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VEKTOROVA REPREZENTACE SLOV

= Slovo (token) je popsano vektorem: sparse vector (hodné nul nebo stejnych Cisel) a dense vector (rizna
Cisla).

= Vektor reprezentuje urcité aspekty vyznamu:
= One hot — rizna slova maji rizné vektory

= Dense vector (word embeddings) — slova, ktera se nachazeji v podobné spolecnosti, maji podobné vektory

ings: Continuous bag of word
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WORD EMBEDDINGS

= Slovo (token) je popsano vektorem, nejCastéjsi dimenze je 50-300.

= Slova z podobnych kontextl maji podobné vektory (svirajici maly uhel, na sméru Sipky zalezi vic nez na
délce).

= Pokud vektor kdduje vyznamy slova, kdduje vSechny vyznamy slova, které se vyskytuji v korpusu.

= Vektor nekéduje funkci slova ve vété.

Pilny syn liného otce. Liny syn pilného otce.

= Trénovani pomoci CBOW nebo skip-gram ma limit ve velikosti okna. Co kdyz je potrebny kontext delSi?
Zadame vyménu koberce pro naseho predsedu, ktery je sesly a k niemu se nehodi.

= Pro kontext jsou dulezita slova v rizné vzdalenosti.



TRANSFORMERY

= Jak dlouhy kontext se bere v potaz pfi trénovani sité? Max. limit byva 512-1024 tokenu, ne vSechna slova jsou
dulezita.
= Transformer jen nékterym slovim vénuje vétsi pozornost (attention).
= Pfedchozi modely vénuji pozornost posledné vidénému vstupu nebo n posledné vidénym vstupum.
= Rekurentni neuronové sité (RNN) zpracovavaji sekvence dat (informace proudi dopfedu a dozadu v dané sekvenci).
= Self-attention — jak dulezita jsou predchozi slova pro predikci tohoto slova?
= Pozornost (attention) je vazeny soucet vsech pfedchozich stavu.
= ,Pfedchozi“ se neuvazuji v sekvenci, ale jako mnozina (nezalezi na poradi). Vzdalenost mezi vSemi vstupy je stejna.
= Transformer je sekvencni model, ktery vyuziva self-attention pro propagaci informaci.

= Maskovani (masking) zméni self-attention na sekvencni operaci (causal transformer block).

= Kddovani pozice tokenl (position embeddings, position encodings, relative positions)



GENERATIVNI MODELY

= Pravdépodobnostni model

Diskriminativhi model — podminéna pravdépodobnost

Jaka je pravdépodobnost, ze pozorovane zvife je krava (cil), kdyz ma pozorovani tyto prvky (bylozravec, velky)? P(Y | X=x)
|

Generativni model — sdruzena/simultanni distribucni funkce (joint probability distribution) pozorovani a cile P(X, Y) nebo P(X |
Y=y)

= Generativni Al

Zakoduje vstupy, nauCi se z nich vzory, z nichZ generuje vystupy s podobnou charakteristikou, jako méla vstupni data
= Text-to-text: GPT, Bard, LLaMA

= Text-to-image: DALL-E, Midjourney

Modality: text, kdd, obraz, audio, video, chemickeé vazby, pohyb, ...



VELKE JAZYKOVE MODELY (LARGE LANGUAGE MODELS,
LLMS)

= Velké (175B — miliard — parametrtu — coz je velikost GPT3)

= Jazykové (pfirozeny jazyk)

= Model (statisticky popis sekvenci slov)

Jazykovy model — natrénovany z korpusu (statistika — pravdépodobnosti slov)
Parametry modelu

= Nesouvisi s poCtem slov, ale s architekturou neuronové sité

= Jsou to vahy (desetinna €isla) v neuronové siti

= Neékteré vrstvy (layers) zachycuji jednodussi aspekty slov (napf. slovni druh), jiné mohou kédovat komplexni
vzory




JSOU LLMS TYPEM GENERATIVNI Al? NE TAK UPLNE.

ChatGPT je generativni systém, ktery vyuziva LLM

vstupni text
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GPT3, pfevzato z (Verspoor, 2023)
= LLMs se pouzivaji pro klasifikacni ulohy (analyza sentimentu)

= LLMs se pouzivaji pro seq2seq ulohy (strojovy pfeklad)
= LLMs se pouzivaji pro zakédovani textu pro nasledné predikce (downstream tasks)

= GPT = generative + pre-trained + transformer




GENEROVANI TEXTU
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= Hladové prohledavani (Greedy search)

Osoblaha
I3

(W bobrusia
‘Opoéno pod Orl.harami
Vi X -nm-d"

= Jaké i nejslibnéjsSi dalsi tokeny? s § g s (-
El§ Cheb’ Snén. Vibno
dKe |JSOU nejslibnejsi dalsi tokeny « N o e
3 ogice X Mgk SN A}:MMQR’?Y%D;E
7 y y ’ sumpe 3 Poruntal 2 09?‘;‘5“,,97) 5{ @m‘a"“\
= Paprskové prohledavani (Beam search) oo e o |
\ ~ mmsafmp’sm
cew:ﬂm (5 N Do YA
DStemberk )‘9 Y
= Jaké jsou k nejpravdepodobnéjsi dalsSi
Posezovice = i B Fe e 225 q‘g.“c)MOUC?;‘.’A‘s'f"‘

tokeny, jejichz kumulati Illp dvp dob t -
. Ostravic
Raznov
OKe €jiIcnNzZz Kumuliativnl pravaepodobnos
y’ J J VYSVETLENI ZNAGEK § [anovice, Horazdovicels ostelec 2 pod Radhostém
POUZITYCH V JIZDNiM RADU ¥ i id ,ﬂﬁr SY ojeti ot osnem 8 Velké Karlovics |
. v v s v 7 Omezent iy viki sel g Zilina
Omozant zc ks o vyznatons ve sloupc Mk g 282 Kosice
e vySSi nez pra s ‘
- § e e 2022 50 1 Spicak
TS0 2N 1.8 5.6V 200X, 28, 17 X 2018) Zelezng Ruda-Alzbtin
Omstenidnd  (Dpondéll (@ dery 3 streca /Bayerisch Eisenstein
Bl Gpsk  Gewes  Dnedde
‘VysvBtieni znadek v nadpisu tabul Pichov

V\aﬁ& 28p™ Zilina

Po- & 341
Y
frnovice Djezdac ulun. _tpris

Sfiuncuice 2

e o
Jemnice

= Top-k a top-p vzorkovani (Sampling top-k and top- | EE=EEamms

Vysvitlont znadek ve sloupci stanic:

i Kbomeincks vadiianost el nact Voravou
cznaten y 2 entianska
1 a ico Goprawed o wwedan v 2ahawlp/evaBil dopraics, S doprave f Cesiy ¥ Teplé
adresy Krumioy o e Sudomfice nad Moravou
s na voata, < 3 i wedt VibBuoe
na Mor.
:: i b s capiice 246 o
e e i o8 Lipno Gmwnv'v NO % OHevlin Brean 0. Novs Mesto nad Vahom
X evupet o v s, fien 2
= e iou 198 S hen R
Ve vyeranysh stanicich) —
o o Homi Dvofisté 2| |/
oy Tien” Kt7 0 Bratisiava

Linz




LITERATURA

McCormick, C. (2016, April 19). Word2Vec Tutorial - The Skip-Gram Model. Retrieved
from http://www.mccormickml.com.
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

Peter Bloem: Transformers from scratch. 2019. Vrije Universiteit Amsterdam.
https://peterbloem.nl/blog/transformers

Karin Verspoor: Large Language Models Are Not (Necessarily) Generative Ai. Open Data Science. 2023.
https://www.youtube.com/watch?v=vhrMCVdJbU4



http://www.mccormickml.com/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/
https://peterbloem.nl/blog/transformers
https://www.youtube.com/watch?v=vhrMCVdJbU4

