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Od klasických k hlubokým neuronovým śıt́ım Klasické neuronové śıtě a text

Klasické neuronové śıtě a text
Neuronové śıtě:
◮ od 1943 – McCulloch & Pitts – matematický model neuronu
◮ 1965 – prvńı praktická v́ıcevrstvá dop̌redná śıt’
◮ 1982 – praktická implementace zpětného š́ı̌reńı chyby pro trénováńı

v́ıcevrstvých śıt́ı

praktické využit́ı – klasifikačńı úlohy

jednovrstvá dvouvrstvá
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Od klasických k hlubokým neuronovým śıt́ım Klasické neuronové śıtě a text

Klasické neuronové śıtě a text

Neuronová śıt’ pracuje pouze s č́ısly – jak zadat text?

1. slova jako prvky vstupu:
• pevně daný slovńık n slov

one-hot kódováńı:
〈1, 0, 0, 0, ...〉
〈0, 1, 0, 0, ...〉

• pevně daná (maximálńı) délka vstupu m
• vstup śıtě – m × n
• neńı vhodné pro velké slovńıky

2. slova jako slovńı vektory (word embeddings):
• stanoveńı pevné dimenze
• p̌redpoč́ıtáńı/p̌redtrénováńı na velmi velkých neanotovaných textech

⇒ neurálńı jazykové modely
• zachyceńı sémantiky – podobná slova śıt’ zpracuje podobně
• univerzálněǰśı – vektory část́ı slov (subword/character embeddings)
• jen výměnou modelu můžeme zp̌resnit výsledky
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Od klasických k hlubokým neuronovým śıt́ım Hluboké učeńı

Hluboké učeńı

Hluboké neuronové śıtě:
◮ dop̌redné śıtě – plně propojené vrstvy

◮ cca od r. 2000 – metody a HW (GPU karty) pro učeńı śıt́ı, které se
skládaj́ı z mnoha (až deśıtek) heterogenńıch vrstev: konvolučńı,
sdružuj́ıćı (max pooling), rekurentńı, klasifikačńı (soft max), ...
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Neurálńı jazykové modely S pevným kontextem

Neurálńı jazykový model
p̌ripoḿınka – jazykový model:
vstup: začátek textu jako řetězec slov W = w1w2w3 . . .wi−1

výstup: pravděpodobnostńı distribuce daľśıho slova P(wi |w1w2 . . .wi−1)

základńı neurálńı jazykový model s pevným kontextem (fixed-window)

výstupńı distribuce

~y = softmax(Uh + b2) ∈ R|V |

skrytá vrstva
h = f (We + b1)

řetězené vektory slov
e = [e1; e2; e3; e4]

slova na vstupu
w1w2w3w4

w1 w2 w3 w4
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Neurálńı jazykové modely S pevným kontextem

Neurálńı jazykový model s pevným kontextem

výhody proti n-gramovému modelu:

◮ neńı problém s nenalezenými
n-gramy

◮ nemuśıme poč́ıtat a ukládat
velké seznamy n-gramů

problémy:

◮ (malá) š́ı̌rka kontextu

◮ rozš́ı̌reńı kontextu – zvěťsuje W

◮ ideálńı kontext je p̌ŕılǐs velký

◮ váhy W záviśı na pǒrad́ı slov –
w1 má jiné váhy než w2

w1 w2 w3 w4

obr. z Stanford.Uni.

je poťrebná neurálńı architektura pro libovolně dlouhý vstup
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Neurálńı jazykové modely Rekurentńı jazykový model

Rekurentńı jazykový model

výstupńı distribuce

~y (t) = softmax(Uh(t) + b2) ∈ R|V |

skryté stavy

h(t) = σ(Whh
(t−1) +Wee

(t) + b1)
váhy Wh a We se aplikuj́ı opakovaně

jednotlivé vektory slov

e(1), e(2), e(3), e(4), . . .

slova na vstupu
w1w2w3w4

w1 w2 w3 w4
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Neurálńı jazykové modely Rekurentńı jazykový model

Rekurentńı jazykový model

výhody rekurentńıho modelu:

◮ může zpracovat vstup libovolné
délky (v praxi věta)

◮ výpočet je založen na celé
sekvenci

◮ váhy jsou stejné – nezávislost na
pozici

nevýhody:

◮ rekurentńı výpočet je pomalý

◮ s délkou sekvence se informace
rozmělňuje

w1 w2 w3 w4

vyzkoušejte – https://muni.cz/go/ib030_text_gener
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Neurálńı jazykové modely Rekurentńı jazykový model

Kvalita jazykového modelu

základńı srovnávaćı metrika – perplexita (“zmatenost”):

◮ srovnáńı na vybraném testovaćım textu

◮ poměrově vyjaďruje z kolika slov se vyb́ırá predikce

◮ nižš́ı hodnota = lepš́ı perplexita

Rekurentńı modely → zlepšeńı perplexity

n-gramový Model Perplexita
model → Interpolated Kneser-Ney 5-gram (Chelba et al., 2013) 67.6

rekur. ↓ RNN-1024 + MaxEnt 9-gram (Chelba et al., 2013) 51.3
modely RNN-2048 + Blackout sampling (Ji et al., 2015) 68.3

Sparse Non-negative Matrix factorization (Shazeer et al., 2015) 52.9
LSTM-2048 Oozefowicz et al., 2016) 43.7
2-layer LSTM-8192 Oozefowicz et al., 2016) 30.0

zdroj research.fb.com/building-an-efficient-neural-language-model-over-a-billion-words
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Neurálńı jazykové modely Rekurentńı jazykový model

Hyperparametry hlubokého učeńı
Hluboké učeńı – kromě architektury śıtě i množstv́ı hyperparametr̊u:

◮ regularizace (nap̌r. L2-regularizace) – bráńı p̌reučeńı śıtě
ke ztrátové funkci (loss function) p̌ridává “pokutu” λ

∑
k w

2
k

◮ dropout – ćıleně způsobuje náhodné výpadky vstupńıch hodnot
simuluje šum v datech – nut́ı śıt’ ke generalizaci

◮ dimenze skryté vrstvy (hidden layer dimension)
vyš̌śı hodnoty umožńı śıti v́ıce si pamatovat,
ale prodlužuj́ı výpočet

◮ optimalizačńı funkce (optimizer)
základńı – Stochastic Gradient Descent, SGD
pro r̊uzné úlohy
sofistikované varianty Adagrad, RMSprop, Adam, . . .

◮ ḿıra učeńı (learning rate) – ř́ıd́ı rychlost učeńı
obvykle funkce, jej́ıž hodnota se snižuje, nap̌r. lr0e

−kt

hodně záviśı na optimalizačńı funkci

Hodnoty hyperparametr̊u se určuj́ı podle zkušenost́ı nebo experimentálně
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Neurálńı jazykové modely Praktické využit́ı rekurentńıch śıt́ı

Využit́ı rekurentńıch śıt́ı – značkováńı
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Neurálńı jazykové modely Praktické využit́ı rekurentńıch śıt́ı

Využit́ı rekurentńıch śıt́ı – klasifikace vět
nap̌r. analýza sentimentu

pozitivńı

vektor věty
nap̌r. pr̊uměr

po prvćıch
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Neurálńı jazykové modely Praktické využit́ı rekurentńıch śıt́ı

Využit́ı rekurentńıch śıt́ı – odpov́ıdáńı na otázky
Odpověd’: German

Otázka:
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Neurálńı jazykové modely Praktické využit́ı rekurentńıch śıt́ı

Využit́ı rekurentńıch śıt́ı – podḿıněné generováńı

zapojeńı daľśıch sekvenčńıch podḿınek – syntéza řeči, strojový p̌reklad,
sumarizace
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Neurálńı jazykové modely Praktické využit́ı rekurentńıch śıt́ı

Využit́ı rekurentńıch śıt́ı – seq2seq

častá varianta – model sequence-to-sequence (seq2seq)
dvě rekurentńı śıtě – enkodér a dekodér
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)
problém trénováńı velkých RNN – mizej́ıćı gradient (násobeńı malých č́ısel → 0)

řešeńı – architektura Long Short-Term Memory, LSTM:

◮ buňka (cell) ct – pomocná pamět’

◮ 3 brány: vstupńı, výstupńı a zapoḿınaćı (forget) – regulace info do a z buňky

buňka buňka

zapoḿınaćı

vstupńı výstupńı skrytý stav
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

hlavńı výhoda LSTM – schopnost nalézt vzdálené závislosti
nevýhody – lineárńı postup, výpočet nelze paralelizovat

rekurence je směrovaná –
zleva doprava

⇒ jiný důraz p̌ri pr̊uběhu
zprava doleva

obousměrné (bidirectional) BiLSTM

spojeńı dop̌redné LSTM
a zpětné LSTM
výstupy se spoj́ı (concatenate)
do výsledných vektor̊u
(2× dimenze)
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Architektura Transformer Mechanizmus attention

Mechanizmus attention

u rekurentńıch śıt́ı – celá věta reprezentována jako jeden vektor
mechanizmus attention (“pozornost”) – detailńı provázáńı informaćı
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Architektura Transformer Architektura Transformer

Architektura Transformer

“Attention is All You Need” (Vaswani et al, 2017)
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Architektura Transformer Architektura Transformer

Architektura Transformer

“Attention is All You Need” (Vaswani et al, 2017)

architektura transformer:

◮ pod-slovńı vektory (subword

embeddings)

◮ vektory pozice

◮ self-attention

◮ v́ıce hlav (multi-head attention)

◮ reziduálńı spojeńı,
normalizace
a škálováńı
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Architektura Transformer Architektura Transformer

Architektura Transformer

výhody:

◮ základ pokročilých jazykových model̊u s p̌redtrénováńım

◮ aktuálně nejlepš́ı výsledky témě̌r ve všech NLP úlohách

◮ trénováńı je dob̌re paralelizovatelné

nevýhody:

◮ kvadratický výpočet (plné) self-attention
vs. lineárńı r̊ust u rekurentńıch model̊u
návrhy – random attention, window attention, ...

◮ lineárńı reprezentace pozice
návrhy – relativńı pozice, syntaktická pozice, ...
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Architektura Transformer Pokročilé jazykové modely

BERT, ALBERT, RoBERTa

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

◮ jen enkodér

◮ symboly [CLS], [SEP] a
[MASK]

◮ vektory segment̊u

◮ maskovaný vstup

◮ úloha predikce
následuj́ıćı věty
(Next Sentence Prediction)

u ALBERT predikce
pǒrad́ı vět
(Sentence Order Prediction)
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Architektura Transformer Pokročilé jazykové modely

BERT – p̌redtrénováńı a vyladěńı
pro věťsinu úloh se BERT trénuje ve dvou fáźıch:

◮ p̌redtrénováńı (pre-training) – na obecných velkých textech

◮ vyladěńı (fine-tuning) – dotrénováńı klasifikace pro konkrétńı úlohu
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Architektura Transformer Pokročilé jazykové modely

GPT, T5, ELMo, ERNIE, ELECTRA, ...
množstv́ı variant architektury transformer podle
◮ doplněńı vstupńıch vektor̊u
◮ techniky p̌redtrénováńı
◮ obsahu a velikosti text̊u pro trénováńı

věťsinou plat́ı: věťśı model → lepš́ı výsledky
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Architektura Transformer Pokročilé jazykové modely

Vyladěńı s málo p̌ŕıklady
velkým model̊um stač́ı vyladěńı s málo p̌ŕıklady (few-shot learning):
◮ bez p̌ŕıkladů (zero-shot)

Translate English to French:

cheese =>

◮ jeden p̌ŕıklad (one-shot)

Translate English to French:

sea otter => loutre de mer

cheese =>

◮ málo p̌ŕıkladů (few-shot)

Translate English to French:

sea otter => loutre de mer

peppermint => menthe poivrée

plush girafe => girafe peluche

cheese =>

beta.openai.com/examples
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