Sieci neuronowe do
2ets k l Pawel Morawiecki
przetwarzania jezyka naturalnego | prpan

- wybrane architektury i problemy



Sieci neuronowe staja sic waznym narz¢dziem dla NLP

budowanie reprezentacji stéw (word2vec)
tematyczna klasyfikacja tekstow

wykrywanie emocji i wydzwieku tekstu
(ang. sentiment analysis)

wykrywanie i grupowanie koreferencji
coraz lepsze ttumaczenie tekstow

Natural Language Processing with Deep Learning (Winter 2017), Stanford -
dostepne na www.youtube.com



http://www.youtube.com

Architektury siect mozna (umownie) podzieli¢ na cztery grupy
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®
ogllnego przeznaczenia dla danych o charakterze sekwencyjnym
(fully connected) (RNN, LSTM, GRU...)

Inne

konwolucyjne
(gtéwnie dla grafiki)



SieC neuronowa pomaga znalez¢ dobrg reprezentacye stow
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Nie ma jednego stusznego modelu

* model CBOW (Continuous Bag of Words) czyli stowo
na podstawie kontekstu

* model skip-gram czyli kontekst na podstawie stowa



Warto budowac reprezentacje podstow

Bl 07 e L0148 03000 1 05105000 ] > jod < 091 075

- e s

inf inform matyk forma

informatyk

P. Bojanowski, E. Grave, A. Joulin, T. Mikolov, Enriching Word Vectors with Subword Information
Facebook research, biblioteka fastText https:/ /github.com/facebookresearch/fastText



https://github.com/facebookresearch/fastText

Model z podstowami lepiej radzi sobie z rzadkim stowami

fastText
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Reprezentacja typu ,,word2vec™ znakomicie stuzy
do sledzenia ewolucji znaczeniowej stow
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Zr6édto: W. Hamilton, J. Leskovec, D. Jurafsky, HistWords: Word Embeddings for Historical Text
https:/ /nlp.stanford.edu/ projects / histwords/



Reprezentacja catych zdan czy paragralow
tez moze byC uzyteczna

Gdzie najtansze bilety do Berlina?
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Sekwencyjne przetwarzanie tekstu wymaga
bardziej elastycznej architektury sieci
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W sieci typu RNN stan wyjSciowy zalezy od wszystkich
dotychczasowych informacji wejsciowych

nowy stan

poprzedni stan

nowe stowo



Podstawowy wariant RNN ma problem z wychwyceniem
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Warunkowe przepuszczanie informacji pomaga
w zapami¢tywaniu dalekich zaleznoSci 1 kontekstow

Gated Recurrent Unit

Grafika: http:/ / colah.github.io / posts /2015-08-Understanding-LSTMs



Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN)
sq bardzo skuteczne w przetwarzaniu obrazow
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Jednowymiarowe CNN mozna uzyc¢ do analizy tekstu

Cdobry ﬁlm) (siaby film)

p=0.16 \ / p=0.84

I kolejne warstwy sieci
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Grupowanie wystapien koreferencyjnych
nie jest tatwym zadaniem do zautomatyzowania

Byt sobie raz szewczyk Dratewka. Biedak byt z niego a biedak!
Aby liche odzienie na grzbiecie, aby podarte skorzniaki na nogach, aby

torba, a w niej kromka chleba - caty to jego majatek.



Na bazie sieci neuronowych mozna zbudowac

system do wykrywania i grupowania koreferenc;i

.Czy zachodzi korefere.nc]a Tak /Nie
miedzy dana para wzmianek?

Czy wzmianke mozemy dotaczy¢

do danego klastra? e

Inspiragja: K. Clark, C. Manning: Improving Coreference Resolution by Learning Entity-Level Distributed Representations, Stanford University



Wykrywanie koreferenciji z pomocg sieci neuronowych
nie potrzebuje wielu recznie skrojonych cech

Wektory (word embeddings) dla

glowy wzmianki, pierwszego i ostatniego stowa we wzmiance, dwdéch stéw
przed i po wzmiance

uSrednione wektory dla wszystkich stéw we wzmiance, wszystkich stéw w
zdaniu wzmianki, pieciu stOw przed i po wzmiance

Cechy relagji
odlegto$¢ miedzy wzmiankami
czy wzmianki sa identyczne (przed i po lematyzagcji)

czy wzmianki czeSciowo sie pokrywaja (overlapping)



Do uczenia sieci potrzeba duzego zbioru treningowego

rozwiazanie ze Stanford NLP Group: okoto 2,5 miliona par wzmianek

dla Polskiego Korpusu Koreferenycjnego (http:/ / zil.ipipan.waw.pl/
PolishCoreferenceCorpus) szacowana liczba koreferentnych wzmianek: 500 tysiecy
(w zbiorze treningowym potrzebujemy réwniez pary bez koreferencji)



http://zil.ipipan.waw.pl/PolishCoreferenceCorpus
http://zil.ipipan.waw.pl/PolishCoreferenceCorpus

Podejscie do problemu koreferencji z pomoca sieci neuronowych
to bogaty problem badawczy

czy rozmiar wektorow ma znaczenie (50, 200, 300)?

czy sposéb trenowania miat znaczenie (Word2Vec, fastText)?
czy inaczej budowac reprezentacje catych zdan (RNN? CNN?)
czy dodatkowe cechy istotnie poprawia system?

kolejnos¢ porOwnywania wzmianek ma znaczenie



