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ROZDZIAL 7.

Uzycie rekurencyjnych sieci neuronowych
do przetwarzania jezyka naturalnego

Z rozdziatu 5. wiesz, w jaki sposob tekst mozna przeksztalcaé na ciagi tokenéw. Po zamianie zdan
na tensory, skladajace si¢ z liczb, mozna je nastepnie wprowadzi¢ do sieci neuronowej. W kolejnym
rozdziale przeanalizowali$my osadzenia, ktére pozwalaly zestawiaé stowa o podobnym znaczeniu,
aby umozliwi¢ okreslanie rodzaju emocji. Z sukcesem wdrozyliémy pomyst w praktyce poprzez
zbudowanie klasyfikatora sarkazmu. Nie wzielismy jednak pod uwage tego, Ze zdania nie s3 po
prostu zbiorami niezaleznych od siebie stow. Kolejnos¢, w jakiej pojawiaja sie stowa, ma czesto
bardzo wielki wplyw na znaczenie zdania. Na przyktad przymiotniki mogg modyfikowa¢ znaczenie
rzeczownikéw, obok ktdrych sie pojawiajg. Samo stowo ,,blue” moze nie mie¢ znaczenia emocjo-
nalnego, podobnie zresztg jak ,sky”. Gdy je jednak potaczysz, aby uzyska¢ wyrazenie ,,blue sky”,
pojawia si¢ wyrazny oddzwiek emocjonalny, ktory jest zwykle pozytywny. Niektore rzeczowniki
moga wplywa¢ na inne, na przyktad ,rain cloud”, ,,writing desk” czy ,,coffee mug”.

Aby wzig¢ pod uwage takie zwiazki, nalezy uwzglednié rekurencje w architekturze modelu. W tym
rozdziale przeanalizujemy rozne rozwigzania. Dowiesz sie¢, w jaki sposéb model moze zdoby¢ wie-
dze¢ o kolejnosci stéw, a dzigki temu lepiej zrozumieé tekst. W tym celu wykorzystamy rekuren-
cyjna sie¢ neuronowa (RNN).

Podstawy rekurencji

Aby zrozumie¢, na czym polega dzialanie rekurencji, zastanéwmy si¢ najpierw nad ograniczeniami
modeli zaprezentowanymi do tej pory w ksiazce. Sposéb tworzenia modelu przedstawitem na ry-
sunku 7.1. Dostarczasz dane i etykiety oraz definiujesz architekture modelu, ktéry uczy sie regut
dopasowujacych dane do etykiet. Reguly sa dostepne w postaci interfejsu API, ktéry zwraca progno-
zowane etykiety dla przysztych danych.

Jak wida¢, dane do modelu sg dostarczane hurtowo. Nie zostal podjety zaden wysilek, aby zrozu-
mie¢ kolejno$¢, w jakiej sie one pojawiajg. Oznacza to, ze znaczenie stéw ,,blue” i ,,sky” jest iden-
tyczne w zdaniach takich jak , Today I am blue, because the sky is gray” i ,,Today I am happy, and
there’s a beautiful blue sky”. Czytelnicy, ktdrzy znajg jezyk angielski, od razu zauwazyli réznice w uzyciu
tych stéw, ale model z zaprezentowang wczeéniej architektura tak naprawde widzi to samo.
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Rysunek 7.1. Wysokopoziomowy schemat tworzenia modelu

Jak mozna rozwigza¢ ten problem? Najpierw zbadajmy nature rekurencji, a dzigki temu bedziemy
mogli zrozumie¢, jak dziata podstawowa sie¢ RNN.

Przyjrzyjmy si¢ stynnemu ciggowi Fibonacciego. Jesli o nim nie styszales, na rysunku 7.2 mozesz
zobaczy¢ kilka poczatkowych liczb tego ciagu.

Rysunek 7.2. Kilka pierwszych liczb ciggu Fibonacciego

Pomyst polega na tym, ze kazda kolejna liczba jest suma dwdch liczb jg poprzedzajacych. Jesli za-
czniemy od liczb 11 2, nastgpna bedzie 1 + 2, czyli 3. W dalszej kolejnosci otrzymamy 2 + 3, czyli
5,3 + 5, a wiec 8, itd.

Nasze dzialania mozna zaprezentowaé w sposéb graficzny na rysunku 7.3.

Rysunek 7.3. Graficzna reprezentacja ciggu Fibonacciego

Jaki wida¢, do funkeji przekazujemy liczby 1 i 2, a na wyjséciu otrzymujemy 3. Przenosimy drugi
parametr (2) do nastepnego kroku i wprowadzamy go do funkeji wraz z wartoscia wyjéciowa z poprzed-
niego (3). W wyniku otrzymujemy liczbe 5, ktéra przekazujemy do funkgji razem z drugim parame-
trem z poprzedniego kroku (3), aby uzyska¢ wartos¢ 8. Proces ten trwa w nieskonczono$¢, a kazda
kolejna operacja zalezy od wczesniejszych. Mozna powiedzie¢, ze warto$¢ 1 pokazana w lewym
gérnym rogu rysunku w pewien sposéb ,przetrwa” caly proces. Bedzie zawarta w liczbie 3, ktéra
zostanie podana do funkcji drugiej, nastepnie w liczbie 5, ktdéra zostanie przekazana do funkcji
trzeciej, itd. W ten sposdb pewien fragment warto$ci 1 zostanie zachowany w calej sekwencji, cho-
ciaz jej wplyw na ogdlny wynik bedzie oczywiscie niewielki.

140 | Rozdziat7. Uzycie rekurencyjnych sieci neuronowych do przetwarzania jezyka naturalnego
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W podobny sposéb dziata neuron rekurencyjny. Na rysunku 7.4 przedstawitlem typowy schemat
polaczen w neuronie wykorzystujacym rekurencje.

Y

Rysunek 7.4. Neuron rekurencyjny

W pewnym przedziale czasowym warto$¢ x (zazwyczaj oznaczana jako xt) zostaje przekazana do
funkcji F. W wyniku tej operacji w tym samym przedziale czasowym otrzymujemy warto$¢ wyj-
$ciowa y (zwykle oznaczang jako yt). Funkcja zwraca rowniez warto$¢, ktdra jest przekazywana do
nastepnego kroku (przedstawiona na rysunku jako strzatka prowadzaca od funkeji F do same;j siebie).

Opis stanie si¢ bardziej zrozumialy, jeli przyjrzysz sie, w jaki sposéb neurony rekurencyjne wspot-
pracuja ze sobg w kolejnych przedziatach czasowych (rysunek 7.5).

yo y1 y2

e

N —

—

Rysunek 7.5. Dziatanie neuronéw rekurencyjnych w kolejnych przedziatach czasowych

Dostarczywszy neuronowi wartosci xo, uzyskujemy wynik y, oraz wartos¢, ktora jest przekazywana
dalej. Jest ona uzywana w nastepnym kroku razem z wartoscig x;, powodujac utworzenie wyniku y,
i warto$ci, ktéra ponownie zostanie dalej przekazana. W kolejnym kroku uzywamy jej razem z x,
dzieki czemu tworzymy y, oraz warto$¢ przekazywang, itd. Proces ten jest podobny do tego, ktéry
weczeséniej zaprezentowalem w przypadku rozwigzywania ciagu Fibonacciego. Warto o nim pamig-
ta¢, gdy chcemy sobie przypomnie¢, jak dziata rekurencyjna sie¢ neuronowa.

Podstawy rekurengji | 141

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/szinum
http://helion.pl/page354U~rt/szinum

Zastosowanie rekurencji w przetwarzaniu jezyka
naturalnego

Wiesz juz, ze rekurencyjna sie¢ neuronowa pozwala na obstuge kontekstu sekwencji w kolejnych
przedziatach czasowych. W dalszej czesci ksiazki pokaze, ze sieci RNN rzeczywidcie sg uzywane do
modelowania sekwencji. Korzystanie z tak prostej rekurencyjnej sieci neuronowej, jaka zostata
przedstawiona na rysunkach 7.4 i 7.5, wigze si¢ jednak z pewnym problemem, ktéry mozna przeoczy¢.
Jak juz wspomnialem w przypadku ciggu Fibonacciego, poziom przekazywanego kontekstu bedzie
z czasem male¢. Wplyw wartosci wynikowej otrzymanej z neuronu w kroku 1. jest ogromny, w kroku 2.
maleje, w kroku 3. jest jeszcze mniejszy itd. Jesli wiec mamy zdanie typu ,Today has a beautiful
blue <co$>”, wowczas stowo ,,blue” bedzie mialo silny wplyw na kolejny wyraz — mozemy sie do-
mysdli¢, ze prawdopodobnie bedzie nim ,sky”. Co si¢ stanie jednak z kontekstem, ktdry wynika
z wezesniejszego fragmentu zdania? Wezmy na przyklad zdanie ,,I lived in Ireland, so in high school
I had to learn how to speak and write <co$>".

W miejscu szablonu ,,<co$>" nalezy oczywiscie wstawic¢ stowo ,,Gaelic”, ale wynika to z odpowied-
niego kontekstu, ktérym jest stowo ,Ireland” znajdujace si¢ na samym poczatku zdania. Aby$my
zatem wiedzieli, czym nalezy zastapi¢ szablon ,,<co$>”, musimy wymysli¢ sposob na zachowanie
bardziej odleglego kontekstu. Pamie¢ krétkotrwata sie¢ RNN musi wigc zostaé wydtuzona, w zwigzku
z czym wynaleziono lepszg architekture zwang dluga pamiecia krotkotrwala (LSTM).

Chociaz nie bede wchodzil w szczegoly zwigzane z dzialaniem podstawowej architektury LSTM,
na rysunku 7.6 zaprezentowalem jej wysokopoziomowy schemat. Aby dowiedzie¢ si¢ wigcej
o operacjach wewnetrznych, zapoznaj si¢ z doskonalym wpisem na blogu Christophera Olaha
(https://oreil.ly/6KcFA).

Stan komorki
]

©o o o

Rysunek 7.6. Wysokopoziomowy schemat architektury LSTM

Architektura LSTM usprawnia sposob dziatania podstawowej sieci RNN poprzez uwzglednienie
»stanu komorki”, ktéry umozliwia przekazywanie kontekstu nie tylko pomiedzy bezpoérednio wy-
stepujacymi po sobie krokami, ale przez calg ich sekwencje. Biorac pod uwage to, ze mamy do
czynienia z neuronami, dzieki takiemu rozwigzaniu sie¢ z czasem nauczy sie¢ kontekstu.
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Wazng cechg architektury LSTM jest to, ze moze dziala¢ w dwoéch kierunkach. Informacje mozna
przetwarzaé w przedzialach czasowych zaréwno do przodu, jak i do tylu, dzigki czemu sie¢ moze
pozna¢ kontekst na dwa sposoby. Spéjrz na rysunek 7.7, aby sie zapozna¢ z wysokopoziomowym
schematem rozwiazania.

Stan komarki
PR

© o o

Rysunek 7.7. Wysokopoziomowy schemat dwukierunkowej architektury LSTM

Sie¢ wykonuje ewaluacje, poczynajac od kroku 0., a koniczac na kroku maksymalna_liczba_krokow,
jak réwniez odwrotnie — od maksymalnej_liczby_krokéw do kroku 0. W kazdym przedziale czasowym
wynikiem y jest polaczenie przejécia ,,do przodu” i ,,wstecz”. Odpowiedni schemat mozna zobaczy¢
na rysunku 7.8.

Y; Y,

=

0
(Ro) —

Y,
(

Rysunek 7.8. Dziatanie dwukierunkowej architektury LSTM

Zal6zmy, ze kazdy neuron w danym przedziale czasowym bedzie oznaczony symbolem FO, F1, F2 itd.
Na rysunku pokazatem kierunki przetwarzania, wiec obliczenia dla neuronu F1 w przypadku przej-
$cia do przodu oznaczylem jako F1(->), a wstecz jako (<-)F1. Aby uzyska¢ wartoé¢ y dla okreslonego
przedzialu czasowego, sumowane sg elementarne wyniki. Rowniez stan komorki jest dwukierunkowy.
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Takie rozwigzanie moze by¢ naprawde przydatne do zarzadzania kontekstem w zdaniach. W przy-
padku zdania ,,I lived in Ireland, so in high school I had to learn how to speak and write <co$>”
szablon ,,<co$>” zostal zamieniony na stowo ,,Gaelic” po wykryciu stowa kontekstowego ,,Ireland”.
A gdyby bylo odwrotnie? Wezmy zdanie ,,I lived in <kraj>, so in high school I had to learn how to
speak and write Gaelic”. Analizujac je od tylu, mozemy si¢ dowiedzie¢, czym powinien zostaé za-
stapiony szablon ,,<kraj>”. Korzystanie z dwukierunkowych architektur LSTM moze by¢ bardzo
przydatne podczas wykrywania emocji w tekscie (z rozdzialu 8. dowiesz sie, ze sg one réwniez na-
prawde niesamowite podczas generowania tekstow!).

Oczywiscie architektury LSTM, a w szczegdlnoséci dwukierunkowe, sa skomplikowane, wiec nalezy
oczekiwag, ze ich trenowanie bedzie przebiega¢ wolno. W takim przypadku warto zainwestowaé w pro-
cesory graficzne (a przynajmniej skorzysta¢ ze srodowiska Google Colab).

Tworzenie klasyfikatora tekstu
przy uzyciu rekurencyjnych sieci neuronowych

W rozdziale 6. podczas eksperymentowania utworzyliémy przy uzyciu osadzen klasyfikator dla zbioru
danych Sarcasm. Stowa przed agregacja byly przeksztalcane w wektory, a nastepnie wprowadzane
do warstw gestych w celu klasyfikowania. Podczas korzystania z warstwy RNN takiej jak LSTM nie
wykonuje si¢ agregacji, wiec dane wyjéciowe z warstwy osadzania mozna przekazywa¢ bezposred-
nio do warstwy rekurencyjne;j. Jesli chodzi o jej wymiar, jest on czgsto rowny wymiarowi warstwy
osadzania. Nie jest to warunek konieczny, ale moze by¢ dobrym wyborem na poczatku. Jak pamie-
tasz, w rozdziale 6. wspomniatem, ze wymiar osadzania jest czesto czwartym pierwiastkiem roz-
miaru stownika. Podczas korzystania z sieci RNN ta reguta jest w wielu przypadkach ignorowana,
poniewaz spowodowataby, Ze rozmiar warstwy rekurencyjnej bytby zbyt maty.

Zmodyfikujmy prosta architekture modelu stuzacego do klasyfikowania sarkazmu, ktéra wykorzy-
stywaliémy w rozdziale 6., i uzyjmy w niej dwukierunkowej warstwy LSTM:
model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Embedding(vocab_size, embedding dim),
tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(embedding_dim)),
tf.keras.layers.Dense(24, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid')

1)

Funkgje straty i klasyfikator mozna zdefiniowa¢ za pomocg nastepujacego kodu (zwrd¢ uwage, ze
wspolczynnik uczenia wynosi 0,00001, co jest rOwnowazne le-5):

adam = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.00001,
beta 1=0.9, beta 2=0.999, amsgrad=False)

model.compile(Toss="'binary_crossentropy',

optimizer=adam, metrics=["accuracy'])

Sprébuj wyswietli¢ podsumowanie architektury modelu. Pamietaj, ze rozmiar stownika wynosi 20 000,
a wymiar osadzania jest rowny 64. W wyniku tego otrzymujemy 1 280 000 parametréw w warstwie
osadzania, przy czym warstwa dwukierunkowa ma 128 neuronéw (64 w przdd, 64 wstecz):
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Layer (type) Output Shape Param #

embedding 11 (Embedding) (None, None, 64) 1280000
bidirectional_7 (Bidirection (None, 128) 66048
dense_18 (Dense) (None, 24) 3096
dense_19 (Dense) (None, 1) 25

Total params: 1,349,169
Trainableparams: 1,349,169
Non-trainableparams: 0

Na rysunku 7.9 pokazatem wyniki trenowania modelu przez 30 epok.
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Rysunek 7.9. Wykres zmian dokladnosci modelu LTSM w ciggu 30 epok

Doktadnos¢ sieci dla danych treningowych szybko wzrasta do wartosci powyzej 90%, jednak w przy-
padku danych walidacyjnych pozostaje na poziomie okoto 80%. Podobne wyniki otrzymywalismy
juz wezeéniej. Na rysunku 7.10 widzimy, ze wykresy strat rozeszly sie po mniej wiecej 15 epokach.
W przypadku danych walidacyjnych wykres ulegt sptaszczeniu, a strata, pomimo uzycia 20 000 stow
zamiast 2000, osiagnela znacznie nizszg warto$¢ niz na wykresach z rozdziatu 6.
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Rysunek 7.10. Wykres zmian straty modelu LTSM w ciggu 30 epok

Tworzenie klasyfikatora tekstu przy uzyciu rekurencyjnych sieci neuronowych | 145

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/szinum
http://helion.pl/page354U~rt/szinum

Uzylismy tylko jednej warstwy LSTM. W kolejnym punkcie dowiesz si¢, w jaki spos6b mozna 13-
czy¢ ze sobg warstwy LSTM, a takze sprawdzisz, jaki wplyw ma to rozwigzanie na doktadnoé¢ kla-
syfikowania zbioru danych.

taczenie warstw LSTM

Z poprzedniego punktu wiesz, ze warstwe LSTM mozna umieéci¢ po warstwie osadzania, aby ulep-
szy¢ klasyfikowanie zawarto$ci zbioru danych Sarcasm. Warstwy LSTM mozna jednak ukladaé
jedna na drugiej. Takie rozwigzanie jest stosowane w wielu najnowoczesniejszych modelach stuza-
cych do przetwarzania jezyka naturalnego.

Ukladanie warstw LSTM w stos staje sie calkiem prostg operacja przy uzyciu biblioteki TensorFlow.
Dodajesz je po prostu do modelu, tak jak w przypadku warstwy gestej. Pamietaj jedynie, ze wszyst-
kie warstwy oprocz ostatniej muszg mie¢ wlasciwo$¢ return_sequences réwng True. Oto przyklad:
model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.Embedding(vocab_size, embedding dim),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(embedding_dim, return_sequences=True)),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(embedding dim)),
tf.keras.layers.Dense(24, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid')

1
Ostatnia warstwa moze rowniez uzywaé wlasciwosci return_sequences o wartosci True. W takim
przypadku w celu klasyfikowania zwraca ona do warstw gestych cate sekwencje zamiast pojedynczych
wartoéci. Moze to by¢ przydatne podczas analizowania wynikéw, o czym napisze pdzniej. Architektura
modelu wyglada nastepujaco:

Layer (type) OutputShape Param #
enbedding 12 (Enbedding)  (None, None, 64) 1280000
bidirectional_8 (Bidirection (None, None, 128) 66048
bidirectional 9 (Bidirection (None, 128) 98816
dense_20 (Dense) (None, 24) 3096
dense_21 (Dense) (None, 1) 25

Total params: 1,447,985
Trainableparams: 1,447,985
Non-trainableparams: 0

Dodanie warstwy spowoduje, ze pojawi sie okoto 100 000 nowych parametréw, ktérych sie¢ bedzie
sie musiala nauczy¢. Oznacza to wzrost o mniej wigcej 8%. Moze to wigc spowolni¢ dzialanie sieci,
ale koszt ten bedzie stosunkowo niski, jesli przyniesie rozsadne korzysci.

Po trenowaniu trwajacym 30 epok uzyskaliémy wynik przedstawiony na rysunku 7.11. Chociaz do-
kfadnos¢ zbioru walidacyjnego od pewnego momentu sie nie zmienia, wykres straty (rysunek 7.12)
mowi co$ zupelnie innego.
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Rysunek 7.11. Wykres zmian dokladnosci w modelu uzywajgcym kilku warstw LTSM

Jak wida¢ na rysunku 7.12, mimo ze uzyskaliémy catkiem niezla dokladnos¢, strata zbioru walida-
cyjnego szybko wzrosta, co jest wyraznym znakiem nadmiernego dopasowania.
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Rysunek 7.12. Wykres zmian straty w modelu uzywajgcym kilku warstw LTSM

Rosngca dokladno$¢ i zmniejszanie sie straty dla zbioru treningowego, a takze wzglednie stata do-
ktadno$¢ i drastyczny wzrost straty dla zbioru walidacyjnego oznaczaja nadmierne dopasowanie.
Jest to wynik zbytniego wyspecjalizowania si¢ modelu w danych ze zbioru treningowego. Podobna
sytuacje mieliémy juz w przyktadach z rozdziatu 6. Biorac pod uwage jedynie wskaznik doktadnosci
bez uwzgledniania straty, mozna tatwo wyciagna¢ falszywy wniosek, ze model dziata prawidtowo.

Optymalizacja modeli z wieloma warstwami LSTM

Z rozdzialu 6.wiesz, ze bardzo skuteczng metoda ograniczania nadmiernego dopasowania jest
zmniejszanie wspofczynnika uczenia. Warto sprawdzi¢, czy takie rozwiazanie bedzie mialo pozy-
tywny wplyw réwniez na dzialanie rekurencyjnej sieci neuronowe;j.

Za pomocg ponizszego kodu zmniejszamy warto$¢ wspdtczynnika uczenia o 20% — z 0,00001 do
0,000008:
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adam = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.000008,
beta_1=0.9, beta 2=0.999, amsgrad=False)

model.compile(Toss="'binary_crossentropy',
optimizer=adam,metrics=["'accuracy'])

Wykres doktadnoéci pokazatem na rysunku 7.13. Wyglada na to, ze wyniki praktycznie nie ulegly
zmianie, chociaz krzywe (szczegolnie w przypadku zbioru walidacyjnego) sa troche gtadsze.
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Rysunek 7.13. Wplyw zmniejszonej wartosci wspélczynnika uczenia na doktadnos¢ modelu z wieloma
warstwami LTSM

Pierwszy rzut oka na rysunek 7.14 réwniez sugeruje podobny, minimalny wplyw zmniejszonej war-
tosci wspdlczynnika uczenia na strate. Wykresowi nalezy jednak doktadniej sie przyjrze¢. Pomimo
mniej wiecej podobnego ksztattu krzywej tempo wzrostu straty jest wyraznie nizsze: po 30 epokach
strata wynosi okoto 0,6, podczas gdy przy wyzszym wspéltczynniku uczenia byla bliska 0,8. Z pew-
noécig warto wiec poeksperymentowac z modyfikacja hiperparametru wspoélczynnika uczenia.
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Rysunek 7.14. Wplyw zmniejszonej wartosci wspétczynnika uczenia na strate modelu z wieloma
warstwami LTSM
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Uzycie dropoutu

Oproécz zmiany parametru wspotczynnika uczenia warto réwniez rozwazy¢ uzycie opcji dropoutu
w warstwach LSTM. Dziata ona dokladnie tak samo jak w przypadku warstw gestych — losowo
wybrane neurony sg pomijane, aby zmniejszy¢ ich negatywny wplyw na uczenie.

Dropout mozna wlaczy¢ w warstwie LSTM za pomocg odpowiedniego parametru. Oto przykiad:

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Embedding(vocab_size, embedding dim),
tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(embedding dim, return_sequences=True,
dropout=0.2)),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(embedding_dim, dropout=0.2)),
tf.keras.layers.Dense(24, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid')

1)

Pamietaj, Ze wlgczenie dropoutu znacznie spowolni proces trenowania. U mnie (uzywatem $rodowiska
Colab) czas trenowania w przypadku pojedynczej epoki wzrdst z okoto 10 sekund az do 180 sekund.

Wykres dokladnosci przedstawitem na rysunku 7.15.
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Rysunek 7.15. Wykres zmian dokladnosci w modelu LTSM wykorzystujgcym dropout

Jak wida¢ na rysunku 7.15, zastosowanie dropoutu nie ma duzego wptywu na dokladno$¢ sieci, co
jest jednak dobrym wynikiem! Zawsze przeciez istnieje obawa, Ze zmniejszenie liczby aktywnych
neurondéw pogorszy dziatanie modelu. Widzimy jednak, ze tak sie¢ nie stato.

Wrhaczenie dropoutu ma jednak pozytywny wplyw na wartos¢ straty, co przedstawilem na rysunku 7.16.

Chociaz krzywe wyraznie si¢ rozdzielaja, znajduja si¢ blizej siebie niz poprzednio. Strata dla zbioru
walidacyjnego stabilizuje si¢ szybko w okolicach wartosci 0,5. To znacznie lepiej niz w poprzednim
modelu, w ktérym wynosita 0,8. Jak pokazuje ten przyklad, dropout to kolejne przydatne rozwia-
zanie, ktorego mozna uzy¢ do poprawy wydajnosci sieci RNN opartych na warstwach LSTM.

Aby unikng¢ nadmiernego dopasowania, warto pamieta¢ o powyzej przedstawionych metodach, a takze
o procedurach zwigzanych z wstepnym przetwarzaniem danych, ktére oméwitem w rozdziale 6.
Jest jednak jedno rozwiazanie, ktérego jeszcze nie przetestowalismy. Chodzi o okreslony rodzaj
uczenia transferowego, w ktérym zamiast przeprowadza¢ zmudny proces trenowania wykorzystuje
sie wstepnie wytrenowane osadzenia dla stéw.
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Rysunek 7.16. Wykres zmian straty w modelu LTSM wykorzystujgcym dropout

Uzycie wstepnie wytrenowanych osadzen w rekurencyjnych
sieciach neuronowych

Do tej pory analizowali$my przyklady, w ktorych zbior treningowy zawierat wszystkie dostepne
stowa. Za pomocg tego zbioru trenowali$émy osadzenia, ktére przed przekazaniem ich do sieci ge-
stej musialy zosta¢ zagregowane. Z tego rozdzialu wiesz juz, jak poprawi¢ wyniki dzialania sieci
RNN. Moglismy jednak uzywac¢ jedynie stéw oraz etykiet zawartych w zbiorze danych.

Wréémy do rozdziatu 4., w ktérym przeanalizowaliémy uczenie transferowe. Co by sie stato, gdy-
by$my zamiast samodzielnie realizowa¢ proces uczenia uzyli wczes$niej wytrenowanych osadzen,
dla ktérych zostata juz wykonana cigzka praca polegajaca na zamianie stéw na sprawdzone wek-
tory? Jednym z przyktadéw takiego rozwigzania jest model GloVe (Global Vectors for Word Re-
presentation) (https://oreil.ly/4ENAQ), opracowany przez Jeffreya Penningtona, Richarda Sochera
i Christophera Manninga z Uniwersytetu Stanforda.

Na podstawie wstepnie wytrenowanych wektoréw stéw naukowcy stworzyli nastepujace zbiory danych:

o stownik zawierajacy 6 miliardow tokenéw i 400 tysiecy stéw, dostepny w 50, 100, 200 i 300
wymiarach, zawierajacy tre$ci z Wikipedii i archiwum Gigaword;

o stownik zawierajacy 42 miliardy tokenéw i 1,9 miliona stéw, dostepny w 300 wymiarach, zawie-
rajacy treéci uzyskane po przeszukaniu internetu;

o stownik zawierajacy 840 miliardéw tokendéw i 2,2 miliona stéw, dostepny w 300 wymiarach,
zawierajacy treéci uzyskane po przeszukaniu internetu;

o stownik zawierajacy 27 miliardéw tokendéw i 1,2 miliona stéw, dostepny w 25, 50, 100 i 200
wymiarach, zawierajacy treéci otrzymane po przeszukaniu Twittera z 2 miliardami tweetow.

Poniewaz wektory zostaly juz wstepnie wytrenowane, zamiast przeprowadzaé uczenie od zera
mozna ich w prosty sposéb ponownie uzy¢ w kodzie korzystajacym z biblioteki TensorFlow. Najpierw
nalezy pobra¢ baze GloVe. Zdecydowatem sie uzy¢ danych Twittera z 27 miliardami tokendéw i stowni-
kiem zawierajacym 1,2 miliona stéw. Pobierane jest archiwum z 25, 50, 100 i 200 wymiarami.
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Aby utatwi¢ przeprowadzenie testéw, udostepnitem wersje 25-wymiarowa. Za pomocg ponizszego
kodu mozesz ja pobra¢ do srodowiska Colab:
lwget --no-check-certificate \
https://storage.googleapis.com/Taurencemoroney-blog.appspot.com/glove.twitter.27B.25d.zip \
-0 /tmp/glove.zip
Jest to archiwum ZIP, wiec mozesz je rozpakowa¢, aby uzyskaé plik o nazwie glove.twitter.
27b.25d.txt:

# Rozpakowywanie osadzer GloVe
import os
import zipfile

Tocal_zip = '/tmp/glove.zip'

zip_ref = zipfile.ZipFile(local_zip, 'r')
zip_ref.extractall('/tmp/glove')
zip_ref.close()

Kazdy wpis w pliku jest stowem, po ktérym wystepuja wytrenowane wspdtczynniki wymiardw.
Aby wezytaé plik, nalezy utworzy¢ stownik, w ktérym kluczami beda stowa, a wartoéciami osadze-
nia. Oto odpowiedni kod:
glove_embeddings = dict()
f = open('/tmp/glove/glove.twitter.27B.25d.txt")
for line in f:
values = line.split()
word = values[0]
coefs = np.asarray(values[1:], dtype='float32')
glove_embeddings[word] = coefs
f.close()
Dzieki stownikowi mozesz wyszukiwa¢ wspotczynniki dla dowolnego stowa, uzywajac go po prostu
jako klucza. Na przyktad aby si¢ dowiedzie¢, jakie osadzenia s zwiazane ze stowem ,,frog”, mozesz
wykona¢ ponizszg instrukeje:

glove_embeddings['frog']

Nastepnie, tak jak poprzednio, uzyj tokenizera, aby uzyska¢ indeks stéw dla zbioru zdan. Jednak
teraz mozesz utworzy¢ nowa strukture, ktéra nazywa si¢ macierzg osadzania. Dzigki niej mozna
bedzie uzy¢ osadzen ze zbioru GloVe (pobranych ze stownika glove embeddings) jako wartosci.
Wyséwietlmy kilka poczatkowych stéw ze zbioru danych:

{'<00V>': 1, 'new': 2, .. 'not': 5, 'just': 6, 'will': 7

Pierwszy wiersz w macierzy osadzania powinien wiec zawiera¢ wspotczynniki dla stowa '<00vV>',
nastepny dla stowa 'new"' itd.

Macierz mozesz utworzy¢ za pomocg nastepujacego kodu:

embedding_matrix = np.zeros((vocab_size, embedding_dim))
for word, index in tokenizer.word index.items():
if index>vocab_size - 1:
break
else:
embedding_vector = glove_embeddings.get (word)
ifembedding_vectoris not None:
embedding_matrix[index] = embedding_vector
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Kod ten tworzy macierz przy uzyciu dwéch parametréw réwnych rozmiarowi stownika i wymia-
rom osadzania. Nastepnie dla kazdego elementu w indeksie stéw tokenizera wyszukujesz wspot-
czynniki zawarte w sfowniku glove embeddings i dodajesz je do macierzy.

Mozesz odpowiednio zmodyfikowaé warstwe osadzania, by uzywala wstepnie wytrenowanych osa-
dzen. W tym celu stosujesz parametr weights, a takze okreélasz, by warstwa nie byta trenowana,
ustawiwszy parametr trainable = False:
model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Embedding(vocab_size, embedding dim,
weights=[embedding matrix], trainable=False),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(embedding_dim,
return_sequences=True)),

tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(embedding dim)),

tf.keras.layers.Dense(24, activation='relu'),

tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid')

1

Podobnie jak w przypadku poprzednich modeli, mozesz teraz przeprowadzi¢ trenowanie. Warto
jednak rozwazy¢ zmiang rozmiaru stownika. Jedna z optymalizacji, jakie wykonalismy w poprzed-
nim rozdziale, aby unikna¢ nadmiernego dopasowania, miata na celu zapobiec przecigzeniu osa-
dzen stowami o niskiej czestosci wystepowania. Uzylismy do tego mniejszego stownika, zawierajg-
cego czedciej wykorzystywane stowa. Poniewaz osadzanie stéw zostalo juz wytrenowane za pomoca
zbioru GloVe, mozna sprébowac poszerzy¢ stownik — ale jak bardzo?

Przede wszystkim sprawdz, ile stéw z Twojego zestawu zdan zawiera si¢ w zbiorze GloVe. Sktada
sie on co prawda z 1,2 miliona elementdw, ale nie ma przeciez gwarancji, Ze zawiera wszystkie
Twoje stowa.

Ponizej przedstawie kod, ktéry pozwoli przeprowadzi¢ szybkie poréwnanie, dzigki ktoremu si¢ dowiesz,
jak duzy powinien by¢ Twdj stownik.

Najpierw uporzadkujmy dane. Utworz liste skladajaca si¢ z elementéw X i Y, gdzie X jest indeksem
stowa, a Y = 1, jesli stowo znajduje si¢ w osadzeniach (w przeciwnym razie Y = 0). Dodatkowo
mozesz utworzy¢ zbiorczy zestaw, w ktérym bedziesz zapisywaé wspolczynnik wystapien stow. Na
przykiad stowo '<00V>' o indeksie 0 nie wystepuje w zbiorze GloVe, wiec faczna warto$¢ Y bedzie
réwna 0. Kolejne stowo, ' new', jest zawarte w GloVe, wiec laczna warto$¢ Y wyniesie w tym momencie 0,5
(co oznacza, ze polowa dotychczasowych stéw znajduje sie w GloVe). W taki sposéb bedziesz wyzna-
czaé warto$¢ az do osiggniecia konca zbioru:

xs=[]
ys=[1
cumulative_x=[]
cumulative y=[]
total_y=0
for word, index in tokenizer.word index.items():
xs.append (index)
cumulative x.append(index)
if glove_embeddings.get(word) is not None:
total_y = total y + 1
ys.append(1)
else:
ys.append(0)
cumulative_y.append(total_y / index)
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Za pomoca tego kodu narysujesz wykres wartoéci X i Y:

import matplotlib.pyplot as plt
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,2))
ax.spines['top'].set_visible(False)

plt.margins(x=0, y=None, tight=True)
#plt.axis([13000, 14000, 0, 1])
plt.fill(ys)

W ten sposéb uzyskasz wykres czgstosci wystepowania stow (rysunek 7.17).
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Rysunek 7.17. Wykres czestosci wystgpowania stow

Jak wida¢, gesto$¢ wykresu zmienia si¢ znaczgco dla indekséw zawartych w przedziale od 10 000
do 15 000. Stowa, ktore nie sg zawarte w osadzeniach zbioru GloVe, zaczynaja czesciej wystepowac
niz te, ktére sie w nich znajdujg. Ma to miejsce w poblizu tokenu o numerze 13 000.

Mozesz to lepiej zrozumie, jesli wykreslisz wykres wartoéci cumulative xicumulative_y. Oto od-
powiedni kod:

import matplotlib.pyplot as plt
plt.plot(cumulative_x, cumulative_ y)
plt.axis([0, 25000, .915, .985])

Wrynik przedstawitem na rysunku 7.18.
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Rysunek 7.18. Czestos¢ wystepowania stéw w bazie GloVe

Mozesz rowniez odpowiednio zmodyfikowaé parametry wywolania p1t.axis, aby znalez¢ i przy-
blizy¢ punkt przegiecia, w ktérym stowa nieobecne w zbiorze GloVe zaczynaja czesciej wystepowac
niz te, ktére s3 w nim zawarte. Na podstawie uzyskanego wyniku mozesz odpowiednio zmodyfi-
kowa¢ wielkos¢ stownika.
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Skorzystawszy z powyzszej metody, zdecydowalem sie¢ uzy¢ stownika o rozmiarze 13 200 (zamiast 2000,
ktory byt poprzednio stosowany, aby unikngé nadmiernego dopasowania) oraz takiej architektury
modelu, w ktdrej liczba wymiaréw embedding_dim wynosi 25 ze wzgledu na wykorzystywany zbiér GloVe:

model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.Embedding(vocab_size, embedding dim, weights=[embedding matrix],

“>trainable=False),
tf.keras.layers.Bidirectional(tf.keras.layers.LSTM(embedding_dim, return_sequences=True)),
tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(embedding dim)),
tf.keras.layers.Dense(24, activation='relu'),

tf.keras.layers.Dense(1l, activation='sigmoid')

1)
adam = tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=0.00001, beta 1=0.9, beta 2=0.999, amsgrad=False)

model.compile(loss="'binary crossentropy',optimizer=adam, metrics=["'accuracy'])
Trenujac sie¢ przez 30 epok, uzyskalismy doskonate rezultaty. Wykres dokladnosci przedstawilem
na rysunku 7.19. Doktadnos¢ walidacji jest bardzo zblizona do dokladno$ci trenowania, co wskazuje,
ze nadmierne dopasowanie nie jest juz problemem.

0,72 { — accuracy
val_accuracy
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Rysunek 7.19. Dokladnosé w modelu z wieloma warstwami LTSM wykorzystujgcym osadzenia zbioru GloVe

Potwierdza to réwniez wykres strat, ktéry pokazatem na rysunku 7.20. Nie ma juz praktycznie roznicy
miedzy wartoéciami straty dla zbioréw walidacyjnego i treningowego. Chociaz dokladnosé¢ wynosi
tylko okoto 73%, mozemy by¢ jej pewni.
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Rysunek 7.20. Strata w modelu z wieloma warstwami LTSM wykorzystujgcym osadzenia zbioru GloVe
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Po wytrenowaniu modelu przez dluzszy czas uzyskujemy bardzo podobne wyniki. Mimo ze nadmierne
dopasowanie pojawia sie w okolicach 80. epoki, model jest nadal bardzo stabilny.

Wrykres dokladno$ci na rysunku 7.21 pokazuje, ze model zostat dobrze wytrenowany.
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Rysunek 7.21. Doktadnos¢ w modelu z wieloma warstwami LTSM wykorzystujgcym osadzenia zbioru GloVe
i trenowanym przez 150 epok

Na wykresie straty z rysunku 7.22 wida¢, Ze roznice zaczynajg narastaé w przyblizeniu od 80. epoki,
jednak model jest nadal dobrze dopasowany.
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Rysunek 7.22. Strata w modelu z wieloma warstwami LTSM wykorzystujgcym osadzenia zbioru GloVe
i trenowanym przez 150 epok

Wyglada na to, ze ten model mozna wczeéniej zatrzymaé, czyli po prostu trenowac go przez 75-80 epok,
aby uzyska¢ optymalne wyniki.

Przetestowatem go z tekstami pochodzacymi z witryny The Onion, bedacej Zrédtem sarkastycz-
nych nagtéwkow dla zbioru danych Sarcasm, a takze z innymi zdaniami:

test sentences = ["It Was, For, Uh, Medical Reasons, Says Doctor To Boris Johnson, Explaining
>Why They Had To Give Him Haircut",

"It's a beautiful sunny day",
"T Tived in Ireland, so in high school they made me learn to speak and write in Gaelic",
"Census Foot Soldiers Swarm Neighborhoods, Kick Down Doors To TallyHousehold Sizes"]
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Otrzymane wyniki sa nastepujace (pamietaj, ze wartoéci bliskie 50% (0,5) oznaczajg treéci neutralne,
bliskie 0 niesarkastyczne, a bliskie 1 sarkastyczne):
[[0.8170955 ]

[0.08711044]

[0.61809343]

[0.8015281 1]
Pierwsze i czwarte zdanie, oba zaczerpniete z witryny The Onion, zostaly ocenione jako sarka-
styczne (z prawdopodobienstwem wyzszym niz 80%). Wypowiedz o pogodzie byla zdecydowanie
niesarkastyczna (9%), a informacje o uczeszczaniu do liccum w Irlandii model uznat za potencjal-
nie sarkastyczna, ale nie byt tego pewny (62%).

Podsumowanie

W tym rozdziale zaprezentowatem rekurencyjne sieci neuronowe, ktére wykorzystuja logike zoriento-
wang na sekwencje, dzieki czemu oceniajg zdania nie tylko na podstawie zawartych w nich stow,
ale takze kolejnosci, w jakiej si¢ one pojawiaja. Dowiedziale$ sig, jak dziala podstawowa sie¢ RNN,
a takze w jaki sposob wykorzystuje sie w niej warstwy LSTM, aby uzyska¢ mozliwo$¢ dlugotrwatego
przechowywania kontekstu. Uzyliémy ich, zeby ulepszy¢ model wykrywania emocji, ktéry wezesniej
stworzyliémy. Nastepnie przeanalizowaliémy problemy zwigzane z nadmiernym dopasowaniem
sieci RNN i metody jego unikania, miedzy innymi uczenie transferowe na podstawie wstepnie wy-
trenowanych osadzen. Zdobyta wiedze wykorzystasz w rozdziale 8., by przewidywa¢ stowa. Dzieki
temu zaprojektujesz model, ktory tworzy teksty w postaci wierszy.

156 |  Rozdziat7. Uzycie rekurencyjnych sieci neuronowych do przetwarzania jezyka naturalnego

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/szinum
http://helion.pl/page354U~rt/szinum

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] i dotacz juz dzisiaj! % «sﬁ;?
http://program-partnerski.helion.pl


http://program-partnerski.helion.pl

Uczenie maszynowe:

nie przestawaj zdobywacé¢ wiedzy!

Sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe znajduja

coraz wiecej zastosowan w niemal wszystkich istotnych
branzach. W technologiach sieci neuronowych tkwi
olbrzymi potencjat. Za rozwojem uczenia maszynowego
muszg nadazac architekci i programisci: aplikacja, w ktorej
wykorzystano technolodie sztucznej inteligencji, musi
pasowac do okreSlonego zastosowania. Poszczegblne
systemy roznia sie od siebie, tak samo jak rozne sg
rozwigzywane przez nie prablemy. Sztuczna inteligencja
ujawni swoje ogromne mozliwosci tylko, jesli inzynierowie
dostosujg swoje aplikacje do rozwigzywania konkretnych
problemow.

Ta ksigzka jest praktycznym podrecznikiem opartym

na sprawdzonej metodyce: nauce poprzez pisanie kodu
w Pythonie. Aby w petni z niego skorzystac, nie musisz
znac wyzszej matematyki. Dzieki praktycznym lekcjom
szybko zaczniesz programowo tworzyé konkretne rozwig-
zania. Dowiesz sie, jak mozna zaimplementowac najwaz-
niejsze algorytmy uczenia maszynowedo, korzystajac ze
znakomitej biblioteki TensorFlow. Nauczysz sie takze,

w jaki sposdb wdrazac modele uczenia maszynowego

i tworzy€ przydatne aplikacje, ktore beda dziataty w réz-
nych srodowiskach i na réznych platformach: przyktadowo
napiszesz aplikacje w jezyku Kotlin w Srodowisku Android
Studio czy tez w jezyku Swift w Srodowisku Xcode.

W ksigzce miedzy innymi:
® podstawy uczenia maszynowedo

e zastosowanie biblioteki
TensorFlow do budowy
praktycznych modeli

® tworzenie modeli
sieci neuronowych

® implementacja widzenia
komputerowego
i rozpoznawania obrazow

® przetwarzanie jezyka
naturalnedgo

e implementacja modeli
dla urzadzefi z systemami
Android i i0S

Laurence Moroney pracuje w Google.
Kieruje zespotem, ktory zajmuje sie
rozwigzaniami wykorzystujgcymi
sztuczng inteligencje. Jest tez trenerem:
szkoli projektantéw oprogramowania

w zakresie technik budowy systemow
uczenia maszynowedo. Czesto udziela
sie na kanale TensorFlow w YouTube.
Jest znanym na catym Swiecie
prelegentem, a takze autorem ksigzek
beletrystycznych — napisat kilka dobrze
przyjetych powiesci science fiction.
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