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See how a modern neural network completes your text. Type a custom
snippet or try one of the examples. Learn more below.

bttt LGN (- more neat neural networks.

Custom prompt v

Kim hates broccoli.

GENERATE ANOTHER

Completion

Kim hates broccoli. They're making her sick. Well, it looks like the other week
she had a flashback and went into the freezer where all of the vegetables
used to be and she has never seen a broccoli plant before, so she never knew
that if you kept it out of the cold it would magically grow to enormous size.
Eventually she saw that it grew. So basically, thanks to a self-imposed dorm
shortage in the lower four-fours, | have recently arranged to fill the highest-
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Att generera text, ett ord i taget

-  Ett satt att formalisera textgenerering ar att se det som en uppgift

dar vi slumpar fram meningar ord for ord.

« Vi tanker oss att vi redan har en sekvens av ord wy, ..., w; och nu

vill veta sannolikheten for alla mdjliga nasta ord, w41
P(wpyy |wys ..., w;)

- Har antar vi som vanligt att w41 kommer frdn en fix vokabular;

vi kommer alltsd aldrig att hitta pa helt nya ord.



Textgenerering och sprakmodeller

Vara sannolikheter for "nasta ord” kan aven anvandas fOr att

tilldela sannolikheter till redan fardiga meningar.

Hur sannolikt ar det att den har texten ar skriven pa svenska, franska?

Dessa tva perspektiv ar ekvivalenta, eftersom sannolikheten for

en ordsekvens kan skrivas i termer av betingade sannolikheter: *

N
Plw; -~ wy) = HP(wt Wy, ... w,_ )
t=1

* Det finns vissa tekniska detaljer som vi bortser ifrdn har.



Sprakmodeller for dversattning

Rangordna mojliga 6versattningar for foljande mening:

it @ icHE nmays FE SES

han  for reporter  presenterade huvudsaklig — innehdll

« Han for reportern presenterade det huvudsakliga innehéllet.
» Han presenterade det huvudsakliga innehallet for reportern.

» Han presenterade huvudinnehdllet {6r reportern.
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N-gram-modeller

» Ett n-gram ar en sekvens av n stycken ord (eller tecken).

unigram (den), bigram (den sista), trigram (den sista delen)

» En n-gram-modell idr en sprdkmodell baserad pd n-gram -

en sannolikhetstordelning 6ver sekvenser av » ord.

» I samband med textgenerering ar vi intresserade sannolikheten

for det sista ordet i ett n-gram, givet de foregdende orden:



Unigram-modeller

En unigram-modell ar ssmma sak som bag of words-modellen:

N
P(w, - wy) = Hp(wi)
i=1

I en sadan modell ar alltsa alla ordsannolikheter

parvist oberoende av varandra.



Bigram-modeller

[ en bigram-model ser faktoriseringen av sannolikheten ut s har:

beginning-of-sentence

N
P(w, -+ wy) = P(w, |B0s) - | [[P(w;|w;_})] - P(Eos | wy)

I en sadan modell ar all

=2

end-of-sentence

tsd sannolikheten for varje ord

endast beroende av ¢

et narmast foregdende ordet.



Bigram-sannolikheten for en ordsekvens

beginning-of-sentence

P(abc) = P(a|BoS) - P(b|a)-P(c|b)-P(EOS | ¢)

end-of-sentence



Tva satt att anvanda n-gram-modeller

- Predicering

For att predicera nasta ord tar vi det ord som har hogst

sannolikhet bland alla mojliga nasta ord w:

predicerat ord = argmax,, P(w|foregdende ord)

- Generering

For att generera en text slumpar vi fram det nista ordet w enligt

sannolikheten P(w|foregdende ord).

Detta genererar inte nodvandigtvis meningsfulla texter.



P(a|a)

A

P(a|BoS) P(Eos|a)
BOS P(b|a) < ) P(a|b) EOS
P(b|Bos) P(eos|b)

O

P(b|b)
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Att lara sig n-gram-modeller

» Det enklaste sattet att lara sig n-gram-modeller ar att anvinda sig
av maximum likelihood estimation (MLE).

samma princip som 1 Naive Bayes

» Den generella principen ar att vi vill hitta parametrar (i detta fall:

sannolikheter) som maximerar sannolikheten av datat.

» I samband med n-gram-modeller kan vi helt enkelt bara rakna

antalet forekomster av n-gram och normalisera.



MLE av unigram-sannolikheter

P(oppna)
#(oppna)
antalet forekomster
av unigrammet oppna
P(w) =
N

totala antalet

unigram-forekomster (tokens)




MLE av bigram-sannolikheter

P(landskap | 6ppna)

#(0oppna landskap)

antalet forekomster p (w ‘ u)
av bigrammet oppna landskap

#(oppna w) P(w | u)
totala antalet bigram

som borjar med oppna




Problem med datagleshet

Mojliga l6sningar:

Vad hander om students opened their w e . ,
utjamning, discounting

inte forekommer i datan?
Da har w sannolikhet O.

# (students opened their w)

P(w | students opened their) = .
# (students opened their)

Vad hander om students opened their
inte forekommer i datan?

o - ; , Maijliga l6sningar:
Da ar sannolikheten odefinierad!

back-off, interpolering

Exempel av Abigail See
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Begransningar med n-gram-modeller Goldberg § 9.3.2

Att skala upp till storre n-gram-storlekar ar problematiskt péd

grund av bade berakningsproblem och vaxande datagleshet.

Skattning av bra n-gram-mode

tekniker sdsom utjamning oc

1

ler kraver relativt komplicerade

backoft.

Att observera rétt dpple paverkar inte automatiskt skattningar for grént dpple.

Att generera text “ur tomma intet” dr inte sarskilt anvandbart; vi

behover ha en representation av vad vi vill generera.



Textgenerering med fonstermodellen

P(w|students opened their)

T

klistra ihop (

)
FEN. )

vektorer \ /J\

[
>

W

( Embed }----{ Embed }----{ Embed )

T

T

students opened

T

their

( softmax )

>

( Linear )

feed-forward nat




Rekurrenta neurala nat

o I motsats till fonstermodellen kan rekurrenta neurala nat

(RNNs) processa obegransat langa sekvenser av ord.

» Nar ett RNN ska processa en given sekvens sd “"vecklar man ut”

det genom att kopiera natet till varje position i sekvensen.

» Alla kopior delar samma uppsiattning parametrar.



RNN, rekursivt perspektiv

forra dolda tillstand Vi nasta dolda tillstand
\ | /
hi—l hz
» RNN >
A
Xi

h; = H(hi—1>xi) Vi

O(hi 1>xi)



RNN, utvecklat

initialt tillstand Alla kopior delar samma parametrar V3
: N
ho hl h2
» RNN » RNN » RNN
A A A
X1 X2 X3

students opened their



Egenskaper hos rekurrenta neuronnat

« Alla positionsspecifika kopior delar alla modellparametrar.

Antalet parametrar vaxer inte med sekvenslangden.

« Outputen kan paverkas av hela sekvensen hittills.

Jamfor detta med antagandet i fonstermodellen.

o Sluttillstandet kan ses som en "sammanfattning” av inputen.

Det kan representera in anvandbar information om input-sekvensen.



Typiska tillampningar av RNNSs

— g - —0O encoder

é é é exempel: textklassificering

? : ? : ? transducer
Cg é é exempel: ordklasstaggning

] decoder

O— g I exempel: textgenerering
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Maskinoversattning

e 0® < > [ (0) @ translate.google.com & 4] h m] +
= Google Translate £33 @
Xp Text B Documents
ENGLISH - DETECTED ENGLISH SWEDISH Mg SWEDISH IRISH LATIN v
Machine translation is the task of automatically X Maskinoversattning ar uppgiften att automatiskt W

translating text in one language (the source) into

another language (the target).

O

130/5000

Oversatta text pa ett sprak (kallan) till ett annat
sprak (malet).

<

o

Send feedback




En tidslinje

regelbaserad statistisk
maskinoversattning maskinoversattning
1950 1980 1990 2015 2020
exempelbaserad neural

maskinoversattning maskinoversattning



Ett klassiskt perspektiv pa maskindversattning

abstrakt representation

Intentionally_create
Creator: dbr:Daphne_Koller
Created_entity: dbr:Coursera

object
subject object subject l
' | ' lingvistisk struktur | '
Koller co-founded Coursera bhunaigh Koller Coursera
PROPN VERB PROPN VERB PROPN PROPN

Koller co-founded Coursera mening pa ytan Bhunaigh Koller Coursera



Bildkalla

Den brusiga kanalen

sandare kanal =g mottagare

(engelska) (forvanskar meddelandet) (ryska)

When I look at an article in Russian, I say:
“This is really written in English,
but it has been coded in some strange symbols.

[ will now proceed to decode.

Warren Weaver (1894-1978)



https://mathshistory.st-andrews.ac.uk/Biographies/Weaver/
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Neural maskinoversattning

» Neural maskinoversiattning modellerar 6versattningsuppgiften
genom ett enda neurala nit.

» De fOrsta systemen for neural maskinoversattning anvande

rekurrenta nit; idag anvander de flesta Transformers.



Sekvens till sekvens-modellen (seq2seq)

Sekvens till sekvens-modellen bestdr av tvd komponenter:

» En natkomponent som producerar en representation av

meningen pa kallspraket — encodern.

typiskt ett (bidirektionellt) rekurrent neuronnat

» En nitkomponent som tar in encoderns output och genererar

meningen pa malspraket — decodern.

autoregressiv = genererar ett ord i taget



Standard seqg2seqg-arkitekturen

<——| Bi-RNN J«—— Bi-RNN )J«——( Bi-RNN J«——( Bi-RNN ) ( RNN )—»
‘ Embed ) ‘ Embed ) ‘ Embede ) ‘ Embed ) ‘ Embedp )
T T T
Trink einfach mehr Kaffi BOS
encoder decoder

Sutskever et al. (2014)



https://papers.nips.cc/paper/2014/file/a14ac55a4f27472c5d894ec1c3c743d2-Paper.pdf

Standard seqg2seqg-arkitekturen

encoder decoder

Sutskever et al. (2014)



https://papers.nips.cc/paper/2014/file/a14ac55a4f27472c5d894ec1c3c743d2-Paper.pdf

Standard seqg2seqg-arkitekturen

Just drink more

encoder decoder

Sutskever et al. (2014)



https://papers.nips.cc/paper/2014/file/a14ac55a4f27472c5d894ec1c3c743d2-Paper.pdf

Standard seqg2seqg-arkitekturen

Just drink more coffee

encoder decoder

Sutskever et al. (2014)



https://papers.nips.cc/paper/2014/file/a14ac55a4f27472c5d894ec1c3c743d2-Paper.pdf

Standard seqg2seqg-arkitekturen

Just drink more coffee <EOS>

( softmax ) ( softmax ) ( softmax ) ( softmax ) ( softmax )
A A A A A

«—( Bi-RNN )o—s( Bi-RNN )o—s( Bi-RNN )J«—s( Bi-RNN ) { RNN H RNN H RNN H RNN H RNN >—>
A A A A A A A A A

{ Embede ) { Embede ) { Embede ) { Embede ) { Embedp ) { Embedp ) { Embedp ) { Embedp ) { Embedp )

Trink einfach mehr Kaffee <BOS> Just drink more coffee

encoder decoder

Sutskever et al. (2014)



https://papers.nips.cc/paper/2014/file/a14ac55a4f27472c5d894ec1c3c743d2-Paper.pdf

Egenskaper hos seq2seg-modellen

» Modellen kan trinas med hjalp av backpropagation. Det enda

som kravs for detta ar meningspar (kallsprak-malsprék).

» Samma modell kan anviandas for en rad andra uppgifter, sdsom

textsammanfattning eller dialog.



