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Wstep

Celem pracy jest przedstawienie pojecia word embeddings oraz wyjasnienie, w jaki sposéb
stowa i teksty moga by¢ reprezentowane w komputerze za pomoca wektoréw liczbowych.
Praca ma pokaza¢, dlaczego tradycyjne metody reprezentacji tekstu, takie jak one-hot en-
coding, Bag of Words i TF-IDF, sa niewystarczajace w analizie znaczenia oraz kontekstu
stow. Omowione zostana klasyczne modele word embeddings, takie jak Word2Vec, GloVe
i FastText, a takze nowoczesne modele jezykowe, miedzy innymi BERT i GPT. Dodat-
kowo praca przedstawia przyklady zastosowania embeddingéw oraz prosta implementacje
w jezyku Python, pokazujaca praktyczne wykorzystanie reprezentacji wektorowych.

1 Problem reprezentacji tekstu w komputerze

Jednym z podstawowych probleméw przetwarzania jezyka naturalnego jest sposéb przedsa-
wiania tektu w formie zrozumialtej dla komputera. Cztowiek naturalnie rozumie kontekst i
znaczenie danego wyrazenia, natomiast komputer nie zna znaczenia stowa dopdki nie zotsa-
nie ono zapisane w formie, ktéra umie przetwarzaé, czyli jako liczba, zbi6r liczb lub wektor.
Wiekszosé¢ algorytmoéw uczenia maszynowego dziata na danych liczbowych. Surowy tekst
nie nadaje sie do takich operacji, dlatego rozwijano kolejne metody reprezentacji tekstu,
ktéra pozwoli komputerowi wykonywac obliczenia na jezyku.

1.1 One-hot encoding

One-hot encoding to jedna z najprostszych metod reprezentowania stéw. Polega ona na
stworzeniu stownika wszystkich stéw wystepujacych w zbiorze danych. Nastepnie kazdemu
stowu przypisuje sie oddzielny indeks. Stowo jest reprezentowane jako wektor, ktéry ma
same zera i jedna jedynke identyfikujaca dane stowo. Sam wektor jest dtugodci réwnej ilosci
stow w stowniku.

id color
id | color_red | color_blue | color_green
1. red 1. 1 0 0
One Hot encoding
2. blue 2. 0 1 0
3. green 3. 0 0 1

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

One-hot encoding pozwala jednoznacznie zakodowaé kazde stowo, ale nie przekazuje
informacji o jego znaczeniu. Wektory sa od siebie niezalezne, wiec komputer nie wie, ktore
stowa sa podobne, a ktoére catkowicie rézne.

1.2 Bag of Words

Ta metoda reprezentuje caly zbiér, zamiast pojdyriczych stéw. Polega na zliczaniu ile razy
kazde stowo ze stownika wystepuje w danym tekscie, ignorujac kolejnosé ich wystepowania.

Najpierw powstaje stownik wszystkich stéw wystepujacych w danym zbiorze. Nastep-
nie tekst jest zamieniany na wektor liczb, w ktérym kazda pozycja odpowiada jednemu



stowu ze stownika. Warto$¢ na danej pozycji odpowiada ilosci wystapiert danego stowa w
dokumencie. Metoda ta byta i nadal bywa stosowana do klasyfkacji dokumentéw i analizy
opinii.

id sentence the | red | dog | cat | eats | food

1. the red dog 1 1 1 0 0 0
Bag of Words

2. cat eats dog 0 0 1 1 1 0

3. red cat eats 0 . 0 L . 0

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

1.3 TF-IDF

Kolejna metoda jest Term Frequency-Inverse Document Frequency. Nadaje ona wieksza
wage stowom, ktére czesto pojawiaja sie w danym dokumencie, ale rzadziej wystepuja w
innych. Sktada sie z dwdéch czesci: TF, ktéra okresla, jak czesto dane stowo wystepuje w
tekscie oraz IDF, ktéra moéwi o tym, jak rzadko stowo wystepuje w danym zbiorze, czyli
obniza wage stéw np. spojnikéw. Podobnie jak Bag of Words nie uwzglednia kolejnosci
wystepowania stéw oraz ich znaczenia. Stowo jest reprezentowane przez liczbe:

TF—-IDF =TF . -IDF

Mimo, ze TF-IDF jest bardziej zaawansowana metoda niz Bag of Words, nadal posiada
istotne ograniczenia. Problemem jest brak informacji o kontekscie oraz brak analizy relacji
miedzy stowami. W rezultacie moga niepoprawnie interpretowac¢ zdania, kore zawieraja te
same slowa, ale maja inne znaczenie. Ograniczenia te doprowadzily do rozwoju bardziej
zaawansowanych metod reprezentacji tekstu, okreslanych jako word embeddings.

2 Word embeddings

2.1 Slowa jako wektory

W metodach word embeddings kazde stowo jest przedstawiane jako wektor [I]. Taka re-
prezentacja pozwala komputerowi wykonywaé¢ dziatania matematyczne na stowach i po-
réwnywaé je ze soba. Ponizej przedstawiono ilustracje opisujaca shcemat procesu word
embedding.
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Rysunek 3: Schemat procesu Word embedding (wersja uproszczona).

Wartosci w tych wektorach nie sa nadawane recznie. Model uczy sie ich automatycznie
na podstawie duzych zbioréw tekstéow. Jezeli dwa stowa czesto wystepuja w podobnych
kontekstach, ich wektory beda do siebie podobne. Dzieki temu stowa woman i man moga
znajdowaé sie blisko siebie w przestrzeni wektorowej.

2.2 Znaczenia kontekstéow word embeddings

Kluczowym elementem word embeddings jest kontekst. Oznacza to, ze model analizuje cate
zdanie, w ktérym dane stowo wystepuje, wytapujac przy tym jego sens i kontekst. Wyrazy
o podobnym znaczeniu beda miaty zblizong interpretacje wektorowa. Jest to wazna réznica
w poréwnaniu z metodami przedstawionymi w poprzednim rozdziale.

Model uczy sie na podstawie duzych zbioréw tekstu, analizujac ktoére stowa czesto po-
jawiaja sie razem lub w podobnym otoczeniu. Dzieki temu potrafi rozpoznawaé relacje
miedzy stowami.

Przyktad:

e Zdanie 1: W moim domu zalegly sie myszy.

e Zdanie 2: Zapomniatem dzisiaj do pracy zabra¢ mojej myszy do komputera.

W obu zdaniach pada stowo mysz, ale w kazdym ma ono inne znaczenie. Metody word
embeddings sa w stanie wyltapywa¢ takie réznice.

Skoro word embeddings przedstawiaja stowa jako wektory, pojawia sie pytanie, jak
takie wektory mozna analizowa¢ i wizualizowaé¢. Wektory embeddingowe maja zazwyczaj
wiele wymiaréw, wiec ciezko przedstawié je na wykresie. Z tego powodu stosuje sie reduk-
cje wymiaru, ktéra pozwala uprosci¢ dane i pokazac¢ relacje miedzy stowami w bardziej
czytelnej formie.



2.3 Redukcja wymiaru

Redukcja wymiaru to proces zmniejszania liczby cech opisujacych dane przy mozliwie jak
najmniejszej utracie istotnych informacji. W przypadku word embeddings proces ten polega
na przeksztatceniu danych z przestrzeni o duzej liczbie wymiaréw do przestrzeni prostsze;j,
najczesciej dwu- lub tréjwymiarowe;j.

Zmniejszenie wymiaru ma kilka waznych zastosowan, przede wszytkim pozwala wizu-
alizowa¢ embeddingi, czyli pokazywac¢ stowa jako punkty na wykresie. Moze takze pomoéc
w analizie duzych zbioréw danych, poniewaz mniejsza liczba wymiaréw oznacza prostsza
interpretacje. Jedng z popularnych metod jest PCA, czyli analiza sktadowych gltownych [§].
Metoda ta szuka takich kierunkéw w danych, ktére zachowuja najwiecej informacji o ich
zmiennosci. Na ich podstawie tworzy krétszy opis wektoréw. Pozwala to przedstawié¢ dane
np. na ptaskim wykresie dwuwymiarowym.

Ponizszy przyktad pokazuje prosta wizualizacje redukeji wymiaru wektoréw stow z wy-
korzystaniem jezyka Python. Najpierw zdefiniowano przyktadowe czterowymiarowe wek-
tory dla kilku stow. Nastepnie za pomocg metody PCA wymiar wektorow zmniejszono do
dwoéch, aby mozna byto przedstawi¢ je na wykresie.

Implementacja:
1 import numpy as np
2 import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

words = ["kot"”, "pies"”, "lew"”, "samochod”, "auto", "rower"]
vectors = np.array([
7 [0.12, 0.45, 0.30, 0.80],
8 [0.10, 0.40, 0.35, 0.78],
) [0.20, 0.50, 0.33, 0.82],
[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]
; D

pca = PCA(n_components=2)
16 reduced_vectors = pca.fit_transform(vectors)

18 plt.figure(figsize=(6, 4))
plt.scatter(reduced_vectors[:, @], reduced_vectors[:, 1])

21 for i, word in enumerate(words):
22 plt.text(reduced_vectors[i, @], reduced_vectors[i, 1], word)

plt.xlabel("Pierwsza skladowa glowna")
25 plt.ylabel("Druga skladowa glowna")

26 plt.grid(True)

27 plt.show()
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Rysunek 4: Wizualizacja redukcji wymiaru.

W przyktadzie wykorzystano stowa:  kot”, . pies”, ,lew”, ,samochéd”, Lauto” i ,rower”.
Kazdemu z nich przypisano czterowymiarowy wektor. Nastepnie zastosowano algorytm
PCA, ktory przeksztalcil te wektory do przestrzeni dwuwymiarowej. Dzieki temu mozliwe
byto przedstawienie stéw jako punktéw na wykresie.

Na wykresie mozna obserwowa¢ stowa jako punkty. W dobrze dobranych embeddingach
stowa podobne znaczeniowo, takie jak ,kot”, .pies” i Jlew” tworza jedna grupe, natomiast
stowa, takie jak ,samocho6d”, jauto” i ,rower” znajduja sie blizej siebie. Pokazuje to, ze
redukcja wymiaru moze poméc w wizualnej analizie relacji miedzy stowami.

3 Klasyczne modele word embeddings

3.1 Word2Vec

Pierwszy model, ktory sprawdzit sie na duza skale [3]. Idea jest uczenie wektorow stow tak,
zeby dobrze przewidywaly kontekst oraz wykorzystywanie prostych sieci neuronowych.

Od strony technicznej Word2Vec jest plytka siecia neuronowa, sktadajaca sie z war-
stwy wejsciowe]j, jednej warstwy ukrytej (bez funkcji aktywacji, a wiec operujacej na trans-
formacji liniowej) oraz warstwy wyjsciowej z funkcja Softmax. Ostateczne reprezentacje
wektorowe stow (embeddingi) sa w rzeczywistosci wyciagane bezposrednio z macierzy wag
warstwy ukrytej po zakoriczeniu procesu trenowania sieci.

Dodatkowo, algorytm ten stosuje podczas treningu optymalizacje zwana Subsamplin-
giem. Czesto wystepujace stowa (takie jak spojniki czy przyimki) niosy znacznie mniej
informacji semantycznych niz stowa rzadkie. Word2Vec odrzuca je z pewnym prawdopo-
dobienstwem obliczanym na podstawie czestotliwosci ich wystepowania, co znacznie przy-
spiesza trening i poprawia jakos¢ reprezentacji rzadszych wyrazow.

3.1.1 CBOW (Continuous Bag of Words)

W modelu CBOW analizowane jest otoczenie danego stowa. Model otrzymuje kilka stow
znajdujacych sie przed i po stowie docelowym w formie wektor6w one-hot, a nastepnie



poprzez warstwe ukryta probuje przewidzie¢ brakujace stowo w warstwie wyjsciowej. Ma-
tematycznie, CBOW optymalizuje prawdopodobieristwo wystapienia stowa docelowego pod
warunkiem znanego kontekstu. Funkcje celu mozna zapisa¢ jako maksymalizacje logarytmu
prawdopodobieristwa: log p(wi|wi—c, ..., witc). Dzieki temu uczy sie, jakie wyrazy zwykle
wystepuja razem i ktore stowa petnia podobna funkcje w zdaniu.

Wady:
e moze gorzej odwzorowywac rzadkie stowa,

¢ udrednia wektory kontekstu przed przewidywaniem, przez co traci czes¢ informacji o
precyzyjnych relacjach,

e nie rozwigzuje problemu wieloznacznosci (jedno stowo = jeden wektor).

3.1.2 Skip-gram

W modelu Skip-gram punktem wyjscia jest pojedyncze stowo. Odwraca on logike CBOW
— model uczy sie¢ przewidywaé¢ na podstawie stowa centralnego, jakie inne stowa (kon-
tekst) moga pojawi¢ sie w jego poblizu. Funkcja celu w tym wariancie jest maksymalizacja
éredniego logarytmu prawdopodobienstwa przewidzenia stéw kontekstowych na podstawie
stowa centralnego wy:

1 T
T Z Z logp(wtﬂ\%)

t=1 —e<j<c,j#0

Standardowe obliczanie funkcji Softmax dla pelnego stownika na warstwie wyjsciowej
jest skrajnie nieefektywne obliczeniowo (wymaga sumowania po setkach tysiecy wyrazow
w kazdym kroku). Dlatego w praktyce stosuje sie aproksymacje zwang Negative Sam-
pling [4].

Zamiast aktualizowaé¢ wagi dla wszystkich stéw, Negative Sampling modyfikuje pro-
blem do klasyfikacji binarnej za pomoca regresji logistycznej. Sie¢ jest trenowana tak, aby
odréznié prawdziwa pare stow (stowo centralne i jego rzeczywisty kontekst) od kilku lub
kilkunastu falszywych par, stworzonych ze stowa centralnego oraz tzw. stéw negatywnych
(losowo dobranych wyrazow ze stownika, ktore nie wystepuja w jego kontekscie). Znacznie
redukuje to koszty operacji na macierzach i pozwala modelowi skupié¢ sie na wtasciwych
relacjach.

Wady:
e jest wolniejszy i bardziej kosztowny obliczeniowo niz CBOW,

e nadal tworzy jeden staly wektor dla kazdego stowa (brak zrozumienia gltebokiego
kontekstu zdania),

e bardzo polega na odpowiednim doborze hiperparametrow (np. wielkosci okna c).



Implementacja:

1 import nltk
2 from nltk.corpus import brown
from gensim.models import Word2Vec

nltk.download("brown")
sentences = brown.sents()

8 model = Word2Vec(
sentences,
vector_size=100,

11 window=5,

12 min_count=5,
sg=1,
epochs=10
)

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

W powyzszej implementacji wykorzystano korpus Brown dostepny w bibliotece NLTK
oraz model Word2Vec z biblioteki gensim. Celem implementacji bylo pokazanie, w jaki
sposob skorzystaé z modelu Word2Vec [2]. Kazde zdanie jest lista stow, dzieki czemu moze
zostaé bezposrednio przekazane do modelu.

Parametr sg=1 oznacza uzycie wariantu Skip-gram. Gdy zastapimy jedynke zerem,
model bedzie konstruowany metoda CBOW.

Na koricu uzyto funkcji most similar(,city”), ktora zwraca stowa najbardziej podobne
do stowa ,city” wedlug wytrenowanego modelu.

Tabela 1: Stowa najbardziej podobne do stowa ,city” wedtug modelu Word2Vec
Stowo podobne Warto$é podobienstwa

theater 0.702
county 0.686
studio 0.685
district 0.685

Powyzsza tabela pokazuje, ktére stowa wedtug wytrenowanego modelu sg najbardziej
zblizone znaczeniowo do slowa ,city” (to co zwraca zastosowana funkcja most similar).
Wyniki okrojono do czterech stéw z najwiekszym prawdopodobienistwem.

3.2 GloVe

GloVe, czyli Global Vectors for Word Representation to klasyczny model word embeddings,
ktory tworzy reprezentacje wektorowe stéw na podstawie statystyk wspétwystepowania
wyrazow w duzym zbiorze tekstow [5]. Model ten zostal opracowany jako alternatywa dla
metod takich jak Word2Vec i taczy podejicie statystyczne z ideag reprezentacji wektoro-
wych. Podstawowa roznica miedzy GloVe a Word2Vec polega na sposobie uczenia modelu.
Word2Vec analizuje kontekst stowa w jego otoczeniu, natomiast GloVe wykorzystuje in-
formacje z catego zbioru. Oznacza to, ze model bierze pod uwage, jak czesto rézne pary
stow wystepuja razem w catym zbiorze tekstéw. W celu utworzenia modelu konstruowana



jest macierz, ktora zawiera informacje o tym, ile razy dane stowo pojawilo sie w kon-
tekdcie innego stowa. Na podstawie tych danych model uczy sie takich wektoréow, ktore
odzwierciedlaja zaleznodci miedzy stowami. Przyktadowo stowa zwiazane z miastem, takie
jak ,city”, district”, street” czy ,building”, moga czesto pojawia¢ sie w podobnych kontek-
stach. GloVe wykorzystuje takie zaleznosci, aby umiesci¢ ich wektory blisko siebie.

Wady:

o wymaga duzych zbioréw tekstu,

e tworzy statyczne embeddingi,

e nie uwzglednia zmiany znaczenia stowa w zalezno$ci od zdania,

e moze mieé¢ problem z nowymi stowami spoza stownika.

3.3 FastText

FastText to klasyczny model word embeddings, ktéry mozna uznaé za rozwiniecie podej-
scia Word2Vec [6]. Podobnie jak Word2Vec, stuzy do tworzenia reprezentacji wektorowych
stow na podstawie ich kontekstu wystepowania w teks$cie. Gléwna roznica polega jednak
na tym, ze FastText nie traktuje stowa wylacznie jako jednej catodci, ale dzieli je na mniej-
sze fragmenty. W modelu FastText stowo reprezentowane jest jako zbior krétszych czesci,
najczesciej tzw. n-graméw znakowych. Oznacza to, ze wyraz jest analizowany na poziomie
fragmentow liter, a nie tylko jako petne stowo. Dzieki temu model moze lepiej radzi¢ sobie
ze stowami rzadkimi, odmianami wyrazéw.

Wady:

e moze by¢ bardziej kosztowny obliczeniowo,

e nadal tworzy embeddingi statyczne,

e nie rozwiazuje w pelni problemu wieloznacznosci,

e wymaga odpowiednio duzych danych treningowych.

Przyktlad:

samochod
-

["<sa®, “sam™, "“ame”™, "mec”, “ech”, “che™, "“hed", “od>"]

Rysunek 5: Wizualizacja dzialania metody FastText.
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4 Nowoczesne reprezentacje jezyka

4.1 BERT

BERT, czyli Bidirectional Encoder Representations from Transformers to jeden z najwaz-
niejszych modeli jezykowych wykorzystywanych we wspoélczesnym przetwarzaniu jezyka
naturalnego [7]. Najwazniejsza cechyg modelu BERT jest dwukierunkowe analizowanie tek-
stu. Oznacza to, ze model bierze pod uwage zaréwno stowa znajdujace sie przed analizo-
wanym wyrazem, jak i stowa wystepujace po nim. Dzieki temu moze lepiej rozpoznawaé
znaczenie stowa w konkretnym zdaniu.

BERT ro6zni sie od modeli takich jak Word2Vec, GloVe czy FastText tym, ze nie przypi-
suje stowu jednej statej reprezentacji. W klasycznych embeddingach dane stowo ma zawsze
ten sam wektor, niezaleznie od zdania. W BERT reprezentacja stowa jest tworzona dyna-
micznie, czyli zalezy od tekstu, w ktorym stowo zostato uzyte.

Model BERT jest trenowany na duzych zbiorach tekstowych. Proces ten polega na tym,
ze czesé stow w zdaniu zostaje ukryta, a model prébuje je odgadnaé na podstawie pozosta-
tych stéw. Dzieki temu uczy sie zaleznosci miedzy wyrazami oraz znaczenia wynikajacego
z kontekstu.

4.2 GPT i modele LLM

Generative Pre-trained Transformer, to rodzina nowoczesnych modeli jezykowych opartych
na architekturze Transformer. Modele GPT naleza do grupy duzych modeli jezykowych,
okreslanych jako LLM (Large Language Models). Ich gtéwnym zadaniem jest przewidywa-
nie kolejnych stéow lub fragmentéw tekstu na podstawie wczedniejszego kontekstu.

GPT dziata gtdéwnie w sposéb generatywny. Oznacza to, ze model tworzy dalsza czes¢
wypowiedzi na podstawie tekstu, ktéry otrzymal wczedniej. Dzieki temu moze generowaé
odpowiedzi, streszczenia , ttumaczenia, kod komputerowy czy inne formy tekstu.

4.3 Robznice miedzy BERT a GPT

Oba modele sg oparte na architekturze Transformer, ale r6znia sie sposobem dzialania
oraz gtownym zastosowaniem. BERT jest nastawiony gtdéwnie na rozumienie testu, a GPT
na jego generowanie. Wazna rdznica jest rowniez fakt, ze BERT dziata dwukierunkowo,
natomiast GPT analizuje konekst tylko w jedng strone. Modele r6znig sie réwniez me-
toda trenowania. BERT uczy sie przewidywaé ukryte stowa na podstawie catego kontekstu
zdania, natomiast GPT uczy si¢ przewidywaé kolejne stowo na podstawie wczedniejszego
tekstu. Dlatego BERT lepiej sprawdza sie w rozumieniu tekstu, a GPT w jego generowaniu.

5 Zastosowania word embedding

5.1 Wyszukiwanie informacji

Jednym z zastosowan word embeddings jest wyszukiwanie informacji. Tradycyjne wyszu-
kiwarki opieralty sie gtéwnie na dopasowaniu stéw kluczowych, czyli szukalty dokumentow
zawierajacych dokladnie te same wyrazy, ktére podal uzytkownik. Takie podejécie ma jed-
nak ograniczenia, poniewaz nie zawsze uwzglednia znaczenie stow.

Word embeddings pozwalaja wyszukiwaé tresci na podstawie podobiefistwa znaczenio-
wego. System moze rozpoznad, ze stowa ,auto” i ,samochdd” sa do siebie podobne, mimo ze
83 zapisane inaczej. Zastosowanie word embeddings w wyszukiwaniu informacji zwieksza
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trafno$¢ wynikéw i pozwala lepiej obshugiwaé zapytania uzytkownikéw. Dzieki reprezen-
tacjom wektorowym wyszukiwarka moze dziataé¢ bardziej elastycznie i uwzgledniaé sens
zapytania, a nie tylko dostowne wystepowanie stéw.

5.2 Tlumaczenie maszynowe

Kolejnym zastosowaniem jest tlumaczenie maszynowe. Modele ttumaczace musza rozpo-
znawaé znaczenie stow w kontekécie, poniewaz jedno stowo moze mieé¢ roézne ttumaczenia
w zaleznodci od zdania. Reprezentacje wektorowe pomagaja modelowi okresli¢, ktére stowa
lub wyrazenia sa do siebie podobne znaczeniowo. Szczegoélnie wazne sg tutaj nowoczesne
modele kontekstowe, poniewaz potrafia analizowa¢ znaczenie stowa na podstawie catego
zdania.

5.3 Klasyfikacja tekstu i analiza opinii

Word embeddings sa wykorzystywane takze w klasyfikacji tekstu. Polega ona na przy-
pisaniu tekstu do odpowiedniej kategorii, na przyktad rozpoznaniu, czy wiadomosé jest
spamem, okre§leniu tematu artykutu albo przypisaniu dokumentu do wtasciwego dziatu.
Dzieki reprezentacjom wektorowym model moze analizowa¢ nie tylko pojedyncze stowa,
ale réwniez ogdlny sens wypowiedzi.

Podobnie dziata analiza opinii. Jej celem jest okreglenie, czy dana wypowiedz ma cha-
rakter pozytywny, negatywny czy neutralny. Moze by¢ stosowana na przyktad do analizy
recenzji produktéw, komentarzy internetowych lub opinii klientéw. Embeddingi pomagaja
modelowi lepiej rozpoznawaé znaczenie stéw w kontekscie, co poprawia skutecznosé takiej
analizy.

5.4 Chatboty i systemy rekomendacji

Wykorzystuje sie je takze chatbotach. Dzieki nim model moze lepiej rozumieé pytania uzyt-
kownika, analizowaé¢ kontekst rozmowy i generowaé¢ odpowiedzi pasujace do wczedniejszej
wypowiedzi. Nowoczesne modele, takie jak GPT, korzystaja z reprezentacji jezyka, aby
prowadzi¢ bardziej naturalng rozmowe.

Embeddingi stosuje sie réwniez w systemach rekomendacji. Jezeli opisy produktéw,
filméw, artykutéow lub zainteresowania uzytkownika zostang przedstawione jako wektory,
system moze poréwnywacé ich podobieristwo. Dzieki temu mozliwe jest polecanie tresci
podobnych do tych, ktore uzytkownik wezesniej ogladat, czytal lub ocenial pozytywnie.

Podsumowanie

W pracy oméwiono problem reprezentacji tekstu w komputerze oraz przedstawiono metody
zamiany stow na postac liczbowa. Proste techniki, takie jak one-hot encoding, Bag of Words
i TF-IDF, pozwalaja analizowa¢ tekst, ale nie uwzgledniaja dobrze znaczenia stéw ani ich
kontekstu. Word embeddings rozwiazuja czes¢ tych problemoéw, poniewaz przedstawiaja
stowa jako wektory liczbowe, dzieki czemu mozliwe jest poréwnywanie ich podobieristwa.
W pracy opisano klasyczne modele, takie jak Word2Vec, GloVe i FastText, a takze no-
woczesne modele jezykowe, takie jak BERT i GPT. Przedstawione przyktady pokazuja, ze
reprezentacje wektorowe sa waznym narzedziem w przetwarzaniu jezyka naturalnego. Znaj-
duja zastosowanie miedzy innymi w wyszukiwaniu informacji, ttumaczeniu maszynowym,
chatbotach, klasyfikacji tekstu i systemach rekomendacji.
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