Generationi modeli in problem predstavitve

V tem poglavju nadaljujemo s sestavljanjem pristopov, ki smo jih
spoznali do sedaj: gradimo modele, pri katerih z gradientnim sesto-
pom iS¢emo parametre na podlagi kriterijske funkcije (verjetja) nad
uénimi podatki, pri ¢emer kriterijsko funkcijo predstavimo z racun-
skim grafom, njene odvode po posameznih parametrih pa izracu-
namo strojno. Tudi tu bomo na izhodu uporabljali linearne modele,

ker pa bodo vhodi kompleksnejsi, jih bomo nelinearno transformirali
z nevronskimi mreZzami. Ker vhodi tokrat ne bodo numeriéni, temvec

tekstovni, bomo pri tem resevali Se problem predstavitve: nevron-
ske mreZe zahtevajo numeri¢ne vhode, zato moramo kompleksnejse
oblike podatkov, kot so besedila, slike, nizi, strukture in podobno,
preslikati v numeri¢ni, navadno vektorski prostor. TakSne numeri¢ne
predstavitve bi lahko zgradili roéno, vendar se v praksi izkaZe, da

je bolje, ¢e je problem predstavitve (angl. representation learning) del
samega ucenja, kjer se predstavitev model nauci sam.

V poglavju bomo z omenjenimi pristopi zgradili znakovne jezi-
kovne modele (character-level language models) za napovedovanje na-
slednjega znaka v zaporedju, torej generativne modele. Kot stranski
produkt pa bomo dobili tudi predstavitve vhodov, ki sicer v naSem
preprostem modelu ne bodo posebej zanimive, vendar je sam posto-
pek njihove izgradnje univerzalen in pomemben.

Cilj postopkov v tem poglavju bo razviti generativni model imen,
ki se ga nau¢imo iz podatkov o imenih, registriranih v Sloveniji v
preteklih letih. Za¢nimo torej s podatki.

Podatki

U¢ni podatki so tokrat imena novorojencev in prebivalcev Slovenije,
zbrana iz razli¢nih virov, ki vklju¢ujejo tudi Statisti¢ni urad Repu-
blike Slovenije. Imena so precej raznolika, njihov vzorec pa podaja
spodnja tabela:

Podatke preberemo in za okus izpiSemo nekaj statistik in podrob-
nosti.

Predstavitveno ucenje je ena osrednjih
tem sodobnega strojnega ucenja in
generativne umetne inteligence. Uspeh
globokih nevronskih mreZ temelji prav
na sposobnosti, da se uporabne pred-
stavitve podatkov naucijo samodejno iz
podatkov.

Vsebina poglavja se moc¢no zgleduje
po izjemnih predavanjih Andreja
Karpathyja in njegove serije Building
makemore. Mo¢no priporo¢amo ogled
vseh njegovih predavanj, ki so prosto
dostopna na YouTube-u!

Podatki so na voljo na
file.biolab.si/datasets/imena.txt.


https://file.biolab.si/datasets/imena.txt
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tisa isabela  saso nikolas
edvin andrej  muste spominka
krenare vidos isabella jusuf
ralf memet  danej daira
rajfa anatoliy peco gamile
francelj milada bohdana  nagjije
ajete majda anemarija  belin
artur januz marioneta margerita

>>> words = open("imena.txt", "r").read().splitlines()

>>> len(words)

9211

>>> min(words, key=len)

"an

max (words, key=len)

"budislavabiljana"

V nasdi u¢ni mnoZici imamo torej skoraj deset tiso¢ imen. Nas
cilj je iz te mnozZice prepoznati vzorce, ki bi jih lahko uporabili pri
generiranju imen.

Bigrami

Najbolj preprosta ideja, s katero bomo zaceli je, da probabilisti¢no
zgradimo model, ki na podlagi znaka v nizu generira naslednji znak.
Model bo probabilisti¢en zato, ker bomo znake generirali na podlagi
napovedanih verjetnosti naslednjega znaka. Model bo preprost, saj
bo zanemaril vsa ostala vedenja o nastajajo¢em nizu ter uposteval
samo zadnje generiran znak. Pricakujemo, da bodo zato generiranja
zaporedja ustrezno slaba, a nam bodo dobro sluZila za primerjavo z
boljsimi modeli.

Nas enostavni model bo temeljil na bigramih, kjer bomo presteli
vse pojavitve sosednih znakov, torej vseh kombinacij ¢rk, upora-
bljenih v uéni mnozici. Pri¢nimo torej s prepoznavanjem abecede
in gradnjo slovarjev, ki ¢rko pretvori v njen indeks in indeks v ¢rko;
slovarja nam bosta prila prav pri gradnji matrike s Stetji pojavitev
bigramov in pri generiranju imen:

import locale

words = open("imena.txt", "r").read().splitlines()
locale.setlocale(locale.LC_COLLATE, 's1_SI.UTF-8")
alphabet = list(set("".join(words))) + ['."]
alphabet.sort(key=locale.strxfrm)

ctoi = {c: i for i, c in enumerate(alphabet)}

itoc = {i: ¢ for c, i in ctoi.items()}

n_chars = len(alphabet)

2000

2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16
Dolzina imena

Slika 61: Porazdelitev dolZine
imen.
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Imena v slovenskih bazah podatkov imen uporabljajo poleg zna-
kov iz slovenske abecede tudi druge znake, skupaj njih 31. Pozoren
bralec bo opazil, da smo med znake vkljucili tudi poseben znak (“.”),
s katerim bomo oznacevali zacetek in konec besed.

>>> .join(alphabet)

' .abccéddefghijklmnopqrsStuvwxyzz'’

Vse imamo pripravljeno za gradnjo matrike, ki presteje bigrame.
Ker bomo za predstavitev racunskih grafov uporabili knjiznico
PyTorch je seveda najbolje elemente te knjiznice uporabiti tudi za
predstavitev podatkov:

import torch
N = torch.zeros((n_chars, n_chars), dtype=torch.int32)
for w in words:

s =1["."] + list(w) + ['."]
for cl, c2 in zip(s, s[1:]):
ix1l = ctoifcl]

ix2 = ctoi[c2]
N[ix1l, ix2] +=1

Imenom vsaki¢ dodamo oznacbo za zacetek in konec besede, po-
tem pa se sprehodimo skozi pare sosednjih znakov in na ustreznih
mestih poveceamo Stevec pojavitev N za 1. Dobljeno matriko bi bilo
treba izpisati, a da bo ponazoritev bolj pregledna, jo raje predstavimo
s toplotno karto.

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=(12, 12))
plt.imshow(N, cmap='Blues’)
for i in range(n_chars):
for j in range(n_chars):
chstr = itoc[i] + itoc[j]

plt.text(j, i, chstr, ha='center’, va='bottom’, color='black’, fontsize=9)
plt.text(j, i, N[i, j].item(), ha='center’, va="top’', color='black’, fontsize=9)

plt.tight_layout()
plt.axis('off")
plt.savefig(’'bigram.pdf’, bbox_inches='tight")

Rezultat prikazuje slika |62l V vsaki od vrstic je Stevec bigramov,
ki se pri¢nejo z doloceno ¢rko. V tretji vrstici so na primer frekvence
bigramov, ki se pri¢nejo s ¢rko b. Tako je bigramov, kjer ¢rki b sledi
¢rka a 131, bigramov, kjer b-ju sledi e pa 246. V prvi vrstici so bi-
grami, ki sledijo posebni oznaki “.”, torej zacetku besed, kjer vidimo,
da se najve¢ imen v nasi bazi pri¢ne a in m. Prvi kolona v tabeli pa

govori o koncu imen: najve¢ teh se konca s ¢rko a, sledita n in e.
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Slika 62: Frekvenca bigramov v

imenih v Sloveniji.



GENERATIVNI MODELI IN PROBLEM PREDSTAVITVE

Ze samo brskanje po imenih in njihovih res osnovnih vzorcih je
zanimivo, a nasa naloga tu je gradnja generativnega modela, zato
nadaljujmo. Zgradili bi radi probabilisti¢ni model, kjer za vsako ¢rko
v nastajajo¢em imenu “napovemo”, kaksna je verjetnost pojavitve
naslednjega znaka. Model lahko potem uporabimo tako, da uteZeno
generiramo naslednji znak z ozirom na napovedane verjetnosti.

Za nas bigramski model potrebujemo torej tabelo verjetnosti, ki
nam za dani znak izda verjetnosti naslednjega znaka. Te verjetnosti
bomo shranili v matriko P tako, da najprej v njo shranimo vrednosti
in matrike poajvitev bigramov, potem pa vsako od vrstic normalizi-

ramo: Pazljiv programer bi tu vsekakor
preveril, ali so verjetnosti v vrsticah
matrike P res seStejejo v 1.0.

o
]

N.float()
=P / P.sum(dim=1, keepdim=True)

o
|

Generirajmo nekaj imen. Za ponovljivost bomo nastavili seme
torch-evega generatorja naklju¢nih $tevil, vsako besedo priceli z
oznako za zacetek besede (“.”), potem pa z torch.multinomial ute-
Zeno izbrali med kandidati za nadaljevanje besed, skladno s pripada-
jo¢imi verjetnostmi zadnjega znaka v besedu. Generiranje zaklju¢imo,

ko na ta nacin izberemo znak za konec besede (“.”)

g = torch.Generator().manual_seed(42)
for _i in range(8):

out = []
ix = ctoi[’.’] # names start with a start symbol
while True:

ix = torch.multinomial(P[ix], num_samples=1, replacement=True, generator=g).item()
out.append(itoc[ix])
if itoc[ix] == '.":
break
print("".join(out))

Zgornje nam izpise:

a.
hman.

mife.

za.

han.

d.
nidrsanetaseglarardmesha.
gisitanc.

Hm. Ne izgleda ravno obetavno. A ¢e bi nas model, torej matriko
P zamenjali z matriko, kjer bi bile vse verjetnosti v posameznih vr-
sticah enake, Kodo za tako implementacijo matrike P prepus¢amo
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bralcu. bi dobili veliko slabsi rezultat. Na primer:

txhmanpicfgxzha.
¢qzfgnrsdsduyclsegwnéxkdmmszvmdisEtxbe.
p¢lgzddodhdugsnazécuxesjjwdztneésznzassvkbntabrqueoj¢s.
bbérzzy.

paizsélgte.
ghowyqrenxnidggfmdzwépabrtgzmycoiktteoscxscd.
bnhdrhycgwrgujfwnzmeljglvktfgcihé.
ycsgfvevjzhowcgpzzzmdkvéyvsxathcca.

Tu lahko torej zaklju¢imo, da so rezultati generiranja imen z bi-
grami precej zani¢, a vsekakor veliko bolj$i od popolnoma naklju¢nih.
Zelimo si boljsega modela, a bi bilo dobro pred tem dolo¢iti, kako
bomo kvaliteto modela sploh (kvantitativno) merili. Samo na ob¢u-
tek, ali so generirani nizi boljsi ali slabsi, se namre¢ ni za zanesti.

Verjetje

Nas bigramski model za vsak par znakov doloca verjetnost nasle-
dnjega znaka. Za bigram “an” tako model poda verjetnost, da po
znaku “a” sledi “n”. Ce bi bile vse érke enako verjetne, bi bila ver-
jetnost posameznega naslednjega znaka enaka 1/714s. Vsaka ver-
jetnost, ki je ve¢ja od te vrednosti, nam torej pove, da se je model iz
podatkov nekaj naucil.

Radi bi ocenili kvaliteto modela. Eden od nac¢inov je, da pogle-
damo, kaksne verjetnosti model pripisuje bigramom v u¢ni mnoZici.
Dober model bo bigramom, ki se v podatkih pogosto pojavljajo, pri-
pisal visoke verjetnosti. Za celotno mnoZzico bigramov bi lahko te
verjetnosti nato preprosto zmnozili (ob predpostavki neodvisnosti
elementov u¢ne mnoZice). Tako dobimo verjetje (likelihood) podatkov

LZHP:‘
1

kjer je p; verjetnost posameznega bigrama. Ker je produkt velikega

glede na model:

Stevila majhnih verjetnosti numeri¢no neprakti¢en, namesto njega
uporabljamo logaritem verjetja:

logL = Zlog pi
i

Logaritem spremeni produkt v vsoto, hkrati pa ohrani vrstni red
kakovosti modelov: vegje verjetje pomeni boljsi model. Ker pri op-
timizaciji obi¢ajno minimiziramo kriterijsko funkcijo, uvedemo Se
negativno log-verjetje:

L=-) logpi
1
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in ga pogosto normaliziramo s $tevilom primerov:
1
Lavg = - Zlog i
i

Dobimo torej kriterijsko funkcijo, kjer manjsa vrednost pomeni boljsi
model. Verjetje, kot smo ga opisali tu, konceptualno torej ni prav nic
razli¢no od verjetij, ki smo jih Ze uporabili v prejsnjih poglavjih in ki
tudi tokrat povejo, s kaksno verjetnostjo nas model opazi primere iz
ucne mnoZzice.

Spodnja koda implementira izra¢un povpre¢nega negativnega
log-verjetja na vsej u¢ni mnozici:

log_likelihood = 0.0

n=2=0
for w in words[:3]:
s=1["."1+ list(w) + ["."]
for cl, c2 in zip(s, s[1l:]):
ix1l = ctoi[cl]
ix2 = ctoi[c2]

prob = P[ix1, ix2]

logprob = torch.log(prob)

log_likelihood += logprob

n+=1

print(f"{c1}{c2}: {prob:.3f} {logprob:.3f}")
nll = -log_likelihood / n

Kaksno je torej vrednost kriterijske funkcije naSega binomske
modela?

>>> nll.item()

2.4409780502319336

>>> -torch.log(torch.tensor(1l/n_chars)).item()
3.465735912322998

Ne izgleda najbolje, ampak vsekakor bolse kot verjetje naklju¢nega
modela.

Kaj je potem nas cilj?

Zgradili bi radi model s ¢&im manj$o vrednostjo kriterijske funkcije,
oziroma ¢im vedjim verjetjem. Zdaj Ze vemo, da tu ne smemo ravno
napisati, da Zelimo maksimizirati verjetje na u¢ni mnozZici, saj bi tako
dali prednost modelom, ki bi se lahko tej mnozici preve¢ prilagodili.
Tako da bomo, v splosnem seveda, Zeleli graditi modele z velikim
verjetjem na tesni mnozici. A da ne kompliciramo preve¢: cilj zgor-
njega poglavija je bil dolo¢iti kriterijsko fukcijo in to nam je uspelo.
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Verjetje posameznih besed

Nas$ model, v tej fazi zapisan v obliki matrike P, lahko uporabimo
tako, da ocenimo, kaksno je verjetje neke besede oziroma imena.
Namesto verjetja seveda tudi tu dolo¢imo negativni logaritem izgube.
Pripravimo si ustrezno funkcijo, ki to izra¢una in ki je seveda na mo¢
podobna ra¢unanju verjetja, kot smo ga Ze uporabili zgoraj,

def get_nll(word):
log_likelihood = 0
n=20
s=1["."1 + list(word) + ['."]
for cl, c2 in zip(s, s[1l:]):
ix1l = ctoi[cl]
ix2 = ctoi[c2]
prob = P[ix1, ix2]
logprob = torch.log(prob)
log_likelihood += logprob
n+=1
print(f"{cl}{c2}: {prob:.3f} {logprob:.3f}")
return -log_likelihood / n

in izra¢unajmo izgubo za nekaj novih imen:

new_words = ["Spela", "ana", "gewhu"]
for _w in new_words:
print(f"{get nll(_w):.3f} {_w}")

Dobimo:

2.317 spela
1.604 ana
inf gewhu

Ze res, da “qewhu” pri nas ni ravno najbolj znano ime, ampak zakaj
je njegova izguba neskon¢n. Podroben pregled, ki ga tudi tokrat
prepus¢amo braluc, pove, da je problem sosledje ¢rk “wh”, ki ga v
nasi u¢ni mnoZici ni in za katerega verjetnost je potem o. Logaritem
te vrednosti vrne inf in potem pokvari celoten izracun.

Da bi se takim primerom, torej, izracunom, kjer za posamezen bi-
gram ni bilo podatkov v u¢ni mnozici, izognili, frekvence u¢ne mno-
Zice rahlo popravimo oziroma zgladimo njim pripadajoce verjetnosti:

P = (N+1).float() # includes model smoothing

Glajenje tu je bilo minimalno: predpostavili smo, da je poleg vseh
bigramov v u¢ni mnoZici za vsak moZen par prisoten e dodaten
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primer. Zanimivo, da je tovrstno glajenje enakovredno glajenju z
regularizacijo L2, o ¢emer spregovorimo Se nekoliko kasneje. Z zgor-
njim glajenjem nam uspe pridobiti tudi vrednost izgube za tretje, za
na$ prostor nenavadno ime:

2.330 spela
1.608 ana
4.462 gewhu

Bigrami in nevronska mreza: arhitektura

Zgradimo enostavno nevronsko mreZo z enim samim izhodnim
nivojem (in brez skrite plasti) tako, da bo vsaka enota na vhodu
izra¢unala uteZeno vsoto vhodov. Nelinearnih prenosnih funkcij
tokrat ne bomo implementirali. MreZa bo zato zelo preprosta in tu
z njo Zelimo samo postaviti osnovno za kasnejse, bolj kompleksne
implementacije.

Zactnimo s pripravo podatkov:

def words_to_data(words, verbose=False):
# returns a training set
xs, ys =[], [I
for w in words:

s = ["."] + list(w) + ["."]
for cl, c2 in zip(s, s[1l:]):
if verbose:

print(cl, c2)
ix1l = ctoi[cl]
ix2 = ctoi[c2]
xs.append(ix1)
ys.append(ix2)
return torch.tensor(xs), torch.tensor(ys)

Xs, ys = words_to_data(words, verbose=False)

Vektor (tenzor) xs torej vsebuje seznam znakov na vhodu modela,
vektor (tudi tenzor) ys pa odgovarjajoce znake, ki bi jih pricakovali

na izhodu modela. Skupaj ta dva vektorja tvorita naso u¢no mnozico.

Ker smo vse primere imen v u¢ni mnozici besed na ta na¢in nekako
zlili, sta vektorja primerno velika:

>>> xs.shape, ys.shape
63695, 63695

Oba zgrajena vektorja sta mnoZica Stevilk oziroma ustreznih inde-
ksov ¢rk. Na primer,

Tu bi bilo recimo zanimivo preveriti, ali
zna na$ enostavni model lo¢iti med na
primer tipi¢nimi slovenskimi imeni in
na primer imeni nekih bolj severnih ali
pa daljno vzhodnih nacij.

V uvodu tega poglavja smo govorili o
problmu predstavitve podatkov. Tu smo
resitev tega problema mo¢no poeno-
stavili, in sicer vsako ¢rko predstavimo
z njenim indeksom v abecedi. Bolj
primerne resitve seveda sledijo.
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>>> xs[:3], ys[:3]
tensor([ 0, 24, 12]), tensor([24, 12, 22])

Ta nacin predstavitve ratunsko ni najbolj primeren. Nevronske
mreZe namre¢ ne delujejo neposredno na indeksih, ampak na nu-
meri¢nih vektorjih. Zato bomo vsak znak predstavili s t. im. one-hot
kodiranjem, kjer posamezno ¢rko predstavimo z vektorjem nicel in
ene same enice na mestu, ki ustreza indeksu znaka v abecedi:

xenc = F.one_hot(xs, num_classes=n_chars).float()
yenc F.one_hot(ys, num_classes=n_chars).float()

Vsak vhodni primer je sedaj predstavljen z vektorjem dolzine n_-
chars, kjer je aktivna le ena komponenta:

>>> xenc.shape, yenc.shape
torch.Size([63695, 32]1), torch.Size([63695, 32])

Prvi uéni primer tako na primer predstavlja zacetek besede:

>>> xenc[0]
tensor([1., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.,

Nevronska mreza bo za vsak vhodni znak izrac¢unala uteZeno

vsoto vhodov. Za zacetni primer uporabimo le en sam nevron: V PyTorchu operator @ oznatuje ma-
tricno mnozZenje: vhodni vektor mno-
Zimo z matriko uteZi, rezultat pa pred-
stavlja aktivacijo nevronov. PyTorch

>>> W1 = torch.randn(n_chars, 1)

>>> xenc @ W1 mnoZi tenzorje; pri 2D tenzorjih gre
tensor([[-0.73601, za obitajno mnoZenje matrik, pri vigjih
[ 0.4115], dimenzijah pa za posploSeno matri¢no
[-0.2524], mnoZenje po zadnjih dveh dimenzijah.
[ 0.3244],
[ 0.3244],
[-1.0555]1)

>>> (xenc @ W1).shape
torch.Size([63695, 1])

Izhod zgornjega bi bila torej utezena vsota vhodov, oziroma vektor
uteZenih vsot, za vsak u¢ni primer torej eno realno Stevilo.

Ker Zelimo za vsak znak napovedati verjetnosti vseh naslednjih
znakov, potrebujemo toliko izhodnih nevronov, kolikor je znakov v
abecedi:

>>> W = torch.randn(n_chars, n_chars)
>>> (xenc @ W).shape
torch.Size([63695, 32])
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MnoZenje matrik izvede vse uteZene vsote hkrati za vse u¢ne primere
in vse izhodne nevrone. Rezultat so izhodi modela oziroma logiti
(logits), ki jih bomo interpretirali kot logaritme frekvenc pojavitev in

potem ustrezno preoblikovali: Izratun exp(logits) in naknadna
normalizacija predstavljata funkcijo
softmax. Ta je standardna izbira za

>>> logits = xenc @ W vetrazredno klasifikacijo, saj poljubne
>>> counts = logits.exp() realne vrednosti pretvori v verjetnosti
>>> probs = counts / counts.sum(dim=1, keepdims=True) posameznih razredov.

>>> probs.shape
torch.Size([63695, 321])

Ker torej eksponentna funkcija vraca le pozitivne vrednosti, lahko do-

bljene rezultate interpretiramo kot priblizke frekvenc. Za pretvorbo

v verjetnosti moramo vsako vrstico normalizirati. S tem dobimo za

vsak vhodni znak verjetnostno porazdelitev naslednjega znaka. Vsota

verjetnosti v posamezni vrstici mora biti enaka 1. To bi bilo nujno preveriti, a tu prepu-
Kakovost modela tudi tokrat ocenimo z negativnim logaritmom S¢amo bralcu.

verjetja. Tako kot prej, za vsak uéni primer pogledamo verjetnost

pravilnega naslednjega znaka, izratunamo njen logaritem in nato

povpredje po vseh primerih. Lahko bi uporabili kodo iz zgornjih

razdelkov, a nas je tu zamikalo vse skupaj spisati v eni vrstici:

>>> loss_m = -probs_m[torch.arange(len(ys)), ysl.log().mean()
>>> loss_m
2.446988105773926

Nizja kot je vrednost kriterijske funkcije, bolj$e so napovedi mo-
dela. Ker so vse operacije v modelu odvedljive, bomo lahko v nada-
ljevanju z gradientnim sestopom poiskali takSne uteZi matrike W, ki
minimizirajo izgubo.

Bigrami in nevronska mrezZa: ucenje

Nas enostavni model z nevronsko mreZo sedaj vsebuje parametre,
uteZi matrike W, ki jih moramo nauciti iz podatkov. Ker smo kriterij-
sko funkcijo zapisali z odvedljivimi operacijami, lahko uporabimo
gradientni sestop in uteZi prilagajamo tako, da zmanjsujemo izgubo
modela. UteZi bodo na zacetku ucenja naklju¢ne, potem pa bomo v
uéni zanki zgradili graf funkcije izgube za dane vrednosti utezi W in
u¢ne podatke, izrac¢unali gradiente, in osvezili uteZi. V zanki.

torch.Generator().manual_seed(42)

=
non

torch.randn(n_chars, n_chars, generator=g, requires_grad=True)

for _k in range(100):
# forward pass
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x_enc = F.one_hot(xs, num_classes=n_chars).float()
logits = x_enc @ W # napovej log counts
counts = logits.exp() # pretvori v counts
probs = counts / counts.sum(1l, keepdims=True)
loss = -probs[torch.arange(ys.nelement()), ys].log().mean()
if _k % 10 ==
print(f"Loss {_k:02d}: {loss.item():.4f}")

# backward
W.grad = None # parametri modela nastavljeni na 0
loss.backward()

# update
W.data += -50 * W.grad
print(f"Loss { k:02d}: {loss.item():.4f}")

Zaradi enostavnosti modela smo si lahko privos¢ili visoko stopnjo
ucenja. Ucenje primerno hitro konvergira:

Loss 00: 4.0949
Loss 10: 2.7354
Loss 20: 2.5983
Loss 30: 2.5493
Loss 40: 2.5235
Loss 50: 2.5081
Loss 60: 2.4979
Loss 70: 2.4907
Loss 80: 2.4852
Loss 90: 2.4808
Loss 99: 2.4777

Nauceni model lahko sedaj uporabimo za generiranje novih imen:

g = torch.Generator().manual_seed(42)
for i in range(8):

out = []
ix =0
while True:

xenc = F.one_hot(torch.tensor([ix]), num_classes=n_chars).float()
logits = xenc @ W # napovej log counts
counts = logits.exp()
p = counts / counts.sum(1l, keepdims=True)
ix = torch.multinomial(p, num_samples=1, replacement=True, generator=g).item()
out.append(itoc[ix])
if ix ==
break
print("".join(out))

Dobimo:
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Rezultati so enaki kot pri prejSnjem bigramskem modelu, ki je

temeljil neposredno na Stetju pojavitev bigramov. To ni presenetljivo:

nevronska mreZa se je naucila iste statisti¢ne strukture podatkov, le
da smo verjetnosti sedaj pridobili z u¢enjem parametrov matrike W in
ne neposredno s Stetjem frekvenc. Model $e vedno temelji le na enem
samem predhodnem znaku, zato ostaja zelo omejen in ne zna zajeti
SirSega konteksta v imenih.

Globoka nevronska mreza: priprava podatkov

V prejénjih poglavjih smo zgradili preprost bigramski jezikovni mo-
del, kjer smo naslednji znak napovedovali zgolj na podlagi enega
samega predhodnega znaka. Tak pristop je intuitiven in enostaven za
implementacijo, a omejen: ¢e Zelimo pri napovedi znaka upoStevati
ve¢ predhodnih znakov, to je, upostevati 8irsi kontekst, se velikost
verjetnostne tabele (Stevilo vrstic) povecuje eksponentno. Za kontekst
treh znakov bi tabela imela kar 324 = 1,048,576 celic, to je, veliko
ve¢, kot imamo sploh uénih primerov in bi bila ve¢ina celic praznih.
Model bi postal redek, popolnoma bi se prilagodil u¢nim podatkom
in slabo bi napovedoval.

Zato uporabimo drugacen pristop: globoko nevronsko mrezo, ki
lahko zajame ve¢ znakov konteksta brez eksponentne rasti Stevila
parametrov. Klju¢na ideja je, da znakov ne obravnavamo ve¢ kot
popolnoma nepovezane simbole, temve¢ vsakemu znaku priredimo
vektor v sorazmerno majhnem vloZitvenem prostorus.

Namesto ogromne tabele pogojnih verjetnosti torej uvedemo ar-
hitekturo, ki na svojem vhodu uvede vlozilno tabelo, ki vsak indeks
znaka preslika v majhen vektor realnih stevil. Dimenzija tega pro-
stora je lahko zelo majhna, na primer celo dve, kar omogo¢a tudi
vizualizacijo naucenih predstavitev znakov. Med ulenjem se ti vek-
torji nato prilagodijo tako, da znaki s podobno vlogo v jeziku dobijo
podobne predstavitve.

Pri znakih je taksna ideja nekoliko manj intuitivna, bistveno bolj
naravna pa postane pri besedah. Izvorno delo Bengia in sod. (2003)
je uporabljalo besede namesto znakov. Model se je tako lahko naucil,

Na tem mestu bi bila smiselna primer-
java matrike W oziroma iz nje izvedenih
verjetnosti in matrike verjetnosti, ki je
sledila iz matrike frekvenc bigramov. Bi
znali?

Pri implementaciji se zgledujemo po
modelu, ki so jo predlagali v Bengio
et al. (2003) A Neural Probabilistic
Language Model, JMLR.
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da imajo besede kot sta dog in cat podobno semanti¢no vlogo, saj
se pogosto pojavljajo v podobnih kontekstih. Tudi ¢e model v u¢nih
podatkih nikoli ni videl stavka:

a dog was running in a _

lahko zaradi podobnosti med besedami uspesno napove smiselno
nadaljevanje, Ce je prej videl podobne stavke z besedo cat ali the
dog. VloZitveni prostor torej omogoca generalizacijo med podobnimi
simboli.

Podatke za ucenje pripravimo tako, da iz vsake besede ustvarimo
ve¢ uénih primerov. Zacetni kontekst zapolnimo s posebnim znakom
., ki predstavlja zacetek oziroma konec besede.

block_size = 3 # context window width
XD, YD = [], []
for w in words[:2]:
print(w)
context = [ctoi[’.’]] * block_size # padding
for cinw+ '.":
ix = ctoi[c]
XD.append(context)
YD.append(ix)
print("".join(itoc[i] for i in context), "->", itoc[ix])
context = context[1l:] + [ix]

Za besedi tisa in isabela dobimo naslednjih 13 u¢nih parov u¢ne
pare:

tisa
->

Lto->

Ltio->

Q v ot

tis ->
isa -> .
isabela

->
1>
.is ->
isa ->
sab ->
abe ->
bel ->
ela -> .

Q ~ ® T 9 u -

Vsak primer vsebuje vhodni kontekst treh znakov in ciljni nasle-
dnji znak. Iz vseh primerov nato zgradimo tenzorja X in Y, ki predsta-
vljata vhodne podatke in pripadajoce oznake:
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>>> X = torch.tensor(XD)
>>> Y = torch.tensor (YD)

>>> X

tensor([[ O, O, 0],
[ 6, 0, 24],
[ 06, 24, 12],
[24, 12, 22],
[ 8, 15, 1]1)

>>> Y

tensor([24, 12, 22, 1, 0, 12, 22, 1, 2, 8, 15, 1, 0])

Vsaka vrstica v X predstavlja kontekst treh znakov, medtem ko
ustrezna vrednost v Y predstavlja znak, ki ga mora model napove-
dati. Tako pripravljen u¢ni nabor nato uporabimo za ucenje nevron-
ske mreZe.

Globoka nevronska mreZa: sestava mreze

Arhitektura modela bo skladna s predlogom iz Bengio in sod. (2003)
sestavljena iz treh plasti:

* VlozZitvena plast: vsak znak preslika iz diskretnega indeksa znaka
v vlozZitveni vektor.

e Skrita plast: zdruzene vlozitve konteksta (npr., vlozitve za tri
znake) pretvorimo v predstavitev skritega nivoja (npr. 100 enot) s

polno povezano nevronsko plastjo in nelinearnostjo. Nelinearnosti bomo tokrat uvedli s

funkcijo tanh, ki je po obliki precej

¢ Izhodna plast: model z zadnjo, s skrito plastjo polno povezano podobna sigmoidi, bralec pa lahko
poskusi tudi s kak$nimi drugimi

plastjo, vrne aktivacije, jih pretvori v logite za vse moZne nasle- funkciami
unkcijami.
dnje znake, ki jih potem pretvorimo v verjetnosti. Verjetnostna

porazdelitev je po tem postopku izratunana kot softmax.

Oglejmo si sedaj implementacijo globoke nevronske mreZe in z
njo pripadajocega racunskega grafa. Za¢nemo z vloZitveno plastjo,
kjer vsak znak predstavimo z, v nasi implementaciji majhnim, dvo-
$tevilénim vektorjem. Spodnjo implementacijo namenoma, zaradi
poenostavitve, poganjamo nad u¢nimi podatki samo dveh prvih be-
sed iz nabora imen, ki smo jih zgoraj z oknom Sirine 3 prevedli v 13
uénih primerov.

>>> g = torch.Generator().manual_seed(42)

>>> embedding_dim = 2

>>> C = torch.randn((n_chars, embedding_dim), generator=g)
>>> (C.shape

torch.Size([32, 2])

>>> emb = C[X]
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>>> emb.shape
torch.Size([13, 3, 2])

Tabela C je vloZitvena matrika. Ker imamo 32 razli¢nih znakov in
dvodimenzionalne vloZitve, je njena velikost:

C e R?"2,

Vsaka vrstica matrike C predstavlja vlozitveni vektor posameznega
znaka.

Ko izvedemo indeksiranje C[X], PyTorch za vsak indeks v X poisce
ustrezno vrstico matrike C. Ker ima vhodni tenzor X obliko (13, 3)
dobimo izhod:

emb.shape = (13,3,2).

To pomeni: 13 u¢nih primerov, za vsak primer 3 znaki konteksta,
vsak znak v kontekstu predstavljen z vlozitvenim vektorjem dimen-
zije 2.

Vektorske vlozitve so vhod v polno povezano skrito plast nevron-
ske mreZe:

>>> hidden_size = 100
>>> W1

>>> bl

torch.randn((hidden_size), generator=g)
>>> W1.shape
torch.Size([6, 100])

>>> h = torch.tanh(emb.view(-1, block size * embedding_dim) @ W1 + bl)

Ker imamo kontekst dolZine 3 in vsaka vlozitev vsebuje 2 kompo-
nenti, moramo vse tri vloZitve zdruziti v en sam vhodni vektor dol-
Zine 3 x 2 = 6. Ukaz

emb.view(-1, block_size * embedding_dim)

zato tenzor oblike (13,3,2) preoblikuje v matriko (13,6), ki je pripra-
vljena za mnoZenje z matriko utezi

Matrika uteZi prve plasti ima obliko W; € R®*1%, saj vsak od
Sestih vhodov povezZemo s 100 skritimi nevroni. Vektor zaetnih
vrednosti ima obliko b; € R!%. Po matritnem mnoZenju:

(13,6) - (6,100) — (13,100)

dobimo aktivacije skrite plasti za vseh 13 primerov hkrati. Vektor
zaCetnih vrednosti se pri seStevanju samodejno razsiri (angl. broadca-
sting) prek vseh vrstic.

Nelinearnost & = tanh(-) vrednosti omeji na interval med —1 in 1.
Sledi izhodna plast nevronske mreze:

torch.randn((block _size * embedding_dim, hidden_size), generator=g)

Operacija view v PyTorchu ne kopira
podatkov, ampak zgolj spremeni pogled
na isto pomnilnigko predstavitev
tenzorja. Zato je zelo u¢inkovita.
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>>> W2 = torch.randn((hidden_size, n_chars), generator=g)

>>> b2 = torch.randn((n_chars), generator=g)

>>> W2.shape

torch.Size([100, 32])

>>> logits = h @ W2 + b2

>>> logits.shape

torch.Size([13, 32])

>>> counts = logits.exp()

>>> probs = counts / counts.sum(1l, keepdim=True)

>>> probs[torch.arange(len(Y)), Y]

tensor([3.4551e-08, 4.0015e-10, 7.3008e-03, 5.2019e-05, 4.2715e-12, 4.1585e-07,
3.8536e-05, 1.5851e-05, 2.9422e-13, 6.2645e-14, 1.1990e-11, 1.5413e-03,
2.9104e-11])

Matrika uteZi druge, izhodne plasti ima obliko W, € R1%0%32 ker
Zelimo iz 100 skritih aktivacij izra¢unati veretnosti za vseh 32 mozZnih
naslednjih znakov. MnoZenje:

(13,100) - (100,32) — (13,32)

zato vrne matriko logitov oblike (13,32) Vsaka vrstica te matrike vse-
buje 32 vrednosti, po eno za vsak moZen naslednji znak. Te vrednosti
e niso verjetnosti, zato jih pretvorimo s softmax normalizacijo,

e

pl = Z] eZ]"

oziroma v kodi z

counts = logits.exp()
probs = counts / counts.sum(1l, keepdim=True)

kjer najprej izratunamo eksponent logitov, nato pa vsako vrstico
normiramo tako, da seStevek verjetnosti znasa 1.
Ukaz:

probs[torch.arange(len(Y)), Y]

iz vsake vrstice izbere verjetnost pravilnega naslednjega znaka. Ker
mreZa Se ni naucena, so te verjetnosti trenutno zelo majhne. Idealno,
seveda, bi te verjetnosti bile enake 1.0.

Na koncu racunskega grafa dolo¢imo funkcijo izgube kot nega-
tivno logaritemsko verjetnost pravilnih napovedi. Glede na to, da so
vsi parametri (utezi) nase nevrosnke mreZe $e naklju¢ni in nenauceni,
je izguba velika:

>>> loss = -probs[torch.arange(len(Y)), Y].log().mean()
>>> 10ss
tensor(17.7561)
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Fukcija izgube je negativno log-verjetnost pravih razredov: V praksi roéno ra¢unanje softmax
funkcije in negativne log-verjetnosti
1 N skoraj vedno nadomestimo s funkcijo
L=-— Z log p(]/i | xi)/ F.cross_entropy, ki je numeri¢no sta-
N i=1 bilnejsa in je njena implementacija v
knjiznici PyTorch u¢inkovito implemen-
Pogosto to funkcijo imenujemo tudi krizna entropija (angl. cross- tirana.
entropy loss). Cilj ucenja bi torej bil minimizirati to vrednost glede na
parametre:

Cr Wl/ blr WZ/ bZ'

Za izratun izgube iz logitov bo zato dovolj klic:

>>> loss = F.cross_entropy(logits, Y)
tensor(17.6200)

Ker sta ta funkcija in njen odvod neposredno implementirana v
PyTorchu, bo njena neposredna uporaba tudi zmanjsala velikost
racunskega grafa in s tem skrajSala ¢as ra¢unanja. Implementacija
cross_entropy pazi tudi na velike vrednosti logitov in jih pred ra-
¢unanjem zmanjsa (odsteje maksimalno vrednost of vseh logitov) ter
tako skrbi tudi za ra¢unsko stabilnost.

Globoka nevronska mreZa: ucenje

Sestavimo zdaj skupaj vse zgornje komponente nasega programa
in uveddimo ucenje. Za¢nimo z dolocitvijo parametrov nevronske
mreze:

embedding_dim = 2 # velikost vlozitvenega prostora
hidden_size = 100 # size of the hidden layer

g = torch.Generator().manual_seed(42)

C = torch.randn((n_chars, embedding_dim), generator=g)

W1 = torch.randn((block_size * embedding_dim, hidden_size), generator=g)
bl = torch.randn((hidden_size), generator=g)

W2 = torch.randn((hidden_size, n_chars), generator=g)

b2 = torch.randn((n_chars), generator=g)

parameters = [C, W1, bl, W2, b2]

Parametrov je, v primerjavi z modelom, kjer bi prestevali pojavitev
za vse mozne kombinacije (323 krat 32 za prav toliko moZnih znakov
na izhodu mreZe, skupaj torej 32* = 1.048.576), relativno malo:

>>> n_param = sum(p.numel() for p in parameters)
>>> n_param
3996




Knjiznici PyTorch moramo povedati, da Zelimo za nase parametre
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racunati gradiente. To storimo z:

for _p in parameters:

_p.requires_grad = True

Sledi ucenje. Ni¢, ¢esar Se nismo Ze velikokrat v tej skripta, a po-

novimo vseeno:

for i in range(100):

# forward pass
emb = C[X]

h = torch.tanh(emb.view(emb.shape[0], block_size * embedding_dim) @ W1 + bl)

logits = h @ W2 + b2
loss = F.cross_entropy(logits, Y)
if i % 10 == 0:
print(f"{i:03d} Loss: {loss.item():6.3f}")

# backward pass

for p in parameters:
p.grad = None

loss.backward()

# parameter update
for p in parameters:
p.data += -0.1 * p.grad

print(f"{i:03d} Loss: {loss.item():6.3f}")

Tudi na celotni mnozici u¢nih podatkov je konvergenca soraz-

merno hitra, ¢eprav v vsakem koraku obravnavamo celotno u¢no

mnozico z 63.695 primeri. Zgornja koda namre¢ izpise:

000
010
020
030
040
050
990
999

Loss: 17.454
Loss: 11.683
Loss: 9.010
Loss: 7.371
Loss: 6.349
Loss: 5.655
Loss: 2.470
Loss: 2.470

Paketno ucenje

Pri u¢enju nevronskih mrez obi¢ajno ne izvajamo optimizacije nad

celotnim u¢nim naborom hkrati, saj je to po¢asno in pomnilnisko

zahtevno. Namesto tega uporabljamo paketno ucenje (mini-batch

Pozor: v zgornjih poglavjih smo obrav-
navali samo nekaj zacetnih imen, tu
zdaj Zelimo obravnavati celotno mno-
Zico besed
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training), kjer, kot smo to spoznali Ze v prej$njih poglavjih, v vsakem
koraku naklju¢no izberemo manjsi podnabor u¢nih primerov.

batch_size = 32

for i in range(10000):
# paket za ucenje
indices = torch.randint(0, len(Y), (batch_size,))
# forward pass
emb = C[X[indices]]
h = torch.tanh(emb.view(-1, block_size * embedding_dim) @ W1l + bl)
logits = h @ W2 + b2
loss = F.cross_entropy(logits, Y[indices])
if i % 10 == 0:
print(f"{i:03d} Loss: {loss.item():6.3f}")

# backward pass

for p in parameters:
p.grad = None

loss.backward()

# update parameters
for p in parameters:
p.data += -0.01 * p.grad
print(f"{i:03d} Loss: {loss.item():6.3f}")

Se izpis kriterijske funkcije po u¢enju:

emb_all = C[X]

h_all = torch.tanh(emb_all.view(-1, block_size * embedding_dim) @ W1 + bl)
logits_all = h_all @ W2 + b2

loss_all = F.cross_entropy(logits_all, Y)

loss_all.item()

Ta ima vrednost 2.4367. Naslednji trik, ki ga lahko uporabimo je,
da zmanjSamo stopnjo ucenja. Uporabimo, na primer,

_lambda = 0.1 if i < 10000 else 0.01
for p in parameters:
p.data += - _lambda * p.grad

S tem smo funkcijo izgube na u¢nih podatkih Se zmanjsali na
2.3552, kar je bolje od bigramov, kjer je bila izguba 2.4470.

VlioZitev ¢rk

Ena klju¢nih idej modela je uporaba vloZitvene matrike C, ki vsak
znak preslika iz diskretnega indeksa v vektor realnih Stevil. Namesto
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Slika 63: Vlozitev ¢rk v vektor-
ski prostor, kjer smo se vloZitve

naudili z nevronsko mrezo.
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da bi znake obravnavali zgolj kot lo¢ene simbole, jih tako predsta-
vimo kot tocke v zveznem prostoru. V nasem primeru ima matrika:

Ce IR32><2

kar pomeni, da vsakemu od 32 znakov priredimo dvodimenzionalni
vlozitveni vektor. Ker je dimenzija vloZzitve enaka 2, lahko naucene
predstavitve tudi vizualiziramo. Priro¢no!

Slika |63| prikazuje naucene vloZzitve ¢rk po uéenju modela. Opa-
zimo lahko, da se ¢rke s podobno vlogo v jeziku pogosto razporedijo
blizu skupaj. S slke razberemo gruco samoglasnikov, ¢rki x in y sta
loc¢eni od drugih, locitveni znak . pa je poponoma na svojem. Nekaj
podobnega smo morda pricakovali, a je vizualizacija lep prikaz zmo-
Znosti nevronske mreZe, da se nauci predstavitev sicer nestevislkih
objektov.

Generiranje imen

Zgradili smo model, izboljsali to¢nost na uéni mnoZici, a skoraj poza-
bili preveriti, kako sploh ta deluje. Spodaj je koda.

def generate_name(g):
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context = [ctoi["."]] * block_size
output = []
while True:

emb = C[torch.tensor([context])]

h = torch.tanh(emb.view(1l, block_size * embedding_dim) @ W1l + bl)
logits = h @ W2 + b2

probs = F.softmax(logits, dim=1)

ix = torch.multinomial(probs, num_samples=1, generator=g).item()

if ix == ctoi["."]:
break

output.append(itoc[ix])
context = context[1l:] + [ix]

return "".join(output)
gen = torch.Generator().manual_seed(0)

generated_names = [generate_name(g) for _ in range(8)]
print("\n".join(generated_names))

Izgleda dejansko malo bolje, a prostora za izboljsanje je o¢itno Se
precej:

baran
melica

cre
gemiatjilk
imojica
heda
ktjabja
nru

Kam od tu naprej?

Zgornji modeli predstavljajo Sele zatetek sodobnih generativnih mo-
delov. Iz preprostega bigramskega modela smo postopoma prisli do
globoke nevronske mreze z vloZitvami znakov in $ir§im kontekstom.
A ostaja veliko moZnosti za izboljsave. Povecali bi lahko dimenzijo
vloZitvenega prostora, uporabili daljsi kontekst, dodali ve¢ skritih
plasti ali vegje Stevilo nevronov ter izboljSali optimizacijo z ustre-
znejio izbiro hitrosti u¢enja, velikosti paketov in regularizacijo. Ze
taksne spremembe lahko bistveno izboljsajo kvaliteto generiranih
imen in zmanjSajo vrednost kriterijske funkcije.

Opisani modeli so tudi pomemben zgodovinski korak proti so-
dobnim arhitekturam globokega ucenja za delo z zaporedji. Kasnejsi
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modeli so namre¢ namesto preprostih ve¢plastnih mrez uvedli kon-
volucijske pristope (npr. WaveNet), rekurentne mreZe in danes pre-
vladujoce transformerje, ki temeljijo na mehanizmu pozornosti. Ti
modeli omogocajo uporabo bistveno daljSega konteksta, u¢enje na
ogromnih koli¢inah podatkov in gradnjo predstavitev, ki zajamejo
kompleksne semanticne in sintakti¢ne odnose med elementi jezika.
Prav ideje, predstavljene v tem poglavju — verjetje, vloZzitve, gra-
dientno ucenje in generiranje zaporedij — pa predstavljajo osnovo
sodobnih velikih jezikovnih modelov.
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