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Natural Language Processing

= Przetwarzanie jezyka naturalnego (ang. natural
language processing, NLP) to interdyscyplinarna
dziedzina, taczgca zagadnienia sztucznej
inteligencji i jezykoznawstwa, zajmujaca sie
automatyzacjg analizy, rozumienia, ttumaczenia
i generowania jezyka naturalnego przez komputer

= Termin jezyk naturalny uzywany jest, by odrdznic
jezyki ludzkie (takie jak polski czy angielski) od
jezyka formalnego czy komputerowego (jak C++,
C#, Java lub Python)
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Natural Language Processing

= Ze wzgledu na niejednoznaczno$¢ praktycznie
kazdego dtuzszego zdania w jezyku naturalnym
w analizie jezyka naturalnego uzywa sie metod
statystycznych i opartych na rachunku
prawdopodobienistwa

= W tym celu bazuje sie na duzych korpusach
tekstow w jezykach naturalnych

= Statystyczne NLP wywodzi sie przede wszystkim
Z uczenia maszynowego i analizy danych
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Probabilistic Language Models

= Cel: przypisanie prawdopodobienstwa do zdania
lub frazy — sekwencji wyrazow

P(W) = P(w;, W,, W, ... , W,)

= Zadanie podobne: prawdopodobienstwo
nastepnego wyrazu

P(w, | Wy, Wy, Wy, ... , W, )

= Language model — model, ktéry dla kazdej
sekwencji wyrazéw pozwala na wyznaczenie albo
P(W), albo P(w,, | Wy, Wy, Wy, ..., W,1)
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Computing P(W)

= Jak obliczy¢ prawdopodobienstwo taczne frazy?
P(W) = P(w;, W,, W, ... , W,)

np. woda w stawie byta czysta jak tza
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Computing P(W) — The Chain Rule

= Jak obliczy¢ prawdopodobienstwo taczne frazy?
P(W) = P(w;, W,, W, ... , W,)
Prawdopodobienstwo warunkowe:
P(B|A) = P(A,B)/P(A) = P(A,B) =P(A)*P(B|A)
Dla wiekszej liczby zdarzen:
P(A,B,C,D) = P(A)*P(B|A)*P(C|A,B)*P(DJ|A,B,C)
Reguta taicuchowa:

P(Wy,Wo,Ws, ... ) = P(wy) * P(w,|w,) * P(ws|w,,w,) *
e ¥ P(W, | Wy, Wo,Wg, ... Wy )
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Computing P(W) — The Chain Rule

= Reguta fancuchowa — wzér ogdlny
n

P(wy, wa, w3, ...wp) = l_[P(Wi | wy, wa, ws, ... wi_1)
i=1

P(woda w stawie byla czysta jak tza) =
P(woda)
* P(w | woda)
* P(stawie | woda w)
* P(byta | woda w stawie)
* P(czysta | woda w stawie byta)
* P(jak | woda w stawie byla czysta)
* P(tza | woda w stawie byta czysta jak)
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Estimating probabilities

P(wy, wa, W3, ...wy) = l_[ P(w; | wy, wa, ws, ..wi_q)
i=1
= Ale jak wyznaczy¢ te prawdopodobienstwa — moze
po prostu policzyé wystgpienia w jakims$ duzym
korpusie danego jezyka i podzieli¢?

count( Woda w stawie byta czysta jak tza)
count( Woda w stawie byfa czysta jak)

P({za| Woda w stawie byfa czysta jak) =
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Estimating probabilities

P(wy, wa, W3, ...wy) = l_[ P(w; | wy, wa, ws, ..wi_q)
i=1
= Ale jak wyznaczy¢ te prawdopodobienstwa — moze
po prostu policzyé wystgpienia w jakims$ duzym
korpusie danego jezyka i podzieli¢?

count( Woda w stawie byta czysta jak tza)
count( Woda w stawie byfa czysta jak)

P({za| Woda w stawie byfa czysta jak) =

= Zbyt wiele potencjalnych zdan
= Nie wszystkie wystgpig nawet w najwiekszym korpusie

Computer Science Information Retrieval and Search



Estimating probabilities

"woda w stawie byta czysta jak tza" =

(=

"woda w stawie byta czysta jak"
Wszystko Grafika Filmy

Wszystko Grafika Filmy Wiadomosci Zakupy Wiecej Ustawienia

Nie znalezionozadnych wynikow

czysta jak tza".

Nie znalezionol
czysta jak".

zadnych wynikow)wyszukiwania dla hasta "woda w stawie byta

count( Woda w stawie byta czysta jak tza)
count( Woda w stawie byta czysta jak)

= Zbyt wiele potencjalnych zdan

= Nie wszystkie wystgpig nawet w najwiekszym korpusie

P(fza | Woda w stawie byfa czysta jak) =
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Estimating probabilities

"woda w stawie byta czysta jak tza" =

(=

"woda w stawie byta czysta jak" B

{=

Wszystko Grafika Filmy

Wszystko Grafika Filmy Wiadomosci Zakupy Wiecej Ustawienia

Nie znaleziono(zadnych wynikow)wyszukiwania dla hasta "woda w stawie byta
czysta jak".
Wszystko Grafika Filmy

Okote @ 0,33 s) o
P({za| Woda w stawie byfa czysta jak) =

count( Woda w stawie byta czysta jak)

Nie znaleziona

zadnych wynikow,

"woda w stawie byta czysta"

unt( Woda w stawie byta czysta jak za)

= Zbyt wiele potencjalnych zdan
= Nie wszystkie wystgpig nawet w najwiekszym korpusie
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Markov assumption

= Wiasnos$¢ Markowa

Prawdopodobienstwo kolejnych zdarzen zalezy jedynie
od biezgcego stanu:

P(fzalwoda w stawie byta czysta jak) = P(fzaljak)
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Markov assumption

= Wtasnos¢ Markowa
Prawdopodobienstwo kolejnych zdarzen zalezy jedynie
od biezgcego stanu:
P(fzalwoda w stawie byta czysta jak) = P(fzaljak)

= Jezyk naturalny w pewnym stopniu ma te wtasnosé, ale
moze raczej:

P({zalwoda w stawie byta czysta jak) = P({za|czysta jak)

= Przyjecie podobnego zatozenia umozliwia estymacje
prawdopodobienstw dla wielu réznorodnych sekwencji
i daje znaczne uproszczenie obliczen

Computer Science Information Retrieval and Search



Language Modeling w/ N-grams

= Unigram — pojedynczy wyraz n
PG, wo,ws, ow) = | [ Powo)
=1
= Bigram — dwa sgsiadujgce wyrazy
P(wy, Wy, W3, ... Wy) = ﬁf’(w,- | wi-1)
= Trigram — trzy sgsiadujgce wyrazy o
P(wy, wa, w3, .. wp) = HP(Wi | Wiz, wi-1)

i=1

= N-gram — uogodlnienie: N sasiadujgcych wyrazéw

n
P(wy, W, W3, ... W) = 1—[ P(wi | Wi—g, - Wiz, Wi—1)

=1
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Language Modeling w/ N-grams

= Estimating bigram probabilities
count(w;_1, w;)

P , . =
(Wl | Wl 1) Count(wr:_l)

Te wartosci fatwo wyznaczy¢:
— Liczba wystgpien bigraméw

— Liczba wystgpien unigramow
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Language Modeling w/ N-grams

= Bigram example

Zdania (frazy z okreslonym poczatkiem i koricem zdania):
<s>|dzie kominiarz po drabinie</s>
<s>|dzie kominiarz do domu po pracy</s>
<s>W domu i w pracy</s>
<s>Po pracy idzie do domu</s>
Prawdopodobienstwa:

P(kominiarz|idzie) = P(idzie|<s>) =
P(polkominiarz) = P(drabinie|po) =
P(pracy|w) = P(</s>|pracy) =

... i trigram: P(idzie|po pracy) =
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Language Modeling w/ N-grams

= Bigram example

Zdania (frazy z okreslonym poczatkiem i koricem zdania):
<s>|dzie kominiarz po drabinie</s>
<s>|dzie kominiarz do domu po pracy</s>
<s>W domu i w pracy</s>
<s>Po pracy idzie do domu</s>
Prawdopodobienstwa:

P(kominiarzl|idzie) = 2/3 P(idzie|<s>) = 2/4
P(polkominiarz) = 1/2  P(drabinie|po) = 1/3
P(pracy|w) = 1/2 P(</s>|pracy) = 2/3
... i trigram: P(idzie|po pracy) = 1/2
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Language Modeling w/ N-grams

= Kilka anglojezycznych zdan automatycznie wygenerowanych na
podstawie modelu unigram:

, fifth, an, of, futures, the, an, incorporated, a, a, the, inflation, most,
dollars, quarter, in, is, mass”
., thrift, did, eighty, said, hard, 'm, july, bullish”
. that, or, limited, the”
= Zdania dla modelu bigram (brany pod uwage jest poprzedni wyraz):

,,texaco, rose, one, in, this, issue, is, pursuing, growth, in, a, boiler,
house, said, mr., gurria, mexico, 's, motion, control, proposal, without,
permission, from, five, hundred, fifty, five, yen”

,,outside, new, car, parking, lot, of, the, agreement, reached”

,,this, would, be, a, record, november ”

Za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Language Modeling w/ N-grams

= Wykorzystanie trigramow, 4-gramoéw, 5-gramow
mogtoby dac lepsze wyniki

= Jednak nawet te modele bedg niewystarczajace,
gdyz jezyk naturalny wykazuje takze zaleznosci
obserwowalne dopiero dla bardzo duzych wartosci N

The computer(s) which I had just put into the machine room on
the fifth floor is (are) crashing.

= W praktyce jednak modele N-gramowe czesto
wykorzystywane byty z powodzeniem

Za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Probabilistic Language Models

Potencjalne zastosowania

= Ttumaczenie maszynowe:

High winds today — P(Dzisiaj wysoki wiatr) < P(Dzisiaj silny wiatr)
= Poprawianie btedéw pisowni:

P(Dzisiaj sliny wiatr) < P(Dzisiaj silny wiatr)

= Rozpoznawanie mowy:

P(Czy sqsiadki w sprzedazy?) < P(Czy sq siatki w sprzedazy?)

= Autouzupetnianie i podpowiedzi: = 1w e
£ great great time lovely
jak m !
jak dojade q w e tly i o p
jak dojade wroctaw
jak dojade poznan a s d f g h j k |

jak dojade krakow

jak napisaé cv

jak schudnaé

jak dojechaé

jak wytresowat smoka

z x ¢ v binm &
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Example system — BeRP

Berkeley Restaurant Project

Obecnie nieczynny system dialogowy, ktéry rozpoznawat mowe
i udzielat informacji na temat réznych restauracji w Berkeley,
Kalifornia (Jurafsky i inni, 1994)
https://youtu.be/d9gDcHBmr3l; https://github.com/wooters/berp-trans

Przyktadowe zapytania uzytkownikéw

can you tell me about any good cantonese restaurants close by

mid priced thai food is what i’'m looking for

tell me about chez panisse

can you give me a listing of the kinds of food that are available

i’m looking for a good place to eat breakfast

when is caffe venezia open during the day

Za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Example system — BeRP

i want to eat chinese food lunch spend
2533 | 927 | 2417 | 746 | 158 1093 | 341 278
H i ‘ want | to ‘ eat | chinese ‘ food | lunch | spend ‘

i 5 827 0 9 0 0 0 2
want 2 0 608 1 6 6 5 1

to 2 0 4 686 2 0 6 211
eat 0 0 2 0 16 2 42 0
chinese 1 0 0 0 0 82 1 0
food 15 0 15 0 1 4 0 0
lunch 2 0 0 0 0 1 0 0
spend 1 0 1 0 0 0 0 0
Przykfad:

P(want|i) = count(i,want) / count(i) = 827 / 2533 = 0,32649

Za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Example system — BeRP

| H i ‘ want| to | eat ‘ chinese ‘ food | Iunch | spend |
i 0.002 0330 0.0036| 0 0 0 0.00079
want 0.0022 |0 0.66 0.0011 | 0.0065 | 0.0065 | 0.0054 | 0.0011

to 0.00083 | 0 0.0017 | 0.28 0.00083 | 0 0.0025 | 0.087
eat 0 0 0.0027| 0 0.021 0.002710.056 |0
chinese || 0.0063 | 0 0 0 0 0.52 ]0.0063|0

food 0.014 0 0.014 |0 0.00092 | 0.0037 0 0

lunch || 0.0059 |0 0 0 0 0.0029 | 0 0

spend 0.0036 |0 0.0036| 0 0 0 0 0
Przyktad:

P(want|i) = count(i,want) / count(i) = 827 / 2533 = 0,32649

Za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Example system — BeRP

= Bigram example — probability of a sentence

Przyktadowe zdanie:
| want Chinese food.

i want | to eat chinese | food | lunch | spend
i 0.002 033 |0 0.0036 | 0 0 0 0.00079
want 0.0022 |0 0.66 0.0011 | 0.0065 | 0.0065 | 0.0054 | 0.0011
to 0.00083 | 0 0.00170.28 | 0.00083 | O 0.0025 | 0.087
eat 0 0 0.0027 | O 0.021 0.0027]0.056 |0
chinese | 0.0063 | 0 0 0 0 0.52 0.0063 | 0
food 0014 |0 0.014 |0 0.00092 | 0.0037 | 0 0
lunch 0.0059 |0 0 0 0 0.0029 | 0 0
spend || 0.0036 | 0 0.0036| 0 0 0 0 0
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Example system — BeRP

= Bigram example — probability of a sentence

Przyktadowe zdanie:
| want Chinese food.

Prawdopodobienstwa:

P(<s> i want chinese food </s>)
= P(i|<s>) * P(want|i) * P(chinese|want)
* P(food | chinese) * P(</s>|food)
=0.25 *0.33 * 0.0065 * 0.52 * 0.68

=0.000189618 i want | to eat chinese | food | lunch | spend
i 0.002 033 |0 0.0036 | 0 0 0 0.00079
H T want 0.0022 |0 0.66 0.0011 | 0.0065 |0.0065| 0.0054 | 0.0011
Dane brakujace w tabeli: to 0.00083 | 0 0.0017|0.28 | 0.00083 | 0 0.0025| 0.087
H — eat 0 0 0.0027 | 0 0.021 0.0027| 0.056 |0
P(l | <S>) =0.25 chinese || 0.0063 | 0 0 0 0 0.52 0.0063 | 0
food 0014 |0 0.014 |0 0.00092 | 0.0037 | 0 0
</S> =0.
P( /S | fOOd) 0 68 lunch 0.0059 |0 0 0 0 0.0029 | 0 0
spend || 0.0036 | 0 0.0036| 0 0 0 0 0
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Part-of-Speech tagging

Oznaczanie czesci mowy (POS-tagging) to jedno
z klasycznych zadan w NLP — przetwarzaniu
jezyka naturalnego — cieszace sie ciggta
popularnoscig od kilku dekad

Inne okreslenia:
= grammatical tagging
= word-category disambiguation
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Penn Treebank tagset

Tag  Description Example Tag Description Example
(ee coordin. conjunction and, but, or  SYM symbol +.%, &
CD  cardinal number one, two TO  “to” o

DT  determiner a, the UH  interjection ah, oops
EX existential ‘there’ there VB verb base form eat

FW foreign word mea culpa VBD verb past tense ate

IN preposition/sub-conj of, in, by VBG verb gerund eating

1 adjective yellow VBN verb past participle eaten

JIR adj., comparative bigger VBP verb non-3sg pres  eat

JIS  adj., superlative wildest VBZ  verb 3sg pres eats

LS list item marker 1,2, One WDT wh-determiner which, that
MD  modal can, should WP wh-pronoun what, who
NN noun, sing. or mass  /lama WPS$  possessive wh- whose
NNS  noun, plural llamas WRB  wh-adverb how, where
NNP  proper noun, sing. ~ /BM $ dollar sign $

NNPS proper noun, plural ~ Carolinas # pound sign #

PDT  predeterminer all, both left quote or

POS  possessive ending s right quote or

PRP  personal pronoun I, you, he ( left parenthesis LGH <
PRP$ possessive pronoun  your; one’s ) right parenthesis |, ). }. >
RB adverb quickly, never comma 5

RBR  adverb, comparative faster sentence-final punc . ! ?

RBS  adverb, superlative  fastest mid-sentence punc --
RP particle up, off

Treebank — korpus tekstéw
w jezyku naturalnym,

w ktérym kazde zdanie
poddano analize
sktadniowej i oznaczono
struktura syntaktyczna
Struktura zdania jest
zazwyczaj reprezentowana
w postaci drzewa

S

VP

Janek N
\% N
widzi  Marysig

http://nlp.ipipan.waw.pl/CRIT2/

45-tag Penn Treebank tagset — za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft,
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Ambiguity in English

book can be a verb (book that flight) or a noun (hand me that book)
Some of the most ambiguous frequent words are: that, back, down, put and set

Examples of the 6 different parts-of-speech for the word back:
earnings growth took a back/)) seat

a small building in the back/NN

a clear majority of senators back/VBP the bill

Dave began to back/VB toward the door

enable the country to buy back/RP about debt

| was twenty-one back/RB then

za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Ambiguity in English

PN
NP VP Nl’/ \w

I N 7N 7\,

Py om Yy Yy

Fed raises A\[T A\IV Fed raises interest A\lv

interest rates rates
S VP NP NP A% N N N N A%

DAY AS AR i . | _
NP VP V NP N N N raises Fed interest rates raises interest

Two syntactic analyses of an English sentence with a part-of-speech
ambiguity that results in two very different structures  phiosophy of Linguistics
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Ambiguity in English

Types: WSJ Brown
Unambiguous (1 tag) 44,432 (86%) 45,799 (85%)
Ambiguous  (2+ tags) 7,025 (14%) 8,050 (15%)

Tokens:

Unambiguous (1 tag) 577,421 (45%) 384,349 (33%)
Ambiguous (2+ tags) 711,780 (55%) 786,646 (67%)

The amount of tag ambiguity for word types in the Brown and WSJ corpora, from the
Treebank-3 (45-tag) tagging. These statistics include punctuation as words, and assume
words are kept in their original case

za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Ambiguity in English

Types: WSJ Brown
Unambiguous (1 tag) 44,432 (86%) 45,799 (85%)
Ambiguous  (2+ tags) 7,025 (14%) 8,050 (15%)

Tokens:

Unambiguous (1 tag) 577,421 (45%) 384,349 (33%)
Ambiguous (2+ tags) 711,780 (55%) 786,646 (67%)

The amount of tag ambiguity for word types in the Brown and WSJ corpora, from the
Treebank-3 (45-tag) tagging. These statistics include punctuation as words, and assume
words are kept in their original case

Prosta heurystyka tagowania stowa czesciag mowy, ktéra w zbiorze uczagcym wystepowata
dla tego stowa najczesciej (a w przypadku stow spoza zbioru uczacego tagiem NNP —

proper noun) daje trafnos¢ ok. 90% - punkt odniesienia dla innych metod

za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Markov chain — HMM

= tancuchy Markowa bazujg na zatozeniu, ze
stan zalezy wytgcznie od stanu poprzedniego

= Na nich z kolei bazujg tzw. ukryte modele
Markowa hidden Markov model (HMM):

= w odrdznieniu do fancuchéw Markowa stany sg
ukryte (nie sg obserwowalne)

" na podstawie sekwencji obserwacji mozemy
odkryé¢, jakie stany ukryte wystgpity w sekwencji

= dtugosc sekwencji obserwacji jest rowna dtugosci
sekwencji standw ukrytych — jeden do jeden
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Hidden Markov Model

Ukryty model Markowa
= H - lista (n) stanéw ukrytych
= O - lista (m) mozliwych obserwacji

= 11— rozktad (n) prawdopodobienstw stanu
poczatkowego

= T—macierz (n x n) przejs¢ pomiedzy stanami
= E-—macierz (n x m) emisji obserwacji ze stanu
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HMM — example

Rozpatrzmy internat, ktérego mieszkancy moga by¢ zdrowi
albo chorzy
Doktor diagnozuje ich raz dziennie pytajac, jak sie czujg
danego dnia
Mozliwe s3 trzy odpowiedzi:

— dobrze (mieszkaniec czuje sie dobrze)

— zimno (mieszkancowi jest zimno)

— otepienie (mieszkaniec czuje sie otepiaty)
Doktor uwaza, ze stan mieszkarica w kolejnych dniach jest
procesem Markowa i z uwagi na swojg wiedze medyczna
i doswiadczenie zna prawdopodobienstwa: stanu
poczatkowego, przejs¢ oraz objawdéw
Wiedza doktora to ukryty model markowa
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HMM — example

y n
- rozktad stanu  Zdrowy  Chory
03 . poczatkowego
0,7 : 0,6
Zdrowy Chory START 0,6 0,4
— 0,4
i 0.1 T
05 04\ 01 /04 05 . .., Zdrowy  Chory
~/ macierz przejs$¢
\\
Zdrowy 0,7 0,3
dobrze otepienie
Zimno Chory 0,4 0,6
E . P
. - dobrze zimno otepienie
macierz emisji
Zdrowy 0,5 0,4 0,1
Chory 0,1 0,4 0,5
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The Viterbi Algorithm

function VITERBI(o: observations of len T, s: state-graph of len N) returns best-path

create a path probability matrix viterbi[N+1,T]
for each state s from 1 to N do ; initialization step
viterbi[s,1] « m[s] * Emiss[s,0[1]]
backpointer[s,1] « 0
for each time step ¢ from 2 to T do ; recursion step
for each state s from 1 to N do
viterbils, t] < maxy-1. n(viterbi[s’, t - 1] * Trans][s’, s]) * Emiss[s, o[t]]

backpointer|[s,0] < arg max,-1 n(viterbi[s’, t - 1] * Trans[s’, s])

viterbi[qr, T] < maxy=1.n(viterbi[s’, T]) ; termination step
backpointer|qr, T] < arg maxy-1.n(viterbi[s’, T])

return the backtrace path by following backpointers to states back in time from

backpointer|qr, T|

za: D. Jurafsky, J. Martin, Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Viterbi — example

* Tadnzar* Ezim,zair m * Tadrzar * Eotgp zar * Tadrzer * Edob zar
Zdrowy @ Zdrowy

* Teho,zdr * Ezim,zdr

Tlzdr ™ Ezim 2dr

* Teho,zdr * Eotep,zdr * Teho,zdr * Edob,zdr

* Todncho * Ezimcho * Tadrcho ™ Eotep,cho * Tadreho * Edobcho

Chary Chory

* Teno,cho * Ezim cho U * Teho,cho ™ Eotep.cho \_/ * Teho,cho * Edob,cho

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — example

* Tadnzar* Ezim,zair m * Tadrzar * Eotgp zar * Tadrzer * Edob zar
Zdrowy @ Zdrowy

* Teho,zdr * Ezim,zdr

Tlzdr ™ Ezim 2dr
0,6%0,4=

* Teho,zdr * Eotep,zdr * Teho,zdr * Edob,zdr

* Todncho * Ezimcho * Tadrcho ™ Eotep,cho * Tadreho * Edobcho
Tleho * Ezimchd

0,4*0,4= Chory Chory

* Teno,cho * Ezim cho U * Teho,cho ™ Eotep.cho \_/ * Teho,cho * Edob,cho

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — example

T ™ Ezim,zdr
0,6*0,4=

Tleho * Ezim cid
0,4+0,4=

* Tzdv‘zdv * Ezlm.znr

* Tzdrzar * Eotep zar
*0,7*04:0,06721@ @

0,06720

* Taarzar* Edob,zar

M *
Teho,zdr* Ezim,zar

* Teno,zdr * Eotep,zar
*0,4*0,4=0,02560

* Tadreho* Ezim cho

*0,3*0,4 =0,02880
-~ Chory

* Tzdreho * Eotep cho

Chory

* Teno,zar* Edob,zar

* Tzdrcho * Edob cho

>
*Tenocho* Ezimcno \003840) % Topg no* Eotgp,cho
*0,6*0,4=0,03840

Wykres kratowy — trellis

* Tchu‘cho * Eu'm cho

Zdrowy

Chory
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Viterbi — example

* Tadrzar * Ezim,zar

* Tadrzar * Eotgp zar * Tadnzar * Edob zetr
*0,7*0,4 = 0,06720 m *0,7+0,1=0,00470 @ Zelrowy
Tzde ™ Ezim zdr 0,06720 0,00470
0,6*0,4=
* Teho,zdr ™ Ezim,zdr * Teho,zdr * Eotep,zdr * Teho,zdr * Edob,zdr
*0,4*0,4 =0,02560 *0,4*0,1=0,00154
* Tadrcho * Ezimcho * Tzdrcho * Eotep.cho * Tadr,cho * Edob,cho
‘E *0,3*0,4 = 0,02880 *0,3*0,5=0,01008
Tleho ™ Ezim,cho
0,4*0,4= Chory Chory Chary
* Tenocho * Ezimeno \0:03840 * Teno.cho * Eotep.cho @ * Tehocho * Edobicho
*0,6*0,4=0,03840 *0,6 *0,5 = 0,01152

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — example

* Tadr,zr * Ezim zr

* Tt zoe* Eotgp,zcr * Todrzcn * Edob,zar
*0,7%0,4 = 0,06720 m *0,7*0,1=0,00470 @ *0,7%05=0,00165 (Fdrowy
0,06720 0,00470

Thadr ™ Exzim zdr
0,6*0,4=

* Tehozdr ™ Ezim,zdr

* Teho,zdr ™ Eotgp zdr
*0,4*0,4=0,02560

* Teho,zar * Edon, zar
*0,4*0,1=0,00154

*0,4*0,5=0,00230

* *
Tadreno * Ezim.cho

* Tadrcho * Eotgp.cho
*0,3%0,4 =0,02880

*0,3*0,5=0,01008

* Tadrcho ™ Edob,cho

*0,3*0,1=0,00014
Tleho * Ezim,chd

0,4*0,4= Chory Chory
* Tenocho * Ezimeno \0-03840 * Tenocho* Eogpeno \001152 * Tenocho * Edobeho
*0,6 * 0,4 = 0,03840

*0,6 *0,5 = 0,01152 *0,6 *0,1 = 0,00069

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — example

* Tadr,zr * Ezim zr

* Tt zoe* Eotgp,zcr * Todrzcn * Edob,zar
*0,7%0,4 = 0,06720 m *0,7*0,1=0,00470 @ *0,7%05=0,00165 (Fdrowy
0,06720 0,00470

Thadr ™ Exzim zdr
0,6*0,4=

* Tehozdr ™ Ezim,zdr

* Teho,zdr ™ Eotgp zdr
*0,4*0,4=0,02560

* Teho,zar * Edon, zar
*0,4*0,1=0,00154

*0,4*0,5=0,00230

* *
Tadreno * Ezim.cho

* Tadrcho * Eotgp.cho
*0,3%0,4 =0,02880

*0,3*0,5=0,01008

* Tadrcho ™ Edob,cho

*0,3*0,1=0,00014
Tleho * Ezim,chd

0,4*0,4= Chory Chory
* Tenocho * Ezimeno \0-03840 * Tenocho* Eogpeno \001152 * Tenocho * Edobeho
*0,6 * 0,4 = 0,03840

*0,6 *0,5 = 0,01152 *0,6 *0,1 = 0,00069

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — example

* Tadr,zr * Ezim zr

* Tt zoe* Eotgp,zcr * Todrzcn * Edob,zar
*0,7%0,4 = 0,06720 m *0,7*0,1=0,00470 @ *0,7%05=0,00165 (Fdrowy
0,06720 0,00470

Thadr ™ Exzim zdr
0,6*0,4=

* Tehozdr ™ Ezim,zdr

* Teho,zdr ™ Eotgp zdr
*0,4*0,4=0,02560

* Teho,zar * Edon, zar
*0,4*0,1=0,00154

*0,4*0,5=0,00230

* *
Tadreno * Ezim.cho

* Tadrcho * Eotgp.cho
*0,3%0,4 =0,02880

*0,3*0,5=0,01008

* Tadrcho ™ Edob,cho
*0,3*0,1=0,00014
Tleho * Ezim,chd

0,4*0,4=

Chory Chory

* Teno,cho * Ezimeno w * Teho.cho * Eotgp.eho 0'0352 * Teho.cho * Edobcno
*0,6*0,4 = 0,03840 *0,6*0,5 = 0,01152 *0,6 * 0,1 = 0,00069

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — example

* Tadr,zr * Ezim zr

* Tt zoe* Eotgp,zcr * Todrzcn * Edob,zar
*0,7%0,4 = 0,06720 m *0,7*0,1=0,00470 @ *0,7%05=0,00165 (Fdrowy
0,06720 0,00470

Thadr ™ Exzim zdr
0,6*0,4=

* Tehozdr ™ Ezim,zdr

* Teho,zdr ™ Eotgp zdr
*0,4*0,4=0,02560

* Teho,zar * Edon, zar
*0,4*0,1=0,00154

*0,4*0,5=0,00230

* *
Tadreno * Ezim.cho

* Tadrcho * Eotgp.cho
*0,3%0,4 =0,02880

*0,3*0,5=0,01008

* Tadrcho ™ Edob,cho
*0,3*0,1=0,00014
Tleho * Ezim,chd

0,4*0,4=

Chory Chory

* Teno,cho * Ezimeno w * Teho.cho * Eotgp.eho 0'0352 * Teho.cho * Edobcno
*0,6*0,4 = 0,03840 *0,6*0,5 = 0,01152 *0,6 * 0,1 = 0,00069

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — example

* Tadr,zr * Ezim zr

* Tt zoe* Eotgp,zcr * Todrzcn * Edob,zar
*0,7%0,4 = 0,06720 m *0,7*0,1=0,00470 @ *0,7%05=0,00165 (Fdrowy
0,06720 0,00470

Thadr ™ Exzim zdr
0,6*0,4=

* Tehozdr ™ Ezim,zdr

* Teho,zdr ™ Eotgp zdr
*0,4*0,4=0,02560

* Teho,zar * Edon, zar
*0,4*0,1=0,00154

*0,4*0,5=0,00230

* *
Tadreno * Ezim.cho

* Tadrcho * Eotgp.cho
*0,3%0,4 =0,02880

*0,3*0,5=0,01008

* Tadrcho ™ Edob,cho
*0,3*0,1=0,00014
Tleho * Ezim,chd

0,4*0,4=

Chory Chory

* Teno,cho * Ezimeno w * Teho.cho * Eotgp.eho 0'0352 * Teho.cho * Edobcno
*0,6*0,4 = 0,03840 *0,6*0,5 = 0,01152 *0,6 * 0,1 = 0,00069

Wykres kratowy — trellis
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Viterbi — solution

* Tadr,zr * Ezim zr

Thadr ™ Exzim zdr
0,6*0,4=

* Tt zoe* Eotgp,zcr * Todrzcn * Edob,zar
*0,7%0,4 = 0,06720 m *0,7*0,1=0,00470 @ *0,7%05=0,00165 (Fdrowy
0,06720

0,00470

* Tehozdr ™ Ezim,zdr * Teho.zdr * Eotep,zdr
*0,4*0,4=0,02560 *0,4*0,1=0,00154

* Teho,zar * Edon, zar

*0,4*0,5=0,00230

* *
Tadreno * Ezim.cho

*0,3%0,4 =0,02880

Tleho * Ezim,chd

* Tadrcho * Eotgp.cho
0,4*0,4=

*0,3*0,5=0,01008

* Tadrcho ™ Edob,cho

*0,3*0,1=0,00014

Chory Chory
* Teno,cho * Ezimeno w * Teho.cho * Eotgp.eho 0'0352 * Teho.cho * Edobcno
*0,6*0,4 = 0,03840 *0,6*0,5 = 0,01152 *0,6 0,1 = 0,00069
Chory Chory

Chory

Zdrowy

Wykres kratowy — trellis
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POS-tagging as an HMM

Ukryty model Markowa dla POS-tagging

Stany ukryte odpowiadajg czesciom mowy
Obserwacje to wyrazy tworzgce strumien tekstu
Czes¢ mowy (tag) wyrazu W; zalezy jedynie od czesci
mowy wyrazu poprzedniego W, ;

Wyraz jest generowany przez swojg czes¢ mowy,

co oznacza, ze jest zalezny tylko od niej (a nie np. od
poprzedniego wyrazu)
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POS-tagging as an HMM

O
M{c O
N/




Large Language Models — LLMs

= Cel: rozumienie i/lub generowanie tekstow
w jezyku naturalnym

= Wykorzystujg techniki uczenia gtebokiego (DL)
= Typy:
= encoder

= decoder
= encoder-decoder
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Large Language Models — LLMs

Modele typu encoder (Encoder-Only Models) np. BERT*

= Architektura typu encoder skupia sie na przeksztatceniu
tekstu wejsciowego w zwieztg reprezentacje
wektorowa, zwang embeddings (pol. osadzenia,
zanurzenia). Uwzglednia obustronny kontekst

= Wyrazy o podobnym znaczeniu dostajg reprezentacje
bliskie w przestrzeni wektorowej

= Wykorzystywane w zadaniach wymagajacych
rozumienia i analizy tekstu: klasyfikacja, analiza
sentymentu (badanie wydzwieku emocjonalnego
wypowiedzi), NER (Named-entity recognition)

*) Bidirectional Encoder Representations from Transformers — opracowany
w Google Al Language w 2018 .

W pazdzierniku 2020 r. zaadaptowany w Google Search dla ponad 70 jezykdéw
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Large Language Models — LLMs

Modele typu decoder (Decoder-Only Models) np. GPT-4*

= Architektura typu decoder pozwala na generowanie
tekstu przewidujac kolejny wyraz sekwencji wyrazéw.
Uwzglednia jedynie lewostronny kontekst

= Dla zadanego wejscia (promptu) generowana jest
wypowiedz wyraz po wyrazie — kazdorazowo
wykorzystujgc dotychczasowg sekwencje jako kontekst

= Wykorzystywane we wszelkich zadaniach generowania
tekstu, autouzupetnianiu, chatbotach

*) Generative Pre-trained Transformer — pierwszy model GPT-1 przedstawiony
przez OpenAl w 2018 roku
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Large Language Models — LLMs

Modele typu encoder-decoder np. T5* lub BART

= Architektura wykorzystujgca encoder do
przeksztatcenia tekstu na wejsciu oraz decoder do
generowania tekstu na wyjsciu

= Tekst wejsciowy przetwarzany jest na wektor
kontekstu, ktéry jest nastepnie wykorzystany do
wygenerowania tekstu wyjsciowego

= Stosowane w automatycznym streszczaniu tekstow,
odpowiadaniu na pytania (QA systems), ttumaczeniu
maszynowym

*) Text-to-Text Transfer Transformer — zbiér modeli LLM opracowanych
w Google Al i przestawionych w 2019 r. Niewielkie modyfikacje oryginalnej
propozycji modelu Transformer opublikowanej przez Google w 2017 r.
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Attention type and window size

Model Rodzaj uwagi Zasieg (rozmiar okna uwagi)

. 512 tokendw (kazdy do
BERT-base/large  Petna (global self-attention) kazdego)
DistilBERT Petna 512 tokendw (jw.)
ROBERTa Petna 512 tokendw (jw.)

np. 512 lokalnie + globalnie

Longformer Hybrydowa (local + global) nieliczne tokeny
BigBird Sparse (random + local + global) Mieszana: np. 512 lokalnie

+ probki globalnie
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Attention type and window size

* BERT wykorzystuje standardowe maskowane self-attention,
ktére ma ztozonos¢ obliczeniowg O(n?) wzgledem dtugosci
sekwencji — dlatego standard to 512 tokendw

* Modele takie jak Longformer i BigBird modyfikujg
mechanizm attention (odpowiednio dopasowujg rozmiar
okna), dzieki czemu obstugujg dtuzsze sekwencje bez
drastycznego wzrostu kosztéw obliczeniowych —
deklarowana ztozonos¢ liniowa wzgledem dtugosci
sekwencji

* Longformer uzywa deterministycznych wzorcéw attention
(okna + wybrane tokeny globalne)

* BigBird dodaje do tego mozliwos¢ zadania pewnej liczby
losowych potgczen attention
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Attention type and window size

Model Rodzaj uwagi Zasieg* (rozmiar okna uwagi)
GPT-2 Petna, maskowana 1024

GPT-3 Petna, maskowana 2048

GPT-3.5 Petna, maskowana do 16 385

GPT-4 Petna, maskowana do 32768

Petna, maskowana (efektywnie

R do 128 000
zoptymalizowana)

GPT-40

*) kazdy token widzi kazdy z lewej — lewostronny kontekst
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Exercises

|. Dana jest nastepujgca kolekcja uczgca zdan:

<s>jai ja</s> <s>ty to ja</s> <s>ja to ty</s> <s>ja to ty i to</s>
Jaki jest najbardziej prawdopodobny nastepny wyraz
po wyrazie ,to” a) wg modelu unigram, b) wg modelu
bigram? Przyjmij P(ja)=5/14, P(i)=2/14, ...

Il. W oparciu o powyzszg kolekcje uczacg i model bigram
oblicz prawdopodobienistwo zdania <s>ty i to ja</s>

Ill.Dla ponizszego HMM i sekwencji obserwacji wylicz
najbardziej prawdopodobng sekw. standw ukrytych

H={X, Y}; O={a, b}; 0,8 0,2 0,8 0,2

sekw=(a,a,b); m= 0,5 0,5 0,4 0,6 04 0,6
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