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Pocitacova lingvistika

 Interdisciplinarna oblast medzi lingvistikou, umelou inteligenciou a
informatikou

« Zaobera sa navrhom pocitacovych algoritmov pre spracovanie
prirodzeného jazyka (hovorenegj reci alebo textového prejavu)

« Vytvara formalne modely pre jednotlivé urovne prirodzeného jazyka

Peter Bednar
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Urovne jazyka (1)

« Spracovanie je rozdelené na Ciastkové ulohy podfa jazykovych
arovni:

Lexikalna uroven

Morfologicka uroven

Syntakticka uroven

Sémanticka uroven

Pragmaticka uroven
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Urovne jazyka (2)

1. Lexikalna uroven

— Ako rozdelit postupnost’ znakov na zakladné jazykove jednotky
- tokeny

2. Morfologicka uroven
— Ake su vilastnosti jednotlivych slov
3. Syntakticka uroven
— Akeé su vztahy medzi slovami podla ich poradia vo vete
4. Sémanticka uroven
— Aka je jednoznacCna reprezentacia vyznamu
5. Pragmaticka uroven
—  Co autor textu zamysla a aku akciu ma pocéita& vykonat

Peter Bednar
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Ulohy pri lingvistickej analyze

« Lexikalna analyza
— Tokenizacia — rozdelenie na zakladné lexikalne jednotky
— Segmentacia textu — rozdelenie na vety, vyjadrenia

* Morfologicka analyza
— Lematizacia — prevedenie tvarov na zakladny tvar slova

— Morfologicke znackovanie — priradenie slovného druhu (sloveso,
podstatné meno, predlozka, atd'.) a morfologickych kategorii
(rod, pad, Cislo, vid, atd.)

« Syntakticka analyza

— Syntakticke parsovanie — rozdelenie vety na frazy, priradenie
syntaktickych roli (podmet, prisudok, predmet, atd.)

Peter Bednar




Objavovanie znalosti v textoch FBREE G [e!

Morfologicke znaCkovanie

« Pri morfologickom znacCkovani sa kazdému slovu priradi jeho slovny
druh (podstatné meno, pridavné meno, sloveso, prislovka,
predlozka, zameno, spojka, Castica, citoslovce, atd.) a dalSie
morfologicke kategorie (rod, pad, Cislo, vid, zivotnost, atd'.)

« Na zaklade poradia slov a morfologickych znacCiek sa potom
identifikuju syntaktické vztahy

« Na automatickeé znacCkovanie sa pouzivaju metody strojoveho
ucCenia + ohraniCenie morfologickym slovnikom — dosahuju presnost
90-99% podla zlozitosti morfoldgie jazyka

Peter Bednar
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Syntaktické parsovanie

* Pri syntaktickom parsovani sa identifikuju gramatické vztahy medzi
slovami a vetné Cleny (podmet, prisudok, predmet, privlastok, atd’)

« Na automatickeé parsovanie sa pouzivaju metddy strojového ucCenia
— dosahuju presnost 90-96% podla jazyka
« V suCasnosti je popularna reprezentacia pomocou zavislostnych

stromov, ktora je vyhodna pre jazyky s volnym slovosledom (napr.
pre slovencinu)

Peter Bednar
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Syntakticka reprezentacia - zavislostné stromy

« Kazdemu slovu vo vete zodpoveda jeden uzol + koren stromu

« QOrientované hrany medzi uzlami reprezentuju gramatickeé vztahy a
su oznacené funkciou podradeného slova (pociato¢ny uzol) voCi
nadradenému slovu (koncovy uzol hrany), napr.:
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Syntakticka reprezentacia — priklad (1)

Slovné druhy

PM podstatné meno, PrM pridavné meno, S sloveso, ZC zvyraziiovacia ¢astica, Csl
Cislovka

Morfologické kategorie

1p, 2p — pad, j¢, m€ — jednotné/mnozné Cislo, zr, mr — Zensky/muzsky rod, nz —
nezivotné, dok — dokonavy slovesny vid, atd.

Hodnota denného dovozu dosiahla iba 10059 mil. barelov
PM PrM PM S zC Csl Csl PM

1p, jC, 2p, jc, 2p, jC, dok 2p, m¢, 2p, mc,
zr mr mr, nz j€, zr mr mr, nz

Peter Bednar
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Syntakticka reprezentacia — priklad (2)

pod
atr

atr

| |
| |
| |
| | |
| | |
| | |
| | | | | |
Hodnota denného dovozu dosiahla iba 10 059 mil. barelov

Syntaktické funkcie
pr — prisudok, pod — podmet, pred — predmet, atr — atribut rozvitého Clena, p€ —
pomocny ¢len

Peter Bednar
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Sémanticka reprezentacia

« Cielom je vytvorit jednoznacCnu Strukturovanu reprezentaciu
vyznamu textu

« NajpouzivanejSia je reprezentacia pomocou znalostnych grafov
— Uzly — jednoznacCne definované pojmy/entity
— Hrany — relacie medzi entitami

« Vysledny graf je mozné reprezentovat ako mnozinu faktov v tvare
subjekt-predikat-objekt — tripletov.

Peter Bednar
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Znalostneé grafy - priklad

 DBpedia
— Popisuje vSeobecné fakty vyextrahované z Wikipedie

— 4.58 milidnov objektov klasifikovanych podla typov (1 445 000
os0b, 735 000 miest, 241 000 organizacii, 411 000 umeleckych
diel, atd.)

— Celkovo 3 miliardy tripletov
— http://wiki.dbpedia.org/

Peter Bednar
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Konstrukcia znalostnych grafov

« Extrahovanie pomenovanych entit

— Extrahovanie nazvov, ktoré sa v texte odkazuju na r6zne typy
objektov, alebo hodndét ich viastnosti

« Rozlisenie koreferencii
— RozliSenie na ktoré objekty v texte odkazuju zamena a menné
frazy
« Extrahovanie relacii

— Extrahovanie vztahov medzi entitami - vysledok je mnozina
faktov v tvare subjekt-predikat-objekt

Peter Bednar
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Extrahovanie entit

« Cielom je najst’ v texte slova, alebo slovné spojenia, ktoré oznacuju
pomenované entity

« Entity zodpovedaju uzlom znalostného grafu

* Napr. mesta, osoby, organizacie, udalosti ... produkty ... diagnozy,
chemickeé zluCeniny, DNA sekvencie, lieky ...

Peter Bednar
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Rozlisenie koreferencii (1)

« Cielom je rozliSit na ktoré objekty v texte odkazuju zamena a menné
frazy
« Zamena a nevyjadrené Cleny
— Mobzu sa vyskytovat pred, alebo po odkazovanom objekte
— MGo&zu sa odkazovat aj na sloveso

— Nejednoznacnost, ktora sa Casto neda rozhodnut' na syntaktickej
urovni

Qracle kupil firmu Sun. Toy,5 bolo najdblezitejsie pre j€jioracie?
sun?] rozvo.

Peter Bednar
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Rozlisenie koreferencii (2)

* Menne frazy
— Rozlisenie vyzaduje vo vSeobecnosti doménove znalosti

Karzai a Bush rokovali o Talibane. Americky prezidentg, g, Sa
stretol s afganskym prezidentomy,,,; Na@ konferencii v Kabule.

Peter Bednar
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Extrahovanie relacii

« Cielom je extrahovanie vztahov medzi entitami v texte, ktoré
zodpovedaju hranam znalostného grafu

« Vysledok je vysledny znalostny graf — mnozina faktov v tvare
subjekt-predikat-objekt

(George H. W. Bush) (stretol sa) (Hamid Karzai)

Peter Bednar
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Sémanticka reprezentacia — priklad (1)

* Vety vyextrahované z medicinskych Clankov

Stress is associated with migraines.

Stress can lead to loss of magnesium.

Calcium channel blockers prevent some migraines
Magnesium is a natural calcium channel blocker.

Spreading cortical depression (SCD) is implicated in some
migraines.

High levels of magnesium inhibit SCD.
Migraine patients have high platelet aggregability.
Magnesium can suppress platelet aggregability.

Peter Bednar
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Sémanticka reprezentacia — priklad (2)

 Extrahovanie entit

Stress is associated with migraines

Stress can lead to loss of magnesium

Calcium channel blockers prevent some migraines
Magnesium is a natural calcium channel blocker

Spreading cortical depression (SCD) is implicated in some
migraines

High levels of magnesium inhibit SCD
Migraine patients have high platelet aggregability
Magnesium can suppress platelet aggregability

Peter Bednar
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Sémanticka reprezentacia — priklad (3)
» Extrahovanie relacii

stress aSSO?tisted migraine
Wi

lead t high

platelet aggregability

calcium channel blocker

Peter Bednar
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Algoritmy spracovania
prirodzeneho jazyka

Peter Bednar
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Metody analyzy prirodzeneho jazyka

« Manualne vytvorenie slovnikov a pravidiel pre extrahovanie
informacii nie je dobre Skalovatelné a robustné

« Ulohy spracovania prirodzeného jazyka sa daju transformovat na
ulohy strojoveho ucenia pre sekvencne data — text = sekvencia

znakov/tokenov
« Vstup je mnozina textov — textovy korpus
« \Vyuziva sa nagjma kontrolované, resp. samo-kontrolované ucCenie

Peter Bednar
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Ulohy strojového uéenia pre sekvenéné data

« Klasifikacia sekvencii

— Vstup: sekvencia

— Vystup: oznacenie / priradenie triedy

— Napr. klasifikacia dokumentov, analyza sentimentu
« Mapovanie sekvencii

— Vstup/vystup: sekvencia

— Zarovnané sekvencie s rovnakou diZkou / sekvencie s réznou
dlzkou na vstupe a vystupe

— Napr. jazykoveé modely, extrahovanie pomenovanych entit, ale aj
rozpoznavanie hovorenej recCi z audio signalu

Peter Bednar
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Hlboké ucCenie na sekvencnych datach

* Vyuzivaju sa najma metody hlbokeho ucCenia, ktoré dokazu pocas
ucCenia vyextrahovat priznaky potrebné na rieSenie danej ulohy na
vsetkych jazykovych urovniach

* Vyznam textu a vlastnosti jazykovych jednotiek su zakdodované
algebricky v podobe Ciselnych vektorov — embeddings

* Pre jednoduchsie ulohy su efektivne aj tradicné metddy strojoveho
uCenia + vektorova reprezentacia dokumentov na vstupe

Peter Bednar 25
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Klasifikacia sekvencii

[% ook st koo
1T 0

X1 X, X3 . X

Peter Bednar

Vektor h obsahuje priznaky
vyextrahované z celej sekvencie v
zavislosti na poradi jednotlivych
prvkov

FC - dopredna siet, ktora vypocita
vyslednu predikciu y

26
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Mapovanie sekvencii rovnakej dizky

Y1 Y2 Y3 Yt  « Vektory h, obsahuju vyextrahované
T T T T priznaky o vstupe x, v kontexe
FC FC FC FC predchadzajucich a nasledujucich
A 1 1 0 vstupov v sekvencii.

hy h, hs - hr « FC je rovnaka pre vsetky h,

[% ook st koo
1T 0

X1 X, X3 . X

Peter Bednar
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Mapovanie sekvencii réznej dizky

Vektory d, obsahuju priznaky
potrebné na generovanie

vystupu y,, ktoré su zavislé na Y1 Y2 Y3 - EOS
vstupnej sekvencii a T T T T
predchadzajicom vystupe yj_; FC || FC || FC FC

{% HIboka siet - kodér H % Hiboka siet’ - dekodér
1 1 | 1 1 |

X1 X2 X3 XT BOS Y1 Y2 Yk

BOS a EOS je Specialny vstup a vystup oznacujuci zaCiatok a koniec
generovanej sekvencie

Peter Bednar
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HIboke siete pre spracovanie prirodzeneho
jazyka

« Kodeér
— 1D konvolucné siete
— (Obojsmermné) rekurentné siete
— Transformery
« Dekodeér
— Rekurentné siete (volitelne s pozornostnym modelom)
— Transformery

Peter Bednar
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1D konvolucné siete pre texty

« Sluzia na u€enie lokalnych priznakov v ohraniCenom kontexte
(okne)

« Zodpovedaju n-gramom (postupnosti n tokenov/znakov)

Konvolucia +

. ~ ~ ~ ‘;’ m N r L]
Filter 1 |0| |5/ [¥| |a| |2 Pooling cez celu sekvenciu
(napr. max, alebo sum) |
. - ~ ~ ~ T
Filter 2 15| |7 |&| |7/ |3 ha| _ Sl. druh = PrM
| 7LFC 77 Rod =z
. ~ - - ~ = hk
Filter k |0 |a| [&| |5
\
| oo [g9]
n — $irka NI IMIE G
okna/kontextu

Peter Bednar
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Reprezentacia vstupnych symbolov

« Pri spracovani textu je na vstupe postupnost symbolov — tzn.
znakov na najnizsej urovni, alebo najCastejsie tokenov
reprezentujucich slova

« Kazdemu symbolu je priradeny vektor priznakov — embeddings,
ktory ho bude reprezentovat na vstupe hlbokej siete

* Vektory mézu byt inicializované nahodne a mézu sa menit ako
parametre pocas ucenia

— Nauci sa reprezentacia symbolov potrebna pre rieSenie danej
Specifickej ulohy

— Musime mat dostatoCné (oznacCené) trénovacie data na vypocet
parametrov zavedenych pre kazdy symbol

31
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Distribuovana reprezentacia slov

* Vieme vypocitat vstupné priznaky pre kazdé slovo bez toho, aby
sme pouzili manualne anotované data?

* Predpoklady: morfologicke, syntaktické a sémantické vlastnosti
slova sa daju odvodit’ od okolitych slov, ktoré sa spolu vyskytuju s
danym slovom

« Slova su si podobné, ak sa vyskytuju v podobnom kontexte

» Kontext vieme priamo ziskat aj bez manualneho oznacenia dat z
rozsiahleho korpusu textov

Peter Bednar
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Word2Vec (skip-gram) model (1)

« NaucCime model, ktory bude pre kazdé slovo predpovedat, aké slova
mozu nasledovat alebo predchadzat danému slovu

« V parametroch modelu budu zakddované embedding vektory
slova/tokenu, ktoré potom mézeme pouzit' ako vstup pre Specifické
ulohy spracovania prirodzeného jazyka

Peter Bednar
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Word2Vec (skip-gram) model (2)

Embedding k-rozmerny
vektor slova

pozicia i

binarne kédovanie
tokenov na vstupe
a vystupe

Peter Bednar

poziciai + 2

poziciai + 1

poziciai — 1

poziciai — 2
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GloVe — globalne vektory (1)

« Metdda vychadza z globalnej matice spolu-vyskytov slov v celom
korpuse (tzn. pre kazdé slovo i a j vypoCitame X; ;, kolko krat sa

slovo j vyskytlo v okoli slova i)

« OptimalizaCna uloha: vytvorime linearny model medzi vektormi w; a
w; tak aby sa jeho predikovana hodnota Co najviac podobala

logaritmu pravdepodobnosti spolu-vyskytu slova i a j, tzn.

_ -~ Xij
[
kde X; je pocet slov, ktoré sa celkovo vyskytli v okoli slova i (tzn. 2
X Sirka kontextu x pocet vyskytov slova i)

35
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GloVe — globalne vektory (2)

* Ku kazdému slovu ziskame dvojicu vektorov w; a w;, vysledny
embedding slova je ich kombinaciou w; + w;

 Interpretacia: slova maju podobné vektory (skalarny sucin je velké
Cislo) ak sa €asto vyskytuju v podobnom kontexte, tzn. maju
podobnu distribuciu P; , = P;

Peter Bednar
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Vlastnosti distribuovanej reprezentacie slov

« Word2Vec a GloVe modely dokazu zachytit’ niektoré sémantické
vztahy medzi slovami

e Synonyma su ¢asto namapované na podobné vektory

« Empiricky sa ukazuje, ze je mozné pouzit aritmetickeé operatory na
rozSirenie a kombinovanie vyznamu slov, napr. muz — Zena = brat —
sestra, jazyk + USA = anglictina, a pod.

Peter Bednar

37



Objavovanie znalosti v textoch

Vizualizacia embedding vektorov podla
Wikipedie
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ELMo (1)

 Word2Vec a GloVE nedokazu rozlisit’ slova, ktoré maju viacero
vyznamov podla aktualneho kontextu — jednému slovu je vzdy
priradeny ten isty staticky vektor

« Pri ELMo sa embedding vektor pre slovo vypocita pomocou
jazykového modelu naucenom na rozsiahlom korpuse — pre r6zne
vyskyty toho isteho slova méze byt odlisny podla kontextu v texte

» Ako model je mozné pouzit napr. viacvrstvovu rekurentnu
obojsmernu siet, alebo transformer

Peter Bednar
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Najprv nauCime jazykovy model na
rozsiahlom korpuse

Pre obojsmernu rekurentnu siet’.

» dopredna RNN sa uci predikovat’
nasledujuce slovo v korpuse

» spatna RNN predchadzajuce slovo

Po nauceni jazykového modelu ho
pouzijeme na predikciu pre vstupny
text, pre ktory chceme vypocitat
embedding reprezentaciu
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ELMo (3)

Y
pa
z

v
Py
Z
Z

v A
Py
Z
z

v A
Y
Z
Z

Peter Bednar

Pre kazdé slovo dostaneme pévodny
“staticky” embedding vektor x; a stavy
rekurentnych sieti h; a u;

Vysledny embedding vektor
vypocitame linearnou kombinaciou

V; = [xl-, hi' ui]X

kde X je projekCna matica, ktoru je
mozné doucit’ pre konkrétnu ulohu
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