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ROZDZIAL 1.
NLP — elementarz

Jezyk to nie tylko stowa. To kultura, tradycja, jednoczenie spotecznosci,
cata historia, ktéra okresla, czym spolecznosé jest.
Wszystko to jest odzwierciedlone w jezyku.

— Noam Chomsky

Wyobraz sobie hipotetyczna osobe, Jana Kowalskiego. Jest on dyrektorem ds. technologii w szybko roz-
wijajacym sig start-upie. Pewnego dnia Jan budzi si¢ i odbywa nastepujaca rozmowe ze swoim
asystentem cyfrowym:

Jan: ,Jaka jest dzi§ pogoda?”.
Asystent cyfrowy: ,Na zewnatrz jest 27 stopni i nie pada”.
Jan: ,Jakie s3 moje plany na dzi§?”.

Asystent cyfrowy: ,Masz zebranie strategiczne o 16.00 i konferencje o 17.30. Zwazywszy na sytuacje
na drogach, powiniene$ wyjecha¢ do biura najpdzniej o 8.15”.

Kiedy Jan si¢ ubiera, pyta swojego asystenta o dobér ubran.
Jan: ,Co powinienem dzi$ zatozy¢?”.
Asystent cyfrowy: ,,Bialy wydaje si¢ dobrym pomysltem”.

By¢ moze prowadzile$ podobne rozmowy z inteligentnymi asystentami, takimi jak Amazon Alexa,
Google Home lub Apple Siri. Méwimy do nich nie w jezyku programowania, ale w jezyku natu-
ralnym — tym, w ktérym komunikujemy si¢ na co dzien. Jezyk naturalny jest podstawowym
$rodkiem komunikacji miedzy ludZmi od niepamietnych czaséw. Komputery jednak przetwarzaja
tylko dane binarne, tzn. zera i jedynki. Cho¢ mozemy reprezentowaé dane jezykowe w postaci binarnej,
jak sprawi¢, zeby maszyny rozumialy jezyk? Tu na scene wkracza przetwarzanie jezyka natural-
nego (ang. natural language processing— NLP). Jest to dziedzina informatyki zajmujaca sie metodami
analizowania, modelowania i rozumienia ludzkiego jezyka. Kazda inteligentna aplikacja stero-
wana ludzkim jezykiem wykorzystuje jakas posta¢ NLP. W tej ksigzce wyjasnimy, czym jest NLP
i jak uzywa¢ go do budowania i skalowania inteligentnych aplikacji. Ze wzgledu na otwarta nature
probleméw NLP istnieja dziesigtki alternatywnych rozwigzan kazdego problemu. Ta ksigzka pomoze
Ci porusza¢ sie po labiryncie dostepnych opcji i wybra¢ te, ktéra najlepiej pasuje do danego problemu.
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Celem tego rozdzialu jest kréotkie oméwienie NLP, zanim zaczniemy zaglebia¢ sie w praktyczna
implementacje rozwigzan opartych na NLP. Zaczniemy od przegladu licznych aplikacji NLP
w rzeczywistych scenariuszach, a nastgpnie omdéwimy rézne zadania, ktére stanowia podstawe
budowania aplikacji NLP. Potem sprobujemy zrozumie¢ jezyk z perspektywy NLP i wyjasni¢, dla-
czego NLP jest trudne. Nastepnie powiemy kilka stéw o heurystyce, uczeniu maszynowym i uczeniu
glebokim, po czym przedstawimy kilka algorytméw powszechnie uzywanych w NLP. Wreszcie
opiszemy elementy typowej aplikacji NLP. Rozdzial zakonczymy przegladem pozostatych tema-
tow z ksiazki. Na rysunku 1.1 pokazano organizacje rozdziatéw wedlug rozmaitych zadan i zasto-
sowan NLP.
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Rysunek 1.1. Zadania i zastosowania NLP

Zacznijmy od przyjrzenia si¢ popularnym aplikacjom, ktérych uzywamy na co dzien i ktérych istotnym
sktadnikiem jest jaka$ forma NLP.

NLP w rzeczywistym Swiecie

NLP jest istotnym sktadnikiem licznych aplikacji, ktérych uzywamy w codziennym zyciu. W tym
podrozdziale przedstawimy niektdre kluczowe aplikacje i przyjrzymy sie typowym zadaniom realizo-
wanym przez rdznorodne aplikacje NLP. Wspomnimy o zastosowaniach pokazanych na rysunku 1.1,
ktdre zostang opisane dokladniej dalej w tej ksigzce.

Kluczowe zastosowania:

o Platformy e-mail, np. Gmail, Outlook, wykorzystuja NLP do realizowania réznych funkgji,
takich jak klasyfikacja spamu, umieszczanie wiadomo$ci w skrzynce priorytetowej, ekstrakcja
zdarzen kalendarzowych, autouzupelnianie itd. Niektore z tych funkcji oméwimy szczego-
fowo w rozdziatach 4.1 5.

o Asystenty glosowe, takie jak Apple Siri, Google Assistant, Microsoft Cortana i Amazon Alexa,
wykorzystujg rézne techniki NLP do interakcji z uzytkownikiem, rozpoznawania polecen
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uzytkownika i odpowiedniego reagowania na nie. Kluczowe aspekty takich systeméw opiszemy
w rozdziale 6., kiedy bedziemy moéwic o czatbotach.

Wspotczesne wyszukiwarki, takie jak Google i Bing, ktore s3 podstawa dzisiejszego internetu, in-
tensywnie wykorzystujg NLP do réznych podzadan, takich jak rozpoznawanie zapytan, roz-
wijanie zapytan, odpowiadanie na pytania, wyszukiwanie informacji oraz klasyfikowanie i grupo-
wanie wynikow. Niektdre z tych podzadan oméwimy w rozdziale 7.

Uslugi ttumaczenia maszynowego, takie jak Google Translate, Bing Microsoft Translator i Amazon

Translate, s3 coraz powszechniej wykorzystywane w zyciu codziennym i scenariuszach bizneso-
wych. O tlumaczeniu maszynowym wspomnimy w rozdziale 7.

Inne zastosowania:

Organizacje z réznych branz analizuja swoje kanaly spotecznos$ciowe, aby lepiej wstuchiwa¢
sie w glos klienta. Oméwimy to w rozdziale 8.

NLP uzywa sie do rozwigzywania wielu réznorodnych probleméw na platformach e-commerce,
takich jak Amazon, od ekstrahowania istotnych informacji z opiséw produktéw do rozumienia
recenzji uzytkownikéw. Zostanie to opisane szczegétowo w rozdziale 9.

Postepy w NLP wykorzystuje si¢ do rozwigzywania probleméw w takich dziedzinach jak
opieka zdrowotna, finanse i prawo. Bedzie to tematem rozdziatu 10.

Firmy takie jak Arria [1] pracujg nad technikami NLP do automatycznego generowania raportow
w réznych dziedzinach, od prognozowania pogody do ustug finansowych.

NLP jest kluczowym elementem narzedzi do sprawdzania gramatyki i pisowni, takich jak
ustuga Grammarly oraz sprawdzanie pisowni w programach Microsoft Word i Google Docs.

Jeopardy!'to popularny teleturniej (w Polsce znany jako Va banque). Uczestnicy otrzymuja wska-
z6wki w formie hasel i udzielajg odpowiedzi sformutowanych jako pytania. Firma IBM zbu-
dowata system Watson Al aby konkurowat z najlepszymi graczami. Watson zdobyt pierwsza
nagrode w wysokosci miliona dolaréw, wiecej niz mistrz $wiata. Zostal zbudowany z wykorzy-
staniem technik NLP i jest przykladem bota NLP, ktéry wygral mistrzostwa $wiata.

NLP uzywa si¢ w réznych narzedziach i technologiach edukacyjnych oraz oceniajacych, np.:
w systemach automatycznego oceniania egzamindw takich jak Graduate Record Examination
(GRE), w systemach wykrywania plagiatéw (np. Turnitin), w inteligentnych systemach naucza-
nia oraz w aplikacjach do nauki jezykow takich jak Duolingo.

NLP uzywa si¢ do budowania duzych baz wiedzy, takich jak Google Knowledge Graph, ktore
przydaja sie do wyszukiwania informacji i odpowiadania na pytania.

Lista ta nie jest bynajmniej wyczerpujaca. NLP coraz cze¢sciej uzywa si¢ do innych celéw, a kiedy pisze

te stowa, nieustannie pojawiajg si¢ nowe zastosowania NLP. My skupimy sie przede wszystkim
na ideach stojacych za tymi aplikacjami. Aby pokaza¢ Ci, czego dowiesz sie z tej ksigzki, i przedstawi¢
niuanse zwigzane z tworzeniem oprogramowania NLP, opiszemy niektére kluczowe zadania
NLP, ktére stanowig podstawe wielu aplikacji i zastosowan branzowych.

NLP wrzeczywistym swiecie | 31
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Zadania NLP

Istnieje zbior podstawowych zadan, ktére pojawiaja sie czgsto w réznych projektach NLP. Ze wzgledu
na ich powtarzalng i fundamentalng nature zostaly one szczegétowo zbadane. Ich dobre zrozu-
mienie przygotuje Ci¢ do budowania aplikacji NLP dla réznych branz. (Niektére pokazalismy
wczesniej na rysunku 1.1). Oto ich kroétki opis:

Modelowanie jezykowe

Zadanie to polega na przewidywaniu, jakie bedzie nastepne stowo w zdaniu, na podstawie
poprzednich stéw. Celem tego zadania jest okreslenie prawdopodobienstwa sekwencji stéw
wystepujacych w danym jezyku. Modelowanie jezykowe przydaje si¢ w rozwigzywaniu wielu
problemdéw, takich jak rozpoznawanie mowy, optyczne rozpoznawanie znakéw, rozpozna-
wanie pisma recznego, ttumaczenie maszynowe i sprawdzanie pisowni.

Klasyfikacja tekstu
To zadanie polega na przypisywaniu tekstu do okreslonej kategorii na podstawie jego tresci.
Klasyfikacja tekstu jest zdecydowanie najpopularniejszym zadaniem w NLP i uzywa si¢ jej w roz-
nych narzedziach, od identyfikowania spamu do analizowania odczué.

Ekstrakcja informacji
Jak wskazuje nazwa, zadanie to polega na wyodrebnianiu z tekstu istotnych informacji, np.
zdarzen kalendarzowych z wiadomosci e-mail albo nazwisk oséb wspomnianych w poécie w me-
diach spotecznoséciowych.

Pobieranie informacji
To zadanie polega na znajdowaniu dokumentéw zwigzanych z kwerendg uzytkownika. Dobrze
znanymi zastosowaniami pobierania informacji sg takie aplikacje jak wyszukiwarka Google.

Agent konwersacyjny
To zadanie polega na budowaniu systeméw dialogowych, ktére moga prowadzi¢ rozmowe
w ludzkim jezyku. Typowymi zastosowaniami tego zadania sa Alexa, Siri itp.

Streszczanie tekstu

To zadanie polega na tworzeniu krotkich streszczen dluzszych dokumentéw przy zachowaniu
zasadniczej treéci 1 ogolnego znaczenia tekstu.

Odpowiadanie na pytania
To zadanie polega na budowaniu systemu, ktéry moze automatycznie odpowiada¢ na pytania
zadawane w jezyku naturalnym.

Ttumaczenie maszynowe
To zadanie polega na przekladaniu tekstu z jednego jezyka na drugi. Typowym zastosowaniem
tego zadania sg takie narzedzia jak Google Translate.

Modelowanie tematyczne

To zadanie polega na okredlaniu tematycznej struktury duzego zbioru dokumentéw. Modelowa-
nie tematyczne to popularne narzedzie ,wydobywcze” uzywane w wielu dziedzinach, od litera-
tury do bioinformatyki.
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Na rysunku 1.2 przedstawiono te zadania wedlug wzglednej trudnosci opracowywania komplek-
sowych rozwigzan.

tatwe
Sprawdzanie pisowni

Pobieranie informacji na podstawie stow kluczowych
Modelowanie tematyczne
Klasyfikacja tekstu

Ekstrakeja informacji
Przecietne

Agent konwersacyjny z domena zamkniety
Streszczanie tekstu

Odpowiadanie na pytania

Ttumaczenie maszynowe

Agent konwersacyjny zdomeng otwartg
Trudne

Rysunek 1.2. Zadania NLP ufozone wedtug wzglednego stopnia trudnosci

W pozostalych rozdziatach ksigzki poznasz wyzwania, ktére wigzg sie z tymi zadaniami, i nauczysz
sie tworzy¢ rozwigzania, ktére skutecznie dzialaja w pewnych sytuacjach (nawet w przypadku
trudnych zadan pokazanych na rysunku). Aby osiagna¢ ten cel, trzeba zrozumie¢ nature ludzkiego
jezyka i problemy zwigzane z automatycznym przetwarzaniem jezyka. Zagadnienia te zostang
krotko opisane w nastepnych dwoch podrozdziatach.

Czym jest jezyk?

Jezyk to ustrukturyzowany system komunikacji, ktdry wykorzystuje skomplikowane kombinacje
elementéw sktadowych, takich jak znaki, stowa, zdania itd. Systematyczne badanie jezyka okresla
sie mianem lingwistyki. Aby bada¢ NLP, trzeba zrozumie¢ niektdre pojecia lingwistyczne dotyczace
struktury jezyka. W tym podrozdziale przedstawimy je i wyja$nimy, jak wiaza si¢ z niektérymi
wspomnianymi wczesniej zadaniami NLP.

Mozemy mysle¢ o jezyku jako o tworze zlozonym z czterech podstawowych elementéw: fone-
moéw, morfemdw i lekseméw, skladni oraz kontekstu. Aplikacje NLP wymagaja znajomosci roz-
nych poziomoéw tych elementow, od podstawowych dzwiekow jezyka (fonemoéw) do tekstéw wy-
razajacych pewien sens (kontekstu).
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Na rysunku 1.3 pokazano podstawowe elementy jezyka, ich zakres i kilka wspomnianych wcze-
$niej aplikacji NLP, ktére wymagaja tej wiedzy. Niektére uzyte terminy, ktoérych nie wprowa-
dzono wcze$niej w tym rozdziale (np. analiza sktadniowa, osadzenia sléw), zostana wyjasnione
w kolejnych rozdziatach.

Kontekst Streszczanie
: Modelowanie tematyczne
S Analiza nastrojow
Skiadnia Analiza sktadniowa
fazy iadanh Ekstrakcja encji
Tagysadnia. Ekstrakcja relacji

Tokenizacja

ROHSIYER Sk Osadzenia stow

stowa Tagowanie czesci mowy
Foam ey oamiege
FRREUE W Przeksztatcanie mowy na tekst
Elementy jezyka Zastosowania

Rysunek 1.3. Podstawowe elementy jezyka i ich zastosowania

Podstawowe elementy jezyka

Opiszmy najpierw, czym sg poszczegélne elementy jezyka, aby przedstawi¢ kontekst wyzwan zwia-
zanych z NLP.

Fonemy

Fonemy to najmniejsze jednostki dzwiekowe jezyka. Same w sobie moga nie mie¢ zadnego znaczenia,
ale tworzg znaczenie, kiedy zostang wypowiedziane w kombinacji z innymi fonemami. Na przy-
kiad standardowy jezyk angielski ma 44 fonemy reprezentowane albo przez pojedyncze litery,
albo przez kombinacije liter [2]. Na rysunku 1.4 pokazano te fonemy wraz z przykltadowymi stowami.
Fonemy sg szczegélnie istotne w aplikacjach, ktére wymagaja rozumienia mowy, takich jak rozpozna-
wanie mowy, transkrypcja mowy i przeksztalcanie tekstu na mowe.

Morfemy i leksemy

Morfem to najmniejsza jednostka jezyka, ktéra ma znaczenie. Morfemy powstaja z polaczenia
foneméw. Nie wszystkie morfemy sg stowami, ale wszystkie przedrostki i przyrostki s3 morfemami.
Na przyktad w stowie ,multimedia” ,multi-” nie jest stowem, ale przedrostkiem, kt6ry zmienia
znaczenie stfowa ,media”. ,Multi-” to morfem. Na rysunku 1.5 pokazano kilka stéw i ich morfemy.
W stowach takich jak ,,cats” i ,unbreakable” poszczegdlne morfemy tacza si¢ ze soba bez zadnych zmian,
natomiast w sfowach takich jak ,tumbling” i ,,unreliability” ulegaja pewnym przeksztalceniom.
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Fonemy spétgtoskowe z przyktadowymi stowami Fonemy samogtoskowe z przyktadowymi stowami
1. /b/-bat 13. /s/—sun 1. /a/-ant 13. /oi/ - coin
2. /k/-ct 4. /t/-tap 2. [e/—eqq 14, /ar/ —farm
3. /d/-dog 15. /v/—van 3. [il-in 15.  /or/ —for
4. /f/-fan 16.  /w/—wig 4. Jo/-on 16. /ur/—hurt
5 lg/-go 17. 1yl -yes 5  Ju/-up 17. /air/ —Afair
6. /h/—hen 18. /z/-1ip 6. /ai/—rain 18.  /ear/—dear
7. [jl —jet 19.  /sh/ —shop 7. Jee/ —feet 19.  /ure/—sure
8. /l/-leg 20.  /ch/ - chip 8. /igh/—night 20.  /3/ —corner
9. /m/-map 21. /th/ —thin 9. /oa/ —boat Eﬁ;i\gear:to_wana
10.  /n/—net 22. /th/-then 10.  /oo/ - boot samogtoska
1. /p/—pen 23. /ng/—ring 1. Joo/ - look 0 brzmieniu zblizonym
12. /i -rat 24, [zh/—vision 12, fow/—cow do/u)
Rysunek 1.4. Fonemy i przyktadowe stowa
unbreakable cats
un + break + able @t+s
tumbling unreliability
tumble + ing un+rely + able + ity

Rysunek 1.5. Przyktadowe morfemy

Leksemy to strukturalne odmiany morfemdw, ktdre sa powigzane znaczeniowo. Na przyktad ,,run”
i ,running” naleza do tej samej formy leksemowej. Analiza morfologiczna, ktéra bada strukture
stow poprzez wyodrebnianie morfeméw i leksemdw, stanowi fundament wielu zadan NLP, takich jak
tokenizacja, okreslanie tematéw stow, nauka osadzen stéw i tagowanie czeéci mowy, ktdre zostana
przedstawione w nastepnym rozdziale.

Skfadnia

Skladnia to zbidr regul, ktére umozliwiajg konstruowanie poprawnych gramatycznie zdan ze stéw
iz fraz danego jezyka. W lingwistyce istnieje wiele sposobow reprezentowania struktury skladniowe;.
Czesto przedstawia sie ja w postaci drzewa skfadniowego. Na rysunku 1.6 pokazano przykladowe
drzewo sktadniowe dwéch angielskich zdan.

Drzewo odzwierciedla hierarchiczng strukture jezyka ze stowami na najnizszym poziomie, po ktérych
nastepuja tagi czesci mowy, dalej frazy, a wreszcie zdanie na najwyzszym poziomie. Zdania z rysunku
1.6 maja podobna strukture skladniows, a zatem podobne drzewo sktadniowe. W tej reprezentacji N
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/S\
/NP\ /VP\
Det N v /PP\
X
D;et bll
The girl laughed at the  monkey \/
The boat sailed up the river \/

Rysunek 1.6. Struktura dwéch podobnych sktadniowo zda#

oznacza rzeczownik (ang. noun), V — czasownik (ang. verb), a P — przyimek (ang. preposition). Fraza
nominalna (rzeczownikowa) jest oznaczona przez NP (ang. noun phrase), a fraza werbalna (czasowni-
kowa) — przez VP (ang. verb phrase). Dwie frazy nominalne to ,, The girl” i ,, The boat”, a dwie frazy
werbalne to ,Jaughed at the monkey” i ,,sailed up the river”. Struktura sktadniowa podlega regutom
gramatycznym jezyka (np. ,Zdanie sktada sie z NP i VP”), a te z kolei wplywaja na niektére funda-
mentalne zadania przetwarzania jezyka, takie jak analiza sktadniowa, zwana réwniez parsowaniem.
Parsowanie to zadanie NLP polegajace na automatycznym konstruowaniu takich drzew. Wyko-
rzystuje sie je m.in. do ekstrakcji encji i ekstrakeji relacji — zadann NLP, ktére oméwimy doktadniej
w rozdziale 5. Zauwaz, ze opisana wyzej struktura sktadniowa jest specyficzna dla jezyka angielskiego.
Skladnia jednego jezyka moze sie bardzo rézni¢ od skladni drugiego, dlatego sposoby przetwarzania
tych jezykéw bywajg odmienne.

Kontekst

Kontekst okresla, jak rézne czesci jezyka tacza sie ze sobg w celu przekazania jakiego$ znaczenia.
Kontekst obejmuje odniesienia dtugoterminowe, wiedze o $wiecie i zdrowy rozsadek obok dostow-
nego znaczenia stow i fraz. Sens zdania moze si¢ zmienia¢ w zaleznosci od kontekstu, poniewaz
stowa i frazy czasem maja wiele znaczen. Ogolnie rzecz biorac, kontekst obejmuje semantyke i prag-
matyke. Semantyka to bezposrednie znaczenie stow i fraz wyjetych z zewnetrznego kontekstu.
Pragmatyka dodaje wiedze o $wiecie i kontekst zewnetrzny, pozwalajac nam domygéli¢ si¢ podtekstu.
ZYozone zastosowania NLP, takie jak wykrywanie sarkazmu, streszczanie i modelowanie tema-
tyczne, to przyklady zadan, ktdre intensywnie uzywaja kontekstu.

Lingwistyka to nauka o jezyku, a zatem bardzo rozlegta dziedzina, a my przedstawiliémy tylko
kilka podstawowych poje¢, aby zilustrowa¢ role wiedzy lingwistycznej w NLP. Rozne zadania NLP
wymagaja réznego stopnia wiedzy o tych podstawowych elementach budulcowych jezyka. Zaintere-
sowany czytelnik moze siegna¢ po ksiazki Emily Bender [3, 4] poswiecone lingwistyce w NLP.
Teraz, kiedy wiemy juz, z czego sktada si¢ jezyk, zastanéwmy sie, dlaczego komputery maja problemy
ze zrozumieniem jezyka i co sprawia, ze NLP jest trudnym wyzwaniem.
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Dlaczego NLP jest trudnym wyzwaniem?

Co sprawia, ze NLP jest trudnym wyzwaniem? Miedzy innymi wieloznaczno$¢ i kreatywno$é
ludzkiego jezyka. W tym punkcie zbadamy blizej te cechy, zaczynajac od wieloznacznosci.

Wieloznacznos¢

Wiekszosé¢ ludzkich jezykow jest z natury niejednoznaczna. Rozwaz nastepujace angielskie zdanie:
»1 made her duck”. Ma ono wiele znaczen. Pierwsze to: ,,Ugotowatem dla niej kaczke”. Drugie to:
»Zmusitem ja do schylenia si¢ w celu unikniecia uderzenia przez lecacy przedmiot”. (Istniejg tez inne
mozliwe znaczenia; pozostawiamy je do wymyslenia czytelnikowi). Wieloznaczno$¢ wynika tu z uzycia
stowa ,,made”. To, ktdre z tych dwdch znaczen jest wlasciwe, zalezy od kontekstu, w jakim wypowie-
dziano zdanie. Jesli zdanie pojawia si¢ w opowiadaniu o matce i dziecku, prawdopodobnie chodzi
o pierwsze znaczenie. Ale jesli pojawia si¢ w ksigzce o sporcie, prawdopodobnie chodzi o drugie
znaczenie. Przykiad, ktéry widzielismy, to zdanie bezpo$rednie.

Jesli chodzi o jezyk figuratywny — tzn. idiomy — wieloznaczno$¢ jest jeszcze wigksza. Na przyktad:
»He is as good as John Doe”. Jak dobry jest ten, o kim mowa? Odpowiedz zalezy od tego, jak dobry
jest John Doe. Na rysunku 1.7 przedstawiono kilka przyktadéw ilustrujacych wieloznaczno$é jezyka.

The man couldn't lift his son —————0 Kto byt staby?
because he was so weak.

The man couldn'tlift his son ————0 Kto byt ciezki?
because he was so heavy.

Mary and Sue are sisters.
Jakie jest powiazanie miedzy Maryi Sue?
Mary and Sue are mothers.

Joan made sureto thank Susan ~ ———0 Kto otrzymat pomoc?
for all the help she had received.

Joan made sure to thank Susan ————0 Kto udzielit pomocy?
for all the help she had given.

John promised Bill to leave,
so an hour later he left.
Kto wyszedt godzine pozniej?
John ordered Bill to leave,
so an hour later he left.

Rysunek 1.7. Przyktady wieloznacznosci jezyka zaczerpnigte z Winograd Schema Challenge

Przyktady pochodzg z zestawu testéw Winograd Schema Challenge [5] nazwanego tak na czes¢ pro-
fesora Terry’ego Winograda z Uniwersytetu Stanforda. W zestawie tym znajdujq sie pary zdan, ktére
réznig si¢ tylko kilkoma stowami, ale zmiany te czesto powoduja odwrdcenie znaczenia. Przyklady te
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sg zrozumiate dla ludzi, ale nie mozna ich rozwigza¢ z uzyciem wiekszosci technik NLP. Przyjrzyj sie
parom zdan na rysunku i zwigzanym z nimi pytaniom. To, jak zmienia sie odpowiedz wskutek zmiany
jednego stowa, powinno by¢ oczywiste. W ramach innego eksperymentu mozesz skorzysta¢ z jakie-
go$ gotowego systemu NLP, takiego jak Google Translate, aby sprawdzi¢, jak wieloznacznos¢
wplywa (lub nie wplywa) na generowane wyniki.

Powszechna wiedza

Kluczowym aspektem kazdego ludzkiego jezyka jest ,,powszechna wiedza”. To zbiér wszystkich
faktow, ktdre sg znane wiekszosci ludzi. Podczas kazdej konwersacji zaktada sie, ze fakty te sa
znane rozmoéwcom, wi¢c nie wspomina si¢ o nich jawnie, ale maja one wpltyw na znaczenie zdan.
Rozwaz dwa zdania: ,,Czlowiek ugryzt psa” i ,,Pies ugryzt cztowieka”. Wiemy, ze sytuacja z pierw-
szego zdania raczej si¢ nie zdarzyla, a ta druga jest bardzo prawdopodobna. Dlaczego? Poniewaz
wiadomo, ze ludzie zwykle nie gryza pséw, wiadomo tez, ze psy czesto gryza ludzi. Wiedza ta jest
nam potrzebna, Zeby orzec, ze pierwsze zdanie zapewne jest falszywe, a drugie prawdziwe. Zauwaz
jednak, Ze ta powszechna wiedza nie zostala wspomniana w zadnym zdaniu. Ludzie nieustannie
wykorzystuja powszechng wiedze do rozumienia i przetwarzania jezyka. W powyzszym przykta-
dzie dwa zdania sg bardzo podobne skladniowo i komputer mialby problem z ich rozréznieniem,
gdyz brakuje mu powszechnej wiedzy, ktéra maja ludzie. Jednym z kluczowych wyzwan NLP jest
zakodowanie powszechnej ludzkiej wiedzy w modelu komputerowym.

Kreatywno$¢

Jezyk to nie tylko reguly; ma on réwniez aspekt kreatywny. W kazdym jezyku uzywa si¢ réznych
styloéw, dialektow, rejestréw i odmian. Doskonalym przykladem kreatywnosci w jezyku sa wiersze.
Sprawienie, zeby maszyny rozumialy kreatywnos¢, to trudny problem nie tylko w NLP, ale w ogdle
w dziedzinie sztucznej inteligencji.

Réznorodnos¢ jezykow

W przypadku wiekszosci jezykdw $wiata nie ma bezposredniego odwzorowania miedzy ich stow-
nikami. Utrudnia to przenoszenie rozwiazan NLP miedzy jezykami. Rozwigzanie, ktore dziata
dobrze w jednym jezyku, moze w ogéle nie dziala¢ w drugim. Oznacza to, ze trzeba albo zbudo-
wa¢ rozwigzanie neutralne jezykowo, albo budowa¢ oddzielnie rozwigzania dla kazdego jezyka.
To pierwsze jest trudne koncepcyijnie, to drugie pochtania mndstwo pracy i czasu.

Wszystkie te problemy sprawiaja, ze praca z NLP jest bardzo trudna, cho¢ satysfakcjonujaca. Zanim
pokazemy, jak NLP radzi sobie z tymi wyzwaniami, powiniene$ pozna¢ typowe podejscia do roz-
wigzywania probleméw NLP. Zaczniemy od omoéwienia zwigzkéw uczenia maszynowego i uczenia
glebokiego z NLP, a nastepnie przyjrzymy sie réznym podejéciom do NLP.

Uczenie maszynowe, uczenie gtebokie i NLP — przeglad

Mowiac nieformalnie, sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence — Al) to galaz informa-
tyki, ktdéra zajmuje si¢ budowaniem systeméw zdolnych do wykonywania zadan wymagajacych
ludzkiej inteligencji. Fundamenty AI utworzono w latach 50. ubiegtego wieku podczas warsztatéw
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zorganizowanych w Dartmouth College [6]. Poczatkowo Al budowano gtéwnie z systemow
opartych na logice, heurystyce i regulach. Uczenie maszynowe (ang. machine learning — ML) to od-
noga Al zajmujaca sie opracowywaniem algorytmow, ktére uczg si¢ wykonywac zadania na podstawie
duzej liczby przyktadéw, bez recznego kodowania regut. Uczenie glebokie (ang. deep learning— DL) to
odmiana uczenia maszynowego wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe. ML, DLiNLP to pod-
dziedziny Al a ich wzajemne relacje zilustrowano na rysunku 1.8.

. Sztuczna inteligencja (Al)
. Uczenie maszynowe (ML)
O Przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP)

O Uczenie gtebokie (DL)

Rysunek 1.8. Relacje migdzy NLP, ML i DL

Cho¢ dziedziny NLP, ML i DL czeéciowo sie nakladaja, s to rézne obszary badan, jak pokazuje
rysunek. Podobnie jak inne wczesne prace Al pierwsze aplikacje NLP réwniez byly oparte na regu-
tach i heurystyce. Jednak w ciggu ostatnich dziesiecioleci do tworzenia aplikacji NLP zaczeto uzywaé
metod ML. W zwigzku z tym warto powiedzie¢ tu kilka stéw o ML i DL.

Celem systemow ML jest ,,uczenie si¢” wykonywania zadan na podstawie przykladéw (zwanych
danymi treningowymi) bez jasno sprecyzowanych instrukeji. Zwykle robi si¢ to poprzez utwo-
rzenie liczbowej reprezentacji (zwanej cechami) danych treningowych i wykorzystanie tej repre-
zentacji do nauczenia systemu wzorcow zawartych w danych. Algorytmy uczenia maszynowego
mozna podzieli¢ na trzy podstawowe paradygmaty: uczenie nadzorowane (ang. supervised learning),
uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) i uczenie ze wzmocnieniem (ang. reinfor-
cement learning). W uczeniu nadzorowanym celem jest nauczenie sie funkcji odwzorowywania wejscia
na wyjscie na podstawie duzej liczby przykladéw w postaci par wejscie — wyjécie. Pary wejécie — wyjscie
s3 znane jako dane treningowe, a same wyjscia okresla si¢ mianem etykiet lub prawdy podsta-
wowej (ang. ground truth). Przyktadem problemu uczenia nadzorowanego jest nauka klasyfikowania
wiadomosci e-mail jako spamu lub nie spamu na podstawie tysiecy przykladéw z obu kategorii.
Jest to typowy scenariusz w NLP, a w tej ksiazce znajdziesz wiele przykltadéw uczenia nadzoro-
wanego, zwlaszcza w rozdziale 4.
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Uczenie nienadzorowane to metody uczenia maszynowego, ktére maja na celu znajdowanie
ukrytych wzorcéw w danych wejéciowych bez zadnych wyjsciowych danych odniesienia. To znaczy,
ze — w przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego — uczenie nienadzorowane dziata na duzych
zbiorach nieoznakowanych danych. W NLP przykladem takiego zadania jest identyfikowanie
tematow w duzych zbiorach danych tekstowych bez zadnej uprzedniej wiedzy o tych tematach.
Jest to tzw. modelowanie tematyczne, ktére oméwimy w rozdziale 7.

W rzeczywistych projektach NLP czgsto uzywa si¢ uczenia pétnadzorowanego, w ktérym mamy
niewielki zbidr etykietowanych danych i duzy zbiér danych bez etykiet. Techniki péinadzoro-
wane wigzg si¢ z uzyciem obu zbior6w danych w celu nauczenia systemu danego zadania. Wreszcie
uczenie ze wzmocnieniem polega na uczeniu systemu metoda prob i bledéw i cechuje si¢ brakiem
duzej iloéci danych czy to z etykietami, czy bez nich. Nauka odbywa si¢ w izolowanym $rodowisku,
a postepy osiaga sie poprzez informacje zwrotne (nagrody lub kary). Ta odmiana uczenia nie jest
(jeszcze) czesto spotykana w praktycznych systemach NLP. Czesciej widuje sie ja w takich zastosowa-
niach jak komputerowe szachy lub go, projektowanie pojazdéw autonomicznych i robotyka.

Uczenie glebokie to uczenie maszynowe oparte na sztucznych sieciach neuronowych. Inspiracja
do powstania sieci neuronowych byly neurony w ludzkim mézgu i ich wzajemne interakcje. W mi-
nionej dekadzie architektury neuronowe oparte na uczeniu gltebokim wykorzystano do ulepsze-
nia wielu inteligentnych aplikacji, takich jak rozpoznawanie obrazéw i mowy oraz ttumaczenie ma-
szynowe. Dlatego w branzy pojawilo si¢ wiele rozwigzan opartych na uczeniu glebokim, w tym
aplikacje NLP.

W naszej ksigzce wyjasnimy, jak wykorzystuje sie wszystkie te sposoby do tworzenia réznych aplikacji
NLP. Opiszmy teraz rézne podejscia do rozwigzywania probleméw NLP.

Podejscia do NLP

Sposoby rozwigzywania probleméw NLP mozna podzieli¢ na trzy kategorie: heurystyka, uczenie
maszynowe i uczenie gtebokie. Ten podrozdziat jest krétkim wprowadzeniem do kazdego podej-
$cia — nie martw sie, je$li w pelni nie zrozumiesz wspomnianych tu koncepcji, poniewaz zostang
one opisane szczeg6étowo dalej w ksigzce. Zacznijmy od omoéwienia NLP opartego na heurystyce.

NLP oparte na heurystyce

Podobnie jak inne wczesne systemy Al, pierwsze systemy NLP realizowaly swoje zadania na podsta-
wie regul. Deweloperzy musieli zatem mie¢ specjalistyczng wiedze w danej dziedzinie, aby sformuto-
wac reguly dotaczane do programu. Systemy te wymagaly réwniez takich zasobow jak stowniki i te-
zaurusy, zwykle kompilowanych i przeksztalcanych w posta¢ cyfrowa w dtuzszych okresach.
Przyktadem projektowania regul w celu rozwigzania problemu NLP z wykorzystaniem takich
zasobOw jest analiza odczu¢ oparta na leksykonie. Opiszemy jg krotko w rozdziale 4.

Oprécz stownikéw i tezauruséw tworzono réwniez bardziej rozbudowane bazy wiedzy do wspoma-
gania NLP, zwlaszcza NLP opartego na regulach. Przykladem jest WordNet [7], baza stéw i seman-
tycznych relacji miedzy nimi. Przykladami takich relacji sa synonimy, hiponimy i meronimy.
Synonimy to stowa o podobnym znaczeniu. Hiponimy reprezentujg relacje ,,jest typem czegos”,
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np. bejsbol, sumo i tenis to hiponimy sportu. Meronimy reprezentuja relacje ,,jest czescia czego$”,
np. rece i nogi to meronimy ciata. Wszystkie te informacje przydaja sie podczas budowania systemow
przetwarzania jezyka na podstawie regul. Na rysunku 1.9 pokazano graficzng reprezentacje takich
relacji miedzy stowami w bazie WordNet.

@ -LIKEA- professional boxing-100446311
@ - 15 A-grappling, rassling, wrestling-100447540
"
...-n’.' y o
/
/ S @ - LIKE A - professional golf-100466273
poRTAL0416,
\ ‘\;.I//\."
! N\ N i
V' X ¥
® siMo-100448232 "\
'-.\.\ " :
; g
". - LIKE A - professional wrestling-100448126

Rysunek 1.9. Graf bazy WordNet dla stowa ,,sport” [8]

Od niedawna do baz wiedzy takich jak Open Mind Common Sense [9] dodaje sie takze ,,zdroworoz-
sadkowa” wiedze¢ o $wiecie, co réwniez wspomaga systemy oparte na regutach. Cho¢ do tej pory
mowiliémy gléwnie o zasobach leksykalnych w postaci stéw, systemy oparte na regutach moga wy-
kraczaé poza stowa i wykorzystywa¢ inne formy informacji. Niektdre z nich przedstawiono ponize;.

Wyrazenia regularne (,,regeksy”) to znakomite narzedzie do analizowania tekstu i budowania syste-
méw opartych na regutach. Regex to zbiér znakéw albo wzorzec uzywany do dopasowywania i wy-
szukiwania podlanicuchéw w tekécie. Na przykiad regex ,A([a-zA-Z0-9_\-\.]+)@([a-zA-Z0-9_\-\.]
> +)\.([a-zA-Z]{2,5})$” pozwala znalez¢ adresy e-mail w pewnym fragmencie tekstu. Regeksy sa
doskonalym sposobem dodawania wiedzy dziedzinowej do systemu NLP. Na przyktad mamy
skargi klientow zglaszane za po$rednictwem czatu lub poczty e-mail i chcemy zbudowac¢ system
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automatycznie identyfikujacy produkt, ktérego dotyczy skarga. Istnieje zbiér kodéw produktow,
ktoére mozna odwzorowa¢ na okreslone nazwy marek. Aby je dopasowywa¢, mozemy uzy¢ wyrazen
regularnych.

Regeksy to bardzo popularny paradygmat budowania systemow opartych na regutach. Na przy-
kiad oprogramowanie StanfordCoreNLP obejmuje TokensRegex [10], platforme do definiowa-
nia wyrazen regularnych. Stosuje sie ja do identyfikowania wzorcéw w tekscie i tworzenia regut
na podstawie dopasowanego tekstu. Regekséw uzywa si¢ do dopasowywania deterministycznego —
tzn. co$ albo pasuje, albo nie. Regeksy probabilistyczne to odmiana wyrazen regularnych, ktéra
nie ma tego ograniczenia i pozwala okresla¢ prawdopodobienstwo dopasowania. Zainteresowani
czytelnicy moga przyjrzec sie bibliotekom takim jak pregex [11].

Gramatyka bezkontekstowa (ang. context-free grammar — CFG) to typ formalnej gramatyki uzywa-
nej do modelowania jezykéw naturalnych. Jej tworca jest profesor Noam Chomsky, stynny lingwista
i naukowiec. CFG mozna wykorzysta¢ do wyodrebniania bardziej skomplikowanych, hierar-
chicznych informagji, ktére mogtyby umkna¢ wyrazeniu regularnemu. Parser Earley [12] umoz-
liwia analize sktadniows tekstu wedlug najrézniejszych gramatyk CFG. Aby modelowa¢ bardziej
skomplikowane reguly, mozna postuzy¢ si¢ jezykiem gramatycznym takim jak JAPE (Java Annota-
tion Patterns Engine) [13]. JAPE faczy funkcje regekséw i gramatyk CFG i jest uzywany w opar-
tych na regulach systemach NLP takich jak GATE (General Architecture for Text Engineering) [14].
GATE przydaje sie do ekstrakgji tekstu w zamknietych, dobrze zdefiniowanych dziedzinach, w kté-
rych wazne sa dokladnos¢ i kompletnos¢. Na przyktad JAPE i GATE wykorzystano do ekstrakeji
informacji o procedurach wszczepiania implantéw z raportéw klinicznych [15]. Na rysunku 1.10
jako przyklad systemu opartego na regutach pokazano interfejs GATE z kilkoma wyréznionymi
w tekscie typami informacji.

Reguly i heurystyka wciaz odgrywaja wazna role w cyklu zycia projektéw NLP. Sg dobrym sposobem
na budowanie poczatkowych wersji systeméw NLP. Méwiac najprosciej: reguly i heurystyka poma-
gaja szybko zbudowac¢ pierwsza wersje modelu i lepiej zrozumie¢ problem. Oméwimy to szczegélowo
w rozdziatach 4. i 11. Reguly i heurystyka bywaja tez przydatne jako dodatkowe funkcje syste-
méw NLP opartych na uczeniu maszynowym. Uzywa sie ich m.in. do domykania luk w systemie.
Kazdy system NLP zbudowany z wykorzystaniem technik statystycznych, uczenia maszynowego
lub uczenia glebokiego bedzie popelniat pomylki. Niektdre pomytki moga by¢ zbyt kosztowne —
jak w przypadku systemu medycznego, ktéry analizuje dokumentacje pacjenta i blednie decy-
duje, Ze nie trzeba wykonywac jakiego$ krytycznego testu. Tego rodzaju pomytka mogtaby nawet
kosztowa¢ czyje$ zycie. Reguly i heurystyka to $wietny sposob na wyeliminowanie takich luk z systemu
produkeyjnego. Przejdzmy teraz do technik uczenia maszynowego stosowanych w NLP.

Uczenie maszynowe w NLP

Techniki uczenia maszynowego stosuje sie do danych tekstowych tak samo jak do innych form
danych, takich jak obrazy, mowa i dane ustrukturyzowane. Metody uczenia nadzorowanego, np.
Kklasyfikacje i regresje, intensywnie wykorzystuje sie do réznych zadan NLP. Przykladowym zadaniem
Klasyfikacyjnym NLP jest klasyfikowanie artykuléw prasowych wedlug okreslonych tematéw, takich
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Rysunek 1.10. Narzedzie GATE

jak sport lub polityka. Natomiast metody regresyjne, ktdre daja prognoze liczbowa, mozna wykorzy-
sta¢ do szacowania ceny akgji na podstawie dyskusji o tych akcjach w mediach spoleczno$ciowych.
Ponadto nienadzorowanych algorytméw grupowania mozna uzy¢ do sortowania dokumentéw
tekstowych.

Kazde podejscie do NLP oparte na uczeniu maszynowym, nadzorowanym czy nie, zwykle skfada
sie z trzech etapow: ekstrakgcja cech z tekstu, uzycie reprezentacji cech do uczenia modelu oraz oce-
nianie i ulepszanie modelu. Wiecej o reprezentacji cech w odniesieniu do tekstu powiemy w roz-
dziale 3., a 0 ocenianiu — w rozdziale 2. Teraz krétko oméwimy niektére metody nadzorowanego
uczenia maszynowego modeli NLP, ktérych czesto uzywa si¢ na drugim etapie (zastosowanie
reprezentacji cech do uczenia modelu). Podstawowa wiedza o tych metodach pomoze Ci zrozumieé¢
pojecia omawiane w dalszych rozdziatach.

Naiwny klasyfikator bayesowski

Naiwny klasyfikator bayesowski to klasyczny algorytm do zadan klasyfikacyjnych [16], ktory
opiera si¢ gtéwnie na twierdzeniu Bayesa (jak wida¢ po nazwie). Wykorzystujac twierdzenie Bayesa,
oblicza prawdopodobienstwo zaobserwowania pewnej etykiety klasy na podstawie zbioru cech
danych wejsciowych. Charakterystyczne dla tego algorytmu jest to, ze zaktada, iz kazda cecha jest
niezalezna od innych. We wspomnianym wczesniej przyktadzie klasyfikowania artykuléw prasowych
jednym ze sposobow liczbowego reprezentowania tekstu byloby uzycie liczb stéw specyficznych
dla poszczegélnych dziedzin, takich jak sport lub polityka, ktére sa obecne w tekscie. Zaktadamy,
ze liczby te nie sg skorelowane. Jeéli to zatozenie jest uzasadnione, mozemy uzy¢ naiwnego
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klasyfikatora bayesowskiego do klasyfikowania artykutéw prasowych. Cho¢ w wielu przypad-
kach zalozenie to jest watpliwe, naiwny klasyfikator bayesowski powszechnie stosuje si¢ jako po-
czatkowy algorytm do klasyfikowania tekstow, gléwnie dlatego, ze jest zrozumialy oraz bardzo
szybki w treningu i uzyciu.

Maszyna wektoréw nosnych

Innym popularnym algorytmem klasyfikacyjnym jest maszyna wektoréw no$nych (ang. support
vector machine — SVM) [17]. Celem kazdej metody klasyfikacji jest wyznaczenie granicy decyzyjnej,
ktéra rozdziela rézne kategorie tekstu (np. polityka kontra sport w naszym przyktadzie klasyfika-
qji artykuléw). Ta granica decyzyjna moze by¢ liniowa albo nieliniowa (np. okrag). Maszyna SVM
moze nauczy¢ si¢ zaréwno liniowej, jak i nieliniowej granicy decyzyjnej w celu oddzielania punktéw
danych nalezacych do réznych klas. W przypadku liniowej granicy decyzyjnej dane sg reprezen-
towane w sposob, w ktorym réznice miedzy klasami staja si¢ oczywiste. Jesli chodzi o dwuwymiarowe
reprezentacje cech, przyklad pokazano na rysunku 1.11, na ktérym czarne i biale punkty naleza
do réznych klas (np. do artykutéw sportowych i politycznych). SVM uczy sie optymalnej granicy
decyzyjnej, maksymalizujac odlegto$¢ miedzy punktami nalezagcymi do réznych klas. Najwieksza
zaletg maszyn SVM jest odporno$¢ na zmiennoé¢ i szumy w danych. Gléwnymi wadami sg czas
treningu i zte skalowanie w przypadku duzej ilosci danych treningowych.

Rysunek 1.11. Dwuwymiarowa reprezentacja cech SVM
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Ukryty model Markowa

Ukryty model Markowa (ang. Hidden Markov Model — HMM) to model statystyczny [18], ktory
zaklada, ze istnieje nieobserwowalny proces z ukrytymi stanami, ktéry generuje dane — tzn. mo-
zemy zaobserwowa¢ dane dopiero po tym, jak zostang wygenerowane. HMM prébuje nastepnie
wymodelowa¢ ukryte stany na podstawie tych danych. Rozwazmy zadanie NLP polegajace na oznacza-
niu czeéci mowy (ang. part of speech — POS), ktdre przypisuje tagi POS wyrazom w zdaniu.
Zakladamy tu, ze tekst jest generowany wedlug pewnej bazowej gramatyki, ktora jest ukryta pod
tekstem. Ukryte stany to cze$ci mowy, ktore definiujg strukture zdania zgodnie z gramatyka jezyka,
ale my obserwujemy tylko stowa, ktére podlegaja tym niewidocznym stanom. Jednoczesnie modele
HMM przyjmujg zalozenie Markowa, co oznacza, ze kazdy ukryty stan jest zalezny od poprzed-
niego stanu lub stanéw. Ludzkie jezyki maja sekwencyjna nature, a biezace stowo w zdaniu zalezy
od tego, co bylo wczesniej. Dlatego modele HMM z tymi dwoma zalozeniami s bardzo skutecznym
narzedziem do modelowania danych tekstowych. Na rysunku 1.12 pokazano przyktad modelu
HMM, ktory okresla cze$ci mowy w danym zdaniu. Cze¢$ci mowy takie jak JJ (przymiotnik) i NN
(rzeczownik) to stany ukryte, podczas gdy zdanie ,natural language processing ( nlp ) ...” jest
tym, co obserwujemy bezposrednio.

©-0-@®-0-&-B-©-0-@
I N T T

natural language processing ( nip )

Rysunek 1.12. Reprezentacja graficzna ukrytego modelu Markowa

Szczegdtowe omoéwienie HMM w kontekscie NLP znajduje sie w rozdziale 8. ksigzki Speech and
Language Processing profesora Jurafsky’ego [19].

Warunkowe pola losowe

Warunkowe pole losowe (ang. conditional random field — CRF) to kolejny algorytm uzywany
do przetwarzania danych sekwencyjnych. CRF zasadniczo przeprowadza zadanie klasyfikacyjne
na kazdym elemencie w sekwencji [20]. Wyobraz sobie ten sam przyktad tagowania POS, w ktérym
CRF potrafi oznaczaé stowo po stowie poprzez wybieranie jednej cze$ci mowy z puli wszystkich
dostepnych tagéw POS. Poniewaz algorytm uwzglednia sekwencyjnos¢ danych wejsciowych i kon-
tekst tagow, jest bardziej ekspresywny niz zwykle metody klasyfikacji i zazwyczaj dziata lepiej.
CREF osiaga lepsze wyniki niz HMM w takich zadaniach jak tagowanie POS, ktdre polegaja na sekwen-
cyjnej naturze jezyka. Algorytmy CREF, ich odmiany i zastosowania oméwimy w rozdziatach 5.,6.19.

Przedstawiliémy niektére popularne algorytmy ML, ktére wykorzystuje sie czesto do zadan NLP.
Znajomos$¢ tych metod ML pomoze zrozumied rdzne rozwigzania omawiane w tej ksigzce. Warto
tez wiedzie¢, kiedy warto uzywac poszczegolnych algorytméw, o czym bedzie mowa w kolejnych
rozdziatach. Czytelnikom, ktérzy chcieliby dowiedzie¢ si¢ wiecej o etapach i teoretycznych szczegétach
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procesu uczenia maszynowego, polecamy podrecznik Pattern Recognition and Machine Learning
Christophera Bishopa [21]. Bardziej praktyczne spojrzenie na uczenie maszynowe mozna znalez¢
w doskonatej ksigzce Aureliena Gerona [22]. Przyjrzyjmy si¢ teraz podej$ciom do NLP opartym
na uczeniu glebokim.

Uczenie gtebokie w NLP

Krotko wspomnieliémy o popularnych metodach uczenia maszynowego, ktorych intensywnie
uzywa sie w réznych zadaniach NLP. W ciggu kilku ostatnich lat zaczeto na duzg skale wykorzystywa¢
sieci neuronowe do przetwarzania ztozonych, nieustrukturyzowanych danych. Jezyk jest z natury
skomplikowany i nieustrukturyzowany, dlatego do zrozumienia i rozwigzania probleméw jezyko-
wych potrzebujemy modeli o wiekszych mozliwosciach reprezentacji i uczenia sie. Oto kilka po-
pularnych architektur glebokich sieci neuronowych, ktére obecnie sg standardem w §wiecie NLP.

Rekurencyjne sieci neuronowe

Jak wspomniano wczeéniej, jezyk jest z natury sekwencyjny. Zdanie w dowolnym jezyku prze-
plywa w jednym kierunku (np. angielski czyta si¢ od lewej do prawej), zatem model, ktéry potrafi
progresywnie odczytywac tekst wejsciowy od jednego do drugiego konca, moze by¢ bardzo przy-
datny do zrozumienia jezyka. Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. recurrent neural network —
RNN) sg zaprojektowane specjalnie z mysla o takim sekwencyjnym przetwarzaniu i nauce. Sieci
RNN maja jednostki neuronowe zdolne do zapamietywania, co przetworzyly do tej pory. Pamigé
ta jest temporalna, a informacje sa zapisywane i aktualizowane w kolejnych etapach czasowych,
w miare jak RNN odczytuje nastepne stowo z wejécia. Na rysunku 1.13 przedstawiono rozwinietg
sie¢ RNN i spos6b, w jaki §ledzi ona dane wejéciowe na réznych etapach czasowych.
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Rysunek 1.13. Rozwinigta rekurencyjna sie¢ neuronowa [23]

Sieci RNN maja duze mozliwosci i dzialaja dobrze w réznorodnych zadaniach NLP, takich jak
klasyfikacja tekstu, rozpoznawanie nazwanych encji, thumaczenie maszynowe itd. Sieci RNN
mozna réwniez uzywa¢ do generowania tekstu, kiedy celem jest odczytywanie poprzedniego tekstu
i przewidywanie nastepnego stowa lub znaku. Szczegélowe omdwienie wszechstronnosci sieci
RNN oraz zakresu ich zastosowan w NLP i nie tylko mozna znalez¢ w artykule The Unreasonable
Effectiveness of Recurrent Neural Networks (,Niedorzeczna efektywno$¢ rekurencyjnych sieci
neuronowych”) [24].
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Dtuga pamiec krotkoterminowa

Pomimo swoich mozliwoéci 1 wszechstronnosci sieci RNN sg ,,zapominalskie” — nie potrafig
zapamieta¢ dtuzszych kontekstow i dlatego nie dzialajg dobrze, gdy wprowadzany tekst jest dtugi,
co zwykle ma miejsce w przypadku danych tekstowych. Sieci z dluga pamigcig krétkotrwata (ang.
long short-term memory — LSTM), odmiane sieci RNN, wymyslono w celu zlagodzenia tego problemu.
Sieci LSTM omijajg go, ignorujac nieistotny kontekst i zapamietujac tylko te cze$¢ kontekstu,
ktdra jest potrzebna do rozwigzania danego zadania. Eliminuje to konieczno$¢ zapamietywania
bardzo dtugiego kontekstu w jednej reprezentacji wektorowej. Z tej przyczyny sieci LSTM zasta-
pily sieci RNN w wiekszosci praktycznych zastosowan. Bramkowane jednostki rekurencyjne
(ang. gated recurrent unit — GRU) to kolejna odmiana RNN, ktorej uzywa si¢ gléwnie do gene-
rowania jezyka. (Rodzine modeli RNN szczegétowo opisuje artykul Christophera Olaha [23]).
Na rysunku 1.14 zilustrowano architekture pojedynczej komorki LSTM. Konkretne zastosowa-
nia LSTM w réznych aplikacjach NLP oméwimy w rozdziatach 4., 5., 6.1 9.

G @ Gy
1 1

B 4
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A A

® ©

Rysunek 1.14. Architektura komorki LSTM [23]
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Konwolucyjne sieci neuronowe

Konwolucyjne sieci neuronowe (ang. convolutional neural network — CNN) sg bardzo popularne
i czgsto uzywane w zadaniach wizji komputerowej, takich jak klasyfikacja obrazu, rozpoznawanie
wideo itd. Odnosza réwniez sukcesy w NLP, zwlaszcza w zadaniach zwiazanych z klasyfikacja
tekstu. Kazde stowo w zdaniu mozna zastapi¢ odpowiadajacym mu wektorem stowa, a wszystkie
wektory majg ten sam rozmiar (d) (zob. punkt ,Osadzenia stéw” w rozdziale 3.). Dzieki temu
mozna uktada¢ je jeden na drugim, tworzac macierz lub tablice 2D o wymiarze n x d, gdzie n to
liczba stéw w zdaniu, a d to rozmiar wektoréw stéw. Macierz te mozna traktowac podobnie jak
obraz i modelowa¢ za pomocg CNN. Gléwng zaletg sieci CNN jest mozliwos¢ jednoczesnego
spojrzenia na grupe stéw z wykorzystaniem okna kontekstowego. Na przyktad probujemy klasyfiko-
wa¢ odczucia i otrzymujemy wejéciowe zdanie typu: ,,Bardzo lubi¢ ten film!”. Aby zrozumie¢ sens
tego zdania, najlepiej przyjrze¢ sie stowom i réznym zbiorom sgsiadujacych ze sobg stow. Sieci
CNN potrafig to robi¢ wlasnie ze wzgledu na swoja architekture. Omoéwimy to doktadniej w p6z-
niejszych rozdziatach. Na rysunku 1.15 pokazano sie¢ CNN, ktdra operuje na fragmencie tekstu
w celu wyodrebnienia przydatnych fraz, aby ostatecznie wyznaczy¢ liczbe binarna wskazujaca
odczucia wyrazone w zdaniu w danym fragmencie tekstu.
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Rysunek 1.15. Model CNN w dziataniu [27]

Jak pokazano na rysunku, CNN wykorzystuje zbior warstw konwolucyjnych ilaczacych, aby uzy-
ska¢ skondensowang reprezentacje tekstu, ktora nastepnie jest podawana na wejécie w pelni potaczo-
nej warstwy w celu nauczenia sieci pewnych zadan NLP, takich jak klasyfikacja tekstu. Wiecej informa-
¢ji o uzywaniu sieci CNN do NLP mozna znalez¢ w pozycjach [25] i [26]. Opiszemy je réwniez
w rozdziale 4.

Transformatory

Transformatory [28] to najnowszy konkurent w lidze modeli uczenia glebokiego na uzytek NLP.
W ciagu ostatnich dwdch lat zastosowano je do prawie wszystkich gléwnych zadan NLP. Modeluja
one kontekst tekstowy, ale nie w sposéb sekwencyjny. Uwzgledniajac stowo na wejsciu, przygla-
dajg sie wszystkim stowom wokoét niego (co okresla sie mianem samouwagi) i reprezentuja kazde
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stowo w odniesieniu do jego kontekstu. Na przykiad angielskie stowo ,,bank” moze mie¢ rézne
znaczenia w zalezno$ci od kontekstu, w jakim sie pojawia. Kiedy jest mowa o finansach, to ,bank”
prawdopodobnie oznacza instytucje finansows. Z drugiej strony, jedli tekst dotyczy rzeki,
stowo ,,bank” prawdopodobnie odnosi si¢ do jej brzegu. Transformatory moga modelowac¢ taki kon-
tekst i dlatego intensywnie uzywa sie ich w zadaniach NLP ze wzgledu na wieksze zdolnoéci reprezen-
tacji w poréwnaniu z innymi sieciami glebokimi.

Niedawno duze transformatory zastosowano do uczenia transferowego z mniejszymi zadaniami
podrzednymi. Uczenie transferowe to technika AI, w ktorej wiedzy zyskanej podczas rozwiazy-
wania jednego problemu uzywa si¢ w innym, ale powigzanym problemie. W przypadku transfor-
matoréw pomyst polega na tym, zeby wytrenowac bardzo duzy tryb transformacyjny w sposéb nie-
nadzorowany (co nazywa si¢ treningiem wstepnym), aby przewidywaly cze$¢ zdania na podstawie
reszty tresci, a przez to mogly kodowaé wysokopoziomowe niuanse jezyka zawartego w tekscie.
Modele te szkoli si¢ na ponad 40 GB danych tekstowych zgromadzonych z calego internetu.
Przykladem duzego transformatora jest BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [29], pokazany na rysunku 1.16, ktdry zostal wstepnie wytrenowany na ogromnym
zbiorze danych i udostepniony na zasadach open source przez Google’a.

/Nsp s MaskLI N\ /i /Ner (squap o )

1 I S 4

BERT 4--- BERT

C— .  I— . | I— . - |
Masked Sentence A S Masked ;entenceB Question & Paral]raph
Unlabeled Sentence A and B Pair / \ \ \ Question Answer Pair

Trening wstepny Dostrajanie

Rysunek 1.16. Architektura BERT — wstgpnie wytrenowany model i dostrojone modele specyficzne dla zadania

Wstepnie wytrenowany model pokazano po lewej stronie rysunku 1.16. Model ten nastepnie do-
straja si¢ do podrzednych zadan NLP, takich jak klasyfikacja tekstu, ekstrakcja encji, odpowiada-
nie na pytania itd., jak pokazano po prawej stronie rysunku 1.16. Ze wzgledu na ogromna ilo$¢ wstep-
nie nabytej wiedzy BERT efektywnie przekazuje wiedz¢ do zadan podrzednych i w wielu z nich
doréwnuje najlepszym obecnie znanym technikom. W ksigzce opiszemy wiele przykladéw uzywania
BERT-a do réznych zadan. Na rysunku 1.17 przedstawiono dzialanie mechanizmu samouwagi,
ktory jest kluczowym komponentem transformatora. Zainteresowani czytelnicy mogg zajrze¢ do
artykutu [30], aby dowiedzie¢ si¢ wiecej o mechanizmach samouwagi i architekturze transformato-
réw. Model BERT i jego zastosowania omowimy w rozdzialach 4., 6. i 10.
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Rysunek 1.17. Mechanizm samouwagi w transformatorze [30]

Autoenkodery

Autoenkoder to sie¢ innego rodzaju, ktérej uzywa si¢ gléwnie do uczenia si¢ skompresowanej
reprezentacji wektorowej wejécia. Jesli chcemy np. reprezentowad tekst poprzez wektor, jaki jest
na to dobry spos6b? Mozemy nauczy¢ si¢ funkcji odwzorowujacej tekst wejsciowy na wektor.
Aby ta funkcja odwzorowujaca byla uzyteczna, ,,rekonstruujemy” dane wejsciowe z powrotem z repre-
zentacji wektorowej. Jest to forma uczenia nienadzorowanego, poniewaz nie potrzebujemy do niej
etykiet dodawanych przez czlowieka. Po treningu uzyskujemy reprezentacje wektorows, ktéra
jest tekstem wejsciowym zakodowanym w postaci gestego wektora. Autoenkoderéw zwykle uzywa
sie do tworzenia reprezentacji cech potrzebnej do dalszych zadan. Architekture autoenkodera
przedstawiono na rysunku 1.18.

W tym modelu warstwa ukryta zapewnia skompresowang reprezentacje danych wejéciowych,
ktéra odzwierciedla ich istote, a warstwa wyjsciowa (dekoder) rekonstruuje reprezentacje wej-
$ciowgq na podstawie reprezentacji skompresowanej. Cho¢ architektura autoenkodera pokazana na
rysunku 1.18 nie radzi sobie ze specyficznymi wlasciwo$ciami danych sekwencyjnych takich jak tekst,
to niektére odmiany autoenkoderdw, np. autoenkoder LSTM, dzialaja catkiem dobrze. Wigcej infor-
macji o autoenkoderach mozna znalez¢ w ksigzce [31].
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Rysunek 1.18. Architektura autoenkodera

W tym podrozdziale krétko przedstawiliémy popularne architektury DL zwigzane z NLP. Wiecej
ogdlnych informacji o architekturach uczenia glebokiego znajdziesz w ksigzce [31], a o stosowaniu
ich w NLP — w artykule [25]. Mamy nadzieje, ze to wprowadzenie pomoze Ci zrozumie¢ zastoso-
wania DL omawiane dalej w naszej ksigzce.

Zwazywszy na niedawne osiagniecia modeli DL, mozna by pomysle¢, ze DL staje si¢ preferowa-
nym sposobem budowania systeméw NLP. W praktyce wyglada to zupelnie inaczej. Wyjasnijmy,
z czego to wynika.

Dlaczego uczenie gtebokie nie jest jeszcze ,srebrng kulg” NLP?

W ciagu kilku ostatnich lat uczenie gltebokie poczynito wielkie postepy w NLP. Jesli np. chodzi
o klasyfikacje tekstu, modele LSTM i CNN przewyzszyly skuteczno$¢ standardowych technik
uczenia maszynowego, takich jak naiwny klasyfikator bayesowski i SVM, w wielu zadaniach kla-
syfikacyjnych. Modele LSTM dzialaja tez lepiej w zadaniach etykietowania sekwencji, takich jak
ekstrakcja encji, w poréwnaniu z modelami CRF. Niedawno faktycznym standardem w wigkszo-
$ci tych zadan NLP, od klasyfikacji do etykietowania sekwencji, staly sie zaawansowane modele trans-
formacyjne. Popularnym trendem jest uzywanie duzych (pod wzgledem liczby parametréw) trans-
formatoréw, trenowanie ich na ogromnych zbiorach danych pod katem ogélnych zadan NLP, takich
jak modelowanie jezykowe, a nastepnie dostosowywanie ich do mniejszych zadan. To podejécie
(znane jako uczenie transferowe) przyniosto réwniez sukcesy w innych dziedzinach, takich jak
wizja i mowa komputerowa.

Pomimo tych sukceséw DL wciaz nie jest panaceum na wszystkie problemy NLP w rzeczywistych
zastosowaniach. Kilka kluczowych powoddw takiego stanu rzeczy opisano ponizej.

Nadmierne dopasowanie w przypadku matych zbioréw danych

Modele DL zwykle maja wiecej parametréw niz tradycyjne modele ML, co oznacza, ze cechujg
sie wieksza ekspresywnoscig. Ma to swoja ciemng strone. Brzytwa Ockhama [32] sugeruje,
ze jeSli wszystkie inne kryteria sg jednakowe, zawsze powinno sie wybiera¢ rozwigzanie
prostsze. Czesto zdarza sie, ze w fazie rozwojowej nie jest dostepna wystarczajaca ilos¢ danych
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treningowych do wyszkolenia skomplikowanej sieci. W takich przypadkach lepiej wybra¢
prostszy model zamiast DL. Modele DL nadmiernie dopasowuja si¢ do matych zbioréw danych,
co pogarsza ich zdolno$¢ generalizacji, a to z kolei prowadzi do niezadowalajacego dziatania
w $rodowisku produkcyjnym.

Uczenie na nielicznych przykladach i generowanie danych syntetycznych

W takich dziedzinach jak wizja komputerowa uczenie glebokie poczynito znaczne postepy
w uczeniu si¢ na nielicznych przykiadach (ang. few-shot learning) i w modelach, ktére po-
trafig generowac obrazy wysokiej jakosci [34]. W zwigzku z tym stalo si¢ mozliwe trenowanie
modeli wizji opartych na DL z wykorzystaniem niewielkiej iloéci danych, przez co DL znalazto
znacznie wiecej zastosowan w §rodowiskach przemystowych. Nie opracowano jeszcze podob-
nych technik DL dla NLP.

Adaptacja dziedzinowa

Jesli wezmiemy duzy model DL wytrenowany na zbiorach danych nalezacych do pewnych
popularnych dziedzin (np. artykuléw prasowych) i zastosujemy go do innej, nowszej domeny
(np. postow w mediach spotecznoéciowych), jego dziatanie moze by¢ niezadowalajace. Ta ograni-
czona zdolno$¢ do generalizacji wskazuje, ze modele DL nie zawsze s uzyteczne. Na przykltad
modele wytrenowane na tekstach internetowych i recenzjach produktéw nie beda dziataly do-
brze w takich domenach jak prawo, media spolecznosciowe czy opieka zdrowotna, w ktérych
zaréwno syntaktyczna, jak i semantyczna struktura jezyka jest specyficzna dla domeny. Potrze-
bujemy wyspecjalizowanych modeli, w ktérych zakodowana jest wiedza dziedzinowa, a moga to
by¢ po prostu specyficzne dla domeny modele oparte na regutach.

Modele interpretowalne

Pomingwszy adaptacje dziedzinows, wada modeli DL jest ograniczona kontrolowalnos¢ i interpre-
towalnos¢, poniewaz w wigkszoséci przypadkow dziatajg one jak czarna skrzynka. Firmy czesto
potrzebuja bardziej interpretowalnych wynikéw, ktére mozna wyjasni¢ klientowi lub uzyt-
kownikowi koficowemu. W takich przypadkach uzyteczniejsze moga by¢ tradycyjne techniki.
Na przyklad naiwny klasyfikator bayesowski do klasyfikowania odczu¢ moze wyjasniaé
wplyw, jaki maja pozytywne i negatywne stowa na przewidywanie wyrazanych odczué.

Obecnie uzyskanie takich informacji z modelu klasyfikacyjnego opartego na LSTM jest trudne.
Kontrastuje to z wizjg komputerowa, w ktdrej modele DL nie sg czarnymi skrzynkami. W wizji
komputerowej istnieje wiele technik [35], ktére pozwalaja si¢ dowiedzie¢, dlaczego model doko-
nuje konkretnej prognozy. W NLP takie podejécia sg rzadziej spotykane.

Zdrowy rozsgdek i wiedza o Swiecie

Cho¢ modele ML i DL uzyskujg dobre wyniki we wzorcowych zadaniach NLP, jezyk pozo-
staje enigma dla naukowcéw. Oprocz skladni i semantyki jezyk obejmuje wiedze o otaczaja-
cym nas $wiecie. Jezyk uzywany do komunikacji polega na logicznym rozumowaniu i zdro-
worozsgdkowym postrzeganiu zdarzen zachodzacych w $wiecie. Na przykltad zdanie ,,Lubie
pizz¢” implikuje ,,Jestem zadowolony, kiedy jem pizze”. Oto przyklad bardziej ztozonego
rozumowania: ,,Jedli Jan wyszedl z domu do ogrodu, to Jan nie jest juz w domu i obecnie znajduje
sie w ogrodzie”. Dla cztowieka to oczywiste, ale komputer potrzebuje wieloetapowego rozu-
mowania, aby zidentyfikowac¢ zdarzenia i przewidzie¢ ich konsekwencje. Poniewaz ta wiedza
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o $wiecie i zdrowy rozsadek s3 nieodlgcznymi czedciami jezyka, ich zrozumienie ma kluczowe
znaczenie, je$li model DL ma radzi¢ sobie z r6znymi zadaniami jezykowymi. Obecne modele
osiagajg dobre wyniki w standardowych testach, ale wcigz nie sg zdolne do zdroworozsadkowego
rozumienia i logicznego rozumowania. Prowadzi si¢ prace nad zdroworozsadkows interpretacja
zdarzen i regufami logicznymi (np. rozumowaniem ,,jesli — to”), ale nie sg one jeszcze dobrze
zintegrowane z modelami ML lub DL.

Koszt

Budowanie rozwigzan DL do zadart NLP bywa kosztowne. Wynika to z wielu przyczyn. Modele DL
sg znane jako pozeracze danych. Gromadzenie i etykietowanie duzego zbioru danych moze
pochlona¢ znaczne $rodki. Ze wzgledu na rozmiar modeli DL trenowanie ich w celu osia-
gniecia pozadanej wydajno$ci moze nie tylko wydluzy¢ cykle rozwojowe, ale takze prowadzi¢
do wysokich rachunkéw za specjalistyczny sprzet (GPU). Ponadto wdrazanie i utrzymywanie
modeli DL bywa drogie zar6wno z perspektywy wymagan sprzetowych, jak i naktadow pracy.
Wreszcie poniewaz modele te s duze, moga powodowaé problemy z opéznieniami w czasie
wnioskowania i by¢ nieprzydatne w sytuacjach, gdy wymagane sa mate opdznienia. Do tej
listy mozna jeszcze doda¢ dlug techniczny wynikajacy z budowy i utrzymania ,,ciezkiego”
modelu. Méwigc nieformalnie: dtug techniczny to koszt przyszlych przerébek, ktory wynika
z przedkltadania szybkiego ukonczenia prac nad dobre wybory projektowe i implementacyjne.

Wdrozenie w urzgdzeniach

W wielu scenariuszach rozwigzanie NLP musi dziala¢ bezpo$rednio w urzadzeniu koficowym,
anie w chmurze — np. turystyczny system ttumaczenia maszynowego, ktory wypowiada
przettumaczony tekst nawet bez dostepu do internetu. W takich przypadkach, ze wzgledu na
specyfike urzadzenia, rozwigzanie musi dziata¢ z ograniczong pamiecig i zuzyciem energii.
Wigkszo$¢ rozwigzan DL nie radzi sobie z takimi ograniczeniami. Trwajg prace nad wdra-
zaniem DL w urzadzeniach koncowych [36, 37, 38], ale nadal jeste$émy daleko od ogdlnych
rozwigzan.

W wigkszo$ci projektow pojawia sie jeden lub wiele wymienionych wyzej czynnikéw. Prowadzi
to do dluzszych cykli projektowych i wyzszych kosztow (sprzetu, pracy), a skuteczno$é rozwiazan
jest albo poréwnywalna z modelami ML, albo nawet nizsza. Oznacza to niski zwrot z inwestycji
i czgsto sprawia, ze projekt NLP konczy si¢ niepowodzeniem.

Z powyzszej dyskusji wynika, Ze DL nie zawsze jest preferowanym rozwigzaniem we wszystkich prak-
tycznych aplikacjach NLP. Zaczniemy wiec te ksigzke od omoéwienia fundamentalnych aspektow
zadan NLP i pokazania, jak je realizowa¢ z wykorzystaniem réznych technik, od systeméw opar-
tych na regutach do modeli DL. Potozymy nacisk na wymagania w zakresie danych i proces budowa-
nia modelu, a nie tylko na techniczne szczegdly poszczegélnych modeli. Ze wzgledu na szybkie
postepy w tej dziedzinie przewidujemy, ze w przyszlosci pojawia si¢ nowsze, bardziej zaawansowane
modele DL, ale podstawowe aspekty zadann NLP nie zmienig sie¢ w zasadniczy sposéb. Wlasnie
dlatego najpierw omoéwimy podstawy NLP i bedziemy stopniowo je rozwija¢ w celu budowania
modeli o rosnacej zlozonosci, zamiast od razu przeskakiwa¢ do najbardziej zaawansowanych
technicznie rozwigzan.
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Podobnie jak profesor Zachary Lipton z Uniwersytetu Carnegiego i Mellonéw i profesor Jacob
Steinhardt z Uniwersytetu Kalifornijskiego w Berkeley [39] my réwniez chcemy przestrzec przed
czytaniem artykulow naukowych, prac badawczych i blogéw na temat ML i NLP bez kontekstu
i odpowiedniego przeszkolenia. Beztadna lektura duzej liczby innowacyjnych prac moze powo-
dowa¢ dezorientacje i niezbyt precyzyjne zrozumienie tematu. Wiele najnowszych modeli DL nie
jest wystarczajaco interpretowalnych, aby wskaza¢ Zrédta korzysci empirycznych. Lipton i Steinhardt
pisza réwniez o mieszaniu terminéw technicznych i niewlasciwym uzyciu jezyka w artykulach
naukowych po$wigeconych uczeniu maszynowemu, ktore czesto nie wskazuja jasno drogi do roz-
wigzania danego problemu. Dlatego w tej ksigzce doktadnie omawiamy rézne koncepcje tech-
niczne dotyczace stosowania ML w zadaniach NLP za po$rednictwem przyktadéw, kodu i wska-
zowek w rozdziatach.

Dotychczas oméwiliémy niektére podstawowe pojecia zwigzane z jezykiem, NLP, ML i DL. Za-
nim podsumujemy rozdzial 1., przyjrzyjmy sie studium przypadku, by lepiej zrozumie¢ rézne
komponenty aplikacji NLP.

Przewodnik po NLP — agenty konwersacyjne

Glosowe agenty konwersacyjne, takie jak Amazon Alexa i Apple Siri, to jedno z najpowszechniej-
szych zastosowan NLP; sa one znane wigkszosci ludzi. Typowy model interakcji agenta konwersacyj-
nego przedstawiono na rysunku 1.19.

Rozumienie
jezyka
naturalnego

))) Rozpoznawanie

mowy

Zarzadzanie
dialogiem

]
Synteza Generowanie
'l l l mowy odpowiedzi
[ ]

Rysunek 1.19. Przeplyw dziatania agentéw konwersacyjnych

Oto najwazniejsze komponenty NLP uzywane w tym przeplywie:

1. Rozpoznawanie i synteza mowy. Sa to podstawowe komponenty kazdego gtosowego agenta
konwersacyjnego. Rozpoznawanie mowy obejmuje przeksztalcanie sygnatéw dzwiekowych
na fonemy, ktdre sg nastepnie transkrybowane jako stowa. Synteza mowy to proces odwrotny,
polegajacy na przeksztatceniu wynikéw tekstowych w jezyk méwiony. Obie te techniki bardzo
sie rozwinely w ostatniej dekadzie, a w wigkszosci standardowych przypadkéw zalecamy realizo-
wanie ich z wykorzystaniem chmurowych interfejséw API.
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2. Rozumienie jezyka naturalnego. Jest to kolejny komponent w tancuchu dzialan agenta
konwersacyjnego, w ktérym odpowiedz uzytkownika (przeksztatcong w tekst) analizuje sie
z wykorzystaniem systemu rozumienia jezyka naturalnego. Mozna to podzieli¢ na wiele mniej-
szych podzadan NLP, takich jak:

o Analiza odczué. Analizujemy tu odczucia wyrazone w odpowiedzi uzytkownika. Zostanie to
opisane w rozdziale 4.

« Rozpoznawanie nazwanych encji. Tutaj identyfikujemy wszystkie wazne encje wspomniane
przez uzytkownika w odpowiedzi. Zostanie to opisane w rozdziale 5.

« Rozwiklywanie odniesien. Tutaj znajdujemy odniesienia do wyodrebnionych encji w historii
konwersacji. Uzytkownik moze np. powiedzie¢: ,,Avengersi byli fantastyczni”, a pozniej
odnie$¢ si¢ z powrotem do filmu, moéwiac: ,,Efekty specjalne w tym filmie byly niesamowite”.
W takim przypadku chcemy potaczy¢ stowo ,film” z ,,Avengersami”. Zostanie to krétko
opisane w rozdziale 5.

3. Zarzadzanie dialogiem. Po wyodrebnieniu uzytecznych informacji z odpowiedzi uzytkow-
nika mozemy chcie¢ zrozumie¢ jego intencje, np. czy pyta o fakty (,,Jaka jest dzi§ pogoda?”),
czy wydaje polecenie (,Zagraj utwor Mozarta”). Mozemy uzy¢ systemu klasyfikacji tekstu,
aby klasyfikowa¢ odpowiedz uzytkownika jako jeden ze wstepnie zdefiniowanych zamiardw.
Dzigki temu agent konwersacyjny wie, o co jest proszony. Klasyfikacje zamiaréw oméwimy
w rozdziatach 4. 1 6. W procesie tym system moze zada¢ kilka dodatkowych pytan wyjasnia-
jacych, aby uzyska¢ dalsze informacje od uzytkownika. Kiedy juz domyslimy si¢ intencji uzytkow-
nika, chcemy ustali¢, jakie dziatania powinien podja¢ agent konwersacyjny, aby spelni¢ zadanie.
Robi si¢ to na podstawie informacji i intencji wyodrebnionych z odpowiedzi uzytkownika.
Wrhasciwym dzialaniem moze by¢ np.: wygenerowanie odpowiedzi na podstawie informacji
dostepnych w internecie, odtworzenie muzyki, przyciemnienie $wiatet lub zadanie pytania
wyjasniajacego. Opiszemy to w rozdziale 6.

4. Generowanie odpowiedzi. Wreszcie agent konwersacyjny generuje odpowiednie dziatanie
do wykonania na podstawie semantycznej interpretacji intencji uzytkownika i dodatkowych
informacji uzyskanych w dialogu z uzytkownikiem. Jak juz wspomniano, agent moze pobra¢
informacje z bazy wiedzy i wygenerowa¢ odpowiedz wedtug wstepnie zdefiniowanego sza-
blonu. Moze np. powiedzie¢: ,,Odtwarzam XXV symfonie” albo ,,Swiatta zostaly przyciem-
nione”. W niektdrych scenariuszach moze nawet wygenerowa¢ zupelnie nowa odpowiedz.

Mamy nadzieje, ze to kroétkie studium przypadku pokazalo, jak rézne komponenty NLP, ktére
bedziemy omawiaé w tej ksiazce, tacza si¢ w jedng aplikacje: agenta konwersacyjnego. W miare
lektury dowiesz sie wiecej o tych komponentach, a same agenty konwersacyjne zostang dokltadniej
opisane w rozdziale 6.

Podsumowanie

W tym rozdziale zbadali$my wiele zagadnien zwigzanych z NLP, od szerszych rozwazan o tym,
czym jest jezyk, do konkretnego studium praktycznej aplikacji NLP. Opisali$émy tez, jak rzeczy-
widcie uzywa sie NLP, jakie sg jego gtéwne problemy i zadania i jaka role odgrywaja w nim uczenie
maszynowe i uczenie glebokie. Celem tego rozdzialu bylo przekazanie Ci podstawowej wiedzy,
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ktora bedziesz stopniowo uzupelniat w miare dalszej lektury. Nastepne dwa rozdzialy (rozdziat 2. 1 3.)
sa poswiecone fundamentalnym etapom budowania aplikacji NLP. W rozdzialach od 4. do 7.
skupimy sie na kluczowych zadaniach NLP i praktycznych problemach, ktére mozna rozwigza¢ za ich
pomoca. W rozdziatach od 8. do 10. pokazemy, jak uzywa si¢ NLP w roznych branzach, takich
jak e-commerce, opieka zdrowotna, finanse itd. Rozdzial 11. fgczy wszystko w calo$¢ i wyjaénia,
jak buduje si¢ kompleksowg aplikacje NLP, w kategoriach projektowania, rozwijania, testowania
i wdrazania. Skoro mamy juz za sobg to ogdélne omdwienie, zanurzmy si¢ glebiej w $wiat NLP.
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systemu dialogowego, 209 tworzenie systemu, 260
wyszukiwarki korporacyjnej, 246 w e-commerce, 324
prawda podstawowa, ground truth, 39 reprezentacja tekstu, 99
prawo, 350 dystrybutywna, 110
problem OOV, 104, 120 metody wektoryzacji, 102
proces recznie utworzone reprezentacje cech, 126
data science, 374 rozproszona, 109, 110, 120
KDD, 374 uniwersalna, 121
Microsoft Team Data Science, 375 w SMTD, 290
produkty RNN, recurrent neural network, 46, 153
komplementarne, 325 rozpoznawanie
substytucyjne, 325 mowy, 209
przesuniecie kowariantne, covariate shift, 363 nazwanych encji, NER, 78, 172, 177
przetwarzanie jezyka naturalnego, NLP, 29 biblioteka spaCy, 183
w danych SMTD, 281 budowanie systemu, 179
analiza odczu¢, 285 dane treningowe, 181
chmura wyrazowa, 281 nauka aktywna, 183
jonizator SMTD, 282 rozszerzanie danych, 62
obstuga klienta, 293 rozumienie jezyka naturalnego, NLU, 209, 221
popularne tematy, 283 rozwiktywanie odniesien, 78
reprezentacja tekstu, 290 ryzyko kredytowe, 349
wstepne przetwarzanie, 287
wstepne, 70 S

lematyzacja, 74

mieszanie kodow, 76
normalizacja tekstu, 76
przetwarzanie zaawansowane, 77

samouwaga, 48, 50
schemat blokowy
analizy recenzji, 323
potoku klasyfikacji tekstu, 137
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semantyka, 101
wektorowa, 110
sieci
CNN do klasyfikacji tekstu, 155
LSTM do klasyfikacji tekstu, 156
neuronowe konwolucyjne, CNN, 47, 153
neuronowe rekurencyjne, RNN, 46, 153
neuronowe z dluga pamigcia
krétkoterminows, LSTM, 153
SkipGram, 116, 117
skladanie modeli, model stacking, 85
sktadnia, 35
stowa stopu, 73
SMTD, social media text data, 275
streszczanie tekstu, 240, 241, 255
konfigurowanie narzedzia
streszczajacego, 257
praktyczne rady, 257
zastosowania, 256
studium przypadku
ekstrakcja informacji, 196
obstuga zgtoszen problemow, 163
polecanie przepisow, 233
produkty substytucyjne i komplementarne,
325
szeregowanie zgloszen, 94
wyszukiwarka dla ksiegarni, 248
SVM, support vector machine, 44, 145
system odpowiadania na pytania, 338
systemy
dialogowe, Patrz takze czatboty
czlowiek w petli, 229
generowanie odpowiedzi, 223
identyfikacja slotow, 222, 226
klasyfikacja aktu dialogowego, 221
komponenty, 220
podejscie kompleksowe, 228
potok, 208
przewidywanie aktu dialogowego, 224
szczegoty, 210
uczenie glebokie ze wzmocnieniem, 228
zbiory danych
ATIS, 224
DSTC, 224
MultiWoZ, 224
SNIPS, 224
odpowiadania na pytania, 264
rekomendujace dane tekstowe, 259

sztuczna inteligencja, Al 38
cykl zycia projektu, 383
dane i czas, 379
efektywnos¢, 378
koszty, 381
nieprzestrzeganie wlasciwego procesu, 380
umiejetnodci zespotu, 377
zadanie ARC, 384
zwrot z inwestycji, 381

S
$ciezki decyzyjne, 87, 92

T

tablica pomytek, 89
TensorFlow Model Analysis, 366
TextBlob, 286, 290
TextEvaluator, 127
TF, term frequency, 107
tlumaczenie maszynowe, M T, 241, 262
praktyczne rady, 263
uzywanie interfejsu API, 262
zwrotne, 63
transformatory, 48
trening wstepny, 49
modelu BioBERT, 346
trenowanie modelu tematycznego, 253
typy czatbotow, 207

uczenie
glebokie, DL, 38, 39, 46, 51, 81
w klasyfikacji tekstu, 152
zZe wzmocnieniem, 228
maszynowe, ML, 38, 39, 42
automatyzacja, 370
nadzorowane, supervised learning, 39
nienadzorowane, unsupervised learning, 39
sie bez danych, 160
transferowe, 49, 51, 86, 162
ze wzmocnieniem, reinforcement
learning, 39, 228
ujednoznacznianie nazwanych encji, NED, 185,
186
ukryty model Markowa, HMM, 45
UMLS, Unified Medical Language System, 336
uzupelnianie szablonéw, 194
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v
VSM, vector space model, 102

]

warunkowe pole losowe, CRF, 45, 180
wdrazanie, 91

oprogramowania NLP, 360
wektoryzacja, 102

kodowanie one-hot, 103

TF-IDF, 107

worek n-graméw, 106

worek stéw, 104, 121
wizualizacja

danych MNIST, 124

osadzen, 123

t-SNE, 125
Word2vec, 111, 113
worek

n-graméw, bag-of-n-grams, 106

stéw, Bag of Words, 104

sléw rozproszony, distributed bag

of words, 121

wstepnie wytrenowane modele jezykowe, 157
wyrazenia regularne, 41
wyszukiwanie, 241, 242

fasetowe, 306

w e-commerce, 304
wyszukiwarki

budowanie, 247

komponenty, 244

korporacyjne, 246

zadanie
IE
ekstrakcja informacji temporalnych, 173,
192
ekstrakcja relacji, 173, 188
ekstrakcja stow/fraz kluczowych, 172
ekstrakcja zdarzen, 173, 193
normalizacja informacji temporalnych,
192
rozpoznawanie nazwanych encji, 172, 177
ujednoznacznianie i laczenie nazwanych
encji, 173, 185
uzupelnianie szablonu, 173, 194
NLP, 32
modelowanie tematyczne, 241, 249
odpowiadanie na pytania, 241, 264
rekomendacje, 241, 259
streszczanie tekstu, 241, 255
tlumaczenie maszynowe, 241, 262
wyszukiwanie, 241, 242
zarzadzanie relacjami z klientami, CRM, 293
zastosowanie
czatboty, 204
IE, 171
klasyfikacja tekstow, 134
NLP, 30
NLP w finansach, 348
streszczanie tekstow, 256
zespalanie modeli, model ensembling, 85
zwracanie informacji, 242
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Ta ksigzka pokazuje anatomie
rzeczywistych systemow!

Zachary Lipton, naukowiec i autor ksigzki Dive Into Deep Learning

Systemy przetwarzania jezyka naturalnego charaktery-
zuje ztozonos¢ i unikatowosc. Wiekszos¢ podrecznikdw
odranicza sige do omaéwienia problematyki NLP na upro-
szczonych przyktadach i dobrze zdefiniowanych zbiorach
danych. Zawarta w nich wiedza jednak nie wystarczy,
aby rozwigzac pojawiajgce sig¢ problemy, a nastgpnie

zbudowac i wdrozy¢ rzeczywistg aplikacje opartg na NLP,

z uwzglednieniem specyfiki danej branzy i z poszanowa-
niem najlepszych praktyk.

Ksigzka jest adresowana do wszystkich, ktérzy chca
budowac, rozwijac i skalowac systemy NLP w Srodo-
wisku biznesowym, a takze dostosowywac je do swojej
branzy. Opisuje tworzenie rzeczywistych aplikacji NLP.
Omawia petny cykl Zycia typowedgo projektu NLP, od
zbierania danych po wdroZenie i monitorowanie modelu.
Przedstawia studia przypadkow i przewodniki dziedzi-
nowe, pozwalajgce na zbudowanie systemu NLP od pod-
staw. Wyczerpujaco wyjasnia, w jaki sposdb adaptowac
rozwigzania do potrzeb réznych branz, takich jak opieka
zdrowotna, handel detaliczny i media spotecznosciowe.
Prezentuje szeroka dame zadan, od klasyfikacji tekstu
poprzez odpowiadanie na pytania po ekstrahowanie
informacji i systemy dialogowe. Poszczegolne zagad-
nienia s3 zilustrowane fragmentami kodu, utatwiajgcymi
zrozumienie logiki omawianych systemow.

W ksigzce miedzy innymi:

® najwazniejsze koncepcje
zwigzane z NLP

e implementowanie aplikacji

NLP z wykorzystaniem uczenia
maszynowego

e dostrajanie rozwigzan NLP
do konkretnych probleméw
biznesowych

® skuteczne techniki wydawania,
wdrazania i rozwijania
systemow NLP

* najlepsze praktyki i stratedie NLP
dla lideréw biznesowych

Sowmya Vajjala pracuje w kanadyjskiej
Narodowej Radzie Badan Naukowych.
Budowata wielojezyczne systemy NLP.

Bodhisattwa Majumder jest
doktorantem na Uniwersytecie Kalifornijskim
w San Diego. Tworzyt systemy NLP w Google
Al i Microsoft Research.

Anuj Gupta jest dyrektorem w firmie
Vahan. Kierowat wieloma zespotami
Zajmujacymi sie uczeniem maszynowym.

Harshit Surana jest wspotzatozycielem
firmy DeepFlux. Prowadzit badania nad NLP
i uczeniem maszynowym w MIT Media Lab.
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