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Obrada prirodnih jezika

Natural Language Processing (NLP)

Razvijanje metoda za reSavanje razlicitih problema povezanih sa
prirodnim jezicima, na primer:

e Pronalazenje podataka (information extraction)

e Automatsko prepoznavanja govora (automatic speech recognition)
e Masinsko prevodenje (machine translation)

e Analiza teksta na osnovu sentimenta (sentiment analysis)

e Odgovaranje na pitanja (question answering)

e Sumarizacija teksta (summarization)




* Definicija problema
 Kako predstaviti podatke?
* One-hot vektor vs. word embedding
vektor
» Kako izabrati model?
« "Standardna” reSenja
* Rekurente neuronske mreze

e Transformer



Definicija problema

Klasifikacija tweet-ova na pozitivne,
neutralne i negativne, na osnovu
njihovog sentimenta (sentiment
ERENA)

Otvoreno pitanje #1:
Kako prestaviti podatke?

Otvoreno pitanje #2:
Koji ML model iskoristiti
za reSavanje problema?



Kako predstaviti podatke?

« Recenica/paragraf/tweet/itd. ili bilo koji drugi oblik teksta je sekvenca reci:
[Wl,Wz, ""Wk]

+ Kako predstaviti re¢ u numeri¢ckom obliku?
f(word_str) = word_num

Today is an awesome day !
Opcija#1 58 89 76 98 26 -1
Opcija#2  [0.3,0.25] [0.98,0.8] [0.1,0.05] [0.9,0.8] [0.7,0.6] [0, 0]
Opcija#3  [0,0,0,1] [0,1,0,0] [1,0,0,0] [0,0,0,0] [0,0,1,0] [0,0,0,0]

Opcija #N




Numericka reprezentacija reci

Recnik (vocabulary, dictionary) - skup svih reci
koje se mogu pojavljivati u tekstu

Svaka re¢ moze se predstauviti:

e One-hot vektorom

e \/ektor koji sadrzi sve nule, osim na poziciji koja odgovara
toj reci u recniku

* Word embedding-om

e Transformisana reprezentacija reci u nekom vektorskom
prostoru



Numericka reprezentacija reci

Recnik (vocabulary, dictionary) - skup svih reci

koje se mogu pojavljivati u tekstu ‘A kako pravimo

ovaj recnik?

Svaka re¢ moze se predstauviti:

® One-hot vektorom §C @
e \/ektor koji sadrzi sve nule, osim na poziciji koja odgovara 2
toj reci u recniku ;
e Word embedding-om : o

e Transformisana reprezentacija reci u nekom vektorskom |
prostoru i




Il..'

|'..' "

" o ?
v, o *

N *, o °
", * »
RO

Tekst

"1ttt

. 5000 .
Rec 001 0
Rec > 0|10 0
Rec K

Recnik sa 5000 najfrekventnijih reci

Svaka rec u teksu mapira se u
one-hot vektor, Cija duzina
odgovara broju reci u re¢niku.
Ovaj vektor sadrzi sve nule,
osim na mestu na koje
odgovara indeksu te reci u
recniku.

Ukoliko se re¢ ne nalazi u
recniku, mapira se u
,nepoznatu rec” (unknown
token), specijalnu rec
izdvojenu za ovakve slucajeve.



One-hot reprezentacija reci

Tekst

5000 A kako onda
< > predstavljamo
ceo tekst?
Rec 001 0
Rec 0/1]0 0
Rec K 0 1

Recnik sa 5000 najfrekventnijih reci
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One-hot reprezentacija teksta s
T1100
. 5000 .
Rec 001 0 ) 5000 .
e = il I ° ) (0|11 0|1
Rec K 1 000

Recnik sa 5000 najfrekventnijih reci

11

Funkcija agregacije
npr. logicko ILI (one-hot
reprezentacija), suma (count
reprezentacija), frekvencija
pojavljivanja (TF-IDF
reprezentacija), itd.



Kako predstaviti podatke? - ReSenje #1

5000 Za neki tekst definisali smo funkciju koja mapira taj tekst u vektor
brojeva, duzine 5000

Tekst n.n Za svaki ulazni tekst moze se dobiti njegov feature vector (X)

Kako vec¢ imamo labelu za svaki tekst (Y), mozemo konstruisati
parove (X,Y) koje koristimo za treniranje ML modela

“ A kako onda
5000 pravimo
< > model?
BEGEEE
awesome day.

5000

) .. 1 1 c
rain. This is sad. Negative: 0




Kako izabrati model? - ResSenje #1

5000

DOoEon

Logistic Regressmn Model
Q>
O—

- ‘ /\@

SUPPORT
VECTOR
MACHINE

Perceptron network

MLP network




“ One-hot vektori se
ne prilagodavaju
problemu koji se

«. Ista ili slicna informacija
se enkoduje po vise
dimenzija u vektoru. To
je redundantno!

One-hot vektori su
veoma dugacki, a
sastoje se uglavhom

od nula. Mozemo li da
ih optimizujemo?
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Numericka reprezentacija reci

Recnik (vocabulary, dictionary) - skup svih reci
koje se mogu pojavljivati u tekstu

Svaka re¢ moze se predstauviti:

e One-hot vektorom

e \/ektor koji sadrzi sve nule, osim na poziciji koja odgovara
toj reci u recniku

‘ e Word embedding-om

e Transformisana reprezentacija reci u nekom vektorskom
prostoru




Odakle nam
matrica Word
Embedding-a?

Word Embedding reprezentacija

Matrica Word Embedding-a

5000
Rec 1 Indeks redi 1 ‘ 025 | 0.29 | 0.84 0.77 | 0.32
Rec¢ 2 Indeks redi 2 0.31 | 0.18 | 0.78 0.95 | 0.71
Indeks redéi K 0.67 | 0.01 | 0.98 0.45 | 1.61

A

64

Recnik sa 5000 najfrekventnijih reci
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Matrica Word Embedd o
atrica Word Embedding-a an
a
Matrica Word Embedding-a .
N « Kako dobiti matricu Word Embedding-a?
12 %0 0 ) - 1089 1008 1. lzracunati je za problem koji se resava
ia,, 5000 127 | 096 | 061 067 | 035 o Trenirati model koji uci reprezentaciju rec¢i pomocu
e, , %, velikog nelabelovanog skupa podataka, na nekom
e, %, Lo L0aT | 02T ] 1S || - || 899 || 14 supervised zadatku - npr. predikcija sledece reci u
e, 4, % > tekstu (language modeling task)
T, ¢, ¢ e ) - e e guag 2 g I
1% e 64 2. lIskoristiti neku postojecu
L% = - o Moguce je koristiti neku od dostupnih varijanti -
, ‘«.‘. s SE R @levine edlilke delbrih mers embedding-a originalni Word2Vec, Q/oVe sa Standford-a,
1 1% TSN . ., . AV T Facebook-ov FastText, itd.
Last o oo jesteda hvataju” sintakticke i semanticke 3. Iskoristiti neku postoiecu. ali ie orilagoditi
L RSRSR I veze izmedu reci, kao i pravila pod kojima se ' o) P J ,altje priiag
BB A g M M prO emu
na? :‘c one koriste. 14 o Inicijalizovati Word Embedding matricu pomocu
S 8 neke od dostupnih varijatni, a zatim je tokom
r% p treninga aZurirati da se sto bolje prilagodi problemu
= &&w %,éf “ @
mq\" H \Nomo(‘
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Word Embedding reprezentacija o
grep ) 2
R
Matrica Word Embedding-a
. Akako da 5000
predstavimo
ceo tekst? ‘-
< o4 B
@ - Rec 1 Indeks redi 1 ‘ 025|029 | 084 | .. | 077 | 0.32
7.t & : —— * Re& 2 * Indeks redi 2 * 031|018 | 078 | .. | 095 | 0.71
; R Rec K 1 Indeks recéi K 0.67 | 0.01 | 0.98 | .. | 0.45 | 1.61
: O . 64 X
2 2

Recnik sa 5000 najfrekventnijih reci



Word Embedding reprezentacija
Opcija #1

’o 0.25 | 0.29 | 0.84 0.77 | 0.32

. “

- -

- 0.31 | 0.18 | 0.78 0.95 | 0.71

. Tekst = ) 058 023 082 .. 097 037
e ) 64 .
~ * 0.67 | 0.01 | 0.98 0.45 | 1.61 N o
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Funkcija agregacije
npr. suma, srednja vrednost,

itd.



Kako predstaviti podatke? - ReSenje #2

Za neki tekst definisali smo funkciju koja mapira taj tekst u
vektor brojeva, duzine 64

64
Tekst - Za svaki ulazni tekst moze se dobiti njegov feature vector (X)

Kako veé imamo labelu za svaki tekst (Y), mozemo konstruisati
parove (X,Y) koje koristimo za treniranje ML modela

“ A kako onda
pravimo
model?

5 64 _
awesome day.

64

rain. This is sad.




Kako izabrati model? - ReSenje #2

64
IR v

Logistic Regression Model
o=
L
O3 <\

puts: X1,X2,X3 || Weights: ©1,02,03 || Outputs: Happy or Sad

SUPPORT
VECTOR
MACHINE

Perceptron network

MLP network




Modeli s kojima smo
* radili imaju samo jedan
feature vector na ulazu.
Mozda nam je potrebno
nesto novo?

“ Tekst je sekvenca redi.
Ovako ne znamo koji
je redosled redi u toj

sekvenci. .

Na ovaj nacin smo
izgubili informaciju o
duzini teksta. Ona moze
biti bitna za problem koji

resavamo.
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Rekurente
Neuronske Mreze hy = fi(Uxx+V Xh1)

(RNN) 0r = f2(W X hy)

Tip neuronskih mreza koji se ¢esto koristi za obradu
podataka u sekvenci

U - matrica parametara za ulazne podatke
V - matrica parametara za ,,skriveno” stanje
Informacije se propagiraju kroz mrezu, ali tako da W - matrica parametara za racunanje izlaza
jedan element koristi samo one informacije koje su fi - funkcija aktivacije, npr. tanh
pre njega u sekvenci f> - funkcija aktivacije, npr. sigmoid ili softmax
Trenutno ,skriveno” stanje (hidden state) se
racuna na osnovu predhodnog ,skrivenog”
stanja i trenutnog ulaza (input)

Trenutni izlaz (output) se racuna an osnovu @

trenutnog ,skivenog” stanj fw tw tw fw
U svim koracima, koriste se isti parametri za ! [I] ::> 7[ = ]_v'[ htT ]_V'l 157 ]_V'

¥ 3 v ; y ... lu v U lu
izraCunavanje trenutnog ,skrivenog” stanja i izlaza.

® & ® @




Tipovi RNN-ova

1. Jedan-na-jedan (one to one) - standardna
neuronska mreza

2. Jedan-na-viSe (one to many) - npr. generisanje

se kVence one to one one to many many to one many to many many to many
‘ 3.  Vise-na-jedan (many to one) - npr. klasifikacija ] N D D i N D D 1l
teksta na osnovu sentimenta T 1ot 3 I st
4. ViSe-na-viSe (many to many) sa razlicitim *D‘D D‘D‘ D‘D‘ ’D‘D "l
brojem ulaza i izlaza - encoder/decoder i + 1 ¥ bt ot ot
arhitektura - npr. masinsko prevodenje D D D D

5. ViSe-na-viSe (many to many) sa istim brojem
ulaza i izlaza - npr. prepoznavanje imenovanih
entiteta



Kako predstaviti podatke? - Resenje #3

64

32

Za neki tekst definisali smo funkciju koja mapira taj tekst u matricu brojeva, velic¢ine 32 x 64.

32 odgovara predefinisanoj maksimalnoj duZzini ulazne sekvence:
Ako je sekvenca duza od ove predefinisane maksimalne duzine, uzimaju se prve 32 redi

Ako je sekvenca krac¢a od ove predefinisane maksimalne duZine, matrica se dopunjava padding vektorima, sa predefinisanim vrednostima (npr. nulama)

64 odgovara duzini word embedding vektora jedne reci
Za svaki ulazni tekst moze se dobiti njegov feature vector (X)

Kako ve¢ imamo labelu za svaki tekst (Y), moZemo konstruisati parove (X,Y) koje koristimo za treniranje ML modela



Kako predstaviti podatke? - Resenje #3

64

“ A kako onda
pravimo
model?

Today is an

32 Positive: 2
awesome day.

Rain and more
rain. This is sad.

»




Kako izabrati model? - Resenje #3

64

\VileYel=)

Recurrent Networks

Attention Mechanism

Decision layer
(e.g. Sentence
classification, fraud

detection)

Memory layer(s) Q—’ Q—' Qﬁogﬁoéﬁ‘}@_’oé

(Identifies patterns
over time)
Inputs

Time 1 2 3 4 5 6 7

Decision layer
(e.g. Sentence
classification, fraud
detection)

Memory layer(s)
(Identifies patterns
over time)

Inputs

Time
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tanh

Kako izabrati model? - Resenje #3 - RNN

Korak 1

64

0.25 029 0.84

031 0.18 0.78

0.77 0.32

0.95

16
0 0 0 0
Hidden State #0

16
0.8 0.3 0.7 0.1
Hidden State #1



tanh

Kako izabrati model? - Resenje #3 - RNN

Korak 2

0.25

0.31

0.67

64

029 084

0.18 0.78

0.01 098

16

Hidden State #1

16
0.5 0.4 0.2 0.2
Hidden State #2
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Kako izabrati model? - Resenje #3 - RNN

Korak 32

64

64

025 029 084

031 018 078

0.67 0.01 098

0.45 1.61

16

Hidden State #31

16
0.5 0.7 0.2 0.5
Hidden State #32



Kako izabrati model? - Resenje #3 - RNN

Korak 32

64

Tekst 025 029 084

031 018 078

32
16
SOftmaX 05 07 02 . 05 x —_—
[ ]
Hidden State #32
Hidden-to-
D output B

weights

0.25 0.15 0.60

Confidences that the
text is either negative,
neurtal or positive




Kako izabrati model? - Resenje #3 - RNN

Korak 32

64

Tekst 025 029 084

031 018 078

32
16
SOftmaX 05 07 02 . 05 x —_—
[ ]
Hidden State #32
Hidden-to-
D output B

weights

0.25 0.15 0.60

Confidences that the
text is either negative,
neurtal or positive




“ Ba$ dobro
reSenje! Nego
da nije malo

sporo?

Obradujemo sekvencu

* bodataka, znamo koji je
redosled reci, u toj
sekvenci, ¢ini se dasmo
resili problem!

Wow! Ovo je super!
Mozemo li da
napravimo generalno
reSenje od ovoga?
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Attention
mehanizam

« Cest problem kod RNN-ova: predugacke zavisnosti

« Attention mehanizam se koristi kao prenosnik
informacija, tako $to prilagodava vrednosti teZina
koje su dodeljene svakom ulazu

 Self-attention - ,paznja” koju svaka rec pruza
drugim recima u okviru sekvence - za svaku rec,
indentifikuje se koliko svaka druga rec¢ doprinosi
kontekstu posmatrane reci.

« RNN sa attention mehanizmom:

« U tipickom RNN-u, koriste se trenutni ulaz i
prethodno ,skriveno” stanje da bi se izracunalo
trenutno ,,skriveno” stanje

» Zahvanjujudi attention mehanizmu, razlicite tezine
se pridruzuju ,skrivenim” stanjima i ulazima.

Decision layer
(e.g. Sentence
classification, fraud
detection)

Memory layer(s)
(Identifies patterns
over time)

Inputs

Time

Decision layer
(e.g. Sentence
classification, fraud
detection)

Memory layer(s)
(Identifies patterns
over time)

Inputs

Time

Recurrent Networks

TTTT?TY

o O 0~°.~ Q* .*0.

bbedebde

Attention Mechanism

@ ®© 0 ©® 0 @




 Transformer - model prvi put opisan u
“Attention is All You Need”, koji se bazira
samo na attention mehanizmu, bez
koris¢enja RNN-ova ili konvolucije

* Ima tipi¢nu encoder-decoder strukturu:

* Encoder mapira ulaznu sekvencu u neku
reprezentaciju

* Decoder generise izlaz na osnovu te
reprezentacije, element po element, koristedi
prethodno generisane elemente kao dodatne
ulaze prilikom generisanje novih

encoder RNN

Copy
learned
representation

___E__ ______ ___+___
| l | |
demd;rR_\':\'



Kako predstaviti podatke? - ResSenje #4

64

- 4 16

Hidden State

Za neki tekst Encoder Model predstavlja funkciju koja mapira taj tekst u vektor brojeva, duzine 16, sto odgovara
predefinisanoj velicini ,skivenog” sloja, odnosno generisane reprezentacije.

Za svaki ulazni tekst moze se dobiti njegov feature vector (X)

Kako ve¢ imamo labelu za svaki tekst (Y), mozemo konstruisati parove (X,Y) koje koristimo za treniranje ML modela

|dealno bi bilo ako bi smo ovu reprezentaciju mogli da koristimo za razli¢ite probleme i samo prilagodavamo
vrednosti Hidden-To-Output matrici.



« A staradimo sa
Encoder
modelom? °

Kako izabrati model? - ReSenje #4

64

Encoder
Model
16
0.5 0.7 0.2 0.5 M L M Od e |
Hidden State

SUPPORT
VECTOR
MACHINE

Logistic Regression Model
@ el S ‘ ’ Happy
6, H . /
@—> |

O3 (\
< Sad
Inputs: X1,X2,X3 r Sad

Perceptron network

MLP network



« A staradimo sa
Encoder
modelom? °

Kako izabrati model? - ReSenje #4

64

Encoder
32 hA()Cj€ﬂ

16

05 07 02 0.5 ML MOdel
Hidden State

"How old are you?"

"What is your age?"

"My phone is good."

Single Sentence

- T LA

Universal Sentence Encoder, Cer etal. 2018 BERT, Devlin et al. 2018 pen GPT, Radford et al. 2018






.
A kako ovo da
implementiramo?

«Kako se mogu
generisati,
lazne vesti?

Kako izabrati
neko od ovih
reSenja?

4
Da li ovo radi *Dallije uredu da
samo za engleski? koristimo neka veé
. gotova reSenja?

* Asta je sa drugim
problemima u
NLP-u? '




