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Reprezentacja stow w sieciach
neuronowych

Stowu lub tokenowi odpowiada wektor liczb rzeczywistych
dtugosci N.

1.
2.

Wektory losowane, np. z rozktadu jednostajnego
Wektory “przewidywane” (prediction-based)
 word2vec

Wektory “zliczane” (count-based)

* Typowo: PMI +SVD

e Stanford Glove

Dowolny z 1-3, dopasowany do problemu (fitted)



Reprezentacja stow w sieciach
neuronowych: word2vec

* Wektory stow sg warstwg ptytkiej sieci neuronowej,
trenowanej w zastosowaniu podobnym do modeli
jezykowych.

* Majgc dany kontekst, sie€ probuje przewidzie¢ stowo na
okreslonej pozycji — i vice versa.

* Giowny powdd atrakcyjnosci: liniowe podobienstwo
wektorow

vec(‘king”) — vec(“man”) + vec(“‘woman”) =~ vec(“queen’)

Polskie modele: http://mozart.ipipan.waw.pl/~axw/models/

Distributed Representations of Words and Phrases and their Compositionality.
Mikolov et al. 2013



Reprezentacja stow w sieciach
neuronowych: glove

Metoda korzysta z faktoryzacji wazonej macierzy wspot-
wystgpien stow

Funkcja wazaca jest forma regresji

Autorzy podajg intuicyjne (?) uzasadnienie, dlaczego
powinniSmy w ten sposob otrzymac pozadane, liniowe
podobienstwa pomiedzy wektorami stow.

GloVe: Global Vectors for Word Representation. Pennington et al. 2014
http://nlp.stanford.edu/projects/glove/



RNN (Recurrent Neural Networks)

Sg to sieci neuronowe z petlg, pozwalajgca na przechowanie
informac;ji.

Sie¢ neuronowa A, wczytuje wejscie x,, produkuje wyijscie h,.
Petla pozwala przekazac informacje miedzy poprzednim a
nastepnym krokiem dziatania.

]
A
h; = tanh (Wz; + Uhs_1 + b) I

http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/



RNN (Recurrent Neural Networks)

h; = tanh (Wa; + Uhs_1 + b)
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http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/




RNN

W niektérych przypadkach, potrzebujemy tylko niedawno widzianych
elementdow sekwencji wejSciowej.

Przyktadowo, model przewidujgcy nastepne stowo na podstawie poprzednich.
Prébujac przewidzie¢ nastepne stowo w “[the clouds are in the] sky”

nie potrzebujemy dalszego kontekstu, nastepnym stowem musi byc sky.

W takich przypadkach sieci RNN sg odpowiednig struktura.
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http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/




RNN

Préba przewidzenia “[I grew up in France... | speak fluent] French” wymaga siegniecia
wstecz dalej niz jedno zdanie.

Ostatnie stowa sugerujg tylko, ze nastepne stowo prawdopodobnie jest nazwg jezyka.
Odgadniecie, ze chodzi o francuski, wymaga odnalezienia France.

Czasem dystans do relewantej informacji jest bardzo duzy.

W miare wzrostu tego dystansu, sieci RNN stajg sie niezdolne wykorzystania
relewantnych informacji - Hochreiter (1991) i Bengio, et al. (1994) opisujg kilka
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http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/




LSTM

* Sieci Long Short Term Memory — zazwyczaj
krotko “LSTM” — sg szczegdlnym rodzajem
sieci RNN, zdolnym do nauczenia sie
dtugodystansowych zaleznosci. Hochreiter &
Schmidhuber (1997)

* LSTMs zostaty zaprojektowane w celu
zaadresowania problemow z
dtugodystansowymi zaleznosciami,
zidentyfikowanymi w sieciach RNN.



RNN
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Neural Network Pointwise Vector
Layer Operation Transfer

Concatenate Copy



LSTM

ff = (T(“,[hf 1..’1'{] + bj)

* Decydujemy, ktorych informacji mamy sie pozbyc¢ ze stanu komorki.
Decyzje tg podejmuje sigmoidowa warstwa “forget gate” (bramka
zapominania)

* Przyjmuje ona na wejsScie h,_, oraz x,, na wyjsciu daje liczbe pomiedzy 0 a 1.
“1” oznacza catkowicie pamietaé, “0” catkowicie zapomnied.

* Liczby te sg stosowane do kazdej komérki stanu C,_;



LSTM

l, — (T(YH"','[IH_l--FIJ pe I)I‘)
Cy =tanh(We-[hy—1, 2] + be)

* W nastepnym kroku decydujemy, jakg nowg informacje umiesci¢ w stanie
komorki (cell state). Ma to dwie czesci.

W pierwszym kroku, warstwa sigmoidowa “input gate” decyduje, ktore
wartosci bedziemy uaktualniac.

* Nastepnie warstwa tanh tworzy wektor of kandydatéw na nowe wartosci C,,
ktére mozna dodac do stanu komadrkowego.



LSTM

fT ”ﬁé Cir= Jfi*xCpq + 14 % Cy

Nastepnie uaktualniamy stary stan komorkowy C, ; nowym stanem C,

Mnozymy stary stan przez f,, zapominajgc to co zostato wczesniej
wyznaczone.

Nastepnie dodajemy it*ét' czyli kandydatéw na nowe wartosci,
przeskalowanych przez to, jak bardzo uaktualniamy kazdg komaérke stanu.



LSTM

O = (T(”"'“ [h[ l.QITf] + bu.)

hy = o; * tanh (C})

h' 1

* Na koniec, decydujemy co zamierzamy zwrocié. Wyjscie LSTM jest filtrowang
wersjg stanu komérkowego (cell state).

* W pierwszym kroku uruchamiamy warstwe sigmoidowag, ktéra decyduje,
ktérg czesé stanu komorkowego zwracamy.

* Nastepnie, mnozymy stan komorkowy przez tanh (otrzymujac zakres -1 do 1) i
to mnozymy przez wyjscie warstwy sigmoidowej, zeby uzyska¢ odpowiednie
wyjscie h..




Tree LSTM

* Oryginalna wersja LSTM pozwala na przewidywanie
danych sekwencyjnych, podobnie jak RNN.

* Istniejg jednak generalizacje sieci LSTM do
drzewiastych struktur wejsciowych.

Improved Semantic Representations From Tree-Structured Long Short-Term Memory
Networks. Kai Sheng Tai, Richard Socher*, Christopher D. Manning. ACL 2015



Tree LSTM
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Improved Semantic Representations From Tree-Structured Long Short-Term Memory
Networks. Kai Sheng Tai, Richard Socher*, Christopher D. Manning. ACL 2015



Tree LSTM
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@ @/ Figure 2: Composing the memory cell ¢; and hid-

den state hy; of a Tree-LSTM unit with two chil-

dren (subscripts 2 and 3). Labeled edges cor-
respond to gating by the indicated gating vector,
with dependencies omitted for compactness.

Improved Semantic Representations From Tree-Structured Long Short-Term Memory
Networks. Kai Sheng Tai, Richard Socher*, Christopher D. Manning. ACL 2015



Child-Sum Tree-LSTMs

W drzewiastych LSTM, bramki i uaktualnienia pamieci
komorek zalezg od stanow potencjalnie wielu
komorek-dzieci.

Wariant Child-Sum Tree-LSTM agreguje stany ukryte
dzieci

Jest odpowiedni dla drzew z nieuporzagdkowanymi
dzie¢mi oraz zmienng liczba dzieci

Jest odpowiedni dla drzew zaleznosciowych, gdzie
liczba podrzednikow moze by¢ zmienna.

Improved Semantic Representations From Tree-Structured Long Short-Term Memory
Networks. Kai Sheng Tai, Richard Socher*, Christopher D. Manning. ACL 2015



Child-Sum Tree

LSTM
LSTMs
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Wyniki Tree LSTM vs inne prace

Method Fine-grained  Binary
RAE (Socher et al., 2013) 43.2 82.4
MV-RNN (Socher et al., 2013) 44 .4 82.9
RNTN (Socher et al., 2013) 45.7 85.4
DCNN (Blunsom et al., 2014) 48.5 86.8
Paragraph-Vec (Le and Mikolov, 2014) 48.7 87.8
CNN-non-static (Kim, 2014) 48.0 87.2
CNN-multichannel (Kim, 2014) 47.4 88.1
DRNN (Irsoy and Cardie, 2014) 49.8 86.6
LSTM 46.4 (1.1)  84.9 (0.6)
Bidirectional LSTM 49.1 (1.0)  87.5 (0.5)
2-layer LSTM 46.0 (1.3) 86.3 (0.6)
2-layer Bidirectional LSTM 48.5 (1.0)  87.2 (1.0)
Dependency Tree-LSTM 484 (0.4) 85.7 (0.4)
Constituency Tree-LSTM

—randomly initialized vectors 43.9 (0.6) 82.0 (0.5)

— Glove vectors, fixed 49.7 (0.4) 87.5 (0.8)

— Glove vectors, tuned 51.0 (0.5) 88.0 (0.3)




Stanford Sentiment Treebank

Korpus zdan — wycinkéw recenzji filmowych z
rottentomatoes.com pierwotnie opisany w
Pang and Lee (2005)

10,662 zdan przetworzonych stanfordzkim
parserem sktadnikowym (Klein and Manning,
2003).

Anotacja crowdsourcingowa: platforma
Amazon Mechanical Turk.

215,154 oznaczonych recznie fraz



Stanford Sentiment Treebank

nerdy folks
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Very Negative Somewhat Neutral Somewhat Positive Very
negative negative positive positive

phenomenal fantasy best sellers

(
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Very Negative Somewhat Neutral Somewhat Positive Very
negative negative positive positive

Recursive Deep Models for Semantic Compositionality Over a Sentiment Treebank.
Socher et al. 2013



Stanford Sentiment Treebank
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Recursive Deep Models for Semantic Compositionality Over a Sentiment Treebank.

Socher et al. 2013
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Figure 7: Example of correct prediction for contrastive
conjunction X but Y.

Recursive Deep Models for Semantic Compositionality Over a Sentiment Treebank.
Socher et al. 2013



Rekursywne sieci neuronowe

©co P2 = g(a,p1)

. hot very good..
a b C

Recursive Deep Models for Semantic Compositionality Over a Sentiment Treebank.
Socher et al. 2013



Implementacja
rekurencyjnej sieci w Clarin 2

Cele tworzonego narzedzia:

* |Integracja z zaleznoSciowym, a nie
sktadnikowym i binarnym rozbiorem
zdaniowym

* Narzedzie w jezyku python (np. Theano)

* Tree LSTM niestety w Torch/Lua

* /badanie zaleznosci miedzy rozmiarem danych

uczgcych a wynikami



Struktura sieci

Klasyfikujemy fraze “w, w, w,” o strukturze: <
W1 W2
/ \
Wyjscie: y=softmax (W ,-h,) \y ‘
Warstwa dense: h W h ‘ ¢ & o o0 '
MNA
_ 1 ‘ e o ‘ e o }
Stan ukryty: =[W,-embedding(w,);W =) _ h] !
" e T .
Weiscie: embedding(w,), h,, h, (e o |[o o o 00|

emb §(h1+hz)



Przechodzenie po drzewie
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Przechodzenie po drzewie
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Przechodzenie po drzewie

/introduces\
/movie kind
This unusual of
horror
psychological

Kolejnosc¢ odwiedzania weztow:
psychological, horror



Przechodzenie po drzewie
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Przechodzenie po drzewie
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Kolejnos¢ odwiedzania weztow:
psychological, horror, of, unusual, kind



Przechodzenie po drzewie
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Przechodzenie po drzewie
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Kolejnos¢ odwiedzania weztow:
psychological, horror, of, unusual, kind, This, movie



Przechodzenie po drzewie
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Implementacja

def one step(word id, children ids, children idx, y true, i, hidden states, learning rate):
"' 'Funkcja wywotywana w wezle.'"'

idx_tmp = (children idx>=0).nonzero()

tmp = T.zeros like(children idx)

tmp2 = T.set subtensor(tmp[idx tmp], 1)

number of children = T.eq(tmp2.sum(dtype = dataType)) # liczba dzieci danego wezta
number of children = ifelse(T.eq(number of children, shared zero), shared one, number of children)

schh = hidden states[children idx].sum(axis=0) / number of children # Srednia stanow ukrytych dzieci
h = T.concatenate([T.dot(self.emb[word id],self.W e h), T.dot(schh,self.W sh h)]) # stan ukryty

zeros_subtensor = hidden states[i]
hidden states new = T.set subtensor(zeros subtensor, h) # zapisujemy stan

h2 = T.dot(h, self.W h h2) # warstwa dense

y prob = T.nnet.softmax(T.dot(h2,self.W h2 y)) # predykcja

ce = -T.log(y prob[0][y true]) # kara (crossentrony)

updates = OrderedDict([(self.W h2 y, self.W h2 y-learning rate*T.grad(ce, self.W h2 y)),
(self.W h h2, self.W h h2-learning rate*T.grad(ce, self.W h h2)),
(self.W e h, self.W e h-learning rate*T.grad(ce, self.W e h)),
(self.W sh h, self.W sh h-learning rate*T.grad(ce, self.W sh h)),
(self.emb, self.emb-learning rate*T.grad(ce, self.emb))
1) # nowe wartosci wag

return (i+l,hidden states new, y prob), updates



Implementacja

y _probs, updates = theano.scan(

fn=one step,

sequences = [words, children ids, children positions,y],

outputs info = [theano.shared(0),
theano.shared(np.zeros((self.max phrase length,2*nh))),
None],

non_sequences = lr,

n_steps = words.shape[0]

)

self.train = theano.function( inputs [words,children_ids, children positions, y, lr],
outputs = []

updates = updates,

allow input downcast=True,

mode="'FAST RUN' )

self.classify = theano.function(
inputs=[words,children ids,children positions], outputs=predictions[1],
allow input downcast=True,
mode="'FAST RUN' )



Rekursywne sieci neuronowe

Model Fine-grained Positive/Negative
All Root All Root
NB 67.2 41.0 82.6 81.8
SVM 64.3 40.7 84.6 79.4
BiNB 71.0 41.9 82.7 83.1
VecAvg 73.3 32.7 85.1 80.1
RNN 79.0 43.2 86.1 82.4
MV-RNN 78.7 44 4 86.8 82.9
RNTN 80.7 45.7 87.6 85.4

Table 1: Accuracy for fine grained (5-class) and binary
predictions at the sentence level (root) and for all nodes.

Recursive Deep Models for Semantic Compositionality Over a Sentiment Treebank.
Socher et al. 2013



Uzyskane rezultaty

Baseline dla all: 78%
Baseline dla root: 28% dla fine-grained i 41% dla pos/neu/neg.

Fine- grained Pos / neu / neg
Model
all root all root
Struktura bazowa 83.2 32.6 85.0 45.8
(przedstawiana)
Struktura uproszczona 82.7 30.6 85.2 51.3

(bez warstwy dense)



Zaleznosc¢ jakosci predykcji od
wielkosci zbioru uczgcego

85

accuracy

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Liczba zdan w zbiorze treningowym

Predykcja przy uzyciu struktury bazowej dla 5. klas, liczona dla wszystkich fraz.



Tworzone polskojezyczne zasoby (1)

* Polskojezyczny treebank sentymentowy (w ramach
Clarin 2)
e Ze Skfadnicy zaleznosciowej (wersja mid-2013)
wybralismy 915 zdan
e Sposob wyboru: w zdaniu wystgpito co najmniej
jedno stowo z wydzwiekiem wedtug dwoch
dostepnych stownikow
e Zdania poddane recznej anotacji fraz przez lingwistow
* Zreguty, usuniety zostat nadmiarowy sentyment
e Skutek: po pierwszym etapie anotacji pozostato
30% zdan



Tworzone polskojezyczne zasoby (2)

 Obecny etap: reczna anotacja *wszystkich™ fraz w
wybranym w ten sposob podzbiorze zdan.
 Poszczegolne frazy wygenerowane metodg ,,zwijania”
drzewa do gory.
 Petna anotacja tego typu prawdopodobnie zostanie
ograniczona do wyodrebnionych obecnie ok 300 zdan.
* Plany na przysztosc
 Wygenerowanie wiekszych zbiorow treningowych
metodami automatycznymi (np sentipejd)



Dziekujemy za uwage.



