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Od klasickych k hlubokym neuronovym sitim Klasické neuronové sit& a text

Klasické neuronové sité a text

Neuronové sité:
@ od 1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu
@ 1965 — prvni praktickd vicevrstvd doprednd sit
@ 1982 — prakticka implementace zpétného Sifeni chyby pro trénovani
vicevrstvych siti
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Klasické neuronové sité a text

Neuronové sité:
@ od 1943 — McCulloch & Pitts — matematicky model neuronu
@ 1965 — prvni praktickd vicevrstvd doprednd sit
@ 1982 — prakticka implementace zp&tného Sifeni chyby pro trénovani
vicevrstvych sitf

praktické vyuZziti — klasifika¢ni dlohy

jednovrstva dvouvrstva
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Od klasickych k hlubokym neuronovym sitim Klasické neuronové sit& a text

Klasické neuronové sité a text

Neuronova sit pracuje pouze s &isly — jak zadat text?

1. slova jako prvky vstupu:
e pevné& dany slovnik n slov %)
one-hot kédovani:
(1,0,0,0,...) e
(0,1,0,0,...) [CTDCT0 ee0@e0@e9)

e pevné dand (maximalni) délka vstupu m
e vstup sit€ — m x n
e neni vhodné pro velké slovniky
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Klasické neuronové sité a text

Neuronova sit pracuje pouze s &isly — jak zadat text?
1. slova jako prvky vstupu:

e pevné dany slovnik n slov %)

one-hot kddovani: ﬁ@@
(1,0,0,0,...) e
(0,1,0,0,...) [CTDCT0 ee0@e0@e9)

e pevné dand (maximalni) délka vstupu m
e vstup sit€ — m x n
e neni vhodné pro velké slovniky
2. slova jako slovni vektory (word embeddings):
e stanoveni pevné dimenze
e predpotitani/p¥edtrénovéni na velmi velkych neanotovanych textech
= neuralni jazykové modely
e zachyceni sémantiky — podobna slova sit zpracuje podobn&

e univerzaln&jsi — vektory &asti slov (subword/character embeddings)
e jen vyménou modelu miiZeme zp¥esnit vysledky
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Od klasickych k hlubokym neuronovym sitim Hluboké u&eni

Hluboké u&eni

Hluboké neuronové sité:
o dopredné sit& — plné& propojené vrstvy
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Od klasickych k hlubokym neuronovym sitim Hluboké u&eni

Hluboké u&eni

Hluboké neuronové sité:
o dopredné sit& — plné& propojené vrstvy

@ cca od r. 2000 — metody a HW (GPU karty) pro u&eni siti, které se
skladaji z mnoha (az desitek) heterogennich vrstev: konvoluni,
sdruZujici (max pooling), rekurentni, klasifika&ni (soft max), ...

Encoder LSTMs

#aley %
" Detoder LSTMS >+ _
- }7@*—*@ Grus
Hayers
GPU3 4 t 1 1
+ + +
GPU2 1 e GPU3
iy —> Attention
GPU2 | \ o GPU2
GPUL | GPUL
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NeurdIni jazykové modely | S pevnym kontextem

© Neuralni jazykové modely
@ S pevnym kontextem
@ Rekurentni jazykovy model
o Praktické vyuZiti rekurentnich siti
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NeurdIni jazykové modely | S pevnym kontextem

Neuralni jazykovy model

pfipominka — jazykovy model: SliDo
vstup: zacdtek textu jako fetézec slov W = wywows ... wj_1
vystup: pravdépodobnostni distribuce dalsiho slova P(w;jwiws ... w; 1)
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Neuralni jazykovy model

pfipominka — jazykovy model: SliDo
vstup: zacdtek textu jako fetézec slov W = wywows ... wj_1
vystup: pravdépodobnostni distribuce daldiho slova P(w;|wiws ... wi_1)

zdkladni neuralni jazykovy model s pevnym kontextem (fixed-window)

books
, - ) laptops
vystupni distribuce

¥ = softmax(Uh + by) € RIVI

skryta vrstva U
h = f(We + bl)

(e00000000000)
fetézené vektory slov w

e = e e2; e5; 4] (e000 0000 oo0co oooo0]

slova na vstupu T T T ]

W1 W2 W3 W the  students opened  their
wi owe  wz wa
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NeurdIni jazykové modely | S pevnym kontextem

Neuralni jazykovy model s pevnym kontextem

’ . 7 books
vyhody proti n-gramovému modelu: laptops
@ neni problém s nenalezenymi
n-gramy
a z00
U
(e00000000000)

w

(o000 0000 0000 0000]

]

the students opened their
w1 Wo w3 Wa

obr. z Stanford.Uni.
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Neuralni jazykovy model s pevnym kontextem

books

vyhody proti n-gramovému modelu: laptops

@ neni problém s nenalezenymi

n-gramy
a z00
@ nemusime poditat a uklddat U
velké seznamy n-grami
(e00000000000)
w

(o000 0000 0000 0000]

]

the students opened their
w1 Wo w3 Wa

obr. z Stanford.Uni.
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Neuralni jazykovy model s pevnym kontextem

books

vyhody proti n-gramovému modelu: laptops

@ neni problém s nenalezenymi

n-gramy . =
@ nemusime poditat a uklddat U
velké seznamy n-grami
(e00000000000)
problémy: w
e (mald) itka kontextu (0000 0000 o000 ooo0]

]

the students opened their
w1 Wo w3 Wa

obr. z Stanford.Uni.
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Neuralni jazykovy model s pevnym kontextem

books
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velké seznamy n-grami
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Neuralni jazykovy model s pevnym kontextem

books

vyhody proti n-gramovému modelu: laptops

@ neni problém s nenalezenymi

n-gramy : =

@ nemusime poditat a uklddat U

velké seznamy n-grami
(e00000000000)

problémy: w

o (mald) ¥itka kontextu (0000 0000 0000 o000

@ rozditeni kontextu — zvétduje W I T T I

o idedlIni kontext je pFilis velky the  students opened  their

w1 Wo w3 Wa

obr. z Stanford.Uni.
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Neuralni jazykovy model s pevnym kontextem

books

vyhody proti n-gramovému modelu: laptops

@ neni problém s nenalezenymi

n-gramy
a z00
@ nemusime poditat a uklddat U
velké seznamy n-grami
(e00000000000)

problémy: w

o (mald) ¥itka kontextu (0000 0000 0000 o000

@ rozditeni kontextu — zvétduje W I T T I

o Ideé|nll kontext je pFﬂlg Ve|k}7 the students opened their

w1 Wo w3 Wa

vahy W zavisi na potadi slov —

w1 ma Jlne Vahy néz wp obr. z Stanford.Uni.
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Neuralni jazykovy model s pevnym kontextem

books

vyhody proti n-gramovému modelu: laptops

@ neni problém s nenalezenymi

n-gramy
a z00
@ nemusime poditat a uklddat U
velké seznamy n-grami
(e00000000000)

problémy: w

o (mald) ¥itka kontextu (0000 0000 0000 o000

@ rozditeni kontextu — zvétduje W I T T I

o Ideé|nll kontext je pFﬂlg Ve|k}7 the students opened their

w1 Wo w3 Wa

vahy W zavisi na potadi slov —
wi ma jiné vahy nez w
1 aJ eva y € 2 obr. z Stanford.Uni.

je pottebna neurdlni architektura pro libovoln& dlouhy vstup
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NeurdIni jazykové modely Rekurentni jazykovy model

Rekurentni jazykovy model

skryté stavy

0
A = o(W,h(E=1) + Wel) + by) ®
vahy W, a W, se aplikuji opakované& :
. ., W,
jednotlivé vektory slov g
1) A(2) .(3) (4
e e(?) oB) o*) . e(f>8
(@]
slova na vstupu %
W1 Wo W3 Wy the
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Neurdlni jazykové modely

Rekurentni jazykovy model

Rekurentni jazykovy model

vystupni distribuce
7 = softmax(Uh(t) + by) € RIVI

skryté stavy
h®) = o(Wyh(t=1) + W.e( + by)
vahy W, a W, se aplikuji opakované&

jednotlivé vektory slov
e e(?) oB) o*) .

slova na vstupu
W1 W W3 Wy
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Rekurentni jazykovy model

vyhody rekurentniho modelu:

@ miuZe zpracovat vstup libovolné books

délky (v praxi véta) D

the students opened their
w1 w2 w3 Wy

vyzkousejte — https://muni.cz/go/ib030_text_gener
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Rekurentni jazykovy model

vyhody rekurentniho modelu:

@ miuZe zpracovat vstup libovolné books

délky (v praxi véta) D

@ vypolet je zaloZen na celé
sekvenci

the students opened their
w1 w2 w3 Wy

vyzkousejte — https://muni.cz/go/ib030_text_gener
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Rekurentni jazykovy model

vyhody rekurentniho modelu:

@ miZe zpracovat vstup libovolné A—
délky (v praxi véta) D

@ vypolet je zaloZen na celé
sekvenci

@ vahy jsou stejné — nezdvislost na
pozici

the students opened their
w1 w2 w3 Wy

vyzkousejte — https://muni.cz/go/ib030_text_gener
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Rekurentni jazykovy model

vyhody rekurentniho modelu:

books

@ miZe zpracovat vstup libovolné Ioptops
délky (v praxi véta) D

@ vypolet je zaloZen na celé
sekvenci

@ vahy jsou stejné — nezdvislost na
pozici

nevyhody:

@ rekurentni vypocet je pomaly
the students opened their
w1 w2 w3 Wy

vyzkousejte — https://muni.cz/go/ib030_text_gener
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Rekurentni jazykovy model

vyhody rekurentniho modelu:

books

@ miZe zpracovat vstup libovolné Ioptops
délky (v praxi véta) D

@ vypolet je zaloZen na celé
sekvenci

@ vahy jsou stejné — nezdvislost na
pozici

nevyhody:

@ rekurentni vypocet je pomaly
the students opened their

@ s délkou sekvence se informace wi o w2 Wz wa
rozméliiuje

vyzkousejte — https://muni.cz/go/ib030_text_gener
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NeurdIni jazykové modely Rekurentni jazykovy model

Kvalita jazykového modelu

zékladni srovnavaci metrika — perplexita (“zmatenost”):

@ srovnani na vybraném testovacim textu
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Kvalita jazykového modelu

zékladni srovnavaci metrika — perplexita (“zmatenost”):
@ srovnani na vybraném testovacim textu

@ pomérové vyjadfuje z kolika slov se vybira predikce
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Kvalita jazykového modelu

zékladni srovnavaci metrika — perplexita (“zmatenost”):
@ srovnani na vybraném testovacim textu
@ pomérové vyjadfuje z kolika slov se vybira predikce

@ nizsi hodnota = lepsi perplexita
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Kvalita jazykového modelu

zékladni srovnavaci metrika — perplexita (“zmatenost”):

@ srovnani na vybraném testovacim textu

@ pomérové vyjadfuje z kolika slov se vybira predikce

@ nizsi hodnota = lepsi perplexita

Rekurentni modely — zlep3eni perplexity

n-gramovy
model —>

rekur. \l/

modely

Model Perplexita
Interpolated Kneser-Ney 5-gram (Chelba et al., 2013) 67.6
RNN-1024 4+ MaxEnt 9-gram (Chelba et al., 2013) 51.3
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) 437
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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NeurdIni jazykové modely Rekurentni jazykovy model

Hyperparametry hlubokého uéeni

Hluboké uéeni — kromé& architektury sité i mnoZstvi hyperparametri:

@ regularizace (nap¥. L2-regularizace) — brani preuceni sit&
ke ztratové funkci (loss function) p¥idavd “pokutu” A", w?
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Hyperparametry hlubokého uéeni

Hluboké uéeni — kromé& architektury sité i mnoZstvi hyperparametri:
@ regularizace (nap¥. L2-regularizace) — brani preuceni sit&
ke ztratové funkci (loss function) p¥idavd “pokutu” A", w?
@ dropout — cilené zplsobuje ndhodné vypadky vstupnich hodnot
simuluje $um v datech — nutfi sit ke generalizaci
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Hyperparametry hlubokého uéeni

Hluboké uéeni — kromé& architektury sité i mnoZstvi hyperparametri:

@ regularizace (nap¥. L2-regularizace) — brani preuceni sit&
ke ztratové funkci (loss function) p¥idavd “pokutu” A", w?
@ dropout — cilené zplsobuje ndhodné vypadky vstupnich hodnot
simuluje $um v datech — nutfi sit ke generalizaci
o dimenze skryté vrstvy (hidden layer dimension)
vy$si hodnoty umozZni siti vice si pamatovat,
ale prodluZuji vypocet
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Hyperparametry hlubokého uéeni

Hluboké uéeni — kromé& architektury sité i mnoZstvi hyperparametri:

@ regularizace (nap¥. L2-regularizace) — brani preuceni sit&
ke ztratové funkci (loss function) p¥idavd “pokutu” A", w?
@ dropout — cilené zplsobuje ndhodné vypadky vstupnich hodnot
simuluje $um v datech — nutfi sit ke generalizaci
o dimenze skryté vrstvy (hidden layer dimension)
vy$si hodnoty umozZni siti vice si pamatovat,
ale prodluZuji vypocet

e optimalizaéni funkce (optimizer)
zakladni — Stochastic Gradient Descent, SGD
pro riizné ulohy sofistikované varianty Adagrad, RMSprop, Adam .
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Hyperparametry hlubokého uéeni

Hluboké uéeni — kromé& architektury sité i mnoZstvi hyperparametri:

@ regularizace (nap¥. L2-regularizace) — brani preuceni sit&
ke ztratové funkci (loss function) p¥idavd “pokutu” A", w?
@ dropout — cilené zplsobuje ndhodné vypadky vstupnich hodnot
simuluje $um v datech — nutfi sit ke generalizaci
o dimenze skryté vrstvy (hidden layer dimension)
vy$si hodnoty umozZni siti vice si pamatovat,
ale prodluZuji vypocet

e optimalizaéni funkce (optimizer)
zakladni — Stochastic Gradient Descent, SGD :
pro riizné ulohy sofistikované varianty Adagrad, RMSprop, Adam .

e mira uleni (learning rate) — ¥idi rychlost uceni
obvykle funkce, jejiz hodnota se sniZuje, nap¥. lrpe™
hodné zavisi na optimalizaéni funkci

kt
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Hyperparametry hlubokého uéeni

Hluboké uéeni — kromé& architektury sité i mnoZstvi hyperparametri:

@ regularizace (nap¥. L2-regularizace) — brani preuceni sit&
ke ztratové funkci (loss function) p¥idavd “pokutu” A", w?
@ dropout — cilené zplsobuje ndhodné vypadky vstupnich hodnot
simuluje $um v datech — nutfi sit ke generalizaci
o dimenze skryté vrstvy (hidden layer dimension)
vy$si hodnoty umozZni siti vice si pamatovat,
ale prodluZuji vypocet

e optimalizaéni funkce (optimizer)
zakladni — Stochastic Gradient Descent, SGD :
pro riizné ulohy sofistikované varianty Adagrad, RMSprop, Adam .

e mira uleni (learning rate) — ¥idi rychlost uceni
obvykle funkce, jejiz hodnota se sniZuje, nap¥. lrpe™
hodné zavisi na optimalizaéni funkci

kt

Hodnoty hyperparametr(i se uréuji podle zkuenosti nebo experimentalné
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NeurdIni jazykové modely Praktické vyuZiti rekurentnich siti

Vyuziti rekurentnich siti — znackovani

J NN VBN IN DT NN

the startled cat knocked over the vase
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NeurdIni jazykové modely Praktické vyuZiti rekurentnich siti

Vyuziti rekurentnich siti — klasifikace vét

nap¥. analyza sentimentu
pozitivni

vektor véty
nap¥. priamér

po prvcich

overall / enjoyed the movie a lot
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Vyuziti rekurentnich siti — odpovidani na otazky

Odpovéd: German

Otazka:
what nationality  was  Beethoven ?

Uvod do potitatového zpracovéni prirozeného jazyka 12/12
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van Beethoven was
a German
composer and
pianist. A crucial

figure ...




NeurdIni jazykové modely Praktické vyuZiti rekurentnich siti

Vyuziti rekurentnich siti — podminéné generovani

zapojeni dalSich sekvenénich podminek — syntéza Yeci, strojovy preklad,
sumarizace

what’s the weather

<START>  what’s the
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Vyuziti rekurentnich siti — seq2seq

Casta varianta — model sequence-to-sequence (seq2seq)
dvé rekurentni sité — enkodér a dekodér

he hit me with a pie <END>

it a m’ entarté <START> he hit me with a pie
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

Obsah

© Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

problém trénovani velkych RNN — mizejici gradient (nasobeni malych &isel — 0)
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

problém trénovani velkych RNN — mizejici gradient (nasobeni malych &isel — 0)
feSeni — architektura Long Short-Term Memory, LSTM:

e buiika (cell) ¢; — pomocnd pamét

@ 3 brany: vstupni, vystupni a zapominaci (forget) - regulace info do a z buiiky

I} | |

o |\
X O »
@nb>
A Do A
[o ] [tanh] [0]
—>
_4 J
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

problém trénovani velkych RNN — mizejici gradient (nasobeni malych &isel — 0)
feSeni — architektura Long Short-Term Memory, LSTM:

e buiika (cell) ¢; — pomocnd pamét

@ 3 brany: vstupni, vystupni a zapominaci (forget) - regulace info do a z buiiky

burika burika
Ce1 =P P Ct
zapominafi
ht—1—> »ht

vstupni___vystupni __J = skryty stav
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

hlavni vyhoda LSTM — schopnost nalézt vzdélené zavislosti
nevyhody — linedrni postup, vypocet nelze paralelizovat
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Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

Architektura Long Short-Term Memory (LSTM)

hlavni vyhoda LSTM — schopnost nalézt vzdélené zavislosti
nevyhody — linedrni postup, vypocet nelze paralelizovat

rekurence je smérovana —
zleva doprava

= jiny dlraz p¥i pribéhu
zprava doleva

00000000

00000000
00000000
00000000

00000000
00000000

obousmé&rné (bidirectional) BiLSTM
spojeni dopfedné LSTM

a zpétné LSTM

vystupy se spoji (concatenate)

do vyslednych vektor(i

(2x dimenze)

the movie was terribly  exciting !
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Architektura Transformer

@ Architektura Transformer
@ Mechanizmus attention
@ Architektura Transformer
@ Pokrocilé jazykové modely
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Architektura Transformer Mechanizmus attention

Mechanizmus attention

u rekurentnich siti — celd véta reprezentovana jako jeden vektor
mechanizmus attention (“pozornost”) — detailni provazani informaci

with
a
pie

)
o =
c c© E

|

Q000 >

il a m’  entarté <START> he hit me  with a
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Architektura Transformer

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

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

Add & Norm

Feed
Forward

architektura transformer:

@ vektory pozice G : J
(Add & Norm J~
f"m'm] Multi-Head

Feed Attention

Forward ) ) Nx
| ((Add & Norm |<-\

Nx
f—>| Add & Norm | Masked

Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At 2
S J U — )
Positional Positional
Encod Q e :
ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
[} A
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Architektura Transformer

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

Add & Norm

Feed
Forward

architektura transformer:

@ vektory pozice ( [_-ﬁt =
Add & Norm
@ self-attention (L Add & Norm J Mutt-Head

Feed Attention

Forward ) y Nx
| ((Add & Norm |<-\

Nx
f—>| Add & Norm | VR

Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At 2
S J U — )
Positional Positional
Encod Q e :
ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
[} A
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Architektura Transformer

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

Add & Norm

Feed
Forward

architektura transformer:

@ vektory pozice ( [_-ﬁt =
Add & Norm
@ self-attention (L Add & Norm J Mutt-Head

Feed Attention

@ vice hlav (multi-head attention) Forward } 2 N
| Add & Norm _Je~

Nx
f—>| Add & Norm | VR

Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At 2
S J U — )
Positional Positional
Encod Q e :
ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
[} A
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Architektura Transformer

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

. Feed
architektura transformer: Sl
@ vektory pozice ( [_-ﬁt =
Add & Norm
o self-attention e Mult-Head
; Feed Attention
@ vice hlav (multi-head attention) Forward } N
o rezidudlni spojeni, N | (AITE o )
I * | ~{{Add & Norm ] Ekea
nornia IZ?C,e Multi-Head Multi-Head
a ¢kdlovani Attention Attention
1t it
] J U — )
Positional o) @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
) )
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Architektura Transformer

vyhody:

o zidklad pokrocilych jazykovych modeli s pfedtrénovanim
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Architektura Transformer

vyhody:
o zidklad pokrocilych jazykovych modeli s pfedtrénovanim

@ aktudlné nejlepsi vysledky témé¥ ve vdech NLP dlohach
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Architektura Transformer

vyhody:
o zidklad pokrocilych jazykovych modeli s pfedtrénovanim
@ aktudlné nejlepsi vysledky témé¥ ve vdech NLP dlohach

@ trénovani je dob¥e paralelizovatelné
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Architektura Transformer

vyhody:
o zidklad pokrocilych jazykovych modeli s pfedtrénovanim
@ aktudlné nejlepsi vysledky témé¥ ve vdech NLP dlohach

@ trénovani je dob¥e paralelizovatelné

nevyhody:
o kvadraticky vypolet (pIné) self-attention
vs. linedrni rist u rekurentnich modeld
ndvrhy — random attention, window attention, ...
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Architektura Transformer

vyhody:
o zidklad pokrocilych jazykovych modeli s pfedtrénovanim
@ aktudlné nejlepsi vysledky témé¥ ve vdech NLP dlohach

@ trénovani je dob¥e paralelizovatelné

nevyhody:
o kvadraticky vypolet (pIné) self-attention
vs. linedrni rist u rekurentnich modeli
ndvrhy — random attention, window attention, ...
@ linedrni reprezentace pozice
ndvrhy — relativni pozice, syntakticka pozice, ...
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

BERT, ALBERT, RoBERTa

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

e EEEEEERE

head 1 head 2 head 3 head 4

head 1 head 2 head 3 head 4

HEEEEEE

EHNEEEENEEEEE
1 e
A E FE FE F E E E
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

BERT, ALBERT, RoBERTa

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

ar O - = - = ===

[MASK]

head 1 head 2 head 3 head 4

head 1 head 2 head 3 head 4

HEEEEEE

EHNEEEENEEEEE
1 e
A E FE FE F E E E
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

BERT, ALBERT, RoBERTa

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

ar O - = - = ===

[MASK]

o vektory segmentl

head 1 head 2 head 3 head 4

head 1 head 2 head 3 head 4

HEEEEEE

EHNEEEENEEEEE
1 e
A E FE FE F E E E
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

BERT, ALBERT, RoBERTa

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

ar O - = - = ===

[MASK]
o head 1 head 2 head 3 head 4
o vektory segmentl
. maSkovany vstu p head 1 head 2 head 3 head 4

HEEEEEE

EHNEEEENEEEEE
1 e
A E FE FE F E E E

Uvod do pogitakového zpracovani ptirozeného Jjazyka 12/12 25 /28



Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

BERT, ALBERT, RoBERTa

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

ar O - = - = ===

[MASK]
o head 1 head 2 head 3 head 4
o vektory segmentl
. maSkovany vstu p head 1 head 2 head 3 head 4

@ Uloha predikce

nasledujici véty
(Next Sentence Prediction)
u ALBERT predikce

potadi vét = ) ) ) B ) 2 B (S E ]
(Sentence Order Prediction) I N N S N A | I |
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

BERT — predtrénovani a vyladéni

pro vétSinu uloh se BERT trénuje ve dvou fazich:
e predtrénovani (pre-training) — na obecnych velkych textech

o vyladéni (fine-tuning) — dotrénovani klasifikace pro konkrétni tlohu

NSP Mask LM Mask LM \ /m MAD Start/End Spam
P ®

BERT BERT

Masked Sentence A - Masked Sentence B Question P Paragraph
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Ele]. ElElE]. &
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

GPT, T5, ELMo, ERNIE, ELECTRA, ...

mnoZstvi dal$ich variant architektury transformer
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

GPT, T5, ELMo, ERNIE, ELECTRA, ...

mnoZstvi dal$ich variant architektury transformer

@ doplnéni vstupnich vektor(i

Uvod do poéitaového zpracovani


http://sli.do/upl

Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

GPT, T5, ELMo, ERNIE, ELECTRA,

mnoZstvi dal$ich variant architektury transformer

@ doplnéni vstupnich vektor(i
@ technice pfedtrénovani

Uvod do poéitaového zpracovani


http://sli.do/upl

Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

GPT, T5, ELMo, ERNIE, ELECTRA,

mnoZstvi dal$ich variant architektury transformer

@ doplnéni vstupnich vektor(i
@ technice pfedtrénovani
@ obsahu a velikosti textl pro trénovani
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

GPT, T5, ELMo, ERNIE, ELECTRA, ...

mnoZstvi dal$ich variant architektury transformer

@ doplnéni vstupnich vektor(i
@ technice pfedtrénovani
@ obsahu a velikosti textl pro trénovani

v

vétsinou plati: vétsi model — lepsi vysledky @liDo

Zero-shot One-shot Few-shot
! ! ==

175B Params
Natural Language

60 Prompt

50
40

30

Accuracy (%)
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

Vyladéni s malo ptiklady

velkym modeliim sta&i vyladéni s malo p¥iklady (few-shot learning):
@ bez ptikladii (zero-shot)

Translate English to French:
cheese =>

beta.openai.com/examples
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

Vyladéni s malo priklady

velkym modeliim sta&i vyladéni s malo p¥iklady (few-shot learning):
@ bez ptikladii (zero-shot)

Translate English to French:
cheese =>

o jeden pfiklad (one-shot)

Translate English to French:
sea otter => loutre de mer
cheese =>

beta.openai.com/examples
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Architektura Transformer Pokrotilé jazykové modely

Vyladéni s malo priklady

velkym modeliim sta&i vyladéni s malo p¥iklady (few-shot learning):
@ bez ptikladii (zero-shot)

Translate English to French:
cheese =>

o jeden pfiklad (one-shot)

Translate English to French:
sea otter => loutre de mer
cheese =>

@ malo pfikladll (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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