Neuronové sité — vektorové reprezentace

Ondrej Tybl
Statisticky mikulas

4.12.2025



Motivace

Pro Gcely zpracovani, predikce a generovani potrebujeme zplsob,
jak zakdédovat vstup pomoci vektord.



Motivace

Pro obrazky mame prirozeného kandidata na takové kédovani
(vnoteni), a sice RGB reprezentace.

Pro text pfirozeny kandidat chybi.



Motivace

Zabyvejme se pfipadem, kdy reprezentujeme slova pomoci vektor(i
vj — text je pak sekvenci vy, vo,. ...

Mizeme volit jednoduse
e =(0,...,0,1,0,...,0)" e RV,

kde N je predem znama velikost slovniku.



Motivace

Pak méme mnoho problémi:

» vsechna slova jsou stejné vzdalena a sviraji stejny thel,
nemame zde zadny pojem sémantické podobnosti, nebot

cos(ej,ej)) =0 a |ej—ejjlo= V2

pro rlizna slova i # j,
» dimenzionalita reprezentace je dana primo velikosti slovniku,

> {ej, j=1,...N} neni uzavfena vzhledem k operaci s¢itani
ani nasobeni skalarem



Sémanticka reprezentace

You shall know a word by a company it keeps.!

Firth, J.R.: Studies in Linguistic Analysis (1957)



Sémanticka reprezentace

Slova ucitel, Zak, tfida vystupuji v podobném kontextu — mély by
mit podobnou reprezentaci.

Slovo koruna dostane vyznam teprve ve chvili, kdy zjistime kontext
— ména nebo koruna stromu.



Sémanticka reprezentace

Uvazujme hypotetickou reprezentaci jtého slova ve slovniku pomoci
vektoru w; € RY a oznaéme W = (w1, ..., wy) € RN Poté
prirozené reprezentaci jtého slova obdrzime jako nasobeni We;.

Matici W odhadneme na zakladé dat vy, v, ..., vk

reprezentovanych kanonickymi vektory pomoci optimalizace pro
predikci slova na zakladé svych sousedii:

1
Woj ~ o (Wyj2 + Wi + Whji1 + Whj12)



Sémanticka reprezentace

INPUT ~ PROJECTION  OUTPUT INPUT ~ PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) w(t-2)
wi(t-1) w(t-1)
\SUM
W) wit)|
w(t+1) 7/\( w(t+1)
w(t+2) w(t+2)
CBOW Skip-gram

Obrazek 1: Modely Continuous Bag of Words a Skip-gram, Mikolov et
al.: Efficient estimation of word representations in vector space (2013).



Sémanticka reprezentace

Miami - Florida
Einstein - scientist
Sarkozy - France
copper - Cu
Berlusconi - Silvio
Microsoft - Windows
Microsoft - Ballmer
Japan - sushi

Messi: midfielder
Berlusconi: Italy
zinc: Zn
Sarkozy: Nicolas
Google: Android
Google: Yahoo
Germany: bratwurst

Relationship Example 1 Example 2 Example 3
France - Paris Italy: Rome Japan: Tokyo Florida: Tallahassee
big - bigger small: larger cold: colder quick: quicker
Baltimore: Maryland Dallas: Texas Kona: Hawaii

Mozart: violinist
Merkel: Germany
gold: Au
Putin: Medvedev
IBM: Linux
IBM: McNealy
France: tapas

Picasso: painter
Koizumi: Japan
uranium: plutonium
Obama: Barack
Apple: iPhone
Apple: Jobs
USA: pizza

Vv s

Obrazek 2: Priklady sémantickych vztahi; napt. Rome je nejblizsi vektor
vektoru Paris - France + lItaly, Mikolov et al.: Efficient estimation of

word representations in vector space (2013).



Sémanticka reprezentace

Nékolik poznadmek

» v zakladni verzi byl pouzit text o 800 milionech slov (30 tisic
unikatnich) pfi dimenzionalité reprezentace 300,

P zpracovani takto dlouhého textu je mozné diky tomu, Ze neni
potfeba zadného lidského zpracovani,

P dnes je standardni nepouZzivat slova jako zakladni elementy,
nybrz subwords — nejcastéji pouzivané sekvence v daném
textu, vybér zavisi na zvoleném algoritmu a jazyku

» (dalezity detail): technika negativniho vzorkovani je pouzita
pro zrychleni vypoctl — pro kazdé slovo, zvysime
pravdépodobnost skutecné tfidy a sniZzime pravdépodobnost
pouze nékolika vybranym dalS$im tfidam, t¥idy vybirdme na
zékladé frekvencni analyzy



Sémanticka reprezentace — dynamicka verze

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
poskytuje kontextualni embedding:

P jedno slovo nema pevny vektor — jeho reprezentace se méni

podle celého okolniho textu,

» model ¢te vétu obousmérné (doleva i doprava),
» embedding tedy zachycuje vyznam slova v daném kontextu,
>

vhodné pro Glohy jako klasifikace vét, pojmenované entity,
otazka—odpovéd atd.

PYiklad: ,, koruna® ma jinou reprezentaci ve vétach ,vlozZit korunu
do prasatka“ a , koruna stromu se trasla vétrem®.



Ukazka

Ukézka (Klik)


https://turbomaze.github.io/word2vecjson/

Dovétek

Ve skutecnosti pro nékteré lohy RGB reprezentace neni vhodné
kédovani pro obrazky. Moznym feSenim je pouZiti vnitini
reprezentace z tzv. Variational Autoencoder

Input image Reconstructed image

Latent Space -
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Dovétek

Interpolation in Latent Space

fﬂ :
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