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ROZDZIAL 21.
Przetwarzanie jezyka naturalnego

Byli na wielkiej uczcie jezykéw i pokradli okruszyny.
— William Shakespeare

Przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP — ang. natural language processing) jest okreleniem
technik przetwarzania danych zwigzanych z jezykiem naturalnym. To bardzo szerokie pole, ale przyj-
rzymy sie kilku technikom — zaczniemy od prostszych, aby p6zniej przejé¢ do bardziej skompli-
kowanych.

Chmury wyrazowe

W rozdziale 1. obliczali$émy liczbe wystapien stéw w zainteresowaniach uzytkownikéw. Czestotliwo$¢
pojawiania sie stéw mozna zilustrowaé za pomocg chmury wyrazowej, w ktdrej stowa maja roz-
miar zalezny od liczby ich wystapien w analizowanym tekscie.

Ogolnie rzecz biorac, analitycy danych rzadko korzystaja z chmur stéw miedzy innymi dlatego, ze
punkty umieszczenia tych stéw zwykle nie majg zadnego znaczenia, liczy sie tylko ich wielkos¢.

Jezeli kiedykolwiek spotkasz si¢ z koniecznoscia utworzenia chmury wyrazowej, zastandw sie nad tym,
czy osie, wzdtuz ktérych umieszczane sg stowa, moga mie¢ jakie$ znaczenie. Zatézmy, ze dyspo-
nujemy zbiorem stéw zwigzanych z nauka o danych, ktdre sa opisane dwoma warto$ciami znaj-
dujacymi sie w zakresie od 0 do 100. Pierwsza z nich okresla czestotliwo$¢ pojawiania si¢ stowa
w ofertach pracy, a druga w zyciorysach zawodowych:

data = [ ("big data", 100, 15), ("Hadoop", 95, 25), ("Python", 75, 50),
("R", 50, 40), ("machine learning", 80, 20), ("statistics", 20, 60),
("data science", 60, 70), ("analytics", 90, 3),
("team player", 85, 85), ("dynamic", 2, 90), ("synergies", 70, 0),
("actionable insights", 40, 30), ("think out of the box", 45, 10),
("self-starter", 30, 50), ("customer focus", 65, 15),
("thought Teadership", 35, 35)]

Utworzenie chmury wyrazowej polega tylko na ulozeniu stéw w dostepnej przestrzeni w intere-
sujacy sposdb (zobacz rysunek 21.1).
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Rysunek 21.1. Chmura wyrazowa

Chmura wyrazowa wyglada fadnie, ale tak naprawde przekazuje mato informacji. Ciekawszym
rozwigzaniem byloby umieszczenie wyrazéw tak, aby polozenie wyrazéw w plaszczyznie pozio-
mej bylo zalezne od czegstotliwosci ich wystepowania w ofertach pracy, a potozenie w plaszczyznie
pionowej bylo zalezne od czestotliwosci ich wystepowania w Zyciorysach zawodowych. Z takiej
wizualizacji mozna wyciagnaé wiecej wnioskow (zobacz rysunek 21.2):

from matplotlib import pyplot as plt

def text size(total: int) -> float:
""Wynosi 8, jezli liczba wystgpier jest réwna 0
lub 28, jezeli liczba wystgpier jest réwna 200."""
return 8 + total / 200 * 20

for word, job popularity, resume popularity in data:
p]t.text(job_popu]arity, resume_popularity, word,

ha='center', va='center',
size=text_size(job_popularity + resume_popularity))

plt.xTabel("Popularnosc w ofertach pracy")

plt.ylabel("Popularnosc w CV")

plt.axis([0, 100, 0, 100])

plt.xticks([])

plt.yticks([])

plt.show()

Modele n-gram

Szefowa dzialu marketingu chce utworzy¢ tysigce stron internetowych zwiazanych z nauka o danych
w celu przesuniecia serwisu DataSciencester wyzej w wynikach wyszukiwania stéw kluczowych
zwigzanych z analiza danych. Pomimo usilnych préb przekonania jej, ze algorytmy wyszukiwarek
sg na tyle sprytne, ze to rozwiazanie nic nie da, nie udalo Ci si¢ jej przekonac.
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Rysunek 21.2. Chmura wyrazowa, ktora jest mniej atrakcyjna wizualnie, ale przekazuje wiecej informacji

Oczywiscie szefowa dzialu marketingu nie chce tworzy¢ samodzielnie tysigca stron internetowych
ani nie chce wynajmowa¢ hordy oséb do tworzenia tresci. Zdecydowala sie poprosi¢ Ciebie o pro-
gramistyczne wygenerowanie takich stron. Aby to zrobi¢, musisz dysponowa¢ jakim$ sposobem
modelowania jezyka.

Jednym z mozliwych rozwiazan jest zebranie korpusu dokumentéw i uzycie go w celu nauczenia
modelu statystycznego. Zaczniemy od napisanego przez Mike’a Loukidesa tekstu What is data science?
(http://oreil ly/1Cd6ykN), wyjasniajacego, czym jest nauka o danych.

Podobnie jak robilismy w rozdziale 9., bedziemy korzysta¢ z pakietéw requests i BeautifulSoup
w celu uzyskania danych, ale tym razem musimy zwrdci¢ uwage na kilka problemow.

Pierwszym z nich jest to, ze apostrofy znajdujace si¢ w tekécie sg tak naprawde znakiem Unicode
u"\u2019". W zwiazku z tym potrzebujemy funkcji pomocniczej zastepujacej je standardowymi
apostrofami:

def fix_unicode(text: str) -> str:
return text.replace(u"\u2019", "'")
Drugim problemem jest to, ze po pobraniu tekstu ze strony internetowej musimy podzieli¢ go na
sekwencje stow i kropek (kropki wskazujg koniec zdania). Operacje te mozemy wykona¢ za po-
mocg funkgji re. findal1():

import re
from bs4 import BeautifulSoup
import requests

url = "https://www.oreilly.com/ideas/what-is-data-science/"

Modelen-gram | 265
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html
soup

requests.get(url).text
BeautifulSoup(html, 'htm151ib')

content = soup.find("div", "article-body") # Znajdz element div oznaczony etykietq article-body.
regex = r"[\w']+|[\.]" #\Wybiera slowa i kropki.

document = []

for paragraph in content("p"):

words = re.findall(regex, fix_unicode(paragraph.text))

document.extend (words)
Oczywiscie moglibysmy (a nawet powinni$my) oczy$ci¢ dane w wiekszym stopniu. Zawieraja one
wciaz zbedne fragmenty tekstu (pierwszym stowem dokumentu jest np. Section), a dodatkowo
dokonali$my podzialu na kropkach znajdujacych si¢ w $rodku zdania (dotyczy to np. wyrazenia
Web 2.0). Nasze dane zawieraja ponadto sporo przypisow i list. Pomimo tego bedziemy pracowaé
z nimi w niezmienionej formie.

Podzieliliémy tekst na sekwencje stéw, a wiec mozemy modelowa¢ jezyk w nastepujacy sposéb:
zaktadajac jakie$ stowo poczatkowe (takie jak np. book — z ang. ksigzka), szukamy w dokumencie
wszystkich stéw znajdujacych si¢ za nim. Wybieramy losowo jedno z nich i powtarzamy ten pro-
ces az do uzyskania kropki sygnalizujacej koniec zdania. Model taki okreslamy mianem bigramu,
poniewaz zalezy on w pelni od czestotliwosci pojawiania si¢ bigraméw (par stéw) w danych, na
ktérych model byt uczony.

Co z pierwszym stowem? Mozemy je wybra¢ losowo na podstawie stow wystepujgcych po kropce.
Na poczatek zacznijmy od utworzenia mozliwych przejs¢ skladajacych sie ze stéw. Przypominam, ze
funkcja zip przerywa dzialanie po zakonczeniu przetwarzania jednego z obiektow wejsciowych, a wigc
polecenie zip(document, document[1:]) utworzy pary kolejnych elementéw dokumentu document:

from collections import defaultdict

transitions = defaultdict(list)

for prev, current in zip(document, document[1:]):
transitions[prev].append(current)

Teraz mozemy przystapi¢ do generowania zdan:

def generate_using_bigrams() -> str:
current = "."  #Kolene slowo rozpoczyna nowe zdanie.
result = []
while True:
next_word_candidates = transitions[current] # bigramy (current, )
current = random.choice(next_word_candidates) #Wylosyj.
result.append(current) # Dolqcz do wyniku.
if current == ".": return " ".join(result) # Zakoricz prace w przypadku kropki.
Wygenerowane zdania sg betkotem, ale betkot ten mozna umieséci¢ na stronie internetowej maja-
cej zawierac tresci, ktore majg brzmie¢ tak, jakby dotyczyty nauki o danych. Oto przyktad wyge-

nerowanego zdania:

If you may know which are you want to data sort the data feeds web friend someone on trend-
ing topics as the data in Hadoop is the data science requires a book demonstrates why visuali-
zations are but we do massive correlations across many commercial disk drives in Python lan-
guage and creates more tractable form making connections then use and uses it to solve a data.

— model bigram
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Jezeli skorzystamy z trigraméw (trzech wystepujacych po sobie stéw), to generowany tekst bedzie
mniej betkotliwy. Ogdlnie rzecz biorac, mozesz korzysta¢ z n-graméw — n wystepujacych po so-
bie stéw, ale w naszym przypadku wystarczy, ze bedziemy korzysta¢ z trzech takich slow. Teraz
przejécie bedzie zaleze¢ od dwdch poprzednich stow:

trigram_transitions = defaultdict(1ist)
starts = []

for prev, current, next in zip(document, document[1:], document[2:]):

if prev == ".": # Jezeli poprzednim ,, Slowem” by/a kropka,
starts.append(current)  #to zacznij od tego Sfowa

trigram_transitions[(prev, current)].append(next)

Zwr6¢ uwage na to, Ze teraz musimy dysponowa¢ oddzielnym mechanizmem $ledzenia stéw po-
czatkowych. Zdania generowane sg w bardzo podobny sposéb:

def generate_using_trigrams() -> str:
current = random.choice(starts)  #Wylosuj pierwsze slowo.

prev = "." # Umiesé przed nim kropke.
result = [current]
while True:

next_word_candidates = trigram_transitions[(prev, current)]
next_word = random.choice(next_word_candidates)

prev, current = current, next_word
result.append(current)

if current == ".":
return " ".join(result)

W ten sposob mozemy wygenerowaé sensowniejsze zdania. Oto przyklad takiego zdania:

In hindsight MapReduce seems like an epidemic and if so does that give us new insights into
how economies work That’s not a question we could even have asked a few years there has been
instrumented.

— model trigram

Zdania brzmig lepiej, poniewaz ograniczyliSmy liczbe opcji dostepnych na kazdym etapie ich ge-
nerowania, a w wielu sytuacjach algorytm nie miat Zadnych dodatkowych opcji, sposréd ktérych
mogltby dokonaé wyboru. W zwigzku z tym czesto generowane beda zdania (lub przynajmniej
diugie frazy), ktore dokladnie w takiej samej formie wystepowaly w oryginalnych danych. Problem
ten rozwigzaloby rozszerzenie zbioru danych — zbiér ten warto bytoby rozszerzy¢ o n-gramy po-
chodzace z réznych prac naukowych dotyczacych analizy danych.

Gramatyka

Jezyk moze by¢ modelowany réwniez na podstawie zasad gramatyki — regut tworzenia akcepto-
walnych zdan. W szkole podstawowej uczono Cie, czym sa czesci mowy i jak nalezy je ze soba faczy¢.
Jezeli miate$ kiepskiego nauczyciela od angielskiego, to z pewnoscig styszate$ twierdzenie, ze zda-
nie musi sie skfada¢ z rzeczownika, po ktérym ma znalez¢ si¢ czasownik. Z reguly tej mogliby$my
skorzysta¢ podczas generowania zdan, gdyby$smy dysponowali listg rzeczownikéw i czasownikow.
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Zdefiniujemy nieco bardziej ztozone zasady gramatyczne:

from typing import List, Dict

#aliastypu
Grammar = Dict[str, List[str]]
grammar = {
II_SII B [II_NP _VPII] s
II_NPII . [II_NII’
AONP P OA N,
n VPII B [II_VII: - - -
"_V _NPII] )
" N" : ["data science", "Python", "regression"],
" A" : ["big", "linear", "logistic"],
II_PII B ["abOUt", Ilnearll )
" V" i ["learns", "trains", "tests", "is"]

}

Przyjalem konwencje, wedtug ktérej nazwy rozpoczynajace si¢ od znakéw podkreslenia odwoluja
sie do reguf wymagajacych dalszego rozszerzenia (reguly o innych nazwach nie wymagaja tego).

Regula S jest reguly ,,zdania”, ktére wymaga skorzystania z reguly NP (umieszczenia frazy rzeczowni-

kowej) i reguly VP (umieszczenia frazy czasownikowej po frazie rzeczownikowej).

Regula frazy rzeczownikowej moze prowadzi¢ do reguly V (rzeczownika) lub reguty rzeczownika,
po ktérej zostanie umieszczona regula frazy rzeczownikowe;j.

Zauwaz, ze reguta NP zawiera samg siebie na liscie wlasnych regut skladowych. Zasady gramatyki
moga mie¢ charakter rekurencyjny, co pozwala na generowanie nieskoficzenie wielu réznych zdan.

Jak mozna skorzysta¢ z tych zasad w celu wygenerowania zdan? Zaczniemy od utworzenia listy
zawierajacej regule zdania ["_S"], a nastepnie bedziemy tworzy¢ kolejne listy, rozbudowujac ja
o reguty losowo wybrane ze zbioru dozwolonych regut. Proces rozszerzania budowy list zakoficzymy
po uzyskaniu listy zawierajacej same wezty koncowe.

Oto przykiad progresywnej rozbudowy takich list:

['_s']
[ NP',' VP']
[ N',' V']

ython',
['P hon' '_VP']
['Python',' V',' NP']
ython', 'trains',
[IP h 1 1 5 1 I_NPI]
ython','trains', s , , s
[IP th 1 It 3 1 I_AI I_NPI I_PI I_AI I_NI]
['Python','trains','logistic',' NP',' P',' A',' N']
ython', 'trains', 'logistic', , , ,
[IP h 1 1 5 1 I'| : : 1 I_NI I_PI I_AI I_NI]
['Python','trains','logistic','data science',' P',' A',' N']
ython','trains','logistic','data science','about’, s
[IP h 1 1 5 1 I'| : : 1 Id 5 1 1 b 1 I_AI I_NI]
ython', 'trains','logistic','data science','about','logistic',
[IP th 1 It 3 1 I'| 3 t‘ 1 Id t 3 1 1 b tl I'I 3 t' 1 I_NI]
['Python','trains','logistic','data science', 'about','Togistic','Python']

Jak mozemy to zaimplementowad? Zaczniemy od utworzenia prostej funkeji identyfikujacej reguly,
ktére mozna rozbudowac:

def is_terminal(token: str) -> bool:
return token[0] != " "

Potrzebujemy jeszcze funkcji zwracajacej liste znacznikéw token do zdania. Bedziemy szukaé pierw-
szego niedajacego sie rozbudowacé znacznika. Znalezienie go oznacza zbudowanie catego zdania.
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W przypadku znalezienia znacznika niekonicowego nalezy wylosowa¢ jeden z jego produktow. Je-
zeli znacznik jest koficowy, to nalezy zamiast niego umiesci¢ stowo. W innym przypadku mamy

do czynienia z sekwencja rozdzielonych spacjami znacznikéw niekoncowych, ktére musimy rozdzie-

li¢, a nastepnie zastapi¢ biezacymi znacznikami. Tak czy inaczej proces jest powtarzany na no-

wym zestawie znacznikdw.

Implementujac te wszystkie mechanizmy, uzyskujemy nastepujacy kod:

def expand(grammar: Grammar, tokens: List[str]) -> List[str]:
for i, token in enumerate(tokens):

# lgnoruj wezly koricowe.
if is_terminal(token): continue

#Wylosuj element zastepujqcy (znaleziono znacznik niekoricowy).
replacement = random.choice(grammar[token])

if is_terminal(replacement):
tokens[i] = replacement
else:

# Replacement moze by¢ np. "_NP _VP", wiec musimy podzeli¢ po spacjach
tokens = tokens[:i] + replacement.split() + tokens[(i+1):]

# Wywolaj rozszerzanie nowsj listy znacznikéw.
return expand(grammar, tokens)

# W tym momenci e wszystkie wezly zostaly obs/uzone.
return tokens

Teraz mozemy rozpoczaé proces generowania zdan:

def generate_sentence(grammar: Grammar) -> List[str]:
return expand(grammar, ["_S"])

Poeksperymentuj — dodaj wiecej stow, utworz wigcej regut, wprowadz kolejne czesci mowy i wy-

generuj tyle stron internetowych, ilu potrzebuje Twoja firma.

Zasady gramatyczne sa o wiele bardziej interesujace, gdy uzywa sie ich do wykonywania odwrot-
nej operacji — parsowania zdan. Wowczas zasady gramatyczne pozwalaja na identyfikacje pod-

miotow i czasownikow, a takze okre$lenie sensu zdania.

Generowanie tekstu za pomocg technik analitycznych to doé¢ ciekawe zagadnienie, ale préba zro-
zumienia tekstu jest czyms jeszcze bardziej interesujacym (informacje o bibliotekach przeznaczo-
nych do analizy tekstu znajdziesz w podrozdziale ,Dalsza eksploracja” znajdujacym si¢ na koncu

tego rozdzialu).

Na marginesie: probkowanie Gibbsa

Generowanie prébek z niektérych rozkladow jest fatwe. W celu wygenerowania losowych zmien-

nych z rozkladu jednostajnego wystarczy uzy¢ funkeji:

random. random()

W celu wygenerowania losowych wartosci zmiennych z rozktadu normalnego wystarczy uzy¢ kodu:

inverse _normal_cdf(random.random())
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Niestety generowanie probek z niektérych rozkltadéw jest o wiele trudniejsze. Probkowanie
Gibbsa (ang. Gibbs sampling) jest technika generowania probek z wielowymiarowych rozkladow
wtedy, gdy znamy tylko niektére uwarunkowania takich rozktadow.

Zalézmy, ze np. rzucamy dwoma kostkami. Niech x oznacza liczbe oczek wyrzucong na pierwszej
kostce, a y oznacza sume liczby oczek wyrzuconych na obu kostkach. Zat6zmy, ze chcemy wyge-
nerowa¢ duzo par wartosci (x, y). W takim przypadku bezposrednie generowanie par nie stanowi
trudnosci:

from typing import Tuple

import random

def roll_a_die() -> int:

return random.choice([1,2,3,4,5,6])

def direct_sample() -> Tuple[int, int]:
dl = roll_a_die()
d2 = roll_a_die()
return d1, dl + d2

A co, gdybysmy znali tylko rozklady warunkowe? Rozkiad y jest uwarunkowany od x. Znajac
warto$¢ x, mozna stwierdzié, ze prawdopodobienstwo tego, ze y jest rébwne x + 1, x + 2, x + 3, x + 4,
x+ 51lub x + 6, jest w kazdym przypadku takie samo:

def random y given x(x: int) -> int:
"""Mozewynosi¢ X+ 1, X+ 2, ..., X+ 6"""
return x + roll_a die()

Pojécie w drugg strone nie bytoby juz takie latwe. Gdyby$my wiedzieli, ze y = 2, to x musi by¢
réwne 1 (obie warto$ci muszg da¢ w sumie 2, a na obu kostkach musi wypas¢ po jednym oczku).
Jezeli wiemy, ze y = 3, to x moze rownie dobrze by¢ réwne 1, jak i 2. Z takg samg sytuacja mamy
do czynienia, jezeli y = 11 (wtedy x moze by¢ réwne 5 lub 6):

def random x_given_y(y: int) -> int:

ify<=7:
# Jezeli suma jest réwna 7 lub mnigj, to na pierwsze) kostce mogy wypasé wartosci 1, 2, ..., (suma - 1).
return random.randrange(1, y)

else:
# Jezeli suma jest wigksza od 7, to na pierwszej kostce
# mogfy réwnie prawdopodobnie wypas¢ wartosci (suma - 6), (suma - 5), ..., 6.
return random.randrange(y - 6, 7)

Prébkowanie Gibbsa dziala tak, ze zaczynamy od pierwszej (poprawnej) wartosci dla x i y, a na-
stepnie powtarzamy zastepowanie x losowa wartoscia wybrana pod warunkiem y i zastgpowanie y
losowa wartoécig wybrang pod warunkiem x. Po kilku iteracjach uzyskane wartosci x i y beda re-
prezentowaly probke z rozktadu bezwarunkowo potaczonego:
def gibbs_sample(num_iters: int = 100) -> Tuple[int, int]:
X, ¥ = 1, 2 #Totak naprawde nie ma znaczenia.
for _ in range(num_ iters):
x = random x_given_y(y)
y = random_y_given_x(x)
return x, y
Mozemy sprawdzi¢, ze uzyskamy wynik podobny do bezposredniego probkowania:

def compare_distributions(num_samples: int = 1000) -> Dict[int, List[int]]:
counts = defaultdict(lambda: [0, 0])
for _ in range(num_samples):
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counts[gibbs_sample()][0] += 1
counts[direct_sample()][1] += 1
return counts

Z techniki tej skorzystamy w kolejnym podrozdziale.

Modelowanie tematu

Tworzac mechanizm rekomendacyjny w rozdziale 1., szukaliSmy dokladnie pasujacych do siebie
elementow na listach zainteresowan deklarowanych przez uzytkownikow.

Bardziej zaawansowanym sposobem na zrozumienie zainteresowan uzytkownikéw moze by¢
proba zidentyfikowania tematéw z nimi zwigzanych. Czgsto w tego typu przypadkach korzysta sie
z analizy LDA (ang. Latent Dirichlet Analysis). Analiza ta jest stosowana w celu okreslania tematéw
zbioru dokumentéw. Uzyjemy jej do przetworzenia dokumentéw sktadajacych sie z zainteresowan
kazdego z uzytkownikéw.

Analiza LDA przypomina nieco naiwny klasyfikator bayesowski, ktéry zbudowaliémy w rozdziale 13.
— zaktada model probabilistyczny dokumentéw. Nie bedziemy zaglebia¢ sie zbyt gleboko w szcze-
goly matematyczne, ale mozemy przyjaé, ze model zaktada, iz:

e Istnieje okreslona liczba K tematow.

e Istnieje zmienna losowa przypisujaca kazdemu tematowi rozktad probabilistyczny stéw. Roz-
ktad ten nalezy traktowa¢ jako rozktad prawdopodobienistwa wystapienia stowa w w temacie k.

e Istnieje inna zmienna losowa przypisujaca kazdemu dokumentowi rozklad prawdopodobien-
stwa tematow. Rozklad ten nalezy traktowa¢ jako mieszanine tematéw dokumentu d.

e Kazde stowo w dokumencie zostalo wygenerowane poprzez losowy wybdr tematu (z rozkladu
tematéw dokumentu), a nastepnie losowy wyraz stowa (z rozktadu stéw okreslonego wczesniej
tematu).

Dysponujemy zbiorem dokumentéw (documents). Kazdy z tych dokumentdéw jest lista stéw. Dys-
ponujemy réwniez odpowiadajagcym temu zbiorowi zbiorem tematéw (documents_topics), ktdry
przypisuje temat (w tym przypadku liczbe z zakresu od 0 do K - 1) do kazdego stowa znajdujacego
sie w kazdym dokumencie.

W zwigzku z tym pigte stowo w czwartym dokumencie mozna odczytaé za pomoca kodu:
documents[3][4]

Temat, z ktérego to stowo zostalo wybrane, mozna okresli¢ za pomoca kodu:
document_topics[3] [4]

Mamy wigc do czynienia z bardzo jawna definicjg rozkladu dokumentéw wedlug tematow i nie-
jawng definicja rozkladu tematéw wedltug stow.

Mozemy oszacowa¢ prawdopodobienistwo tego, ze temat 1 zwrdci okreslone stowo, poréwnujac liczbe
okreglajaca, ile razy to stowo zostalo wygenerowane przez ten temat, z liczba wszystkich operacji
generowania stow z tego tematu. (Podobne rozwigzanie stosowali$my w rozdziale 13. — poréwnywa-
liémy liczbe wystgpien danego stowa w spamie z catkowitg liczbg stéw pojawiajacych sie w spamie).
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Tematy sg tylko liczbami, ale mozemy nada¢ im réwniez nazwy opisowe poprzez analize stéw, do
ktérych przywiazuja one najwigksza wage. Potrzebujemy sposobu wygenerowania zbioru docu-
ment_topics. Do tego przyda si¢ nam wtasnie probkowanie Gibbsa.

Zaczynamy od losowego przypisania tematu do wszystkich stéw znajdujacych sie we wszystkich
dokumentach. Na razie bedziemy przetwarza¢ kazdy dokument stowo po stowie. Dla danego stowa
wystepujacego w danym dokumencie bedziemy konstruowaé wagi kazdego tematu, ktéry zalezy
od (biezacego) rozkladu tematéw w tym dokumencie i (biezacego) rozkladu stéw tego tematu.
Nastepnie uzywamy tych wag do prébkowania nowego tematu dla danego stowa. Jezeli powtd-
rzymy ten proces wielokrotnie, to uzyskamy taczng prébke z rozkladu temat-stowo i rozktadu
dokument-temat.

Na poczatek musimy utworzy¢ funkcje losujaca indeks na podstawie dowolnego zestawu wag:

def sample_from(weights: List[float]) -> int:
"""zwraca i z prawdopodobieistwem weights[i] / sum(weights)"""
total = sum(weights)

rnd = total * random.random() # Rozk/ad jednostajny od O do sumy.

for i, w in enumerate(weights):
rnd -= w # Zwraca najmniejszq wartosé i spefniajqcq warunek:
if rnd <= 0: return i #weights[0] + ...+ weightg[i] >= rnd.

Po przekazaniu do tej funkcji wag [1, 1, 3] bedzie ona zwracala przez jedng piata czasu 0, przez
jedna piata czasu 1, a przez trzy piate czasu bedzie zwracata 2. Mozemy to sprawdzié:

from collections import Counter

#wylosuj 1000 razy i policz

draws = Counter(sample_from([0.1, 0.1, 0.8]) for _ in range(1000))
assert 10 < draws[0] < 190 # powinno by¢ ~10%

assert 10 < draws[1] < 190 # powinno by¢ ~10%

assert 650 < draws[2] < 950 # powinno by¢ ~80%

assert draws[0] + draws[1] + draws[2] == 1000

Naszymi dokumentami sg zainteresowania uzytkownikow. Maja one nastepujaca forme:

documents = [
["Hadoop", "Big Data", "HBase", "Java", "Spark", "Storm", "Cassandra"],
["NoSQL", "MongoDB", "Cassandra", "HBase", "Postgres"],
["Python", "scikit-learn", "scipy", "numpy", "statsmodels", "pandas"],
["R", "Python", "statistics", "regression", "probability"],
["machine learning", "regression", "decision trees", "libsvm"],
["Python", "R", "Java", "C++", "Haskell", "programming languages"],
["statistics", "probability", "mathematics", "theory"],
["machine Tearning", "scikit-learn", "Mahout", "neural networks"],
["neural networks", "deep learning", "Big Data", "artificial intelligence"],
["Hadoop", "Java", "MapReduce", "Big Data"],
["statistics", "R", "statsmodels"],
["C++", "deep learning", "artificial intelligence", "probability"],
["pandas", "R", "Python"],
["databases", "HBase", "Postgres", "MySQL", "MongoDB"],
["Tibsvm", "regression", "support vector machines"]

]

Sprobujemy znalezé K = 4 tematdw.
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W celu obliczenia wag prébkowania musimy $ledzi¢ kilka wartoéci. Musimy utworzy¢ strukture da-
nych, w ktérej je umiescimy.
e Ile razy kazdy temat jest przypisywany do kazdego dokumentu:

#Lista licznikéw; po jednym dla kazdego dokumentu.
document_topic_counts = [Counter() for _ in documents]

e Ile razy kazde stowo jest przypisywane do kazdego tematu:

#Lista licznikéw; po jednym dla kazdego tematu.
topic_word_counts = [Counter() for _ in range(K)]

e Suma stéw przypisanych do kazdego tematu:

#Lista liczb; po jedng dla kazdego tematu.
topic_counts = [0 for _ in range(K)]

e Catkowita liczba stéw znajdujacych si¢ w kazdym dokumencie:

#Lista liczb; po jednegj dla kazdego dokumentu.
document_Tlengths = [Ten(document) for document in documents]

e Liczba unikalnych stow:

distinct_words = set(word for document in documents for word in document)
W = Ten(distinct_words)

e Liczba dokumentdw:
D = Ten(documents)

Po okreleniu tych wartosci mozemy ustali¢ np. liczbe stéw wystepujacych w dokumencie documents[3]
dotyczacych tematu nr 1:

document_topic_counts[3][1]

Ponadto mozemy okreli¢, ile razy stowo nlp pojawilo sie w zwigzku z tematem nr 2:

topic_word_counts[2]["nl1p"]

Teraz mozemy zdefiniowa¢ nasze funkcje prawdopodobienstwa warunkowego. Kazda z nich, po-
dobnie jak w rozdziale 13., bedzie miata czynnik wygtadzajacy, zapewniajacy to, ze kazdy temat
ma niezerowg szans¢ na bycie wybranym w dowolnym dokumencie, oraz to, ze kazde stowo ma
niezerowg szanse na bycie wybranym w dowolnym temacie:

def p_topic_given_document(topic: int, d: int, alpha: float = 0.1) -> float:

""" Ufamek sféw w dokumencie _d_, ktére sq przypisane
do tematu _topic_ plus wartos¢ wygladzajgca."""

return ((document_topic_counts[d] [topic] + alpha) /
(document_lengths[d] + K * alpha))

def p_word_given_topic(word: str, topic: int, beta: float = 0.1) -> float:
""" Ufamek sféw _word_ przypisanych do tematu _topic_,
plus wartos¢ wygfadzajgca."""

return ((topic_word_counts[topic] [word] + beta) /
(topic_counts[topic] + W * beta))

Z funkcji tych bedziemy korzysta¢ w celu utworzenia wag do aktualizacji tematow:

def topic_weight(d: int, word: str, k: int) -> float:
""" Zwr 6¢ wage k-tego tematu na podstawie
dokumentu i wystepujgcego w nim sfowa"""

return p_word_given_topic(word, k) * p_topic_given_document(k, d)
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def choose_new_topic(d: int, word: str) -> int:
return sample from([topic_weight(d, word, k)
for k in range(K)])

Sposoéb definicji funkeji topic weight obliczajacej wagi tematéw wynika z pewnych zasad mate-
matycznych, ale niestety jest to zbyt krdtka ksigzka, aby wyjasni¢ w niej szczeg6ly matematyczne
tej implementacji. Na szczesécie dzialanie tej funkeji jest intuicyjne — prawdopodobienstwo wy-
brania dowolnego tematu na podstawie stowa i dokumentu zalezy od tego, jakie jest prawdopodobien-
stwo wystapienia wybranego tematu w danym dokumencie, a takze od prawdopodobienstwa wy-
stapienia danego stowa w wybranym temacie.

Dysponujemy juz wszystkimi niezbednymi mechanizmami. Zaczniemy od przypisania kazdego stowa
do wybranego losowo tematu, a nastgpnie wygenerujemy odpowiednie wartosci licznikédw:

random. seed (0)
document_topics = [[random.randrange(K) for word in document]
for document in documents]

for d in range(D):
for word, topic in zip(documents[d], document_ topics[d]):
document_topic_counts[d] [topic] += 1
topic_word_counts[topic] [word] += 1
topic_counts[topic] += 1

Naszym celem jest uzyskanie polaczonej probki rozkladu tematy-stowa i rozkladu dokumenty-
tematy. Zrobimy to za pomocg prébkowania Gibbsa korzystajacego ze zdefiniowanych wczesniej
prawdopodobienstw warunkowych:

import tqdm
for iter in tgdm.trange(1000):
for d in range(D):
for i, (word, topic) in enumerate(zip(documents[d],
document_topics[d])):

# Odeimij pare sfowo-temat od sumy, aby nie wp/ywa/a ona na wagi.
document_topic_counts[d] [topic] -= 1
topic_word_counts[topic] [word] -= 1

topic_counts[topic] -= 1

document_Tlengths[d] -= 1

# \Wybierz nowy temat na podstawie wag.
new_topic = choose_new_topic(d, word)
document_topics[d][i] = new_topic

# Dodaj go z powrotem do sumy.
document_topic_counts[d] [new_topic] += 1
topic_word_counts[new_topic] [word] += 1
topic_counts[new_topic] += 1
document_lengths[d] += 1

Czym s3 tematy? Sg one liczbami 0, 1, 2 i 3. Jezeli chcemy nada¢ im nazwy, to musimy je okregli¢
samodzielnie. Przyjrzyjmy sie pieciu stowom, ktére uzyskaty najwicksze wagi w kazdym z tematéw
(zobacz tabele 21.1):

for k, word_counts in enumerate(topic_word counts):
for word, count in word_counts.most_common():
if count > 0: print(k, word, count)
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Tabela 21.1. Najpopularniejsze stowa wystepujgce w poszczegblnych tematach

Temat 0 Temat1 Temat 2 Temat 3

Java R HBase regression

Big Data statistics Postgres libsvm

Hadoop Python MongoDB scikit-learn

deep learning probability Cassandra machine learning
artificial intelligence pandas NoSQL neural networks

Przygladajac sie stowom przypisanym do temat6w, przypisalbym im nastepujace nazwy:

topic_names = ["Big Data and programming languages", # Duze zbiory danychi jezyki programowania

"Python and statistics", # Python i statystyka
"databases", # Bazy danych
"machine learning"] # Uczenie maszynowe

Teraz mozemy sprawdzié, jak model przypisuje tematy do zainteresowan uzytkownikow:

for document, topic_counts in zip(documents, document topic_counts):
print(document)
for topic, count in topic_counts.most_comrnon():
if count > 0:
print(topic_names[topic], count)
print()

Po uruchomieniu tego kodu uzyskamy nastepujace dane:

['Hadoop', 'Big Data', 'HBase', 'Java', 'Spark', 'Storm', 'Cassandra']

Big Data and programming languages 4 databases 3

['NoSQL', 'MongoDB', 'Cassandra', 'HBase', 'Postgres']

databases 5

['Python', 'scikit-learn', 'scipy', 'numpy', 'statsmodels', 'pandas']

Python and statistics 5 machine learning 1
Nazwy tematow zawieraja spdjnik ,i”, a wiec prawdopodobnie mozna wydzieli¢ wigksza liczbe
tematdw, ale niestety dysponujemy zbyt malym treningowym zbiorem danych, aby wytrenowa¢
model w celu rozpoznawania wigkszej liczby tematow.

Wektory stow

Duza czg$¢ ostatnich postepdw w przetwarzaniu jezyka naturalnego ma zwiazek z uczeniem gle-
bokim. W dalszej czeéci tego rozdziatu przyjrzymy sie kilku z nich, uzywajac narzedzi, ktére napi-
saliémy w rozdziale 19.

Jedng z waznych innowacji jest przedstawianie stéw jako kilkuwymiarowych wektoréw. Mozna
z nimi zrobi¢ wiele rzeczy — poréwnywaé, dodawaé do siebie lub wykorzystywa¢ w modelach
uczenia maszynowego. Wektory takie majg kilka przydatnych cech. Na przyktad podobne stowa
sg zazwyczaj przedstawiane podobnymi wektorami. Czesto wigc wektor stowa ,,duzy” bedzie zbli-
zony do wektora stowa ,,wielki”, dzigki czemu modele dzialajace na takich wektorach beda mogly
(do pewnego stopnia) radzi¢ sobie z synonimami niskim kosztem.

Wektory wykazujg tez ciekawe wlasciwosci arytmetyczne. Na przyktad, jezeli w niektérych modelach
od wektora sfowa ,,kr6l” odejmiemy wektor stowa ,,mezczyzna” i dodamy wektor stowa ,kobieta”, to
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mozemy uzyska¢ wektor zblizony do stowa ,,krélowa”. Rozwazania na temat tego, co to dokladnie
oznacza, moga by¢ interesujace, ale nie bedziemy sie nimi teraz zajmowac.

Stworzenie takich wektoréow dla duzego stownika jest trudnym zadaniem, wiec zazwyczaj be-
dziemy korzystac z korpuséw jezykowych. Jest kilka sposobéw dziatania, ale z grubsza wszystkie

wygladaja tak:
1. Pobierz tekst.

2. Utwérz zbiér danych tak, aby sprébowaé przewidywa¢ stowa na podstawie stow sasiaduja-
cych (lub na odwrét — na podstawie stowa przewidywac jego sasiadow).

3. Wytrenuj sie¢ neuronows, aby potrafita poradzi¢ sobie z tym zadaniem.

4. Utwérz wektory stéw z wewnetrznych stanéw wytrenowanych neurondw.

Naszym celem jest przewidywanie stéw na podstawie wyrazéw znajdujacych sie w poblizu. Stowa,
ktére pojawiajg sie¢ w podobnych kontekstach (a wiec réwniez w towarzystwie podobnych wyrazéw),
powinny mie¢ podobne stany wewnetrzne, wigc ich wektory réwniez beda zblizone do siebie.

Podobienstwo wektoréw bedziemy mierzy¢ przy uzyciu tzw. podobiefistwa kosinusowego, ktore
przyjmuje wartoéci z przedzialu od -1 do 1 i okregla stopien, w jakim dwa wektory wskazujg ten
sam kierunek:

from scratch.linear_algebra import dot, Vector
import math

def cosine_similarity(vl: Vector, v2: Vector) -> float:
return dot(vl, v2) / math.sqrt(dot(vl, v1) * dot(v2, v2))

assert cosine_similarity([1., 1, 1], [2., 2, 2]) == 1, "ten sam kierunek"
assert cosine_similarity([-1., -1], [2., 2]) == -1, "przeciwny kierunek"
assert cosine_similarity([1., 0], [0., 1]) == 0, "ortogonalne"

Wytrenujmy kilka wektoréw, aby zobaczy¢, jak to dziala.

Na poczatek bedziemy potrzebowaé przykladowego zbioru danych. Zazwyczaj wektory stow sg uzy-
skiwane poprzez modele trenowane na milionach lub nawet miliardach sléw. Poniewaz nasze pro-
gramy nie poradzg sobie z tak duzymi ilosciami danych, stworzymy sztuczny zbiér danych o okreslo-
nej strukturze:

colors = ["red", "green", "blue", "yellow", "black", ""]
nouns = ["bed", "car", "boat", "cat"]

verbs = ["is", "was", "seems"]

adverbs = ["very", "quite", "extremely", ""]

adjectives = ["slow", "fast", "soft", "hard"]

def make_sentence() -> str:
return " ".join([

“The",
random.choice(colors),
random.choice(nouns),
random.choice(verbs),
random.choice(adverbs),
random.choice(adjectives),
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NUM_SENTENCES = 50

random.seed(0)

sentences = [make_sentence() for _ in range(NUM_SENTENCES)]
W ten sposéb wygenerujemy wiele zdan o podobnej strukturze, ale skladajacych sie z réznych
stéw, takich jak na przyktad: ,, The green boat seems quite slow”. W utworzonych zdaniach kolory
beda zazwyczaj pojawia¢ si¢ w podobnych kontekstach, podobnie jak rzeczowniki i pozostate cze-
$ci mowy. Jezeli wigc przypiszemy wektory stéw w odpowiedni sposéb, stowa z podobnych kate-
gorii powinny uzyska¢ podobne wektory.

Podczas prawdziwej analizy wektoréw prawdopodobnie korzystaliby$my ze zbioru
majacego miliony zdan. W takim przypadku uzyskaliby$my okreslone konteksty
z samego tekstu. Analizujgc jedynie 50 zdan, musimy niestety narzuci¢ konteksty
w nieco sztuczny sposob.

Do dalszej analizy zamienimy stowa na identyfikatory. Wykorzystamy do tego celu klasg Vocabulary:

from scratch.deep_learning import Tensor

class Vocabulary:
def _init_ (self, words: List[str] = None) -> None:
self.w2i: Dict[str, int] = {} # mapowanie sfowa na jego identyfikator
self.i2w: Dict[int, str] = {} # mapowanieidentyfikatora na s‘owo

for word in (words or []): #jezeli nawejsciu byly jakies stowa, to je dodajemy.
self.add(word)

@property
def size(self) -> int:

ile sféw jest w sfowniku
return Ten(self.w2i)

def add(self, word: str) -> None:

if word not in self.w2i: # jezeli slowo jest nowe,
word_id = len(self.w2i) # znajdz kolejny identyfikator.
self.w2i[word] = word_id # dodaj do mapowania sf6w na identyfikatory
self.i2w[word_id] = word # dodaj do mapowania identyfikator 6w na stowa
def get_id(self, word: str) -> int:

2wraca identyfikator sfowa (lub None)
return self.w2i.get(word)

def get_word(self, word_id: int) -> str:
""" 2wraca slowo o okreslonym identyfikatorze (lub None)
return self.i2w.get(word_id)

def one_hot_encode(self, word: str) -> Tensor:
word_id = self.get_id(word)
assert word_id is not None, f"nieznane stowo {word}"

return [1.0 if i == word_id else 0.0 for i in range(self.size)]

Wiszystkie te rzeczy mozna by zrobié recznie, ale wygodniej jest je mie¢ zebrane w jednej klasie.
Mozemy ja teraz przetestowac:

vocab = Vocabulary(["a", "b", "c"])

assert vocab.size == 3, "w stowniku sa 3 stowa"

assert vocab.get_id("b") == 1, "b powinno mie¢ identyfikator 1"
assert vocab.one_hot_encode("b") == [0, 1, 0]
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assert vocab.get_id("z") is None, "w stowniku nie ma z"

assert vocab.get word(2) == "c", "identyfikator 2 powinien oznacza¢ c"
vocab.add("z")

assert vocab.size == 4, "teraz w stowniku sg 4 stowa"

assert vocab.get id("z") == 3, "teraz z powinno mie¢ identyfikator 3"
assert vocab.one_hot_encode("z") == [0, 0, 0, 1]

Przydataby sie réwniez pomocnicza funkcja do zapisywania i odczytywania stownika, podobnie
jak robilismy w przypadku modeli uczenia gtebokiego:

import json

def save_vocab(vocab: Vocabulary, filename: str) -> None:

with open(filename, 'w') as f:
Jjson.dump(vocab.w2i, f) # potrzebujemy zapisac jedynie w2i

def load_vocab(filename: str) -> Vocabulary:
vocab = Vocabulary()
with open(filename) as f:
# odczytaj w2i i na jego podstawie wygeneruj i2w
vocab.w2i = json.load(f)
vocab.i2w = {id: word for word, id in vocab.w2i.items()}
return vocab

Bedziemy korzysta¢ z modelu wektoréw stow, nazywanego skip-gram, ktéry otrzymuje na wejsciu
stowo, a nastepnie okresla prawdopodobienstwo, z jakim inne stowa moga znalez¢ sie w jego sa-

siedztwie. Dostarczymy mu pary treningowe (word, nearby word) i sprobujemy zminimalizowa¢
funkgcje straty SoftmaxCrossEntropy.

Inny popularny model, tzw. CBOW (ang. continuous bag-of-words), na podstawie
sasiadujacych stéw przewiduje konkretne stowo.

Zajmiemy sie teraz zaprojektowaniem sieci neuronowej. W jej sercu bedzie znajdowac sie warstwa Em-
bedding przeksztalcajaca identyfikator stowa na jego wektor. Mozemy w tym celu uzy¢ zwyklej ta-
beli stownikowej.

Nastepnie przeslemy wektor stéw do warstwy Linear, ktéra ma tyle samo wyjé¢, ile jest stéw w stowni-
ku. Podobnie jak wczeséniej, uzyjemy funkeji softmax do przekonwertowania wartoéci wyjécio-
wych na prawdopodobienstwa wystapien stéw sasiadujacych. Uzywajac metody gradientu, be-
dziemy aktualizowa¢ wektory w tabeli stownikowej. Po wytrenowaniu modelu tabela ta bedzie
zawierata odpowiednie wektory stow.

Na poczatek stwérzmy warstwe Embedding. Mozemy jej uzy¢ réwniez do obiektéw innych niz stowa,
wigc napiszemy ogolng klase, do ktorej pdzniej dopiszemy podklase TextEmbedding przeznaczona
jedynie dla wektordw stow.

W konstruktorze klasy okreslimy liczbe i wymiary wektoréw, ktore maja zosta¢ utworzone (poczat-
kowo beda to losowe wektory o rozktadzie normalnym).

from typing import Iterable
from scratch.deep_learning import Layer, Tensor, random_tensor, zeros_like

class Embedding(Layer):
def _ init_ (self, num_embeddings: int, embedding_dim: int) -> None:
self.num_embeddings = num_embeddings
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self.embedding_dim = embedding_dim

# jeden wektor o rozmiarze size embedding_dim dla kazdego przekszta/cenia
self.embeddings = random_tensor(num embeddings, embedding_dim)
self.grad = zeros_like(self.embeddings)

# zapisz ostatni input id

self.last_input_id = None
W naszym przypadku warstwa ta bedzie przetwarzata jedno stowo w danym momencie. Istnieja
modele, w ktérych mozna przetwarza¢ sekwencje stéw i tworzy¢ z nich sekwencje wektoréw (na
przyktad w opisanym wcze$niej modelu CBOW), jednak dla uproszczenia pozostaniemy przy
przetwarzaniu pojedynczych stow.

def forward(self, input_id: int) -> Tensor:

Wybiera wektor odpowiadajgcy wejsciowemu identyfikator owi
self.input_id = input_id # zapamietaj, aby uzyc¢ przy propagacji wstecznej

return self.embeddings[input_id]

Podczas propagacji wstecznej bedziemy potrzebowaé gradientu dla wybranego wektora, wiec
skonstruujemy odpowiedni gradient dla self.embeddings, ktéry wynosi zero dla kazdego wektora
z wyjatkiem wybranego:
def backward(self, gradient: Tensor) -> None:
# korzystamy z gradientu z poprzedniego przetwarzania
# jest to znacznie szybsze niz twor zenie zerowego tensora za kazdym razem.
if self.last_input_id is not None:

zero_row = [0 for _ in range(self.embedding_dim)]
self.grad[self.last_input_id] = zero_row

self.last_input_id = self.input_id
self.grad[self.input_id] = gradient

Musimy jeszcze nadpisa¢ odpowiednie metody dla parametréw i gradientow:

def params(self) -> Iterable[Tensor]:
return [self.embeddings]

def grads(self) -> Iterable[Tensor]:
return [self.grad]
Jak wspomnieliémy wczesniej, napiszemy jeszcze podklase obstugujaca tylko wektory stow. W tym
przypadku liczba wektoréw jest okreslona przez stownik, wiec mozemy wykorzysta¢ go jako pa-
rametr wejSciowy:
class TextEmbedding(Embedding):
def _init_ (self, vocab: Vocabulary, embedding_dim: int) -> None:

# wywolaj konstruktor klasy Embedding
super().__init_ (vocab.size, embedding_dim)

# umiesé slownik w obiekcie klasy

self.vocab = vocab
Pozostale funkcje klasy Embedding beda dziataly bez zmian, ale dodamy jeszcze kilka nowych, spe-
cyficznych dla pracy z tekstem. Chcielibysmy na przyklad mie¢ mozliwos¢ uzyskiwania wektora
dla konkretnego stowa (to nie jest cze$¢ interfejsu Layer, ale zawsze mozemy dodawa¢é nowe funk-
cje do konkretnych warstw wedtug naszych potrzeb).

Wektorystow | 279

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/dasc2v
https://helion.pl/rt/dasc2v

def _getitem_ (self, word: str) -> Tensor:
word_id = self.vocab.get id(word)
if word_id is not None:
return self.embeddings[word_id]
else:
return None
Dzigki tej funkcji specjalnej bedziemy mogli uzyskiwaé wektory przy uzyciu indeksow:
word_vector = embedding["black"]

Chcieliby$my mie¢ réwniez mozliwo$¢ uzyskiwania informacji na temat stowa bedacego najblizej
danego wyrazu:

def closest(self, word: str, n: int = 5) -> List[Tuple[float, str]]:
""" Zwraca n najblizszych s/éw na podstawie podobieristwa kosinusowego™"""
vector = self[word]

# wyznacz pary (similarity, other_word) i posortuj wed/ug najwiekszego podobiesistwa
scores = [(cosine_similarity(vector, self.embeddings[i]), other_word)

for other_word, i in self.vocab.w2i.items()]
scores.sort(reverse=True)

return scores[:n]

Nasza warstwa Embedding zwraca wektory, ktére mozemy przekaza¢ do warstwy Linear.

Teraz mozemy juz przygotowaé dane treningowe. Dla kazdego stowa wejéciowego wybierzemy
jako wynik dwa stowa po jego lewej i dwa po jego prawej stronie.
Zacznijmy od zamiany wszystkich liter na male i rozbicia zdan na stowa:

import re

# To wyrazenie regularne nie jest szczeglnie zaawansowane, ale w naszym przypadku wystar czy.
tokenized_sentences = [re.findal1("[a-z]+|[.]", sentence.lower())
for sentence in sentences]

a nastepnie zbudujmy stownik:

# Tworzenie sfownika (czyli mapowania sfowo -> identyfikator sfowa) na podstawie tekstu.
vocab = Vocabulary(word
for sentence_words in tokenized_sentences
for word in sentence_words)

Mozemy teraz wygenerowac dane treningowe:

from scratch.deep_learning import Tensor, one_hot_encode

inputs: List[int] = []
targets: List[Tensor] = []

for sentence in tokenized_sentences:
for i, word in enumerate(sentence): #dlakazdego sSfowa

forjin[i-2,1i-1,1i+1,1i+2]: # weZ najblizsze otoczenie,
if 0 <= j < len(sentence): # ktére znajduje sie w tekscie,
nearby_word = sentence[j] #i pobierz z niego sfowa.

# dodaje input, czyli identyfikator word_id pierwotnego sfowa.
inputs.append(vocab.get_id(word))

# dodaje target, czyli identyfikatory najblizszych stow.
targets.append(vocab.one_hot_encode(nearby word))
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Uzywajac stworzonych przez nas narze¢dzi, mozemy zbudowa¢ model:

from scratch.deep_learning import Sequential, Linear

random.seed(0)
EMBEDDING _DIM = 5 #wydaje sie by¢ dobrgq wielkoscig

# tworzymy war stwe embedding osobno.
embedding = TextEmbedding(vocab=vocab, embedding_dim=EMBEDDING_DIM)

model = Sequential([
# Majqc sfowo na wejsciu (jako wektor identyfikatoréw word_ids), dofqcz jego wektor.
embedding,
# uzyj warstwy linear do obliczenia wartosci dla najblizszych s/éw.
Linear(input_dim=EMBEDDING_DIM, output_dim=vocab.size)

1)

Do wytrenowania modelu mozemy uzy¢ narzedzi napisanych w rozdziale 19.:

from scratch.deep_learning import SoftmaxCrossEntropy, Momentum, GradientDescent

loss = SoftmaxCrossEntropy()
optimizer = GradientDescent(learning_rate=0.01)

for epoch in range(100):
epoch_loss = 0.0
for input, target in zip(inputs, targets):
predicted = model.forward(input)
epoch_loss += loss.loss(predicted, target)
gradient = loss.gradient(predicted, target)
model.backward(gradient)
optimizer.step(model)
print(epoch, epoch_Toss) # wyswietl wartos¢ straty
print(embedding.closest("black")) # orazkilka najblizszych stéw
print(embedding.closest("sTow")) # aby bylowida¢
print(embedding.closest("car"))  #jak przebiega trenowanie modelu.

W miare trenowania modelu mozesz zobaczy¢, ze kolory coraz bardziej zblizaja si¢ do siebie, po-
dobnie przymiotniki i rzeczowniki.

Gdy model jest juz gotowy, warto popatrzy¢ na najblizsze sobie stowa:

pairs = [(cosine_similarity(embedding[wl], embedding[w2]), wl, w2)
for wl in vocab.w2i
for w2 in vocab.w2i
if wl < w2]

pairs.sort(reverse=True)

print(pairs[:5])

U mnie wyniki byly takie:

[(0.9980283554864815, 'boat', 'car'),
(0.9975147744587706, 'bed', 'cat'),
(0.9953153441218054, 'seems', 'was'),
(0.9927107440377975, 'extremely', 'quite'),
(0.9836183658415987, 'bed', 'car')]

Mozemy takze wyznaczy¢ pierwsze dwie gtéwne skladowe i przedstawi¢ je na wykresie:

from scratch.working_with_data import pca, transform
import matplotlib.pyplot as plt

# Wyznacz pierwsze dwie giéwne skfadowe i przetransformuj wektory siow.
components = pca(embedding.embeddings, 2)
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Wida¢, ze podobne stowa faktycznie znajdujg sie blisko siebie (zobacz rysunek 21.3).

transformed = transform(embedding.embeddings, components)

# Narysuj punkty na wykresie i pokoloruj je na biaZo, aby by?y niewidoczne.
fig, ax = plt.subplots()
ax.scatter(*zip(*transformed), marker='.', color='w')
# Dodaj opis do kazdego punktu.
for word, idx in vocab.w2i.items():

ax.annotate(word, transformed[idx])

# Ukryj osie.
ax.get xaxis().set_visible(False)
ax.get_yaxis().set_visible(False)

plt.show()
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Rysunek 21.3. Wektory stow

Jezeli jestes zainteresowany wytrenowaniem modelu CBOW, to wiedz, ze nie jest to takie trudne.
Na poczatek nalezy zmodyfikowaé nieco warstwe Embedding, tak by na wejéciu przyjmowala liste
identyfikatoréw i zwracatla liste wektoréw. Nastepnie nalezy stworzy¢ nowg warstwe (Sum?), ktéra
pobiera liste wektordw i zwraca ich sume.

Kazde stowo reprezentuje przyktad treningowy, gdzie na wejéciu mamy identyfikatory otaczaja-

cych stéw, a wartoscig wyjsciowq jest identyfikator samego stowa.

Zmodyfikowana warstwa Embedding przetwarza otaczajace stowa na liste wektoréw, nowa warstwa
Sum przeksztafca liste w pojedynczy wektor, a warstwa Linear wylicza wyniki, ktére moga by¢ prze-

ksztalcone przy uzyciu funkeji softmax, aby uzyska¢ rozklad oznaczajacy ,najbardziej prawdopo-
dobne stowa w tym kontekscie”.

Wydaje mi si¢, ze model CBOW jest trudniejszy do trenowania niz skip-gram, ale zachg¢cam, by$
sprobowat.
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Rekurencyjne sieci neuronowe

Wektory stow, ktore tworzyliSmy w poprzednim podrozdziale, czgsto sg uzywane na wejsciu sieci
neuronowych. Jednym z problemow, jakie pojawiaja sie w tej sytuacji, jest to, ze zdania majg réz-
ng liczbe stéw. Zdanie skladajace sie z trzech stéw mozna przedstawi¢ w formie tensora [3, embed-
ding_dim], a zdanie zawierajace dziesi¢¢ stow jako tensor [10, embedding dim]. Aby przekaza¢ takie
zdania na przyktad do warstwy Linear, musimy zrobi¢ co$ z t3 zmienng.

Mozna na przyktad wykorzysta¢ warstwe Sum (lub jej wariant, uzywajacy $redniej), jednak kolej-
noé¢ stéw w zdaniu ma zazwyczaj duze znaczenie. Prostym przyktadem mogg by¢ zdania ,,Dzieci
zjadajg kurczaki” i ,,Kurczaki zjadajg dzieci”.

Innym sposobem jest wykorzystanie rekurencyjnych sieci neuronowych (RNN — ang. recurrent
neural network), ktére przechowuja ukryte stany pomiedzy kolejnymi przetwarzanymi warto-
$ciami. W najprostszym przypadku kazda warto$¢ wejsciowa jest przetwarzana razem z ukrytym
stanem, aby wygenerowa¢ warto$¢ wyjsciowa, ktora jest nastepnie uzywana jako nowy ukryty
stan. Pozwala to sieciom ,,zapamig¢tywa¢” dotychczas przetworzone wartosci i generowaé wynik,
ktéry zalezy od wszystkich warto$ci na wejéciu oraz od ich kolejnosci.

Stworzymy najprostsza mozliwa warstwe RNN, ktéra przyjmuje pojedyncze wartosci na wejsciu
(na przyktad pojedyncze stowa ze zdania lub pojedyncze znaki ze stowa) i przechowuje ich ukryty
stan pomiedzy wywolaniami.

Jak pewnie pamigtasz, nasza warstwa Linear wykorzystuje pewne wagi w oraz warto$¢ progowa
(bias) b. Na wejéciu przyjmuje wektor i generuje wektor na wyjéciu, uzywajac logiki:
output[o] = dot(w[o], input) + b[o]

Poniewaz bedziemy wykorzystywa¢ ukryty stan, beda potrzebne dwa zestawy wag — jeden dla
wartosci wejsciowych i jeden dla poprzedniego ukrytego stanu:
output[o] = dot(w[o], input) + dot(u[o], hidden) + b[o]

Nastepnie uzyjemy wektora wyjsciowego jako nowej wartosci ukrytej. Nie jest to duza zmiana, ale
pozwoli ona naszej sieci robi¢ niezwykte rzeczy.

from scratch.deep_learning import tensor_apply, tanh

class SimpleRnn(Layer):
""" Praktycznie najprostsza war stwa rekurencyjna."""
def _ init_ (self, input_dim: int, hidden_dim: int) -> None:
self.input_dim = input_dim
self.hidden_dim = hidden_dim

self.w = random_tensor(hidden_dim, input_dim, init='xavier')
self.u = random_tensor(hidden_dim, hidden_dim, init='xavier')
self.b = random_tensor(hidden_dim)

self.reset_hidden_state()

def reset_hidden_state(self) -> None:
self.hidden = [0 for _ in range(self.hidden_dim)]

Jak wida¢, na poczatku przypisujemy stanowi ukrytemu wektor zerowy. Dodalismy tez funkgje,
ktéra mozna zresetowac stan ukryty.
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Funkcja forward jest w miare prosta, o ile pamietasz i rozumiesz, jak dziala warstwa Linear:

def forward(self, input: Tensor) -> Tensor:
self.input = input # zachowaj zar 6wno wartos¢ wejsciowg, jak i poprzedni
self.prev_hidden = self.hidden # stan ukryty, aby uzy¢ ich w propagacji wstecznej.

a = [(dot(self.w[h], input) + # wagi wejsciowe
dot(self.u[h], self.hidden) + #wagi stanu ukrytego
self.b[h]) # wartos¢ progowa

for h in range(self.hidden_dim)]

self.hidden = tensor_apply(tanh, a) # Zastosuj tanh jako funkcje aktywacji
return self.hidden #i 2wrdé wynik.

Funkcja backward jest podobna do tej w warstwie Linear, ale dodatkowo wylicza gradienty dla wag u:

def backward(self, gradient: Tensor):

# propagacja wsteczna przez funkcje tanh
a_grad = [gradient[h] * (1 - self.hidden[h] ** 2)
for h in range(self.hidden_dim)]

# b ma ten samgradient co a
self.b_grad = a_grad

# Kazda wartos¢ wi h][i] jest mnozona przez input[i] i dodawana do a[h],
#wiec kazdy w_grad[h][i] = a_grad[h] * input]i]
self.w_grad = [[a_grad[h] * self.input[i]
for i in range(self.input_dim)]
for h in range(self.hidden_dim)]

# Kazda wartos¢ u[h] [h2] jest mnozona przez hidden[h2] i dodawana do a[h],
#wiec kazdy u_grad[h][h2] = a_grad[h] * prev_hidden[h2]
self.u_grad = [[a_grad[h] * self.prev_hidden[h2]
for h2 in range(self.hidden_dim)]
for h in range(self.hidden_dim)]

# Kazda wartos¢ input[i] jest mnozona przez kazdg wartosé w{ h][i] i dodawana do a[h],

#wiec kazdy input_grad[i] = sum(a_grad[h] * w{h][i] for hin...)

return [sum(a_grad[h] * self.w[h][i] for h in range(self.hidden_dim))
for i in range(self.input_dim)]

Na koniec musimy nadpisa¢ metody params i grads:

def params(self) -> Iterable[Tensor]:
return [self.w, self.u, self.b]

def grads(self) -> Iterable[Tensor]:
return [self.w _grad, self.u_grad, self.b_grad]

Ten prosty przyklad rekurencyjnej sieci neuronowej jest tak uproszczony, ze prawdo-
y podobnie nie bedzie nadawat si¢ do praktycznych zastosowar.

\

Nasza klasa SimpleRnn ma kilka niepozadanych cech. Jedna z nich jest to, ze caly ukryty stan jest
wykorzystywany do przeliczenia warto$ci wejsciowej przy kazdym wywolaniu. Ponadto przy kaz-
dym wywotaniu caly stan ukryty jest nadpisywany. Te dwie cechy powoduja, ze trenowanie mo-
delu moze by¢ trudne, w szczeg6lnosci przy dlugich zaleznosciach.

Z tego wzgledu tego typu sieci rekurencyjne nie s3 uzywane. Zamiast nich wykorzystuje sie bardziej
skomplikowane warianty, takie jak LSTM (ang. — long short-term memory) lub GRU (ang. — gated
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recurrent unit), ktére majg znacznie wiecej parametrow i korzystajg z parametryzowanych ,,bramek”
umozliwiajacych wykorzystywanie i aktualizowanie tylko niektérych stanéw w danym momencie.

Warianty te nie sg szczegdlnie skomplikowane, jednak wymagaja napisania znacznie wiecej kodu,
ktéry w mojej opinii nie datby nam wystarczajaco duzo nowej wiedzy. Programy z tego rozdziatu
dostepne pod adresem https://ftp.helion.pl/przyklady/dascp2.zip zawieraja implementacje sieci LSTM.
Zachecam do ich przeanalizowania, ale jest to zadanie nieco zmudne, wiec nie bedziemy si¢ tym
teraz zajmowac.

W naszej implementacji sie¢ przetwarza tylko jeden ,krok” w danym momencie, a ponadto mu-
simy recznie resetowa¢ stan ukryty. Bardziej praktycznie rozwigzania sieci rekurencyjnych moga
dopuszczaé sekwencje warto$ci wejsciowych, resetowal stan ukryty na poczatku kazdej sekwencji
i generowal sekwencje wartoséci wyjsciowych. Nasz program madglby oczywiscie by¢ poprawiony
w ten sposob, ale to réwniez wymagaloby znacznie wigcej kodu, ktory wniéstby niewiele, jezeli
chodzi o zrozumienie dziafania sieci.

Przyktad: uzywanie rekurencyjnej sieci neuronowej
na poziomie pojedynczych znakow

Nowo zatrudnionemu dyrektorowi do spraw marki nie podoba sie nazwa DataSciencester i sadzi,
ze lepsza nazwa moglaby poméc w rozwoju firmy. Prosi Cig, aby$ przy uzyciu narzedzi do analizy
danych wygenerowat kilka nowych nazw do rozwazenia.

Jedno z ciekawych zastosowan rekurencyjnych sieci neuronowych polega na uzywaniu pojedyn-
czych znakéw (zamiast stow) na wejsciu, uczeniu sieci subtelnych wzorcoéw jezykowych na podstawie
zbioru danych, a nastepnie generowaniu fikcyjnych stéw w oparciu o te wzorce.

Mozesz na przyklad wytrenowa¢ sie¢ RNN na nazwach zespoldéw grajacych muzyke alternatywna,
wygenerowaé nowe nazwy przy uzyciu tego modelu, a nastepnie wybra¢ kilka najsmieszniejszych
i opublikowa¢ na Twitterze.

Znajac to zastosowanie sieci rekurencyjnych, decydujesz sie wykorzysta¢ je do znalezienia nowej
nazwy dla serwisu DataSciencester.

Po krétkich poszukiwaniach znajdujesz strone akceleratora startupéw YCombinator, ktéra publikuje
liste 100 (tak naprawde na liscie jest ich 101) najlepszych startupow (https://www.ycombinator.
com/topcompanies/). W zrédle strony wszystkie nazwy firm s3 umieszczone w tagu <b class="h4">,
dzieki czemu tatwo jest je pobra¢:

from bs4 import BeautifulSoup
import requests

url = "https://www.ycombinator.com/topcompanies/"
soup = BeautifulSoup(requests.get(url).text, 'html51ib")

# Pobieramy nazwy dwukrotnie, wigc uzyjemy zbioru, aby usungé duplikaty.
companies = list({b.text

for b in soup("b")

if "h4" in b.get("class", ())})
assert len(companies) == 101
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Jak zwyKkle, jezeli strona bedzie juz nieaktualna lub niedostepna, kod nie zadziala prawidlowo.
Mozesz w takim wypadku uzy¢ swoich nowo nabytych umiejetnoéci analitycznych i naprawi¢
kod albo pobra¢ liste firm pod adresem https:/fip.helion.pl/przyklady/dascp2.zip.

Nasz plan dziatania wyglada tak, ze wytrenujemy model do przewidywania nastepnego znaku w na-
zwie na podstawie biezacego znaku oraz ukrytego stanu zawierajacego wszystkie znaki, ktére wi-
dzieliSmy do tej pory.

Jak zwykle bedziemy przewidywal tak naprawde rozklad prawdopodobienstwa znakow i treno-
wac nasz model, aby minimalizowal funkcje straty SoftmaxCrossEntropy.

Gdy tylko model bedzie wytrenowany, mozemy uzy¢ go do generowania prawdopodobienistw, lo-
sowo wybiera¢ znak na podstawie tych prawdopodobienstw i uzywa¢ go jako kolejnej wartosci
wejsciowej. Pozwoli nam to generowad nazwy firm przy uzyciu wyuczonych wag.

Na poczatek powinniémy zbudowac¢ obiekt Vocabulary ze znakéw w nazwach firm:

vocab = Vocabulary([c for company in companies for c in company])

Ponadto bedziemy uzywaé specjalnych tokenéw, aby oznaczy¢ poczatek i koniec nazwy firmy.
To pomoze modelowi nauczy¢ sig, jakie znaki powinny znalez¢ sie na poczatku nazwy oraz kiedy
nazwa jest juz skoniczona.
Uzyjemy w tym celu oznaczen z wyrazen regularnych, ktore na szczeécie nie pojawiaja sie w na-
zwach firm:

START = "

STOP = "$"

# Nalezy je doda¢ do slownika.

vocab.add (START)

vocab.add(STOP)
W naszym modelu zakodujemy kazdy znak, przepuscimy go przez dwie warstwy SimpleRnn, a nastep-
nie uzyjemy warstwy Linear do wygenerowania wyniku dla kazdego mozliwego nastgpnego znaku:

HIDDEN_DIM = 32 # Powinienes poeksperymentowac z réznymi rozmiarami!

rnnl = SimpleRnn(input_dim=vocab.size, hidden_dim=HIDDEN_DIM)
rnn2 = SimpleRnn(input_dim=HIDDEN_DIM, hidden_dim=HIDDEN_DIM)
Tinear = Linear(input_dim=HIDDEN_DIM, output_dim=vocab.size)

model = Sequential([
rnnl,
rnn2,
linear

1
Wyobraz sobie przez chwile, ze juz wytrenowali$my ten model. Teraz przy uzyciu funkcji sample_
>from z podrozdzialu ,Modelowanie tematu” napiszemy funkcje, ktéra uzywa naszego modelu
do generowania nowych nazw firm:
from scratch.deep_learning import softmax
def generate(seed: str = START, max_len: int = 50) -> str:
rnnl.reset_hidden_state() # Zresetuj obydwa ukryte stany

rnn2.reset_hidden_state()
output = [seed] #rozpocznij od podstawienia pod output okreslone wartosci seed
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# Kontynuuj, & trafisz na znak STOP lub do osiggnigcia maksymalnej dfugosci
while output[-1] != STOP and Ten(output) < max_len:

# Uzyj ostatniego znaku na wejsciu

input = vocab.one_hot_encode(output[-1])

# Wygeneruj wyniki, uzywajgc modelu
predicted = model.forward(input)

# Przekonwertuj je na prawdopodobiesistwa i pobierz losowy char_id
probabilities = softmax(predicted)
next_char_id = sample_from(probabilities)

# Dodaj odpowiedni znak do wartosci wyjsciowej
output.append(vocab.get word(next_char_id))

# usur znaki START i END i zwr 8¢ wygenerowane S’owo
return ''.join(output[1:-1])

Teraz jeste$my gotowi, aby wytrenowa¢ naszg sie¢ rekurencyjna. Moze to zaja¢ chwile.

loss = SoftmaxCrossEntropy()
optimizer = Momentum(1earning_r‘ate=0.01, momentum=0.9)

for epoch in range(300):
random.shuffle(companies) # Za kazdym przebiegiem zmieniamy kolgjnosé.
epoch_loss = 0 #sledzenie wartosci straty.
for company in tqdm.tqdm(companies):
rnnl.reset_hidden_state() # Zresetuj obydwa ukryte stany.
rnn2.reset_hidden_state()
company = START + company + STOP # Add START and STOP characters.

# Reszta dziafa jak typowa petla treningowa, z tg réznicg, ze wartosci wejsciowe oraz target sg zakodowanym
# poprzednim i nastepnym znakiem.
for prev, next in zip(company, company[1:]):

input = vocab.one_hot_encode(prev)

target = vocab.one_hot_encode(next)

predicted = model.forward(input)

epoch_loss += loss.loss(predicted, target)

gradient = loss.gradient(predicted, target)

model.backward(gradient)

optimizer.step(model)

# Przy kazdym przebiegu wyswietl wartos¢ straty oraz wygeneruj nazwe.
print(epoch, epoch loss, generate())

# Zmniejszenie wartosci learning rate na ostatnie 100 przebieg6w.

# Nie ma dobrze okreslonego powodu, by tak robié, ale wyglgda na to, ze dziafa to dobrze.

if epoch == 200:

optimizer.Tr *= 0.1

Po wytrenowaniu model generuje niektére nazwy, ktére juz znajduja sie na liscie (co nie jest nie-
spodzianka ze wzgledu na ograniczone mozliwosci modelu oraz niewielka ilo$¢ danych treningo-
wych), nazwy tylko nieznacznie réznigce sie od treningowych (Scripe, Lionbare, Pozium), nazwy,
ktore wygladaja naprawde kreatywnie (Benuus, Clepto, Equite, Vivest) oraz kilka nazw, ktére naleza-
toby odrzuci¢, chociaz w pewnym sensie wygladaja jak nazwy firm (SFitreasy, Sint ocanelp, GliyOx,
Doorboronelhav).

Niestety, podobnie jak wiekszos¢ wynikéw generowanych przez sieci rekurencyjne uzywane na
poziomie pojedynczych znakéw, te nie sg idealne i dyrektor do spraw marki rezygnuje ze swojego
pomystu.

Przyktad: uzywanie rekurencyjnej sieci neuronowej na poziomie pojedynczych znakéw | 287

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/dasc2v
https://helion.pl/rt/dasc2v

Jezeli zwiekszytbym liczbe ukrytych wymiaréw do 64, dostalbym wiecej nazw z oryginalnej listy.
Jezeli zmniejszytbym ja do 8, dostalbym w wiekszoséci bezsensowne wyniki. Stownik oraz kornicowe
wagi dla wszystkich tych rozmiaréw modeli s3 dostepne pod adresem https://ftp.helion.pl/przyklady/
dascp2.zip. Mozesz uzy¢ funkcji 1oad_weights oraz 1oad_vocab, by przetestowad je samemu.

Jak wspomnialem wczesniej, kod dolaczony do tego rozdzialu zawiera réwniez implementacje
modelu LSTM, ktéry mozesz wykorzystaé zamiast SimpleRnn w swoim programie.

Dalsza eksploracja

e Natural Language Toolkit (http://www.nltk.org/) to popularna (i do$¢ rozbudowana) biblioteka
Pythona zawierajaca narzedzia przeznaczone do przetwarzania jezyka naturalnego. Na jej temat
napisano cafa ksigzke, ktorej tres¢ umieszczono na stronie http://www.nltk.org/book/.

e Zamiast korzysta¢ z naszego modelu napisanego od podstaw, lepiej jest uzywac¢ biblioteki
gensim (http://radimrehurek.com/gensim/), ktora jest przeznaczona do modelowania tematéw.

¢ Inng popularng biblioteka Pythona do przetwarzania jezyka naturalnego jest spaCy (https://
spacy.io/).

e Warto zapoznac si¢ z artykulem The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks,
ktéry na swoim blogu zamiescit Andrej Karpathy (http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-
effectiveness/).

e W mojej codziennej pracy zajmuje si¢ tworzeniem biblioteki AllenNLP (https://allennlp.org/)
do badan nad przetwarzaniem jezyka naturalnego (przynajmniej tym zajmowatem sie w chwili
oddawania ksigzki do druku). Wykracza ona poza zakres tej ksiazki, ale moze by¢ interesuja-
ca. Poza tym ma ciekawe interaktywne demo prezentujace najnowsze modele NLP.
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Nauka o danych:

bazuj na solidnych podstawach!

Analityka danych jest uwazana za wyjgtkowo obiecujaca
dziedzine wiedzy. Rozwija sie btyskawicznie i znajduje
coraz to nowsze zastosowania. Profesjonalisci biegli

w eksploracji danych i wydobywaniu z nich pozytecznych
informacji moda liczyC na interesujaca prace i bardzo
atrakcyjne warunki zatrudnienia. Jednak aby zostac
analitykiem danych, trzeba zna¢ matematyke i statystyke,
a takZe nauczyc sie programowania. Umiejetnosci

w zakresie uczenia maszynowedo i uczenia gtebokiego
rowniez sg wazne. W przypadku tak specyficznej dzie-
dziny, jaka stanowi nauka o danych, szczegolnie istotne
jest zdobycie gruntownych podstaw i dogtebne ich
Zrozumienie.

W tym przewodniku opisano zagadnienia zwigzane z pod-
stawami nauki o danych. Wyjasniono niezbedne elementy
matematyki i statystyki. Przedstawiono takze techniki
budowy potrzebnych narzedzi i sposoby dziatania najistot-
niejszych algorytmow. Ksigzka zostata skonstruowana
tak, aby poszczedolne implementacje byty jak najbardziej
przejrzyste i zrozumiate. Zamieszczone tu przyktady
napisano w Pythonie: jest to jezyk dos¢ tatwy do nauki,

a prace na danych utatwia szereg przydatnych bibliotek.
W drugim wydaniu znalazty sie nowe tematy, takie jak
uczenie gtebokie, statystyka i przetwarzanie jezyka
naturalnego, a takze dziatania na ogromnych zbiorach
danych. Zagadnienia te czesto pojawiajg sie w pracy
wspotczesnedo analityka danych.

W ksigzce miedzy innymi:

® elementy algebry liniowej,
statystyki i rachunku
prawdopodobieristwa

® zbieranie, oczyszczanie
i eksploracja danych

¢ algorytmy modeli
analizy danych

® podstawy uczenia
maszynowego

® systemy rekomendacji
i przetwarzanie jezyka
naturalnego

¢ analiza sieci
spotecznosciowych
i algorytm MapReduce

Joel Grus jest inzynierem oprogra-
mowania, analitykiem danych i autorem
Swietnie sprzedajacych sie ksigzek.
Obecnie zajmuje sie praca badawcza

w Allen Institute for Artificial Intelligence
w Seattle. Angazuje sie w rozwdj projektu
AllenNLP. Wczesniej byt zatrudniony

w firmie Google, pracowat tez w kilku
start-upach.
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