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Neuronové sit& 2 - Neuronové sit& a text

Neuronové sité 2 - Neuronové sité a text

@ Co jsme délali minule

© Hluboké uéeni a text
@ P¥iprava textovych dat
@ Word embedding
@ P¥iklad

© Transformery
@ Attention
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sit& a text
Co jsme dé&lali minule

Co jsme délali minule: Neuronové sité a sekvenéni data

@ Sekvenini data a jejich reprezentace (v Kerasu a tensorflow)

@ Sekvenéni data a jejich zpracovani pomoci MLP, CNN
@ Rekurentni neuronové sit& (RNN)

o Zakladni model: jednoduchd (Vanilla /EImann) RNN
o LSTM
o GRU

Zbyva dokonéit:
@ Pokrotilejsi aspekty RNN: zobeciovani (nap¥. rekurentni
dropout), vicevrstvé RNN, obousmé&rné RNN,...
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sit& a text
Hluboké uceni a text

Hluboké uleni a text

Zpracovani pfirozeného jazyka (NLP, natural language
processing)

@ Velmi Sirokd oblast Al, kterd se v souasnosti rychle rozviji
@ Zaméfuje se na porozuméni, analyzu a generovani pfirozeného
Jjazyka
Ptiklady uloh:
@ many-to-one:
o klasifikace textu, analyza sentimentu

o filtrovani obsahu (nap¥. detekce spamu, 3kodlivého obsahu),
detekce kli¢ovych slov

e modelovani textu: predikce dalsiho slova, korekce pravopisu
@ many-to-many:

e strojovy preklad (nap¥. Google Translate)

o shrnuti textu (automatické sumarizace)

o generovani textu (GPT, Bert), chatboti (ChatGPT,...)
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Hluboké uceni a text

Architektury hlubokého uéeni pro text

MLP:
@ neberou v Uvahu sekvencnost a vzdjemné zavislosti slov — Ize
Fesit pomoci pfedzpracovani vstupnich dat (vyuZiti n-grami)
@ vhodné, pokud mame malo vzorki dat: klasifikace
RNN (Seq2Seq, LSTM, GRU):
@ Cca. od roku 2014, vrchol popularity v letech 2015-2017 :
strojovy prfeklad, analyza sentimentu, predikce dalSiho slova.
@ Zohlediiuji sekven&nost dat, ale maji problémy s GPU
akceleraci a paralelizaci kvili své sekvenéni povaze.
CNN (TextCNN,...):
@ V NLP nepravem &asto opomijeny, pfitom efektivni model,
@ Extrahuji lokalni vzory a zachycuji souvislosti mezi sousednimi
slovy
@ Vhodné jen pro nékteré tlohy: klasifikace, filtrovani obsahu,

detekce klicovych slov.
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Hluboké uceni a text

Architektury hlubokého uéeni pro text

Transformery (BERT, GPT,...):
@ Od roku 2017 dominuji NLP.

@ Udrzuji kontext celé sekvence pomoci self-attention
mechanismu.
e Vyhody:
e Vykonnost, paralelizace
e Schopnost zachytit dlouhé zavislosti.
o Nevyhody:
e Vysokd ndro€nost na pamét i GPU zdroje
o Vysokd energetickd naronost (ueni i pouZiti)
o VyZaduji v&tSi mnoZstvi trénovacich dat
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Hluboké uceni a text

Architektury hlubokého uéeni pro text

Dva mozné pfistupy k textovym datim:

@ text je mnoZina slov: bag of words:

e model implicitn& nebere v tvahu vzajemnou polohu slov v textu
o jednoduchy model (nap¥. MLP)
e jiz jsme si ukazovali
@ text je posloupnost slov
e bereme v lvahu vzdjemnou polohu slov v textu, kontext,
ptipadné sémantické vztahy

o CNN, RNN (sekven&ni modely), Transformery

— rlizné reprezentace dat

Jaky model zvolit?

@ Zavisi na dloze: jak dlouhé jsou sekvence, kolik mame k
dispozici trénovacich dat, jaké mame k dispozici vypoletni
prostfedky

@ Pro ,,malou” tlohu volime ,,jednodussi” model
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Hluboké uceni a text
PFiprava textovych dat

Pt¥iprava textovych dat

© Standardizace: nap¥.
prevod na mald pismena,
odstranéni interpunkce,
prevod slov do zakladniho
tvaru (stemming),...

@ Tokenizace: text rozdélime
na jednotky: znaky, &3sti
slov,slova nebo skupiny slov
(n-gramy)

© Vektorizace: text
prevedeme na &iselny vektor

o Indexace tokenu
e Samotnd vektorizace
o Kdédovani vektort

Text The cat sat on the mat.

l Standardizace

Standardizovany

the cat sat on the mat
text

l Tokenizace

Tokeny | he", "cat", "sat", "ont’ “he", “maf" ‘

i Indexovani

Index token( 3,26, 69,9,3,133 ‘

Kodovani nebo
vkladan( 1-z-n

of|o 1

Vektor 0|10 0

zakédovanych ? g 3 g
ndexi

! ol1]]1 0

0|0 1

[ee==-9]

Kédovani 1-z-n (Word index)
Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku
Python, obr 11.1
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Hluboké uceni a text
PFiprava textovych dat

Pt¥iprava textovych dat

Tokenizace: text rozdélime na tokeny

@ slova nebo podslova: hodi se pro sekvenéni modely (RNN,
Transformer), CNN

@ n-gramy: pro modely, co berou vstup jako mnoZinu slov
(MLP)

e 2-gramy: "the cat sat on the mat" —
"the", "the cat”, "cat”, "cat sat”, "sat’
the”, "the”, "the mat”, "mat”

e 3-gramy: "the", "the cat”, "the cat sat”, "cat”, "cat on”,
"cat on the", ...,"on the mat”, "the", "the mat”, "mat”

, saton’, 'on, on

© znaky: specidlni p¥ipady: japonstina, &instina, rozpoznavani,
korekce pteklepd, ,,slova mimo slovnik” OOV
(out-of-vocabulary)
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Hluboké uceni a text
PFiprava textovych dat

Pt¥iprava textovych dat

Indexace:

@ vytvofime slovnik v3ech tokenfi (v trénovaci mnozin&, nebo v
n&jakém v&tsim textovém korpusu),
@ kazdému tokenu pfitadime jednozna¢né &islo (index)
@ velikost slovniku omezime na n nejast&jsich slov (efektivita,
lepsi uceni)
@ konvence:
e index ,,0": "nejsem token”
e index ,,1": , jsem token, ale nejsem indexovany"”
o vyS8i indexy: nejcastéjsi token md index 2, potadi token( je
podle jejich Eetnosi (sestupng)
e ,,0" se pouzivd jako vycpdvka na konci - padding (pokud
poZzadujeme, aby vSechny sekvence mély stejnou délku)
Vektorizace:

o Text pfevedeme na posloupnost (vektor) indext jednotlivych
tokend: "the cat sat on the mat”— [3, 28, 65,9, 3, 1, 0]
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Hluboké uceni a text
PFiprava textovych dat

Pt¥iprava textovych dat

Vektorizace v Kerasu:

@ Specidlni vrstva: TextVectorization.
o Kli¢ové parametry:
o max_tokens: Maximdlni potet tokeni (nap¥. 200 000
nejcast&jsich slov).
e output_mode: Zpiisob vektorizace: posloupnost ("int") nebo
bag of words ("binary”, “count”, "tf-idf").
e output_sequence_length: Maximalni délka sekvence (napf.
100 nebo 200 token().
e ngrams: Kolika-gramy chceme pouZit.

@ Aplikace na data pomoci metody adapt().
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Hluboké uceni a text
PFiprava textovych dat

Pt¥iprava textovych dat

Kédovani vektorizovanych dat:
@ vektory tvaru [ 3, 28, 65, 9, 3, 0] potfebujeme p¥evést na
tenzory, co budou vstupy neuronové sité
Dva mozZné pfistupy:
@ text je mnozina slov (nebo n-grami): bag of words:

o kazdy token reprezentujeme jako one-hot vektor dimenze jako
je potet token( ve slovniku [0,..,0,1,0,...,0]

e text pak reprezentujeme jako multi-hot vektor stejné dimenze
[...0,1,1,0,1,0...]

e varianta TF-IDF: vazi kazdy token podle jeho &etnosti v textu
a v celém korpusu [...0,2.8,1.5,0,0.9,0...]

@ text je posloupnost slov
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Hluboké uceni a text
PFiprava textovych dat

Pt¥iprava textovych dat

Kédovani vektorizovanych dat:

e vektory tvaru [ 3, 28, 65, 9, 3, 0] potfebujeme p¥evést na
tenzory, co budou vstupy neuronové sité
Dva mozné pfistupy:
O text je mnoZina slov
@ text je posloupnost slov
o kazdé slovo v textu opé&t miZeme reprezentovat jako one-hot
vektor tvaru [0,..,0,1,0,...,0] — text je reprezentovdn pomoci
matice 0 a 1 tvaru (délka sekvence, potet slov ve slovniku)
1-z-n
o Castéji se pouzivd word embedding
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Hluboké uceni a text
Word embedding

Word embedding

Nevyhody one-hot kédovani

@ zbyte€né prostorové ndroky: velkd matice (délka sekvence x
velikost slovniku), velmi ¥idka (skoro samé 0)

@ nevyhoda: v tomto prostoru je vzdalenost vSech dvojic slov
stejna
Word embedding
@ kazdé slovo je reprezentovano jako husty vektor malé dimenze

@ slova s podobnym vyznamem jsou v tomto prostoru blizko
sebe.

@ bere v tvahu sémantiku: vyznam, kontext nebo gramatické
role slov
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Hluboké uceni a text
Word embedding

Word embedding

ZjednoduSené: vyznamové dimenze
KaZda dimenze vektoru predstavuje néjakou vlastnost slova:
@ sémantickd podobnost, nap¥. domaci mazli¢ek: pes: 1.0,
kotka:1.0, had:0.5, vorvaii: 0.2, baterie:0.0
@ gramatické vztahy: sloveso, pfisudek, kofen slova
@ analogické vztahy: "kral - muz 4 Zena = krédlovna”
"kral 4+ plural = kralové”

1 Wolf %

x Tiger

Dog x
x Cat
0 X—
0 1

Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 11.3 15/25
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Hluboké uceni a text
Word embedding

Embedding vrstva

@ jednoducha vyhleddvaci tabulka (look-up table)
@ mapuje indexy tokenl na husté vektory - embeddingy
o vstupem je 2D tenzor tvaru (batch_size, sequence_length)
o vystupem je 3D tenzor tvaru (batch_size, sequence_length,
embedding_dimension)
@ jadrem vrstvy je embedding matice tvaru (polet tokenii ve
slovniku x po&et vyznamovych dimenzi)
o kazdy ¥adek matice pFedstavuje embedding-vektor pro token s
danym indexem
@ Pro kazdy index tokenu najde embedding vrstva pfislusny
vektor ve slovniku a vréti ho.

Embedding vrstva - jak ji vytvofit?
@ uli se spolu s modelem — embeddingy na miru

dat (Word2Vec - Google, GloVe - Stanford)
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Hluboké uceni a text
Pt¥iklad: Predikce sentimentu

P¥iklad: Predikce sentimentu

@ Unigramy + MLP : ET: 0.880
e Bigramy + MLP: ET: 0.892
Zkracené sekvence (60 slov)
@ Binani kédovani + LSTM: 0.843
@ Embeddingy + LSTM: 0.866
@ Embeddingy + maskovani + LSTM: 0.877
@ P¥edutené embeddingy+ LSTM: 0.872
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Transformery

Transformery

@ Ashish Vaswani et al.: Attention is all you need (2017), .
@ novy revolu¢ni prvek: mechanismus: attention (pozoronost),
self-attention
Zakladni myslenka: kdyz ¢teme text, nékterym &astem textu
vénujeme VvE&tsi pozornost nez jinym
@ co kdyby model délal totéz, tj. vaZil tokeny dle diileZitosti?

Pivodni reprezentace

e

Nova reprezentace

Skére pozomosti

Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 11.5
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Transformery
Attention

Transformery

Attention mechanismy umi mnohem vice neZ jen vazit tokeny:
@ diky nim si model miZe pIné uvédomovat kontext
“The train left the station on time..”
@ rozhlasova stanice?
@ mezindrodni vesmirna stanice?
@ stanice technické kontroly (STK)?
° ..

“See you soon” vs. "I see what you mean”
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Transformery
Attention

Attention (Pozornost)

@ pro kazdou dvojici tokenl ve v&te spoitdme attention score

(miru pozornosti): skalarni sou&in jejich vektori

@ pro kazdé slovo spoéteme jeho novou reprezentaci: jako

pozornosti vaZeny soulet viech tokenl ve vété

Vstupni sekvence

s 000N

Shére pro
‘station” tokeni

Softmax, Kontextové
skalovani

iy orientovany
a nasobeni
=R veklor

-p [Cine

Skére pozornasti

Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 11.5
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Transformery
Attention

Attention (Pozornost)

Vstupni sekvence

rther, 'traine, 'left!, rther, 'sration’, ron', rcimer

s 1000000

< Vektory
S i © Skare pro vazenyeh
2 B % 2 £ 5 & “station” token(i

the
Softmar, Kontextové
i skalovani orientovany
a nasobeni
o wvektor
the: =
station
on
ame n.1|n‘z‘uw 02|0‘z X

Skore pozomasti

Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 11.5
@ vystup = sum(vstup * attention_score(vstup, vstup))
Obecnéji:
@ vystup = sum(C * attention_score(A, B))
21/25



Neuronové sit& 2 - Neuronové sit& a text

Transformery

Attention

Attention (Pozornost)

Terminologie: ze svéta vyhleddvaci
@ vystup = sum(hodnota * attention_score(dotaz, klit))

o hodnota (value), dotaz (query), kli¢ (key)

Varianty

o Kilasifikace: hodnota = dotaz = kli¢ = vstupni text

o Strojovy preklad: hodnota = kli¢ = vstupni text, dotaz =
preloZeny text

@ Shrnuti textu: hodnota = kli¢ = vstupni text, dotaz =
otazka nebo poZadavek na shrnuti

@ Generovani textu: hodnota = kli¢ = pfedchozi generované
tokeny, dotaz = aktudlni pozice

@ Recommender Systems: hodnota = kli¢ = historicka

interakce uZivatele, dotaz = aktudlni doporuc¢ovana polozka
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Transformery
Attention

Multi-head attention

Vystup i

Pozomost
hlava 1

Pozomost
hlava 2

Attention

Attention

D

K

H

[ Dense [ Dense ] [ Dense ] [ Dense ] [ Dense l [ Dense ]
1 e
Dotaz Kli¢ Hednota Dotaz Kli& Hodnota

!

f

T

Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 11.8
Keras:
@ specialni vrstva: self.attention =

layers.MultiHeadAttention(num_heads=4, key_dim=256)
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Transformery
Attention

Transformer encoder

LayerNormalization

Husta projekce
Zbytkové piipojeni

Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 11.9
Pro klasifikaci nam staci enkodér
@ multi-head attention 4+ normalizace + MLP + residual
connections
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Transformery
Attention

Transformer

41 posunuty o krok

Layerormabzztion

Zakédovany zdroj

Layerormalizaiion

ransformerDecoder

Zdroj: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 11.14
Pro automatické preklady nebo generovani textu potfebujeme
enkodér i dekodér (dohromady tvo¥i transformer)
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