je dodeljeno jednoj moralnoj vrednosti, pri ¢emu dva pitanja (redni broj 6 i
22) predstavljaju ,laZzni” uzorak pitanja i ne ulaze u konacne skorove. Odgovori na pitanja su vrednovani na
sledeci na¢in: [0: ,,Nije uopste”, 1: ,,Neznatno”, 2: ,,Umereno”, 3: ,,Donekle”, 4: ,,Veoma”, 5: Jzuzetno”1? . Dobijeni
rezultati po svakom pitanju iz tre¢e grupe pitanja (MFQ) u okviru pokrenute ankete su predstavljeni na sli-
ci D.1, na kojoj je sa nagomilavanjima ka ekstremnim vrednostima (,,Nije uopste”, , Izuzetno”) uocljivo da su
ispitanici ankete prepoznali umetnuta, odnosno ,lazna” pitanja.

85https://moralfoundations.org/

86ht'cps://moralfoundations.org/ques’cionnair‘es/

87Prevodi odgovora na srpski jezik su delimi¢no prilagodeni radi jednostavnijeg izratunavanja rezultata.
U odgovorima za prvih 16 pitanja, oznake se odnose na relevantnost koje dato tvrdenje ima za ispitanika
po pitanju moralnosti. U drugom delu upitnika, od ukupno 16 pitanja, oznake se odnose na stepen slaganja
ispitanika sa datim tvrdenjem.
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1. Da li je neko emocionalno patio?

2. Da li se prema nekim osobama postupalo drugacije?

3. Da li je neko svojim postupkom pokazao ljubav prema domovini?
4. Da li je neko pokazao manjak postovanja prema autoritetu?

5. Da li je neko prekrsio standarde pristojnosti i moralne Cistote?
6. Da li je neko dobar u matematici?

7. Da li je neko brinuo za slabije i ranjivije?

8. Da li je neko postupao nefer?

9. Da li je neko ucinio nesto ¢ime je izdao/la grupu kojoj pripada?
10. Da li se neko ponasao u skladu sa drustvenim tradicijom?

11. Da li je neko uradio nesto odvratno?

12. Da li je neko bio okrutan?

13. Da li su nekom bila uskra¢ena njegova/njena prava?

14. Da li je neko pokazao manjak lojalnosti?

15. Da li je netiji postupak izazvao haos ili nered?

16. Da li se neko ponasao u skladu sa boZanskim pravilima?

17. Saosecanje sa onima koji pate je vazna vrlina.

18. Pravi¢no postupanje prema svima bi trebalo da bude osnovno nacelo pri
donosenju zakona.

19. Ponosan/na sam na istoriju svoje zemlje.

20. Sva deca treba da nauce da postuju autoritet.

21. Ljudi ne bi trebalo da rade odvratne stvari, ¢ak i kada se time nikome ne
nanosi Steta.

22. Bolje je Ciniti dobre nego lose stvari.

23. Jedna od najgorih stvari koju ¢ovek moze da uradi je da povredi bespomoénu
Zivotinju.

24. Pravda je najvazniji preduslov drustva.

25. Ljudi bi trabalo da su odani ¢lanovima svoje porodice, ¢ak i kada oni ucine
nesto lose.

26. Muskarci i Zene moraju ispunjavati razlisite uloge u drustvu.
27. Ja bih neke postupke oznacio/la loSim na osnovu toga $to su neprirodni.

28. Nikad ne moze biti ispravno ubiti ljudsko bice.

29. Mislim da je moralno pogresno da bogata deca nasleduju puno novca, dok
siromasna ne nasleduju nista.

30. Vaznije je biti timski igrac, nego isticati sebe.

31. Da sam vojnik i da se ne slazem sa naredbama nadredenog, ipak bih
poslusao/la jer je to moja duznost.

32. Cednost je vazna i vredna vrina.

Nije uopste
Neznatno
Umereno
Donekle
Veoma
lzuzetno

80%

60% 40%

20%

0%

20% 40% 60% 80%

Slika D.1: Statistika odgovora ucesnika ankete na trecu grupu pitanja (MFQ)
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U anketi je ucestvovalo 370 ispitanika, od kojih je 260 studenata i 110 korisnika drustvenih mreza.
Demografsku strukturu ispitanika sacinjava 62% Zena i 38% muskaraca. Najveca starosna grupa su mladi
ucesnici izmedu 18 i 30 godina (65.2%), zatim slede ispitanici od 30 do 50 godina (25.7%), dok je oko 10% is-
pitanika starije od 50 godina. Prema obrazovnom nivou, 52.4% ispitanika ima zavrSeno srednje obrazovanje,
42.1% visokoskolsko obrazovanje (osnovne studije), a 5.5% poslediplomske kvalifikacije (master, specijali-
sticke ili doktorske studije). U pogledu prebivalista, 45.4% ispitanika je iz velikih gradova, 29.7% iz manjih
gradova, a 15.9% sa sela. Ispitanici su pokazali ve¢e vrednosti u svim moralnim kategorijama u poredenju sa
prose¢nim americkim ispitanikom izra¢unatim prema MFQ sistemu vrednovanja (pogledati tabelu D.1), koje
su narocito izraZzene u kategorijama loyalty (+25%) i purity (+55%), kao i kategorijama authority (+25%) i care
(-50%) na podgrupi studenata. Struktura ispitanika ukazuje na dominaciju mlade i obrazovane populacije iz
urbanih sredina, $to moZe prouzrokovati specifi¢ne obrasce u prikupljenim odgovorima koji su karakteristi¢ni
za ove drustvene grupe, ali ne i za celu populaciju.

Tabela D.2: Poredenje prosecnih vrednosti moralnih vrednosti ispitanika iz razlicitih drustvenih

grupa prema MFQ
Pitanje Grupa authority care fairness loyalty purity
Pol Zene 186 23.1 22.5 20.5 19.9
muskarci 185 20.3 20.5 19.9 18.8
Starost do 20 18.7 223 22.0 20.6 19.7
20 - 30 185 21.7 21.5 18.9 19.1
30 - 40 183 227 243 22.7 22.5
40 - 50 164 222 19.9 18.0 18.0
50 - 60 162 263 23.5 19.7 17.5
preko 60 11.7 240 243 18.7 22.0
Stepen obrazovanja srednja skola 184 218 21.7 20.1 19.3
visa skola 16.0 15.0 15.5 15.5 16.0
fakultet 19.0 229 222 20.8 20.0
magistratura 18.7 253 253 21.0 19.0
doktorat 158 243 22.7 19.9 19.8
Radno angaZovanje drzavna organizacija 16.6 23.8 22.8 19.8 18.6
privatna organizacija 20.8 237 23.4 23.5 24.2
nezaposlen 18.0 21.7 21.0 20.3 19.9
penzioner 70 28.0 29.0 22.0 23.0
student 18.7 222 21.9 20.3 19.5
Veli¢ina mesta stanovanja selo 194 232 22.6 21.6 20.9
varosica (do 15000) 18.8 23.1 21.9 20.2 19.8
manji grad (15000 - 100,000) 185 21.9 21.6 19.9 19.4
veci grad (preko 100,000) 182 221 22.0 20.3 19.3
Geografska pripadnost Grad Beograd 187 221 224 20.5 19.7
JuZzna Srbija 185 22.0 21.1 19.6 18.8
Zapadna Srbija 172 216 214 19.3 18.8
Isto¢na Srbija 176 209 20.2 17.7 18.3
Severna Srbija 192 242 229 219 20.1
Centralna Srbija 19.1 228 221 21.1 20.3
Region (Crna Gora, Bosna, Hrvatska) 174 209 19.3 19.4 19.8
Inostranstvo 17.0 21.0 25.0 21.0 18.0
Religiozna uverenja Da 192 223 21.8 21.0 20.3
Ne 145 222 23.2 16.6 15.4
Omiljena hrana jelo sa rostilja 19.1 224 22.5 20.5 20.2
brza hrana 190 233 23.6 21.6 19.7
vegetarijaska kuhinja 20.0 273 25.7 22.3 23.0
domaca srpska kuhinja 195 225 21.9 214 20.9
internacionalna kuhinja 159 217 21.3 17.9 16.9
nemam omiljenu vrstu hrane 171 215 21.3 18.4 17.4
Omiljena muzika domaci pop-rok 181 23.1 22.5 20.1 20.1
domadéi folk 195 219 21.3 21.0 19.9
internacionalni pop-rok 174 223 22.7 18.7 17.7
klasi¢na muzika 18.1 243 22.5 21.6 21.3
nemam omiljenu vrstu muzike 18.8 219 21.6 20.8 20.0

Dodatna analiza je pokazala razlike izmedu razli¢itih socio-demografskih grupa u prose¢nim moralnim

197



vrednostima merenim prema MFQ (pogledati tabelu D.2). Zene pokazuju nesto vece vrednosti za kategorije
care, fairness i purity, dok su izjednacene sa muskarcima u preostalim kategorijama. Starosna grupa od 30
do 40 godina beleZi visoke vrednosti u fairness i loyalty, dok stariji od 50 godina pokazuju opadanje u ka-
tegorijama authority i loyalty, ali porast u care i fairness. Visoko obrazovani i radno angaZovani u privatnom
sektoru pokazuju veée vrednosti u svim kategorijama, sa tendencijom opadanja vrednosti u kategorijama
authority i loyalty sa porastom stepena obrazovanja. Primetan je, takode, opsti trend smanjenja vrednosti mo-
ralnih kategorija sa porastom veli¢ine mesta stanovanja. Geografska pripadnost otkriva varijacije u kojima su
oblasti severne i centralne Srbije najvise okrenute ka kategorijama care i loyalty, dok su ispitanici koji Zive u
inostranstvu viSe okrenuti kategoriji fairness, a manje ka kategorijama authority i purity. Religiozna uverenja
potvrduju vece vrednosti kod religioznih ispitanika, posebno u dimenzijama loyalty i purity. Na kraju, prefe-
rencije u hrani i muzici sugeri$u da vegetarijanci i ljubitelji klasi¢ne muzike beleZe najvise vrednosti u ve¢ini
moralnih kategorija, dok ispitanici sa sklonostima ka internacionalnim kulturama (hrana, muzika) pokazu-
ju nesto nize vrednosti u kategorijama authority, loyalty i purity. Ova analiza ukazuje na viSedimenzionalne
uticaje drustvenih, demografskih i kulturnih faktora na usvojene moralne vrednosti.

Prvenstveni cilj ankete je da se identifikuju moralni aspekti srpskog jezika i nacini u iskazivanju mo-
ralnih stavova medu razlic¢itim socio-demografskim grupama na srpskom govornom podrudju. Prikuplje-
ni podaci iz ankete su koris¢eni za proveru izgradenih jezickih resursa za aspekt moralnosti, konkretno
MFD.SR leksikona moralnih re¢i, ali mogu posluZiti istraZivac¢ima i za bolje razumevanje dinamike moralnog
rasudivanja u srpskoj jezickoj i kulturnoj zajednici medu mladom i urbanom populacijom. Rezultati ankete
se mogu iskoristiti i za prakti¢ne primene kao $to su obrazovni programi i inicijative za unapredenje etickog
ponasanja u drustvu. U daljim iteracijama pokretanja ankete, pokusace se sa prosirivanjem populacionog
uzorka, kao i obuhvatanjem starijih, manje obrazovanih demografskih grupa i stanovnika ruralnih sredina
kako bi se osigurala reprezentativnost uzorka i izbegla potencijalna pristrasnost u donosenju zaklju¢aka na
osnovu dobijenih rezultata.
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E. Emocionalnost, moralnost i eticka pitanja u ve-
Stackoj inteligenciji

Sa ubrzanim razvojem Al pojavila su se brojna eticka pitanja o nac¢inu njenog koris¢enja i potenci-
jalnim opasnostima koje iz njega mogu proiste¢i. Uo¢eno je da Al, odnosno ML, modeli mogu pokazati
odredeni nivo pristrasnosti (eng. bias) koje se u modele prenose iz podataka koji su koriS¢eni za njihovo
obucavanje [143]. Podaci iz realnog Zivota mogu sadrZati neregularnosti kao $to su rasizam, seksizam ili ra-
zne druge vrste diskriminacija prema odredenim drustvenim grupama. Dodatno, postavljaju se i pitanja o
mogucoj zloupotrebi privatnosti podataka pojedinaca ukoliko su modeli obu¢avani nad privatnim podacima
kao sto su zasticeni kompanijski podaci, poruke elektronske poste ili objave na drustvenim mreZama [188].
Obuceni modeli takode mogu dati pogresne procene i kreirati nepotpun ili nedovoljno precizan sadrZaj koji
zatim moZe prouzrokovati dalekoseZne negativne posledice ukoliko se takvi rezultati koriste bez dodatne
provere, §to je narocito primetno kod LLM najnovije generacije koji su dostupni za Siroku upotrebu. Pristra-
snost moZe biti posledica neodgovarajuce obrade podataka [195] ili procesa donoSenja odluka zasnovanih na
vestackoj inteligenciji i sa etickim dilemama koje takve odluke podsti¢u [72]. Kako bi se ublazio negativan
uticaj Al algoritama, razvijeni su alati za reviziju razvijenih Al modela u cilju provere njihovog rada [39].
Neki od tih alata su otvorenog koda [113], kao $to su IBM Fairness-Aif 360%8 [21], Guglov What-if alat [213]
i Fairlearn®. Drugi primeri alata uklju¢uju Ethics and Algorithm Toolkit™ ili AI Explorable’'. Svi navedeni alati
poseduju funkcionalnosti za ublaZavanje pristrasnosti i analizu razli¢itih uspostavljenih metrika pravi¢nosti.

Iz eti¢kih razloga otvorila su se i pitanja vlasniStva nad podacima i izgradenim modelima, iz kojih
proizilaze i odgovornosti za njihovo koris¢enje. Na primer, prilikom koridéenja popularnog Cet-GPT alata
za generisanje odgovora, koji je nedvosmisleno napravio iskorak u efektivnoj primeni ra¢unarske lingvistike
za brzo i efikasno pronalaZenje informacija, uoc¢eno je da alat generiSe pogresne ili nedovoljno precizne
odgovore. U medunarodnoj javnosti su se otvorila pitanja o etickom koriséenju alata koji su zasnovani na
LLM po pitanjima autorstva i integriteta generisanih sadrZaja, zastiti od koriS¢enja privatnih podataka i
podsticanju drustvenih nejednakosti. Nau¢nici su takode pokus$ali da utvrde kako se moralne vrednosti iz
podataka preslikavaju u ove modele, odnosno da li u njima postoje pristrasnosti prema odredenim moralnim
vrednostima koje su preuzete iz podataka za obucavanje [75, 2].

Vodedi svetski istrazivaci, grupe i institucije poslednjih godina intenzivno rade na uspostavljanju osnov-
nih postulata na kojima bi se zasnivao dalji Al razvoj u cilju obezbedivanja daljeg pozitivnog razvoja ljud-
ske civilizacije [24, 91]. Tako je, na primer, nakon pojave velikih jezickih modela GPT-4 generacije, grupa
naucnika i lidera u ovoj oblasti uputila poziv $iroj tehnoloskoj javnosti da se dalji razvoj velikih jezickih mo-
dela, mo¢nijih od GPT-4, privremeno zaustavi dok se ne utvrde sve moguce posledice njihovog koris¢enja
i pronadu nacini da se potencijalne negativne posledice preduprede. U tom cilju inicijatori su pozvali na
postovanje postojecih etickih postulata, dalji razvoj bezbednosnih protokola, centralizovano upravljanje, us-
postavljanje regulatornih metoda za proveru ta¢nosti, transparentnosti i nac¢ina koris¢enja izgradenih modela.
Takode su ukazali na brz i nepredvidiv rast tehnologije u ovoj oblasti koji donosi potencijalne rizike koje ova-
ko izgradeni sistemi mogu predstavljati za drustvo i cove€anstvo u celini. Kao prete¢a ovih postulata mogu se
uzeti , Tri zakona robotike”, koje je pisac romana iz oblasti nau¢ne fantastike, Isak Asimov sredinom proslog
veka na neki na¢in dalekoseZno predvideo u svojim delima [14]:

1. Prvi zakon — robot ne sme da povredi ljudsko bice ili, ne¢injenjem, dozvoli da se ljudskom bi¢u nanese
Steta.

2. Drugi zakon — robot mora da se povinuje naredbama koje mu daju ljudska bi¢a, osim ako bi takva
naredenja bila u suprotnosti sa Prvim zakonom.

3. Tre¢i zakon — robot mora da §titi sopstvenu egzistenciju sve dok takva zastita nije u suprotnosti sa
Prvim ili Drugim zakonom.

88https://aif360.res.ibm.com/

89ht‘cps ://fairlearn.org/

90ht‘cps ://ethicstoolkit.ai/

91https ://pair.withgoogle.com/explorables/
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Uspostavljene regulative koje se odnose na prepoznavanje emocija i moralnih vrednosti pomoc¢u Al
sistema usmerene su na osiguravanje eticke upotrebe ovih tehnologija, uz poseban fokus na rizike poveza-
ne sa pristrasnos¢u, diskriminacijom i povredom privatnosti. Preporuka o etici vestacke inteligencije koju
je kreirao UNESCO??, naglagava potrebu da Al sistemi, koji prepoznaju moralne vrednosti i emocije, budu
transparentni i u skladu sa ljudskim pravima i uspostavljenim moralnim vrednostima. Dokument o regulisa-
nju Al sistema u Evropskoj Uniji, EU AT Akt”3, klasifikuje sisteme za prepoznavanje emocija kao visokorizi¢ne
tehnologije, i zahteva strogu regulaciju kako bi se sprecila zloupotreba u osetljivim kontekstima, kao Sto su
zaposljavanje ili obrazovanje. Al sistemi koji analiziraju emocije i moralne vrednosti mogu da izazovu ne-
eti¢ne posledice, poput nepravednih odluka zasnovanih na pogresnim tumacenjima, sto potencijalno moze
da ugrozi ljudski integritet i pravo na privatnost. Sve ove regulative podsti¢u razvoj Al tehnologija koje
obezbeduju pravednost, transparentnost u tumacenjima i zastitu od negativnih drustvenih posledica.

92ht'cps ://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000381137
Bhttps://artificialintelligenceact.eu/the-act/
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Skracéenice

Oznaka Opis Stranica
F; F-statistika (eng. F-statistic) 24
ReLU Funkcija ispravljene linearne jedinice (eng. Rectified Linear Unit) 30
Y Spirmanov koeficijent korelacije (eng. Spearman correlation coefficient) 26
o Sigmoidna funkcija (eng. Sigmoid) 30
k Kohenov kapa koeficijent (eng. Cohen’s Kappa coefficient) 99
T Pirsonov koeficijent korelacije (eng. Pearson correlation coefficient) 26
so ftmax Funkcija mekog maksimuma (eng. Softmax) 30
tanh Funkcija hiperbolickog tangensa (eng. Hyperbolic Tangent) 30
Acc Tacnost (eng. Accuracy) 21
Accpy Balansirana ta¢nost (eng. Balanced Accuracy) 22
Al Vestacka inteligencija (eng. Artificial Intelligence) 1
API Programski interfejs aplikacije (eng. Application Programming Interface) 91
ARI Automatski indeks ¢itljivosti (eng. Automatic Readability Index) 62
ASPS Prosecan broj slogova u recenici (eng. average syllable per sentence) 61
ASPW Prosecan broj slogova u reci (eng. average syllable per word) 61
Att Mehanizam paZnje (eng. Attention mechanism) 34
BCE Binarna unakrsna entropija (eng. Binary Cross-Entropy) 65
BERT Dvosmerne enkoderske reprezentacije iz transformera (eng. Bidirectional Encoder Re- 36
presentations from Transformers)
BiLSTM Dvosmerna LSTM mreza (eng. Bidirectional LSTM) 33
BoW Vreca reci (eng. Bag-of-Words) 43
Brch Konverzaciona grana (eng. A conversation Branch) 59
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fMpunor 1.

UsjaBa o0 ayTopcTBY

MNMoTtnucaHu-a MuneHa Lowuh

6poj ynuca 2030/2020

Usjaembyjem

a je QOKTOpCKa auceprauuja nog HacnoBoM

Mopenosate MopanHux U eMoLMOHasHUX acnekara jesuka y knacudukaumju
KOHBEp3aLMOHUX TEKCTOBA

e pes3ynrar concreeHor UCTpaXxuBaykor paga,

s [a npeanoXeHa aucepraumja y LenuHu HY Y AenosuMa Huje 6una npeanoxexHa
3a pobujame 6Mno koje gunnoMe npema CTyaujcKUM rporpaMmuma apyrux
BUCOKOLLIKONCKUX YCTaHOBA,

& [a Cy pe3yntatl KOPEKTHO HaBedeHU U

e [a HACaM KpLUKO/fa ayTopcka Npaea U KOPUCTUO MHTENEKTYarnHy CBOjUHY APYIUX
nuua.

MoTnuc gokTopaHaa

Y Beorpaay, 01.09.2025.

_‘ JL [ e ua (/UOM




Mpwunor 2.

U3jaBa 0 UICTOBETHOCTU LUITaMMaHe U erleKTPOHCKe
Bep3uje AOKTOPCKOr paga

Ume 1 npesume aytopa Munena Lotinh

Bpoj ynuca 2030/2020

Cryaujcku nporpam UHdopmaTtumka

Hacnoe paga Mogenorare MopanHux U eMoLUMoHanHux acnekaTa jeauka v

knacudkauuiv KOHRED3aLIMOHUX TEKCTOBA

MeHTop npod. Ap JeneHa paoBsal

MNoTnucanu MuneHa LlHowuh

usjaerbyjeM da je wramnaHa Bep3auja MOr JOKTOPCKON paja WUCTOBETHA €NeKTPOHCKO]
Bepauju Kojy caM npedao/na 3a ofjaBrbuMBake Ha noprany JAurutanHor
penosutopujyma YHuBep3suteta y beorpapy.

JlosBorbaBaM ga ce objaBe MoOjU NMYHM Modauu Be3aHW 3a Aobujarbe akagemcKor
3Barba JOKTOpa HayKa, Kao LWTO Cy UMe U npe3umMe, roaMHa u Mecto poherwa 1 aaTtym
onbpaHe papa.

OB nuMyHU nopjaun Mory ce ob6jaBUTM Ha MpexHuM CcTpaHuuama aurutanHe
6ubnuoTeke, y eNeKTPOHCKOM KaTanory 1 y nybnukauvjama YHusepauteta y beorpaay.

MNMoTnuc pokropaHaa

Y Beorpany, 01.09.2025.

J\/e,u,luﬁ/l(—av u_,QQu/u-«t




Mpwunor 3.
UsjaBa o kopuwherwy
Oenawhyjem YHusepautetcky 6ubnuoteky ,CseTozap Mapkosuh® ga y Jurutantu

penoauTopujyM YHusepauteta y Beorpafy yHece Mojy AOKTOPCKY AucepTauujy nop
HaCNoBOM:

MopenoBawe MopanHuxX U eMoLMoOHaNHUX acnexkarta je3l/IKa Yy Kl'laCI/l(bVIKaU,I/le
KOHBep3aLUOHUX TEKCTOBA

Koja je Moje ayTopcKo oeno.

JucepTalyjy ca cBMM npunosumMa npegao/na cam y enekTpoHcKoM opMarty norogHoM
3a TpajHO apX1BUpatEe.

Mojy [IOKTOPCKY AucepTauujy noxparseHy y Aurutandiu penosvtopujyMm YHuBepsuteta
y Beorpagy Mory fia KOpUCTe CBU Koju nowTyjy oapeade cagpxaHe y ofabpaHoM Tuny
nuueHue KpeaTusHe 3ajeaHuue (Creative Commons) 3a Kojy cam ce oasyymo/na.

1. AyTopcTBO
2. AyTOpCTBO - HekoMepuujanHo
G)t\ympcmo — HekoMepuujanHo — 6e3 npepage
4. AyTOpCTBO — HEKOMepLUUjanHo — AenuT Noa UCTUM ycrioBruMa
5. AytopcTBo — 6es npepage
6. AyTOpCTBO — Aenutu nog UCTUM yCrnoBuMa

(Monumo fOa 3aoKpyXuTe camo jeaHy oA WecT MOoHyNeHWX mnuLeHUM, kpatak onuc
nUUeHUu aaT je Ha nonehuHu nucta).

[MoTnuc gokropaHaa

Y Beorpagy, 01.09.2025.

Jleners. Ulo ol




1. AyTtopcTBO - [lo3BOorbaBate yMHOXaBawse, ANCTpubyunjy M jaBHO caornwTaBake
Jena, W npepage, ako ce Haeefe UMe ayTopa Ha HayuH ogpefieH of cTpaHe ayTopa
unu fasaoua nuueHLe, Yak U y koMepuujande cepxe. OBo je HajcnobogHuja of cBux
nuueHUN.

2. AyTopcTtBo — HekomepuujanHo. [lo3BorbaBate yMHOXaBake, AUCTpUBYLMjY U jaBHO
caorniiTaBare Aena, U npepage, ako ce HaBede UMEe ayTopa Ha HayuH ofpeheH oa
cTpaHe aytopa unu gasaouia nuueHue. Oa nuueHua He [03BOrbaBa KoMmepuujany
ynoTpeby gena.

3. AyTopcTBO - HekomepuujanHo — 6Ge3 npepafe. [lo3BorbaBaTe YMHOXaBake,
ONCTPUBYUM)y W jaBHO caonwiTaBawe faena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBarba WU
ynotpebe aena y CBOM feny, ako ce HaBefe uMe aytopa Ha HaduH ogpeheH of
cTpaHe ayTopa unu gaBaouia nuueHue. OBa nuueHua He [03BOfbaBa KomepuujanHy
ynotpeby gena. Y ogHOCY Ha CBe ocTane nuueHue, 0BOM NULIEHLIOM ce orpaHu4aBa
Hajeehn o6uM npaea kopuvwhewa gena.

4. AyTOpCcTBO - HEKOMepuujanmHo — OenuTu nog UcTum ycnosuma. [lossorbasaTte
YMHOXaBak-e, AUCTPUBYLIMjY U jaBHO caoniiTaBake Aena, U npepaje, ako ce HaBefe
MMe ayTopa Ha HauuH ogpefeH of CTpaHe ayTopa Mnu JaBaola NULEHLE U aKo ce
npepaga AuCTpubyupa mnod WCTOM UMW CAMYHOM nuvueHuom. OBa nuueHua He
[0380rbaBa Komepuujanny ynotpeby gena v npepaga.

5. Aytopcteo — Ge3 npepage. [o3BorbaBate yMHOXaBawe, AMCTpUBYUWj)y K jaBHO
caofluTaBake Aena, 6es npomena, npeobnukoBara Unu ynotpebe gena y cBom geny,
ako ce HaBege MMe aytopa Ha HadvH ogpeheH of cTpaHe ayTopa unuv gasaoua
nuueHue. OBa nuueHUa Ao3BorbaBa KoMepumjaniy ynotpeby aena.

6. AyTopcTBO - gJenutv nod wucTuMm ycnosuma. [lossorbaBate YMHOXaBahe,
AUcTprByLIMjy 1 jaBHO caoniwuTaBakse gena, U npepaje, ako ce HaBeae UMe aytopa Ha
HauuMH oapefeH o4 CTpaHe ayTtopa WNM daBaoua fuvueHUue U aKo ce npepaja
aucTpubynpa nog WCTOM WM cnuyHoMm nuueHuoM. OBa nuueHua [Oo3Borbasa
KoMepLujanHy yrnotpeby Aena n npepaga. CnuyHa je copTBepckMM nuueHuama,
OOHOCHO NuLEeHLamMa OTBOPEHOT Koga.
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