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Neuronowy n-gramowy model jezyka

Oméwiony w poprzedniej czesci neuronowy bigramowy model jezyka warunkuje kolejny
wyraz jedynie wzgledem bezposrednio poprzedzajacego — jak w kazdym bigramowym
modelu przyjmujemy zatozenie, ze w; zalezy tylko od w;_1. Rzecz jasna jest to bardzo
duze ograniczenie, w rzeczywisto$ci bardzo czesto prawdopodobienstwo kolejnego
wyrazu zalezy od wyrazu dwie, trzy, cztery itd. pozycje wstecz czy w ogoélnosci od
wszystkich wyrazéw poprzedzajacych (bez wzgledu na ich pozycije).

Pytanie: Wskaz zaleznosci o zasiegu wiekszym niz 1 wyraz w zdaniu /Zatopieni w
kiebach dymu cygar i pochyleni nad butelkami z ciemnego szkta obywatele tej dzielnicy,
jedni zaktadali sie o0 wygrane lub przegrane Anglii, drudzy o bankructwo Wokulskiego;
jedni nazywali geniuszem Bismarcka, drudzy — awanturnikiem Wokulskiego; jedni
krytykowali postepowanie prezydenta MacMahona, inni twierdzili, ze Wokulski jest
zdecydowanym wariatem, jezeli nie czym$ gorszym.../

Trigramowy neuronowy model jezyka
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Sprébujmy najpierw rozszerzyé nasz model na trigramy, to znaczy bedziemy
przewidywac stowo w; na podstawie stéw w;_o i w;_1.

Najprostsze rozwigzanie polegatoby na zanurzeniu pary (w;_2, w;_1) W cato$ci i
postepowaniu jak w przypadku modelu bigramowego. Bytoby to jednak zupetnie
niepraktyczne, jako ze:

e liczba zanurzen do wyuczenia bytaby olbrzymia (|V|2 — bytoby to ewentualnie
akceptowalne dla modeli operujacych na krotszych jednostkach niz stowa, np. na
znakach),

http://localhost:8888/nbconvert/html/08 Neuronowy n...

* w szczegolnosci zanurzenia dla par (v, u), (u, v), (u, ) i (v, v) nie miatyby ze sobg

nic wspolnego.

Konketanacja zanurzen
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Witasciwsze rozwigzanie polega na zanurzeniu dalej pojedynczych stow i nastepnie ich
konkatenowaniu.

Przypomnijmy, ze konkatenacja wektoréw x i Z> to wektor o rozmiarze |z7| + |Z2|
powstaly ze ,sklejania” wektoréw z; i 5. Konkatenacje wektoréw T i £o bedziemy
oznacza¢ za pomoca [Z1, Za).

Przyktad: jesli z1 = [—1,2,0] i 2o = [3, —3|, wowczas [z, zo] = [—1,2,0, 3, —3]

Oznacza to, ze nasza macierz ,kontekstowa” C' powinna mie¢ w modelu trigramowym
rozmiar nie |V| x m, lecz |V| x (m 4+ m) = |V| x 2m i wyj$cie bedzie zdefiniowane za
pomocag Wzoru:

y = softmax(C[E(w;_2), E(w;_1)]),
€0 mozna przedstawié¢ za pomocg nastepujacego schematu:

rozkiad prawdopobienstwa dla kazdego

w; €V

1

softmax

warstwa liniowa

I I look-up

w; 2 w; 1

Rozbicie macierzy C
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Zamiast mnozy¢ macierz C' przez konkatenacje dwdch wektorow, mozna rozbi¢ macierz
C na dwie, powiedzmy C' 5 i C'_1, przemnazaé je osobno przez odpowiadajace im
wektory i nastepnie dodaé macierze, tak aby:

C[E(wi_z), E(wi_l)] = C_QE(’wi_z) + C’_lE(wi_l).
Macierze C_ i C_; beda miaty rozmiar |V| x m.

Przy tym podejsciu mozemy powiedzieé, ze ostatni i przedostatni wyraz majg swoje
osobne macierze o potencjalnie réznych wagach — co ma sens, jako ze na inne aspekty
zwracamy uwage przewidujac kolejne stowo na podstawie wyrazu bezposrednio
poprzedzajgcego, a na inne — na podstawie stowa wystepujacego dwie pozycje
wczesniej.

Uogdlnienie na n-gramowy model jezyka dla dowolnego n

Latwo uogolni¢ opisany wyzej trigramowy model jezyka dla dowolnego nn. Uogdlniony
model mozna przedstawi¢ za pomocg wzoru:

y = softmax(C[E(wi—n+1), - - -, E(w;—1)]),
gdzie macierz C' ma rozmiar |V| x nm lub za pomoca wzoru:
y = softmax(C_,_1yE(w; ny1) + -+ C1E(w; 1),
gdzie macierze C'_,,_y), ..., C_1 majg rozmiary [V| x m.

Por. diagram:

softmax

warstwa liniowa

| T

Wi-ni1 w;-2 w;

Dodanie kolejnej warstwy
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W wypadku trigramowego czy — ogoélniej — n-gramowego modelu jezyka dlan > 3
warto dodac kolejng (ukryta) warstwe, na ktérg bedziemy rzutowac skonkatenowane
embeddingi, zanim zrzutujemy je do dtugiego wektora prawdopodobienstw.

Zaktadamy, ze warstwa ukryta zawiera h neuronéw. Warto$¢ h powinna byé mniejsza niz
nm (a moze nawet od m).

Pytanie: Dlaczego warto$¢ h > nm nie jest racjonalnym wyborem?

Pytanie: Dlaczego dodanie kolejnej warstwy nie ma sensu dla modelu bigramowego?

Funkcja aktywaciji

Aby warstwa ukryta wnosita co$ nowego, na wyjsciu z tej funkcji musimy (dlaczego?)
zastosowac nieliniowg funkcji aktywacji. Zazwyczaj jako funkcji aktywacji w sieciach
neuronowych uzywa sie funkcji ReLU albo funkcji sigmoidalnej. W prostych neuronowych
modelach jezyka sprawdza sie tez tangens hiperboliczny (tgh, w literaturze
anglojezycznej tanh):

et —e”

In [1]: import matplotlib.pyplot as plt
import torch
import torch.nn as nn

x = torch.linspace(-5,5,100)

plt.xlabel("x")

plt.ylabel("y")

a = torch.Tensor(x.size()[0]).fill (2.)

m = torch.stack([x, al)

plt.plot(x, nn.functional.tanh(m)[0O])

fname = '08 Neuronowy ngramowy model/tanh.png'
plt.savefig(fname)

fname
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Tangens hiperboliczny zastosowany dla wektora
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Tangens hiperboliczny wektora bedzie po prostu wektorem tangenséw hiperbolicznych
poszczegolnych wartosci.

In [1]: dimport torch
import torch.nn as nn

v = torch.Tensor([-100, -2.0, 0.0, 0.5, 1000.071)
nn.functional.tanh(v)

[[tensor([-1.0000, -0.9640, 0.0000, 0.4621, 1.0000])]]

Wzér i schemat dwuwarstwowego n-gramowego neuronowego modelu
jezyka
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Dwuwarstwowy model jezyka bedzie okreslony nastepujacym wzorem:
y = softmax(Ctgh(W[E(w;—n11), - - -, B(w;—1)])),
gdzie:

o W jest wyuczalng macierzg wag o rozmiarze h X nm,

« (' bedzie macierza o rozmiarze |V| x h.

Zmodyfikowang sie¢ mozna przedstawi¢ za pomoca nastepujacego schematu:

rozkiad prawdopobienstwa dla kazdego

w; €V

1

softmax

ukryta warstwa liniowa

warstwa liniowa

| ..

Wi nil w2 w;

Liczba wag w modelu dwuwarstwowym
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Na wagi w modelu dwuwarstwowym sktadajg sie:

e zanurzenia: m|V|,
o wagi warstwy ukrytej: hnm,

« wagi warstwy wyjsciowej: |V'|h,
a zatem fgcznie:
m|V|+ hnm + |V|h
Jesli h =~ m (co jest realistyczng opcja), wowczas otrzymamy oszacowanie:
O(m|V]| 4+ nm?).

Zauwazmy, ze wzgledem n oznacza to bardzo korzystng ztozono$¢ O(n)! Oznacza to,
ze nasz model moze dziata¢ dla duzo wiekszych wartosci n niz tradycyjny, statystyczny
n-gramowy model jezyka (dla ktérego warto$ci n > 5 zazwyczaj nie majg sensu).

Model worka stéw

Jak stwierdzilismy przed chwilg, dwuwarstwowy n-gramowy model jezyka moze dziataé
dla stosunkowo duzego n. Zauwazmy jednak, ze istnieje pewna stabos$¢ tego modelu.
Oto6z o ile intuicyjnie ma sens odrdznia¢ stowo poprzedzajgce, stowo wystepujace dwie
pozycje wstecz i zapewne trzy pozycje wstecz, a zatem uczy¢ sie osobnych macierzy
C_41, C_5, C_3tordznica miedzy wptywem stowa wystepujacego cztery pozycje wstecz i
pie¢ pozycji wstecz jest juz raczej nieistotna; innymi stowy réznica miedzy macierzami
C_4 i C_j5 bedzie raczej niewielka i sie¢ niepotrzebnie bedzie uczyta sie dwukrotnie
podobnych wag. Im dalej wstecz, tym r6znica wptywu bedzie jeszcze mniej istotna,
mozna np. przypuszczaé, ze réznica miedzy C 1 i C'_13 nie powinna by¢ duza.

Sprébujmy najpierw zaproponowacé radykalne podejscie, w ktérym nie bedziemy w ogéle
uwzgledniac pozycji stéw (lub bedziemy je uwzglednia¢ w niewielkim stopniu), p6zniej
potgczymy to z oméwionym wczesniej modelem n-gramowym.

Agregacija wektoréw

Zamiast patrze¢ na kilka poprzedzajacych stéw, mozna przewidywac na podstawie
catego ciggu stow poprzedzajgcych odgadywane stowo. Zauwazmy jednak, ze sie¢
neuronowa musi mie€ ustalong strukture, nie mozemy zmieniac jej rozmiaru. Musimy
zatem najpierw zagregowac caty cigg do wektora o statej dtugosci. Potrzebujemy zatem
pewnej funkciji agregujacej A, takiej by A(wy, . . ., w;_1) byto wektorem o statej
dtugosci, niezaleznie od .

Worek stéw
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Najprostszg funkcjg agregujaca jest po prostu... suma. Dodajemy po prostu zanurzenia
stow:

A(wl, e ,wi_l) == E(wl) + -+ E(wi_l) - ZE(U}])

Uwaga: zanurzenia stow nie zalezg od pozycji stowa (podobnie byto w wypadku
n-gramowego modelu!).

Jesli rozmiar zanurzenia (embeddingu) wynosi m, wéwczas rozmiar wektora uzyskanego
dla catego poprzedzajgcego tekstu wynosi rowniez m.

Proste dodawanie wydaje sie bardzo ,prostacka” metoda, a jednak suma wektoréw stéw
jest zaskakujaco skuteczng metoda zanurzenia (embedowania) catych tekstéow
(doc2vec). Prostym wariantem dodawania jest obliczanie sredniej wektorow:

B(w) + -+ E(wi-1) Z;;i BE(wj)
i—1 - i-1

A(wl, oo ,wi_l) =

Tak czy siak uzyskany wektor nie zalezy od kolejnosci stéw (dodawanie jest
przemienne i taczne!). Méwimy wiec o worku stéw (bag of words, BoW) — co ma
symbolizowac¢ fakt, ze stowa sg przemieszane, niczym produkty w torbie na zakupy.

Schemat graficzny modelu typu worek stéw
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Po zanurzeniu catego poprzedzajacego tekstu postepujemy podobnie jak w modelu
bigramowym — rzutujemy embedding na dtugi wektor wartosci, na ktérym stosujemy
funkcje softmax:

w; €V

softmax

warstwa liniowa

un w;-2 w;
Odpowiada to wzorowi:

Y= softmaX(CZ E(wj)).

j=1

Jak traktowaé powtarzajace sie stowa?

Wedtug wzoru podanego wyzej, jesli stowo w poprzedzajacym tek$cie pojawia sie wiecej
niz raz, jego embedding zostanie zsumowany odpowiednig liczbe razy. Na przyktad
embedding tekstu to be or not to be bedzie wynosit:

E(to) + E(be) + E(or) + E(not) + E(to) + E(be) = 2E(to) + 2E(be) + E(or) + 1

Innymi stowy, cho¢ w worku stéw nie uwzgledniamy kolejnosci stéw, to liczba wystapien
ma dla nas ciggle znaczenie. Mozna powiedziec, ze traktujemy poprzedzajacy tekst jako
multizbior (struktura matematyczna, w ktérej nie uwzglednia sie kolejnosci, choé
zachowana jest informacja o liczbie wystgpien).

10z 15 9.05.2022, 07:08
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Zbior stow

Oczywiscie moglibySmy przy agregowaniu zanurzeh pomija¢ powtarzajgce sie stowa, a
zatem zamiast multizbioru stéw rozpatrywaé po prostu ich zbiér:

A(wl,...,wi_l) = Z E(w)

we{wl,. . .,w,-,l}

Jest kwestig dyskusyjna, czy to lepsze czy gorsze podejscie — w koncu liczba wystgpien
np. stéw Ukraina czy Polska moze wptywac w jakim$ stopniu na prawdopodobienstwo
kolejnego stowa (Kijow czy Warszawa?).

Worek stéw a wektoryzacja tf
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Wzér na sume zanurzen stdw mozna przeksztatci¢ w taki sposéb, by sumowaé po
wszystkich stowach ze stownika, zamiast po stowach rzeczywiscie wystepujacych w

tekécie:
i—1
A(wy,...,wiq) =Y B(w)) =Y #wE(w)
j=1 weV
gdzie #w to liczba wystapien stowa w w ciagu wy, . . ., w;_1 (W wielu przypadkach

réwna zero!).

Jesli teraz zanurzenia bedziemy reprezentowac jako macierz E (por. poprzedni wyktad),
woéwczas sume mozna przedstawi¢ jako iloczyn macierzy E i pewnego wektora:

Alwy, ..., wi_1) = Bw)[#uw", ..., #w"T.

(Odrézniamy w jako -ty wyraz w stowniku V' od w; jako i-tego wyraz w rozpatrywanym

ciagu).
Zwré¢my uwage, ze wektor [#w1, . . ., #w)y|] to po prostu reprezentacja wektora
poprzedzajacego tekstu (tj. ciagu (wy, . .., w;_1)) przy uzyciu schematu wektoryzacji tf

(term frequency). Przypomnijmy, ze tf to reprezentacja tekstu przy uzyciu wektoréw o
rozmiarze |V'| — na kazdej pozycji odnotowujemy liczbe wystapien. Wektory tf sg
rzadkie, tj. na wielu pozycjach zawierajg zera.

Innymi stowy, nasz model jezyka bag of words mozna przedstawi¢ za pomocg wzoru:
y = softmax(C tf(wy, ..., w;_1)),

co mozna zilustrowa¢ w nastepujacy sposob:

w; €V

A

softmax

warstwa liniowa (C)

gesty wektor

zanurzenie jako warstwa liniowa (E)

rzadki wektor [ 0,0,0,0,1,0,0,0,0,2,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,....0 ]
A

wektoryzacja tf
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un w2 Wi

Mozna stwierdzi€, ze zanurzenie tekstu przeksztatca rzadki, dtugi wektor tf w gesty, krotki
wektor.

Wazenie stow
Czy wszystkie stowa sg tak samo istotne? Rzecz jasna, nie:

e jak juz wiemy z naszych rozwazan dotyczacych n-gramowych modeli jezyka, stowa
bezposrednio poprzedzajace odgadywany wyraz majg wiekszy wptyw niz stowa
wczesniejsze; intuicyjnie, wptyw stow stopniowo spada — tym bardziej, im bardziej
stowo jest oddalone od stowa odgadywanego;

¢ jak wiemy z wyszukiwania informacji, stowa, ktére wystepuja w wielu tekstach czy
dokumentach, powinny mie¢ mniejsze znaczenie, w skrajnym przypadku stowa
wystepujace w prawie kazdym tekscie (zZe, w, iitd.) powinny by¢ praktycznie
pomijane jako stop words (jesli rozpatrywac je w ,masie” worka stéw — oczywiscie
to, czy stowo poprzedzajace odgadywane stowo to Ze, w czy i ma olbrzymie
znaczenie!).

Zamiast po prostu dodawac zanurzenia, mozna operowaé na sumie (badz Sredniej)
wazonej:

1

w(d, w;) E(w;),

i

J

gdzie w(7, wj) jest pewng waga, ktéra moze zaleze¢ od pozyciji j lub samego stowa w;.

Uwzglednienie pozycji

Mozna w pewnym stopniu ztamac ,workowato$¢” naszej sieci przez proste uwzglednienie
pozycji stowa, np. w taki sposéb:

w(ja wj) = Bi_j_la

dla pewnego hiperparametru 8. Na przyktad jesli 8 = 0,9, wéwczas stowo bezposrednio
poprzedzajace dane stowo ma 1/0, 99 ~ 2, 58 wiekszy wptyw niz stowo wystepujace 10
pozycji wstecz.

Odwrdcona czesto$¢ dokumentowa
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Aby wiekszg wage przyktadac do stéw wystepujacych w mniejszej liczbie dokumentow,
mozemy uzyc¢, znanej z wyszukiwania informacji, odwrotnej czestosci dokumentowe;j
(inverted document frequency, idf):

S|
dfs(’wj)

9

w(j, w;) = idfg(w;) = log

gdzie:

« S jest pewna kolekcjg dokumentdw czy tekstow, z ktdrego pochodzi przedmiotowy
cigg stow,

o dfg(w) to czesto$¢ dokumentowa stowa w w kolekcji S, tzn. odpowiedz na pytanie,
w ilu dokumentach wystepuje w.

Rzecz jasna, ten sposéb wazenia oznacza tak naprawde zastosowanie wektoryzaciji tf-idf
zamiast tf, nasza sie¢ bedzie dana zatem wzorem:

Yy = softmax(Ctﬁdf(wl, cen ,wi,l)).

Bardziej skomplikowane sposoby wazenia stow

Mozna oczywiscie potaczy¢ odwrotng czesto$¢ dokumentowg z uwzglednieniem pozyciji
stowa:

w(j, w;) = B idfg(w;).

Uwaga: ,wagi” w(7, wj) nie sg tak naprawde wyuczalnymi wagami (parametrami) naszej
sieci neuronowej, terminologia moze by¢ tutaj mylaca. Z punktu widzenia sieci
neuronowej w( 74, wj) sg state i nie sg optymalizowane w procesie propagacji wsteczne;.
Innymi stowy, tak zdefiniowane w(j, w;) zaleza tylko od:

« hiperparametru 3, ktéry moze by¢ optymalizowany juz poza siecig (W procesie
hiperoptymalizaciji),
« wartosci idfg(w;) wyliczanych wczesniej na podstawie kolekcji S.

Pytanie: czy wagi w(7, wj) mogtyby sensownie uwzgledniaé jakies parametry wyuczalne
z catg siecig?

Modelowanie jezyka przy uzyciu bardziej ztozonych
neuronowych sieci feed-forward
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Mozna potgczy¢ zalety obu ogdlnych podej$¢ (n-gramowego modelu i worka stéw) —
mozna réwnoczesnie traktowac w specjalny sposéb (na przyktad) dwa poprzedzajace
wyrazy, wszystkie zas inne wyrazy reprezentowac jako ,tto” modelowane za pomoca
worka stow lub podobnej reprezentacji. Osiggamy to poprzez konkatenacje wektora
poprzedzajacego stowa, stowa wystepujgcego dwie pozycje wstecz oraz zagregowanego
zanurzenia catego wczeséniejszego tekstu:

y = softmax(C[E(w;-1), B(wi-2), A(wy, ..., wi-3)]),
czy lepiej z dodatkowg warstwg ukryta:
y = softmax(C tgh(W[E(w;_1), E(w;_2), A(w1, . ..,w;_3)])),

W tak uzyskanym dwuwarstwowym neuronowym modelu jezyka, tagczacym model
trigramowy z workiem stéw, macierz W ma rozmiar h x 3m.

Pytanie: jakie mamy mozliwosci, jesli zamiast przewidywacé kolejne stowo, mamy za

zadanie odgadywac stowo w luce (jak w wyzwaniach typu word gap)?

Literatura

Skuteczny n-gramowy neuronowy model jezyka opisano po raz pierwszy w pracy A
Neural Probabilistic Language Model autorstwa Yoshua Bengio i in.
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