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Vad är naturligt språk-behandling?

• Naturligt språk-behandling utvecklar metoder för att förstå och 
producera mänskligt språk med hjälp av datorer. 
eng. natural language processing (NLP) 

• Några välkända tillämpningar av naturligt språk-behandling är 
smarta sökmotorer, maskinöversättning och digitala assistenter. 

• I den här kursen kommer vi att fokusera på behandling av 
naturligt språk i textform (snarare än talat språk).
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Hon är känd för sitt arbete inom naturligt  
språk-behandling och föddes i Hudders!eld.

SPARQL-sökfråga mot DBPedia

SELECT DISTINCT ?x WHERE { 
  ?x dbo:knownFor dbr:Natural_language_processing. 
  ?x dbo:birthPlace dbr:Huddersfield. 
}

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/a/af/Karen_Sp%C3%A4rck.jpg
https://dbpedia.org/sparql
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Två paradigmer

• Lingvistisk kunskap 

Bygga kedjor av systemkomponenter som producerar  
lingvistiskt motiverade representationer. 
ordklasser, syntaxträd, semantiska representationer 

• Djupinlärning 

Träna djupa neuronnät som direkt transformerar rå text till den 
struktur som tillämpningen behöver.

Eisenstein (2019), § 1.2.1



Lingvistiska representationer

Karen föddes i Hudders!eld

subjekt objekt

dbr:Karen_Sparck_Jones dbo:birthPlace dbr:Huddersfield

PROPN VERB PROPN



Lingvistiska representationer

morfologi

syntax

semantik

pragmatik

genereraanalysera

fonologi



‘Natural language processing from scratch’

Part-of-speech  
tagging

Named entity  
resolution

Dependency  
parsing

Semantic role  
labelling

Coreference  
resolution

0 2 4 6 8 10

Tenney et al. (2019)
Figure 1: The Transformer - model architecture.

wise fully connected feed-forward network. We employ a residual connection [10] around each of
the two sub-layers, followed by layer normalization [1]. That is, the output of each sub-layer is
LayerNorm(x + Sublayer(x)), where Sublayer(x) is the function implemented by the sub-layer
itself. To facilitate these residual connections, all sub-layers in the model, as well as the embedding
layers, produce outputs of dimension dmodel = 512.

Decoder: The decoder is also composed of a stack of N = 6 identical layers. In addition to the two
sub-layers in each encoder layer, the decoder inserts a third sub-layer, which performs multi-head
attention over the output of the encoder stack. Similar to the encoder, we employ residual connections
around each of the sub-layers, followed by layer normalization. We also modify the self-attention
sub-layer in the decoder stack to prevent positions from attending to subsequent positions. This
masking, combined with fact that the output embeddings are offset by one position, ensures that the
predictions for position i can depend only on the known outputs at positions less than i.

3.2 Attention

An attention function can be described as mapping a query and a set of key-value pairs to an output,
where the query, keys, values, and output are all vectors. The output is computed as a weighted sum
of the values, where the weight assigned to each value is computed by a compatibility function of the
query with the corresponding key.

3.2.1 Scaled Dot-Product Attention

We call our particular attention "Scaled Dot-Product Attention" (Figure 2). The input consists of
queries and keys of dimension dk, and values of dimension dv . We compute the dot products of the

3

Vaswani et al. (2017)

https://www.aclweb.org/anthology/P19-1452/
https://papers.nips.cc/paper/7181-attention-is-all-you-need.html
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Sökning och inlärning

möjligt  
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modell- 
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Eisenstein (2019), § 1.2.2

mening  
på svenska

mening på engelska sannolikheter, vikter

översättning  
till engelska



Sökning och inlärning

• Sökkomponenten 

Sökkomponenten ansvarar för att hitta det utvärde ! som har 
högst poäng relativt till invärdet " och modellparametrarna #. 
kräver e!ektiva algoritmer 

• Inlärningskomponenten 

Inlärningskomponenten ansvarar för att hitta de 
modellparametrar # som maximerar systemets kvalité. 
o"a någon form av övervakad maskininlärning

Eisenstein (2019), § 1.2.2



Sökning och inlärning

Jag bad om en kort bit
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Sökning och inlärning
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Sökning och inlärning

Bi-RNN

Embed

Bi-RNN Bi-RNN Bi-RNN Bi-RNN Bi-RNN

Embed Embed Embed Embed Embed

Jag bad bitom en kort

PRON VERB ADP DET ADJ NOUN

Conditional Random Field

Vikterna i neuronnätet sätts med hjälp av en inlärningsalgoritm.
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MACHINE LEARNING

AUTONOMOUS
SYSTEMS

DEEP LEARNING

PATTERN RECOGNITION

NATURAL LANGUAGE 
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REAL TIME EMOTION 
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THOUGHT CONTROLLED 
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TRANSLATION

NEXT GEN CLOUD 
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ROBOTIC PERSONAL 
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NEURAL NETWORKS

NOW

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

Technology Landscape

Important technology for 
NZ business to be exploring

Technology Readiness

CHATBOTS

Sources: 
Frost & Sullivan “Artificial Intelligence- R&D and Applications 
Road Map” (Dec 2016), Harvard Business Review- The 
competitive landscape for Machine Intelligence (Nov 2016),
Shivon Zilis and James Chan “The State of Machine 
Intelligence, 2016” (2016), Stanford University. “Artificial 
Intelligence and Life in 2030” (2016),
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_intelligence (2017) Callaghan Innovation: AI Demysti"ed (2017)

https://www.callaghaninnovation.govt.nz/blog/ai-demystified
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Etiska frågeställningar

The Guardian (2019-02-14)

https://www.theguardian.com/technology/2019/feb/14/elon-musk-backed-ai-writes-convincing-news-fiction


Miljö och hållbarhet

Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 3645–3650
Florence, Italy, July 28 - August 2, 2019. c�2019 Association for Computational Linguistics
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Energy and Policy Considerations for Deep Learning in NLP
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Abstract

Recent progress in hardware and methodol-
ogy for training neural networks has ushered
in a new generation of large networks trained
on abundant data. These models have ob-
tained notable gains in accuracy across many
NLP tasks. However, these accuracy improve-
ments depend on the availability of exception-
ally large computational resources that neces-
sitate similarly substantial energy consump-
tion. As a result these models are costly to
train and develop, both financially, due to the
cost of hardware and electricity or cloud com-
pute time, and environmentally, due to the car-
bon footprint required to fuel modern tensor
processing hardware. In this paper we bring
this issue to the attention of NLP researchers
by quantifying the approximate financial and
environmental costs of training a variety of re-
cently successful neural network models for
NLP. Based on these findings, we propose ac-
tionable recommendations to reduce costs and
improve equity in NLP research and practice.

1 Introduction

Advances in techniques and hardware for train-
ing deep neural networks have recently en-
abled impressive accuracy improvements across
many fundamental NLP tasks (Bahdanau et al.,
2015; Luong et al., 2015; Dozat and Man-
ning, 2017; Vaswani et al., 2017), with the
most computationally-hungry models obtaining
the highest scores (Peters et al., 2018; Devlin et al.,
2019; Radford et al., 2019; So et al., 2019). As
a result, training a state-of-the-art model now re-
quires substantial computational resources which
demand considerable energy, along with the as-
sociated financial and environmental costs. Re-
search and development of new models multiplies
these costs by thousands of times by requiring re-
training to experiment with model architectures
and hyperparameters. Whereas a decade ago most

Consumption CO2e (lbs)

Air travel, 1 person, NY$SF 1984
Human life, avg, 1 year 11,023
American life, avg, 1 year 36,156
Car, avg incl. fuel, 1 lifetime 126,000

Training one model (GPU)

NLP pipeline (parsing, SRL) 39
w/ tuning & experiments 78,468

Transformer (big) 192
w/ neural arch. search 626,155

Table 1: Estimated CO2 emissions from training com-
mon NLP models, compared to familiar consumption.1

NLP models could be trained and developed on
a commodity laptop or server, many now require
multiple instances of specialized hardware such as
GPUs or TPUs, therefore limiting access to these
highly accurate models on the basis of finances.

Even when these expensive computational re-
sources are available, model training also incurs a
substantial cost to the environment due to the en-
ergy required to power this hardware for weeks or
months at a time. Though some of this energy may
come from renewable or carbon credit-offset re-
sources, the high energy demands of these models
are still a concern since (1) energy is not currently
derived from carbon-neural sources in many loca-
tions, and (2) when renewable energy is available,
it is still limited to the equipment we have to pro-
duce and store it, and energy spent training a neu-
ral network might better be allocated to heating a
family’s home. It is estimated that we must cut
carbon emissions by half over the next decade to
deter escalating rates of natural disaster, and based
on the estimated CO2 emissions listed in Table 1,

1Sources: (1) Air travel and per-capita consumption:
https://bit.ly/2Hw0xWc; (2) car lifetime: https:
//bit.ly/2Qbr0w1.

Strubell et al. (2019)

http://dx.doi.org/10.18653/v1/P19-1355
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Linjär regression

• Modell 

Sambandet mellan prediktorn (boendeyta) och den predicerade 
variabeln (pris) kan beskrivas som en linjär funktion. 
räta linjens ekvation 

• Optimering 

Hitta den mest anpassade linjära funktionen – den funktion som 
minimerar modellens fel, relativt till data. 
felfunktion: kvadratiskt medelfel
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Linjär regression

Boendeyta (x) Pris (y)

2 104 399 900

1 600 329 900

2 400 369 000

1 416 232 000

… …



Boendeyta (x1) Antal sovrum (x2) Pris (y)

2 104 3 399 900

1 600 3 329 900

2 400 3 369 000

1 416 2 232 000

… …

Linjär regression med $era prediktorer

"
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Linjär regression med $era prediktorer

• Modell 

Sambandet mellan prediktorerna (boendeyta, antal sovrum) och 
den predicerade variabeln (pris) är linjärt. 
allmän linjär funktion 

• Optimering 

Hitta den mest anpassade linjära funktionen – den funktion som 
minimerar modellens fel, relativt till data. 
felfunktion: genomsnittligt kvadratfel



Linjär regression med $era prediktorer

prediktorer

lutningskoe#cienter

predicerad  
variabel baskonstant

vikter – eng. weight

eng. bias
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Den generaliserade linjära modellen
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Den generaliserade linjära modellen

prediktorer

lutningskoe#cienter

predicerade  
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vikter – eng. weights

eng. biases



Räkneexempel
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gra"sk notation

Linjära neuronnät

"
!

Linear parametrar: ), *
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Hur hitta den bästa linjära modellen för datat?

• För att få en ungefärlig lösning kan vi för hand rita in en rät linje 
och sedan beräkna dess lutning och baskonstant. 

• För att få en exakt lösning kan vi använda minsta kvadrat-
metoden, som !nns bl.a. på många grafritande miniräknare. 

• Ett annat sätt att lösa uppgi*en är att använda sig av en 
approximativ, numerisk metod: gradientsökning. 
gradient = generalisering av derivata till #er än en oberoende variabel



Gradientsökning – intuition
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subtrahera  
felfunktionens gradient

subtrahera  
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Gradientsökning

1. Börja med framslumpade modellparametrar 

2. Beräkna felfunktionens gradient för den aktuella uppsättningen 
modellparametrar, relativt till datapunkterna 
förutsätter att felfunktionen är deriverbar 

3. Uppdatera modellparametrarna genom att subtrahera gradienten 

4. Upprepa steg 2–3 tills felvärdet är tillräckligt lågt



Gradientsökning
fe

lv
är

de

0

1

2

3

4

modellparametrar
-0,5 0 0,5 1 1,5 2 2,5

modell felvärde gradient

2,000 2,33 4,67
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Gradientsökning
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modellparametrar
-0,5 0 0,5 1 1,5 2 2,5

modell felvärde gradient

2,000 2,33 4,67

1,533 0,66 2,49

1,284 0,19 1,33

steglängdsfaktor = 0,1

subtrahera 0,133



Gradientsökning
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modellparametrar
-0,5 0 0,5 1 1,5 2 2,5

modell felvärde gradient

2,000 2,33 4,67

1,533 0,66 2,49

1,284 0,19 1,33

1,151 0,05 0,71

steglängdsfaktor = 0,1

subtrahera 0,071



Den osannolika e%ektiviteten av gradientsökning

• Om felfunktionen är konvex kommer gradientsökningen hitta en 
optimal uppsättning parametrar. 
Kvadratiskt medelfel är en sådan konvex felfunktion. 

• De +esta felfunktioner är inte konvexa, och det !nns ingen 
garanti att gradientsökning kommer hitta en optimal lösning. 

• I praktiken är det dock så att gradientsökning fungerar 
förvånansvärt bra när den används för att träna neuronnät. 
många tekniska tricks


