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ROZDZIAL 24

GLEBOKIE UCZENIE W PRZETWARZANIU
JEZYKA NATURALNEGO

Gtebokie sieci neuronowe, ktére zrewolucjonizowaty uczenie maszynowe, nie mogty rzecz jasna omina¢ kluczowej
gatezi tego uczenia, jaka jest przetwarzanie jezyka naturalnego. W tym rozdziale pokazujemy, jak przyczyniajq sie
one do uchwycenia struktury jezyka naturalnego, zapewnienia jego ptynnosci i wydatnego usprawnienia wielu
innych zadan.

W rozdziale 23. omawiali$my kluczowe elementy jezyka naturalnego, miedzy innymi gramatyke i semantyke. Systemy
oparte na parsingu i analizie semantycznej okazaty sie znakomite w realizacji wielu zadan, lecz ich wydajno$¢ jest
ograniczona ze wzgledu na stopien ztozonosci jezykdw naturalnych i zachodzgce w rzeczywistym Swiecie zjawiska
i zdarzenia wptywajace na ich ewolucje. Dysponujgc ogromng ilo$cig dostepnego tekstu w formie czytelnej dla maszyn,
mogliby$Smy wysuna¢ hipoteze, Ze podej$cia oparte na uczeniu sterowanym danymi moga by¢ bardziej efektywne;
te wiasnie hipoteze przeanalizujemy doktadniej w tym rozdziale, postugujac sie narzedziami wykorzystywanymi przez
systemy gtebokiego uczenia, omawiane w rozdziale 21.

Rozpoczniemy od pokazania (w podrozdziale 24.1), jak mozna usprawni¢ uczenie maszynowe, traktujac stowa
jezyka jako punkty w wysokowymiarowej przestrzeni, a nie jako niepodzielne (atomowe) wartos$ci. Przedmiotem pod-
rozdziatu 24.2 jest zastosowanie rekurencyjnych sieci neuronowych do rozpoznawania znaczenia i dtugodystansowego
kontekstu w miare sekwencyjnego przetwarzania tekstu. Tre$¢ podrozdziatu 24.3 koncentruje sie na ttumaczeniach
maszynowych, jako jednym z najbardziej pomys$lnych obszaréw zastosowan gtebokiego uczenia w NLP. Podrozdziaty
24.4124.5 poswiecone sg modelom, ktére mozna trenowac za pomoca duzych porcji nieetykietowanego tekstu, a na-
stepnie wykorzystywac¢ do realizacji specyficznych zadan, ze zdumiewajgcym nieraz powodzeniem. Na zakonczenie,
w podrozdziale 24.6, przedstawiamy obecny stan wiedzy w zakresie zastosowan glebokiego uczenia w NLP i przewi-
dywane kierunki rozwoju w tej dziedzinie.

24.1. Embeddingi stow

Potrzebujemy takiej reprezentacji stéw, ktdra nie wymaga recznej inzynierii cech, ale umozliwia generalizacje powigzan
miedzy stowami — powiazan syntaktycznych (,bezbarwny” i ,idealny” to przymiotniki), semantycznych (,kot” i ,kotek”
to przedstawiciele rodziny kotowatych), tematycznych (,stonecznie” i ,gotoledz” to zjawiska pogodowe), wyrazajacych
sentyment (,,fantastyczny” to sentyment przeciwny do ,zenujgcy”) itp.
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234 Rozdziat 24. Gtebokie uczenie w przetwarzaniu jezyka naturalnego

Jak wiec mamy zakodowac¢ stowo w formie wektora x jako wej$ciowego dla sieci neuronowej? Mogtby to by¢ wek-
tor z goraca jedynka (ang. one-hot vector), czyli taki, w ktérym i-ty element rowny jest 1, a pozostate sg zerowe, gdzie
i jest numerem pozycji stowa w stowniku (patrz sekcja 21.2.1). Taka jednak reprezentacja w zaden sposob nie od-
zwierciedla podobiefstw miedzy stowami.

Wzorujac sie na maksymie jezykoznawcy Johna R. Firtha (1957) ,Poznasz stowo po jego towarzystwie”! mozemy
reprezentowac dane stowo w formie wektora, ktérego k-ty element jest liczbg catkowitg odzwierciedlajaca jego wy-
stepowanie w n-gramach. Numerujemy wszystkie mozliwe n-gramy (dla ustalonego n), a w wektorze reprezentujacym
dane stowo k-ty element réwny jest liczbie wystapien tego stowa w k-tym n-gramie. Operowanie ,surowymi” liczni-
kami bytoby jednak nieporeczne — dla 100 000 stéw liczba mozliwych 5-graméw wynosi 100 0005 = 1025, cho¢ zna-
komita wiekszo$¢ wektoréw w tej 1025-wymiarowej przestrzeni to wektory rzadkie, w ktdrych wiekszo$¢ elementéw
jest zerowa. Bardziej praktyczng generalizacje otrzymamy, postugujac sie wektorami, ktérych liczba elementéw jest
znacznie mniejsza, zredukowana do (powiedzmy) kilkuset. Taki zredukowany wektor, reprezentujgcy wystgpienie
danego stowa w okreslonym kontekscie, nazywamy jest (z angielska) embeddingiem? tego stowa. Embeddingi po-
szczeg6lnych stow budowane sg automatycznie w procesie uczenia, na podstawie danych (w jaki sposéb — pokazemy
to w dalszej cze$ci rozdziatu). Fizycznie sa one wektorami liczbowymi o ustalonym rozmiarze, na przyktad

s,aardvark” =[-0,7,+0,2,-3,2,...]
.,abacus”  =[+0,5,+0,9,-1,3,..]
»zyzzyzus” =[-0,1,+0,8,-0,4, ...]

Co do konkretnych wartos$ci elementéw tych wektoréw, to nie maja one samoistnego znaczenia, ale wynikaja z wy-
mogu, by podobne stowa transformowaty sie na podobne wektory. Zasade te ilustruje rysunek 24.1, na ktérym widac,
jak embeddingi stéw pokrewnych grupuja sie w odrebne klastery, zawierajace nazwy panstw, relacji rodzinnych, srod-
kéw transportu i zywnoSci.

Jak sie okazuje, z powodow, ktérych do korica nie rozumiemy, embeddingi stéw wykazuja jeszcze inne wlasciwosci
oproécz bliskosci do podobnych stéw. Zatézmy na przyktad, ze poszukujemy embeddingu A, odzwierciedlajgcego stowo
»Ateny”, i embeddingu B, odzwierciedlajacego stowo ,Grecja”. Intuicyjnie mozna podejrzewac, ze wektor stanowigcy
réznice embeddingéw B - A bedzie zakodowangq postaciq zwigzku ,panstwo-stolica” miedzy stowami. A wiec innym
parom stéw pozostajacych w takim zwigzku — ,Francja-Paryz”, ,Rosja-Moskwa”, ,Zambia-Lusaka” — powinny odpo-
wiadac¢ (zasadniczo) takie same wektory réznicowe.

Mozemy wykorzystywac te wtasnos¢ do rozwigzywania probleméw polegajacych na analogiach zwigzkéw miedzy
stowami, na przyktad ,»Ateny« i »Grecja« pozostajg ze sobg w takim samym zwigzku, jak »Oslo« i [co]?”. Niech C bedzie
embeddingiem stowa ,0slo”, a D niech oznacza embedding szukanego stowa; jako ze domniemamy réwnos¢

B-A=D-C
wiec embedding szukanego stowa okreslony bedzie przez relacje
D=C+(B-A)

[ gdy juz obliczymy embedding D, zauwazymy, ze najblizszym z odpowiadajgcych mu stéw jest ,Norwegia”. W tabeli
24.1 pokazujemy przyktady funkcjonowania tej arytmetyki wektorowej dla kilku innych relacji.

1 ,You shall know a word by the company it keeps” — przyp. ttum.

2 W jezyku polskim termin ten jest czesto thtumaczony zaréwno jako czynno$¢ ,,osadzania” stowa, przez analogie do ,taczenia i osadzania
obiektow” (ang. OLE — Object Linking and Embedding), jak i jako ,0sadzenie” bedgce rezultatem tej czynnosci. Tymczasem w znacze-
niu OLE ,,0sadzanie” i ,osadzenie” odnosi sie w istocie do integrowania obiektéw (na przyktad wiaczania obrazka do dokumentu tek-
stowego), natomiast embedding stowa jest wektorem stanowigcym wynik pewnej jego transformacji (z postaci znakowej na wektor
liczbowy), niekojarzacej sie z jakim$ integrowaniem. Ponadto z perspektywy jezyka kontrowersyjne wydaje sie uzycie rzeczownika
odczasownikowego na okreslenie obiektu, jakim jest wspomniany wektor. W zwiazku z tym pozostawiam wystepujace w oryginale
stowo ,embedding” na oznaczenie owego wektora, za$ sama czynno$¢ jego tworzenia nazywat bede ,,embedowaniem” — przyp. ttum.

3 Patrz https://hrvwiki.net/Wikipedia_Zyzzyzus — przyp. ttum.
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RYSUNEK 24.1. Embeddingi stéw wyliczone przez algorytm GloVe wytrenowany na zbiorze liczacym 6 miliardow stéw.
Na rysunku widoczny jest efekt rzutowania 100-wymiarowych wektoréw stéw na dwuwymiarowgq ptaszczyzne;

wektory reprezentujgce podobne stowa znajdujg sie blisko siebie

TABELA 24.1. W niektérych przypadkach model embeddingéw moze dostarcza¢ odpowiedzi na pytania w rodzaju
»A ma sie tak do B, jak C do [czego]?” za pomocg prostej arytmetyki wektorowej: dysponujac embeddingami stow
A, BiC, mozemy wyliczy¢ nieznany embedding D z zaleznosci D = C + (B - A) i nastepnie poszukiwac stowa, ktérego
embedding jest najbardziej zblizony do D (odpowiedz widoczna w kolumnie D wyliczona zostata automatycznie
przez model, opisy w kolumnie Relacja zostaty dodane recznie). Zaadaptowano z: Mikolov i in., (2013, 2014)

A B C D=C+(B-A) Relaga
Ateny Grecja Oslo Norwegia Stolica
Astana Kazachstan Harare Zimbabwe Stolica
Angola kwanza Iran rial Waluta
Miedz Cu Ztoto Au Symbol pierwiastka
Microsoft ~ Windows Google Android System operacyjny
Nowy Jork New York Times Baltimore  Baltimore Sun Gazeta
Berlusconi  Silvio Obama Barack Imie
Szwajcaria  Szwajcar Kambodza Kambodzanin Narodowos¢
Einstein naukowiec Picasso malarz Profesja
brat siostra wnuczek wnuczka Pokrewieristwo
Chicago [llinois Stockton Kalifornia Stan
mozliwe niemozliwe etyczne nieetyczne Negacja
mysz myszy dolar dolary Liczba mnoga
fatwe najtatwiejsze szczeSliwy  najszcze$liwszy  Stopien najwyzszy
ide szedtem plywam ptywatem Czas przeszlty
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Nie ma jednak gwarancji, ze konkretny algorytm konstruowania embeddingéw, uruchomiony dla konkretnego
korpusu, prawidlowo uchwyci konkretne relacje semantyczne. Technika embeddingéw stata sie popularna bynajm-
niej nie dlatego, by skrywata w sobie jakas$ magiczna zdolno$¢ bezbtednego wychwytywania analogii relacyjnych mie-
dzy stowami korpusu, ale po prostu dlatego, ze udowodnita swa warto$¢ jako znakomita reprezentacja stow dla zadan
NLP typu downstream, czyli operowania na gotowych tekstach: odpowiadania na pytania, ttumaczenia czy generowa-
nia streszczen.

Wykorzystywanie embeddingdéw zamiast reprezentacji ,z goraca jedynka” okazuje sie wielce pomocne w odnie-
sieniu do niemal wszelkich zastosowan gtebokiego uczenia w zadaniach NLP. W przypadku bowiem wielu z tych zadan
mozna postugiwac sie generycznymi wstepnie wytrenowanymi zbiorami embeddingéw, oferowanymi przez wielu
dostawcow na potrzeby konkretnych zastosowan i pozwalajgcymi zaoszczedzi¢ sporo czasu. Gdy piszemy te stowa, do
najbardziej popularnych stownikéw tego typu naleza WORD2VEC, GloVe (od Global Vectors) i FASTTEXT, oferujace
embeddingi stéw w 157 jezykach. Powrdcimy do tej kwestii w sekcji 24.5.1.

Oczywiscie mozliwe jest samodzielne trenowanie embeddingéw — moze sie ono odbywac niejako przy okazji tre-
nowania sieci neuronowej pod katem okreslonych zadan, dla ktérych przydatno$¢ wspomnianych generycznych em-
beddingéw jest ograniczona czy wrecz zadna. Wezmy na przyktad tagowanie cze$ci mowy, opisywane w sekcji 23.1.6,
polegajace na przewidywaniu przynaleznosci poszczegdlnych stéw zdania do okreslonych kategorii gramatycznych.
Mimo iz jest to zadanie stosunkowo proste, to bynajmniej nie mozna uwazac go za banalne, poniewaz dla wielu stéw
nie istnieje jedna ,prawidlowa” kategoria — popularne stowo cut moze by¢ czasownikiem w czasie terazniejszym —
przechodnim (I cut my hair — ostrzygtem sie) lub nieprzechodnim (He cut a lecture — opuscit wyktad), czasownikiem
w czasie przesztym prostym (he cut off smoking — on rzucit palenie), bezokolicznikiem (cig¢, $cina¢, odcinag, itp.),
imiestowem czasu przesztego (I was cut off while talking — przerwano mi potaczenie), przymiotnikiem (Sciety, roz-
ciety) lub rzeczownikiem (price cut — obnizka ceny). Jesli pobliski przystéwek czasu odnosi sie do przesztosci, suge-
ruje to, ze to konkretne wystgpienie cut jest czasownikiem w czasie przesztym; a zatem mozemy mie¢ nadzieje, ze
embedding uchwyci aspekt przystéwkowy, odnoszacy sie do przesztosci.

Tagowanie cze$ci mowy to bardzo wdzieczny temat wprowadzajacy w zastosowania gtebokiego uczenia w NLP,
jest bowiem wolny od komplikacji charakterystycznej dla problemdw bardziej zaawansowanych, na przyktad odpo-
wiadania na pytania, ktérym to problemem zajmiemy sie w sekcji 24.5.3. Dla danego korpusu zdan etykietowanych
tagami cze$ci mowy, mozemy realizowac rownoczesne uczenie dwdch rzeczy: parametréw dla embeddingéw stow
i rozpoznawania cze$ci mowy. Proces ten przebiega w nastepujacych krokach:

1. Wybieramy nieparzysta liczbe w jako szeroko$¢ tzw. okna przewidywania, stuzacego do tagowania stéw; zwykle
przyjmuje sie w = 5, co oznacza, zZe tag danego stowa przewidywany jest na podstawie tegoz stowa oraz dwéch
stow sgsiadujacych z nim z lewej i dwéch z prawej strony. Dzielimy kazde zdanie korpusu na naktadajace sie
okna o szeroko$ci w; kazde z tych okien traktowane jest jako przyktad treningowy w postaci ciggu w stéw,
etykietowany przewidywang kategorig POS $§rodkowego stowa.

2. Tworzymy stownik wszystkich unikalnych stéw-tokenéw wystepujacych w danych treningowych wiecej niz
(powiedzmy) 5 razy; oznaczmy przez v liczbe wszystkich stéw w tak utworzonym stowniku.

3. Sortujemy zawarto$¢ tego stownika w dowolnej kolejnosci (na przyktad alfabetycznej).
4. Wybieramy d jako rozmiar embeddingu dla kazdego stowa.

5. Tworzymy macierz wagowaq E o rozmiarze v wierszy x d kolumn; i-ty wiersz tej macierzy stanie sie (po za-
konczeniu uczenia) embeddingiem i-tego stowa w stowniku. Inicjujemy te macierz losowymi warto$ciami
(albo, jesli dysponujemy wstepnie wytrenowanymi embeddingami, zapisujemy te embeddingi jako wiersze
macierzy).
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6. Budujemy sie¢ neuronowsg, ktorej wyjsciem bedzie przewidywana etykieta czesci mowy, jak pokazali$my na
rysunku 24.2. Pierwsza warstwa tej sieci sktada sie z w kopii wspomnianej macierzy kontekstow. W sieci tej
wystepuja ponadto dwie warstwy ukryte z1 i Z2, z macierzami wagowymi (odpowiednio) W1 i W, po ktérych
nastepuje warstwa softmax zwracajaca rozktad prawdopodobienstwa ¥ mozliwych kategorii wyj$ciowych:

z1 = o(W1Xx)
Z2 = 0(W221)
Y = softmax(Wout Z2)

Klasa = Czasownik w czasie przesztym

f

Warstwa wyjsciowa

!

Warstwa ukryta 2

!

Warstwa ukryta 1

f f ! ! !

Wyszukiwanie | | Wyszukiwanie | | Wyszukiwanie | | Wyszukiwanie | | Wyszukiwanie
embeddingu embeddingu embeddingu embeddingu embeddingu

f f f f f

Yesterday they cut the rope

RYSUNEK 24.2. Model ze sprzezeniem w przdd dla tagowania cze$ci mowy. Na podstawie sktadajgcego sie z 5 stow
okna jako wej$cia model ten przewiduje kategorie gramatyczna (cze$¢ mowy) dla sSrodkowego stowa — w tym przy-
padku cut. Model zdolny jest do uwzgledniania pozycji stowa w zdaniu, poniewaz kazdy z 5 embeddingdw mnozony
jest przez rdzne czesci pierwszej ukrytej warstwy. Wartosci parametréow dla embeddingéw i dla trzech warstw sa
wynikiem zréwnoleglonego treningu (Yesterday they cut the rope — ,wczoraj [oni] przecieli line”)

7. Aby zakodowac¢ sekwencje w stéw w postaci wektora wejSciowego, po prostu wyszukujemy embeddingi dla
tych stéw i konkatenujemy je, tworzac wektor x ztozony z w - d liczb rzeczywistych. Mimo iz embedding danego
stowa nie zalezy od pozycji, jaka stowo to zajmuje w sekwencji w stéw, to od pozycji tej zalezny jest mnoznik
w warstwie zi1, przez ktéry mnozony jest wspomniany embedding; w ten oto spos6b w wyniku kodowania stéw
uwzgledniana jest ich relatywna pozycja w sekwencji.

8. Trenujemy macierz E oraz macierze wagowe W1, W2 i Wou, wykorzystujac metode spadku gradientowego. Gdy
wszystko przebiegnie pomyslnie, Srodkowe stowo cut zaetykietowane zostanie jako czasownik w czasie prze-
szlym (past tense verb) — za sprawa innych stéw w oknie przewidywania, miedzy innymi okreslenia tempo-
ralnego yesterday (,wczoraj”) oraz zaimka they (,oni”, ew. ,one”) w 3. osobie liczby mnogiej, wystepujacego
bezposrednio przed cut.

Alternatywga dla modelu embeddingéw moze by¢ model znakowy, w ramach ktérego informacja wej$ciowg jest
sekwencja znakoéw, z ktorych kazdy kodowany jest jako wektor ,z goraca jedynka”. Model taki umozliwia uczenie sie
sposob6w formowania znakéw w stowa. Zdecydowanie jednak wiekszo$¢ badan z zakresu NLP realizowana jest raczej
na poziomie stéw niz na poziomie oddzielnych znakdéw.
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24.2. Rekurencyjne sieci neuronowe w NLP

Dysponujemy juz dobrymi reprezentacjami pojedynczych, izolowanych stéw, ale przeciez jezyk to uporzadkowane
sekwencje stow, dla ktorych istotny jest kontekst wynikajacy ze stéw w blizszym lub dalszym otoczeniu. Dla prostych
zadan NLP, takich jak tagowanie cze$ci mowy, wystarczajacy okazuje sie zwykle kontekst wyznaczany przez okna
przewidywan o ustalonym, niewielkim rozmiarze (jak piecioelementowe okna z poprzedniej sekcji).

Zadania bardziej ambitne, jak odpowiadanie na pytania czy rozwigzywanie odwotan (ang. reference resolution), moga
jednak wymagac¢ uwzglednienia znacznie szerszego kontekstu. Na przyktad w zdaniu Eduardo told me that Miguel was
very sick so I took him to the hospital (,Eduardo powiedziat mi, Ze Miguel jest bardzo chory, wiec zabratam go do
szpitala”) rozpoznanie, Zze him odnosi sie do Miguel, a nie do Eduardo, wymaga kontekstu rozciggajgcego sie na wszyst-
kie stowa 15-wyrazowego zdania.

24.2.1. Modele jezykowe wykorzystujgce sieci RNN

Rozpoczniemy od problemu stworzenia modelu jezykowego zapewniajacego wystarczajacy kontekst. Jak pamie-
tamy, model jezykowy to w istocie rozktad prawdopodobienstwa wzgledem sekwencji stéw, pozwalajgcy na przewi-
dywanie kolejnego stowa w tek$cie na podstawie wszystkich poprzednich stéw. Modele takie stanowig integralne ele-
menty rozwigzan wielu ztozonych probleméw NLP.

Budowanie modelu jezykowego w oparciu zaréwno o n-gramy (patrz podrozdziat 23.1), jaki o sieci ze sprzezeniem
w przdd (patrz podrozdziat 21.1) z oknem przewidywania o ustalonej szeroko$ci wigze sie z ta trudnoscig, ze albo
szerokos¢ ta jest zbyt mata dla wymaganego kontekstu, albo liczba wymaganych parametréw modelu jest nadmiernie
duza (jedno zreszta nie wyklucza drugiego).

Ponadto sieci ze sprzezeniem w przdd cechujg sie swoista asymetria: czegokolwiek nauczy sie sie¢ odno$nie (powiedzmy)
stowa him wystepujacego na 12. pozycji w zdaniu, okaze sie to raczej nieprzydatne w odniesieniu do takiego samego stowa
wystepujacego w innym miejscu tegoz zdania; powodem tego jest oczywiscie réznica wag na réznych pozycjach.

W podrozdziale 21.6 omawiali$my podstawy rekurencyjnych sieci neuronowych (RNN), zaprojektowanych z my-
$l3 o przetwarzaniu szeregéw czasowych, po jednym elemencie szeregu w danej chwili. Natychmiast nasuwa sie ana-
logia z przetwarzaniem tekstu na poziomie kolejnych stéw — analogia sugerujaca przydatno$¢ sieci RNN do tego celu.
Rysunek 24.3, przedstawiajacy schemat podstawowej sieci RNN, jest replika rysunku 21.8.

W W W W
zy zy zy zy
A z | | 2 —~ 2z b~ 2z +—~ z |
w w w
z,z z,z z,z
w w w w
4 4 X,z X,z
z,z

@) (b)

RYSUNEK 24.3. (a) Schematyczny diagram podstawowej sieci RNN, w ktdrej ukryta warstwa z zawiera rekurencyjne
potaczenia; symbol A reprezentuje opdznienie. Kazdy wektor wejsciowy x jest embeddingiem nastepnego stowa
w zdaniu. (b) Ta sama sie¢ rozwinieta na trzy kroki czasowe, do postaci sieci ze sprzezeniem w przdd. Zauwazmy, ze
wagi wspotdzielone sg przez wszystkie kroki czasowe
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W modelu jezykowym opartym na sieci RNN kazde stowo wej$ciowe zakodowane zostaje w postaci embeddingu
x:. Ukryta warstwa z: tej sieci przekazuje wejscie z jednego kroku czasowego do nastepnego. JesteSmy zainteresowani
klasyfikacjg wieloklasowg, role klas petnig stowa zawarte w stowniku. Wyjscie y: jest wiec rozktadem prawdopodo-
biefistwa softmax wzgledem mozliwych postaci nastepnego stowa w zdaniu.

Architektura RNN zapewnia rozwigzanie problemu zbyt duzej liczby parametréw: ich liczba w macierzach wago-
wychw, ; ,, W,  ,iW, ;, pozostaje stala, niezaleznie od liczby stéw — czyli jest rzedu O(1). Kontrastuje to z sieciami
ze sprzezeniem w przod, wymagajacymi O(n) parametrow, oraz modelami n-gramowymi, w ktdrych liczba wymaga-
nych parametréw jest rzedu O(v"), gdzie v oznacza rozmiar stownika.

Architektura RNN rozwigzuje takze problem asymetrii, poniewaz wagi sa takie same dla wszystkich pozycji stow
w zdaniu.

W niektérych przypadkach architektura RNN moze takze rozwiazywaé problem ograniczenia kontekstu. Teore-
tycznie nie istnieje ograniczenie na dtugo$¢ dystansu, na jaki model moze spogladac wstecz, na wczes$niejsze stowa
wejsciowe. Kazda aktualizacja warstwy wejsciowej z: ma dostep zaréwno do biezacego stowa wejsciowego x¢, jak
i poprzedniej warstwy ukrytej z,_;, co oznacza, ze informacja na temat dowolnego stowa wejsciowego moze by¢ prze-
chowywana w warstwie ukrytej w nieskoniczono$¢, oraz kopiowana (by¢ moze wraz z odpowiedniag modyfikacja) miedzy
danym krokiem czasowym i krokiem nastepnym. W praktyce oczywiscie owa ,nieskonczono$¢” ograniczona jest rozmia-
rem dostepnej pamieci dla warstwy z, nie jest wiec mozliwe przechowywanie wszystkiego na temat wszystkich stow.

Modele RNN sprawdzajg sie bardzo dobrze w rozwigzywaniu wielu problemdw, ale nie wszystkich — i trudne
moze by¢ przewidywanie, czy rozwigzywanie konkretnego problemu zakonczy sie powodzeniem. Jednym z czynnikéw
zwiekszajacych szanse takiego powodzenia jest fakt, Ze proces treningowy zacheca sie¢ do alokowania pamieci w warstwie
z przede wszystkim na potrzeby tych aspektéw wejsciowych, ktérych faktyczna uzyteczno$¢ zostata juz wykazana.

Proces trenowania modelu RNN opisywaliSmy w sekcji 21.6.1. Wektory wej$ciowe x: reprezentuja stowa odczyty-
wane z Korpusu treningowego, a obserwowanymi wyj$ciami sg te same stowa przesuniete o 1. Na przyktad dla tekstu
treningowego ,witaj $wiecie” pierwszym wektorem wej$ciowym x1 bedzie embedding stowa , witaj”, a pierwszym wyj-
$ciem y1 bedzie embedding stowa ,$wiecie”. Trenujemy nasz model w celu przewidywania nastepnego stowa i spodzie-
wamy sie, ze bedzie on ten cel realizowatl wykorzystujac ukrytg warstwe do reprezentowania uzytecznych informacji.
Jak wyjasnialiSmy w sekcji 21.6.1, obliczamy réznice miedzy wyj$ciem obserwowanym a wyjSciem prognozowanym
przez sie¢ i propagujemy te réznice wstecz, utrzymujac te same wagi dla wszystkich krokéw czasowych.

Gdy proces treningowy zostanie zakoniczony, mozemy generowac losowe teksty za pomoca wytrenowanego modelu.
Przekazujemy temu modelowi poczatkowy wektor wej$ciowy x1 i obserwujemy wyprodukowane wyjscie y1, ktére jest
rozkltadem softmax wzgledem mozliwych stéw. Probkujemy pojedyncze stowo z tego rozktadu, rejestrujemy to stowo
jako wyjscie dla kroku czasowego t i dostarczamy je na wejscie sieci jako stowo wejsciowe x2. Powtarzamy ten proces
dowolna liczbe razy. Prébkujac z rozktadu y1 mozemy dokona¢ wyboru strategii prébkowania: mozemy mianowicie
konsekwentnie wybiera¢ stowo najbardziej prawdopodobne, mozemy faworyzowac poszczeg6lne stowa proporcjo-
nalnie do ich prawdopodobienistwa, albo tez ,przeprébkowywac” stowa mniej prawdopodobne w celu wiekszego uroz-
maicenia generowanego wyj$cia. Wybrana strategia jest hiperparametrem modelu i nalezy ja konsekwentnie stosowac
we wszystkich krokach.

Oto prébka losowego tekstu wygenerowanego w powyzszy sposéb przez model wytrenowany na bazie dziet Szek-
spira (Karpathy, 2015):

Marry, and will, my lord, to weep in such a one were prettiest;
Yet now I was adopted heir

Of the world’s lamentable day,

To watch the next way with his father with his face?
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24.2.2. Klasyfikacja z uzyciem sieci RNN

Rekurencyjne sieci neuronowe przydaja sie takze w innych zadaniach NLP, miedzy innymi tagowaniu cze$ci mowy
i rozwigzywaniu koreferencji. W obu tych przypadkach warstwa wejsciowa i warstwy ukryte pozostaja niezmienione,
lecz w przypadku tagera cze$ci mowy wyjsciowy rozktad softmax dotyczy tagow POS, a w przypadku rozwigzywania
koreferencji — mozliwych poprzednikéw. Gdy na przyktad sie¢ otrzyma na wejsciu zdanie Eduardo told me that Miguel
was very sick so I took him to the hospital, powinna przypisa¢ wysokie prawdopodobienistwo stowu Miguel.

Trenowanie sieci RNN pod katem takich zadan przebiega niemal tak samo, jak w przypadku modelu jezykowego
RNN, z tg jednak r6znicg, ze dane treningowe wymagajq etykiet — tagéw czesci mowy lub wskaznikéw odwotan.
Kolekcjonowanie takich danych jest znacznie trudniejsze w poréwnaniu z danymi nieetykietowanymi, ktére dla tre-
nowania modelu jezykowego sg wszystkim, co potrzebne.

Zadaniem modelu jezykowego jest przewidywanie n-tego stowa na podstawie poprzednich stéw, natomiast w za-
daniach klasyfikacyjnych nie ma zadnego powodu, by$my ograniczali sie wytacznie do stéw poprzedzajacych, bo réw-
nie owocne moze by¢ przegladanie tekstu w przéd. W naszym przyktadzie obiekt koreferencji, do ktérego odnosi sie
zaimek him, bytby inny, gdyby zakoriczenie zdania brzmiato to see Miguel, a nie to the hospital, co doskonale ilustruje
znaczenie przegladania w przo6d. Liczne badania dowiodty zresztg, ze cztowiek analizujacy wzrokowo tekst nie czyni
tego stricte od lewej do prawe;j.

By uchwyci¢ prawostronny kontekst stowa, mozemy postuzy¢ sie dwukierunkowa siecia RNN (ang. bidirectional
RNN) konkatenujgcg w sobie dwa oddzielne modele — ,,od lewej do prawe;j” i,,0d prawej do lewej”. Efekt zastosowania
takiej sieci do tagowania cze$ci mowy widoczny jest na rysunku 24.4.

Klasa = Klasa = Klasa = Klasa = Klasa =
Przystéwek Zaimek  CzasownikCzasuPrzesztego  Okreslnik Rzeczownik

t f t f f

Sprzezenie Sprzezenie Sprzezenie Sprzezenie Sprzezenie
w przoéd w przéd w przéd w przéd w przéd
4 ) ) ) )
[ ] I ] I | [ ] I ]
N Sy N N N oy
RNN RNN RNN RNN RNN
RNN RNN RNN RNN RNN

Wyszukiwanie

Wyszukiwanie

Wyszukiwanie

Wyszukiwanie

Wyszukiwanie

embeddingu embeddingu embeddingu embeddingu embeddingu
Yesterday they cut the rope

RYSUNEK 24.4. Dwukierunkowa sie¢ RNN dla tagowania cze$ci mowy

W wielowarstwowej sieci RNN z: bedzie ukrytym wektorem ostatniej warstwy. W dwukierunkowej sieci RNN wek-

Kup ksigzke

tor z: wybierany jest zazwyczaj jako kombinacja wektoréw obu modeli: ,,0od lewej do prawej” i ,od prawej do lewej”.
Sieci RNN moga by¢ takze uzywane do klasyfikacji na poziomie catych zdan (a nawet na poziomie dokumentéw),

kiedy to wyjs$ciem jest pojedyncza warto$¢, zamiast strumienia warto$ci wyj$ciowych, po jednej dla kazdego kroku

czasowego. Przyktadem klasyfikacji tego rodzaju jest analiza sentymentu, polegajaca na ocenie tekstu jako Pozytywnego
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albo Negatywnego — na przyktad recenzja This movie was poorly written and poorly acted (, Ten film to kiepski scena-
riusz i staba gra aktoréw”) ma wydzwiek zdecydowanie Negatywny. (Niektére systemy analizy sentymentu wykorzy-
stuja wiecej niz dwie kategorie albo dokonujg oceny w postaci liczbowej).

Wykorzystywanie modelu RNN na poziomie zdar jest nieco bardziej skomplikowane, musimy bowiem uzyskac re-
prezentacje y catego zdania jako agregacje reprezentacji wyj$ciowych y: poszczegélnych stéw tego zdania. Najprost-
szym sposobem uzyskania takiej agregacji jest wykorzystanie ukrytego stanu sieci odpowiadajacego ostatniemu stowu
zdania wej$ciowego — biezacy krok czasowy zawiera wowczas informacje bedaca funkcja catego zdania. Tak otrzy-
mana agregacja jest jednak wyraznie obcigzona w tym sensie, Ze w wiekszym stopniu odzwierciedla koncéwke zda-
nia niz jego poczatek. Bardziej sprawiedliwg alternatywg jest pooling wszystkich ukrytych wektoréw; najprostsza
jego odmiang jest pooling usredniajacy (ang. averaging pooling), ktérego wynikowa agregacja jest $redniag wekto-
réw sktadowych:

S
ZzZ=-— Z
S t

t=1

Wynikowy, d-wymiarowy wektor Z moze zosta¢ nastepnie podany na jedng lub wiecej warstw sprzezenia w przod,
zanim pojawi sie w warstwie wyjSciowe;j.

24.2.3. Pamieci LSTM w zadaniach NLP

Jak wczesniej stwierdziliSmy, sieci RNN zdolne sg w wielu przypadkach do niwelowania problemu niedostatecznego
kontekstu. Teoretycznie mozna w nich przekazywaé dowolng informacje od jednej ukrytej warstwy do nastepnej, dla
dowolnej liczby krokéw czasowych. W praktyce jednak przekazywana informacja moze zosta¢ utracona lub znie-
ksztatcona, mniej wiecej tak, jak w grze w ,gtuchy telefon”: gracze ustawiajg sie w kolejke, pierwszy szepcze drugiemu
do ucha jakis komunikat, drugi gracz szeptem przekazuje 6w komunikat trzeciemu, itd.; zazwyczaj komunikat otrzy-
many przez ostatniego z graczy wyraznie rézni sie od oryginatu wymyslonego przez pierwszego gracza. W sieciach
RNN problem ten jest analogig zjawiska zanikajacego gradientu, opisywanego w sekcji 21.1.2 — z ta r6znicg, ze po-
szczegO6lne warstwy odpowiadajg teraz kolejnym krokom czasowym, a nie kolejnym stopniom zagtebienia.

W sekcji 21.6.2 przedstawiliSmy podstawy modelu dlugotrwatej pamieci kr6tkoterminowej (LSTM). Jest to od-
miana sieci RNN, ktorej bramki wolne sg od problemu znieksztatcania komunikatu przy kopiowaniu go miedzy kro-
kami czasowymi. Sie¢ RNN moze wybiera¢ do zapamietywania niektére czesci wejscia, kopiowac je do nastepnego
kroku czasowego i zapomina¢ o innych cze$ciach. Rozwazmy przyktadowe zdanie:

The athletes, who all won their local qualifiers and advanced to the finals in Tokyo, now ...

(»Lekkoatleci, ktérzy wygrali lokalne kwalifikacje i awansowali do finatéw w Tokio, teraz ...”). Jesli spytamy model,
ktore ze stéw*: competes czy compete powinno wystapi¢ w miejscu wielokropka, spodziewamy sie otrzymac¢ odpo-
wiedZ compete jako zgodna z podmiotem The athletes. LSTM moze nauczy¢ sie tworzy¢ ukryta ceche dla okreslonej
osoby iliczby, i kopiowa¢ w przdd te ceche bez zmian az do momentu, gdy okaze sie konieczne dokonanie opisanego
wyboru. Warto zaznaczy¢, ze ,regularne” sieci RNN (a takze modele n-gramowe) czesto myla sie w przypadku dtugich
zdan, w ktoérych podmiot oddzielony jest od orzeczenia dtugim ciagiem stow.

4 Competes (,rywalizuje”) to forma specyficzna dla 3. osoby liczby pojedynczej, w zdaniu mamy do czynienia z 3. osobg liczby mnogiej
(they), wiec musi by¢ compete — przyp. ttum.
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24.3. Modele ,,sekwencja na sekwencje”

Jednym z najintensywniej badanych obszaréw NLP jest ttumaczenie maszynowe (ang. MT — Machine Translation),
ktérego celem jest thumaczenie zdania zapisanego w jezyku Zrédtowym (na przyktad hiszpanskim) na réwnowazne
zdanie wyrazone w jezyku docelowym (na przyktad angielskim). Trenowanie modeli MT odbywa sie zwykle w opar-
ciu o duze korpusy zawierajgce pary rownowaznych zdan wyrazonych w obu jezykach, a jego celem jest nauczenie
modelu doktadnego ttumaczenia nowych zdan, niewystepujacych w zbiorach treningowych.

Czy mozliwe jest budowanie systeméw MT w oparciu o sieci RNN? Oczywi$cie mozemy zakodowa¢ zdanie 7Zré-
dtowe w formie sieci RNN i gdyby ttumaczenie zdan polegato wytacznie na odwzorowywaniu ,jeden-do-jednego” stow
jezyka zrédtowego na stowa jezyka docelowego, zadanie MT sprowadzatoby sie do prostego tagowania stéw — hisz-
panskie stowo perro (,pies”) zostatoby otagowane przez angielski odpowiednik dog. W rzeczywistos$ci thtumaczenie zdan
(i w ogole sekwencji stéw) nie daje sie zdekomponowac¢ na ttumaczenie oddzielnych stéw; przyktadowo hiszpanskiemu
okresleniu caballo de mar (,konik morski”) odpowiada pojedyncze stowo angielskie seahorse, a w ttumaczeniu perro
grande — big dog (,,duzy pies”) odpowiadajgce sobie stowa wystepuja w odwrotnej kolejno$ci. Zmiana kolejnosci stow
w wyniku thlumaczenia moze by¢ bardziej spektakularna; w jezyku angielskim podmiot zwykle rozpoczyna zdanie, ale
na przyktad w jezyku, ktéorym postugujg sie mieszkancy Republiki Fidzi, wystepuje on przewaznie na koncu zdania.
Skoro wiec nie odwzorowanie na poziomie stéw, to w jaki spos6b mamy generowac zdania w jezyku docelowym?

Wyglada na to, ze powinnismy generowac jedno stowo na raz, jednoczesnie sledzac kontekst, zapamietujac te cze-
$ci zZrddta, ktore nie zostaly jeszcze przettumaczone i Sledzac te, ktére juz przettumaczone zostaty (by$my nie musieli
sie powtarzac). W przypadku niektérych zdan moze by¢ i tak, ze bedziemy musieli przeczytac cate zdanie Zrédtowe
przed wygenerowaniem pierwszego stowa zdania docelowego.

Uwidacznia to zwigzek generowania tekstu w ramach MT ze standardowym modelem jezykowym RNN, opisywanym
w podrozdziale 24.2. Istotnie, model RNN wytrenowany pod katem jezyka angielskiego, wygeneruje raczej sekwencje big dog
niz dog big. Nie zapominajmy jednak, ze mamy do czynienia z ttumaczeniem — nie chodzi nam wiec o generowanie losowych
zdan w jezyku docelowym, lecz zdan stanowigcych odpowiedniki zdan tekstu Zrédtowego. Najprostszym sposobem realiza-
cji tego zadania jest uzycie dwdch sieci RNN, z ktdrych jedna (nazwijmy ja , Zrédtowa”) wytrenowana jest w jezyku zrédto-
wym, a druga (docelowa) w jezyku docelowym. Podajemy nastepnie zdanie zZrédtowe na wejscie Zrédtowej RNN, po czym
wykorzystujemy jej finalny ukryty stan jako poczatkowy ukryty stan docelowej RNN. Tak oto kazde stowo docelowe zostaje
samoczynnie uzaleznione zaréwno od catego zdania zrédtowego, jak i od wygenerowanych poprzednio stéw docelowych.

Taka architekture sieci neuronowej nazywamy podstawowym modelem ,sekwencja na sekwencje” (ang.
sequence-to-sequence model) — przyktad takowego przedstawiamy na rysunku 24.5. Modele takie wykorzystywane
s3 najczesciej w thumaczeniu maszynowym, ale réwniez w kilku innych zadaniach, takich jak automatyczne gene-
rowanie podpisow (tytutéw) obrazéw, streszczenia oraz skracanie tekstu, bez zmiany jego znaczenia.

El hombre es alto <end>

f f t ! !

Zrodtowa | | Zrodiowa | [ Zrodiowa | || Zrodiowa |  [Docelowa| | |Docelowa |,|Docelowa| | Docelowa|  fDocelowa
LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LST™M LST™M LSTM

f f f f f f f f f

The man is tall <start> El hombre es alto

RYSUNEK 24.5. Podstawowy model , sekwencja na sekwencje”. Kazdy blok reprezentuje jeden krok czasowy LSTM (dla prostoty
pomineliSmy embeddingi i warstwy wyjsciowe). W kolejnych krokach przekazujemy do sieci kolejne stowa zdania zrédtowego
The man is tall (, Ten mezczyzna jest wysoki”), zakonczonego ogranicznikiem <start>, oznaczajacym, ze sie¢ moze rozpocza¢
generowanie zdania docelowego. Konicowy ukryty stan na konicu zdania zrédtowego wykorzystywany jest jako ukryty stan na
starcie zdania docelowego. Nastepnie kazde stowo zdania docelowego w kroku ¢t wykorzystywane jest jako wejscie w kroku
t+ 1 az do momentu, gdy sie¢ wygeneruje znacznik <end> oznaczajacy, ze generowanie zdania docelowego zakonczyto sie
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Podstawowe modele ,,sekwencja na sekwencje” okazaty sie przetomem w przetwarzaniu jezyka naturalnego, a w szcze-
goblnosci w ttumaczeniu maszynowym. Wedtug artykutu Wu i in. (2016b) przyczynity sie one do 60% redukcji btedéw
w stosunku do poprzednich metod MT. Nie sg one jednak wolne od mankamentdw, z ktérych trzy najwazniejsze to:

= Polaryzacja w kierunku najblizszego kontekstu. Wszystko, co sie¢ RNN zdecyduje sie zapamietywac odno-
$nie przesztosci, musi by¢ zgodne z jej ukrytym stanem. Jesli na przyktad sie¢ przetwarza aktualnie 57. stowo
(czyli krok czasowy t = 57) sekwencji liczacej 70 stéw, to ukryty stan sieci prawdopodobnie zawierat wiecej
informacji na temat kroku ¢ = 56 niz na temat kroku ¢ = 5. Jest tak dlatego, ze kazdorazowo, gdy ukryty wektor
jest aktualizowany, pewna cze$¢ istniejgcej informacji musi zosta¢ zastapiona przez nowaq informacje. Takie
zachowanie jest zamierzong konsekwencjg projektu modelu i jest szczegdlnie uzyteczne w zadaniach NLP,
gdzie najblizszy kontekst jest przewaznie wazniejszy od dalszego. W sytuacji jednak, gdy dalszy kontekst jest
réwnie wazny, czy nawet kluczowy dla zadania, moze zosta¢ zmarginalizowany lub wrecz zagubiony przez mo-
del RNN i nawet LSTM moze napotka¢ trudnosci nie do przezwyciezenia.

s Ustalony limit rozmiaru kontekstu. W modelu ttumaczeniowym RNN cate zdanie Zzr6dtowe skompresowane
zostaje do postaci pojedynczego ukrytego wektora stanu o ustalonej wymiarowosci. W pamieciach LSTM wy-
korzystywanych w systemach NLP z gérnej pétki wymiarowos¢ ta wynosi typowo 1024, jesli wiec chcemy re-
prezentowac w jej ramach zdanie zawierajace (powiedzmy) 64 stowa, to wypada nam 1024 /64 = 16 wymiaréw
na stowo — stanowczo zbyt mato dla skomplikowanych zdan. Powiekszanie rozmiaru wspomnianego wektora
skutkuje spowalnianiem treningu i stwarza ryzyko przeuczenia modelu.

= Sekwencyjnos¢ spowalniajgca przetwarzanie. Jak wyja$nialiSmy w podrozdziale 21.3, sieci neuronowe
przyczyniaja sie do znacznego wzrostu wydajnosci, poniewaz przetwarzajg dane treningowe partiami, by efek-
tywnie wykorzystywac sprzetowe mozliwosci zréwnoleglania obliczen oferowane przez procesory macierzowe.
Tak sie jednak sktada, ze sieci RNN ograniczone sa raczej do sekwencyjnego przetwarzania stowa po stowie
i mozliwosci zréwnoleglania sg w ich przypadku co najwyzej szczatkowe.

24.3.1. Mechanizmy uwagi w modelach NLP

Docelowa RNN moze by¢ uzalezniona od wszystkich ukrytych wektoréw Zréddtowej RNN, nie tylko od ostatniego. Nie
wystepuja wtedy problemy polaryzacji kontekstu ani ograniczonego rozmiaru kontekstu, model ma wéwczas réwno-
prawny dostep do kazdego poprzedniego stowa. Jednym ze sposobéw zapewnienia takiego dostepu jest konkatenacja
wszystkich ukrytych wektoréw zrédtowej RNN, jednak takie rozwiagzanie skutkuje gwattownym wzrostem liczby wag,
z konsekwencjami w postaci wydtuzenia czasu obliczen i zaistnienia ryzyka przeuczenia modelu. Rozwigzanie bardziej
efektywne zasadza sie na spostrzezeniu, Ze docelowa RNN generuje po jednym stowie na raz, a wiec w danej chwili
(kroku czasowym) prawdopodobnie tylko niewielka czes$¢ wejscia bedzie rzeczywiscie istotna (relewantna) dla danego
stowa docelowego.

Co najwazniejsze, owe ,relewantne czesci” informacji Zrédtowej moga by¢ rézne dla poszczegélnych stéw docelo-
wych. Zatézmy, ze wytrenowali$my sie¢ pod katem tlumaczenia z jezyka angielskiego na hiszpanski, a na jej wejsciu
pojawita sie sekwencja The front door is red (,Drzwi frontowe sa czerwone”), po ktdrej nastepuje znacznik konca zda-
nia, uprawniajacy do rozpoczecia generowania hiszpanskich stéw. Sie¢ powinna wiec zwréci¢ uwage na stowo The
i wygenerowac stowo La, nastepnie zwréci¢ uwage na stowo door i wygenerowac puerta, i tak dale;j.

Owa koncepcja ,zwracania uwagi” odzwierciedlona zostata w projekcie sieci w postaci jej komponentu zwanego
(po prostu) uwaga (ang. attention), za pomoca ktérego mozna kreowac¢ , kontekstowe podsumowanie” zdania zZrédto-
wego w postaci wektora o ustalonej wymiarowosci. Ow kontekstowy wektor ¢; uzywany jest nastepnie jako dodatkowe
wejscie do docelowej RNN. Model ,sekwencja na sekwencje” wykorzystujacy taki komponent nazywany jest uwago-
wym modelem ,sekwencja na sekwencje” (ang. attentional sequence-to-sequence model). Jesli standardowa docelowg
sie¢ RNN zapiszemy w postaci

h; = RNN(hi_1, xi)
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to docelowa sie¢ RNN dla wspomnianego modelu zapisa¢ mozna w tej konwencji jako
h; = RNN(hi-, [xi; ci])

gdzie [xi; ¢i] oznacza konkatenacje wektoréw wejSciowego (x:) i kontekstowego (ci), przy czym ten ostatni definio-
wany jest nastepujgco:

T =hi_q-s;
e’
C Yetik

Cj=ZaU-S]-

J

ai]'

gdzie h;-1 jest wektorem docelowej RNN, ktéry bedzie uzyty do przewidywania stowa docelowego w kroku czasowym
i, a sjjest wektorem wyjsciowym Zrédtowej RNN dla stowa Zrédtowego j (czyli kroku czasowego j). Zaréwno h;-1jak
i sjsa wektorami d-wymiarowymi, gdzie d jest ukrytym rozmiarem. Warto$¢ ri; jest wiec surowg ,punktacjag uwagowg”
(ang. attention score) miedzy biezacym stanem docelowym a j-tym stowem Zrédtowym. Punktacje te sg nastepnie nor-
malizowane do prawdopodobienstwa a; wedtug rozktadu softmax dla wszystkich stéw Zrédtowych. Ostatecznie praw-
dopodobienistwa te wykorzystywane sg do generowania $redniej wazonej wektoréw zrédtowej sieci RNN, czyli
ci (ktéra to Srednia réwniez jest wektorem d-wymiarowym).

Przyktad zastosowania uwagowego modelu ,sekwencja na sekwencje” widoczny jest w czesci (a) rysunku 24.6,
zawierajgcego kilka istotnych szczeg6tow. Po pierwsze, komponent uwagi nie posiada sam z siebie wyuczonych wag
i obstuguje sekwencje o zmiennej dtugosci, zaréwno po stronie Zrédtowej, jak i docelowej. Po drugie, analogicznie do
wielu innych modeli opartych na sieciach neuronowych, komponent ten jest catkowicie ukryty. Programista nie moze
dyktowa¢ modelowi, jakich ten ma uzywaé informacji — model uczy sie tego samodzielnie. Komponent uwagi moze
by¢ taczony z wielowarstwowymi sieciami RNN, zwykle komponenty takie znajduja sie wéwczas w kazdej warstwie.

La puerta de  entrada es roja
Lta pu?rta The .
Docelowa | | Docelowa ... front
uwagowa LSTM uwagowa LSTM ron
7 n
/ 1 7\ 1 d
) <starts )/ “ La oor
4 /4 1
Zrédtowa || Zrédtowa |, | Zrédtowa | | Zrédtowa| | Zrédtowa s .
-1 -1 -1 -1
LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

f f f f f

The front door is red e .

@) (b)

RYSUNEK 24.6. (a) Uwagowy model ,sekwencja na sekwencje” dla thumaczenia z jezyka angielskiego na hiszpanski
(The front door is red — ,Drzwi frontowe s3 czerwone”). (b) Przyktad uwagowej macierzy prawdopodobienstw dla
dwujezycznej pary zdan, ciemniejsze kwadraty reprezentuja wieksze wartos$ci a;. Warto$ci prawdopodobienstw
uwagowych sumuja sie do 1 w kazdej kolumnie
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Sformutowanie funkcjonalno$ci komponentu uwagi w kategoriach rozktadu softmax stuzy trojakiemu celowi.
Po pierwsze, komponent ten staje sie rézniczkowalny, co jest konieczne do uzycia go w propagacji wstecz; propagacja
ta wcigz ma miejsce w Zrédtowej i docelowej RNN, mimo iz jej komponenty uwagi nie posiadajg wiasnych wyuczonych
wag. Po drugie, formuta probabilistyczna umozliwia modelowi uchwycenie pewnych typéw dtugodystansowych kon-
tekstualizacji, ktore inaczej pozostawatyby niezauwazalne dla Zrédtowej RNN, poniewaz komponent uwagi moze roz-
wazac calg sekwencje Zrodtowa naraz i nauczy¢ sie wybierac z niej to, co istotne. Po trzecie wreszcie, probabilistyczny
komponent uwagi pozwala sieci na reprezentowanie niepewnosci — jesli sie¢ nie wie doktadnie, jakie stowo Zrédtowe
ma przettumaczy¢ w nastepnej kolejnosci, moze uwzgledni¢ kilka opcji, opatrujac je prawdopodobienstwami, i na-
stepnie wybra¢ wtasciwe stowo, wykorzystujac docelowa RNN.

W przeciwienistwie do wiekszosci komponentéw sieci neuronowych, prawdopodobieistwa komponentu uwagi sg
intuicyjnie zrozumiate dla ludzi. Przyktadowo, w przypadku ttumaczenia maszynowego prawdopodobiefistwa te moga
by¢ odnoszone do kojarzenia na poziomie pojedynczych stéw, stosowanego czesto przy recznym ttumaczeniu; przy-
ktad takiego kojarzenia przedstawiamy w czesci (b) rysunku 24.6.

Modele ,sekwencja na sekwencje” w naturalny sposéb przystosowane sg do ttumaczenia maszynowego, ale niemal
kazde zadanie NLP mozna zakodowa¢ w postaci problemu rozwigzywalnego przez taki model. Przyktadowo, system
odpowiadania na pytania mozna trenowac na zbiorze par, ktérych pierwszym elementem jest pytanie, a drugim pra-
widtowa odpowiedZ ograniczona specjalnym znacznikiem konca.

24.3.2. Dekodowanie

W czasie treningu model ,,sekwencja na sekwencje” dazy do maksymalizacji prawdopodobienstwa wystgpienia kaz-
dego stowa w docelowej sekwencji treningowej, w zaleznosci od Zrédta i wszystkich poprzednich stéw docelowych.
Po zakonczeniu treningu dostarczamy modelowi zdanie Zrédtowe i oczekujemy wygenerowania odpowiadajacego mu
zdania docelowego. Jak wynika to z rysunku 24.6, mozemy generowac po jednym stowie docelowym na raz, po czym
propagujemy wstecz stowo, ktére wygenerowaliémy w nastepnym kroku czasowym. Procedura ta nosi nazwe deko-
dowania (ang. decoding).

Najprostsza formg dekodowania jest wybieranie, w kazdym kroku czasowym, stowa o najwiekszym prawdopo-
dobienstwie i przekazywanie tego stowa jako wejscia do nastepnego kroku czasowego. Takg strategie nazywamy
zachlannym dekodowaniem (ang. greedy decoding), poniewaz po wygenerowaniu kazdego ze stéw docelowych sys-
tem bezgranicznie polega na hipotezie, ktéra sformutowat do tej pory. Problem jednak w tym, Ze celem dekodowania
jest maksymalizacja prawdopodobienistwa catej sekwencji docelowej, a tego zachtanna strategia nie jest w stanie za-
gwarantowac. Rozpatrzmy na przyktad uzycie zachtannego dekodera do przettumaczenia cytowanego wcze$niej zda-
nia The front door is red.

Poprawnym ttumaczeniem jest La puerta de entrada es roja (,Drzwi wejSciowe sg czerwone”). Zatézmy, ze doce-
lowa RNN poprawnie wygeneruje pierwsze stowo La jako odpowiednik The, po czym zachtanny dekoder w charakterze
drugiego stowa zaproponuje entrada jako odpowiednik front. I tu pojawi sie btad — zgodnie z hiszpanskim szykiem
wyrazow, podmiot puerta powinien wystapi¢ przed przydawka entrada. Zachtanne dekodowanie jest co prawda szyb-
kie — w kazdym kroku czasowym dokonywany jest tylko jeden wybér — ale niestety, model nie dysponuje mechani-
zmem umozliwiajagcym korygowanie popeinionych bteddw.

Mogliby$my sprébowac ulepszy¢é mechanizm uwagi tak, by zawsze zwracat uwage na wtasciwe stowo i za kazdym
razem poprawnie je odgadywat. To jest jednak niemozliwe w przypadku niektérych zdan, bo nie sposéb prawidtowo
odgadna¢ poczatkowe wyrazy zdania bez wiedzy o tym, co znajduje sie na jego koricu.

Lepszym podej$ciem jest poszukiwanie optymalnego (lub przynajmniej — dobrego) dekodowania przy uzyciu jed-
nego z algorytmoéw wyszukiwania opisywanych w rozdziatach 3. i 4. Czesto wykorzystuje sie w tej roli lokalne wy-
szukiwanie skupione (patrz sekcja 4.1.3). W konteks$cie dekodowania MT, przeszukiwanie to utrzymuje zazwyczaj
k najlepszych hipotez na kazdym etapie, rozszerzajac kazda o jedno stowo, na k sposob6éw przy uzyciu k najlepszych
wyboréw stéw, a nastepnie wybiera najlepsze k z wynikowych k? nowych hipotez. Gdy kazda z hipotez w wiagzce wy-
generuje specjalny token <end>, algorytm wyprowadza hipoteze o najwyzszej punktacji.
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Rysunek 24.7 przedstawia wizualizacje przyktadowego wyszukiwania skupionego. W miare jak model gtebokiego
uczenia staje sie bardziej doktadny, mozemy przewaznie ograniczy¢ rozmiar wigzki; w nowoczesnych modelach neu-
ronowych MT rozmiar ten waha sie miedzy 4 a 8, podczas gdy starsze modele statystycznego MT postugiwaty sie
wigzkami o rozmiarach 100 i wiece;j.

Krok czasowy 1 Krok czasowy 2 Krok czasowy 3 Krok czasowy 4
Wiazka 1 Wiazka 1 Wiazka 1 Wiazka 1
Hipoteza Stowo |Punktacja Hipoteza Stowo | Punktacja Hipoteza Stowo | Punktacja Hipoteza
[start] —»| La -0,3 La —»| entrada -0,8 La entrada —»|de -1,5 La puerta de —» =
Punktacja: 0,0 Una =21 Punktacja: -0,3 puerta -0,9 Punktacja: -1,1 puerta -1,9 Punktacja: -1,7
Wiazka 2 Wiazka 2 Wiazka 2
Hipoteza Stowo | Punktacja Hipoteza Stowo | Punktacja Hipoteza
Una —»| entrada -0,3 La puerta —»| de -0,5 La puerta del —» =5
Punktacja: -2,1 puerta =21 Punktacja: -1,2 del -0,7 Punktacja: -1,9

RYSUNEK 24.7. Wyszukiwanie skupione z rozmiarem wiazki b = 2. Punktacja kazdego stowa réwna jest logarytmicz-
nemu prawdopodobienstwu wynikajacemu z rozktadu softmax generowanego przez sie¢ RNN, a punktacja kazdej hipo-
tezy jest sumg punktacji poszczegoélnych stéw. W kroku czasowym t = 3 hipoteza o najwyzszej punktacji La entrada
moze generowac jedynie kontynuacje o niskim prawdopodobienstwie, wiec plasuje sie poza wigzka.

24.4. Architektura transformerow

Vaswani i in. w swym wptywowym artykule z 2018 roku wprowadzajq architekture transformera (ang. tramsformer),
wykorzystujaca mechanizm samouwagi (ang. self-attention) zdolny do modelowania dtugodystansowego kontekstu,
bez zalezno$ci sekwencyjnych.

24.4.1. Samouwaga

W modelach ,sekwencja na sekwencje” uwaga zwrdcona byta ze strony docelowej RNN na zrédtowg RNN. Mechanizm
samouwagi rozszerza te funkcjonalno$¢ w ten sposéb, ze kazda sekwencja ukrytych stanéw (Zrédtowa i docelowa)
zwraca uwage réwniez na sama siebie. Pozwala to modelowi dodatkowo uchwyci¢ kontekst zaréwno dtugodystan-
sowy, jak i pobliski w kazdej sekwencji.

Najprostszym wariantem zastosowania samouwagi jest sytuacja, w ktérej macierz uwagi tworzona jest bezposred-
nio przez iloczyn skalarny wektoréw wejsciowych. Przypadek taki jest jednak o tyle problematyczny, ze iloczyn ska-
larny wektora przez samego siebie zawsze jest duzy, wiec kazdy ukryty stan bedzie preferowat zwracanie uwagi na
samego siebie. Transformer rozwigzuje ten problem, rozpoczynajac od rzutowania danych wej$ciowych na trzy rézne
reprezentacje, przy uzyciu trzech réznych macierzy wagowych>:

= wektor zapytania q; = WX; jest tym obserwujgcym, podobnie jak strona docelowa w standardowym mechani-

Zmie uwagi;

= wektor klucza ki = Wix;jest tym obserwowanym, podobnie jak strona Zrédlowa w standardowym mechani-

zmie uwagi;

= wektor wartosci vi = Wix; jest kontekstem generowania.

5 Patrz takze https://ichi.pro/pl/google-deepmind-s-rfa-approximating-softmax-attention-mechanism-in-transformers-235867597421592
— przyp. tlum.
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W standardowym mechanizmie uwagi sieci odpowiadajace kluczowi i wartosci sa identyczne, ale intuicyjnie ma sens
ich oddzielnie reprezentowanie. Rezultat kodowania i-tego stowa — ¢; — mozna obliczy¢, stosujac mechanizm uwagi
do rzutowanych wektorow.

_q; -k
VT Va
e’
a;j =
Jj X
S e
Cj = Z ai]' . V]'

j
gdzie d jest wymiarowos$cig wektoréw K i q. Zauwazmy, Ze i oraz j sg indeksami stéw w tym samym zdaniu, poniewaz
kodujemy kontekst w konwencji samouwagi. W kazdej warstwie transformera samouwaga wykorzystuje ukryte wek-
tory poprzedniej warstwy — ktéra poczatkowo jest warstwa kontekstowa.

Kilka szczegétow w powyzszych formutach wartych jest szczegélnej uwagi. Przede wszystkim mechanizm samouwagi
jest asymetryczny, poniewaz ryj # rji. Po drugie, rola czynnika skalujacego vVd jest poprawienie stabilno$ci numerycznej
algorytmu. Po trzecie, kodowanie poszczegélnych stéw w zdaniu moze by¢ prowadzone réwnolegle — fundamentem
algorytmu sa operacje macierzowe, dla ktérych wspédtczesne procesory oferuja wydajne implementacje sprzetowe.

Wyb6r kontekstu do wykorzystania nie jest z géry okreslony, lecz catkowicie wyuczony na przyktadach treningo-
wych. Podsumowanie kontekstowe — ¢;— to suma wszystkich poprzednich pozycji w zdaniu. Teoretycznie wszelkie
informacje zawarte w zdaniu mogg pojawic sie w c¢.. Jednym ze sposobdw zapobiegania temu zjawisku jest wielouwaga
(ang. multiheaded attention): dzielimy zdanie na m réwnych czesci i do kazdej z nich stosujemy model uwagi; kazda
cze$¢ ma swdj wlasny zbiér wag. Konkatenujemy nastepnie wyniki, otrzymujac c;; konkatenacja, w przeciwienistwie
do sumowania, nie stwarza ryzyka utraty informacji czagstkowych.

24.4.2. 0d samouwagi do transformera

Samouwaga to tylko jeden z elementéw modelu transformera. Kazda warstwa transformera sktada sie z kilku pod-
warstw. Do kazdej warstwy transformera najpierw stosowana jest samouwaga, nastepnie wyj$cie modutu uwagi kie-
rowane jest na warstwy sprzezenia w przod, gdzie te same macierze wagowe sprzezenia stosowane sg niezaleznie do
kazdej pozycji. Nieliniowa funkcja aktywacyjna — zazwyczaj ReLU — stosowana jest po pierwszej warstwie sprzezenia.
Aby rozwiaza¢ potencjalny problem zanikajgcego gradientu, do warstwy transformera dodawane sg dwa potaczenia
rezydualne. Jednowarstwowy transformer widoczny jest na rysunku 24.8. W praktyce modele transformeréw zawie-
raja zwykle sze$¢ lub wiecej warstw. Podobnie jak w przypadku innych wcze$niej opisywanych modeli, wyjs$cie war-
stwy i jest podawane na wejs$cie warstwy i+1.

Architektura transformera nie utrzymuje jawnej informacji o kolejnosci stéw w sekwencji, poniewaz kontekst mo-
delowany jest wytgcznie poprzez samouwage, ktéra kolejnosci tej nie zna. By jednak informacje o tej kolejnosci utrzy-
mywag, transformer wykorzystuje technike embedowania pozycyjnego (ang. positional embedding) Jesli wejSciowa
sekwencja ma maksymalng dtugo$¢ n, model uczy sie n nowych embeddingéw, po jednym dla kazdej pozycji stowa.
Wejsciem do pierwszej warstwy transformera jest suma embeddingdéw stowa na pozycji t oraz embeddingu pozycyj-
nego odpowiadajacego pozycji t.

Rysunek 24.9 przedstawia architekture transformera dla tagowania czesci mowy (POS), w zastosowaniu do tego
samego zdania, ktére widoczne jest u dotu rysunku 24.2. W dolnej czesci rysunku 24.9 embeddingi stéw sumowane
sa z embeddingami pozycyjnymi, co daje w rezultacie wejscie do tréjwarstwowego transformera. Transformer produkuje
jeden wektor dla kazdego stowa, tak jak w tagowaniu POS opartym na RNN. Kazdy taki wektor podawany jest na koricowa
warstw wyj$ciowa i na warstwe softmax w celu obliczenia rozkladu prawdopodobienstwa poszczegélnych tagéw.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/szti42
https://helion.pl/rt/szti42

248  Rozdziat 24. Gtebokie uczenie w przetwarzaniu jezyka naturalnego

Wektory wyjsciowe

f

f

Warstwa
transformera

Pofaczenie
rezydualne

Pofaczenie
rezydualne

Sprzezenie w przéd

Samouwaga

Wektory wejsciowe

RYSUNEK 24.8. Jednowarstwowy transformer sktadajacy sie z samouwagi, sieci ze sprzezeniem w przdd i potaczen
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RYSUNEK 24.9. Wykorzystywanie architektury transformera do tagowania czes$ci mowy.
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To, co dotychczas napisaliSmy o transformerach, to tylko cze$¢ ich historii — ta sekcja ogranicza sie do modelu
zwanego koderem transformera (ang. transformer encoder), uzytecznego w zadaniach klasyfikacji tekstu. Peina ar-
chitektura transformera zostata oryginalnie zaprojektowana jako model ,sekwencja na sekwencje” na potrzeby ttu-
maczenia maszynowego. Oprécz kodera transformera istnieje wiec takze dekoder transformera (ang. transformer
decoder). Koder i dekoder sg niemal identyczne, z tg rdznicg, ze dekoder wykorzystuje wersje samouwagi, w ktérej
kazde stowo moze zwraca¢ uwage wytacznie na stowa poprzedzajace, poniewaz tekst jest generowany od strony lewej
do prawej. Dekoder posiada tez drugi modut uwagi w kazdej warstwie transformera, ktéry to modut zwraca uwage na
koder transformera.

24.5. Trenowanie wstepne i uczenie transferowe

Pozyskanie danych w ilo$ci wystarczajacej do zbudowania solidnego modelu moze byé prawdziwym wyzwaniem.
W przypadku widzenia komputerowego (patrz rozdziat 25.) wyzwanie to rozwigzano poprzez zgromadzenie duzych
kolekcji obrazéw (takich jak ImageNet) i reczne ich zaetykietowanie.

Przetwarzanie jezyka naturalnego to przewaznie praca z nieetykietowanym tekstem — i znacznie trudniejsze jego
etykietowanie: niewyksztatcony obserwator z tatwoscig moze stwierdzi¢, ze obraz przedstawia ,kota” albo ,zachdd
stonica”, ale adnotowanie tekstu za pomocg tagdw czesci mowy lub drzew rozbioru syntaktycznego wymaga solidnego
treningu. Specyfika przetwarzania tekstu wynika takze z jego obfitosci: kazdego dnia w internecie pojawia sie ponad
100 miliardéw stow tekstu, w tym zdigitalizowane ksigzki, wyselekcjonowane zasoby, takie jak Wikipedia oraz niere-
dagowane posty w mediach spotecznosciowych.

Latwy dostep do takich danych zapewniajg projekty takie jak Common Crawl. Do budowania modeli n-gramowych
lub embeddingowych mozna uzy¢é dowolnych strumieni tekstu, a struktura niektérych moze by¢é pomocna w rozmai-
tych zadaniach — istnieje na przyktad wiele witryn z czesto zadawanymi pytaniami (ang. FAQ — Frequently Asked
Questions), oferujacych gotowe pary ,pytanie-odpowiedz”; mozna je wykorzystywa¢ do treningu systeméw odpowia-
dajacych na pytania. Podobnie na wielu stronach sieci Web znaleZ¢ mozna publikowane obok siebie warianty tekstu
w réznych wersjach jezykowych, co oczywiscie moze stanowi¢ cenny materiat treningowy dla systeméw ttumaczenia
maszynowego. Mozna tez spotkac¢ wiele tekstow etykietowanych w specyficzny sposéb: na przyktad recenzje, ktére
autorzy opatruja ratingiem w skali (powiedzmy) od 0 do 5.

Woleliby$my oszczedzi¢ sobie trudu tworzenia nowego zbioru danych dla kazdego nowego modelu NLP. W tej sekcji
przedstawiamy idee treningu wstepnego (ang. pretraining) — forme uczenia transferowego (patrz sekcja 21.7.2),
w ktorej uzywamy duzej ilosci wspétdzielonych danych ogdlnej domeny jezykowej do trenowania poczatkowej wersji
modelu NLP. Po takim wstepnym treningu mozemy uzy¢ mniejszej ilo$ci danych specyficznych dla konkretnej domeny
(by¢ moze danych czesciowo etykietowanych) dla doskonalenia modelu — ktdry nastepnie moze uczy¢ sie stownic-
twa, idiomoéw, struktur sktadniowych i innych osobliwosci lingwistycznych specyficznych dla nowej domeny.

24.5.1. Wstepny trening embeddingow

W podrozdziale 24.1 przedstawiliSmy pokroétce koncepcje kontekstowania stéw, w szczegélnosci pokazujac, jak podo-
bienistwo stéw — na przyktad ,jabtko” i ,banan” — przektada sie na podobienstwo ich embeddingéw i jak dzieki temu
mozna rozwigzywac problemy z analogiag stéw, postugujac sie jedynie dodawaniem i odejmowaniem wektorow.
Oznacza to, ze embeddingi stéw wychwytuja istotne informacje na ich temat.

W tej sekcji zagtebimy sie w szczegdty tworzenia embeddingéw stéw przy uzyciu catkowicie nienadzorowanego
procesu zastosowanego do duzego korpusu tekstu. R6zni sie to od kontekstowania opisywanego w podrozdziale 24.1,
stanowigcego nadzorowany element tagowania cze$ci mowy i tym samym wymagajacego tagéw POS, ktére sa wyni-
kiem pracochtonnego recznego adnotowania.
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Skoncentrujemy sie na jednym konkretnym modelu embeddingowym — GloVe (ang. Global Vectors). Model roz-
poczyna swe dziatanie od zliczenia, ile razy kazde ze stéw pojawia sie w oknie innego stowa, podobnie jak w modelach
skipgramowych (patrz sekcja 23.1.3). Najpierw wybieramy rozmiar okna (powiedzmy 5 stéw). Niech Xj oznacza liczbe
wystapien stow i oraz j w tym samym oknie, a Xi niech oznacza liczbe wystapien stowa i we wspélnym oknie z jakim-
kolwiek innym stowem; woéwczas Pj = Xjj/Xijest prawdopodobiennstwem wystapienia stowa j w kontekscie stowa i. Tak
jak poprzednio, oznaczmy przez E; embedding stowa i.

Intuicyjny charakter modelu GloVe bierze sie w duzej mierze stad, ze zwigzek miedzy dwoma stowami mozna naj-
lepiej uchwyci¢ przez poréwnywanie ich z innymi stowami. Rozwazmy na przyktad stowa ice (,16d”) i steam (,para”)
i stosunek prawdopodobienistw ich wspotwystepowania z pewnym stowem w, czyli

Pw, ice/PW, steam

Poniewaz 16d jest ciatem statym (ang. solid), a para wodna jest gazem (ang. gas), wiec Psolid, ice bedzie wyraZnie wieksze
0d Psolid, steam, @ Pgas, ice bedzie znacznie mniejsze od Pyas, steam — W 0bu przypadkach stosunek wymienionych prawdopo-
dobienstw bedzie wyraznie odbiegat od 1. Gdy natomiast w bedzie stowem pozbawionym tresci, na przyktad the, sto-
sunek Puw, ice/ Pw, steam bedzie bliski 1; tak samo bedzie w przypadku, gdy w bedzie stowem jednakowo relewantnym dla
iceisteam (na przyktad water — ,woda”) albo jednakowo dla nich nierelewantnym (na przyktad fashion — ,moda”).

Model GloVe, opierajac sie na tym intuicyjnym spostrzezeniu, wykonuje pewne operacje matematyczne (Penning-
toniin. 2014), ktére przeksztatcaja stosunki prawdopodobienstw na réznice wektorowe i iloczyny skalarne, co osta-
tecznie prowadzi do zalezno$ci

Innymi stowy, iloczyn skalarny dwéch embeddingéw jest réwny logarytmicznemu prawdopodobienstwu ich wspét-
wystepowania. Ma to intuicyjny sens: dwa prawie prostopadte wektory maja iloczyn skalarny bliski zeru, a dwa prawie
identyczne znormalizowane® wektory majg iloczyn skalarny bliski 1. Istnieje pewna techniczna komplikacja polega-
jaca na tym, ze model GloVe tworzy dwa embeddingi E; i E; dla kazdego stowa i na koricu dodaje je do siebie; intencja
tego zabiegu jest zmniejszenie ryzyka przeuczenia modelu.

Uczenie modelu takiego jak GloVe jest zazwyczaj znacznie tafisze niZ uczenie standardowej sieci neuronowej: nowy
model mozna wytrenowac na korpusie zawierajacym miliardy stéw w ciggu kilku godzin przy uzyciu standardowego
procesora domowego komputera.

Zdarza sie, Ze trenowanie modelu w kontekstowaniu stéw z okreslonej domeny doprowadza do odkrycia wiedzy
gteboko tkwigcej w tej domenie, ale jeszcze powszechnie nieuswiadomionej. Tshitoyan i in. (2019) wykorzystali
3,3 miliona abstraktéw publikacji naukowych z dziedziny materiatoznawstwa jako korpus treningowy. WidzieliSmy
weczeséniej, jak model embeddingéw potrafi przewidywac wtasciwe stowa na zasadzie analogii (,Ateny maja sie go Grecji
tak, jak Oslo do...”); na tej samej zasadzie wspomniany zesp6t postanowit uzyskac¢ odpowiedz na pytanie ,NiFe tak sie
ma do ferromagnetykéw, jak IrMn do...” — i GloVe udzielit odpowiedzi , antyferromagnetykéw”.

Wydaje sie, ze ich model nie polegat wytacznie na statystyce wspoétwystepowania stéw, lecz dysponowat dodat-
kowo pewna wiedzg domenowa. Zapytany o to, jakie zwigzki chemiczne s3 ,termoelektrykami” i ,izolatorami topolo-
gicznymi”, byl w stanie poprawnie odpowiedzie¢, mimo iz wzér chemiczny CsAgGazSesnigdzie w korpusie nie pojawia
sie w poblizu stowa ,termoelektryk”, ale wystepuje wraz ze stowami ,chalkogenki”, ,przerwa energetyczna” i ,optoe-
lektryki”, ktore sa wskazéwkami pozwalajacymi na zaklasyfikowanie go jako podobnego do ,termoelektryka”.

Co wiecej, po wytrenowaniu wytgcznie na bazie abstraktow nieprzekraczajacych 2008 roku i zazgdaniu wybrania
zwigzkdéw, ktére sa ,termoelektryczne”, wsrdd pieciu czotowych zwréconych przez model znalazly sie trzy, ktére za
termoelektryki uznane zostaly dopiero w literaturze opublikowanej w latach 2009 - 2019. Tak oto model lingwi-
styczny antycypowat o wiele lat oficjalne odkrycie na gruncie do§wiadczalnym.

6 ,Wektor znormalizowany” to wektor o dtugosci 1. Iloczyn skalarny dwéch wektoré6w réwny jest iloczynowi ich dtugosci oraz
kosinusa kata miedzy nimi. Dla wektoréw prawie réwnolegtych kat ten jest bliski 0, a jego kosinus jest bliski 1 — przyp. ttum.
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24.5.2. Wstepny trening reprezentacji kontekstu zdaniowego

Embeddingi w opisywanej dotychczas formie sa embeddingami absolutnymi w tym sensie, ze nie odzwierciedlaja zna-
czenia stéw wynikajgcego z kontekstu zdan, w ktoérych zostaty uzyte, co staje sie problemem w przypadku stéw wielo-
znacznych (polisemicznych). Przyktadowo, stowo rose moze by¢ rzeczownikiem ,r6za”, ale moze tez by¢ forma czasu
przesztego czasownika rise (,pojawic sie”, ,wzrastac”, ,wschodzi¢”). Spodziewamy sie zatem odnaleZ¢ co najmniej dwa
catkowicie r6zne klastery kontekstow zdaniowych dla rose: jeden skupiajacy wyrazy , kwiatopodobne” — dahlia (, geo-
rginia”), freesia (,frezja”), geranium (,pelargonia”) — i drugi skupiajacy wyrazy bliskoznaczne do rise (na przyktad
upsurge — ,0zywienie, rozkwit”); nie jest mozliwe odzwierciedlenie obu tych znaczen w formie pojedynczego embed-
dingu. Rose to tylko jeden przyktad stowa o (co najmniej) dwoch catkowicie réznych znaczeniach, lecz jezyk angielski
zawiera wiele bardziej subtelnych wieloznaczno$ci, silnie zaleznych od kontekstu znaczeniowego: stowo need, koja-
rzace sie z ,potrzeba”, ma nieco odmienne znaczenie w zdaniach you need to see this movie (,powiniene$ zobaczy¢ ten
film”) i humans need oxygen to survive (,ludzie potrzebuja tlenu do przezycia”). Jeszcze ciekawszym przyktadem wie-
loznaczno$ci sg konstrukcje idiomatyczne — wyrazenie break the bank (,,rozbi¢ bank”) ma znaczenie kompletnie inne
niz sugerowane przez kazde z jego stéw sktadowych.

Zamiast wiec trenowa¢ model w oparciu o tablice odwzorowan ,stowo — embedding”, powinnismy prowadzic tre-
ning oparty na reprezentacji odzwierciedlajacej kontekst znaczeniowy poszczegdlnych stéw tworzacych zdanie.
Taka reprezentacja danego stowa, zwana jego embeddingiem znaczeniowym, to embedding stanowigcy wynik ma-
powania stowa wraz z otaczajgcym je kontekstem znaczeniowym; innymi stowy, jesli przekazemy modelowi stowo rose
i kontekst the gardener planted a rose bush (,ogrodnik zasadzit krzew rézy”), model ten powinien wyprodukowa¢é
embedding znaczeniowy podobny do tego odpowiadajacego kontekstowi the cabbage rose had an unusual fragrance
(,roza stulistna pachniata niezwykle”), ale zupeinie inny niz dla kontekstu zdania the river rose five feet (,poziom wody
w rzece podnidst sie o pie¢ stép”).

Rysunek 24.10 przedstawia sie¢ RNN, ktéra tworzy embeddingi znaczeniowe stow zdania The red car is big (,czer-
wony samochdd jest duzy”) — embeddingi te przedstawione sa w postaci nieetykietowanych prostokatéw. Zakta-
damy, ze zbudowali$my juz kolekcje embeddingdw absolutnych. Podajemy jedno stowo na raz i zadamy od modelu,
aby przewidziat nastepne stowo. W przyktadzie na rysunku w punkcie, w ktorym dotarliSmy do stowa car, wezet RNN
w tym kroku czasowym otrzyma dwie dane wej$ciowe: embedding absolutny stowa car oraz kontekst, ktéry koduje
informacje z poprzednich stéw: The red. Wezet RNN wygeneruje nastepnie kontekstowg reprezentacje dla car, a sie¢
jako cato$¢ wyprowadza przewidywanie dla nastepnego stowa: is. Potem aktualizujemy wagi sieci, tak by zminimali-
zowac btad miedzy przewidywaniem a faktycznie wystepujacym nastepnym stowem.

Ten model jest podobny do modelu tagowania cze$ci mowy (POS) z rysunku 24.4, z dwiema istotnymi réznicami.
Po pierwsze, model ten jest jednokierunkowy (od lewej do prawej), natomiast model POS jest dwukierunkowy. Po drugie,
zamiast przewidywac tagi POS dla biezacego stowa, model ten przewiduje nastepne stowo przy uzyciu poprzedniego
kontekstu. Po zbudowaniu modelu mozemy go uzywa¢ do wyszukiwania reprezentacji stéw i przekazywania ich do
innych zadan; nie musimy juz przewidywac nastepnego stowa. Zauwazmy, ze obliczanie reprezentacji kontekstu zda-
niowego zawsze wymaga dwdch danych wej$ciowych — biezacego stowa i kontekstu jego wystepowania.

24.5.3. Maskowane modele jezykowe

Stabo$cig standardowych modeli jezykowych, takich jak modele n-gramowe, jest to, ze kontekstualizacja kazdego stowa
opiera sie tylko na stowach poprzedzajgcych — przewidywania tworzone sg od lewej do prawej. Niekiedy jednak kon-
tekst danego stowa staje sie zrozumiaty dopiero po wyjasnieniach dostarczanych przez pézniejsze zdania, na przyktad
w zdaniu ,Nalezy pozamyka¢ okna na pulpicie” wyjasnienia takiego dostarcza stowo ,pulpit”.

Jednym z prostych sposobdw obejscia tego problemu jest wytrenowanie oddzielnego modelu jezyka, zapisywa-
nego od strony prawej do lewej, ktéry to model kontekstualizuje kazde stowo na podstawie nastepnych stéw w zdaniu;
potem mozna potaczy¢ oba modele w celu otrzymania potgczonej reprezentacji dla obu kierunkéw. Nie da sie jednak
w ten sposéb zintegrowac materiatéw dowodowych wnoszonych przez kazdy z kierunkéw.
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RYSUNEK 24.10. Trenowanie reprezentacji kontekstu zdaniowego w kierunku od lewej do prawej (The red car is big
— ,czerwony samochod jest duzy”).

Zamiast tego mozemy uzy¢ modelu jezyka maskowanego (ang. MLM — Masked Language Model). Modele MLM
trenowane sg przez maskowanie (ukrywanie) wybranych stéw w danych wejsciowych, a nastepnie zadanie od modeluy,
by owe zamaskowane stowa odgadywat. Do realizacji tego zadania mozna uzy¢ gtebokiej dwukierunkowej sieci RNN lub
transformera w odniesieniu do zdania wej$ciowego. Na przyktad w zdaniu ,Nalezy pozamyka¢ okna na pulpicie” mozna
zamaskowac ,,okna”, uzyskujac ,nalezy pozamyka¢ __ na pulpicie”, i zazagda¢ od modelu wypetnienia powstatej luki.

Przyktad zastosowania modelu jezyka maskowanego przedstawia rysunek 24.11.
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RYSUNEK 24.11. Modelowanie jezyka maskowanego: wstepny trening modelu dwukierunkowego — na przyktad wie-
lowarstwowej sieci RNN — przez maskowanie niektorych stéw i nastepnie ich odgadywanie
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Finalne ukryte wektory odpowiadajgce zamaskowanym tokenom s3g nastepnie uzywane do przewidywania zama-
skowanych stéw — w tym przyktadzie ,okna”. W procesie trenowania jedno zdanie moze by¢ uzyte wiele razy, z roz-
nymi pozycjami maskowania. Piekno tego podej$cia polega na tym, Ze nie wymaga ono uprzedniego etykietowania
danych — samo zdanie stanowi etykiete dla zamaskowanego stowa. Je$li przeprowadza sie taki trening na duzym
korpusie tekstowym, mozna otrzymac zbiér wstepnie wytrenowanych reprezentacji, uzytecznych w wielu zadaniach
NLP — ttumaczeniu maszynowym, odpowiadaniu na pytania, podsumowaniach tresci, ocenie poprawno$ci grama-
tycznej i wielu innych.

24.6. Obecny stan sztuki

Glebokie uczenie i uczenie transferowe wydatnie przyczynily sie do podniesienia wiedzy w zakresie NLP na wyzszy
poziom — do tego stopnia, Ze jeden z komentatoréw w 2018 roku o$wiadczyt: ,Nadszedt moment ImageNet NLP”
(Ruder, 2018). Stwierdzenie to stanowi zapewne wspomnienie punktu zwrotnego w historii sztucznej inteligencji, gdy
w 2012 roku zastosowanie gtebokiego uczenia w systemach widzenia komputerowego przyniosto tym systemom za-
skakujaco dobre osiggniecia w konkursie ImageNet. Podobny przetom dato sie zauwazy¢ wtasnie w 2018 roku, gdy
odkryto zadziwiajgca uzyteczno$c uczenia transferowego w zadaniach NLP. Dostepny jest bowiem gotowy ogélny mo-
del jezyka, ktéry mozna pobrac i dostosowa¢ do specyfiki konkretnego zadania.

Zaczeto sie od prostych systeméw embeddingowych — WORD2VEC w 2013 roku i GloVe w 2014 roku. Badacze
mogg pobiera¢ gotowe modele tego typu badz szybko trenowac wtasne, i to bez konieczno$ci wykorzystywania super-
komputeréw. Z drugiej strony, wstepnie wytrenowane reprezentacje kontekstowe sa o rzad wielko$ci bardziej praco-
chtonne w treningu.

Modele te staty sie realizowalne dopiero po szerokim upowszechnieniu nowych rozwigzan sprzetowych, gtéwnie
procesoréow GPU i TPU, dzieki ktdrym badacze mogli pobiera¢ gotowe modele zamiast zuzywac zasoby na trenowanie
wiasnych. Model transformera pozwolit na efektywne trenowanie znacznie wiekszych i znacznie glebszych niz wcze-
$niej sieci neuronowych — tym razem dzieki rozwojowi raczej oprogramowania niz sprzetu. Od 2018 roku nowe pro-
jekty NLP zwykle rozpoczynajg sie od wstepnie wytrenowanego modelu transformera.

Chociaz te modele transformera zostaty wytrenowane pod katem przewidywania nastepnego stowa w tekscie,
sprawuja sie zaskakujaco dobrze w innych zadaniach jezykowych. Model ROBERTA, po pewnym dostrojeniu, osigga
znakomite rezultaty w testach odpowiadania na pytania i czytania ze zrozumieniem (Liuiin., 2019b). Model jezykowy
GPT-2, podobny do transformera, posiadajacy 1,5 miliarda parametréw, wytrenowany z uzyciem tekstu interneto-
wego o objetosci ok. 40 gigabajtéw, osigga dobre wyniki w tak réznorodnych zadaniach, jak ttumaczenie maszynowe
z francuskiego na angielski i odwrotnie, wyszukiwanie odwotan w zalezno$ciach dtugodystansowych i odpowiadanie
na pytania z zakresu wiedzy ogdlnej, wszystko bez dostrajania do specyfiki konkretnego zadania. Jak ilustruje tabela 24.2,
GPT-2 moze generowac dos$¢ przekonujacy tekst na podstawie zaledwie kilku stéw promptu.

Nowoczesny system NLP — ARISTO (Clarkiin., 2019) — uzyskat wynik 91,6% w teScie na poziomie o$mioklasisty
(patrz tabela 24.3). System ten sktada sie z zespotu solveréw, z ktérych cze$¢ wyszukuje informacje (podobnie do
wyszukiwania w sieci Web), czes¢ realizuje wynikanie tekstowe i wnioskowanie jakosciowe, niektére natomiast uzy-
waja duzych modeli transformerowych. Okazato sie, ze sam model ROBERTA osiagnal w tym teScie wynik 88,2%.
W tresci bardziej zaawansowanej, na poziomie maturzysty, ARISTO osiaga 83%; wynik 65% oznacza ,spetnia normy”
(meeting the standards), a wynik 85% ,spetnia normy z wyréznieniem” (meeting the standards with distinction).
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TABELA 24.2. Przyktadowe ,dokonczenia” tekstu generowane przez model GPT-2 w reakcji na rézne prompty
(wyrdznione przez pogrubienie). Wiekszo$¢ generowanego tekstu jest ptynng narracja w jezyku angielskim
(przynajmniej lokalnie), a sensowno$¢ zdan umozliwia niemal wierne ich przettumaczenie na jezyk polski. Ostatni
przyktad pokazuje, ze w niektérych przypadkach model moze sie zatamywac

It is a truth universally acknowledged that the earth is not the center of the universe. There are those who assert there
is. I do not accept them, but others I consider to be of the same opinion. The truth is, however, that if there are other than
the center, and if there are any other living things in the universe and if they are not human, then we do not yet have our
answers. We have to go on. This page gives a simplified, simplified answer to the problem. We don’t have all the answers.
The truth is, however, that the truth is out there.

Jest powszechnie uznang prawda, ze Ziemia nie jest Srodkiem wszech$wiata. S tacy, ktorzy twierdzg, ze jest. Nie
zgadzam sie z nimi, ale uwazam, ze inni podzielaja te opinie. Prawda jest jednak taka, ze jesli istniejg inne centra i jesli
istniejg we wszechswiecie jakie$ zywe istoty niebedace ludZmi, to nie znamy jeszcze [prawidtowej] odpowiedzi, musimy
[jej] dalej poszukiwa¢. Ta strona daje bardzo uproszczona odpowiedz na problem. Nie znamy wszystkich odpowiedzi,
lecz zapewne prawda lezy gdzie indziej.

When Gregor Samsa woke up one morning, he did not notice anything strange. “When my wife is looking at me, I feel
like she is looking at a piece of art,” he said. “I think she is admiring something I have created.” The idea is that by looking
at your own life, you learn something important and become a better person. It is a theory that emerged from psychologist
Daniel Goleman’s work, in which he asked “How do you know you're not a loser?”

Kiedy Gregor Samsa obudzit sie pewnego ranka, nie zauwazyt niczego dziwnego. , Kiedy moja Zona patrzy na mnie, mam
wrazenie, Ze patrzy na dzieto sztuki” — powiedziat. ,Mysle, ze podziwia co$, co stworzytem”. A chodzi o to, Ze patrzac
na wlasne zycie, uczysz sie czego$ waznego i stajesz sie lepszym cztowiekiem. Jest to teoria stworzona przez psychologa
Daniela Golemana, ktéry w jednej ze swych prac zapytywat: ,Skad wiesz, Ze nie jeste$ przegrany?”

Alice was beginning to get very tired of sitting with her sister on the bank. She sat up, yawned, and said, with a loud
little scream, ,,I hope you don’t mind if I keep on doing what I should like to do, and if someone asks me which of us will do
more, don’t tell them that I won’t do much, my dear sister”.

Alicje zaczynato bardzo meczy¢ siedzenie z siostra na skarpie. Usiadta, ziewneta i powiedziata, niemalze krzyczac
,Mam nadzieje, Ze nie masz nic przeciwko temu, Ze bede dalej robi¢ to, co powinnam, a jesli kto$ zapyta mnie, kto z nas
zrobi wiecej, nie méw im, droga siostro, Ze nie zrobie zbyt wiele”

All happy families are alike; each happy family is like a garden of paradise. The only difference between happy families
and unhappy families, is that the unhappy family doesn’t have any flowers or trees.

Wszystkie szczesliwe rodziny s takie same; kazda szczesliwa rodzina jest jak rajski ogrod. Jedyna réznica miedzy
rodzing szczesliwg a nieszczesliwg polega na tym, Ze w nieszczesliwej nie rosng zadne kwiaty ani drzewa.

Tell me a story. Tell me a story. Tell me a story. Tell me a story. Tell me a story. Tell me a story. Tell me a story. Tell me
a story. Tell me a story. Tell me a story. Tell me a story. Tell me a story. Please fill out the following details. Thank you...
Thank you for your interest in this interview. Please wait...

Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie.
Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie.
Opowiedz mi historie. Opowiedz mi historie. Uzupetnij prosze ponizsze szczeg6ty. Dziekuje... Dziekuje za
zainteresowanie tym wywiadem. Poczekaj prosze....
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TABELA 24.3. Przyktad testu szkolnego na poziomie o$mioklasisty, ktory system ARISTO potrafi poprawnie rozwigzaé
wykorzystujac zesp6t metod, z modelem ROBERTA na czele. Poprawne rozwigzanie takiego testu wymaga znajomo-
$ci jezyka naturalnego, posiadania tzw. wiedzy ogélnej i elementarnej wiedzy naukowej oraz zasad konstruowania
testow tego rodzaju

1.Za pomoca czego najlepiej rozdzieli¢ mieszanine opitkéw Zelaza i czarnego pieprzu?

(a) magnesu (b) papierowego filtru (c) wagi laboratoryjnej” (d) woltomierza

2. Jaka forme energii wytwarza drgajaca gumka-recepturka?

(a) chemiczng (b) swietlna (c) elektryczng (d) akustyczna

3. Miedz jest metalem, zatem

(a) jest cieczg w temperaturze pokojowej (b) nie reaguje z innymi substancjami

(c) jest kiepskim przewodnikiem pradu (d) jest dobrym przewodnikiem ciepta

4. Ktory proces zachodzacy w jabtoni jest najwazniejszym skutkiem podzialu komérkowego?

(a) wzrost (b) fotosynteza (c) wymiana gazowa (b) wydalanie produktéw przemiany materii

ARISTO ma jednak ograniczenia: radzi sobie tylko z testami wyboru spo$réd gotowych odpowiedzi, nie z zadaniami
Lotwartymi” (opisowymi), nie potrafi tez czyta¢ ani generowac diagraméws.

System T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) przeznaczony jest do generowania odpowiedzi tekstowych na wej-
$ciowe dane tekstowe réznego rodzaju. Zawiera standardowy model kodera-dekodera transformerowego, wstepnie
wytrenowany na 35 miliardach stéw pochodzacych z 750-gigabajtowego korpusu C4 (Colossal Clean Crawled Corpus).
Ten nieetykietowany trening zaprojektowany zostat w celu wyposazenia modelu w wiedze jezykowg, ktérag mozna
generalizowa¢ i ktéra bedzie przydatna do wielu specyficznych zadan. T5 jest nastepnie trenowany dla kazdego zada-
nia z uzyciem danych tekstowych, ktérych kazda pozycja ma postac

nazwa zadania : tres¢
na przyktad polecenie
translate English to German : That is good

daje w wyniku Das ist gut. W przypadku niektérych zadan dane wejsciowe sa znakowane, na przyktad w tekscie Winograd
Schema Challenge zadanie polegato na okresleniu podmiotu, do ktérego odnosi sie zaimek they w zdaniu

referent : The city councilmen refused the demonstrators a permit because they feared violence

(,radni miejscy odmoéwili demonstrantom zezwolenia, poniewaz obawiali sie przemocy”). Odpowiedzig jest councilmen
(,radni”), ale juz w bardzo podobnym zdaniu

referent : The city councilmen refused the demonstrators a permit because they advocated violence

(,radni miejscy odmoéwili demonstrantom zezwolenia, poniewaz ci nawotywali do przemocy”) they odnosi sie do ,,de-
monstrantéw”. R6znica ta nie wynika w zaden sposéb z gramatyki jezyka, lecz z ogdlnej wiedzy o otaczajacym Swiecie

7 W oryginale triple beam balance — ,waga przesuwnikowa jednoszalkowa tréjramienna” — przyp. ttum.

8 Zauwazono, ze w przypadku niektérych testéw wielokrotnego wyboru mozliwe jest uzyskanie dobrego wyniku nawet bez zwigzku
z pytaniami, bo w btednych wariantach wyboru moga skrywac sie elementy demaskujgce ich zwodniczy charakter (Gururangan
iin., 2018). Wydaje sie, Ze dotyczy to rowniez odpowiedzi na pytania wizualne (Chao i in., 2018).
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— to nie radni chcieli manifestowa¢ poparcie dla przemocy, skoro zgody na manifestacje nie wydali, zresztg, jak po-
kazuje do$wiadczenie, jesli przemoc ma miejsce, to rodzi sie przewaznie ze spontanicznych manifestacji, a nie odgoér-
nych zarzadzen wladz municypalnych, a w ogéle w zdaniu jest mowa o demonstrantach. Komputerom jednak z natury
obca jest wiedza tego rodzaju, dlatego wzmiankowany test postrzegany jest jako najwazniejsza alternatywa dla orygi-
nalnego testu Turinga®.

Na polu ulepszania systeméw NLP wcigz wiele pozostaje do zrobienia. Jednym z podstawowych probleméw wiek-
szo$ci modeli transformerow jest ograniczono$¢ kontekstu — opierajg sie one na waskim kontekscie, nieprzekracza-
jacym kilkuset stéw. Préba ztagodzenia tego limitu jest przedmiotem kilku podej$¢ eksperymentalnych, miedzy in-
nymi system Reformer (Kitaev i in., 2020) zdolny jest do obstugi kontekstu o dtugosci do miliona stéw.

Ostatnie wyniki eksperymentéw pokazaty, ze uzycie wiekszej iloSci danych treningowych owocuje lepszymi mo-
delami — na przyktad model ROBERTA osiagnat imponujgce wyniki po wytrenowaniu na zbiorze liczagcym 2,2 biliona
stow. A skoro tak zachecajgce wyniki uzyskuje sie dzieki danym wytacznie tekstowym, to co mozna by osiggna¢, sie-
gajac po dane innego rodzaju — ustrukturyzowane bazy danych, dane liczbowe, obrazy i wideo? Niewatpliwie do efek-
tywnego spozytkowania tego panoptikum informacji konieczny bytby kolejny przetom w mozliwosciach sprzetu obli-
czeniowego, gtéwnie w szybkosci procesoréw i pojemnosci pamieci. Stosowny przetom musiatby sie takze dokona¢
w metodologiach sztucznej inteligencji.

Whikliwi Czytelnicy zapewne zapytaja w tym momencie, z nutka zdziwienia, dlaczego w poprzednim rozdziale tak
szczegb6towo omawialiSmy gramatyki, analize syntaktyczna i interpretacje semantyczng, skoro w §wietle tresci niniej-
szego rozdziatu deprecjonujemy te koncepcje na rzecz modeli opartych wylacznie na danych? Szybka odpowiedz po-
winna eksponowac bezsprzeczne zalety systemoéw sterowanych danymi: tatwo$¢ budowania i rozwijania, wspaniate
osiagi w standardowych benchmarkach — pod tym wzgledem ustepuja im wyraznie systemy budowane recznie, przy
uzyciu rozsadnego wysitku ludzkiego, oparte na podejsciach opisywanych w rozdziale 23. Moze by¢ tak dlatego, ze
modele transformeréw i ich pochodne uczg sie ukrytych reprezentacji wychwytujacych te same podstawowe idee co
gramatyki i informacje semantyczne. Nie mozna tez wykluczy¢, ze w tych ogromnych modelach dzieje sie co$ zupetnie
innego, o czym po prostu (jeszcze) nie wiemy. Wiemy natomiast, ze system wytrenowany przy uzyciu danych teksto-
wych jest tatwiejszy w utrzymaniu i przystosowywaniu do nowych domen i nowych jezykéw naturalnych niz system,
ktéry opiera sie na recznie definiowanych cechach.

Niewykluczone, ze przyszte przetomy w jawnym modelowaniu gramatycznym i semantycznym spowodujg odwro-
cenie tej tendencji, bardziej jednak prawdopodobne jest uksztattowanie sie podej$¢ hybrydowych, integrujacych naj-
lepsze koncepcje z obu wymienionych $wiatéw. Kitaev i Klein (2018) wykorzystali mechanizm uwagi do ulepszenia
tradycyjnego parsera sktadnikowego, osiggajac najlepszy wynik, jaki zarejestrowano kiedykolwiek przy uzyciu zestawu
testowego Penn Treebank. Podobnie Ringgaard i in. (2017) pokazujg, w jaki spos6b mozna ulepszy¢ parser zaleznosci
za pomocg embeddingéw i rekurencyjnej sieci neuronowe;j. Ich system — SLING — przeprowadza parsowanie bezpo-
$rednio do reprezentacji w postaci ramek semantycznych, tagodzac problem kumulowania sie btedéw w tradycyjnym
systemie potokowym.

Systemy NLP, mimo niekwestionowanych osiggnie¢, wciaz ustepuja cztowiekowi pod wzgledem wydajnosci w wielu
zadaniach, chociaz kazdy z nich trenowany jest przy uzyciu takiej objetosci tekstu, jakiej cztowiek nie bytby w stanie
przeczyta¢ w ciggu catego swojego zycia. Stanowi to inspirujace pole do nowych pomystéw, odkry¢ i wynalazkéw dla
jezykoznawcéw, psychologéw i oczywiscie badaczy NLP.

9 Patrz https://pol.phonecardsoftware.com/s2468-winograd-schema-challenge-a-turing-test-alternative-puts-ai-programs-to-shame
— mimo nieco dziwnego (automatycznego) ttumaczenia tekst jest catkiem zrozumialty — przyp. ttum.
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Podsumowanie

W tym rozdziale omawiali$my nastepujace kluczowe aspekty zwiazkéw gtebokiego uczenia z przetwarzaniem jezyka
naturalnego:

= Reprezentacje ciggte stéw, z embeddingami na czele, sa bardziej uzyteczne od dyskretnych reprezentacji ato-
mowych, mozna je bowiem trenowac przy uzyciu nieetykietowanych danych tekstowych.

» Lokalny i dtugodystansowy kontekst mozna efektywnie modelowac za pomocg rekurencyjnych sieci neurono-
wej, przechowujac w jej ukrytych wektorach relewantne informacje.

m  Modele ,sekwencja na sekwencje” okazujg sie efektywne w rozwigzywaniu probleméw ttumaczenia maszyno-
wego i generowania tekstu.

= Modele transformerdéw wykorzystujace samouwage moga by¢ wykorzystywane do modelowania kontekstu
(lokalnego i dtugodystansowego) z duzg efektywnoscia dzieki mozliwo$ci wykorzystywania operacji macierzo-
wych implementowanych w nowoczesnym sprzecie obliczeniowym.

m  Uczenie transferowe wykorzystujace wytrenowane wstepnie embeddingi stéw umozliwia budowanie modeli
w oparciu o ogromne nieetykietowane korpusy i wykorzystywanie tych modeli do rozwigzywania réznorod-
nych zadan. Modele wytrenowane wstepnie do przewidywania brakujgcych stéw okazujg sie uzyteczne takze
w realizacji innych zadan, takich jak odpowiadanie na pytania i wynikanie tekstowe, po dostrojeniu do specyfiki
docelowych domen.

Bibliografia i uwagi historyczne

Rozktad stéw i fraz w jezyku naturalnym jest zgodny z prawem Zipfa (Zipf, 1935, 1949), zgodnie ktérym stowo zaj-
mujace n-t3 pozycje w rankingu wystepowania pojawia sie z czestotliwo$cig w przyblizeniu odwrotnie proporcjonalng
do n. Oznacza to, ze mamy problem ze stowami rzadko wystepujgcymi: analizujgc nawet ogromne, liczone w miliardach
stéw dane treningowe wcigz mozna napotykaé nowe stowa i frazy nienapotkane wczesniej w tych danych.

Generalizacje na nowe stowa i frazy utatwiaja reprezentacje hotdujace zasadzie, ze stowa o podobnym znaczeniu
pojawiaja sie najczesciej w podobnych kontekstach. Deerwester i in. (1990) dokonali rzutowania stéw na wektory nisko-
wymiarowe, dekomponujac macierz wspétwystepowania utworzong na podstawie stéw oraz dokumentéw, w ktérych
stowa te wystepowaty. Inng mozliwoscia jest potraktowanie otaczajacych stéw, w odlegtosci ograniczonej oknem
o szerokosci (powiedzmy) pieciu stéw, jako kontekstu tychze stow.

Browniin. (1992) pogrupowali stowa w hierarchiczne klastery zgodnie z kontekstem bigramowym tych stéw,
co okazato sie skuteczne w przypadku zadan takich jak rozpoznawanie nazwanych encji (Turianiin., 2010). System
WORD2VEC (Mikolov i in., 2013) byt pierwszg znaczaca demonstracja zalet embeddingéw budowanych w procesie
trenowania sieci neuronowych. Embeddingi systemu GloVe (Pennington i in., 2014) uzyskano, operujgc bezposrednio
na macierzy wspétwystepowania stéw zbudowanej na podstawie miliardéw stéw tekstu. Levy i Goldberg (2014) wy-
jasniaja, skad bierze sie zdolno$¢ embeddingéw do odzwierciedlania regularnosci jezykowych.

Bengio i in. (2003) to autorzy pionierskiego pomystu zwigzanego w zastosowaniem sieci neuronowych do modeli
jezykowych, polegajacego na (cyt.) ,potaczeniu (1) rozproszonej reprezentacji kazdego stowa oraz (2) funkcji praw-
dopodobienistwa dla sekwencji stéw, wyrazonej w kategoriach tych reprezentacji”. Mikolov i in. (2010) zademonstro-
wali zastosowanie sieci RNN do modelowania lokalnego kontekstu w modelach jezykowych. Jozefowicz i in. (2016)
pokazali, w jaki sposdb sie¢ RNN wytrenowana na miliardzie stéw moze przewyzszy¢ wydajnoscia starannie zapro-
jektowane ,reczne” modele n-gramowe. Kontekstowe reprezentacje stéw zostaty szczegétowo opisane przez Petersa
iin. (2018), ktérzy opatrzyli je akronimem ELMo (Embeddings from Language Models).
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Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, Ze niektorzy autorzy poréwnuja modele jezykowe pod wzgledem ich powiklania
(ang. perplexity). Powiktanie rozktadu prawdopodobienstwa wynosi 2%, gdzie H jest entropig rozktadu (patrz sekcja
19.3.3). Sposrdd dwdch modeli lepszy jest ten o mniejszym powiktaniu, pod warunkiem identycznosci pozostatych
parametréw. W praktyce jednak bardzo rzadko daje sie zapewni¢ owa ,identyczno$¢”, dlatego bardziej miarodajnym
kryterium poréwnawczym jest wydajno$¢ modeli w zastosowaniu do rzeczywistych zadan.

Howard i Ruder (2018) opisuja framework ULMFiT (ang. Universal Language Model Fine-tuning), utatwiajacy do-
strajanie wstepnie wytrenowanego modelu jezykowego, bez konieczno$ci postugiwania sie duzym zbiorem dokumen-
téw z domeny docelowej. Artykut Ruderaiin.z 2019 roku to tutorial na temat zastosowan uczenia transferowego
w zadaniach NLP.

Mikolov i in. (2010) przedstawili idee wykorzystania sieci RNN w zadaniach NLP, a Sutskever i in. (2015) wpro-
wadzili idee uczenia ,sekwencja na sekwencje” z wykorzystaniem gtebokich sieci neuronowych. Zhu i in. (2017) oraz
Liuiin. (2018b) wykazali, ze podej$cie nienadzorowane faktycznie dziata i znacznie utatwia kolekcjonowanie danych.
Bardzo szybko okazato sie, Ze tego rodzaju modele potrafig zaskakujgco dobrze radzi¢ sobie z réznymi zadaniami,
na przyktad tworzeniem podpiséw pod obrazami (Karpathy i Fei-Fei, 2015; Vinyals i in., 2017b).

Devliniin. (2018) wykazali, Ze modele transformerdéw wstepnie wytrenowane pod katem jezyka maskowanego
moga by¢ bezposrednio wykorzystywane do wielu zadan. Opisywany model opatrzyli oni akronimem BERT (ang.
Bidirectional Encoder Representations from Transformers); wstepnie wytrenowane modele tego typu mozna dostoso-
wywac do okres$lonych domen i okreslonych zadan, w tym do odpowiadania na pytania, rozpoznawania nazwanych
encji, klasyfikowania tekstu, analizy sentymentu i wnioskowania w jezyku naturalnym.

System XLNET (Yang i in,, 2019) to ulepszenie modelu BERT, eliminujace rozbiezno$¢ miedzy treningiem wstepnym
a dostrajaniem. Framework ERNIE 2.0 (Sun i in., 2019) wydobywa wiecej informacji z danych treningowych, dzieki
uwzglednianiu kolejnos$ci zdan i obecno$ci nazwanych encji, a nie tylko wspétwystepowania stéw; wykazano, ze prze-
wyzsza on zarowno BERT-3, jak i XLNET. Odpowiedzig twércéw BERT-a byto jego ponowne przeanalizowanie i ulep-
szenie — nowy system ROBERTA (Liu i in., 2019b) wykorzystywatl wiecej danych, rézne hiperparametry oraz rozma-
ite procedury treningowe, dzieki czemu zdotat doré6wna¢ wydajnoscig systemowi XLNET. System Reformer (Kitaev
iin. 2020) rozszerza zakres uwzglednianego kontekstu az do miliona stéw. Tymczasem ALBERT (ang. 4 Lite BERT) to
krok w innym kierunku — zmniejszenia liczby parametréw ze 108 mIn do 12 mln, by system zmiescit sie na urzadzeniu
mobilnym, bez uszczerbku dla (wysokiej) doktadnosci.

System XLM (Lample i Conneau, 2019) to model transformera z danymi treningowymi w wielu jezykach. Wieloje-
zyczno$c¢ ta jest oczywiscie uzyteczna w zadaniach ttumaczenia maszynowego, ale zapewnia réwniez bardziej nieza-
wodne reprezentacje w zadaniach jednojezycznych. W niniejszym rozdziale opisali$my dwa inne wazne systemy, GPT-2
(Radford i in., 2019) oraz T5 (Raffel i in., 2019); w drugim z wymienionych artykutéw opisano réwniez korpus C4
(Colossal Clean Crawled Corpus) z 35 miliardami stow.

Zaproponowano rézne obiecujgce ulepszenia algorytméw wstepnego treningu (Yang i in., 2019; Liu i in., 2019b).
Wstepnie wytrenowane modele kontekstowe opisywane sg w artykutach Petersaiin. (2018) oraz Daii Le (2016).

Benchmark GLUE (ang. General Language Understanding Evaluation) to zbiér wzorcowych zadan i narzedzi do
ewaluacji systeméw NLP; zostat skonstruowany przez Wanga i in. (2018a). Wspomniane zadania obejmuja odpowia-
danie na pytania, analize sentymentu, wynikania tekstowego, ttumaczenie maszynowe i parsowanie. Modele transfor-
meréw zdominowaty ranking systeméw NLP, przecietne ludzkie mozliwosci poréwnywalne s3 z dziewiata pozycja
tego rankingu. GLUE zyskat godnego nastepce o nazwie SUPERGLUE (Wang i in., 2019), ktérego wzorcowe zadania
zaprojektowane zostaty jako trudniejsze dla komputerdw, lecz tatwe jak dotad dla ludzi.

U schytku 2019 roku T5 byt ogélnym liderem wspomnianego rankingu, uzyskujac wynik 89,3 — zaledwie 0,5 po-
nizej linii bazowej 89,8. W przypadku trzech z dziesieciu zadan T5 okazat sie lepszy od cztowieka. Pierwsze z tych
zadan polegato na udzieleniu odpowiedzi typu ,tak/nie” (,Czy Francja nalezy do tej samej strefy czasowej co Wielka
Brytania?”), dwa pozostate sprowadzaty sie do czytania ze zrozumieniem, czyli przeczytania (odpowiednio) akapitu
publikacji i artykutu prasowego, a nastepnie odpowiedzenia na pytania zwigzane z ich trescia.
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Thumaczenie maszynowe to gtéwne zastosowanie modeli jezykowych. Juz w 1933 roku Petr Troyanskii otrzymat
patent na ,maszyne ttumaczaca”, ale byta to jedynie idea, ktérej nie sposdéb byto urzeczywistni¢, z prostego powodu
— nie byto jeszcze komputeréw. W 1947 Warren Weaver, opierajgc sie na pracach z kryptografii i teorii informacji,
napisat do Norberta Wienera:

Gdy patrze na artykut napisany w jezyku rosyjskim, mysle sobie: ,Ten artykut napisano w jezyku angielskim, ale
zostat on zakodowany w postaci dziwacznych symboli, ktére musze zdekodowac”.

Owa koncepcja ,ttumaczenia przez dekodowanie”, sama z siebie interesujaca, okazata sie jednak nierealizowalna
w praktyce, ze wzgledu na brak wystarczajgcych danych i mozliwosci 6wczesnej infrastruktury obliczeniowe;j.

W latach siedemdziesigtych ubiegtego wieku ten stan rzeczy zaczat sie to zmienia¢, a system SYSTRAN (Toma,
1977) byt pierwszym udanym komercyjnym systemem ttumaczenia maszynowego. Opierat sie na regutach leksykal-
nych i gramatycznych opracowanych recznie przez lingwistéw, a takze na danych treningowych. W latach 80. spotecz-
no$¢ NLP przyjeta modele czysto statystyczne, oparte na czestotliwo$ci wystepowania stéw i fraz (Brown i in., 1988;
Koehn, 2009). Gdy zbiory treningowe osiggnety miliardy lub biliony tokenéw (Brantsiin., 2007), pojawity sie systemy,
ktére dawaty wyniki zrozumiate, ale jednak dalekie od ptynnosci (Och i Ney, 2004; Zollmann i in., 2008). Och i Ney
(2002) pokazujg, jak trenowanie dyskryminatywne doprowadzito do postepéw w ttumaczeniu maszynowym na po-
czatku XXI wieku.

Sutskeveriin. (2015) po raz pierwszy wykazali, Ze jest mozliwe uczenie kompleksowego modelu neuronowego
»sekwencja na sekwencje” pod katem ttumaczenia maszynowego. Bahdanau i in. (2015) wykazali zalety modelu, ktéry
uczy sie dopasowywac zdania w jezyku Zrédtowym i docelowym oraz dokonywac ttumaczen miedzy tymi jezykami.
Vaswani i in. (2018) wykazali, Ze neuronowe systemy ttumaczenia maszynowego mozna dalej ulepszac poprzez zasta-
pienie pamieci LSTM architekturg transformeréw, wykorzystujaca mechanizm uwagi do wychwytywania kontekstu.
Te neuronowe systemy ttumaczenia rychto zdystansowaty statystyczne metody oparte na frazach, a architektura trans-
formeréw wkrotce rozprzestrzenita sie na inne zadania NLP.

Wielce pomocnym w badaniach nad problemami odpowiadania na pytania okazato sie stworzenie repozytorium
SQuAD (ang. Stanford Questionn Answering Dataset)'? — pierwszego wielkoskalowego zestawu danych do trenowania
i testowania takich systemoéw (Rajpurkar i in., 2016). Od tego czasu opracowano szereg modeli glebokiego uczenia
dedykowanych temu zadaniu (Seo i in., 2017; Keskar i in., 2019). System ARISTO (Clark i in., 2019) wykorzystuje gte-
bokie uczenie w potaczeniu z zestawem innych taktyk. Poczawszy od 2018 roku wiekszo$¢ modeli odpowiadania na
pytania korzysta z wytrenowanych wstepnie reprezentacji jezykowych, co prowadzi do zauwazalnej poprawy w sto-
sunku do wcze$niejszych systemow tej kategorii.

Whnioskowanie na podstawie jezyka naturalnego polega na ocenie, czy dana hipoteza (dogs need to eat — ,psy
potrzebuja pozywienia”) wynika z okreslonej przestanki (all animals need to eat — ,,wszystkie zwierzeta potrzebuja
pozywienia”). Zadanie to stato sie szczeg6lnie popularne dzieki konkursom PASCAL Challenge (Dagan i in., 2005) i obec-
nie dostepne sg dedykowane mu zbiory danych na duza skale (Bowman i in., 2015; Williams i in., 2018). Szczegoélnie
dobrg wydajno$¢ zapewniajg systemy oparte na wstepnie wytrenowanych modelach, takich jak ELMo i BERT.

Konferencja CoNLL (ang. Conference on Computational Natural Language Learning) koncentruje sie — zgodnie
z nazwa — na problemach uczenia maszynowego zwiazanych z ogélnie pojetym przetwarzaniem jezyka naturalnego.
Takze wszelkie czasopisma i konferencje wspominane w rozdziale 23. obejmuja tematyke gtebokiego uczenia, ktére
obecnie jest dominujacym kierunkiem badan na polu NLP.

10 Patrz https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/ — przyp. thum.
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réznic czasowych, 189

samonadzorowane, 323
metonimia, 223
metryka, 49
mieszanka gaussowska, 106
minimalna dtugo$¢ opisu, 81, 89
miniwsad, 39
model

»Ssekwencja na sekwencje”, 242-245

,worek stow”, 197, 228

3D, 282

akustyczny, 225

autoregresywny, 149

bayesowski naiwny, 93
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bazowy, 59

ciagly, 94

danych, 10

dynamiczny, 338

dyskretny, 90

dyskryminatywny, 94, 206

Gaussa liniowy, 94

generatywny, 94, 146

jezykowy, 196, 225, 238
maskowany, 252
poréwnanie, 206

k najblizszych sasiadow, 48, 49, 82,

103

lasu losowego, 60

mentalny, 224

n-gramowy, 199
wygtadzanie, 200

niejawny, 149

nieparametryczny, 48, 79, 114

obiektowy, 261

regresyjny
nieparametryczny, 52

renderingowy, 261

rzadki, 41

Swiata, 224

transformatora, 207

ukryty Markowa, 111

zespotowy, 59

znakowy, 237

N

nadprébkowanie, 71
nagrody, 178
naiwny model bayesowski, 93
nasladownictwo, 354, 394
nauka, 195
nawigacja przybrzezna, 345
neokognitron, 156
neuronauka obliczeniowa, 158
n-gramy stéw, 198
niedopréobkowanie, 71
niejednoznaczno$¢
leksykalna, 223
syntaktyczna, 223
znaczeniowa, 223

nienadzorowane

ttumaczenia, 150

uczenie transferowe, 145
niepewnos¢, 343
niezmienniczo$¢

czasowa, 128

przestrzenna, 128

ze wzgledu na przesuniecie, 305
NLP, Natural Language Processing, 195
norma, 49
normalizacja, 49

wsadowa, 136, 305

0

obcigzenie, 11
obiekty
wykrywanie, 279
obliczanie gradientéw, 135
obliczeniowa teoria uczenia, 31, 79
obrazy
dwuwymiarowe, 262
generowanie, 295, 298
klasyfikowanie, 275
klasyfikowanie przy uzyciu sieci
CNN, 277
krawedzie, 268
preparowanie, 295
przeptyw optyczny, 273
regiony, 274
segmentowanie, 274
tekstury, 272
transformacja, 295
oceny ryzyka, 383
oczekiwanie cechy, 186
odbicie
lustrzane, 265
rozproszone, 265
wielokrotne, 267
odbijalnos¢, 267
odblaski, 266
odlegtos¢
Hamminga, 49
Mahalanobisa, 49
Minkowskiego, 49
ze znakiem, 335, 363
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odtwarzanie do$wiadczen, 177
odwrotne uczenie ze wzmacnianiem,
407
ognisko ekspansji, 285
ogniskowa, 263
ograniczenie cyklu, 296
ograniczona optymalnos¢, 413
operacja
konwolucji, 129
tensorowa, 132
optymalizacja, 24
bayesowska, 30
kwadratowa, 56
polityki regionu zaufania, 193
trajektorii, 334
optymalno$c¢ ograniczona, 413
orientacja krawedzi, 271
osadzanie w nizszym wymiarze, 322

P

PAC, probably approximately correct, 31
pamie¢ LSTM, 241
parser, 214
tablicowy, 210, 227
parsowanie, 210
Ax, 230
czeSciowo nadzorowane, 215
nienadzorowane, 215
ukierunkowane na dane, 215
zaleznoSciowe, 213
parytet demograficzny, 383
PD-kontroler, 340
pentacoptery, 309
percepcja, 322
czynna, 260
dotykowa, 302
robotdéw, 315,316
wechowa, 302
perceptron, 44, 79
Gamby, 155
PID-kontroler, 340, 363
P-kontroler, 339
planista, 332
planowanie
hierarchiczne, 178
kinematyczne, 334
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ruchu, 314, 323, 327,363, 366
randomizowane, 332, 363
w warunkach niepewnosci, 343
z wieloma zapytaniami, 332
zadan, 314
ptaszczyzna ogniskowa, 265
podziaty zbioru przyktadéw, 16
pojazdy kosmiczne, 309
pola uogélniajace, 381
polaryzacja, 11
pole
pod krzywa ROC, 74
recepcyjne, 131
polityka
wyszukiwanie, 181
ponowne planowanie online, 363
pooling
ROJ, 281
usredniajacy, 241
posta¢ normalna Chomsky’ego, 211,
227
poszukiwanie architektury
neuronowej, NAS, 139
prawa dla robotéw, 391, 402
prawda podstawowa, 10
prawdopodobienstwo
a posteriori, 88
a priori hipotez, 87
nieinformatywne a priori, 99
sprzezone a priori, 97
prawo
kosinusowe Lamberta, 267
Zipfa, 257
predykat, 219
probabilistyczna
analiza gtéwnych sktadowych, 146
gramatyka bezkontekstowa, 208, 229
mapa drogowa, 332
probabilistyczne algorytmy
filtrowania, 363
problem
aproksymowanego najblizszego
sgsiedztwa, 51
bandyty, 169
eksploracyjny, 171
kréla Midasa, 394
odpowiedniosci, 354
przypisania kredytu, 178

tragarza fortepianu, 327, 366
wyréwnywania wartosci, 394
wyszukiwania, 327
proces
Dirichleta, 116
gaussowski, 30,116
jednorodny czasowo, 142
regulacji, 339
programowanie
dynamiczne adaptacyjne, 163
dynamiczne rézniczkowe, 367
rézniczkowalne, 409
wizualne, 355
prompt, 207
propagacja
wsteczna, 123, 154
wsteczna w czasie, 144
prosty planista, 332
prébkowanie
skorelowane, 183
wdét, 131
prymitywy ruchu, 348
prywatnos¢, 400
réznicowa, 381
przeczesywanie priorytetowe, 167
przeglad k najblizszych sasiadéw, 48
przejrzystos¢, 387
przeklenstwo wymiarowosci, 50, 82
przeniesienie stylu, 297
przenosnia, 224
przeptyw optyczny, 273
przestrzen
cech, 57
hipotez, 10
konfiguracyjna, 324, 328, 363
potaczonych stanéw, 179
robocza, 324, 328
$ciezek, 328
wagowa, 37
przeszkoda konfiguracyjna, 325
przeszukiwanie losowe, 30
przetwarzanie jezyka naturalnego,
NLP, 195, 233
mechanizmy uwagi, 243
pamie¢ LSTM, 241
sieci RNN, 238
przeuczenie, 12, 20, 89
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przewidywanie, 364
czynnika ludzkiego, 315
dotyczace robotéw, 351
ludzkich dziatan, 349, 368

przycinanie, 61
drzewa decyzyjnego, 20

przyszto$¢ pracy, 402

pseudodoswiadczenie, 167

pseudonagrody, 178

pseudoodwrotnos¢, 41

punkty
fizyczne, 363
odstajace, 71
orientacyjne, 317
zafiksowania, 284

Q

quadrocoptery, 309
Q-uczenie, 172,190

R

rachunek wariacyjny, 335
racjonalno$¢ Boltzmanna, 185
radar, 312
ramki zakotwiczen, 280
randomizacja domeny, 346
randomizowana wiekszo$¢ wazona, 67
region, 274
zainteresowania, 281
regresja, 79
k najblizszych sasiadéw, 53
liniowa, 35, 79, 82, 95
bayesowska, 98
jednowymiarowa, 35
wielozmienna, 40
logistyczna, 45, 79, 82, 204
lokalna wazona, 53
nieparametryczna, 52
ramki ograniczajacej, 282
regularyzacja, 29, 41, 42, 66
regulator liniowo-kwadratowy, 342,363
reguta
tancuchowa, 122
sterowania, 338
Widrowa-Hoffa, 175
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rekonstrukcja, 261, 291
$ciezki, 293
rekurencyjne sieci neuronowe, RNN, 142
diagram, 238
dwukierunkowe, 240
klasyfikacja, 240
modele jezykowe, 238
przetwarzanie jezyka naturalnego,
238
trenowanie, 142
relaksacja grafow, 322
repozytorium
ImageNet, 69
SQuAD, 259
reprezentacja
czynnikowa, 9
dualna, 55
reprezentowanie
stow, 201
stanu Swiata, 405
RGB, Red, Green, Blue, 268
RNN, rekurencyjna sie¢ neuronowa,
142, Patrz takze sieci neuronowe
roboty, 308
kroczace, 309
mobilne, 309, 362
przemystowe, 310
uczace sie ludzkich oczekiwan, 352
ROC, Receiver Operating
Characteristic, 74
rodzina Dirichleta, 97
rozbieznosc
dwuoczna, 283
katowa, 285
rozktad
gesto$ci prawdopodobienstwa, 96
normalny Wisharta, 97
t-Studenta, 72
rozklad-mieszanka, 105
rozmycie przez ruch, 263
rozpoznawanie, 261
mowy, 225
réwnania
Yule’a-Walkera, 149
Eulera-Langrange’a, 336
normalne, 41, 149
Riccatiego, 343

réwne szanse, 383
réwny wptyw, 383
réznice czasowe, 176
rézniczkowanie w trybie odwrotnym,
124
RRT*, 334
RRT, Rapidly-exploring Random Trees,
332
ruch
planowanie, 327, 343
randomizowane planowanie, 363
sterowanie, 337
rytm konwolucji, 129
rzutowanie
ortograficzne, 265
perspektywiczne, 263

S

samochdd autonomiczny, 351, 360
samouwaga, 246
SARSA, 173
segmentacja, 274
selekcja modeli, 24, 73, 79, 114
semantyczne interpretowanie tekstu,
227
semantyka kompozycyjna, 218
separator
liniowy, 43
o najwiekszym marginesie, 54, 55
siatka zajetosci, 365
sieci neuronowe, 117, 154
konwolucyjne, CNN, 128, 302
downsampling, 131
klasyfikowanie obrazéw, 277
kumulacja, 131
operacje tensorowe, 132
warstwy, 129
rekurencyjne, RNN, 142
diagram, 238
dwukierunkowe, 240
klasyfikacja, 240
modele jezykowe, 238
przetwarzanie jezyka
naturalnego, 238
trenowanie, 142
z dwoma wej$ciami, 121
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sie¢
bayesowska
uczenie sie struktur, 100
generatywna kontradyktoryjna,
GAN, 149
Hopfielda, 157
jako ztozona funkcja, 119
przyczynowa, 116
rezydualna, 132
propozycji regionow, 280
ze sprzezeniem w przdd, 118
sitownik, 313
skalowane rzutowanie ortograficzne,
265
skrét perspektywiczny, 261
stownik, 201
stowo, 211
soczewka, 264
softmax, 126, 181
spadek gradientowy, 37, 122
deterministyczny, 39
stochastyczny, 39
wsadowy, 39
splot, 128, 270
sprzezenie
w przdd, 237, 341, 363
zwrotne, 9, 341
stacjonarno$¢ przyktadéw, 23
stacking, 62
stan
dynamiczny, 338
przekonan, 315
wyboru, 180
stereopsja dwuoczna, 283
sterowanie
adaptacyjne, 366
obliczanego momentu obrotowego,
341
odporne, 366
optymalne, 341, 363
ruchem, 299, 337
$ledzeniem trajektorii, 363, 366

stochastyczne maszyny Boltzmanna, 157

stochastyczno$¢, 362
stopa btedu, 23, 27
stopnie swobody, 325
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strata
empiryczna, 28
uogdélniona, 28
strategia ,dziel i zwyciezaj”, 16
strojenie reczne, 30
strukturalne estymowanie MDP, 192
strukturalny algorytm EM, 113
struktury sieci bayesowskich, 100
suma kwadratéw réznic, 273
superpiksele, 275
SVM, Support Vector Machines, 54
syntetyzowanie mowy, 225
systemy
dialogu wizualnego, 291
podpisywania, 290
soczewek, 264
tagowania, 290
uczenia maszynowego, 68, 75
interpretowalnos¢, 74
kolekcje danych, 69
selekcja modeli, 73
trenowanie, 73
utrzymanie i konserwacja, 77
wdrozenie, 77
wyjasnialnos¢, 74
zarzadzanie, 69
zaufanie, 74
sztuczna inteligencja, 369
architektury, 411
argument
,chinskiego pokoju”, 374
nieformalnosci, 370
utomnosci, 371
bezpieczenstwo, 379, 392,401
bezrobocie technologiczne, 389
bezstronnos¢, 382
bron autonomiczna, 377
czasu rzeczywistego, 411
etyka, 375
inzynieria, 414
komponenty, 404
nadzér, 379
obiekcje natury matematycznej, 371
ogo6lna, 413
perspektywy, 414
pomiary, 372
prywatnosé, 379, 400

przejrzystos¢, 387
qualia, 374
silna, 369, 397
staba, 369, 397
systemy, 397
Swiadomos$¢, 374, 398
ucieles$niona, 194
uczciwo$é, 382
wyjasnialna, 387
zaufanie, 387, 401
szybko$¢ uczenia, 38

4

S

$mierciono$na bron autonomiczna, 377
$wiadomos¢, 398
Swiat
3D, 282
W, 328
$wiatlo, 265
otoczenia, 267
strukturalne, 311

T

tabela przegladowa, 48

tablica, 210
czujnikéw, 318

tagowanie czesci mowy, 202, 204, 248

tangens hiperboliczny, 120

technologiczna osobliwos¢, 395

teksel, 272

tekstury, 272

tensor, 132

teoria
jednorodnej zbieznosci, 82
odpornego sterowania, 172
optymalnosci, 228
sterowania, 337
tréjchromatyczna, 267
uczenia maszynowego, 31
zintegrowanej informacji, 398

testy
cech i danych, 78
infrastruktury uczenia

maszynowego, 78

istotnosci, 21
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testy

monitorujgce dla uczenia

maszynowego, 78

punktu dzielgcego, 22

Turinga, 372, 398

tworzenia modelu, 78
ttumaczenie maszynowe, 225, 242, 259
trajektoria, 323

optymalizacja, 334
transfer z symulacji do rzeczywistosci,

367

transformacja obrazéw, 295
transformer, 246

jednowarstwowy, 248
transhumanizm, 396
treebank, 227
trening, 24

kontradyktoryjny, 354

modelu, 73

wstepny, 249

kontekstu zdaniowego, 251

trik jadrowy, 54, 58
t-SNE, 72
twardy prog, 43
twierdzenie

Mercera, 58

o uniwersalnej aproksymacji, 119

U

uczciwos¢
grupowa, 383
indywidualna, 383
poprzez niewiedze, 383
uczenie
agenta, 407
bayesowskie, 87, 114
bez zalu, 67
cze$ciowo nadzorowane, 68
funkcji akcja-uzytecznos$c¢, 161
gtebokie, 117
algorytmy, 134
grafy obliczeniowe, 124
przetwarzanie jezyka
naturalnego, 152, 233
widzenie komputerowe, 152
interfejsow, 354
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kinestetyczne, 355
kompleksowe, 124, 153, 347
maszynowe, 7
budowanie systeméw, 68
interpretowalne, 84
zautomatyzowane, 84
na podstawie réznic czasowych, 165
nadzorowane, 9, 79
nasladowcze, 184
nienadzorowane, 9, 145
online, 66, 80, 83
PAC, 31, 33, 82
parametréw, 90
parametrow metoda maksimum
wiarygodnosci, 90, 94
parsera, 214
populacyjne, 30
praktykanckie, 183, 190, 192, 408
predykcyjne, 409
przez nasladownictwo, 354
robota
nadzorowane, 322
nienadzorowane, 322
sfederowane, 381
sie
dla nagréd, 159
funkcji kosztu, 353
gramatyk semantycznych, 220
polityk, 354
preferencji, 315
przez nasladownictwo, 394
przez perceptron, 44
struktur sieci bayesowskich,
100,108,113
stabe, 64
stabo nadzorowane, 409
statystyczne, 86
stopniowe, 215
transferowe, 150, 249, 408
transferowe nienadzorowane, 145
wielkoskalowe, 29
wielozadaniowe, 150, 151
z kompletnych danych, 90
z ukrytymi zmiennymi, 104
Za pomoca
mieszanek gaussowskich, 105
ukrytych modeli Markowa, 111

zZe wzmacnianiem, 9, 153, 159
aktywne, 167
bayesowskie, 171
generalizacja, 174
gtebokie, 177
hierarchiczne, 178, 406
na bazie modelu, 160, 346
niezaleznie od modelu, 161
odwrotne, 183, 394, 407
pasywne, 161
relacyjne, 192
w robotyce, 188, 346
zastosowania do gier, 187

zespotowe, 59

ukryte
indeksowanie semantyczne, 228
modele Markowa, 111
utajona alokacja Dirichleta, 228
uwaga, 243

w

walidacja krzyzowa, 24, 79, 81
wariacyjna granica dolna, 148
wariacyjny rozktad a posteriori, 148
wariancja, 28
hipotezy, 12
warstwa, 117
gesto$ci mieszanej, 127
kumulacyjna, 131
wyjsciowa, 122
zbiorcza, 131
warstwy
sieci CNN, 129
ukryte, 122,127
wyjsciowe, 125
warto$¢ polityki, 182
wczesne zatrzymywanie, 21
wektor
nosny, 56
wag, 204
z goraca jedynka, 234
weryfikacja i walidacja, 387
wiarygodnos¢, 87
logarytmiczna danych, 90, 107
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widzenie
komputerowe, 287
stereoskopowe, 283, 311
wiedza wstepna, 9
wielko$¢ kroku, 38
wielostrzatowos¢, 342
wirtualne liczniki, 97
wizualizacja danych, 72
wnioskowanie na podstawie jezyka
naturalnego, 259
wskazéwki 3D, 285
wspinaczka, 38
wspotczynnik
wzmocnienia, 339
zysku informacyjnego, 22
wspéttrening, 232
wstepny trening embeddingéw, 249
wyboér
akcji, 406
architektury sieci, 137
atrybutéw testowych, 19
wydajnosé
eksploracyjnego agenta, 170
zachtannego agenta, 168
wygaszanie wag, 140
wygtadzanie, 112, 270
1-addytywne, 228
modeli n-gramowych, 200
przez interpolacje liniowa, 201
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wyjasnialno$¢, 76
wykrywanie obiektdw, 279
wymiar VC, 82
wyodrebnianie cech, 261
wyszukiwanie
gridowe, 30
informaciji, 226, 231
polityki, 161, 181, 190
skupione, 206
zachtanne, 205

zachlanne
dekodowanie, 245
wyszukiwanie, 205
zachtanno$¢, 169
zachtanny agent, 168
zachowanie robota, 315
zatozenie o stacjonarnosci
przyktadow, 23
zanegowany logarytm wiarygodnosci,
125
zanikajacy gradient, 123
zasada minimalnej dtugosci opisu, 29
zasady etyki robotéw, 398
zasoby, 409
zastosowania robotyki
eksploracja, 361
ochrona zdrowia, 359
opieka domowa, 358
przemyst, 362

rozrywka, 361
samochody autonomiczne, 360
ustugi, 360
zbiory wstepnie wytrenowane, 236
zbidér
MNIST, 73
testowy, 10, 24
treningowy, 10, 14, 18, 24, 79
dwuwymiarowy, 57
wazony, 63
walidacyjny, 24
zespot, 59
zleksykalizowane PCFG, 229
ztozono$¢
préby, 32
algorytmiczna, 81
Kotmogorowa, 81
obliczeniowa, 28

Zmienne
ukryte, 108, 113
utajone, 104

wskaznikowe, 107
znaczniki cze$ci mowy, 203
znajdowanie

ciagtej Sciezki, 327

najblizszych sasiadéw, 50
znikajacy punkt, 264
znormalizowany przekroj, 275
zupelnos$¢ probabilistyczna, 332
zysk informacyjny, 345

€
e-kula, 32
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Sztuczna inteligencja:

dokad zmierzasz, technologio?

Praktycznie codziennie korzystamy z osiggnieé

W drugim tomie:

sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelligence —

Al). Mimo to jej potencjat wcigz jest zagadka: nie .
wiemy, gdzie lezg granice jej rozwoju i jakie jeszcze
technologie przyniesie nam ta relatywnie mtoda

dziedzina nauki.

Rownoczesnie niektore zastosowa-

nia sztucznej inteligencji budza niepokdj i zmuszajg

do zadawania trudnych pytan. Jakakolwiek préba

odpowiedzi wymaga jednak wiedzy o tym, czym
W istocie jest Al i jakie s3 jej ograniczenia.

To drugi tom klasycznego podrecznika wiedzy

.

o sztucznej inteligencji. Podobnie jak w wypadku

pierwszej czesci, lektura tej ksigzki nie wymaga
wybitnej znajomosci tematu. Dzieki przejrzystosci
tekstu i umiejetnemu unikaniu nadmiernego for-
malizmu mozna w dos¢ tatwy sposéb zrozumieé
kluczowe idee i koncepcje nauki o Al. Najnowsze

technologiczne osiggniecia zostaty pokazane na tle

rozwijajgcej sie wiedzy, rowniez z innych dziedzin
inzynierii. Sporo miejsca poswiecono zagadnie-
niom, ktére budza watpliwosci. Mowa tu o wyrafino-
wanych technikach uczenia maszynowego,
modelach jezykowych czy widzeniu komputerowym,

rézne modele i koncepcje
uczenia maszynowego

przetwarzanie jezyka naturalnego
i modele jezykowe

widzenie komputerowe,
w tym generowanie obrazow

roboty: percepcja, dziatanie, uczenie

perspektywy sztucznej inteligencji

Stuart Russell jest znany ze swojego wktadu
w nauke o sztucznej inteligenciji. Jest profesorem
na Uniwersytecie Kalifornijskim w Berkeley i zatozy-
cielem Center for Human-Compatible Al. Laureat
wielu prestizowych nagrod i autor kilkuset publikacii.

Peter Norvig jest wybitnym akademikiem,
pracuje w Stanford Institute for Human-Centered Al.
Byt szefem Wydziatu Nauk Obliczeniowych NASA

Ames Research Center i dyrektorem do spraw

a takze o sprawach, ktére juz dzi§ wymagaja naj-
wyzsze| troski: o etycznych aspektach sztucznej

inteligencji, bezpieczenstwie zwigzanych z nig

technologii i jej perspektywach.
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