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Wst¦p

Celem pracy jest przedstawienie poj¦cia word embeddings oraz wyja±nienie, w jaki sposób
sªowa i teksty mog¡ by¢ reprezentowane w komputerze za pomoc¡ wektorów liczbowych.
Praca ma pokaza¢, dlaczego tradycyjne metody reprezentacji tekstu, takie jak one-hot en-
coding, Bag of Words i TF-IDF, s¡ niewystarczaj¡ce w analizie znaczenia oraz kontekstu
sªów. Omówione zostan¡ klasyczne modele word embeddings, takie jak Word2Vec, GloVe
i FastText, a tak»e nowoczesne modele j¦zykowe, mi¦dzy innymi BERT i GPT. Dodat-
kowo praca przedstawia przykªady zastosowania embeddingów oraz prost¡ implementacj¦
w j¦zyku Python, pokazuj¡c¡ praktyczne wykorzystanie reprezentacji wektorowych.

1 Problem reprezentacji tekstu w komputerze

Jednym z podstawowych problemów przetwarzania j¦zyka naturalnego jest sposób przedsa-
wiania tektu w formie zrozumiaªej dla komputera. Czªowiek naturalnie rozumie kontekst i
znaczenie danego wyra»enia, natomiast komputer nie zna znaczenia sªowa dopóki nie zotsa-
nie ono zapisane w formie, któr¡ umie przetwarza¢, czyli jako liczba, zbiór liczb lub wektor.
Wi¦kszo±¢ algorytmów uczenia maszynowego dziaªa na danych liczbowych. Surowy tekst
nie nadaje si¦ do takich operacji, dlatego rozwijano kolejne metody reprezentacji tekstu,
która pozwoli komputerowi wykonywa¢ obliczenia na j¦zyku.

1.1 One-hot encoding

One-hot encoding to jedna z najprostszych metod reprezentowania sªów. Polega ona na
stworzeniu sªownika wszystkich sªów wyst¦puj¡cych w zbiorze danych. Nast¦pnie ka»demu
sªowu przypisuje si¦ oddzielny indeks. Sªowo jest reprezentowane jako wektor, który ma
same zera i jedn¡ jedynk¦ identy�kuj¡c¡ dane sªowo. Sam wektor jest dªugo±ci równej ilo±ci
sªów w sªowniku.

Rysunek 1: Schemat procesu One-Hot Encoding (wersja uproszczona).

One-hot encoding pozwala jednoznacznie zakodowa¢ ka»de sªowo, ale nie przekazuje
informacji o jego znaczeniu. Wektory s¡ od siebie niezale»ne, wi¦c komputer nie wie, które
sªowa s¡ podobne, a które caªkowicie ró»ne.

1.2 Bag of Words

Ta metoda reprezentuje caªy zbiór, zamiast pojdy«czych sªów. Polega na zliczaniu ile razy
ka»de sªowo ze sªownika wyst¦puje w danym tek±cie, ignoruj¡c kolejno±¢ ich wyst¦powania.

Najpierw powstaje sªownik wszystkich sªów wyst¦puj¡cych w danym zbiorze. Nast¦p-
nie tekst jest zamieniany na wektor liczb, w którym ka»da pozycja odpowiada jednemu
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sªowu ze sªownika. Warto±¢ na danej pozycji odpowiada ilo±ci wyst¡pie« danego sªowa w
dokumencie. Metoda ta byªa i nadal bywa stosowana do klasyfkacji dokumentów i analizy
opinii.

Rysunek 2: Schemat procesu Bag of Words (wersja uproszczona).

1.3 TF-IDF

Kolejn¡ metod¡ jest Term Frequency-Inverse Document Frequency. Nadaje ona wi¦ksz¡
wag¦ sªowom, które cz¦sto pojawiaj¡ si¦ w danym dokumencie, ale rzadziej wyst¦puj¡ w
innych. Skªada si¦ z dwóch cz¦±ci: TF, która okre±la, jak czesto dane sªowo wyst¦puje w
tek±cie oraz IDF, która mówi o tym, jak rzadko sªowo wyst¦puje w danym zbiorze, czyli
obni»a wag¦ sªów np. spójników. Podobnie jak Bag of Words nie uwzgl¦dnia kolejno±ci
wyst¦powania sªów oraz ich znaczenia. Sªowo jest reprezentowane przez liczb¦:

TF − IDF = TF · IDF

Mimo, »e TF-IDF jest bardziej zaawansowan¡ metod¡ ni» Bag of Words, nadal posiada
istotne ograniczenia. Problemem jest brak informacji o kontek±cie oraz brak analizy relacji
mi¦dzy sªowami. W rezultacie mog¡ niepoprawnie interpretowa¢ zdania, kóre zawieraj¡ te
same sªowa, ale maj¡ inne znaczenie. Ograniczenia te doprowadziªy do rozwoju bardziej
zaawansowanych metod reprezentacji tekstu, okre±lanych jako word embeddings.

2 Word embeddings

2.1 Sªowa jako wektory

W metodach word embeddings ka»de sªowo jest przedstawiane jako wektor [1]. Taka re-
prezentacja pozwala komputerowi wykonywa¢ dziaªania matematyczne na sªowach i po-
równywa¢ je ze sob¡. Poni»ej przedstawiono ilustracj¦ opisuj¡c¡ shcemat procesu word
embedding.
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Rysunek 3: Schemat procesu Word embedding (wersja uproszczona).

Warto±ci w tych wektorach nie s¡ nadawane r¦cznie. Model uczy si¦ ich automatycznie
na podstawie du»ych zbiorów tekstów. Je»eli dwa sªowa cz¦sto wyst¦puj¡ w podobnych
kontekstach, ich wektory b¦d¡ do siebie podobne. Dzi¦ki temu sªowa woman i man mog¡
znajdowa¢ si¦ blisko siebie w przestrzeni wektorowej.

2.2 Znaczenia kontekstów word embeddings

Kluczowym elementem word embeddings jest kontekst. Oznacza to, »e model analizuje caªe
zdanie, w którym dane sªowo wyst¦puje, wyªapuj¡c przy tym jego sens i kontekst. Wyrazy
o podobnym znaczeniu b¦d¡ miaªy zbli»on¡ interpretacj¦ wektorow¡. Jest to wa»na ró»nica
w porównaniu z metodami przedstawionymi w poprzednim rozdziale.

Model uczy si¦ na podstawie du»ych zbiorów tekstu, analizuj¡c które sªowa cz¦sto po-
jawiaj¡ si¦ razem lub w podobnym otoczeniu. Dzi¦ki temu potra� rozpoznawa¢ relacje
mi¦dzy sªowami.

Przykªad:

� Zdanie 1: W moim domu zal¦gªy si¦ myszy.

� Zdanie 2: Zapomniaªem dzisiaj do pracy zabra¢ mojej myszy do komputera.

W obu zdaniach pada sªowo mysz, ale w ka»dym ma ono inne znaczenie. Metody word
embeddings s¡ w stanie wyªapywa¢ takie ró»nice.

Skoro word embeddings przedstawiaj¡ sªowa jako wektory, pojawia si¦ pytanie, jak
takie wektory mo»na analizowa¢ i wizualizowa¢. Wektory embeddingowe maj¡ zazwyczaj
wiele wymiarów, wi¦c ci¦»ko przedstawi¢ je na wykresie. Z tego powodu stosuje si¦ reduk-
cj¦ wymiaru, która pozwala upro±ci¢ dane i pokaza¢ relacje mi¦dzy sªowami w bardziej
czytelnej formie.
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2.3 Redukcja wymiaru

Redukcja wymiaru to proces zmniejszania liczby cech opisuj¡cych dane przy mo»liwie jak
najmniejszej utracie istotnych informacji. W przypadku word embeddings proces ten polega
na przeksztaªceniu danych z przestrzeni o du»ej liczbie wymiarów do przestrzeni prostszej,
najcz¦±ciej dwu- lub trójwymiarowej.

Zmniejszenie wymiaru ma kilka wa»nych zastosowa«, przede wszytkim pozwala wizu-
alizowa¢ embeddingi, czyli pokazywa¢ sªowa jako punkty na wykresie. Mo»e tak»e pomóc
w analizie du»ych zbiorów danych, poniewa» mniejsza liczba wymiarów oznacza prostsz¡
interpretacj¦. Jedn¡ z popularnych metod jest PCA, czyli analiza skªadowych gªównych [8].
Metoda ta szuka takich kierunków w danych, które zachowuj¡ najwi¦cej informacji o ich
zmienno±ci. Na ich podstawie tworzy krótszy opis wektorów. Pozwala to przedstawi¢ dane
np. na pªaskim wykresie dwuwymiarowym.

Poni»szy przykªad pokazuje prost¡ wizualizacj¦ redukcji wymiaru wektorów sªów z wy-
korzystaniem j¦zyka Python. Najpierw zde�niowano przykªadowe czterowymiarowe wek-
tory dla kilku sªów. Nast¦pnie za pomoc¡ metody PCA wymiar wektorów zmniejszono do
dwóch, aby mo»na byªo przedstawi¢ je na wykresie.

Implementacja:

1 import numpy as np

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 from sklearn.decomposition import PCA

4

5 words = ["kot", "pies", "lew", "samochod", "auto", "rower"]

6 vectors = np.array([

7 [0.12, 0.45, 0.30, 0.80],

8 [0.10, 0.40, 0.35, 0.78],

9 [0.20, 0.50, 0.33, 0.82],

10 [0.90, 0.10, 0.75, 0.20],

11 [0.88, 0.12, 0.70, 0.25],

12 [0.76, 0.18, 0.65, 0.30]

13 ])

14

15 pca = PCA(n_components=2)

16 reduced_vectors = pca.fit_transform(vectors)

17

18 plt.figure(figsize=(6, 4))

19 plt.scatter(reduced_vectors[:, 0], reduced_vectors[:, 1])

20

21 for i, word in enumerate(words):

22 plt.text(reduced_vectors[i, 0], reduced_vectors[i, 1], word)

23

24 plt.xlabel("Pierwsza skladowa glowna")

25 plt.ylabel("Druga skladowa glowna")

26 plt.grid(True)

27 plt.show()

28
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Rysunek 4: Wizualizacja redukcji wymiaru.

W przykªadzie wykorzystano sªowa: �kot�, �pies�, �lew�, �samochód�, �auto� i �rower�.
Ka»demu z nich przypisano czterowymiarowy wektor. Nast¦pnie zastosowano algorytm
PCA, który przeksztaªciª te wektory do przestrzeni dwuwymiarowej. Dzi¦ki temu mo»liwe
byªo przedstawienie sªów jako punktów na wykresie.

Na wykresie mo»na obserwowa¢ sªowa jako punkty. W dobrze dobranych embeddingach
sªowa podobne znaczeniowo, takie jak �kot�, �pies� i �lew� tworz¡ jedn¡ grup¦, natomiast
sªowa, takie jak �samochód�, �auto� i �rower� znajduj¡ si¦ bli»ej siebie. Pokazuje to, »e
redukcja wymiaru mo»e pomóc w wizualnej analizie relacji mi¦dzy sªowami.

3 Klasyczne modele word embeddings

3.1 Word2Vec

Pierwszy model, który sprawdziª si¦ na du»¡ skal¦ [3]. Ide¡ jest uczenie wektorów sªów tak,
»eby dobrze przewidywaªy kontekst oraz wykorzystywanie prostych sieci neuronowych.

Od strony technicznej Word2Vec jest pªytk¡ sieci¡ neuronow¡, skªadaj¡c¡ si¦ z war-
stwy wej±ciowej, jednej warstwy ukrytej (bez funkcji aktywacji, a wi¦c operuj¡cej na trans-
formacji liniowej) oraz warstwy wyj±ciowej z funkcj¡ Softmax. Ostateczne reprezentacje
wektorowe sªów (embeddingi) s¡ w rzeczywisto±ci wyci¡gane bezpo±rednio z macierzy wag
warstwy ukrytej po zako«czeniu procesu trenowania sieci.

Dodatkowo, algorytm ten stosuje podczas treningu optymalizacj¦ zwan¡ Subsamplin-

giem. Cz¦sto wyst¦puj¡ce sªowa (takie jak spójniki czy przyimki) nios¡ znacznie mniej
informacji semantycznych ni» sªowa rzadkie. Word2Vec odrzuca je z pewnym prawdopo-
dobie«stwem obliczanym na podstawie cz¦stotliwo±ci ich wyst¦powania, co znacznie przy-
spiesza trening i poprawia jako±¢ reprezentacji rzadszych wyrazów.

3.1.1 CBOW (Continuous Bag of Words)

W modelu CBOW analizowane jest otoczenie danego sªowa. Model otrzymuje kilka sªów
znajduj¡cych si¦ przed i po sªowie docelowym w formie wektorów one-hot, a nast¦pnie
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poprzez warstw¦ ukryt¡ próbuje przewidzie¢ brakuj¡ce sªowo w warstwie wyj±ciowej. Ma-
tematycznie, CBOW optymalizuje prawdopodobie«stwo wyst¡pienia sªowa docelowego pod
warunkiem znanego kontekstu. Funkcj¦ celu mo»na zapisa¢ jako maksymalizacj¦ logarytmu
prawdopodobie«stwa: log p(wt|wt−c, . . . , wt+c). Dzi¦ki temu uczy si¦, jakie wyrazy zwykle
wyst¦puj¡ razem i które sªowa peªni¡ podobn¡ funkcj¦ w zdaniu.

Wady:

� mo»e gorzej odwzorowywa¢ rzadkie sªowa,

� u±rednia wektory kontekstu przed przewidywaniem, przez co traci cz¦±¢ informacji o
precyzyjnych relacjach,

� nie rozwi¡zuje problemu wieloznaczno±ci (jedno sªowo = jeden wektor).

3.1.2 Skip-gram

W modelu Skip-gram punktem wyj±cia jest pojedyncze sªowo. Odwraca on logik¦ CBOW
� model uczy si¦ przewidywa¢ na podstawie sªowa centralnego, jakie inne sªowa (kon-
tekst) mog¡ pojawi¢ si¦ w jego pobli»u. Funkcj¡ celu w tym wariancie jest maksymalizacja
±redniego logarytmu prawdopodobie«stwa przewidzenia sªów kontekstowych na podstawie
sªowa centralnego wt:

1

T

T∑
t=1

∑
−c≤j≤c,j ̸=0

log p(wt+j |wt)

Standardowe obliczanie funkcji Softmax dla peªnego sªownika na warstwie wyj±ciowej
jest skrajnie nieefektywne obliczeniowo (wymaga sumowania po setkach tysi¦cy wyrazów
w ka»dym kroku). Dlatego w praktyce stosuje si¦ aproksymacj¦ zwan¡ Negative Sam-

pling [4].
Zamiast aktualizowa¢ wagi dla wszystkich sªów, Negative Sampling mody�kuje pro-

blem do klasy�kacji binarnej za pomoc¡ regresji logistycznej. Sie¢ jest trenowana tak, aby
odró»ni¢ prawdziw¡ par¦ sªów (sªowo centralne i jego rzeczywisty kontekst) od kilku lub
kilkunastu faªszywych par, stworzonych ze sªowa centralnego oraz tzw. sªów negatywnych
(losowo dobranych wyrazów ze sªownika, które nie wyst¦puj¡ w jego kontek±cie). Znacznie
redukuje to koszty operacji na macierzach i pozwala modelowi skupi¢ si¦ na wªa±ciwych
relacjach.

Wady:

� jest wolniejszy i bardziej kosztowny obliczeniowo ni» CBOW,

� nadal tworzy jeden staªy wektor dla ka»dego sªowa (brak zrozumienia gª¦bokiego
kontekstu zdania),

� bardzo polega na odpowiednim doborze hiperparametrów (np. wielko±ci okna c).
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Implementacja:

1 import nltk

2 from nltk.corpus import brown

3 from gensim.models import Word2Vec

4

5 nltk.download("brown")

6 sentences = brown.sents()

7

8 model = Word2Vec(

9 sentences,

10 vector_size=100,

11 window=5,

12 min_count=5,

13 sg=1,

14 epochs=10

15 )

16 print(model.wv.most_similar("city"))

17

W powy»szej implementacji wykorzystano korpus Brown dost¦pny w bibliotece NLTK
oraz model Word2Vec z biblioteki gensim. Celem implementacji byªo pokazanie, w jaki
sposób skorzysta¢ z modelu Word2Vec [2]. Ka»de zdanie jest list¡ sªów, dzi¦ki czemu mo»e
zosta¢ bezpo±rednio przekazane do modelu.

Parametr sg=1 oznacza u»ycie wariantu Skip-gram. Gdy zast¡pimy jedynk¦ zerem,
model b¦dzie konstruowany metod¡ CBOW.

Na ko«cu u»yto funkcji most similar(�city�), która zwraca sªowa najbardziej podobne
do sªowa �city� wedªug wytrenowanego modelu.

Tabela 1: Sªowa najbardziej podobne do sªowa �city� wedªug modelu Word2Vec
Sªowo podobne Warto±¢ podobie«stwa

theater 0.702
county 0.686
studio 0.685
district 0.685

Powy»sza tabela pokazuje, które sªowa wedªug wytrenowanego modelu s¡ najbardziej
zbli»one znaczeniowo do sªowa �city� (to co zwraca zastosowana funkcja most similar).
Wyniki okrojono do czterech sªów z najwi¦kszym prawdopodobie«stwem.

3.2 GloVe

GloVe, czyli Global Vectors for Word Representation to klasyczny model word embeddings,
który tworzy reprezentacje wektorowe sªów na podstawie statystyk wspóªwyst¦powania
wyrazów w du»ym zbiorze tekstów [5]. Model ten zostaª opracowany jako alternatywa dla
metod takich jak Word2Vec i ª¡czy podej±cie statystyczne z ide¡ reprezentacji wektoro-
wych. Podstawowa ró»nica mi¦dzy GloVe a Word2Vec polega na sposobie uczenia modelu.
Word2Vec analizuje kontekst sªowa w jego otoczeniu, natomiast GloVe wykorzystuje in-
formacje z caªego zbioru. Oznacza to, »e model bierze pod uwag¦, jak cz¦sto ró»ne pary
sªów wyst¦puj¡ razem w caªym zbiorze tekstów. W celu utworzenia modelu konstruowana
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jest macierz, która zawiera informacje o tym, ile razy dane sªowo pojawiªo si¦ w kon-
tek±cie innego sªowa. Na podstawie tych danych model uczy si¦ takich wektorów, które
odzwierciedlaj¡ zale»no±ci mi¦dzy sªowami. Przykªadowo sªowa zwi¡zane z miastem, takie
jak �city�, �district�, �street� czy �building�, mog¡ cz¦sto pojawia¢ si¦ w podobnych kontek-
stach. GloVe wykorzystuje takie zale»no±ci, aby umie±ci¢ ich wektory blisko siebie.

Wady:

� wymaga du»ych zbiorów tekstu,

� tworzy statyczne embeddingi,

� nie uwzgl¦dnia zmiany znaczenia sªowa w zale»no±ci od zdania,

� mo»e mie¢ problem z nowymi sªowami spoza sªownika.

3.3 FastText

FastText to klasyczny model word embeddings, który mo»na uzna¢ za rozwini¦cie podej-
±cia Word2Vec [6]. Podobnie jak Word2Vec, sªu»y do tworzenia reprezentacji wektorowych
sªów na podstawie ich kontekstu wyst¦powania w tek±cie. Gªówna ró»nica polega jednak
na tym, »e FastText nie traktuje sªowa wyª¡cznie jako jednej caªo±ci, ale dzieli je na mniej-
sze fragmenty. W modelu FastText sªowo reprezentowane jest jako zbiór krótszych cz¦±ci,
najcz¦±ciej tzw. n-gramów znakowych. Oznacza to, »e wyraz jest analizowany na poziomie
fragmentów liter, a nie tylko jako peªne sªowo. Dzi¦ki temu model mo»e lepiej radzi¢ sobie
ze sªowami rzadkimi, odmianami wyrazów.

Wady:

� mo»e by¢ bardziej kosztowny obliczeniowo,

� nadal tworzy embeddingi statyczne,

� nie rozwi¡zuje w peªni problemu wieloznaczno±ci,

� wymaga odpowiednio du»ych danych treningowych.

Przykªad:

Rysunek 5: Wizualizacja dziaªania metody FastText.
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4 Nowoczesne reprezentacje j¦zyka

4.1 BERT

BERT, czyli Bidirectional Encoder Representations from Transformers to jeden z najwa»-
niejszych modeli j¦zykowych wykorzystywanych we wspóªczesnym przetwarzaniu j¦zyka
naturalnego [7]. Najwa»niejsz¡ cech¡ modelu BERT jest dwukierunkowe analizowanie tek-
stu. Oznacza to, »e model bierze pod uwag¦ zarówno sªowa znajduj¡ce si¦ przed analizo-
wanym wyrazem, jak i sªowa wyst¦puj¡ce po nim. Dzi¦ki temu mo»e lepiej rozpoznawa¢
znaczenie sªowa w konkretnym zdaniu.

BERT ró»ni si¦ od modeli takich jak Word2Vec, GloVe czy FastText tym, »e nie przypi-
suje sªowu jednej staªej reprezentacji. W klasycznych embeddingach dane sªowo ma zawsze
ten sam wektor, niezale»nie od zdania. W BERT reprezentacja sªowa jest tworzona dyna-
micznie, czyli zale»y od tekstu, w którym sªowo zostaªo u»yte.

Model BERT jest trenowany na du»ych zbiorach tekstowych. Proces ten polega na tym,
»e cz¦±¢ sªów w zdaniu zostaje ukryta, a model próbuje je odgadn¡¢ na podstawie pozosta-
ªych sªów. Dzi¦ki temu uczy si¦ zale»no±ci mi¦dzy wyrazami oraz znaczenia wynikaj¡cego
z kontekstu.

4.2 GPT i modele LLM

Generative Pre-trained Transformer, to rodzina nowoczesnych modeli j¦zykowych opartych
na architekturze Transformer. Modele GPT nale»¡ do grupy du»ych modeli j¦zykowych,
okre±lanych jako LLM (Large Language Models). Ich gªównym zadaniem jest przewidywa-
nie kolejnych sªów lub fragmentów tekstu na podstawie wcze±niejszego kontekstu.

GPT dziaªa gªównie w sposób generatywny. Oznacza to, »e model tworzy dalsz¡ cz¦±¢
wypowiedzi na podstawie tekstu, który otrzymaª wcze±niej. Dzi¦ki temu mo»e generowa¢
odpowiedzi, streszczenia , tªumaczenia, kod komputerowy czy inne formy tekstu.

4.3 Ró»nice mi¦dzy BERT a GPT

Oba modele s¡ oparte na architekturze Transformer, ale ró»ni¡ si¦ sposobem dziaªania
oraz gªównym zastosowaniem. BERT jest nastawiony gªównie na rozumienie testu, a GPT
na jego generowanie. Wa»n¡ ró»nic¡ jest równie» fakt, »e BERT dziaªa dwukierunkowo,
natomiast GPT analizuje konekst tylko w jedn¡ stron¦. Modele ró»ni¡ si¦ równie» me-
tod¡ trenowania. BERT uczy si¦ przewidywa¢ ukryte sªowa na podstawie caªego kontekstu
zdania, natomiast GPT uczy si¦ przewidywa¢ kolejne sªowo na podstawie wcze±niejszego
tekstu. Dlatego BERT lepiej sprawdza si¦ w rozumieniu tekstu, a GPT w jego generowaniu.

5 Zastosowania word embedding

5.1 Wyszukiwanie informacji

Jednym z zastosowa« word embeddings jest wyszukiwanie informacji. Tradycyjne wyszu-
kiwarki opieraªy si¦ gªównie na dopasowaniu sªów kluczowych, czyli szukaªy dokumentów
zawieraj¡cych dokªadnie te same wyrazy, które podaª u»ytkownik. Takie podej±cie ma jed-
nak ograniczenia, poniewa» nie zawsze uwzgl¦dnia znaczenie sªów.

Word embeddings pozwalaj¡ wyszukiwa¢ tre±ci na podstawie podobie«stwa znaczenio-
wego. System mo»e rozpozna¢, »e sªowa �auto� i �samochód� s¡ do siebie podobne, mimo »e
s¡ zapisane inaczej. Zastosowanie word embeddings w wyszukiwaniu informacji zwi¦ksza
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trafno±¢ wyników i pozwala lepiej obsªugiwa¢ zapytania u»ytkowników. Dzi¦ki reprezen-
tacjom wektorowym wyszukiwarka mo»e dziaªa¢ bardziej elastycznie i uwzgl¦dnia¢ sens
zapytania, a nie tylko dosªowne wyst¦powanie sªów.

5.2 Tªumaczenie maszynowe

Kolejnym zastosowaniem jest tªumaczenie maszynowe. Modele tªumacz¡ce musz¡ rozpo-
znawa¢ znaczenie sªów w kontek±cie, poniewa» jedno sªowo mo»e mie¢ ró»ne tªumaczenia
w zale»no±ci od zdania. Reprezentacje wektorowe pomagaj¡ modelowi okre±li¢, które sªowa
lub wyra»enia s¡ do siebie podobne znaczeniowo. Szczególnie wa»ne s¡ tutaj nowoczesne
modele kontekstowe, poniewa» potra�¡ analizowa¢ znaczenie sªowa na podstawie caªego
zdania.

5.3 Klasy�kacja tekstu i analiza opinii

Word embeddings s¡ wykorzystywane tak»e w klasy�kacji tekstu. Polega ona na przy-
pisaniu tekstu do odpowiedniej kategorii, na przykªad rozpoznaniu, czy wiadomo±¢ jest
spamem, okre±leniu tematu artykuªu albo przypisaniu dokumentu do wªa±ciwego dziaªu.
Dzi¦ki reprezentacjom wektorowym model mo»e analizowa¢ nie tylko pojedyncze sªowa,
ale równie» ogólny sens wypowiedzi.

Podobnie dziaªa analiza opinii. Jej celem jest okre±lenie, czy dana wypowied¹ ma cha-
rakter pozytywny, negatywny czy neutralny. Mo»e by¢ stosowana na przykªad do analizy
recenzji produktów, komentarzy internetowych lub opinii klientów. Embeddingi pomagaj¡
modelowi lepiej rozpoznawa¢ znaczenie sªów w kontek±cie, co poprawia skuteczno±¢ takiej
analizy.

5.4 Chatboty i systemy rekomendacji

Wykorzystuje si¦ je tak»e chatbotach. Dzi¦ki nim model mo»e lepiej rozumie¢ pytania u»yt-
kownika, analizowa¢ kontekst rozmowy i generowa¢ odpowiedzi pasuj¡ce do wcze±niejszej
wypowiedzi. Nowoczesne modele, takie jak GPT, korzystaj¡ z reprezentacji j¦zyka, aby
prowadzi¢ bardziej naturaln¡ rozmow¦.

Embeddingi stosuje si¦ równie» w systemach rekomendacji. Je»eli opisy produktów,
�lmów, artykuªów lub zainteresowania u»ytkownika zostan¡ przedstawione jako wektory,
system mo»e porównywa¢ ich podobie«stwo. Dzi¦ki temu mo»liwe jest polecanie tre±ci
podobnych do tych, które u»ytkownik wcze±niej ogl¡daª, czytaª lub oceniaª pozytywnie.

Podsumowanie

W pracy omówiono problem reprezentacji tekstu w komputerze oraz przedstawiono metody
zamiany sªów na posta¢ liczbow¡. Proste techniki, takie jak one-hot encoding, Bag of Words
i TF-IDF, pozwalaj¡ analizowa¢ tekst, ale nie uwzgl¦dniaj¡ dobrze znaczenia sªów ani ich
kontekstu. Word embeddings rozwi¡zuj¡ cz¦±¢ tych problemów, poniewa» przedstawiaj¡
sªowa jako wektory liczbowe, dzi¦ki czemu mo»liwe jest porównywanie ich podobie«stwa.
W pracy opisano klasyczne modele, takie jak Word2Vec, GloVe i FastText, a tak»e no-
woczesne modele j¦zykowe, takie jak BERT i GPT. Przedstawione przykªady pokazuj¡, »e
reprezentacje wektorowe s¡ wa»nym narz¦dziem w przetwarzaniu j¦zyka naturalnego. Znaj-
duj¡ zastosowanie mi¦dzy innymi w wyszukiwaniu informacji, tªumaczeniu maszynowym,
chatbotach, klasy�kacji tekstu i systemach rekomendacji.
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