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@ Wprowadzenie




Sieci neuronowe
PAN

o Gtebokie sieci neuronowe to klasa algorytméw uczenia
maszynowego z nadzorem, ktore:

@ ucza sie na podstawie obserwacj,
@ ucza sie reprezentowac dane.

e Waznym komponentem sieci neuronowych jest warstwa
mapujaca symbole (~cechy) na geste wektory w
stosunkowo niskowymiarowej przestrzeni (tzw. embedding
layer).

o feature embedding to gesty wektor cech danego typu.
Cecha to element lingwistyczny:

o forma stowa (np. segment, lemat),
e czesd stowa (np. rdzen, przyrostek),
e czes¢ mowy,

e znaczniki morfologiczne.




Wektory dystrybucyjne cech N

@ Rdzne typy cech sg reprezentowane przez wektory z rézng
liczba wymiaréw:
o formy lub czesdci wyrazdw — wiecej wymiarow,
e czesci mowy — mniej wymiardw.
o Cechy reprezentowane jako d-wymiarowe wektory sa
osadzone (ang. ‘'embedded’) w d-wymiarowej przestrzent.
o Cechy elementarne vs. cechy ztozone.

o Zalety i wady reprezentacji wektorowych cech wyzszego
rzedu.




Koncepcja embeddingéw dla cech iy

@ Cechy wspoétdzielace informacje powinny mie¢ podobne
wektory.

o Przyktad — gramatyczny aspekt dokonany i niedokonany
o ZJADAC vs. ZJESC
e Czasowniki z réznymi kategoriami aspektu maja podobnag
walencje i preferencje selekcyjne.
o Czasowniki powinny by¢ reprezentowane za pomoca
podobnych wektoréw.




Embeddingi cech w réznych jezykach iy

@ Jezyk angielski (izolacyjny) — modele embeddingowe sg
liczone i ewaluowane na segmentach (Mikolov et al., 2013,
Pennington et al., 2014).

o Jezyk rosyjski (fleksyjny) — modele embeddingowe:

e liczone na rdzeniach (Leviant i Reichart, 2015) lub
segmentach uproszczonych za pomoca regut specyficznych
dla rosyjskiego (Vuli¢ et al.,, 2017),

e ewaluowane (in vitro) na zbiorze testowym ztozonym z par
lematdw z przypisanymi wagami podobienstwa/powiazania.

e Jezyk polski (fleksyjny) — modele embeddingowe:

e liczone na segmentach i lematach (Mykowiecka et al., 2017)

e ewaluowane (in vitro) na parach lematéw z dostepnych

stownikéw semantycznych i zbiorze analogii (segmenty sa
automatycznie lematyzowane).




Problemy badawcze —
4. Band PAN

@ Jakie typy cech nalezy bra¢ pod uwage w liczeniu modeli
embeddingowych jezykdéw fleksyjnych?

@ Czy wyniki ewaluacji in vitro zawierajg informacje
niezbedne dla dalszych zastosowan?

@ Czy modele embeddingowe powinny by¢ ewaluowane in
vivo w rzeczywistych zastosowaniach?
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© Modele embeddingowe cech




Reprezentacje wektorowe segmentow

Nazwa angielska: token embedding model.
Oznaczenie: 7.
Wymagania: duzy zbiér tekstow i tokenizator.

Wektor w przestrzeni embeddingowej (wektorowej)
generowany jest dla kazdego segmentu.

Segmenty odpowiadajace wszystkim synkretycznym
formom fleksyjnym danego lematu, jak rowniez segmenty
homonimiczne réznych lematéw maja taka sama
reprezentacje wektorowa.

PAN
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Przyktady (1) PAN

T

pocigg
pociggu
pociggowi
pociggiem
pociqgi
pociggow
pociggom
pociggami
pociggach




Reprezentacje wektorowe lematow N

Nazwa angielska: lemma embedding model.
Oznaczenie: L.
Wymagania: duzy zlematyzowany korpus lub lematyzator

Wektor generowany dla kazdego lematu.

Wszystkie segmenty nalezgce do jednego lematu majg te
sama reprezentacje wektorowa.

Jakos¢ modelu zalezy od jakosci anotacji w korpusie lub
lematyzatora.




D,
Przyktady (2) PAN

T L

pociqg POCIAG
pociggu

pociggowi
pociggiem

pociqgi

pociggow

pociggom
pociggami
pociggach




Reprezentacje wektorowe form fleksyjnych .

e Nazwa angielska: inflection embedding model.

e Oznaczenie: W.

e Wymagania: korpus zaanotowany morfosktadniowo lub
tagger.

@ Wektor generowany dla kazdego segmentu potgczonego z
interpretacjg morfosktadniowa.

@ Proces tworzenia tego typu wektordw jest najbardziej

kosztowny i najbardziej podatny na propagowanie htedow.




Przyktady (3)

T L w

pOCiqg POCIAG pOC[qg.subst:sg:nom:m3
pociggu pocigg.subst:sg:acc:m3
pociggowi POCiQgu.subst:sg:gen:m3
pociggiem pociggu.subst:sg:loc:m3
pociqggi Pociggu.subst:sg:voc:m3
pociggow pOCiggoWwWi.subst:sg:dat:m3
pociggom pociggiem.subst:sg:inst:m3
pociggami pociggi.subst:pl:nom:m3
pociggach pociggi.subst:pl:acc:m3

pUCiqgi.subst:pl:voc:m3
pOCiquW.subst:pI:gen:m3
pOociqgom.subst:pl:dat:m3
pociggami.subst:pl:inst:m3
pociggach.subst:pl:loc:m3

PAN




Reprezentacje wektorowe n-gramow znakow iy

e Nazwa angielska: subword embedding model lub
character n-gram embedding model.

e Oznaczenie: S.

@ Wymagania: duzy zhior tekstow i tokenizator.

e Segmenty sa reprezentowane jako ,worki’ n-gramow
znakow.

e Segmenty odpowiadajace wszystkim synkretycznym
formom fleksyjnym danego lematu, jak réwniez segmenty
homonimiczne réznych lematéw maja taka sama
reprezentacje wektorowa.

@ Mozna stworzyc reprezentacje wektorowa nieznanych
segmentow, usredniajac wektory dla ich n-graméw.




Przyktady (4)

PAN

T L w S (dla n =5)
pocigg POCIAG  pPOCiQg.subst:sg:nom:m3 <poci+pocig+ocigg+cigg>+<pocigg>
pociggu pocigg.subst:sg:acc:m3 <poci+..+iggu>+<pociggu>
pociggowi pociggu.subst:sg:gen:m3 <poci+...+gowi>~+< pociggowi>
pociggiem pociggu.subst:sg:loc:m3 <poci+..+giem>+<pociggiem>
pociqgi pociggu.subst:sg:voc:m3 <poci+..+iggi>+<pociggi>
pociggow pociggowi.subst:sg:dat:m3 < poci+...+ggow>+<pociggéw >
pociggom pociggiem.subst:sgiinst:m3 < poci+...+ggom>~+< pociggom>
pociggami pociqgi.subst:pl:nom:m3 <poci+..+gami>+< pociggami>
pociagach pociggi.subst:pl:acc:m3 <poci+..4+gach>+<pociggach>

pociggi.subst:pl:voc:m3
pOCiqgéW.subst:pl:gen:m3
pociggom.subst:pl:dat:m3
pociggami.subst:pl:inst:m3
pOC[ngIC/7.subst:pI:Ioc:m3




Technikalia
Fovor PAN

o Testujemy 7, L 1 S.

@ Modele sg liczone na tym samym zhiorze tekstow z NKJP
i Wikipedii.
o Wielkos¢ stownika:

o Stownik 7 — 2.12M
o Stownik £ — 1.55M
o Stownik § — 5M




Trenowanie modeli 7 i £ .

e Testujemy wektory 7y i L4', dla d bedacego wielkoscig
wektoru (Mykowiecka et al., 2017).

e Wektory byty liczone za pomoca biblioteki Gensim?

(Rehtitek i Sojka, 2010).
e Parametry stownika:

e przycinanie stéw z frekwencja mniejsza niz 5 w danych
treningowych.

e Parametry trenowania:

o wielkos$¢ wektorow: d € {10, 25,50, 100, 200, 300}
wielkos¢ okna: 5
liczba iteracji (ang. epochs): 10
architektura sieci: CBOW i skip-gram
tryb uczenia: hierarchical softmax i negative sampling
liczba negatywnych przyktaddw: 5

'dsmodels .nlp.ipipan.waw.pl
*https://radimrehurek.com/gensim



dsmodels.nlp.ipipan.waw.pl
https://radimrehurek.com/gensim

Trenowanie modeli S

e Wektory Sy byty liczone za pomoca biblioteki fastText?
(Bojanowski et al., 2016).

e Parametry stownika:

przycinanie stéw z frekwencja mniejszg niz 5,
n-gramy znakéw dla 3 < n <6

e Parametry trenowania:

wielkos¢ wektoréw: d = 100 lub d = 300
wielkos¢ okna: 5

liczba iteracji: 10

architektura sieci: skip-gram

tryb uczenia: negative sampling

liczba negatywnych przyktaddéw: 5

3https:

//github.com/facebookresearch/fastText

PAN



https://github.com/facebookresearch/fastText
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Ewaluacja in vitro
s PAN

e Angielska nazwa: intrinsic evaluation

o ldea: testowanie modelu w oparciu o zbiér testowy.
@ Okreslenie podobienstwa/powiazania:

e obliczenie bliskosci semantycznej dwoch stéw (np. cosinus
kata) i skorelowanie tego wyniku z oceng podobienstwa
dokonana przez cztowieka,

e metodologia testowania podobienstwa jest obecnie
krytykowana (np. Faruqui et al,, 2016, Chiu et al., 2016).

e Szukanie analogii:

e wyszukanie wektora jednego stowa (np. krdlowa) na
podstawie wektordw pozostatych stéw (np. krol -
mezczyzna + kobieta),

e metodologia tego testu jest rowniez krytykowana (np.
Drozd et al,, 2016).




Ewaluacja in vivo MNﬂ

@ Angielska nazwa: extrinsic evaluation.

@ |dea: testowanie modelu poprzez jego integracje
z systemem NLP i poréwnanie wynikéw przed i po
dodaniu embeddingdw.

e Dwa zadania:

e dezambiguacja morfosktadniowa,
e parsowanie zaleznosciowe.



Ryt
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@ Toygger: dezambiguacja morfosktadniowa




Zadanie

Dane:

Wynik:

ciag segmentow (tokendw); kazdy segment
opatrzony zbiorem mozliwych znacznikéw
morfosktadniowych albo specjalnym symbolem
ign.

przypisanie kazdemu segmentowi wejsciowemu
doktadnie jednego znacznika (wybor sposrad
mozliwych znacznikoéw jesli sa dostepne,

wygenerowanie znacznika dla segmentéw ,ign’).

PAN




Nawracajaca sie¢ neuronowa iy

@ ang. recurrent neural network,

@ sie¢ operujgca na danych o strukturze sekwencyjnej,

@ # recursive neural network (dane o strukturze
rekurencyjnej, np. drzewa),

@ skrot (niejednoznaczny): RNN.

) ® ©®© ® W ®

: AT
& & . ¢

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



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

Nawracajaca sie¢ neuronowa iy

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



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

Komoérka LSTM (Hochreiter i Schmidhuber, 1997)

e ang. Long Short Term Memory,
@ ma zapobiegacd ,zapominaniu” odlegtych informacji.

® ® (2}
( A A T
® ® ©
@ ®) &)
N\ ' T\ 4 T
S

(http://colah.github.io/posts/20156-08-Understanding-LSTMs/)

PAN



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

Schemat sieci

cze$¢ mowy tokenu i 1-sza kategoria tokenu i k-ta kategoria tokenu i
eee ... eooe eee ... eoo eee ... eooe
A
1 1
1 1
dense #0 dense #1 T dense #k
bi-LSTM #n
e f SRR
-~ ? ---""
bi-LSTM dla tokenu i — 1 bLSTM #1 bi-LSTM dla tokenu i + 1
00 ...’ 00 e ® 00 N... 00

wejscie #1 dla tokenu i wejscie #j dla tokenu i

PAN




Implementacja AN

e Python 2.7
o Keras (https://keras.io/)
@ TensorFlow (https://www.tensorflow.org/)



https://keras.io/
https://www.tensorflow.org/

Reprezentacja danych: morfologia N

Mozliwe znaczniki dla tokenu ciele:
@ subst:sg:nom:n
@ subst:sg:acc:n
@ subst:sg:voc:n
@ fin:sg:pri:imperf
Worek znacznikow”:
@ subst, sg, nom, acc, voc, n, fin, pri, imperf

Wektor morfologiczny:

czes¢ mowy przypadek .-+ stopien
(0...010...01...0 1«1 -1 0...01..)

7'y A A A A 7'y

l l T l

fin subst nom acc voc @




Reprezentacja danych: wektory stow

PAN

Wektory z modeli 7 lub S z heurystyka dla stéw nieznanych
modelowi:

@ znajdz w stownictwie modelu zbiér S, stéw dzielacych
najdtuzszy (niepusty) sufiks z nieznanym stowem w,

o jesli Sy, # 0, wybierz zbiér S|, C S, stéw o najmniejszej

odlegtosci Levenshteina od w; srednia wektoréow stéw z 5;,,
jest przyblizeniem wektora dla w,

o jesli S; = (), uzyj losowego wektora.




Reprezentacja danych: wektory stow

PAN

Wektory z modeli 7 lub S z heurystyka dla stéw nieznanych
modelowi:

@ znajdz w stownictwie modelu zbiér S, stéw dzielacych
najdtuzszy (niepusty) sufiks z nieznanym stowem w,

o jesli Sy, # 0, wybierz zbiér S|, C S, stéw o najmniejszej

odlegtosci Levenshteina od w; srednia wektoréow stéw z 5;,,
jest przyblizeniem wektora dla w,

o jesli S; = (), uzyj losowego wektora.
Przyktad:

@ stowo Kotkowice nieznane modelowi,

e w modelu: Motkowice, Gotkowice, Mtotkowice, Katowice,

e wynik: srednia wektorow dla Motkowice i Gotkowice.




Reprezentacja danych: wektory koncowek iy

Dane uczace PolEval* uzyte w eksperymentach:
e 143473 réznych tokendw; 8,5 wystapien na token,
e 25931 sufiksow 4-literowych; 46,9 wystapien na sufiks.

Pomyst: wytrenowad embeddingi dla sufikséw razem
z modelem do dezambiguacji.

Potencjalne zalety:
@ mniejszy model embeddingdw,
@ niepotrzebne duze dane uczace,
e embeddingi dostosowane do zadania,
°

porownanie z wynikami dla ,duzych” modeli.

*http://poleval.pl



http://poleval.pl

Wayjscia sieci
Yjscia PAN

o Dla kazdego tokenu sie¢ produkuje k 4+ 1 wektoréw
odpowiadajacych:
e czesci mowy,
o 1-szej kategorii gramatycznej tagsetu,
o ...
o k-tej kategorii gramatycznej tagsetu.

e Warstwy geste produkujace wektory korzystaja z funkcji
aktywacji softmax:

“ 2 o
o (X1, X2, ey Xp) — (Zf peal Zf prot R Z,Z exl_)

i=1 i=1
e mozna traktowac jako rozktad prawdopodobienstwa.

o Wyjscie wzorcowe: wektory ‘one-hot’ (rozktady
jednopunktowe) odpowiadajace wtasciwemu znacznikowi.
e Funkcja straty — entropia krzyzowa:

o H(p,q) = —>_, p(x)logq(x),
e p — wektor wzorcowy, g — wyjscie sieci.




Wuybor znacznika —
Y ‘ ‘ PAN

e Wartosci (inne niz () o najwyzszych p-stwach

w poszczegodlnych wektorach wyjsciowych potaczone
dwukropkiem.

e Wynik moze:

e nie naleze¢ do mozliwych znacznikéw danego segmentu,
e w ogole nie naleze¢ do tagsetu.

@ Ostateczna odpowiedz to znacznik najbardziej podobny do
wyniku sposréd:

e mozliwych znacznikéw segmentu, jesli sa dostepne,
o catego tagsetu dla ign-dw.




Podobienstwo znacznikow .

@ Intuicja: ,normalizacja” podobienstw tekstowych miedzy
pozycjami znacznikdw.
@ Mapowanie poszczegolnych wartosci na dwuznakowe
napisy:
e pierwszy znak wspdlny dla wszystkich wartosci tej samej
kategorili,
e drugi znak inny dla kazdej wartosci,
e np. nom — T#, acc — T$, pos — !¢, com — !v.
o Odlegtos¢ Levensteina miedzy tak przeksztatconymi
znacznikami.



Wyniki

PAN
reprezentacja danych accg accp acc e.r. A
tylko morfologia 38.73% | 89.23% | 91.59% | 0.0% | 2.6
+RANDOM1 g 52.80% | 90.95% | 93.11% | 18.1% | 2.8
+SUFFIX3 62.84% | 91.06% | 93.59% | 23.8% | 3.7
+SUFFIXs 60.51% | 91.65% | 93.81% | 26.5% | 4.9
+SUFFIX4 62.97% | 91.54% | 93.85% | 26.9% | 4.3
+S100-SKIPG - NS 64.21% | 92.38% | 94.36% | 33.0% | 25
+ 7100 ~SKIPG -(HS 64.18% | 92.71% | 94.54% | 35.2% | 2.6
+ 7100 ~SKIPG- NS 65.72% | 93.01% | 94.77% | 37.9% | 25
+S300-SKIPG - NS 66.97% | 92.98% | 94.81% | 38.3% | 2.7
+T100- CBOW —'NS 65.91% | 93.23% | 94.90% | 39.4% | 1.9
+T300 -SKIPG -HS 66.85% | 93.28% | 94.97% | 40.2% | 2.7
+T100- CBOW (S 66.77% | 93.36% | 95.01% | 40.6% | 2.2
+T300- CBOW -INS 67.54% | 93.55% | 95.14% | 42.2% | 2.2
+ 7300 -SKIPG - NS 68.18% | 93.53% | 95.15% | 42.4% | 2.7
+T300- cBOW -HS 68.14% | 93.66% | 95.22% | 43.2% | 2.4

accg — dokt. dla ign, accp — dokt. dla segmentéw nietrywialnych, e.r. — redukcja btedu, A — przeuczenie
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@ Parsowanie zaleznosciowe




Zadanie

Dane:

Wynik:

sekwencja segmentéw (zdanie); kazdy
z przypisang czescig mowy, lematem
i charakterystyka morfologiczna.

przypisanie kazdemu segmentowi wejsciowemu
jego rodzica w drzewie zaleznosciowym (czyli
innego segmentu ze zdania albo korzenia ROOT)
oraz typu zaleznosci.

PAN




Parser stosowy (ang. Transition-based parser) N

Inicjujemy parser:
e Wejscie (ang. Buffer) = [segment1, segment2, ...]

@ Stos (ang. Stack) = |]

W kazdym kroku wykonujemy jedna operacje:
@ Shift - przenie$ segment z wejscia na stos,

o Left-Arc - potacz pierwszy z drugim segmentem ze stosu,
wyrzu¢ drugi ze stosu, zapamietaj krawedz,

@ Right-Arc - potacz drugi z pierwszym segmentem ze stosu,
wyrzué pierwszy ze stosu, zapamietaj krawedz.




Klasyfikator PAN

e Konwersja danych treningowych do postaci:

e Cechy opisujgce aktualny stan parsera,
e Optymalna operacja do wykonania.

@ Trening dowolnego modelu uczenia maszynowego,

o Klasyfikator wybierajacy optymalng operacje.




MaltParser (Nivre et al., 2016) ;m

Model cech:

e dla N gdérnych segmentéw ze stosu i wejscia:

o forma,

o lemat,

e czes¢ mowy,

e charakterystyka morfologiczna,

e przewidziane wczesniej typy zaleznosci,

e wybrane interakcje pomiedzy powyzszymi cechami,

@ wartosci embeddingu dla gérnych segmentow.

Klasyfikator:

@ regresja logistyczna.




SyntaxNet (Andor et al., 2016)

Cechy:

e dla N gdérnych segmentdw ze stosu i wejscia:

o forma,

o lemat,

e czes¢ mowy,

e przewidziane wczesniej typy zaleznosci,

Klasyfikator:

@ Dwuwarstwowa sieé¢ neuronowa.

PAN




BistParser (Kiperwasser i Goldberg, 2016) .

Zmienne:
@ BiLSTM po catym zdantiu,
e stan ukryty jako embedding dla formy,

@ stan ukryty jako embedding czesci mowy.

Klasyfikator:
e BiLSTM.




Poréwnanie

Witasnosci parsera | MaltParser | SyntaxNet | BIST
Forma TAK TAK TAK
LEmMAT TAK TAK NIE
Czes¢ mowy TAK TAK TAK
MORFOLOGIA TAK NIE NIE
TYPY KRAWEDZI TAK TAK NIE
RECZNE INTERAKCIE TAK NIE NIE
MoODEL LINIOWY TAK NIE NIE
parser LAS UAS
macro | micro | macro | micro
MaLT 81.56% | 77.78% | 86.07% | 82.56%
SyntaxNet | 81.64% | 77.91% | 87.55% | 84.23%
Bist 83.01% | 79.70% | 89.07% | 85.95%

PAN




o ses, 33 310 st
MaltParser: wyniki SN

MaLt LAS UAS
macro micro | macro | micro
BASELINE 81.56% | 77.78% | 86.07% | 82.56%
Base+759 | 82.02% | 78.32% | 86.34% | 82.90%
Base+71090 | 81.65% | 77.97% | 86.08% | 82.64%
Base+7ogo | 81.46% | 77.78% | 85.93% | 82.49%
BAase+7390 | 80.75% | 76.95% | 85.43% | 81.88%




BistParser:

ewaluacja typu embeddingu

Bist LAS UAS
macro micro macro micro
Tintern | 83.01% | 79.70% | 89.07% | 85.95%
T100 85.70% | 82.68% | 90.29% | 87.52%
Lintern | 82.94% | 79.85% | 89.07% | 86.06%
L100 84.24% | 81.27% | 89.64% | 86.78%
S100 85.48% | 82.48% | 90.07% | 87.25%

ern — wewnetrzny 100-wymiarowy embedding, X199 — zewnetrzny 100-wymiarowy embedding.

PdNﬂ




BistParser: ewaluacja wymiaru S

Bist LAS UAS

macro micro macro micro
T1o 84.15% | 81.02% | 89.62% | 86.67%
Tos 84.86% | 81.77% | 89.90% | 87.03%
Tso0 85.22% | 82.17% | 90.02% | 87.20%
Ti00 | 85.70% | 82.68% | 90.29% | 87.52%
Tooo | 85.54% | 82.44% | 90.10% | 87.28%
T300 | 85.52% | 82.46% | 90.09% | 87.30%
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Podsumowanie

e Ewaluacja in vivo:

dezambiguacja morfosktadniowa — embeddingi segmentowe
zwiekszaja doktadnos¢ o ok. 4 pp, co prowadzi do
zmniejszenia liczby btedow o 43%,

parsowanie zaleznosciowe — embeddingi segmentowe
zwiekszaja jakos¢ parsowania zaleznosciowego,
embeddingt 300-wymiarowe sg lepsze w dezambiguacji,

a embeddingt 100-wymiarowe w parsowaniu,

embeddingi lematéw sg bezuzyteczne w dezambiguacji i sq
mniej przydatne w parsowaniu,

wybdr parametréow liczenia embeddingdw ma drugorzedne
znaczenie.

@ Dezambiquator morfologiczny Toygger
(Krasnowska-Kieras, 2017) — zwyciezca zdania 1(A)
w pierwszej edycji konkursu PolEval.
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