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UVODEM

Uvodni slovo autora (-21). Nékolik odstavetl, kde je napi. vysvétleno:

e k ¢emu a pro koho je studijni opora urcena

e jaké jsou minimalni piedchozi pozadavky, co pfed tim musi student umét atd.
e jak mize s textem student pracovat

e bliZsi popis vyuziti pouzitych distancnich prvki v textu — povinné!!!

Distan¢ni studijni text predpoklada existenci LMS kurzu v némz je mozZno realizo-
vat aktivity vyZadujici komunikaci nebo interakci se studentem nebo mezi studenty na-
vzéjem. V LMS kurzu téz je prostor uvést nutné kontaktni informace (sylabus, konzulta¢ni
hodiny atp.), informace o zptsobech komunikace se studenty a konkrétnich pozadavcich
uspésného absolvovani kurzu.

Text by nem¢l presdhnout tuto stranku!
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RYCHLY NAHLED STUDIJNi OPORY

Stru¢né shrnuti toho, co je naplni nasledujicich stranek. Staci opét nékolik odstavcel, aby
si Ctenaii mohli udélat predstavu, co se na nasledujicich stranach mohou dozvédét. Pro
snadngj$i orientaci studenta je mozné strukturovat text nahledu dle obsahu. Obsah musi
korespondovat s akreditaci daného kurzu.

Text by nemél presahnout tuto stranku!

Povinna ¢ast.
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1 VELKE JAZYKOVE MODELY V KONTEXTU UMELE IN-
TELIGENCE

[@l[memrmneoxseror ]

V této kapitole se seznamime s tzv. velkymi jazykovymi modely, mezi néz patii napt. Chat-
GPT vyvinuty firmou OpenAl nebo Gemini vyvinuty Al laboratoii Google DeepMind. Sezna-
mime se také s tim, jak tyto jazykové modely souvisi s oborem umélé inteligence, a podivame
se na to, jak vypada a jak pracuje Transformer, coz je revoluéni technologie, ktera umoznila
dosud nevidanou kvalitu vystupt zminénych modeli.

Hlewewswrory ]

Po prostudovani této kapitoly budete vedét:

e Co je to jazykovy model.

e Co je to uméla inteligence.

e Jakou roli hraji jazykové modely v um¢lé inteligenci.

e Co je to embedding slov.

e Co je to mechanismus sebe-pozornosti.

e O ptedchudcich Transformert.

e Jak Transformer generuje dalsi slovo na zaklad¢é daného kontextu.
Jak se Transformer uci.

jazykovy model, uméla inteligence, Transformer, sebe-pozornost, embedding, kodér, dekodér

V poslednich letech se uméla inteligence (Al) stala jednim z nejvyznamnéjsich a nejrychle;ji
se rozvijejicich oborti v oblasti informatiky, pfi¢emz velké jazykové modely hraji klicovou roli
v této revoluci. Tyto modely, které dokdzi generovat, rozumét a interpretovat lidsky jazyk s
dosud nevidanou pfesnosti a sofistikovanosti, oteviraji nové moznosti v mnoha odvétvich - od
automatického ptekladu ptes tvorbu obsahu az po programovani v riiznych programovacich
jazycich na zakladé pokynt v pfirozeném jazyce (Gorecki (2023)).
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Cilem této kapitoly je seznamit studenty predmétu Inovace v ICT s tim, jak velké jazykové
modely formuji soucasny a budouci vyvoj v oblasti um¢lé inteligence. Budeme se zde zabyvat
nejen samotnymi jazykovymi modely a jejich vyvojem, ale také Sir§Sim kontextem Al kde tyto
modely nachazeji uplatnéni.

Kapitola zac¢ina definici jazykovych modeli a umélé inteligence, poskytuje piehled o tom,
co predstavuji velké jazykové modely v ramci Al a dale se zabyva technologickym pokrokem,
ktery vedl od prvnich pokusii o modelovani jazyka k sofistikovanym systémiim zaloZzenym na
architektute Transformer.

1. Co dokazi velké jazykové modely s dosud nevidanou piesnosti?

1.1 Jazykové modely

V této kapitole se zaméfime na jeden ze zakladnich stavebnich kamend moderni umélé in-
teligence - jazykovy model. Jazykové modely jsou typem umélé inteligence navrzenych k in-
terpretaci, generovani a porozumeéni lidskému jazyku. Tyto modely se staly zdkladem pro fadu
aplikaci, od automatickych prekladaci az po virtualni asistenty, a hraji kli¢ovou roli v rozvoji
pocitacového zpracovani pfirozeného jazyka (NLP - z angl. Natural Language Processing).

1.1.1 DEFINICE JAZYKOVEHO MODELU

Jazykovy model je algoritmus, ktery se snazi odhadnout pravdépodobnost nasledujiciho
slova nebo sekvence slov v daném jazyce na zéklad¢ ptedchozich slov. Tato schopnost modelu
predvidat dalsi slovo umoziuje generovani koherentniho a kontextové relevantniho textu. V
nejjednodussim tvaru mize byt jazykovy model pouzit k dokonceni véty, zatimco v pokroci-
lejsich aplikacich mlize generovat celé odstavce textu, které jsou syntakticky spravné a Casto i
sémanticky smysluplné.

1.1.2 FUNKCE JAZYKOVYCH MODELU

Jazykové modely se uci z obrovského mnozstvi textovych dat. Prostfednictvim analyzy
téchto dat se modely uci jazykové struktury, slovni zasobu, gramatiku a dokonce i styl psani
specificky pro dany jazyk nebo kontext. Tento proces uceni se umozituje modeltiim pochopit a
generovat jazyk na zakladé€ predchozich vzorcl a pravidel obsazenych v trénovacich datech.
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1.1.3 TYPY JAZYKOVYCH MODELU

Jazykové modely 1ze rozdé€lit do dvou hlavnich kategorii: statistické a neuronové. Statistické
jazykové modely vyuzivaji tradi¢ni statistické metody k odhadu pravdépodobnosti slov a sek-
venci na zéklad¢ jejich vyskytu v trénovacich datech. Na druhé strané, neuralni jazykové mo-
dely, které jsou zalozeny na umélych neuronovych sitich, poskytuji vétsi flexibilitu a schopnost

vvvvvv

1.1.4 ZAKLADNIi PRINCIPY

Zékladnim principem, na kterém jazykové modely funguji, je uceni se z kontextu. Modely
jsou trénovany na rozsahlych korpusech textu, kde se uc¢i rozpoznavat vzorce, vztahy mezi
slovy a jak tyto vztahy ovliviiuji vyznam véty. Timto zptisobem se modely stavaji schopnymi
predikovat, jaké slovo nejpravdépodobnéji pfijde dale v textu, a to na zaklad¢ predchoziho
kontextu.

Predstavme si naptiklad statisticky jazykovy model, ktery byl natrénovan na velkém kor-
pusu textll v ¢eském jazyce. Tento model se naucil pravdépodobnosti vyskytu riznych slov a
slovnich sekvenci na zaklad¢ jejich frekvence v trénovacich datech. Kdyz model dostane za
ukol dokoncit vétu "Dnes je krasné...", analyzuje slova "Dnes je krdsné" a na zaklad¢ statistic-
kych pravdépodobnosti vypocita, kterd slova jsou nejpravdépodobnéjsi nasledujici. Pokud v
trénovacich datech ¢asto nasledovalo slovo "pocasi" po frazi "Dnes je krasné", model s vysokou
pravdépodobnosti generuje vétu "Dnes je krasné pocasi."

Uvazujme, Ze v naSich trénovacich datech jsou dvé véty "Dnes je krasné pocasi" a jedna
véta "Dnes je krasné rano". Pokud chceme spocitat pravdépodobnost nasledujiciho slova po
frazi "Dnes je krasné", vyuzijeme jednoduché statistické metody zaloZené na frekvenci vy-
skytu. Pravdépodobnost vybéru slova "pocasi" po frazi "Dnes je krasné€" se spocitéd jako pocet
vyskytl fraze "Dnes je krasné pocasi" déleny celkovym poctem vyskytl fraze "Dnes je krasné"
nasledované jakymkoli slovem. V naSem ptipad¢:

e "Dnes je krasné pocasi" se objevuje 2krat.
e "Dnes je krasné rano" se objevuje 1krat.

Celkovy pocet vyskytti "Dnes je krasné" nasledované jakymkoli slovem je 3 (2 pro "pocasi"
+ 1 pro "rano"). Tedy pravdépodobnost, ze po "Dnes je krasné" nasleduje slovo "pocasi", je
2/3, zatimco pravdépodobnost, ze nasleduje slovo "rano", je 1/3.

Na tomto ptikladu si také mizeme vysvétlit dalsi dva zdkladnimi koncepty ve NLP. N-gram
je sekvence n po sobé jdoucich slov v textu, coz modelu umoznuje zachytit kontext a zavislosti
mezi slovy. Napfiiklad ve vété "Dnes je krasné pocasi", 2-gramy (bigramy) by byly ["'Dnes je",
"je krasné", "krasné pocasi"]. Tokenizace je pak proces rozdéleni textu na jednotky (tokeny),
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které mohou byt slova, fraze nebo 1 jednotlivé znaky. Tokenizace véty "Dnes je krasné pocasi",
tak jak by ji provedly modely GPT-3.5 nebo GPT-4, je!

[IIDII' Ilnesll’ mn jell' mn kr", "ésll’ llnéll’ " polll Ilélll Ilasll’ |li"],
tedy tento text o 21 znacich (v¢etné mezer) by se rozlozil na 10 tokent. Kazdy token ma pak
v modelu unikatni ID, které dany token reprezentuje. V naSem piipadé¢ by tato sekvence to-
kent byla pievedena na tato ID:

[35, 4978, 4864, 23975, 7206, 52235, 3273, 13453, 300, 2483].

Jak 1ze vidét z hodnoty ID pro token "né" (tu€n¢), seznam vSech tokent, se kterymi umi mo-
del pracovat, je pro tyto modely vétsi nez 50 000, coZ modeliim umoziuje pracovat s vétSinou
textl dostupnych na Internetu a v rtiznych jazycich.

Vyse uvedeny piiklad demonstruje zdkladni princip statistickych jazykovych modelii: odhad
pravdépodobnosti nasledujiciho slova na zakladé statistické analyzy vyskytu slov v textovych
datech. Timto zptisobem muize model generovat text, ktery je syntakticky spravny a casto i
sémanticky smysluplny, coz je zadkladem pro mnoho aplikaci v oblasti zpracovani prirozeného
jazyka.

1. Co je jazykovy model a jaké ma aplikace?
2. Jaky je rozdil mezi statistickymi a neuronovymi jazykovymi modely?
3. Jak se spocita pravdépodobnost nasledujiciho slova v statistickém jazykovém modelu?

1.2 Uméla Inteligence

Uméla inteligence (Al) je odvétvi informatiky, které se zabyva vytvarenim inteligentnich
stroji schopnych vykonavat tkoly vyzadujici lidskou inteligenci. Tyto tkoly zahrnuji uceni,
rozhodovani, rozpoznavani obrazu, zpracovani pfirozeného jazyka a mnoho dalSich. Al simu-
luje lidskou inteligenci kombinaci informatiky, kognitivni psychologie a strojového uceni, a to
s cilem vytvofit systémy, které mohou ucinit autonomni rozhodnuti.

1.2.1 HISTORIE A VYVOJ

Umél4 inteligence mé bohatou historii, kterd sahé az do poloviny 20. stoleti, kdy vyzkumnici
zacali experimentovat s prvnimi programy schopnymi simulovat aspekty lidského mysleni a

! https://platform.openai.com/tokenizer
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uceni. Od téch dob se Al vyvijela exponencialnim tempem, pficemz nedavné pritlomy v oblasti
strojového uceni a neuronovych siti, jako napi. uceni posilovanim (reinforcement learning),
kde velky uspéch zaznamenal napi. systém AlphaGo z Al laboratofe DeepMind (Silver et al.
(2017)), oteviely nové moznosti pro aplikace Al v praxi.

1.2.2 KATEGORIE UMELE INTELIGENCE

Uméla inteligence se obvykle déli do dvou hlavnich kategorii: tizka Al a obecna Al Uzké
Al (Narrow Al), také znama jako slaba Al, se odkazuje na systémy navrzené a vytrénované k
vykonavani specifickych ukold bez védomi mimo jejich definovany ucel. Tuto kategorii zastu-
puje napi. vySe zminény AlphaGo, ktery sice je schopen hrat Go jiz na nadlidské urovni,
nicméné zadnou dal$i tlohu nebo hru fesit nebo hrat neumi. Naproti tomu obecna Al (AGI —
Acrtificial General Intelligence), ¢asto oznacovana jako silna Al, se vztahuje na teoretické sys-
témy schopné pochopit, ucit se a aplikovat inteligenci pies Siroké spektrum tkold s lidskou
urovni adaptability. Ackoli v dobfe psani tohoto textu jesté zadny systém, ktery 1ze AGI ozna-
¢it, neexistoval, vytvoreni AGI je hlavnim cilem tviircti systému jako ChatGPT nebo Gemini.
Takovy autonomni systém by poté piekonaval ¢lovéka ve vykonavani vétSiny ekonomicky
hodnotnych tloh, a tedy by mohl mit hluboky dopad na ekonomiku, pracovni trh a celkovou
strukturu spole¢nosti. Vytvofeni AGI by znamenalo, Ze by stroje nejenze pievzaly rutinni a
manualni tkoly, ale také by mély schopnost vykonavat slozité intelektualni ukoly, které dnes
vyzaduji lidskou expertizu a kreativni mysleni. To by mohlo vést k vyznamnému nartistu pro-
duktivity a efektivity ve vSech odvétvich, od mediciny a védy pies inzenyrstvi azZ po umeéni.

Na jedné stran€ by to mohlo pfinést obrovské vyhody, jako je zlepSeni zdravotni péce diky
personalizovanym lécebnym plantim generovanym Al, rychlejsi vyzkum a vyvoj v oblasti no-
vych technologii a 1€kli, a moznost fesit slozité globalni problémy, jako je zména klimatu, s
dosud nevidanou ucinnosti.

Na druhé stran€ by vSak rozsifeni AGI mohlo ptfedstavovat vyzvy, jako je ztrata pracovnich
mist v disledku automatizace, etické dilema ohledn¢ rozhodovaciho procesu Al a potencialni
bezpecnostni rizika, pokud by tyto systémy byly zneuzity nebo pokud by se jejich chovani stalo
nepfedvidatelnym. Zvladnuti téchto vyzev by vyzadovalo peclivé zvdzeni a implementaci po-
litik a regulaci, které by zajistily, Ze vyvoj a nasazeni AGI by prospivalo lidstvu jako celku a
minimalizovalo potencidlni negativni dopady.

1. Co je umé¢la inteligence a jaké ukoly dokéze vykonavat?
2. Jaky je rozdil mezi tzkou Al a obecnou AI?
3. Jaké ptinosy a problémy by pfedstavovalo vytvoieni AGI?
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1.3 Predchudci Transformert

V této kapitole se zaméfime na technologie a koncepty, které predchazely vyvoji v soucas-
nosti nejvykonnéjSich modelt, jako je GPT (Generative Pre-trained Transformer). Tito pfed-
chtidci polozili zéklady pro pokrok v oblasti velkych jazykovych modeli a umoznili vyvoj vy-
soce vykonnych soucasnych modelt.

1.3.1 STATISTICKE MODELY

Jak jiz bylo zminéno vyse, prvni jazykové modely byly zalozeny na statistickych metodach.
Tyto modely vyuzivaly jednoduché statistické techniky k odhadu pravdépodobnosti slov a frazi
v textu na zaklad¢ jejich vyskytu v trénovacich datech. Piestoze byly tyto modely omezené ve
své schopnosti zachytit slozitéjsi jazykové struktury a zavislosti, polozily dulezité zaklady pro
pochopeni a modelovani jazyka.

1.3.2 RANNE NEURONOVE SITE

Dalsim krokem ve vyvoji bylo vyuziti ranych neuronovych siti pro modelovani jazyka. Tyto
v datech. Jednou z klicovych inovaci bylo zavedeni rekurentnich neuronovych siti (RNN) a
jejich variant, jako jsou LSTM (Long Short-Term Memory) a GRU (Gated Recurrent Units),
které byly schopné 1épe zachytit Casové zavislosti v textu.

1.3.3 PROBLEMY S RANNYMI MODELY

Problémy s ranymi modely, zejména s RNN a jejich pokroc¢ilymi variantami jako LSTM a
GRU, jsou zasadni pro pochopeni vyvoje v oblasti zpracovani piirozeného jazyka a motivace
pro vznik architektury Transformer. Tyto vyzvy jsou spojeny se zdsadnimi omezenimi v archi-
tektufe a fungovani téchto modeli:

1.3.3.1 Gradientni Mizeni a Explodujici Gradienty

¢ Gradientni Mizeni (Vanishing gradients): Jde o problém, pti kterém gradient chybové
funkce (podstatny pro aktualizaci vah béhem uéeni modelu na danych datech) exponen-
cialn€ klesa s kazdym dal$im krokem zpétné propagace (backpropagation), coz zpuso-
buje, Ze se vahy neuroni ve spodnich vrstvach sité aktualizuji velmi malo nebo vibec.
To znamend, Ze model piestava byt schopnym ucit se dlouhodobym zavislostem ve
vétach, protoze informace potiebné pro uceni se ztraci, jakmile se pohybujeme v dlouhé
vete zpet.

¢ Explodujici gradienty (Exploding gradients): Na druhé stran¢, kdyz gradient chybové
funkce roste exponencialn¢, mize to vést k velmi velkym zménam ve vahach, coz zpu-
sobuje nestabilitu modelu. To miize vést k tomu, Ze model ptestane rozumné konvergo-
vat k minimalni chybg, protoZe vahy se aktualizuji pfili§ agresivné.

13
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Tyto problémy jsou obzvlasté vyrazné v ulohach, které zahrnuji dlouhé sekvence dat, jako
je generovani textu, kde je dulezité zachytit zavislosti mezi slovy, ktera jsou od sebe vzdalena.

1.3.3.2 Narocnost na Vypocetni Zdroje

RNN a jejich varianty vyzaduji sekvencni zpracovani dat, coz znamend, ze kazdy prvek
sekvence musi byt zpracovan jeden po druhém. Toto omezeni znacné zvySuje vypocetni naroc-
nost a ¢as potiebny pro trénovani modelt, zejména pfii praci s dlouhymi textovymi sekvencemi.
Navic tento sekvencni pfistup znemoznuje efektivni paralelizaci, coz je klicové pro rychlé tré-
novani modelti na modernich hardwarovych platformach.

vvvvvv

Ackoli LSTM a GRU byly navrZeny tak, aby 1épe zachytavaly dlouhodobé zavislosti nez
zakladni RNN, stale Celily omezenim ve své schopnosti modelovat velmi slozité jazykové
struktury a nuance. To je dano tim, Ze jejich schopnost zachytit kontext a zavislosti je stale
omezena kapacitou jejich architektury, coz miiZze vést k nedostate¢nému vykonu v nékterych
ulohach NLP.

1.3.3.4 Motivace pro Transformer

Tyto vyzvy vedly k hledani novych ptistupti v NLP, coz nakonec vedlo k vyvoji architektury
Transformer. Transformer ptekondva mnohé z té€chto omezeni diky svému jedine€nému vyuZiti
mechanisml sebe-pozornosti, které umoziuji modelu efektivné zpracovavat a interpretovat
dlouhé sekvence dat paralelng, ¢imzZ se zvySuje rychlost trénovani a zlepSuje schopnost modelu
zachytit slozité zavislosti v datech.

1. Co jsou to gradientni mizeni a explodujici gradienty a jak ovliviluji trénovani RNN a jejich
variant?

Pro¢ je sekvencni zpracovani dat v RNN a jejich variantach naro¢né na vypocetni zdroje?
Jak architektura Transformer pfekonava omezeni ranych sekvenc¢nich modela?

w N

1.4 Transformer

Transformer je model hlubokych neuronovych siti zaloZzeny na mechanismu sebe-pozornosti
(self-attention), navrzeny v roce 2017 v ¢lanku "Attention Is All You Need" (Vaswani (2017)).
Neobsahuje zpétnou vazbu jako modely RNN a tim padem vyzaduje méné Casu na trénovani.
To umoznilo vznik tzv. velkych jazykovych modeld, které jsou trénovany na obrovskych tex-
tovych korpusech jako Wikipedie nebo Common Crawl. Vstupni text je rozdélen na n-gramy
zakodované jako tokeny a kazdy token pak je pfeveden na jeho vektorovou reprezentaci pomoci
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embeddingu. V kazdé vrstvé Transformeru je poté kazdy token tzv. kontextualizovan v ramci
kontextového okna s dalsimi tokeny prostiednictvim paralelniho mechanismu vicecetné sebe-
pozornosti, coz umoziuje zesileni signalu pro klicové tokeny a oslabeni méné dulezitych to-
kenti. Clanek o Transformeru, publikovany v roce 2017, je zaloZen na mechanismu sebe-po-
zornosti zalozeném na funkci Softmax, navrzeném v Bahdanau a kol. (2014) pro strojovy pie-
klad, a Fast Weight Controller, podobny Transformeru, navrzeném v Schmidhuber (1992).
Vzhledem k z4sadni roli, kterou tento model hraje v NLP a Al si ho nyni vice rozebereme?.

1.4.1 TRANSFORMER Z NADHLEDU
Zacnéme tim, ze se na model podivame jako na jednu ¢ernou skiinku. V aplikaci strojového
piekladu by model vzal vétu v jednom jazyce a vygeneroval jeji pieklad v jiném jazyce, napii-

klad z francouzstiny do angli¢tiny. Vstupni sekvence by tedy byla "Je suis étudiant" a vystupni
pak "l am a student.”

‘ ? 7-/\ THE
N SUis L E — —
S — 0—* TRANSFORMER

Kdyz se podivame dovnitt této skiinky, uvidime kodovaci ¢ast (encoders), dekodovaci ¢ast
(decoders) a spojeni mezi nimi.

am a student

| am a student

(7 N [ )

ENCODERS * DECODERS

\ )\ J)

—

suis  étudiant

2 Nasledujici text vychazi z Alammar (2018), ze kterého jsou prevzaty i nékteré ilustrace.
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Koédovaci ¢ast je sada kodéra (encoder) (na obrazku nize jich je napt. Sest na sob¢). Deko-
dovaci ¢ast je pak sada dekodéra (decoder) o stejném poctu.

am a student

*

Iy 1 N
[ ENCODER ] > [ DECODER }
4 4
[ ENCODER ] [ DECODER ]
4 4
[ ENCODER ] [ DECODER ]
4 4
[ ENCODER ] [ DECODER ]
4 4
[ ENCODER ] ( DECODER ]
) )

[ ENCODER J [ DECODER J
\ Y g,

Vsechny kodéry maji stejnou strukturu, av§ak kazdy z nich miZe mit rtizné parametry, které
urcuji jeho vlastnosti. Kazdy z kodért je rozdélen na dvé dil¢i vrstvy:

t

Feed Forward Neural Network

Self-Attention

N )
_

t

Vstupy kodéru nejprve prochazeji vrstvou sebe-pozornosti (Self-Attention), tedy vrstvou, ktera
kodéru pomaha pti kddovani konkrétniho tokenu sledovat ostatni tokeny ve vstupni sekvenci.
Na sebe-pozornost, coz je zasadni prvek Transformeru, se blize podivame pozdéji.

Vystupy z vrstvy sebe-pozornosti jsou potom ptivedeny do dopiedné neuronové sité (Feed
Forward Neural Network), nékdy také oznacované jako vicevrstvy perceptron (Multi Layered
Perceptron). Tato sit’ pak transformuje kazdy vystup z vrstvy sebe-pozornosti do upravené po-
doby.

Dekodér ma také obé tyto vrstvy, ale navic je mezi nimi dalsi vrstva pozornosti (Encoder-
Decoder Attention), ktera pomaha dekodéru zaméfit se na relevantni ¢asti vstupni véty.
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4 ™

Feed Forward
1 4 I A
4 '

Feed Forward Encoder-Decoder Attention
) L Y S
e —

4 N\

Self-Attention Self-Attention
f : f ’

1.4.2 EMBEDDING

Nyni, kdyz jsme se seznamili s hlavnimi slozkami Transformeru, se za¢neme zabyvat riiz-
nymi vektorovymi reprezentacemi slov, a tim, jak tyto vektory prochazeji mezi komponentami
Transformeru, aby se vstup natrénovaného modelu (sekvence tokentl) proménil ve vystup (opét
néjaka sekvence tokent).

Stejné jako v jinych NLP aplikacich obecné zaéneme tim, Ze kazdy vstupni token pfevedeme
na jeho vektorovou reprezentaci pomoci embeddingu. Tento algoritmus pievede kazdy token
na vektor o 512ti slozkach. Pro ilustraci v8ak budeme pouZivat jenom zjednodusenou verzi se
¢tyfmi slozkami, jako na tomto obrazku.

LT T T LT T LT T 1]

Ale co to vlastné¢ embedding je? Hlavni mySlenkou embeddingu je pfeména textu na cisla.
Tato pfeména je potieba proto, protoze mnoho algoritmil strojového uceni (véetné hlubokych
neuronovych siti) vyzaduje, aby jejich vstupem byly vektory realnych Cisel; na fetézcich pros-
tého textu prosté nefunguji. Proto se k pievedeni slov nebo frazi ze slovniku na odpovidajici
vektor realnych ¢isel pouziva technika modelovani ptirozeného jazyka, jako je embedding.
Kromeé toho, Ze je tato vektorova reprezentace vhodna pro zpracovani ucicimi se algoritmy, ma
dv¢ dulezité vlastnosti:

e Snizeni dimenzionality - jedna se o usporn¢jsi reprezentaci
e Kontextova podobnost - jedna se o expresivnéjsi reprezentaci.

Cilem embeddingu je vytvofit vektorovou reprezentaci pivodniho textu s mnohem mensi
dimenzi. Tyto reprezentace se nazyvaji vektory tokent.

Vektory tokent se pouzivaji pro sémanticky rozbor, k extrakci vyznamu z textu, aby bylo
mozné porozumet piirozenému jazyku. Aby byl jazykovy model schopen porozumét vyznamu
analyzovaného textu, musi si byt védom kontextové podobnosti slov v ném. Naptiklad, Ze ¢asto
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nachazime slova o ovoci (jako jablko nebo pomeranc) ve vétach, kde se péstuje, trha, ji a od-
Staviuje, ale neocekavali bychom, ze najdeme stejné pojmy v tésné blizkosti, feknéme, slova
letoun.

Vektory vytvorené embeddingem zachovavaji tyto podobnosti, takze pro slova, kterd se v
textu pravidelné vyskytuji ve vzajemné blizkosti, budou také jejich vektorové reprezentace ve
vzéajemné blizkosti, méfené napiiklad Eukleidovskou vzdélenosti.

Takze odpoveéd na otazku ,,Co je to embedding?* je: Je to prostiedek ke tvorbé vektorové
reprezentace korpusu textu o nizké dimenzi, ktery v8ak zachovava vyznamovou podobnost
slov.

V tomto textu se nebudeme zabyvat tim, jak pfesné je tato reprezentace vytvotena, avSak
detaily je mozno najit napi. Collis (2017), ze kterého jsou pouzity i nasledujici piiklady. Vy-
sledkem tvorby embedding reprezentace je tzv. matice embeddingu (embedding matrix). Ma-
tice embeddingu ma velikost (pocet tokent ve slovniku) X (velikost reprezentace kazdého to-
kenu v embedding modelu), kterou lze libovolné nastavit — u prvniho modelu Transformeru byl
pouzit embedding model s velikosti reprezentace 512 slozek. Pokud tedy mamé napt. 50 000
tokent v nasem slovniku (vSechny jedineéné tokeny, které se objevuji v textech, na kterych
budeme Transformer trénovat), matice bude mit velikost 50 000 x 512. Kazdy tadek matice
pak obsahuje vektorovou reprezentaci jednoho tokenu v naSem slovniku. V nasledujicim pfi-
kladu ma ¢tvrty token v naSem slovniku (tedy token s ID = 4) reprezentaci (10,12,19).

17 24 1
23 5 7
[0 0 01 0] x |4 6 13| = [10 12 19]
10 12 19
11 18 25

Velikost reprezentace jednoho tokenu byva typicky mnohem mensi nez velikost naseho
slovniku (spiSe jsou to stovky nez desitky tisic). Nastaveni velikosti této reprezentace je pak
kompromisem: vice slozek v reprezentaci znamena dal$i vypocetni slozitost, ¢imz se prodlu-
Zuje doba nutna pro zpracovani reprezentace, nicmén¢ také umoznuje jemnéjsi reprezentaci
jazyka a tim potencialné lepsi modely.

Zajimavym rysem embeddingu je to, ze protoze se jedna o numerickou reprezentaci kontex-
tovych podobnosti mezi slovy, 1ze s nimi manipulovat aritmeticky. Popularnim ptikladem to-
hoto rysu je odecteni reprezentace slova ,.kral“ od ,,muze* a pficteni reprezentace slova ,,zena®.
Odpoveéd samoziejmé zavisi Na nasich trénovacich datech, ale pravdépodobné uvidime, ze jed-
nim z nejlepSich vysledkt bude slovo ,kralovna®“, jak je zobrazeno na nésledujicim obrazku
(vice detailti je mozno najit napi. Migdat (2017)).

18



Jména autorii bez titulii oddeélit carkou - Velke jazykové modely v kontextu Umelé Inteligence
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Embedding tedy reprezentuje slova pomoci podobnosti zaloZzenych na jejich kontextu, ktery
mize byt pohlavi, Cas, geografie, atd. Zobrazené ¢ary jsou pouze matematické vektory, takze
muzeme vidét, jak bychom se mohli pohybovat v prostoru reprezentaci od ,,king* po ,,queen*
odectenim ,,man‘ a pfictenim ,,woman*.

Struéné feceno, cilem embeddingu je pfeménit slova na ¢isla, ktera pak mohou modely jako
Transfomer zpracovavat Iépe nez kdyby bylo kazdé slovo pouze reprezentovano jako jedno
celé ¢islo (napft. ID) bez jakékoli informace o tom, jak souvisi s ostatnimi slovy.

1.4.3 EMBEDDING V TRANSFORMERU

Embedding se tyka pouze spodniho kodéru, kde se jednotliva ID tokenti vstupni sekvence
prevedou na vektorové reprezentace, napt. od 512 slozkach. To, co potom maji vSechny kodéry
spolecné je, ze kodér v kazdé vrstvé Transformeru obdrzi sadu vektord, z nichz kazdy ma vzdy
stejny pocet slozek, napf. zminénych 512. Ve spodnim kodéru jsou tyto vektory dané embed-
dingem a v ostatnich kodérech jsou to vystupy kodéru, ktery je piimo pod nim.

Po ptevedeni tokenti nasi vstupni sekvence na vektory pomoci embeddingu pak kazda tento
vektor prochazi skrze ob¢ vrstvy kodéru.

i i i
i i

LT LTI LT
t r
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Zde se zac¢ina projevovat jedna z klicovych vlastnosti Transformeru, a to, Ze token v kazdé
pozici vstupni sekvence (v naSem piikladu jsou to pozice 1 (Je), 2 (suis) a 3 (¢tudiant)) prochazi
svou vlastni cestou v kodéru. Mezi témito cestami ve vrstvé sebe-pozornosti existuji zavislosti.
Ve vrstvé doptedné neuronové sité¢ vsak tyto zavislosti nejsou, a proto lze vypocet vystupu
téchto neuronovych siti provadet paralelné, coz umoziuje trénovat i modely s velmi vysokym
poctem parametril.

Nyni zménime nas priklad na kratsi vétu (Thinking Machines) a podivame se, co se déje v
jednotlivych vrstvach kodéru. Jak jsme se jiz zminili vyse, kodér dostava na vstup sadu vektoru
(x — na obrazku niZe). Tuto sadu pak zpracovava tak, ze vektory predava do vrstvy sebe-pozor-
nosti, ze které ziska vektory z. Tyto vektory se pak piedaji do neuronové sité, ¢imz se ziskaji
vektory r, coz je vystup kodéru, a tento vystup se pak posila nahoru dal§imu kodéru, jak vidime
na obrazku nize.

- J

Self-Attention

Pravé prechod od reprezentace typu X na reprezentaci typu z, tady aplikace sebe-pozor-

r~r

nosti, piinasi dramatické zlepSeni kvality vystupt takovychto jazykovych modeli. Proto se
nyni na sebe-pozornost podivame ditkladnéji.
1.4.4 SEBE-POZORNOST Z NADHLEDU

Reknéme, Ze nasledujici véta je vstupni sekvenci, kterou chceme prelozit z angliétiny do
jiného jazyka:

"The animal didn't cross the street because it was too tired".

K ¢emu se v této vété vztahuje slovo "it"? K ulici (street), nebo ke zviteti (animal)? Pro
¢loveéka je to jednoduchd otazka, ale pro algoritmus uz to tak jednoducha otazka neni. Kdyz
model zpracovava slovo "it", sebe-pozornost mu umoziuje spojit "it" se slovem "animal.
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Béhem toho, jak model zpracovava kazdy token ve vstupni sekvenci, sebe-pozornost mu
umoznuje podivat se na jiné tokeny v sekvenci a hledat souvislosti, které mohou pomoci k
lep$imu zakdédovani daného tokenu - tedy opét né&jaké dalsi vektorové reprezentaci tohoto to-
kenu. Sebe-pozornost je tedy metoda, kterou Transformer pouziva pro to, aby mohl upravit
reprezentaci pravé zpracovavaného tokenu na zakladé dalsi relevantnich tokend, které praveé
zpracovava.

Naptiklad, pokud token "it" kodujeme v kodéru ¢. 5 (Layer 5), ¢ast mechanismu sebe-po-
zornosti se zamé&fila na token "animal” a zapojila ¢ast jeho reprezentace do kodovani slova "it",
jak je ilustrovano na obrazku nize. Diky vektorové reprezentaci tokent tedy miize ke sloviim
pristupovat aritmeticky a napiiklad secist slovo "it" se slovem "animal", ¢imZ dostaneme re-
prezentaci, ktera predstavuje ¢astecné "it" a ¢asteCné "animal", diky ¢emuz Transformer 1épe
chépe souvislosti v textu. Podivejme se nyni na tento mechanismus detailnéji.

Layer:| 5 & | Attention:| Input - Input v

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t t
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it_ it_
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

1.4.5 SEBE-POZORNOST V DETAILECH

Jak uz vime, embedding umoziuje efektivni vektorovou reprezentaci slov. Ma vsak jednu
obrovskou Achillovu patu: slova, ktera maji vice nez jednu definici. Pokud embedding ptitadi
vektor feknéme slovu ,,bank®, pfifadi stejny vektor vS§em definicim slova ,,bank“. Co kdyz
chcete toto slovo pouzit v riznych kontextech? Zde pak prave vstupuje do hry sebe-pozornost,
coz je zpusob, jak rozlisit stejna slova, ktera vSak maji riizny vyznam podle pouzitého kontextu.

Abychom porozuméli sebe-pozornosti, podivejme se na tyto dvé véty®:
Véta 1: The bank of the river.

Véta 2: Money in the bank.

3 https://txt.cohere.com/what-is-attention-in-language-models/
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@ @

The bank of the|river] 'Money| in the bank

e S © o

Jak pocita¢ pozna, ze slovo ,,bank* v prvni vété odkazuje na ptirodni ikaz (bieh) a ve druhé
vete na financni instituci (banku)? Polozme si jednodussi otdzku: Jak to mize védét clovek?
Jak jsme pfisli na tyto dva rizné vyznamy? Zptsob, jakym jsme to udélali, bylo pravdépodobné
to, ze jsme podivali na sousedni slova. V prvni vété bylo slovo ,river tim, co naznacovalo
ptirodni ukaz, a ve druhé vété to bylo slovo ,,money*, které nas vedlo k souvislosti s finan¢ni
instituci. Struéné feceno, potfebujeme zpusob, jak vyuzit dalsi slova ve vété, abychom pocho-
pili, ktery vyznam slova ,,bank“ chceme pouzit.

Podivejme se na nas ptiklad geometricky. Predstavme si, Ze slova ,,bank®, , river a ,,money*
jsou pfipevnéna na nasténce (cork board), viz obrazek nize. Dale si predstavme, Ze tato nasténka
obsahuje vSechna dalsi existujici slova, a to tak, ze dvé podobna slova (napftiklad ,,jablko* a
,hruska®) jsou blizko sebe. Jak uz vime, takova reprezentace slov je vysledkem embeddingu.
Nyni na této nasténce nejsou ,,bank*, ,.,rivere ani ,,money* zrovna blizko. Nicmén¢, co mizeme
ud¢lat je, Ze vezmeme slovo ,,bank* a pfesuneme jej mirné smérem ke slovu ,,river. Nazvéme
toto slovo ,,bank1*“. Nyni vezmeme dalsi kopii slova ,,bank* a mirn¢ ji posuneme smérem ke
slovu ,,money*. Rikejte tomu ,,bank2*. Nyni zvazme nasledujici dvé upravené véty.

Upravena véta 1: The bank1 of the river.

Upravena véta 2: Money in the bank?2.

Embedding (cork board) Modified sentences
L — N Vo
> @
éq g ¢ : <g
river banki bank The bankl of the river
@ E
o Money in the bank?

)

money
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V téchto dvou vétach uz pocitac vi trochu vice o vyznamu slova ,,bank*, protoze slovo bylo
rozdéleno do dvou odlisnych slov. Jedno, jehoz vyznam je blize k ,,river*, a dalsi, jehoz vyznam
je blize k ,,money*. Toto je hlavni princip mechanismu sebe-pozornosti, ktery fesi zminénou
Achilovu patu embeddingu.

1.4.6 REPREZENTACE PORADI SLOV VE VSTUPNIi VETE

Jedna véc, ktera v modelu, jak jsme ho dosud popisovali, chybi, je zptsob, jak zohlednit
poradi slov ve vstupni sekvenci. Pfedstavme si vétu "The dog chases the cat" a porovnejme ji
se vétou "The cat chases the dog". I kdyz obé& véty obsahuji stejna slova, vyznam je diametralné
odlisny prave kvili potadi slov. V prvnim ptipadé je pes ten, kdo pronasleduje kocku, zatimco
ve druhém ptipad¢ kocka pronasleduje psa. Modely zpracovavajici pfirozeny jazyk musi toto
poradi zohlednit, aby spravné pochopily vyznam a kontext vét. Transformer toho dosahuje
prave pomoci tzv. pozicnich vektoru, které umoznuji modelu zachytit tuto dilezitou slozku in-
formace o pofadi slov. Tyto vektory maji specificky vzor, ktery mu pomaha urcit pozici kaz-
dého slova nebo vzdalenost mezi riznymi slovy ve zpracovavané vété nebo sekvenci slov. In-
tuice je takova, ze pridani téchto hodnot k embedding vektoriim umoziuje vytvoreni smyslu-
plnych vzdalenosti mezi vektorovymi reprezentacemi.

Abychom tedy dali modelu informaci o potadi slov, pfi¢teme pozi¢ni vektory k ptivodnim
reprezentacim z embeddingu, jak je zobrazeno nize.

1 1 1

C ENCODER #1 DECODER #1
( ENCODER #0 DECODER #0

k b b r

EMBEDDING
WITH TIME
SIGNAL [] [T
POSITIONAL ‘ | ‘ ‘ | T
ENCODING !
+ + +
EMBEDDINGS [

INPUT

Pokud piedpokladame, ze reprezentace z embeddingu maji ¢tyfi slozky, pozi¢ni kodovani
(positional encoding) by mohlo vypadat takto:
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POSITIONAL 1 1 0.84 [MN 054 1 (TN 0.0002| -0.42 [N
ENCODING

+

+ +
EMBEDDINGS LT T] [T T 1] [T T 1]

INPUT

Pozi¢ni kodovani je navrzeno tak, aby modelu poskytlo informace o pozici slov ve vstupni
vété. Pii vektorové reprezentaci o Ctyfech slozkach tedy toto kédovani mize byt reprezento-
vano jako sada vektort, kde kazdy vektor piedstavuje unikatni pozici v sekvenci. Pozi¢ni ko-
dovani se obvykle generuje pomoci funkei sinus a kosinus s riznymi frekvencemi podle pte-
dem definovanych rovnic. Napf. takto:

- Pozice 1: ([sin(w), cos(wy), sin(w,) , cos(w,)])

- Pozice 2: ([sin(w; * 2), cos(w; * 2), sin(w, * 2),cos(w, * 2)])
- Pozice 3: ([sin(wy * 3),cos(w; * 3),sin(w, * 3),cos(w, * 3)])
- Pozice 4: ([sin(wy * 4),cos(w; * 4),sin(w, * 4),cos(w, * 4)])

Zde jsou (w) a (w3) jsou ptredem zvolené frekvence pouZité pro generovani pozi¢nich vek-
tort. Tyto frekvence se li$i pro kazdou dimenzi vektoru, tim padem je model schopen po jejich
pric¢teni k embeddingu odlisit pozice jednotlivych tokenti ve vstupni sekvenci.

1.4.7 RESIDUA

Nez budeme pokracovat dal, je potfeba zminit jeden detail v architektufe kodéru. Kazda
podvrstva (sebe-pozornost a dopiedna neuronova sit’) v kazdém kodéru ma kolem sebe tzv.
rezidudlni spojeni a je nasledovana krokem normalizace vrstvy (layer-normalization), viz Ba a
kol. (2016). Rezidualni spojeni, ktera jsou v obrazku nize oznacena pferusovanou ¢arou, umoz-
nuji modelu prenaSet hodnoty vektord reprezentaci slov piimo pies jednu nebo vice vrstev bez
jejich zmény. Tato kombinace rezidualnich spojeni a normalizace vrstvy je kli€ova pro efek-
tivni uceni a vysokou vykonnost transformatorovych modeld, protoze poméha fesit problémy
jako gradientnim mizenim a explodujicimi gradienty, které jsme rozebirali v souvislosti s Ran-
nymi modely.
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ENCODER #1
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Thinking Machines

Pokud bychom si méli vizualizovat vektory a normalizaci vrstvy sebe-pozornosti, vypadalo
by to takto:

4 4
(*( Add & Normalize ) \
. 4 &
. ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
M mmmmman L 4
z I z;
A A
| ,» LayerNorm{HH|+HH )
o ]
g 4 '
ol 1 1]
- E ( Self-Attention )
. 4 I’y
\Seo .. X1 [ I R - CLLIT] J

POSITIONAL é é

ENCODING
peg | by

Thinking Machines

Tento obrazek nam také dava dobrou ptredstavu o moznostech paralelizace procesu. Zatimco
vrstva sebe-pozornosti potiebuje pro zpracovani reprezentaci tokent vSechny tokeny ve vstupni
sekvenci, tedy zde nelze paralelizovat, prichod reprezentace tokenu dopfednou neuronovou siti
je nezavisly na ostatnich tokenech, a tudiz mizeme paralelizovat. Uvédomime-li si, Ze napf.
model GPT-4 zpracovava vstupni sekvence 0 velikosti az 128000 tokent, je zde tim padem
mozné az 128000 nasobné zrychleni.

Rezidualni spojeni a normalizace jsou pouzity také v podvrstvach dekodéru. Pokud bychom
uvazovali Transformer se dvéma kodéry a dekodéry, vypadalo by to asi takto:
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1.4.8 DEKODER

Nyni, kdyz jsme probrali vétSinu konceptl na stran¢ kodéru, v podstaté také vime, jak fun-
guji dekodéry. Podivejme se ted’ na to, jak spolu kodéry a dekodéry vzajemné spolupracuji.

Kodér zacne zpracovanim vstupni véty. Vystup z horniho kodéru je pak pfeménén na sadu
pozornostnich vektori oznacenych jako K a V, které¢ se pak pouzivaji kazdym dekodérem ve
vrstvé pozornosti kodér-dekodér (Encoder-Decoder Attention), kterd poméha dekodéru sou-
stfedit se na vhodna mista ve vstupni sekvenci:

Decoding time step:(1)2 3 4 5 6 OUTPUT
s R
Kencdec  Vencdec ( Linear + Softmax )
[ ENCODER J B [ DECODER J
& 4
[ ENCODER ] [ DECODER J
\ g,
EMBEDDING
WITH TIME LITT] LITTT] LITTT]
SIGNAL
EMBEDDINGS T I TT] [(TTT]
INPUT Je suis etudiant
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Po dokonceni faze kodovani zaCiname s fazi dekodovani. Kazdy krok ve fazi dekdédovani
vyda jeden prvek z vystupni sekvence (v tomto ptipad€ vétu anglického piekladu, coze je prvni
slovo "I").

Tento proces se pak opakuje, dokud neni dosazeno specialniho symbolu, ktery indikuje, Ze
dekodér Transformeru dokon¢il sviij vystup. Vystup kazdého kroku je veden do spodniho de-
kodéru v dalsim casovém kroku a dekodéry predavaji své vysledky dekodovani nahoru, stejné
jako to délaly kodéry. A stejné jako jsme to ud€lali s vstupy kodéru, vlozime a ptiddme pozi¢ni
kodovani k t€émto vstuptim dekodéru, abychom indikovali pozici kazdého slova.

Decoding timestep: 1 2 3 4(5)6 OUTPUT | am a student <end of sentence>
e ™\
( Linear + Softmax )
[TTT] I T
ENCODERS DECODERS

o /

EMBEDDING * * * + * * *
WITH TIME [ITT] [TT1 [T [T O] O O0O11]

SIGNAL
EMBEDDINGS [T1 [1T1] [1T11 [T 1T O110 O
f 1 r PREVIOUS am - < -
INPUT étudiant am a student
OUTPUTS

Vrstvy sebe-pozornosti v dekodéru funguji mirné odlisné nez v kodéru: V dekodéru je vrstvé
zabranilo Gniku informaci z "budoucnosti*. Toto omezeni je zasadni, protoze v dobé& generovani
kazdého slova v sekvenci nema dekodér jesté pristup k informacim o slovech, kterd maji byt
vygenerovana v budoucnu. Timto zptisobem se zajist'uje, ze kazdé slovo je generovano pouze
na zaklad¢ jiZ vygenerovanych slov a relevantnich informaci z kodéru, coZ odpovida postup-
nému charakteru pfirozeného jazyka a sekvenéni povaze ulohy generovani textu. Maskovani
budoucich pozic tedy pfedchazi nechténému "podvadéni" tim, Ze se zamezi pohledu dekodéru
na slova, kterd ma teprve generovat, coZ umoziuje modelu ucit se efektivnéjsi a koherentni
generovani textu.

1.4.9 FINALNI LINEARNI VRSTVA A VRSTVA SOFTMAX

Vystup dekodéru je vektor s redlnymi Cisly. Jak jej vSak pfeménime na slovo? To je ukol
finalni linearni vrstvy (Linear), po které nasleduje vrstva Softmax. Linearni vrstva je jednodu-
chd plné€ propojena neuronova sit’, kterd promitd vektor generovany sadou dekodérit do mno-
hem vétsiho vektoru zvaného logity.
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Ptredpokladejme, Ze naS model znd 10 000 unikatnich anglickych slov (,,vystupni slovnik*
naSeho modelu), které se naucil z trénovacich dat. To by znamenalo, Ze vektor logiti bude mit
10 000 slozek — kazda slozka odpovida skore unikatniho slova, kde skore odpovida tomu, jak
moc si model "mysli", Ze by toto slovo mélo nasledovat po piedchozich slovech. Takto inter-
pretujeme vystup modelu po projekcei linedrni vrstvou.

Vrstva Softmax poté tyto skore preméni na pravdépodobnosti (vSechny kladné, vSechny do-
hromady daji soucet 1). Bunika s nejvyssi pravdépodobnosti je vybrana, a slovo s ni spojené je
generovano jako vystup Transformeru pro tento ¢asovy krok. Na obrazku nize bylo skore nej-
vy$si pro token ID = 5, ktery v naSem slovniku odpovida slovu "am".

Which word in our vocabulary
is associated with this index?

Get the index of the cell

with the highest value
{(argmax)

log_probs |[HEEEN EERNERNEENES

012345 \ .. vocab_size
( Softmax )
3}
logits 0 I T I I A
012345 .. vocab_size
4
( Linear )
4
Decoder stack output LI

Co je hlavnim pfinosem pouziti mechanismu sebe-pozornosti v architektuie Transformer?
Jaky je rozdil mezi kodovaci a dekddovaci ¢asti v Transformeru?

Jakeé jsou dva hlavni typy vrstev nachazejici se v kazdém kodéru Transformeru?

Jak Transformer fesi problém s pofadim slov ve vstupni sekvenci?

Jaky je ucel finalni linearni vrstvy a vrstvy Softmax v architektuie Transformeru?

ok~ PE
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1.5 Uceni Transformeru

V piedchozi Casti jsme se seznamili s tim, jak Tranformer pfevede vstupni sekvenci tokent
na vystupni. Nyni se stru¢né¢ podivejme na to, jak se Transformer uci z trénovacich dat. Behem
uceni se sekvence z trénovacich dat postupné predavaji Transformeru, ktery na jejich zékladé
generuje vystupni sekvence. Protoze ale v trénovacich datech mame i pokra¢ovani vstupnich
sekvenci, miizeme vystup Transformeru s timto pokra¢ovanim porovnat.

Pfedstavme si, Ze nas vystupni slovnik obsahuje pouze Sest slov (,,a“, ,,am*, ,,i*, ,thanks*,
,student” a ,,.<eos>* (zkratka pro 'end of sentence)), a jejich ID (Index) jsou uréeny jako na
obrazku nize.

Qutput Vocabulary

WORD a am | thanks student <eos>

INDEX 0 1 2 3 4 5

I

Jakmile definujeme nas vystupni slovnik, mizeme pouzit vektor stejné Sitky k oznaceni
kazdého slova v naSem slovniku. Toto se nazyva one-hot kodovani, kde vektor ma pocet slozek
roven velikosti slovniku, a slozka, kterd odpovida ID, je rovna 1, jinak 0. Naptiklad slovo ,,am*
muzeme zakodovat nasledujicim vektorem:

One-hot encoding of the word “am”

Nyni muizeme piejit k chybové funkci modelu — metrice, kterou minimalizujeme béhem faze
uceni, abychom ziskali pokud mozno co nejkvalitngj$i model.

Ptedpokladejme, Ze provadime prvni krok ve fazi uceni na jednoduchém piikladu — prekla-
dame ,,merci* na ,,thanks*. To znamend, Ze chceme, aby vystupem bylo pravdépodobnostni
rozdéleni ukazujici na slovo ,,thanks®. Ale protoZe parametry Transformeru jsou na zacatku
uceni nastaveny ndhodné¢, je nepravdépodobné, Ze bychom hned dostali tento vysledek. Spise
dostaneme néco, jako na obrazku nize, kde jsou pravdépodobnosti jednotlivych slov pfifazeny
nenatrénovanym (Untrained) modelem v podstaté ndhodné.
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Untrained Model Qutput

Correct and desired output

a am | thanks student <eos>

Jak ale porovname dvé takova pravdépodobnostni rozdéleni? Jednoduse to Ize udélat napf.
tak, Ze odecteme jedno rozdéleni od druhého. Ale pozor, toto je zjednoduseny piiklad. Realis-
tictéji budeme pouzivat sekvenci delsi nez jedno slovo. Naptiklad — vstup: ,,je suis étudiant™ a
ocekavany vystup: ,,i am a student™. To ve skute¢nosti znamend, Ze chceme, aby naS model
postupné generoval pravdépodobnostni rozdé¢leni, kde:

~ N

e Kazd¢ pravdépodobnostni rozdéleni je reprezentovano vektorem o Sitce velikosti slovniku
(6 v nasem zjednoduseném piikladu, ale realisti¢téji ¢islo jako 30 000 nebo 50 000)

e Prvni pravdépodobnostni rozdéleni ma nejvyssi pravdépodobnost v bunice spojené se slo-
vem ,,i

e Druhé pravdépodobnostni rozdéleni ma nejvyssi pravdépodobnost v buiice spojené se slo-
vem ,,am‘

e A tak déle, az paté pravdépodobnostni rozdéleni ukazuje symbol ,<eos>‘, ktery také odpo-
vida jednomu prvku ze slovniku.

Target Model Outputs

Output Vocabulary: a am | thanks student <eos>
position #1 e 0.0 1.0 g 0.0 0.0
position #2 e 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
position #3 | 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

position #4 e 0.0 0.0 0.0 0.0

position #5 [N 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

a am | thanks student <eos>
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Po dostatecné¢ dlouhém tréninku modelu na dostatecné velkych datech bychom doufali, ze
Transformer za¢ne generovat pravdépodobnostni rozdéleni jako na obrdzku nize, které by ve
vysledku dalo spravny anglicky pteklad:

Trained Model Outputs

Output Vocabulary: a am I thanks student <eos>

position #1 UK EEEVI(P 0.01 0.03 0.01

position #2 Nl m 0.1 0.05 0.01 0.03

PHIGLECERRONCIN 0.001 0.001 0.001 0.002 0.001

LSl kY 0.001 0.002 0.001 0.02 0.01

PLHIGLESE 0.01 0.01 0.001 0.001 0.001 ekt

a am | thanks student <eos>

Protoze Transformer generuje jako vystup postupné, tedy slovo za slovem, standardni piistup
je takovy, ze Transformer vygeneruje prvni pravdépodobnostni rozdé€leni, a vystupni slovo se
vybere jako slovo odpovidajici nejvyssi pravdépodobnosti z daného rozdéleni a zbyla slova se
neuvazuji. Tento zpisob se nazyva hladové (greedy) dekodovani. Po vygenerovani celé vy-
stupni sekvence se vSechna generovana pravdépodobnostni rozdéleni (Trained Model Outputs)
porovnaji s ocekdvanymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi dané one-hot kdédovanim (Target
Model Outputs) a spocita se chyba modelu, napt. suma kvadratl rozdilt mezi slozkami vektort.
Poté se, stejné€ jako u standardnich neuronovych siti, parametry upravi napt. pomoci algoritmu
zpétného Sifeni chyby (back-propagation), a ucici proces se opakuje, dokud neni dosazeno né-
jakého kritéria pro zastaveni uceni, napt. maximalni ¢as uc¢eni, maximalni pocet iteraci, apod.

1. Jak se porovnavaji pravdépodobnostni rozdéleni generovana Transformerem s ocekava-
nymi vystupy béhem uceni?

2. Co znamena pojem 'greedy dekddovani' v kontextu generovani vystupni sekvence Trans-
formerem?
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1.6 Zablesky AGI

Po tom, co jsme se seznamili s fungovanim a uc¢enim Transformerd, si miZzeme polozit
otazku, jak tyto systémy, které ve své podstaté pouze predpovidaji nasledujici slovo v textové
sekvenci, dokdzou generovat vystupy, které vykazuji znamky pokrocilé inteligence. Kvalita a
soudrznost textli generovanych naptiklad modelem GPT-3 a jeho nasledniky ukazaly, ze i "jed-
noducha" predikce slov mize vést k vysledklim, které nékteti odbornici povazuji za piekvapive
smysluplné a inteligentni. To naznacuje, Ze pro generovani koherentniho a relevantniho textu
musi modely vykazovat uritou iroven porozumeéni kontextu a zavislostem v jazyce, coz jsou
atributy tradi¢né spojované s ptirozenou inteligenci.

Zajimavosti je, ze vyvoj a pokrok v technologii Transformer ndm poskytuji zablesky toho,
co by mohlo byt povazovano za zacatky obecné umélé inteligence (AGI) - schopnosti stroji
zpracovavat informace a vykonavat ukoly na tirovni srovnatelné s lidskou inteligenci, pfesahu-
jici zaméteni pouze na specifické ulohy. Modely Transformer ukazuji, Ze je mozno sméfovat k
systémum, které nejsou omezené na jednu tlohu, ale jsou schopné flexibilniho a inteligentniho
zpracovani rozlisnych typt informaci.

I kdyZ skutecné AGI, systém s pln€ autonomni inteligenci srovnatelnou s lidskou, jesté ne-
existuje, vyvoj Transformerli naznacuje, Ze bychom se k jeho realizaci mohli bliZit. Vyvojafi a
vyzkumnici v oblasti umél¢ inteligence vkladaji do téchto modelt velké nadéje, protoze jejich
unikatni schopnosti zpracovavat a generovat jazyk naznacuji moznou cestu k dosazeni pokro-
¢ilejSich forem Al, mozna i smérem k AGI. Tento pokrok nejenze posouva hranice toho, co je
mozné v oblasti NLP, ale také otevird nové moznosti pro pochopeni a vytvareni inteligentnich
systémdl.

Ellsmoraprory ]

Tato kapitola se vénuje zdsadnimu pokroku v oblasti umélé inteligence (Al), ktery umoznil
vyvoj velkych jazykovych modeli, jako jsou ChatGPT od OpenAl a Gemini od Google Deep-
Mind. Milnikem je technologie Transformer, ktera umoznila dosazeni dosud nevidané kvality
v generovani, pochopeni a interpretaci lidského jazyka. Kapitola popisuje, co jsou to jazykové
modely, jejich zasadni roli v Al, a pfedstavuje koncepty jako embedding slov a mechanismus
sebe-pozornosti. Dale se zabyva historii a vyvojem od prvnich statistickych modelt po sofisti-
kované systémy zaloZené na Transformeru, které jsou schopné efektivné zpracovavat dlouhé
textové sekvence diky paralelnimu zpracovani a pokrocilému modelovani jazykovych struktur.
V kontextu u¢eni Transformeru je vysvétleno, jak modely generuji vystupy a jak se uci z tré-
novacich dat. Kapitola také naznacuje, ze vyvoj téchto technologii muze predstavovat prvni
kroky smérem k obecné umélé inteligenci, coz otevira diskuzi o potencidlu a vyzvach spoje-
nych s vyvojem systémi s lidskou urovni adaptability a inteligence.
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oz A

Co je jazykovy model a jaké mé aplikace?

Jaky je rozdil mezi statistickymi a neuronovymi jazykovymi modely?

Jak se spocita pravdépodobnost nésledujiciho slova v statistickém jazykovém modelu?

Co je um¢la inteligence a jaké ukoly dokéaze vykonavat?

Jaky je rozdil mezi uzkou Al a obecnou AI?

Jaké pfinosy a problémy by piedstavovalo vytvoreni AGI?

Co jsou to gradientni mizeni a explodujici gradienty a jak ovlivituji trénovani RNN a jejich
variant?

Proc¢ je sekvencni zpracovani dat v RNN a jejich variantach naro¢né na vypocetni zdroje?

No ok owdRE

© ™

Jak architektura Transformer pfekonava omezeni ranych sekvenénich modelti?

10. Co je hlavnim pfinosem pouziti mechanismu sebe-pozornosti v architektuie Transformer?

11. Jaky je rozdil mezi kdédovaci a dekodovaci ¢asti v Transformeru?

12. Jaké jsou dva hlavni typy vrstev nachézejici se v kazdém kodéru Transformeru?

13. Jak Transformer fesi problém s poradim slov ve vstupni sekvenci?

14. Jaky je ucel findlni linearni vrstvy a vrstvy Softmax v architektute Transformeru?

15. Jak se porovnavaji pravdépodobnostni rozdéleni generovana Transformerem s ocekdva-
nymi vystupy béhem uceni?

16. Co znamena pojem 'greedy dekodovani' v kontextu generovani vystupni sekvence Trans-

formerem?

e e

1. Jazykovy model je algoritmus pro interpretaci, generovani a porozuméni lidskému jazyku,
pouzivany v aplikacich jako automatické ptekladace a virtulni asistenti.

2. Statistické modely vyuzivaji tradi¢ni statistické metody pro odhad pravdépodobnosti, za-
jazykovych vzorc.

3. Pravdépodobnost nasledujiciho slova se v statistickém modelu spoc¢ita na zaklad¢ frekvence
jeho vyskytu po dané sekvenci slov v trénovacich datech.

4. Um¢la inteligence je technologie simulujici lidskou inteligenci pro tkoly jako uceni, roz-
hodovéni a zpracovani pfirozeného jazyka.

5. Uzka Al je navrzena pro specifické ukoly, zatimco obecna AI by méla pochopit, uéit se a
aplikovat inteligenci pfes Siroké spektrum ukolu.

6. AGI by pfineslo vyhody jako zlepSeni zdravotni péce a efektivity, ale i vyzvy jako ztrata
pracovnich mist a etické dilema.

7. Gradientni mizeni zptisobuje, ze se vahy ve spodnich vrstvach sité aktualizuji malo, zatimco
explodujici gradienty vedou k nestabilit¢ modelu.

8. Sekventni zpracovani je naro¢né na vypocetni zdroje, protoze kazdy prvek sekvence musi
byt zpracovan postupné, coz brani efektivni paralelizaci.
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10.
11.
12.
13.
14.
15.

16.

Transformer piekonava omezeni diky mechanismu sebe-pozornosti, ktery umoznuje para-
lelni zpracovani dat a efektivnéj$i modelovani zavislosti.

Hlavnim pfinosem je efektivnéjsi zpracovani dlouhych sekvenci dat a lepsi zachyceni slo-
zitych jazykovych struktur.

Kodovaci ¢ast zpracovava vstupni text, zatimco dekddovaci generuje vystupni text na za-
klad¢ informaci z kddovaci ¢asti.

V kazdém kodéru jsou vrstva sebe-pozornosti a doptfednéd neuronova sit’.

Pouziva pozicni vektory pro ptfidani informace o potadi slov k vektorovym reprezentacim.
Preménuji vektorovy vystup dekodéru na slova tim, ze promitaji vektor do vétSiho prostoru
logith a prevadéji je na pravdépodobnosti.

Porovnavaji se pomoci chybové funkce, ktera méii rozdil mezi generovanymi a ocekéva-
nymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi.

'Greedy dekddovani' znamend vybér slova s nejvyssi pravdépodobnosti z generovaného
rozdéleni pro kazdy krok bez zvazovani celkové optimalni sekvence.
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Stru¢né shrnuti ¢i rekapitulace celého studijniho textu, véetné doporuceni studentim ke
studiu, literatuie ... Zavérecné slovo autora.
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Pozn. Tuto cast dokumentu nedoporuc¢ujeme upravovat, aby byla zachovana spravna
funk¢nost vloZzenych maker. Tento posledni oddil muze byt zamknut v MS Word 2010

prostiednictvim menu Revize/Omezit Gpravy.

Takto je rovnéZ omezena moznost ménit napiiklad styly v dokumentu. Pro jejich Gpravu

nebo piidavani ¢i odebirani je op€t nutné omezeni tprav zrusit. Zdmek neni chranén hes-

lem.
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