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Funguje to, jen kdyz plati tyto predpoklady:
« Slova existuji a lidé je opakované pouzivaji
 Slova se vyskytuji s urCitou

 Slova se za sebou vyskytuji nendhodné v posloupnostech (n-gramech)
« Nékterd slova spolu byvaji Castéji nez jind (n-gramy mohou mit také frekvenci a

distribuci)

I\/\ATEI\/\ATICK,A REPREZENTACE
VYZNAMU SLOV

(tato frekvence md distribuci — rozdéleni)

slovo — Cislo: nepraktické (jsou si néjaka cCisla
slovo — vektor: practické (podobnost vektoru je

)

¢)




VEKTORY AND GEOMETRIE
Vektor: smér o v
/B
A X

Analytickd geometrie: a = (7, 3)
Euklidovskd velikost: |a| = +/72 + 32

https://despicableme.fandom.com/wiki/Vector
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VECTORS AN

D GEOMETRY

Vektor: smer a Y

Analytickd geometrie: a = (0, 4)
Fuklidovskd velikost: |a| = +/ 02 + 42

https://despicableme.fandom.com/wiki/Vector
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KODOVAN| DO VEKTORU

The Cat Sat On The Mat

the | o) o) o) 0 0

cat 0 | o) o) o) 0

One-hot encoding sat 0 0 1 0 0 0
on 0 o) o) | o) o)

the | o) o) o) 0 0

mat O o) o) o) | o)

0 0 o) o) o) |

Mdme « moznosti, jak to udélat.
Vzdycky pocitdme s fim, ze slovo bude v kontfextu.



« Kazdy vektor svird pravy uhel se vsemi ostatnimi.
« Dvarozméry nestaci [

- Dimenze = pocet ruznych slov (velikost slovniku)

One-hot nekdduje informaci o vyznamu.
Jedind informace je:

« Slovo je ve slovniku

« Slovo je jiné nezjiné slovo
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DEKODOVAN| ONE HOT
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the
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KODOVANI ONE-HOT

Y

Je velmi snadné
Nekdduje informaci o vyznamu a

Potrebuje velky vektorovy prostor (moc-rozmérnée AN
vektory)

Tento prostor je témér prdazdny (vyplnény nulami) U

« Co zZlepsit:
« Vyuzit vektory [€pe a Uspornégji
« Zakdédovat do vektorU informaci o podobnosti

« Podobnost se dobfe pocitd pomoci Uhlu, ktery dva Word embeddings
vektory svirqji




Matice sousednosti
(kolikrat jsou slova vedle sebe)

the |cat |sat {on |mat|.
the [0.1 |0.8 |04
cat (0.3 |0.2
sat
on
mat

JAK SE TRENUJI
WORD EMBEDDINGS

| The cat sat | on the mat
| |

Zalozeno na kontextu: pohyblivé okno
(sliding window)




UCEN| REPREZENTACI

Model pro uceni dostane:
- cil uceni (learning objective): data + jak by mél vypadat vysledek
- nakladovou funkci (loss function), kterd v kazdém kroku zméri, jak se dari

Algoritmus:
1. Rozdéli data na trénovaci (training) a validaéni (validation)

2. Navrhne hypotézu, jak doplnit vstup }
3. Oftestuje vystup a spocitd ztratu (ndklady, loss)




UCEN| REPREZENTACI| V KONTEXTU

Kontext Cil iThe cat so’ri on the  mat
(-, cat) the ' — ', , ,

the, sat] o pohyblivée okno (sliding window)

(cat, on) sat

(sat, the) on

(on, mat) the

Cil u€eni (objective): jaké je cilové slovo w; v kontexiu slov w;

Nakladova funkce {loss): kolikrat model fipnul spravné cilové slovo ve
validaénimnoziné




UCEN| REPREZENTACI| V KONTEXTU

Vysledkem jsou tfi matice:

 ,slovnik", index (vocabulary matrix V)

« embedding matrix E

« matice sousednosti — kontextovd matice (context matrix C)

Podrobneji, s animacemi: hitps://lena-voita.qithub.io/nlp course/word embeddings.html
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UCEN| REPREZENTACI V KONTEXTU

vocabulary V —embedding E - context C

Vysledek: embedding matrix E = mnozina embeddings pro kazdé A
slovo ve slovniku (vocabulary) V
« V se vytvori na zdakladé slov v frénovaci mnoziné T
(jiné embeddings maiji jiné V) ®.. il
s , 0 , , O
« C se spocita podle spoluvyskytu v tfrenovacich datech king - ‘@
. . ~ Ve . o . ..i
« Ese pocita iterativhe (napoprve si skoro nikdy netipne ® nedl
spravne slovo) )

Sémantickd podobnost odrdzi podobné kontexty:
« koupit auto — koupit pomerance - snist pomerance — snist
pdrek — drUbezi pdrek — dribezi chiipka — ptaci chripka ...
Male-Female




K DALSIMU CTENI

« Collobert, R., Weston, J., Bottou, L., Karlen, M., Kavukcuoglu, K., and Kuksa, P.
(2011). Natural language processing (almost) from scratch.J. Mach. Learn.
Res., 12:2493-2537.

e hitps://lilianweng.github.io/lil-loa/2017/10/15/learning-word-embedding.him|

« https://lena-voita.github.io/nlp course/word embeddings.html
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