"-'?.’"
\/;—"(. -

TRANSFORMERS ({8

~
(3N

Pedro Henrique Barbosa de Almeida

\ . - : Thomas Palmeira Ferraz
Imagens de Hasbros Studios .. S = — ) el AT,



INTRODUCAO

Recapitulacao de “word embedding” e de modelos
pré-Transformers.

TRANSFORMERS

Surgimento, motivacdo, “atencdo’ e performance.

BERT

Representacdo Bidirecional de Contexto

ESTADO-DA-ARTE

Um novo marco a cada més




INTRODUCAQO

Recapitulagdo de “word embedding” e de modelos
pré-Transformers.




Problema fundamental do Processamento de
Linguagem Natural: como transformar palavras
em numeros?

o One-hot encoding / Bag-of-Words:

m Matrizes esparsas. )
o Word Embeddings: .

m Vetores densos;
m Aprendizado de pesos.

Introducao

This day was a good day
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Ll Introducao

Proximos passos: como interpretar o
contexto das palavras?
o Texto como um sinal no tempo (a

ordem importa):
m Uso de Redes Recorrentes.
o Evolugao: Transformers.




L Introducao

If “Attention Is All You Need” ...
|

Transformer |

(Attention w/o LSTM) ...can we start here,

LSTM + Attention

Encoder-Decoder Bi-LSTM \

instead of here?



Introducao

Redes Recorrentes
o Long Short-Term Memory (LSTM)

m Os “neuronios” de uma camada conectam entre si de
forma sequencial
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Introducao

¥
(A -[A]-{A]
®

i
(A -[A-{A]
b & o

Long Short-Term Memory (LSTM)

& &

hy

= S
xa *
Lo LS

_ N

< +
EVa —

B

W. ¥

~— ~u~L

<
-
< —

+ ~—
I I
~ +~

Ty Ny

ze =0 (W, - [he—1, 24])

Tt



J
Ruat 2l
S D
o2 p N ¢
Y
*
A"—
h1 hn
. ,
wo Ty
............. P h eeccccccceces

)
L
.\\OQ
Vi
hi
Wi
x(i)

Introducao

10



Introducao

LSTM Bidirecional (BILSTM) - O futuro também influencia o presente

migraine remedies click for natural

Phar.Sub Phar.Sub o (o} (o]
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02

Transformers

“Atencéo € tudo o que vocé precisa”




Transformers:
0 surgimento

7 pesquisadores do Google;

Artigo “Attention is All You Need’,

Conferéncia “Advances in Neural Information Processing
Systems”, 2017,

13911 citacoes.
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Pré-transformers: redes recorrentes;
Vantagens dos transformers:

Motivacao

o Menor complexidade de computacdo por camada;

o Mais propicio a paralelizacao;

o Menor espaco entre as dependéncias de palavras

distantes

14



“ATENCAO”

"0 passaro nao voou sobre o rio
porque ele estava cansado’
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Entradas

Codificacao

Queries

Keys

Values

Maquinas
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Entradas
Codificacao

Queries

Keys

Values
Pontuacao
Divisao por 8
Softmax

Softmax
X
Value

Soma

Maquinas
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SRR Atengao:

.......... 0 mecanismo

X WK K
softmax(




---------- Arquitetura dos

.......... transformers

TRANSFORMER

Je suis étudiant | —» —*[I am a StudentJ
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Arquitetura dos

transformers
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Arquitetura dos

transformers
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ENCODER #2

ENCODER #1

----------------------------

Add & Normalize

: L) 4

' ( Self-Attention

f-»( Add & Normalize

& -------- T —— 4 ;
\

\

( Feed Forward ) ( Feed Forward

L Sy m— S pm— 4
,»( Add & Normalize

: ) /)
' ( Self-Attention

)
)
)

Codificacao é d_)

posicional
x: [ xe T T 1]
Maquinas Pensantes

Visao geral

)

( Softmax
)
( Linear
A
IRETE = DECODER #2
3 4
l,*( Add & Normalize )

----------------------------

,"( Add & Normalize
| £ )
..... .‘"( Encoder-Decoder Attention
N s T I )

"’( Add & Normalize
; [ 4
y ( Self-Attention

24



.-+ -+ Multi-headed attention

1) Entrada  2) Entrada  3) Dividir em 8 4) Calcular atengédo 5) Concatenar as matrizes Z_i
codificada  cabecgas e usando as matrizes e multiplicar o resultado com
multiplicar X por — Q/K/V uma matriz de pesos W*0
cada uma delas. para produzir a saida.
N
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RESULTADOS

Custo de treino (FLOPs)

MODELA

EN-DE

EN-FR

GNMT+RL

2,3*10"9

1.4 *10"20

ConvS2S

9,6¥10*18

1,5*10"20

20*10"9

1,2*10"20

Transformer

2,3*10M9

2,3*10"9




Google BERT

‘Bidirectional Encoder Representations from Transformers”
Representacdo Bidirecional de Contexto
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Técnica de

Transfer Learning
Redes treinadas com grande volume TRAINING FROM SCRATCH
de dados e tarefas genéricas; I — CARv
Nova rede com 0s mesmos pesos = w07 [~ TRUCK x
da antiga e novas camadas antes da = . _w "T'._":_i.f._'_ E
saida (fine-tuning layer); = BICYCLE x
Novo treinamento -> ajusta os TRANSFER LEARNING

Desos.
=) CAR v/
a PRE-TRAINED CNN { NEW TASK  —
A
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Técnica de

Transfer Learning

Modelos baseados em transformers usam
aprendizado semi-supervisionado em bases
gigantescas (bilhdes de dados);

Fine-tuning para as mais sn = DUCEENEE
diversas tarefas possiveis; !
Por ter conhecimento prévio, : = @
supera a maioria das
estruturas em resultado. T
l an 2o Predict the masked word
\Ob]ectlve: (langauge modeling)

Supervised Learning Step

I Model:

(pre-trained
I in step #1) O/ BERT
I Emailmessage @~ Class
Buy these pills Spam
I Dataset: - Spam
\ t Spam

S s s s s . —— —

e 75% | Spam
' Classifier S
25% | Not Spam



Google BERT

Considerado um marco importante na historia da IA;
Artigo “BERT: Pre-training of Deep Bidirectional
Transformers for Language Understanding” do
Google Al

o Publicado em 2018 na NAACL;

o Com cerca de 12 mil citagOes atualmente.

Implementa os modelos de atengao e a arquitetura
encoder-decoder;
Foco principal: perguntas e respostas.
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e e Google BERT

Modelo de Linguagem Bidirecional

— > Esquerda para Direita —>
"All of the BERT results presented so far have used the fine-tuning [MASK]’

- Direita para Esquerda @<+——
‘IMASK] of the BERT results presented so far have used the fine-tuning approach”

> +—>

Bidirecional
"All of the [MASK] results presented so [MASK] have used the fine-tuning approach’

31



Google BERT

Estratégia de para auto-aprendizado:
o N&ao precisa de dados anotados;

o Esconde 15% das palavras da base;
o Dados de Treino: Bilhdes de textos - livros e wikipédia.
80% dos casos - esconde uma palavra:
o My dog is hairy -> My dog is [MASK];
10% dos casos - troca a palavra por uma aleatoria:
o My dog is hairy -> My dog is apple.
10% dos casos - mantéem a mesma palavra:
o My dog is hairy -> My dog is hairy. 32



Modelo geral

KSP Mask LM Mask LM \
& * *

BERT
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Google BERT
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33



Fine-tuning
Ajustar a arquitetura para a tarefa desejada.

O

Class
Label

BERT

B N IS

Sentence 1 Sentence 2

(a) Sentence Pair Classification Tasks:
MNLI, QQP, QNLI, STS-B, MRPC,
RTE, SWAG

"B
cLs] || Tok1 m Tok N
[
|

Google BERT

Class
Label

L - O

BERT

[ea] & || & |

thl

Single Sentence

(b) Single Sentence Classification Tasks:
SST-2, CoLA
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Ll Google BERT

Fine-tuning

O

Ajustar a arquitetura para a tarefa desejada.

Start/End Span B-PER =
ol O )
BERT
leea] = ] = | -
17 1Y
=00 CE=E- G ()] - i
[
I
Question Paragraph Single Sentence
(c) Question Answering Tasks: (d) Single Sentence Tagging Tasks:
SQuAD v1.1 CoNLL-2003 NER
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Google BERT

e Exemplo: Pergunta e resposta.

Start/End Span
20—
G- CleC)- G
BERT
[eeafle |- [& ][]l |- [&]
B N G
FR- AFEE- @
L_T__J L_r_J
Question Paragraph

(c) Question Answering Tasks:
SQUAD v1.1

When did the Paris Sevens become the last stop on
the calendar?

The London Sevens is a rugby tournament held at
Twickenham Stadium in London. It is part of the World
Rugby Sevens Series. For many years the London Sevens
was the last tournament of each season but the Paris
Sevens became the last stop on the calendar in 2018.
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e e Google BERT

Exemplo de Entrada
o Tokenizacao - Codificar as palavras em numeros

/ / D 4 D 4 N\ Ve D 4 N\ e / N\
Input [CLs) ] my dog is ( cute ] [SEP] he [ likes H play ] ##ing ] [SEP]
Token
Embeddings ElCLS] Emy Ewsn E.s Ecute E[SEP] Ehe E(msm Eplay E"ing E[sepl
£ Ed -+ k2 e - -+ L 2 £ =+ L
Sentence
Embedding EN (RE (RETN [NE | FES ESE [REN (RECW |NE- E E
+ + -+ -+ + + + -+ + + +
Transformer
Positi |
Embedding E I[E J|E [[ B || B[ B |[B || & |[Es || B |[Euso




Lol Arquitetura BERT

Output Multi-head attention
Probabilities

Scaled dot-product attention
Add & Norm
= Feed Aftention '
crward | 7 ) Nx
N Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Heao
Attention Attention Zoom-in!
LY ) L} .
"
o J \ J
Pasitional 3 Positional
Encoding ¢ Encoding
Input Output
Embedding Embedding
I I Zoom-in!
Inputs Outputs

(shifted right)



Dicas BERT

BERT é com certeza o Transformer com mais 1%
informacoes e codigos exemplos na internet,

sendo muito facil de treinar; TensorFlow HUb
Possui versao em diversas linguas, portugués

inclusive;

Encontra-se na TensorFlow Hub;
Encontra-se na biblioteca Transformers da
HuggingFace para Keras/TF ou PyTorch. \_4

39



ESTADO DA
ARTE
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GPT-3
& OpenAl

GPT-3 é considerado o Estado da Arte em
Transformers para Texto;

Projeto da OpenAl anunciado em junho de
2020;

175 bilnoes de parametros de
treinamento.

# Parameters (B)

0
BERT RoBERTa GPT-2 5 Turing NLG

Model

41



‘Parece magica”:
o |Aque produz IA,

o |A que produz codigos em Python;

o |A que produz codigos em React;

o Pode generalizar uma tarefa com
trés dados de treinamento.

Muito bom para tarefas muito
sistematicas;

Mas na pratica ele ndo entende o que
esta fazendo.

GPT-3

Describe a layout.

Just describe any layout you want, and it'll try to render below!

[a button that looks like a watermelon

| 2D

<button style={{backgroundColor: 'pink', border: '2px solid green
'50%', padding: 20, width: 100, height: 100)}>Watermelon</button>

"lll‘lllll)

', borderRadius:
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.......... OUTROS

e e TRANSFORMERS

e BERTimbau (UNICAMP, 2020):
o Estado da arte para o portugués.

e BERTweet (VinAl, 2020):
o Supera qualquer outra rede em tarefas

relacionadas a classificagao e
interpretacao de tweets.

43



e o e o o o o o \AII\\I:Z\,[E(:

facebook
research
Facebook (2019) busca uma tecnologia similar aos transformers para
identificar e classificar som;

Uso de mascaras e modelos de atencao;

Novas versdes usam conceitos de Processamento de Texto.

Contrastive loss
/(E\ Multilingual quantized latent speech representations
e AN I

[“rgen |
Chinese

Shared Transformer
encoder

Transformer

Masked o < .
TS e
————————— ° "
» .
e S
[ -~ N\
Shared quantizer = 9 o
° 5 /ﬁ\
Shared CNN \
encoder N
may rgung [ Frenen |
In any language
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B ImageBERT

Projeto da Microsoft (Jan, 2020); =. Microsoft
Conceito de Image Embedding;
Avancos rumo a sistemas multi-canais.

IT™ MRFR MocC MLM
Image and text ____ o ﬂ leg man
re related or not

H[cal Hrace Himask) Harm Hieg «. Hesep)  Han  How Himasky --  Hiser)

Transformer (ImageBERT)

Ercis]  Eface Ermask) Earm  Eieg -+ Ersep)  Ean  Eo Epmasc) - Efsep)
1 4 4 4 () 4 4 4 ] 4 4 L]
Emb dd g N x

Segment Embedcin QE-III-IIIEE]---EJ-

Image Embedding
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DO InterBERT

Image-Text i Masked Region Modeling
------------------
( Aigned/Not Aigned ) ((truck Tree stump , Text Span

? — 1T

P rOJ eto d a Al | ba b a (J u n’ 2 O 2 0) na ( imageIndependence Module | [ Text Independence Module )

. _ rf Tt f 1 —f —F 1 —§ 1
mesma linha da Microsoft. | ? '_”_fi'?t?ff_e_%'l‘_'_”_t?f?‘ft'?_”_!’!?‘_’e'_% _________________________

__________________________________________ ?
Add &I Norm )
‘f[ Feed Forward )
{ x L Blocks
Add &I Norm )
ﬂ Multi-head Attention )
(70,) (79,) (7%,) (0%) (n®,) (#%) (7®) (79,) (n%) (no,) (n®,)!

.........................................................................................

Image Embedding Text Embedding
ElcLs) ][ Etruck ][ Eltrees ][ E'tree, ][E[MASK]] [E'CLS]] [E‘[MASK]] [E‘[MASK]] [ Efinto ] [ Elthe ] [ E‘tmck]

Alibabacom _ Tr e esames
- Rol Feature | E . . [[CLS]] (asK )1 [ ] [ into ]ii[ the ]ii[ truck ]i Token

Location \[:] [1] E [3 E] ( 0 ] 1 EE( 2 ][ 3 ]ii[ 4 Jii[ 5 Ji Position
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CREDITOS: Esse template de apresentacao foi criado pelo Slidesgo,
incluindo icones do Flaticon e infograficos e imagens do Freekpik.
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