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수학과 파이썬 복습1
(1) 벡터와 행렬

* Numpy 라이브러리로 파이썬에서 행렬 표현

(2) 벡터의 내적과 행렬의 곱

: 두 벡터가 얼마나 같은 방향을 향하고 있는지를 나타낸다.

(3) 행렬의 곱과 형상 확인

참고: ‘100 numpy exercise’ 사이트



h1: 은닉층 중 첫 번째 뉴런
(x1, x2) : 입력층의 데이터
w11, w21 : 가중치
b1 : 편향

신경망이 수행하는 계산의 수식

은닉층의 뉴런들
(1) ‘가중치의 합’으로 계산
(2) 행렬의 곱으로 한꺼번에 계산

신경망 (완전연결계층)



추구하는 목표자연어란 자연어처리 본질적인 문제

컴퓨터가 우리의 말을 알아듣게

만드는 것

사람의 말을 컴퓨터가 이해하도록 만들어서,

컴퓨터가 우리에게 도움이 되는 일을 수행하게 하는 것

한국어와 영어 등

우리가 평소에 쓰는 말

자연어를 처리하는 분야,

즉 우리의 말을 컴퓨터에게 이해시키기 위한 분야

2 자연어 처리 개요



Now what

컴퓨터에게 자연어를 이해시키기란 평범한 방법으론 매우 어려운 도전이다. 만약 그 난제를 해결할 수 있다면 수많은
사람들에게 컴퓨터에게 일을 시킬 수 있다.

대표적인 예 - 검색 엔진, 기계 번역, 질의응답 시스템, IME(입력기 전환), 문장 자동요약, 감정분석

컴퓨터에게자연어를이해시키려면?

Programming Language

'프로그래밍 언어'나 '마크업 언어’ 이러한 언어들은 모든 코드의 의미를 고유하게 해석할 수 있도록 문법이 정의되어 있다.
컴퓨터는 정해진 규칙에 따라서 코드를 해석하기 때문에 컴퓨터가 이해할 수 있는 일반적인 프로그래밍 언어는 기계적이고

고정적이다. 즉 딱딱한 언어이다.

컴퓨터가이해할수있는언어?

Natural Language

반면 영어나 한국어는 부드러운 언어이다. 똑같은 의미의 문장도 여러 형태로 표현 가능하고. 문장의 뜻이 애매할 수 있으며
의미나 형태가 유연하다. 세월이 흐르면서 새로운 말이나 새로운 의미가 생겨나고 있던 것이 사라지기도 하는데 이는 자연어는

부드럽기 때문이다.

영어나한국어는?



자연어와 단어의 분산 표현2

단어의 의미를 잘 파악하는 표현 방법 3가지 기법

• 시소러스를 활용한 기법
• 통계 기반 기법
• 추론 기반 기법(word2vec)

컴퓨터에게단어의의미이해시키는 것이 중요하다



스탠퍼드 대학교의
'CS224d: Deep Learning for Natural Language Processing’ 수업

Reference

링크: https://www.youtube.com/watch?v=OQQ-W_63UgQ&list=PL-IaZsQsQJOS7dv4EMBq_tDMZ9re6dY2B



자연어와 단어의 분산 표현2
(1) 시소러스

사람이 직접 단어의 의미를 정의하는 방식
(표준국어대사전처럼 시소러스 형태의 사전)

시소러스란? 유의어 사전

가장 유명한 시소러스는 WordNet

그러나 문제점들.. 多



단어의 분산 표현

'단어'도 벡터로 표현할 수 있을까?

분포 가설(distributional hypothesis)

단어의 의미는 주변 단어에 의해 형성된다

자연어와 단어의 분산 표현2

말뭉치(corpus) 이용

: 말뭉치란 대량의 텍스트 데이터이다.

(2) 통계 기반 기법



단어 자체는 의미가 없고 그 단어가 사용된 '맥락(context)'이 의미를 형성한다.

자연어와 단어의 분산 표현2
(2) 통계 기반 기법



통계 기반 기법은 맥락에 주목한다

'맥락'이란 특정 단어를 중심에 둔 그 주변 단어를 말하고
맥락의 크기를 (주변 단어를 몇 개나 포함할지)를 ‘윈도우 크기(window size)'라고 한다



"you"라는 단어를 [0,1,0,0,0,0,0]이라는 벡터로 표현

자연어와 단어의 분산 표현2



마찬가지로 say에 대해서도

"say"라는 단어는 벡터 [1,0,1,0,1,1,0]



각 행은 단어를 표현한 벡터가 됨.
이 표는 행렬의 형태를 띄고 있기 때문에 동시발생 행렬 이라고 한다

동시 발생 행렬!
co-occurrence matrix



벡터 간 유사도
코사인 유사도(cosine similarity)
두 벡터 x = (x1, x2, x3, ... xn) 과 y = (y1, y2, y3, ... yn) 코사인 유사도



Python Code

L E A R N  M O R E

자연어처리 딥러닝 구현 코드 예제



구현 예시1. 말뭉치로부터 동시발생 행렬을 만들어주는 함수

동시 발생 행렬: 분포가설에 기초한 단어를 벡터로 나타내는 방법



구현 예시2. 유사 단어의 랭킹을 표시 해주는 함수



동시발생 행렬의 문제점

car? the? drive?



점별 상호정보량(Pointwise Mutual Information(PMI))

PMI는 확률 변수 x와 y에 대해 다음 식으로 정의됨

통계 기반 기법 개선

P(x): x가 일어날 확률
P(y: y가 일어날 확률
P(x, y): x와 y가 동시에 일어날 확률

PMI 값이 높을수록 관련성이 높다

-> 동시발생 행렬로부터 PMI 구하기



PMI를 이용하면 car은 the보다 drive와 관련성이 더 강해졌다

why? 단어가 단독으로 출현하는 횟수가 고려되었기 때문

동시발생 횟수 관점일때 vs PMI 관점일때

통계 기반 기법 개선



동시발생
행렬을 PPMI	
행렬로 변환

구현 예시3. 동시발생 행렬을 PPMI 행렬로 변환하는 함수



자연어처리 최근 동향3

1. Intent matching
사용자가 원하는 것 파악 (머신러닝 모델 이용)

2. Entities
built in system entity 이용

3. Dialog control
대화의 흐름을 구성





Word2vec
2가지 Architecture 모델 수학적으로 이해하기



review (+ 차원감소)

• 분포가설 / 단어의 분산 표현
• 윈도우 크기
• 동시발생 행렬 / PPMI 행렬
• 차원 감소

통계기반기법



특이값 분해
Singular Value Decomposition(SVD)

U, V : 직교행렬 (orthogonal matrix)
S : 대각행렬 (diagonal matrix)



특이값 분해
Singular Value Decomposition(SVD)

U, V : 직교행렬 (orthogonal matrix)
S : 대각행렬 (diagonal matrix) 단어 벡터

U’

S’
V’T

차원 감소된
단어 벡터



텍스트 기반의 모델 만들기는 텍스트를 숫자로 바꾸려는
노력의 연속
텍스트를 숫자로 바꾸어야만 알고리즘에 넣고 계산을 한
후 결과값을 낼 수 있기 때문
텍스트를 숫자로 바꾸는 일 중의 하나로 단어를 벡터로 바
꾸는 일

: vector representations of words

# Word Embeddings



출처: Stanford University NLP lecture2 



출처: Stanford University NLP lecture2 



추론 기반 기법
Word2vec

단순한 2층 layer 신경망 모델

• CBOW (continuous bag of words)
• Skip-gram 

단어 임베딩(word embedding)을 생성하는 관련된 모델들



단어의 주변을 보면 그 단어를 안다. You shall know a word by the company it keeps. 
- 언어학자 J.R. Firth (1957)

Word2vec은 단어를 표현하는 방법을 어떻게 학습하는 것일까?Q



출처: Stanford University NLP lecture2 



CBOW 모델이 하는 일 : 맥락을 주면 타깃 단어가 출현할 확률을 출력하는 것

• 맥락 W t-1 과 W t+1 로주어졌을 때 타깃이 Wt가 될 확률

# 확률 관점

• 음의 로그 가능도 (negative log likelihood)

이때의 가중치 매개변수가 우리가 얻고자 하는 단어의 분산 표현!



단어의 분산 표현을 생성하는 두가지 아키텍쳐 모델
CBOW 와 skip grams 

1. continuous bag-of-words architecture 
: predicts the current word from a window of 

surrounding context words

2.skip grams architecture
: uses the current word to predict the surrounding window 

of context words



CBOW Architecture



Skip-gram Architecture



Feed-Forward Neural Net Language Model (NNLM)
모델의 계산복잡도 비교

• 입력층 (단어들 Projection) – N x P
• 은닉층 (Projection Layer에서 Hidden Layer로) – N x P x H
• 출력층 (Hidden Layer에서 Output Layer로) – H x V

NxP + NxPxH + HxV

ex) N=10, P=500, H=500 일때 O(HxV) = O(50억) 



• 입력층( C개 단어 Projection) - C x N
• 은닉층 (Projection Layer에서 Output Layer) - N x V

CBOW 모델은?

ex) C=10, N=500, V=1,000,000으로 잡아도
O(500 x (10+ln(1,000,000))) = 약 (10000)

CxN + NxV
(V를 ln V로 -> CxN + N x lnV)



Next

RNN



Reference

밑바닥부터 시작하는 딥러닝2
Stanford University Lecture 2 | Word Vector Representations: word2vec

Tensorflow.org | Vector representations of words
beomsu kim의 블로그 ‘word2vec 관련 이론정리’
Dreamgonfly의 블로그 ‘쉽게 씌여진 word2vec’

于 航의 블로그 https://zhuanlan.zhihu.com/p/43736169



Recurrent Neural Network
About Vanilla RNN, language model, 

image captioning

학부연구생 김지현



Overview

RNN 개요

구현(순전파)

image captioning

• 기존의 신경망과 비교
• RNN Computation
• 언어 모델

(Character level language model)

Recurrent Neural Networks
of Natural Language Processing

• 밑바닥 / API
• tanh 활성화 함수
• LSTM / GRU ?



• feed forward 신경망 (입력층 -> 출력층 한 방향)
• only fixed sized input and output
• 정해진 computational steps (고정된 layer수)

우리의 언어는 지속성(persistence)을 갖고 있다

지속성을 지닌 데이터, 즉 시계열 데이터를 처리할 수 없다는 큰 단점

sequence data?

기존 신경망?

RNN 개요



순환하는 경로(loop)를 포함하는 RNN 계층

xt: 단어의 분산 표현(word vector)
ht: 은닉 상태 벡터(hidden state vector)

RNN 개요
Recurrent : ‘순환하다’

• 시계열 데이터(x0, x1, x2, …, xt)가 RNN 계층에 입력
• 출력이 2개로 분기, 즉 같은 것이 복제되어 분기된 출력이 자기 자신에 입력
• 즉 데이터를 계층 안에서 ‘순환’시킬 수 있다



같은 네트워크가 여러 번 복제되어 successor에게 정보 전달하는 체인처럼 연결된 신경망

순환 신경망은 연속적인(sequential) 시계열 데이터(time series) 데이터에 적합한 모델

순환 신경망을 펼쳐보면?



고정된 길이의 벡터가 아닌 연속적인 벡터들을 얼마든지 입력으로 받을 수 있다는 장점

• speech recognition
• language modeling
• translation
• image captioning
• etc

RNN이 활용되는 분야들

This	sentence	is	sequence	of	words…

t = 1 t = 2 t = 3 t = 4 .	.	.	



RNN computation

ht : 은닉 상태(hidden state)

가중치 2개
Wx : 입력 x과 행렬 곱
Wh : 이전 RNN 출력과 행렬 곱

순전파 수식



h  e  l  l  o  
간단한 예시)

언어를 ‘확률(Probability)’로 다루는 언어 모델

언어 모델

4가지 학습 예시

"h” 뒤에 - "e”
"he” 뒤에 - "l”
"hel” 뒤에 - "l”
"hell” 뒤에 - "o”

일 확률이 높도록 학습



Character-Level 
Language Models

언어 모델
원하는 것
confidence 증가
confidence 감소





Vanilla RNN (순전파)구현



Vanilla RNN (순전파)구현



tanh 함수?
Hyperbolic tangent function

함수의 중심값을 0으로 옯겨 시그모이드의 최적화 과정이 느려지는 문제 해결

하지만 gradient vanishing 문제는 여전히 남아있음

참고)



그러나 성능?

Tom was watching TV in his room. Mary came into the room.…………
…………………………………………………………………………………………
…………………………………………………………………………………………
………………………………………………………………Mary said hi to ____ ?

Vanilla RNN은 장기(long term) 의존 관계를 잘 학습할 수 없다



Long-Short Term Memory (LSTM) & Gated Recurrent Unit (GRU)

사진 출처: dProgrammer lopez님의 블로그



image captioning



https://github.com/tensorflow/tensorflow/blob/r1.13/tensorfl
ow/contrib/eager/python/examples/generative_examples/ima

ge_captioning_with_attention.ipynb

링크



Reference

밑바닥부터 시작하는 딥러닝2
Stanford CS224N lecture 6| Language Models and RNNs

Andrej Karpathy의 블로그 “The Unreasonable Effectiveness of RNN”
Google AI Blog “Show and ell: image captioning open sourced in Tensorflow”

Tensorflow github “image_captioning_with_attention”


