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Fillon me Rrjetet neurale me njé shtresé té fshehur. Pastaj jep pérshkrim dhe shembu;j
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neural networks, deep learning, representations, NLP, recursive neural  networks

rrjete t neurale, deep learning, paragqitjet, NLP, rrjetet neurale rekursive

Hyrje

Né vitet e fundit, rrjetet e thella neurale e kané dominuar njohjen e mostrave
(modeleve, pattern recognition ). Ato i kané nxjerré nga binarét zhvillimet e fundit p ér
shumé task -a té computer vision (shikimit kompjuterik). Edhe voice recognition (njohja e
z&rit) po l8viz né até drejtim.

Por pérkundér rezultateve, na duhet té pyesim... pse ato funksionojné kag miré?

Ky post i shgyrton disa rezultate jashtézakonisht té shquara né aplikimin e rrjeteve
té thella neurale né procesimin e gjuhés natyrale (NLP): Duke e béré kété, shpresoj ta béj
té gasshme njé pérgjigje premtuese né até se pse funksionojné rrjetet e thella neurale.
Mendoj se éshté perspektivé shumé elegante.

Rrjetet neurale me njé shtresé té fshehur

Njé rrjet neural me njé shtresé té fshehur ka universalitet: me mjaft njési té dhéna té
fshehura, ai mund ta pérafrojé cilindo funksion. Kjo éshté teoremé e cituar shpesh fi dhe
madje edhe mé shpesh, e kegkuptuar d he e keqaplikuar.

Eshté e vérteté, esencialisht, sepse shtresa e fshehur mund té pérdoret si tabelé
lookup.

Pér thjeshtési, le ta konsiderojmé njé rrjet perceptron  ésh. Njé perceptron éshté neuron
shumé i thjeshté gé ndizet nése e kalon njé prag té caktuar dhe nuk ndizet nése nuk e
arrin até nivel. Njé rrjet perceptronésh merr hyrje binare (0 dhe 1) dhe jep dalje/rezultate
binare.

Véreni se ka vetém njé numér té fundém té hyrjeve té mundshme. Pér secilén hyrje té
mundshme, mund ta konstruktojmé njé neuron né  shtresén e fshehur gqé ndizet pér até
hyrie,’dhe vet+tm nt atx hyrje specifike. Past aj mu n
neuroni dhe neuroneve dalése pér ta kontrolluar daljen né até rast specifik. 2

1 Konstruktimi i njé rasti pér ¢cdo hyrje t& mundshme i kérkon 2 n neurone té fshehura, kur i
keni n neurone hyrése. Né realitet, situata zakonisht nuk éshté kaq e keqe. Mund té keni raste qé
mbulojné shumé hyrje. Dhe mund té keni raste t&€ mbivendosura qé bashkohen pér ta nxjerré daljen
e duhur né prerjen e tyre.

2 Nuk jané vetém rrjetet e perceptronéve qé kané universalitet. Rrjetet e neuroneve sigmoide
(dhe té funksioneve té tjera té aktivizimit) jané po ashtu universale: me numér té mjaftueshém té
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Dhe pra, éshté e vérteté se rrjetet neurale me n jé shtresé té fshehur jané universale.
Mirépo nuk ka asgjé veganérisht impresive apo ngazéllyese kétu. Té thoni se modeli juaj
mund ta béjé gjéné e njéjté si njé tabelé lookup nuk éshté argument shumé i forté pér
kété. Thjesht domethéné se nuk éshté e pamundur gé modeli yt ta kryejé task -un
(detyrén).

Universaliteti domethéné se njé rrjet mund té pérputhet me cfarédo shénime
trajnuese gé i jepni. Kjo nuk domethéné se ai do té interpolojé né pika té reja té shénimeve
né njé ményreé té arsyeshme.

Jo, universal iteti nuk éshté shpjegim se pse rrjetet neurale punojné kag miré. Arsyeja

reale duket tz+ jetzxz di-ka shumz mzt subtil e.

kuptojmé disa rezultate konkrete.

Word Embeddings

Do té doja té filloj duke e gjurmuar nj & pisté interesante té kérkimit né deep learning:
word embeddings (mapimet e fjaléve né vektoré ). Pér mendimin tim personal, word
embeddings jané njéra nga fushat mé ngazéllyese té kérkimit né deep learning pér
momentin, edhe pse fillimisht u patén paragit ur nga Bengio, et al. para mé shumé se njé
dekade.3 Pértej késaj, mendoj se jané njéri nga vendet mé té mira pér té fituar intuité pér
até se pse deep learning é&shté kaq efektiv.

neuroneve té fshehura, ato mund ta pérafrojné arbitrarisht miré cfarédo funksioni té

vazhdueshém. Téshihet kj o sht+ goxha mz e ndzrl i kuar sepse

3 Word embeddings jané zhvilluar fillimisht né (Bengio et al, 2001 ; Bengio et al, 2003), disa
vite para pértérities sé deep learning mé 2006, né kohén kur rrjetet neurale ishin jashté mode.
Ideja e paragqitjeve té shpérndara pér simbole éshté edhe mé e vjetér, p.sh. (Hinton 1986 ).
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Njé word embedding W : fjalét B an éshté funksion i parame trizuar gé i mapon fjalét

e ndonjé gjuhe né vektoré shumé -dimensionalé (mbase me 200 deri 500 dimensione). Pér
shembull, mund té gjejmé se:

W( 6 6 & @012,604,0.7, ...)
W( rad6 ) =0( 06, 0.1, ...)

(Zakonisht, funksioni éshté tabelé lookup, e parametrizuar me njé matricé, €, me njé
rresht pér secilén fjalé: We(wn) = én.)

W éshté inicializuar gé té keté vektoré té rastésishém pér secilén fjalé. Ajo méson té
keté vektoré me kuptim né ményré gé ta kryej € ndonjé task.

Pér shembull, njé task pér té cilin do té mund ta trajnonim njé rrjet éshté parashikimi

se a =sht x-g&am @drg prejdb fialeyer Nebmund té marrim lehtésisht shumé 5
grame nga Wikipedia (p.sh. 6 cat sat q9n dthlee prastt @ @jysménie tyre
duke ua ndérruar njé fjalé me njé fjalé té rastésishme (p.sh. 0 c a tsorgga th e nmdqd
kjo pothuajse sigurisht do ta bénte té pakuptimté 5-gramin toné.

Modeli gé e trajnojmé do ta kalojé secilén fjalé
vektor qgqzx e

té 5-gramit népér W pér ta marré njé
pxrfagxtson atz+ dhe do
té parashikoje seaéshtée 5-gr ami 6 v apgri idHh wmrp®? 6

.

R—>S

cat sat song the mat

Rrjeti Modular pér ta pércaktuar se a éshté nje 5 -gram 6 v a (NgadBodttou (2011))

Pastaj, do té donim:

R(W( 6 @) CVWA 10 @) SWA 10 @, VG 6 @) Wi(ed oGha t
R(W( 0 @)cWA t6 @s\W(td 0§, V0 g & Wi(ed oGha

Pxr toi parashi kuar k=zxzto

viera me sakt xsi
edhe pér W edhe pér R.
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Tani, ky task nuk éshté tmerrésisht interesant. Mbase do té mund té ishte i dobi
né detektimin e gabimeve gramatik e apo té ngjashme.

jashtézakonisht interesante éshté W-ja.

Deep learning, NLP dhe paragitjet

shém

Mirépo ajo gé éshté

(Né fakt, pér ne, e téré poenta e task -ut éshté ta mésojé W-né. Do té kishim mundur
t 6i btni m di s & njtask tiet@r i rtakonshémeishté parashikimi i fjalés sé
ardhshme né fjali. Mirépo nuk po na intereson vértet. Né pjesén tjetér té kétij seksioni do

té flasim pér shumé rezultate té word embedding dhe
gasjeve té ndryshme.)

nuk do té bé&jmé dallime ndérmjet

Njé gjé gé mund ta bé&mé pér ta zhvilluar njé kuptim t& miré t& hapésirés sé word
t O it-SWE, nj@takhike zesgfistikuar aér \ozuatizanin

embedding

+sht %

e shénimeve shumé-dimensionale.

many

the _;_%Hw‘;-e

all

both

half

minister
leader

president

director

executive

chairman
spokesman

ek
ahalyst

- trader

Vizualizimet t-SNE té word embedding -ave. Majtas : Regjioni i numrave ; Djathtas :
Regijioni i pozitave té punés . Nga Turian et al. (2010), shih imazhin e ploté .
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fjal v eFjdéhe ngjastprie jamé

afér njéra -tjetrés. Njé ményré tjetér pér té arritur te kjo éshté té shikohet se cilat fjalé
jané mé té afértat né embedding -un e njé fjale t& dhéné. Pérséri, fjalét priren té jené goxha

té ngjashme.

FRANCE JESUS XBOX REDDISH  SCRATCHED  MEGABITS
AUSTRIA GOD AMIGA GREENISH NAILED OCTETS
BELGIUM SATI PLAYSTATION BLUISH SMASHED MB/S
GERMANY CHRIST MSX PINKISH PUNCHED BIT/S
ITALY SATAN IPOD PURPLISH POPPED BAUD
GREECE KALI SEGA BROWNISH CRIMPED CARATS
SWEDEN INDRA  PSNUMBER  GREYISH SCRAPED KBIT/S
NORWAY VISHNU HD GRAYISH SCREWED  MEGAHERTZ
EUROPE ANANDA  DREAMCAST WHITISH SECTIONED  MEGAPIXELS
HUNGARY PARVATI GEFORCE SILVERY SLASHED GBIT/S
SWITZERLAND  GRACE CAPCOM YELLOWISH RIPPED AMPERES

Cilat fjalé kané embeddin g-a mé té afért me njé fjalé té dhéné?

From Collobert etal. (2011)
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http://homepage.tudelft.nl/19j49/t-SNE.html
http://www.iro.umontreal.ca/~lisa/pointeurs/turian-wordrepresentations-acl10.pdf
http://metaoptimize.s3.amazonaws.com/cw-embeddings-ACL2010/embeddings-mostcommon.EMBEDDING_SIZE=50.png
http://arxiv.org/pdf/1103.0398v1.pdf
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Duket natyrale pxzr njx rrjet g+ toi b+tj+x fjalz
té ngjashém. Nése e ndérroni njé fjalé me njg sino nim(p.sh. ca f ew people sing w
couplepeopl e s,pragdo dniesld 6nj er +z bBxrzaadpjentzmkehAdoj nt mi
vlefshméria e fjalisé nuk ndryshon. Gjersa, nga njé piképamije naive, fjalia hyrése ka
ndryshuar shumé, nése W i mapon sinonimet(siof ewd dhe OoCcdiupd @ bédheraca
bashké e afér, nga piképamja e R-sé ka pak ndryshim .

Kjo éshté shumé e fugishme. Numrii 5 -grameve té mundshme éshté masiv dhe ne e
kemi njé numér krahasimisht té vogél té pikave té shénimeve nga té cilat prov Ojmé té
mésojmé. Meqé fjalét e ngjashme jané afér e bashké, kjo na lejon té pérgjithésojmé nga
njé fjali te njé klasé e fjalive té ngjashme. Kjo nuk domethé&né vetém ndérrimin e njé fjale
me njé sinonim, por edhe ndérrimin e njé fjale me njé fjalé né njg¢ kI  asé té ngjashme (p.sh.
omuri f*shtbh dmuwkrailikugshét + Pastaj, mund tdi ndryshoj
omur i *sht + tavanikéshtétikugod) .b NMdi ki mi i kxsaj xshtz+ ek
me numrin e fjaléve. 4

Pra, éshté e qarté se kjo é shté njé gjé shumé e dobishme té cilén e bén W-ja. Por si
méson ajo ta béjé kété? Duket goxha e pritshme se ka shumé situata ku e ka paré njé fjali

S i omur i +sht + | kalt+xro dhe e di se xzsht+ val i
kuqo6. Nzzasktx,t tzzhvendosja e 0i kuqo6 pak mzx afzxzr 0i
meé miré.

Prapé na duhet t& shohim shembuj té secilés fjalé gé pérdoret, por analogjité na lejojné
té pérgjithésojmé né kombinime té reja té fjaléve. Ju i keni paré mé paré té gji tha fjalét
gé i kuptoni, por nuk i keni paré mé paré té gjitha fjalité gé i kuptoni. E njéjta éshté edhe
me rrjetet neurale.

Word embeddings e shfaqgin njé veti edhe mé té shquar: ngjashmérité ndérmjet fjaléve
duket té jené té koduara né vektorét e diferenc ave ndérmijet fjaléve. Pér shembull, duket
té jeté njé vektor konstant i diferencés mashkull  -femér:

(@)

W( 6 6 wo wh 6 § mé W(eapnt’) T W(eubcle")

W(

(@)

6 wo imwg 8 § ma W(bgpeen”) T W(kidg")

Apo shqip, pér ilustrim:

W( 66 gt Wad g b @énrickale) T W(edaje")
W( 606 gt W@d g b & rwardretéreshe”) T W(ambret")

4 Punimi seminal (themelor), A Neural Probabilis tic Language Model (Bengio, et al. 2003) ka
goxha intuité pér até se pse jané té fugishme word embeddings.
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WOMAN

MAN/’ /

UNCLE

AUNT

QUEEN

KING

Nga Mikolov et al.(2013a)

Kjo mund té mos jeté tepér befasuese. Né fund té fundit, péremrat gjinoré e kané
kuptimin gé ndérrimi i njé fjale mund ta béjé njé fjali gramatikisht jokorrekte. Ju e
shkruamdshdt + hadkbsbdtpodap =0 .a tNsghjtats hMbm @got@&shte por 0

Mbret treshabéd. N + s ajo édhtékdajasdh, es hsph eehg i miém éslté nj¢ pr i t s |
gabim gramatikor. Nése fjalét kémbehen rastésisht gjysmén e kohés, duket shumé e
pritshme se kjo gjé ka ndodhur né kété rast .

ONatyrisht! o6 themi nt retrospektive, oword emb

né ményré konsistente. Né fakt, m e gjasé éshté njé dimension i gjinisé. E njéjta gjé pér
njéjés ndaj shumés. Eshté lehté té gjenden kéto relacionet r i vi al e! 6

Mirépo, del se né kété ményré jané koduar edhe lidhje shumé mé té sofistikuara.

Duket pothuajse e mbinatyrshme!

Example 3
Florida: Tallahassee

quick: quicker

Relationship Example 1 Example 2

France - Paris Italy: Rome Japan: Tokyo

big - bigger small: larger cold: colder

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

Microsoft - Ballmer

Japan - sushi

Baltimore: Maryland
Messi: midfielder
Berlusconi: Italy

zinc: Zn
Sarkozy: Nicolas
Google: Android
Google: Yahoo

Germany: bratwurst

Dallas: Texas
Mozart: violinist
Merkel: Germany

gold: Au
Putin: Medvedev
IBM: Linux
IBM: McNealy

France: tapas

Kona: Hawaii
Picasso: painter
Koizumi: Japan

uranium: plutonium
Obama: Barack
Apple: iPhone
Apple: Jobs
USA: pizza

Ciftet e relacioneve né nj¢ word embedding. Nga Mikolov et al. (2013b)

Eshté me réndési té gmohet se té gjitha kéto veti té  W-sé jané efekte anésore Nuk kemi
provuar té kemi fjalé té ngjashme afér njéra -tjetrés. Nuk kemi provuar t& kemi analogji
té koduara me vektoré té diferencave. Krejt cka kemi provuar té béjmé ishte ta kryejmé
njé task té thjeshté, si parashikimi se a ishte njé fjali valide. Kéto veti pak -a-shumé dalin
veté nga procesi i optimizimit.
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Kjo duket té jeté fugi e madhe e rrjeteve neurale: ato mésojné ményra mé té mira pér
paragqitje té shénimeve, automatikisht. Paragitja e miré e shénimeve, pastaj, duket té jeté
esenciale pér suksesin né shumé probleme té machine learning. Word embeddings j ané
vetém njé shembull vecanérisht i habitshém i mésimit té njé paraqitjeje.

Paraqitjet e pérbashkéta

Vetité e word embeddings jané vecanérisht interesante, mirépo a mund té bémé
ndonjé gjé té dobishme me to? Pos parashikimit té gjérave joserioze si a éshté njé 5-gram
6validd?

E mésuam word embedding -un pér té punuar miré né njé task té thjeshté, por bazuar
né vetité e mira qé i vérejtém te word embeddings, mund té ju shkojé mendja se ato mund
té jené pérgjithésisht té dobishme né task -a té NLP. Né fakt , paraqitjet e fjaléve si kéto
jané jashtézakonisht té réndésishme:

oPxtrdorj a e paraqgitj eve®aldaze
fshehur 6pér suksesin e shumé sistemeve NLP né vitet e fundit,
népér task-at qé pérfshijné named entity recognition (njohjen e
entiteteve té eméruara), part -of-speech tagging (etiketimin e
pjeséveté-ligjératés), parsimin dhe semantic role labeling
(etiketiminero |l ev e s e mlauong etale(2013)) (

W dhe F mésojné ta performojné task -un A. Mé voné, G mund té mésojé ta
performojé B -né bazuar né W.
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http://nlp.stanford.edu/~lmthang/data/papers/conll13_morpho.pdf
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Kjo taktiké e pérgjithshme A mésimii njé paragitjeje t& miré né njé task A dhe pastaj
pérdorja e saj né njé task B i éshté njéri nga truget madhore né ¢antén e veglave té Deep
Learning. Ajo shkon me emra té ndryshém varésisht nga detalet: pretraining
(paratrajnim), transfer learning (mésim me bartje) dhe multi -task learning. Njéra nga
fugité meé té médha té késaj gasjeje éshté se ajo lejon qé paraqitja té mésojé nga mé shumé
se njé lloj i shénimeve.

Eshté edhe njé plotésues i kétij triku. N& vend se té mésohet nj¢ ményré pér ta
paragitur njé lloj té shénimeve dhe ta pérdorim até pér té kryer lloje té ndryshme té task -
ave, mund ta mzsojmz nj+t mEznyrx pxr t Oi mapuar
paragqitje té vetme!

Njé shembull i bukur i késaj éshté word -embedding dygjuhésor, i prodhuarte Socher et
al. (2013a). Ne mund t x mzs ogjmafalétngd dy gjundté rmbdryshme né njé
hapzsirz tz+ vetme, tzx pzxzr bas hkoméflaNtangkshitdhe r ast ,
kineze mandarin né hapésirén e njéjté.

Ne i trajnojmé dy word embeddings, Wen dhe Wzn né
njé ményré té ngjashme me até qé e bémé mé lart.
Mirépo, e dimé se fjalé té caktuara anglisht dhe
kinezisht kané kuptime té ngjashme. Pra, optimizojmé
pér njé veti shtesé: fjalét qé e dimé se jané pérkthime
té aférta duhet té jené afér sé bashku.

th

Natyrisht, vérejmé se fjalét gé e dinim se kishin
kuptime té ngjashme pérfundojné afér sé bashku.
Meqé optimizuam pér kété, kjo nuk éshté befasuese.
Mé interesante éshté se fjalét té cilat nuk e dinim se
ishin pérkthime pérfundojné afér sé bashku.

Né dritén e pérvoj ave tona té méhershme me word embeddings, kjo mund té mos
duket tepér befasuese. Word embeddings i térheqin bashké fjalét e ngjashme, pra nése
njé fjalé anglisht dhe njé kinezisht e dimé gé kané kuptim té ngjashém dhe jané afér
njéra -tjetrés, atéheré sinon imet e tyre po ashtu do té pérfundojné afér njéra -tjetrés. Po
ashtu e dimé se gjérat si dallimet gjinore priren té pérfundojné té pérfagésuara me njé
vektor konstant t+ diferenc+s. Duket sikur i mpon
té duhej ta impono nte gé kéta vektoré té diferencave té jené té njéjté né té dy
embeddigjet anglisht dhe kinezisht. Njé rezultat i késaj do té ishte se nése e dimé se dy
versione mashkullore té fjaléve pérkthenenndajnjéri -t j etrit, do t+ duhej t¢
fialét femér ore ta pérkthejné njéra -tjetrén.

I ntuitivisht, duket sikur dy gjuhzxzt e kanz nj %
detyruar té rreshtohen né pika té ndryshme ato mbivendosen dhe pikat tjera térhigen
né pozitat e duhura.
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Vizualizimit -SNE i word embeding -ut dygjuhésor.
E gjelbérta éshté kinezisht, e verdha éshté anglisht.  (Socher et al. (2013a))

Né word embeddings dygjuhésore, e mésojmé njé paragitje té pérbashkét té dy
llojeve shumé té ngjashme té shénimeve. Mirépo mund té mésojmé edhe té embed -ojmé
lloje shumé té ndryshme té shé&nimeve né hapésirén e njéjté.

Kohxzve t+ fundit, deep | ear lJar toi
modelet gé i embed-ojné imazhet dhe fjalét né njé paragitje
té vetme.5

Ideja themelore éshté se personi i klasifikon imazhet
duke e nxjerré njé vektor né njé word embedding. Imazhet —
e genzve mapohen afr vekto Net s 0dogc¢
|l mazhet e kuajve mapohen af % horsebo
Imazhet e automobiléve af £ r vektorit 0 E

késhtu me radhé.

Pjesa interesante éshté se cka ndodh kur e testoni modelin né klasé té reja té

i mazheve. P+r shembul |, ntse model i i dométhémés ht e tr
t i mapoj + at o &ftkandodhe Kktuar iptr oovoogtmat t O kl asi fi
maceve?

5 Mé herét éshté béré puné né modelimin e shpérndarjeve té bashkuara té tagjeve (etiketave)
dhe imazheve, mirépo ajo ka marré piképamje shumé té ndry shme.
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Socher et al. (2013b)

Del se rrjeti xshtzx | aft+x toi trajtojzxz kzxto Kk
arsyeshme. Imazhet e maceve nuk jané mapuar né pika té rastésishme né hapésirén e
word embedding . Né vend té késaj, ato priren t& mapohen né aférsiné e pérgjithshme té

vektorit odogdé (gen) dhe, nt fakt, af £r vekt ol
kamiontve pzrfundojnt relativisht afzr vektorit ot
t+ ndzrlidhur oOautomobil eo.
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Socher et al. (2013b)
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Kjo éshté béré nga anétarét e grupit té Stanford -it me vetém 8 klasé té njohura (dhe
2 klasé té panjohura). Rezultatet tanimé jané goxha impresive. Por me kaqg pak klasé té
njohura, ka shumé pak pika pér ta interpoluar relacionin ndérmjet imazheve dhe
hapésirés semantike.

Grupi i Google -it e ka béré njé version shumé mé té madh A né vend té 8 kategorive,
ata i pérd orén 1000fi né kohén aférsisht té njéjté (Frome et al. (2013)) dhe kané vazh duar
me njé variacion té ri  (Norouzi et al. (2014)). Té dyté bazohen né njé model shumé té
fugishém té klasifikimit t& imazheve  (nga Kriz ehvsky et al. (2012)), por i embed-ojné
imazhet né hapésirén e word embedding né ményra té ndryshme.

Rezultatet jané impresive. Ndérsa mund té mos i cojné imazhet e klasave té panjohura
te vektori preciz gq+ e par agqet taamé fginjékiné a(lagien,

aftrsinzt) e duhur . Pr a, n+tse | k+r koni t Oi

klasat jané mjaft té ndryshme, ai mund té béjé dallim ndérmjet klasave té ndryshme.

Edhe pse nuk kam paré kurré mé paré gjarpér té Eskulapit apo njé armadillo, nése
ma tregoni njé foto té njérit dhe njé té tjetrit, mund ta dalloj se cili éshté cili sepse e kam
njé ide té pérgjithshme se c¢faré lloj kafshe éshté e asociuar me secilén fjalé. Kéto rrjete
mund ta arrijné té njéjtén gjé.

(Kéto rezultate té gjitha e shfrytézojné njé lloj arsyetimi  té tipit okt o f j a
ngjashmed6. Por duket sikur do tz+ duhej t =
duke u bazuar né relacionet ndérmijet fijaléve. Né hapésirén toné té word embedd ing, éshté
njé vektor konsistent i diferencés ndérmjet versioneve mashkullore dhe femérore té fjaléve.
Ngjashém, né hapésirén e imazheve, ka vecori konsistente gqé béjné dallim ndérmjet
mashkullit dhe femrés. Mjekrat, mustaget dhe tullacéria jané té gjithé tregues té fugishém,
shumé té dukshém té té genurit mashkull. Gjokset dhe, mé pak e sigurté, flokét e gjata,
grimi dhe stolité e cmuara jané tregues té qarté té té genurit femér. 6 Madje edhe nése mé
herét nuk keni paré kurré mbret , nése mbretéresha, e péraktuar té jeté e tillé nga prania e
njé kurore, befas ka mjekér, éshté goxha e arsyeshme ta japé versionin mashkullor.)

Shared embeddings jané fushé jashtézakonisht ngazéllyese e kérkimit dhe tregojné se
pse perspektiva e deep learning me fokus né pérfagés im éshté kaq térhegése.

6 Jam shumé i vetédijshém se treguesit fiziké té gjinisé mund té jené corientues. Nuk dua té
nénkuptoj, pér shembull, se cdokush qé éshté tullac éshté mashkull apo ¢dokush gé ka gjokse éshté
femér. Vetém se kéto shpesh e tregojné kété, dhe e rregullo jné prioritetin toné né masé té madhe.
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Rrjetet Neurale Rekursive (Recursive Neural Networks)

Ne e nisém diskutimin toné té word embeddings me rrjetin vijues:

cat sat song the mat
Py
n

Rrjeti Modular gé méson nga word embeddings (Nga Bottou (2011))

Diagrami i mésipérm e paraget njé rrjet  modular ,

R(W(w1), W(wz), W(wsz), W(wa), W(ws))

Ai ndértohet nga dy module, W dhe R. Kjo gasje, e ndértimit té rrjeteve neurale nga
omoduledé mzx t+ vogla t#

* r rgzahenibashké euk éslad shupé mund t
e pérhapur. Mirépo, ka gené shumé e suksesshme né NLP.

Modelet si i mésipérmi jané té fuq ishme, por e kané njé kufizim té pafat: ato mund té
kené vetém numér fiks té hyrjeve.

Kété mund ta tejkalojmé duke e shtuar nj¢ modul té asocia cionit, A,

i cili do todi
dy paragitie té fjaléeve apo frazave dhe do t di bashkoj+ ato.
sat |\W
on vt
the |
mat |\

(Nga Bottou (2011))

15/18


http://arxiv.org/pdf/1102.1808v3.pdf
http://arxiv.org/pdf/1102.1808v3.pdf

Deep learning, NLP dhe paragitjet

Duke i bashkuar sekuencat e fjaléve, A na ¢on nga paragitja e fjaléve te paragitja e
frazave apo madje edhe paragitja e fjalive té téra! Dhe meqgé mund té bashkojmé numér
té ndryshém té fjaléve, nuk kemi nevojé té kemi numeér té fiksuar té hyrjeve.

Nuk domethéné gé patjetér té keté kuptim té bashkohen fjalét linearisht né njg¢  fjali.
Nése e shqgyrtojmé frazén 60t he <cat s at (mazja u ul héeqilinm,aafo dnund té
kllapézohet natyrshém né segmente: 0 (h(e cat ) (sat ([apo sh@ip, pég mat ) )
ilustrim:  orfacja ((u ul) (né qilim)) ) & Mund ta aplikojmé A-né duke u bazuar né kété
kllapézim:

t

the m 54
on
cat m the

mat

(Nga Bottou (2011))

Kttt o modele shpesh quhen o0rrjete rekursive neu
modulit dhe e vendosim né modulin e llojit té njéjté. Ato nganjéheré quhen e d h wee-0
structured neural networks 6 ( o0rrjete neurale t+ strukturuar a

Rrjetet neurale rekursive kané pasur suksese té réndésishme né disatask  -a né NLP.
Pér shembull, Socher et al. (2013c) e pérdor njé rrjet rekursiv neural pér ta parashikuar
sentimentin (mendimin, ndjenjén) e fjalisé:

does n’t care

cleverness other kind intelligent humor

(Nga Socher et al. (2013c))
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Njé géllim madhor ka gené té krijohet njé paragite e  kthyeshme e fjalisé, njé paraqitje
nga e cila personi mund ta rikonstruktojé njé fjali konkrete, me kuptim aférsisht té njéjté.
Pér shembull, mund té provojmé ta paragesim njé modul té disasociacionit, D, gé provon
ta zhbéje A-né:

sat |\w
the | W) the? on W A
A A
cat m cat? the \w
mat |y :t:

(Nga Bottou (2011))

Nése do t& mund ta arrinim njé gjé té tillé, do té ishte vegél jashtézakonisht e
fugishme. Pér shembull, do t¢€ mund té provonim ta b&mé njé paraqitje dygjuhésore té
fialisé dhe ta pérdornim até pér pérkthim.

Fatkegésisht, kjo del té jeté shumé e véshtiré. Shumé , shumé e véshtiré. Dhe pér
shkak té premtimit té pamasé, ka shumé njeréz gé jané duke punuar né kétée.

Sé fundmi, Cho et al. (2014) kané béré ca pérparime né paraqitjen e frazave, me njé
mo d el gt mund tdi kodoj+t frazat anglisht dhe
paraqitjet frazore gé i méson ai!

Njé pjesé e vogél e t-SNE e paragitje s sé frazave
(Nga Cho et al. (2014))
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