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RELEMBRANDO

Métodos de contagem e Zipf
Estatistica, Bayes e modelo noisy-channel
Hipoétese distribucional, semantica e vetores

De representacoes bag-of-words aos embeddings
modernos

Vetores esparsos vs. densos



RELEMBRANDO

Matriz termo-contexto
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RELEMBRANDO

Algumas abordagens ja tradicionais (apesar de algumas serem
bastante recentes)

SVD — Singular Value Decomposition

o LSA (Deerwester et al., 1988)

Redes neurais @engio et a1, 2003 € modelos preditivos
o “Skip-gram” e “continuous bag of words” (Mikolov et al., 2013)
Métodos incorporados no pacote word2vec

Métodos baseados em contagem
o GloVe (Pennington et al., 2014)

BERT meviin et a1, 20190 € modelos contextuais
o BERTimbau para o portugués (Souza et al., 2020)

E muitas outras variacoes, para diferentes propositos, inclusive

o FastText, Wang2Vec, Doc2Vec, ELMo, RoBERTa, DeBERTa, Product2Vec,
code2vec, etc.


https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert

.‘0 WORD2VEC




WORD2VEC

(MIKOLOV ET AL., 2013)

Revolucionou a area ao apresentar um método
relativamente “simples” para aprendizado de
vetores densos

Com estratégias para otimizar o processo

Os vetores provem de “pesos” aprendidos por uma
rede neural treinada para uma tarefa “fake”

Previsao de uma palavra dado seu contexto

Na época, o autor principal trabalhava no Google

A 1importancia das empresas no avanco recente do
PLN!



DADOS PARA APRENDIZADO

o Previsao de palavras que ocorrem no mesmo contexto

» Intuicao: vetores de palavras que ocorrem com o mesmo contexto
(‘yanela”) tendem a convergir para valores préoximos durante o
aprendizado

» Dados de treino facilmente acessiveis e abundantes!

Exemplo: geracao de dados de treino
considerando uma janela de +- 2 palavras

-quick brown |fox jumps over the lazy dog. = (the, quick)
(the, brown)

The brown |[fox | jumps over the lazy dog. = (quick, the)
(quick, brown)
(quick, fox)

The quick-fox jumps |over the lazy dog. = (brown, the)
(brown, quick)

(brown, fox)
(brown, jumps)

The|quick|brown -jumps over|the lazy dog. = (fox, quick)
(fox, brown)

(fox, jumps)

McCormick, 2016 (fox, over)



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

REPRESENTACAO DE ENTRADA E SAIDA

Vetores one-hot para vocabulario
Vetor de cada palavra tem o tamanho do vocabulario

A palavra de interesse é marcada com ‘1’, enquanto as
demais com ‘0’

Idealmente, supondo o aprendizado do par (quick, fox) em
um vocabulario de 10.000 palavras

o 0
% ﬁ Posicao hipotética
o 0 da palavra “fox”
0 :> :> 0
o 0
Posicao hipotética %
da palavra “quick” 0 o
0 0]
0] o]
Vocabulario de Vocabulario de

10.000 palavras 10.000 palavras



“ABRINDO” A REDE NEURAL

o Exemplo hipotético simples (totalmente irreal, apenas para
fins didaticos)
» Lingua com vocabulario de 5 palavras
» 3 neuronios na camada escondida da rede

Respectiva Vetor
palavra one-hot
chocolate 0 0 0
enfrenta 1 0 0
Goku 2 0 0
Vegeta 3 1 0
vence 4 0 1

Matriz de pesos de Matriz de pesos de
entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




“ABRINDO” A REDE NEURAL

3 neuronios
Pesos dos neuronios
miclalizados
aleatoriamente, sendo
“ajustados” conforme
o trelnamento ocorre

5 palavras

Respectiva Vetor
palavra one-hot
chocolate 0 0 0
enfrenta 1 0 0
Goku 2 0 0
Vegeta 3 1 0
vence 4 0 1

Matriz de pesos de Matriz de pesos de
entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




“ABRINDO” A REDE NEURAL

Camada escondida
sem funcao de
ativacao: soma

simples dos valores

de entrada

Respectiva Vetor
palavra one-hot
chocolate 0 0 0
enfrenta 1 0 0
Goku 2 0 0
Vegeta 3 1 0
vence 4 0 1

Matriz de pesos de Matriz de pesos de
entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




“ABRINDO” A REDE NEURAL

Respectiva Vetor
palavra one-hot
chocolate 0 0
enfrenta 1 0
Goku 2 0
Vegeta 3 1
vence 4 0

Matriz de pesos de Matriz de pesos de

Também consiste
em uma camada
de neuronios com
funcao softmax,
que indica a
probabilidade de
cada palavra de
saida

|

| o1 O | O O

entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




“ABRINDO” A REDE NEURAL

Intuicao para o aprendizado: palavras que ocorrem nos mesmos
contextos devem “forcar a rede” a aprender essa similaridade
entre elas.

Por exemplo: tanto “Goku” quanto “Vegeta” ocorrem
frequentemente com os termos “enfrenta” e “vence”
- portanto, “Goku” e “Vegeta” tém alguma similaridade

Respectiva Vetor
palavra one-hot

chocolate

enfrenta

Goku

Vegeta

_ W N = O
S|l R | OO O
| o1 O | O O

vence

Matriz de pesos de Matriz de pesos de
entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




GENERALIZANDO

o Situacao mais real

» Vocabulario de 10.000 palavras e 300 neuronios na
camada escondida

Output Layer
N Softmax Classifier
Onde estao Hidden Layer

0s embeddings? i cioe Linear rNreurons Z

Probability that the word at a
randomly chosen, nearby
position is “abandon”

)

/
\

o 2
0| \
T Z ] . “ability”
0| S
0
0| 2 /
A ‘1" in the position 0 Z ... “able”
corresponding to the —# n
word “ants” 0| =
g
o]
2 2
10,000
positions ’\\
300 neurons 2 } - "20ne”

(

10,000

MCCOFmiCk, 2016 neurons



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

300 neurons

10,000 words

Output Layer
Softmax Classifier
— —_—y ~— Hidden Layer Probability that the word at a
—y Linear Neurons . - randomly chosen, nearby
Input Vector = . position is “abandon”
o > \\
0 \
~ 0 2 /"'
0 L S .. “ability"
\ 0 //""- B %
~ 0 \
0 | | Z /" —
A“1" in the position 0 W \ . .."able"
corresponding to the —# - X
word “ants” 0
o] S
‘ f
10,000 \ L ’,,/
il ey
300 neurons © .. "z0one”

McCormick, 2016 neurons



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

300_neurons 300 features O embedding de cada palavra é o
conjunto ordenado de pesos da palavra
para os neuronios da camada

escondida!!!
S S
o ) S O numero de neuronios da camada
(=] . .
S S escondida determina o tamanho dos
embeddings
Output Layer
Softmax Classifier
— _y — Hidden Layer Probability that the word at a
y Linear Neurons - randomly chosen, nearby
Input Vector — _—y w position is “abandon”
0]
~ 0 | Z /
0 NV .. “ability”
N o G
0 /
N\ 5 > ( Y )
s 0 ! / _ “able”
A “1" in the position —
:z:mmtotm - 6'
o]
~ —
10,000 N\
positions -
300 neurons “  ZOne
10,000

McCormick, 2016 neurons



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

McCormick, 2016

Input Vector

A “1" in the position
corresponding to the —#
word “ants”

[e[lefe[e[e[o]o]o]o]

[¢]

-
S

positions

No final, essa matriz da
camada de saida é
irrelevante, pois foi utilizada
para simular a tarefa “fake”

Output Layer
Softmax Classifier
Hidden Layer
Linear Neurons
10,000

neurons

Probability that the word at a

» randomly chosen, nearby

position is “abandon”

... “able”



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

GENERALIZANDO

o Situacao mais real

» Vocabulario de 10.000 palavras e 300 neuronios na
camada escondida

Output Layer

A / ‘?
Quantos parametros ha’ Softmax Classifier

Hidden Layer
6.000.000”! Linear Neurons Z

Input Vector

Probability that the word at a
randomly chosen, nearby
position is “abandon”

)

/
\

o 2
0| \
T Z ] . “ability”
0| S
0
0| 2 /
A ‘1" in the position 0 Z ... “able”
corresponding to the —# n
word “ants” 0| =
g
o]
2 2
10,000
positions ’\\
300 neurons 2 } - "20ne”

(

10,000

MCCOFmiCk, 2016 neurons



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

O TREINAMENTO

o Na camada escondida, somente os pesos da respectiva

palavra de entrada sao processados
e Por qué?

Hidden Layer
Linear Neurons

)

Input Vector

A “1"in the position
corresponding to the —#
word “ants”

Bleole[ele]e[o]o]
™

o

o]

= 2

10,000
positions
300 neurons

McCormick, 2016

Output Layer
Softmax Classifier

=

=t

D0

()

10,000
neurons

Probability that the word at a
randomly chosen, nearby
position is “abandon”

. “ability”

... “able”

. "2One”



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

RECUPERANDO NOSSO
EXEMPLO SIMPLES

7 2s 1 — Valores
93§ 7 hipotéticos
[0 0 0 1 0f] x |4 6 13| = [10 12 19]
Vetor one-hot m Saidas dos neuronios
deitado . da camada escondida
Matriz de
\ pesos da entrada 7 /
\
\
Respectiva \ Vetor
palavra one-hot
chocolate 0O 0 0
enfrenta 1 0 0
Goku 2 0 0
Vegeta 3 1 0
vence 4 0 1

Matriz de pesos de Matriz de pesos de
entrada: 5*3 células saida: 3*5 células




O TREINAMENTO

o Ajuste dos pesos via algoritmo backpropagation

Output Layer
Softmax Classifier

H'dden Layer Probability that the word at a
Linear Neurons randomly chosen, nearby
Input Vector position is “abandon”
o] 18>
0
0 - .. “ability”
0
10 2
10 .
A ‘1" in the position 0 - ... “able”
corresponding to the —# n
word “ants” 0
o]
10,000
positions
300 neurons .. "zone”

10,000

MCCOI‘miCk, 2016 neurons



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

O TREINAMENTO

o KEstratégias

» Sub-amostragem de palavras muito frequentes (por exemplo, artigos e

preposicoes se combinam com quase qualquer coisa)

Hidden Layer

Linear Neurons
Input Vector

SEE
™M

o

A “1"in the position
corresponding to the —#
word “ants”

|- BEIE

o

o]

e 2,
10,000
positions

300 neurons

McCormick, 2016

Output Layer
Softmax Classifier

(o)
2

@

&

10,000
neurons

Probability that the word at a
randomly chosen, nearby
position is “abandon”

... “ability”

... “able”

. "2One”



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

O TREINAMENTO

o Estratégias

» Contextos de tamanhos variaveis, de 1 a N palavras (palavras mais
proximas acabam tendo algum destaque, pois contextos maiores
também incluem os contextos menores)

Output Layer
Softmax Classifier

Hldden Layer \ Probability that the word at a
Linear Neurons Z | randomly chosen, nearby
Input Vector \\ —// position is “abandon”
i v Z ! P> i —\\
0| \
0| Z ] ... “ability”
1 1 /
0| Yot
0 B
0] 19> o N
A “1"in the position ﬁ ( Z ) ... “able”
corresponding to the —#
word “ants” 0| k//
0]
[o] y

10,000 e B
positions \\\
300 neurons 2 i - "zone”
10,000

MCCOrmiCk, 2016 neurons



http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

O TREINAMENTO

Estratégias

Amostragem negativa: para nao treinar todos os pesos para cada
Instancia, uma amostragem de exemplos negativos é utilizada para
cada exemplo positivo (assim, apenas parte dos pesos é ajustada)

Output Layer
Softmax Classifier

. 7 ol
H|dden Layer ‘ \ Probability that the word at a
Linear Neurons Z | randomly chosen, nearby
\
\\17»—//

Input Vector position is “abandon”
0| v Z P i
0 /
0| .( z | .. “ability”
0 | ‘\,_/
0 —
A ‘1" in the position 0 0( z J ... “able”
corresponding to the —# n \‘\ /
word “ants” b SRR
10 |
0]
: z
10,000 /"“‘\
positions P \
300 neurons ‘( Z i w ZOne”
10,000

MCCOFmiCk, 2016 neurons
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WORDZVEC

Até agora, modelo skip-gram
Uma palavra preve palavras de seu contexto

Mas ha também o Continuous Bag-Of-Words
(CBOW)

O contexto € utilizado para prever uma palavra

Para pesquisar em casa: de onde surgiram esses nomes?



MIKOLOV ET AL. (2013)

INPUT

wit)) ——m

PROJECTION  OUTPUT

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

NN

Skip-gram

INPUT PROJECTION

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

SUM

N

CBOW

OUTPUT

— w(t)




CONTINOUS BAG-OF-WORDS (CBOW)

Input Vector
(bag-of-words)

0
"quick” [
0
0]
‘jlumps” il

0
1
0
1

“brown”

‘over”

o]

10,000

pasitions

Output Layer

[Softmax Activation)
Hidden Layer

(No Activation)

@ Probability that the word at
TN, L -
lrr/ \\ > — y
~(Z K

Y

the center of the window is
“abandon”

~ . “ability”
— \

.. "able”
X
7\
.
/
N
200 neurons

10,000

neuwrons




WORDZVEC

Camada escondida também chamada de “camada de
projecao”’

Numero de dimensdes (tamanho das embeddings) é
determinado empiricamente, normalmente, e depende da
tarefa em vista

Nao ha dominancia entre skip-gram e cbow nas tarefas
Cada caso é um caso e precisa ser analisado

Variacoes
Sub-palavras: FastText (Bojanowski et al., 2016)
Tratamento de palavras fora do vocabulario e termos raros

Expressoes multipalavra

Como perceber que o termo “Nova York” deve aparecer junto e nao como
duas palavras diferentes no treinamento?

Como lidar com sentencas, paragrafos e documentos inteiros?
Ha embeddings para eles?



EXEMPLOS

Mikolov et al., 2013

target: Redmond Havel ninjutsu graffiti capitulate
Redmond Wash. Vaclav Havel ninja spray paint  capitulation
Redmond Washington  president Vaclav Havel = martial arts grafitti capitulated
Microsoft Velvet Revolution swordsmanship  taggers capitulating

Exemplos famosos

» vector(‘’king’) - vector(‘'man’) + vector(‘woman’) = vector(‘queen’)
» vector(‘Paris’) - vector(‘France’) + vector(‘Italy’) = vector(‘Rome’)
« vector(‘Germany’) + vector(‘capital’) = vector(‘Berlin’)



EXEMPLOS

o Significado relacional

WOMAN

MAN /
UNCLE
QUEEN

AUNT

KING

KINGS

QUEENS

AN

N\

KING

QUEEN




EXEMPLOS

L1etal., 2015

Espaco vetorial em uma tarefa de analise de

sentimentos
not good
b hlike 0
to ¥ ‘s dislike worst
. ineredibly bad
that now are / worse
a 1 you
than - ,
with i
very good mcredibly good
amazing tantastic derful
- , wonderfu
terrific nice
good




EXEMPLOS

(@) MUdangaS hiStéI‘icaS (Hamilton et al., 2016)

a .i 9ay (1900s)

flaunting sweet
tasteful cheerful

pleasant

frolicso
witty ¥ gay (1950s)
bright
gays Isexual
gay (1990s) homosexual
leshian

spread
broadcast (1 8505)S ese%w
_ SOWS
circulated scatter
broadcast (1900s)
newspapers
television
radio
hhc broadcast (1990s)

C solemn
awful (1850s)
mayjestic
awe
dread gensive
gloomy
horrible
appalliwg terrible
awful (1900s)
wonderful
awful (1990s)
awfullyyeird




EXEMPLOS

Estereotipos e comportamentos sociais
codificados nos vetores

Bolukbasi et al., (2016)
‘computer programmer’ — ‘man’ + ‘woman’ = ?

‘father’ 2 ‘doctor’ & ‘mother’ = ?



EXEMPLOS

Estereotipos e comportamentos sociais
codificados nos vetores

Bolukbasi et al., (2016)

‘computer programmer’ — ‘man’ + ‘woman’ = ‘homemaker’

‘father’ =2 ‘doctor’ & ‘mother’ 2 ‘nurse’



EXEMPLOS

Estereotipos e comportamentos sociais
codificados nos vetores

Caliskan et al. (2017)

Nomes americanos e europeus (‘Brad’, ‘Greg’, ‘Courtney’)
relacionados a palavras boas

Nomes africanos (‘Leroy’ and ‘Shaniqua’) relacionados a
palavras ruins



LIMITACOES DE MODELOS A LA WORD2VEC

Nao tem distincao para diferentes significados

“Manga” (fruta) e “manga” (de camisa) terao o mesmo
vetor

A semantica é implicita: nao sabemos
verdadeiramente qual o significado do termo

Temos apenas uma listagem de nimeros

Nao ha discriminacao das relacoes diferentes que
podem ocorrer entre os termos

SO se aprende o que esta nos dados
Para o bem e para o mal






BERT

(DEVLIN ET AL., 2019)

Bidirectional Encoder Representations from
Transformers

Diferencial

Solucao “mais elegante” do que convolucoes e
recorrencias

Atencao!
Computacao paralelizavel

Muito importante em funcao da quantidade de processamento
e parametros envolvidos

Embeddings dinamicos

Contexto levado em conta
O BERT é dito pertencer a familia dos modelos “contextuais”



2020 NLP AND NEURIPS HIGHLIGHTS

ULMFiT
Multiiin gual
MultiFiT

Cross-lingual

MASS

Knowledge |distillation URiLM

MT-DNNgp

SpanBERT
RoBERTa

Semi-supervised Sequence Learning

context2Vec
Pre-trained seq2seq

e ‘
ELMo
GPT

Transformer Bidirectional LM

Larger model
More data

Defense

» Grover

Permutation LM
Transformer-XL

More/data VideoBERT

CBT
ViLBERT
ERNIE VisualBERT
(Tsinghua) B2T2
Unicoder-VL
LXMERT
VL-BERT
UNITER

ERNIE (Baidu)
XL Net BERT-wwm

Neural |entity linker

KnowBert

By Xiaozhi Wang & Zhengyan Zhang @ THUNLP



https://mccormickml.com/2021/03/23/neurips_and_year_reivew/

2020 NLP AND NEURIPS HIGHLIGHTS

There was an explosion of new language models in
2020. The Huggingface transformers library now
directly supports over 40 language model
architectures, compared to 13 language models at the
beginning of 2020. Besides minor improvements to
benchmark scores, these language models demonstrate
a creative variety of applications including tabular
data understanding, cross-lingual understanding,
style-controlled text generation, etc.

The variety and volume of language models came with
a much improved understanding of their workings,
strengths, and shortcomings. However, the remarkable
increase in traditional benchmark task performance
seen in 2018 and 2019 was not repeated.


https://mccormickml.com/2021/03/23/neurips_and_year_reivew/

BERT &
TRANSFORMER

Treinado com parte (modificada) da arquitetura
do Transformer (Vaswani et al., 2017)

Attention Is All You Need

Diversas tarefas de PLN produziram melhores
resultados

Indiretamente, criou uma area: “bertologia”
O que faz? Como faz? Por que faz?



TRANSFORMER

o Visao abrangente
» Fez sua estreia na Traducao Automatica

ULJ]PU][I am a Studc-nt]

(r N o\

ENCODERS * DECODERS

\ S

INPUT [Jc suis c'-ludiam] @

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER

o Abrindo cada componente

OUTPUT[I am a student]

F 3

C S ” )
ENCODER 2 DECODER
- J . v
) )
e N s N
ENCODER DECODER
. J \ v
) )
i \ f N
ENCODER DECODER
. w \ w
) )
a3 "\ f N
ENCODER DECODER
. J \ 7
) )
f 3 { )
ENCODER DECODER
. J . v
) )
e N r N
ENCODER DECODER
. J \ v
- x g

INPUT [je suis étudiant]

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER

o Abrindo um “encoder”

ENCODER 1

Feed Forward Neural Network

t

Self-Attention

(
(

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER

o Abrindo ainda mais os “encoders”

ENCODER #2 kk JJ

r1 i rzi

ENCODER#1 /7, T T O\
Feed Forward Feed Forward
Neural Network Neural Network

z, [ z. [
1 T

Self-Attention

o ¥ ¥ J

| |
Thinking Machines

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER

Computando “atencao” e determinando o que é

mais relevante para o processamento

Procurando as palavras
mais relevantes para o
processamento de “it”

Cross_
the_
street_
because_
it_

was_

too_
tire
d

The_
animal_
didn_

t

Cross_
the_
street_
because_
it_

was_
too_

tire

d

Fonte: The Illustrated Transformer



https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

TRANSFORMER

Visao detalhada

Decisoes muitas vezes
determinadas
empilricamente

o £ um desafio justificar
algumas delas ©

Output
Probabilities

1
| Softmax |
|  Linear |}
f ™
| Add & Norm J==
Feed
Forward
- ‘\ [ Add & Norm J—~
—>{_Add & Norm J Multi-Head
Feed Attention
Forward | 7 J) J) N x
L 3 I ‘
N x [ Add & Norm Iﬁ
~| Add & Norm | Vaskod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
L J . — )
Positional A Positional
Encoding P (*)_® Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)



BERT

o 12 camadas
de encoders na BERT Layer 12 BERT Layer 12 BERT Layer 12 BERT Layer 12

configuracao mais
comum

Final
Word Embeddings

» (Cada elemento de : - : :
cada camada pode |
ser executado em
paralelo aos demais

» (Cada elemento
recebe como entrada
todas as palavras

o E surge o contexto!

Input
Word Embeddings




BERT

o Em mais detalhes
» Considerando as posicoes dos tokens: informacao

1mportante!
| | | | | | | |
BERT Layer1

I | | | | | |
Position = = = =
Embeddings | o | [ 1 | [ 2 | IS
Vocab T + + +
Embeddings | | | | | | | |

I like to draw




BERT

o Considerando pares de segmentos

» Indicacao dos segmentos das palavras
» Tokens especiais: [CLS] e [SEP]

Position To ] (1 0z fE pEw rET EEE I S
Embeddings
+ O+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+
Segment e W W W W W T O O O
Embeddings
+ O+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ o+ 4 e
I\E,:)ncl:?:ddins-| | | | | | | | | | T | | | | | |
€ [CLS] | like to draw [SEP] Do you ?




BERT

o Em mais detalhes

» Tarefas “fake” utilizadas para treinamento
o Masked Language Model (MLM)
o Next Sentence Prediction (NSP)

Position
Embeddings

Segment
Embeddings

Vocab
Embeddings

= L = ="~

Transformer Layer 1

Co ] [ ][22 3] AW s AN N e e
+ + <+ + + + + + + +
I P e e e Y R e e
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BERT

o Em mais detalhes

» Tarefas “fake” utilizadas para treinamento
o Masked Language Model (MLM)
o Next Sentence Prediction (NSP)

(Is Next?) (Original Token?) (Original Token?) (Original Token?)

NSP MLM MLM
Classifier Classifier Classifier

MLM: 15% dos tokens sao
“mascarados”

*  80% escondidos 2> [MASK]
* 10% trocados por token

aleatoério
e  10% mantidos

Transformer Layer 2

Transformer Layer 1

| | | | | 1 | |
[cLs] I like [MASK] draw . [see] Do you the




B E RT Prediction

o Embedding do token [CLS] Classifier
normalmente utilizado
como embedding de todo o
conteudo apresentado, BERT Layer 12
para diversas tarefas, e
nao apenas NSP

[CLS] I like to draw




DETALHES

Entrada padrao: sequéncias de 512 tokens
Se mais tokens, pode-se truncar
Se menos, padding

BERTy g

12 camadas
Embeddings de 768 dimensoes
~110 milhoes de parametros

BERTLARGE

24 camadas
Embeddings de 1024 dimensoes
~240 milhoes de parametros



DETALHES

Tokenizacao: segmentos menores do que palavras
WordPiece Wu et al., 2016)

Interessante para lidar com palavras fora do vocabulario e
auxiliar na generalizacao do modelo

embedding

em bed ding



BERT E APRENDIZADO

As possibilidades de transfer learning

Etapas

Pre-training (normalmente pronto, utilizando-se as bases
disponiveis)
Fine-tuning

Camadas adicionais para a tarefa de interesse

Vantagens
Desenvolvimento mais rapido e barato
Menos dados necessarios
Resultados melhores, normalmente



BERT E APRENDIZADO

o As possibilidades de transfer learning

Sentiment Analysis Named Entity Recognition
Positive Named Named Named
Sentiment? Entity? Entity? Entity?

Classifier lassifier lassifier
(1-layer) (1-layer) (1-layer)

Classifier
(1-layer)

BERT
(12-layers)

BERT
(12-layers)

[CLS] Chris likes LEGOs [CLS] Chris likes LEGOs




AVANCOS SIGNIFICATIVOS

Diversas tarefas (Devlin et al., 2019)

System Dev Test
EM F1 EM FI

Top Leaderboard Systems (Dec 10th, 2018)

Human - - 823 91.2
#1 Ensemble - nlnet - - 86.0 91.7
#2 Ensemble - QANet - - 845 90.5
Published
BiDAF+ELMo (Single) - 856 - 858
R.M. Reader (Ensemble) 81.2 87.9 82.3 88.S5
Ours
BERTgase (Single) 80.8 88,5 - -
BERT | argr (Single) 84.1 909 - -
BERT ArGe (Ensemble) 85.8 91.8 - -

BERTarcE (Sgl.+TriviaQA) 84.2 91.1 85.1 91.8
BERTarcE (Ens.+TriviaQA) 86.2 92.2 8§7.4 93.2

Stanford Question Answering Dataset



AVANCOS SIGNIFICATIVOS

Diversas tarefas (Devlin et al., 2019)

System Dev Test
ESIM+GloVe 51.9 52.7
ESIM+ELMo 59.1 59.2
OpenAl GPT - 78.0
BERTgAsE 81.6 -

BERT ArGE 86.6 86.3
Human (expert)Jr - 85.0
Human (5 an:rll::-t'e.r[ii::-ns.}Jr - 88.0

Situations With Adversarial Generations



AVANCOS SIGNIFICATIVOS

Ao

longo do tempo: GLUE (General Language

Understanding Evaluation) wang et al., 2019)

GLUE Score

60

ALBERT

XLNet RoBERTa

BERT-Large
BERT-Base

GPT

Over 3x reduction in error in 2 years, “superhuman” performance



LIMITACOES DE MODELOS A 1.A BERT

A semantica ainda é implicita: nao sabemos
verdadeiramente qual o significado do termo

Também nao ha discriminacao das relacoes
diferentes que podem ocorrer entre os termos

Ainda so se aprende o que esta nos dados
A semantica ainda é limitada!
(a leitura da semana ¢ bombastica ©)



O QUE O FUTURO NOS RESERVA?

Nesta frente, é dificil prever

Ha modelos especializados para tarefas particulares

Ha tentativas de simplificacao dos modelos (menos
parametros!) sem comprometer a qualidade geral

A evolucao tem sido rapida!

A area e o perfil dos trabalhos tém mudado radicalmente
nos ultimos anos



Tarefas da semana

Leitura

> Bender, E.M. and Koller, A. (2020). Climbing towards NLU: On
Meaning, Form, and Understanding in the Age of Data. In the
Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics, pp. 5185-5198.

> No e-Disciplinas

Provinha 6 disponivel a tarde no e-Disciplinas



