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Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας

Κατανόηση μεγάλων γλωσσικών μοντέλων



❏ Ένα πιθανοτικό μοντέλο που αποδίδει μια πιθανότητα P[w1, w2, ..., wn] 

σε κάθε πεπερασμένη ακολουθία w1, …, wn (γραμματική ή όχι).

Γλωσσικά μοντέλα: Στενή αίσθηση



Γλωσσικά μοντέλα: Στενή αίσθηση



❏ Decoder-only models (GPT-x models)

❏ Encoder-only models (BERT, RoBERTa, ELECTRA)

❏ Encoder-decoder models (T5, BART)

Γλωσσικά μοντέλα: Ευρεία αίσθηση



Πόσο μεγάλα είναι τα "μεγάλα" LM;



Πόσο μεγάλα είναι τα "μεγάλα" LM;

❏ Σήμερα, μιλάμε κυρίως για δύο στρατόπεδα μοντέλων:

■ Μοντέλα μεσαίου μεγέθους: BERT/RoBERTa models (100M or 300M), T5 

models (220M, 770M, 3B)

■ "Πολύ" μεγάλα LM: models of 100+ billion parameters

❏ Μεγαλύτερα μεγέθη μοντέλων → Μεγαλύτερος υπολογισμός, ακριβότερη 

εξαγωγή συμπερασμάτων

❏ Τα διαφορετικά μεγέθη LM έχουν διαφορετικούς τρόπους προσαρμογής και 

χρήσης τους

■ Fine-tuning, zero-shot/few-shot prompting, in-context learning...

❏ Οι αναδυόμενες ιδιότητες προκύπτουν από την κλίμακα του μοντέλου

❏ Αντιστάθμιση μεταξύ μεγέθους μοντέλου και μεγέθους σώματος κειμένων



Pre-training και Adaptation

❏ Pre-training: Εκπαιδεύτηκε σε 

τεράστιες ποσότητες κειμένου χωρίς 

ετικέτα χρησιμοποιώντας "αυτο-

εποπτευόμενους" εκπαιδευτικούς 

στόχους

❏ Adaptation: Πώς να χρησιμοποιήσετε 

ένα προ-εκπαιδευμένο μοντέλο για 

την κατάντη εργασία σας;

❏ Τι είδους εργασίες NLP (μορφές 

εισόδου και εξόδου);

■ Πόσα σχολιασμένα 

παραδείγματα έχετε;



Γιατί LLMs;



❏ Η αρχιτεκτονική μετασχηματιστών ακολουθεί 

μια δομή κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή.

❏ Ο κωδικοποιητής αντιστοιχίζει μια ακολουθία 

εισόδου σε μια ακολουθία συνεχών 

αναπαραστάσεων, η οποία στη συνέχεια 

τροφοδοτείται σε έναν αποκωδικοποιητή.

❏ Ο αποκωδικοποιητής λαμβάνει την έξοδο του 

κωδικοποιητή μαζί με την έξοδο του 

αποκωδικοποιητή στο προηγούμενο χρονικό 

βήμα για να δημιουργήσει μια ακολουθία 

εξόδου.

The Transformer Architecture



❏ Αντί να χρησιμοποιεί μια σταθερή ενσωμάτωση για κάθε λέξη, το ELMo

εξετάζει ολόκληρη την πρόταση πριν εκχωρήσει σε κάθε λέξη σε αυτήν μια 

ενσωμάτωση.

ELMo: Deep Contextualized 
Word Representation



OpenAI GPT: Generative 
Pre-trained Transformer



❏ BERT Google Research 2018 (Devlin et al., 2018)

Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers (BERT)



❏ Next-token prediction: Διαδοχικός / μονοκατευθυντικός μετασχηματιστής

❏ Masked-token prediction: Αμφίδρομος μετασχηματιστής

Objectives for BERT Training

■ Απόκρυψη k% των λέξεων εισαγωγής και, 

στη συνέχεια, πρόβλεψη των λέξεων με 

μάσκα.

Input: The man went to the [MASK]1. 

He bought a [MASK]2 of milk.

Labels: [MASK]1 = store; [MASK]2 = 

gallon



Fine-Tuning BERT



Fine-Tuning BERT



Εργασίες σε επίπεδο πρότασης

Sentence pair classification tasks:

❏ MNLI

■ Premise: A soccer game with multiple males playing.

■ Hypothesis: Some men are playing a sport. 

■ Output: {entailment, contradiction, neutral}

❏ QQP

■ Q1: Where can I learn to invest in stocks?

■ Q2: How can I learn more about stocks? 

■ Output: {duplicate, not duplicate}



Εργασίες σε επίπεδο διακριτικού



Ablation Study: Pre-training Tasks



Ablation Study: Model Sizes



Ablation Study: Training Efficiency



Τι συνέβη μετά τον BERT;

❏ RoBERTa (Liu et al., 2019)
■ Εκπαιδευμένο σε 10x δεδομένα και περισσότερο, χωρίς NSP

■ Πολύ ισχυρότερη απόδοση από τον BERT (e.g., 94.6 vs 90.9 on SQuAD)

■ Still oNE από τα πιο δημοφιλή μοντέλα μέχρι σήμερα

❏ ALBERT (Lan et al., 2020)
■ Αύξηση μεγεθών μοντέλων με κοινή χρήση παραμέτρων μοντέλου μεταξύ 

επιπέδων

■ Λιγότερος χώρος αποθήκευσης, πολύ ισχυρότερη απόδοση, αλλά λειτουργεί πιο 

αργά..

❏ ELECTRA (Clark et al., 2020)
■ Παρέχει μια πιο αποτελεσματική μέθοδο εκπαίδευσης προβλέποντας το 100% 

των μαρκών αντί για το 15% των μαρκών



Τι συνέβη μετά τον BERT;

❏ Μοντέλα που χειρίζονται μεγάλα περιβάλλοντα ( 512 tokens)

■ Longformer, Big Bird, ...

❏ Multilingual BERT

■ Εκπαιδευμένο ενιαίο μοντέλο σε 104 γλώσσες από τη Wikipedia. 

Κοινόχρηστο λεξιλόγιο 110k WordPiece

❏ BERT Επέκταση σε διαφορετικούς τομείς

■ SciBERT, BioBERT, FinBERT, ClinicalBERT, ...

❏ Μείωση της χρήσης του BERT

■ DistillBERT, TinyBERT, ...



Σύντομο Πλαίσιο Μεταβιβαστικής Μάθησης



Παρουσιάζουμε το T5

❏ Text-to-Text Transfer Transformer

❏ Κάθε εργασία, μία μορφή

❏ Προηγούμενες προσπάθειες περιελάμβαναν::

• Απάντηση ερωτήσεων

• Γλωσσική μοντελοποίηση

• Εκχύλιση εύρους

• ... αλλά είχε περιορισμούς

❏ [Task-specific prefix]: [Input text] → [output text]



Παρουσιάζουμε το T5



T5 Εκπαιδευτικά καθήκοντα

SQuAD, GLUE benchmarks

❏ CoLA (GLUE): Sentence acceptability

■ Input: sentence, output: labels “acceptable” or “not acceptable”

■ Ex: “The course is jumping well.” → not acceptable

❏ STS-B (GLUE): Sentence similarity

■ Input: pair of sentences, output: similarity score [1, 5]

■ Ex: “s1: The rhino grazed. s2: A rhino is grazing.” → 3.8



T5 Training Tasks

SQuAD, GLUE benchmarks

❏ COPA (SuperGLUE): Causal reasoning

■ Input: premise and 2 alternatives (a), output: a1 or a2

■ Example: 

“Premise: I tipped the bottle. What happened as a RESULT?

Alternative a1: The liquid in the bottle froze.

Alternative a2: The liquid in the bottle poured out.”  → a2

❏ ReCoRD/MultiRC (SuperGLUE): Question answering/Reading

comprehension



Αρχιτεκτονική μοντέλου T5

❏ Μοντέλο κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή

■ Baseline size: two stacks of size BERTBASE

❏ Αρχιτεκτονική από “Attention Is All You Need”

■ Διαφορετικό σχήμα ενσωμάτωσης θέσης



T5 Model Architecture



Δεδομένα εκπαίδευσης: C4

❏ Colossal Clean Crawled Corpus
■ Κείμενο που έχει εξαχθεί από το Web

■ Μόνο αγγλική γλώσσα (langdetect)

■ 750GB

❏ 20TB to 750GB? Πού πήγαν όλα;
■ Διατηρώ:

❏ Προτάσεις με τελικά σημεία στίξης

❏ Σελίδες με τουλάχιστον 5 προτάσεις, προτάσεις με τουλάχιστον 3 λέξεις

■ Αφαιρώ:

❏ Αναφορές σε Javascript

❏ Lorem ipsum text

❏ Code



Δεδομένα εκπαίδευσης: C4



Δεδομένα εκπαίδευσης: C4



Ροή εργασίας



Εκτέλεση

❏ GLUE/SuperGLUE είναι σύνολα εργασιών, όπως: CoLA, STS-B, etc.

❏ CNNDM είναι μια εργασία σύνοψης

❏ EnDe/EnFr/EnRo είναι εργασίες μετάφρασης



Μεταβαλλόμενα παραδείγματα στον NLP



Pre-training → Fine-tuning Limitations

Πρακτικά θέματα

❏ Χρειάζεστε μεγάλο σύνολο δεδομένων για συγκεκριμένες εργασίες για τελειοποίηση

❏ Συλλογή δεδομένων για την εργασία A → Fine-tune για την επίλυση της εργασίας Α 

→ Επανάληψη για την εργασία B → Επαναλάβετε για την εργασία C → …

❏ Καταλήξτε με πολλά "αντίγραφα" του ίδιου μοντέλου

Overfitting

❏ Μεγάλα μοντέλα με ακρίβεια σε πολύ στενές κατανομές εργασιών

❏ Τα μοντέλα είναι υπερβολικά κατάλληλα για διανομές προπόνησης και δεν γενικεύουν καλά έξω 

από αυτό

❏ Τα μοντέλα είναι καλά στο σύνολο δεδομένων, όχι τόσο καλά στην υποκείμενη εργασία.



Pre-training → Fine-tuning Limitations

Οι άνθρωποι δεν χρειάζονται μεγάλα εποπτευόμενα σύνολα δεδομένων

❏ Οι άνθρωποι μπορούν να μάθουν από απλές οδηγίες

❏ Επιτρέπει στους ανθρώπους να συνδυάζουν και να ταιριάζουν δεξιότητες + 

εναλλαγή μεταξύ εργασιών εύκολα

❏ Hope for NLP systems to function with the same fluidity

❏ Αντιμετώπιση αυτών των περιορισμών

a. Scaling-up

b. In-Context-Learning



LM Scale-up





Γιατί να κλιμακώσετε τα LM;

❏ Μελέτη που διεξήχθη από την OpenAI → Νόμοι Ομοιοθεσίας για Μοντέλα 

Νευρωνικής Γλώσσας (Kaplan et al. 2020)

❏ Μερικά βασικά ευρήματα:

■ Η απόδοση εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την κλίμακα, ασθενώς από το 

σχήμα του μοντέλου

■ Ομαλοί νόμοι ισχύος (y=axk) μεταξύ εμπειρικής απόδοσης και N-

παραμέτρων, μεγέθους συνόλου δεδομένων D, υπολογισμού C.

■ Η μεταφορά βελτιώνεται με την απόδοση της δοκιμής

■ Τα μεγαλύτερα μοντέλα είναι πιο αποδοτικά ως προς το δείγμα



Γιατί να κλιμακώσετε τα LM;



Μάθηση εντός πλαισίου



Μάθηση εντός πλαισίου

❏ Η μάθηση εντός πλαισίου είναι η διαδικασία εκμάθησης ποικίλων δεξιοτήτων 

και δευτερευουσών εργασιών κατά τη διάρκεια της διαδικασίας προ-

κατάρτισης που μπορεί στη συνέχεια να αξιοποιηθεί με την προτροπή του 

μοντέλου κατά το χρόνο συμπερασμάτων χρησιμοποιώντας οδηγίες φυσικής 

γλώσσας ή / και επιδείξεις ("λήψεις").

❏ Σε αντίθεση με την τελειοποίηση, το μοντέλο εκπαιδεύεται μόνο μία φορά 

για όλες τις κατάντη εργασίες

❏ Τα βάρη καταψύχονται, ΔΕΝ εκπαιδεύονται.



Η μάθηση εντός πλαισίου είναι μετα-μάθηση

“Learning how to learn”

❏ Το μοντέλο αναπτύσσει ικανότητες αναγνώρισης προτύπων κατά τη 

διάρκεια της προπόνησης, τις οποίες εφαρμόζει κατά τη διάρκεια της 

δοκιμής

❏ “Μάθηση εντός πλαισίου” → χρησιμοποιώντας την εισαγωγή κειμένου ενός 

προ-εκπαιδευμένου LM ως μορφή προδιαγραφής εργασίας

❏ Εμφανίζεται στο GPT-2 (Radford et al. 2019):

■ Μόνο το 4% σε φυσικές ερωτήσεις

■ Η 55F1 στο CoQa ήταν 35 βαθμούς πίσω από τη SOTA εκείνη την εποχή

→ Χρειαζόμαστε κάτι καλύτερο



Η μάθηση εντός πλαισίου είναι μετα-μάθηση



Prompting Zoo



Larger Models Learn Better In-Context



Larger Models Learn Better In-Context



Quick Recap



Quick Recap



Decoder-Only Architecture



GPT-3 → GPT-2



GPT-3 είναι τεράστιο

❏ 96 decoder blocks (2X GPT-2)

❏ Context size: 2048 (2X GPT-2)

❏ Embedding size: 12288 (~8X GPT-2)

❏ Parameters: 175b (~117X GPT-2)



GPT-3 Evaluation

❏ Και τα 8 μοντέλα GPT-3 → αξιολογούνται σε σύνολα δεδομένων σε 9 

κατηγορίες:

■ Παραδοσιακό LM-based

■ Κλειστό βιβλίο QA

■ Μετάφραση

■ Winograd-schema

■ Συλλογιστική κοινής λογικής και QA

■ SuperGLUE

■ Εξαγωγή συμπερασμάτων φυσικής γλώσσας

■ Πρόσθετες εργασίες για τη διερεύνηση της "μάθησης εντός πλαισίου"



Αποτελέσματα: Γλωσσική Μοντελοποίηση

Language Modelling (Metric: Perplexity)

❏ Αμηχανία μηδενικής βολής στο Penn Tree Bank (Marcus et al. 1993)

❏ PTB → Συμβατό μόνο με ρύθμιση μηδενικής λήψης

❏ PTB → 2499 ιστορίες από την WSJ

❏ Προηγείται του σύγχρονου διαδικτύου → όχι στην εκπαίδευση corpora

❏ New SOTA on PTB by 15 points with a perplexity of 20.5



Results: Cloze and Completion

LAMBADA (Metric: Accuracy) (Paperno et al. 2016)

❏ LAnguage Modeling Broadened to Account for Discourse Aspects

❏ Πρόβλεψη τελευταίας λέξης μετά το περιβάλλον → εξαρτήσεων μεγάλης 

εμβέλειας

❏ Εργασία πλαισιωμένη ως δοκιμή κλεισίματος e.g.

■ Alice was friends with Bob. Alice went to visit her friend ____. → Bob

■ George bought some baseball equipment, a ball, a glove, and a ___. →



Results: Cloze and Completion



Results: Cloze and Completion

HellaSwag (Metric: Accuracy) (Zellers et al. 2019)

❏ Επιλέξτε το καλύτερο τέλος στην ιστορία / σύνολο οδηγιών

❏

❏ GPT-3: 78.9% (zero-shot) | 78.1% (one-shot) | 79.3% (few-shot)

❏ Worse than SOTA → ALUM model (85.6%) (Liu et al. 2020)



Results: Closed Book QA

❏ Το LM απαντά σε ερωτήσεις χωρίς να εξαρτάται από βοηθητικές 

πληροφορίες.

❏ 3 Datasets (Metrics: Exact Match + F1)

■ Φυσικές ερωτήσεις (Kwiatkowski et al. 2019)

“How many episodes in season 2 of Breaking Bad?”

■ Διαδικτυακές ερωτήσεις (Berant et al. 2013)

“Where did Edgar Allan Poe die?”

■ TriviaQA (Joshi et al. 2017)

“Miami Beach in Florida borders which ocean?”



Results: Closed Book QA



Results: Translation Task



Results: Common Sense Reasoning



Results: Common Sense Reasoning



Results: Reading Comprehension



Results: Reading Comprehension



Results: SuperGLUE



Results: Natural Language Inference

❏ Εξαγωγή συμπερασμάτων φυσικής γλώσσας → ικανότητα του μοντέλου να 

κατανοεί τη σχέση μεταξύ δύο προτάσεων



Results: Natural Language Inference



Διαδικασίες Εκπαίδευσης

❏ Μεγαλύτερα μοντέλα → Μεγαλύτερα μεγέθη παρτίδας και μικρότερα LRs

❏ Παραλληλισμός μοντέλου για κάθε μήτρα πολλαπλασιάστε + σε όλα τα 

επίπεδα

❏ Adam Optimizer

❏ Gradient clipping → 1.0

❏ Linear LR Προθέρμανση → Cosine decay

❏ Σταδιακή αύξηση του μεγέθους της παρτίδας

❏ Weight decay → 0.1 for regularization



Περιορισμούς

❏ Of GPT-3:

■ Περιορισμένη παραγωγή (repetitions, contradictions)

■ Περιορισμένο μοντέλο λέξεων "κοινής λογικής"

■ Κακή απόδοση μίας και μηδενικής λήψης (σε ορισμένες εργασίες 

κατανόησης ανάγνωσης και σύγκρισης)

■ Χωρίς αμφίδρομη συμπεριφορά

❏ Γλωσσικών μοντέλων:

■ Απλός στόχος προ-προπόνησης

■ Έλλειψη γείωσης

■ Κακή απόδοση δείγματος



Ευρύτερος αντίκτυπος: Κατάχρηση

❏ Κατάχρηση: Παραπληροφόρηση, spamming, phishing, λογοκλοπή

❏ Ανάλυση διανυσμάτων απειλών:

■ Μετά το GPT-2: λίγα πειράματα κατάχρησης και καμία ανάπτυξη, οι 

επαγγελματίες δεν βρήκαν καμία διακριτή αλλαγή στις λειτουργίες;

■ Γιατί? Τα LM είναι ακριβά, οι άνθρωποι πρέπει να φιλτράρουν τη 

στοχαστική παραγωγή - θα συνεχιστεί αυτό?



Ευρύτερος αντίκτυπος: δικαιοσύνη και μεροληψία



Ευρύτερος αντίκτυπος: δικαιοσύνη και μεροληψία



Ευρύτερος αντίκτυπος: Χρήση ενέργειας
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