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velké mnozstvo hlav Attention a kazda hlava moéze sledovat rézne lingvistické
znaky. My sme sa preto v tejto praci zamerali na vytvorenie programu, ktory je
urceny na prehladnejsiu vizualizaciu spravania jazykového modelu GPT-2. Prisli
sme so Styrmi metdédami vizualizacie, ktoré skiimaju zavislosti generovanych slov
od prechadzajucich slov v texte. Tieto zavislosti sledujeme tak, zZe skisime prvé
slovo v texte vynechat alebo zamenit za podobné slovo a pozorujeme zmenu v
pravdepodobnosti generovaného slova. Metody sme vyskusali na modele GPT-2
Medium a demonstrujeme, aké vysledky dané metédy vytvorili. Zaroven vyslo-
vujeme hypotézy, ktoré sa pokusaji objasnit, preco vysli vysledky takto.
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Abstract: Visualization of deep neural network models with Transformer archi-
tecture is generally a very demanding task which is usually solved by visualizing
attention blocks and monitoring which words these block focus on. However,
Transformer models have many layers and there are multiple attention heads on
each layer. Therefore, each head may attend to different linguistic features. In
this work, we focus on developing an application that is designed to visualize the
behaviour of GPT-2 language models more clearly. We propose four visualization
methods that examine the dependencies of generated words on previous words
in the text. We monitor these dependencies by removing one of the words in the
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methods produced on the GPT-2 Medium model and formulate hypotheses with
the aim to explain them.
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Uvod

Vo februari 2019 predstavila spoloc¢nost OpenAl jazykovy model patriaci do
triedy Transformerov s nazvom GPT-2. Tento model ma 1,5 miliardy paramet-
rov a je natrénovany na datasete WebText, ktory obsahuje viac ako 8 miliénov
webovych stranok (OpenAl, 2019, Feb 14).

GPT-2 bol podla nich taky presvedcivy, ze sa pokusili o zodpovedné zve-
rejnenie a samotny model nezverejnili okamzite. Zverejnili iba technickt spravu
(Radford a kol 2019) a ovela mensie modely (zvané GPT-2 small, medium a
large), na ktorych vyskumnici mohli experimentovat. Dévodom obév bolo, aby
nebol tento model zneuzity, napriklad na generovanie dezinformacnych clankov.

Nakoniec, az v novembri 2019, sa v OpenAl po sérii vyskumov rozhodli zve-
rejnit aj najvacsi model, GPT-2 XL (OpenAl, 2019, Nov 5). Model sa rychlo
stal hitom, pretoze dokéze generovat nielen dezinformacné clanky, ale aj vselijaké
druhy literarnych zanrov od pribehov cez basne az po divadelné hryE] (Vincent,
2019).

Model GPT-2 XL je stale vyuzivany aj teraz, napriek tomu, Ze uz existuje
novy model GPT-3, ktory je idajne este lepsi. Tento model ma vyse 175 miliard
parametrov (Brown a kol., 2020), ¢o je vySe stokrat viac ako najviaési model GPT-
2. Vela vyskumnikov preto moze povazovat uz tak dost velky model GPT-2 XL
za postacujuci pre ich experimenty.

Od vzniku a popularizacie Transformer modelov sa vyskumnici poktsali najst
sposob, ako skumat ich ,rozmyslanie“. Na to, aby zistili, ako model rozmysla,
skumali, kam sa pri generovani vystupu pozera, na aké slovd upriamuje pozor-
nost (angl. pays attention) — sledovali Attention blok modelu. Attention blok pri
generovani vystupu dostane na vstupe slova, ktorym priradzuje vahy podla toho,
aké slova si pren v momentalnom kontexte dolezité.

Abnar a Zuidema| (2020)) vo svojom ¢lanku premyslaji nad tym, na aké slova
sa jednotlivé hlavy Attention zameriavaji a aki tymto slovam prideluja vahu cez
podla nich jednoduché, ale efektivne metddy. Sami ale priznavaju, ze sa pre tieto
vypocty robi mnozstvo zjednodusenych predpokladov.

Dalsfm problémom, s ktorym sa vyskumnici stretli, je, ako prehladne ukdzat,
na aké slova sa jednotlivé hlavy attention zameriavaji. Takouto vizualizaciou sa
zaoberal aj |Vigl (2019) vo svojom ¢ldanku A Multiscale Visualization of Attention
in the Transformer Model.

GPT-2 je len jeden z vacsieho poctu jazykovych modelov zalozenych na ar-
chitektire typu Transformer a v oboch spominanych ¢lankoch sa vyskumnici po-
kusali o vSseobecné riesenie pre vSetky modely architektiry Transformer.

My sa v tejto praci zameriavame len na modely GPT-2. Vytvorili sme apli-
kaciu, ktord je schopna po vybrani spravneho modelu a nastaveni parametrov
jednoduchym a prehladnym sposobom ukazaf slova, ktoré maji na generovanie
nasledujticeho slova v GPT-2 najvacsi vplyv.

Na rozdiel od vyssie spominanych prac, my sme sa pozreli na tieto problémy z
iného uhla pohladu. Nepozerame sa na samotné bloky Attention, zaujima nas len
vystup samotného modelu (konkrétne vystupné pravdepodobnosti pre jednotlivé

'Timu THEaiTRE sa pomocou GPT-2 podarilo vygenerovat kompletni divadelni hru, ktord
mala aj par predstaveni na divadelnych doskach (https://www.theaitre.com/).


https://www.theaitre.com/

tokeny).

Verime, ze takyto pohlad na data je dostatocne jednoduchy pre Tudského
analytika a dokaze do skiimania textov vygenerovanych GPT-2 modelom vniest
nové svetlo.

Pre priklad si mézeme predstavit, ze GPT-2 model pri generovani vygeneroval
tento text: "It wasn’t me, it was John who fought the bear. Now there’s a group
of bears and we’re not trying to get rid of them. We’'re trying to make sure we
have wildlife areas like the park."

Nés by zaujimalo, preco tento text vygeneroval slovo ,wildlife “ (volne zijica
zver). Proces generovania tohto textu si mézeme nasimulovat v nasom programe.

Na obréazku [1| vidime jeden z nasich pouzitych médov, konkrétne Replacing
word dependency (vSetky nase médy st popisané v kapitole Metody . V tomto
moéde sa pokusame analyzovat, na akych slovach je slovo ,wildlife* zavislé (in-
tenzitou farieb nad danymi slovami).

Vidime, ze ,wildlife*“ je najviac zavislé na predchadzajuicich slovach, ale inak
velka dolezitost zohrava aj slovo ,bears® (medvede). To dava zmysel, pretoze
medvede patria do oblasti s volne zZijicou zverou a v texte sa spomina: ,,... ne-
chceme sa zbavit medvedov, snazime sa mat nejaké oblasti s volne zijicou zverou
ako tento park.“.

Samotné slovo ,wildlife“ malo pri generovani pravdepodobnost 0,75 %, co
nie je vela a model si takto vylosoval menej pravdepodobné slovo. To je dovod,
preco sa moze zdat, ze zavislost ,wildlife“ od ,bears“ nie je az taka silna. Na
grafe vpravo dole vidime tzv. podobné slova a aku pravdepodobnost by malo
,wildlife“, ak by bolo slovo ,bears“ nahradené nejakym z tychto slov (podobné
slovd st popisané v sekcii [2.4).

\% kapitole (Zakladné pojmy) si predstavime zékladnt tedriu za touto pracou,
zaroven si podrobnejsie predstavime clanky a prace, ktoré sa venovali analyze
alebo vizualiacii GPT-2 modelov alebo Transformer modelov vo vsSeobecnosti.
Kapitola [2| (Metédy) nam predstavi nase nové metédy prace s datami a ako
hladdame zavislosti medzi jednotlivymi slovami. V kapitole |3 (Popis programu) na
vizualizaciu sa povenujeme teérii, hypotézam a samotnym algoritmom pouzitym
za jednotlivymi castami vizualizacnej aplikécie.

Uplné dokumentécia pre pouZivatela, vratane konkrétnych prikladov a obréz-
kov sa nachadza v kapitole 4| (Pouzivatelsky manudl), ktord ma za ciel zjednodusit
pracu s aplikaciou. Posledna kapitola [5| s ndzvom Analyza, je urcend na to, aby
sme si ukazali niektoré zaujimavé vysledky, ktoré sa nam podarilo dosiahnut a
vyslovili hypotézy, ktoré sa pokusia vysvetlit tieto konkrétne spravania GPT-2
modelov.
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Obréazek 1: Text vygenerovany GPT-2 modelom sledovany v nasom programe.
Snazime sa zistit, preco model vygeneroval slovo ,wildlife“ v moéde Replacing
subword dependency, graf generujeme pre slovo ,bears “. Blizsi popis tejto obra-
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1. Zakladné pojmy

1.1 Transformer

GPT-2 je model neurénovej siete, ktory je zalozeny na architektire Transfor-
mer.

Transformer je model neurénovej siete, ktory bol ako prvy predstaveny v
¢lanku Attention is All you Need (Vaswani a kol [2017). Tento model dosia-
hol v tom case najlepsie vysledky na prekladatelskych tlohach z angli¢tiny do
francuzstiny (WMT 2014 English-to-French) a z angli¢tiny do neméiny (WMT
2014 English-to-German).

Architektira tohto modelu je ukdzana na obrazku Transformer sa sklada
z dvoch hlavnych casti, ktoré sa nazyvaju Encoder (kédovac alebo kédovaci blok)
a Decoder (dekodér).

Output
Frobabilities

Feed
Forward
Encoder [_%:
Add & Norm
jdd A Norm Multi-Head
Fead Attention

Forward ¥ ) PN
——
Add & Norm

N> | —{"Add & Norm )

Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
it 4 At 4
— J —
Pasitional @_@ @ Positional
Encoding Encoding
Input Cutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs
ishifted right)

Obrazek 1.1: Architektira modelu Transformer (Vaswani a kol., 2017). Navr-
hované riesenie bolo pouzit zasobnik N = 6 kdédovacich a dekédovacich blokov
postavenych na sebe.

1.1.1 Attention

Hlavnou komponentou v architektiire Transformer je blok zvany Attention. S
myslienkou Attention prisli Bahdanau a kol.| (2014) ako k moznému vylepSeniu
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sequence-to-sequence modelov uré¢enym na prekladanie textov z jedného jazyka
do druhého. Myslienkou Attention je povolit modelu vybrat si, na ktoré slova sa
bude pri vypoctoch pozerat (davat na ne pozor — angl. pay attention).

V sequence-to-sequence modeloch to pred tymto objavom fungovalo tak, ze
sa na zaciatku spracovalo kazdé slovo samostatne pomocou Encoder blokov a
celd informécia vopred danych rozmerov sa predavala Decoder bloku, ktory zacal
postupne generovat slova na vystup. Pre niektoré dlhsie vety a texty potom mohol
byt problém zakddovat informéacie o vsetkych slovach.

Pritomnost Attention povolila tymto modelom kédovat si kazdé slovo do neja-
kej ciselnej reprezentacie a nasledne povolif Attention bloku vybrat si jednotlivé
reprezentacie a z nich informacie, ktoré potrebuje pri vypoctoch.

Attention v transformeroch

Konkrétna implementédcia Attention pracuje s troma druhmi vektorov: query
(poziadavka), key (kIu¢) a value (hodnota). Vystup z bloku sa pocita ako vazeny
sucet wvalues, kde vahy s urcené kompatibilitou odpovedajiceho key a query
(Vaswani a kol., 2017)).

Pre kazdé slovo na vstupe sa najprv vypocita dvojica key-value a pri iteracii
vypoctu sa urci query ako poziadavka, ktori ma v tomto kroku model.

Query sa potom porovna s kazdym key a ako vysledok tohto porovnania
dostane model skore pre dany key. Pretoze query a key sa vektory c¢isel rovnakej
dlzky, na vypocet skére sa pouziva skaldrny sucin.

Na tieto hodnoty sa potom aplikuje softmaz funkcia, ktora ich naskaluje ako
hodnoty 0 — 1 tak, aby spolu davali sticet rovny 1 a relativne rozdiely medzi skore
ostali rovnaké. Tieto nové skére predstavuju vahy, teda ako velmi sa na danu
value bude prihliadat pri vypocte vystupu.

Takyto vypocet Attention nazvali v clanku ako Scaled Dot-Product Attention
(Sskélovany Attention zo skaldrneho stacinu).

Takto by sa dal popisat vypocet jednej Attention hlavy v transformeri. Jeden
Attention blok mdze obsahovat tychto hlav viac, ¢o len pridava vSetkym tymto
vypoctom a vektorom o dimenziu viac.

[Nustracia vypoctu Attention v architektire Transformer je znazornena na
obrazku L2

Self-Attention

Ako sme spominali na zaciatku sekcie, povodny Attention vznikol na riesenie
prekladatelskych tloh. Ten Attention potreboval idaje zo vstupu do modelu a aj z
vystupu z modelu, aby vedel spravne prekladat (musi vidiet nielen vstupné slova,
ale aj aké vystupné slova st zatial vygenerované). Tento mechanizmus je rozdielny
od Self-Attention mechanizmov, ktoré sa pouzivaju v architektire Transformer.

Self-Attention je mechanizmus Attention, ktory sa vztahuje na rozne pozicie
jedného retazca slov tak, aby vypocital reprezenticiu tohto retazca (Vaswani
a kol.l 2017)). V pripade architektiry Transformer to znamend, ze Self-Attention
si pre kazdé slovo urci dvojicu key-value a nasledne v kazdej iteracii aj query.

Na obréazku [I.1] vidime 3 rézne Attention vrstvy: Attention v Encoder bloku,
Attention v Decoder bloku dole a Attention v Decoder bloku, ktory sa pozera na
vystup Encoder bloku. Prvé dva z nich st Self-Attention, posledny z nich nie je.
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Obrézek 1.2: Vypocet Attention v transformeri (Vaswani a kol., [2017)). Lava cast
ukazuje, ako prebieha vypocet Attention z query (Q), key (K) a value (V). Prava
cast nacrtdva to, ako funguje attention s va¢sim mnozstvom hlav (h).

Dovodom je to, Ze sa tento Attention pozera na vstupné data pre Encoder blok a
informaciu o tom, na ¢o sa ma zameriavat dostava zo vstupnych dat pre Decoder
blok. Tato Attention vrstva sa nazyva Encoder-Decoder Attention (Alammar]
2018).

1.1.2 Encoder

Encoder blok pracuje so vstupnymi slovami do siete. Sklada sa z 2 vrstiev,
prvou je Self-Attention vrstva a druhou castou je klasicka feed-forward (dopredna)
neurénova siet.

Okolo oboch tychto vrstiev sa nachadzajui rezidualne spoje, ktoré zarucuju, ze
sa povodna informéacia vstupujuca do blokov dostane dalej. Na konci nasleduje
normaliza¢na funkcia s ndzvom Layer normalization (alebo LayerNorm).

Vystup potom nasleduje do nasledujiceho Encoder bloku, v pripade naj-
vyssieho Encoder bloku je vystup poslany do vsetkych Decoder blokov.

1.1.3 Decoder

Vstupom do Decoder bloku je doterajsi vystup modelu. Decoder blok sa sklada
z rovnakych dvoch vrstiev ako Encoder blok. Medzi tieto dve vrstvy je navyse
vlozena nova vrstva, ktord pocita Attention z vystupu Encoder cCasti.

Oproti Encoder vrstve nastala este jedna zmena. Vstupom do Decoder bloku
je vzdy vektor fixnej dlzky vyplneny sprava prazdnymi slovami a prvy Attention
blok je upraveny tak, aby sa nepozeral na nasledujice pozicie. To je spravené
tak, ze pred softmazom je skore tychto pozicii napevno zapisané ako —oo, aby
ich softmaz ohodnotil nulou.

1.1.4 Vstupny embedding

Vstupom do siete nie je priamo slovo alebo cela veta. Samotny text je rozdeleny
na jednotlivé tokeny (to mozu byt slovd, casti slov alebo znaky), tie st potom



zakodované nejakym prirodzenym ¢islom (napr. svojim ID z kédovacej tabulky).
Na ttto ¢ast slizi kédovaci algoritmus blizsie popisany v sekcii [1.2.3]

Vstupny embedding je taky spdsob reprezentécie slov, ktory umoznuje slovam
s podobnym vyznamom mat velmi podobnu reprezenticiu. Princip je taky, ze
kazdé slovo bude reprezentované vektorom viacerych c¢isel. Konkrétnu reprezen-
taciu sa model siete nauc¢i sam pri trénovani (Alammar, [2019).

Vstupom do modelu ale nie je priamo kdéd daného tokenu, tento kod este prejde
one-hot kodovanim, ktoré pripravi vstup do siete. One-hot kédovanie pripravi
vektor o velkosti slovnika plny nil a na prislusné miesto napise jednotku (ak je
teda slovnik s velkostou 6 a chceme zakddovat ¢islo 3, one-hot ndm vréti [0 0 0
100)]).

Myslienkovo je vstupny embedding tabulka, ktora kazdému ¢islu priradi jeho
osobny vektor hodno6t. Technicky, to je matica s rozmermi s X d, kde ,s“ je
velkost kddovacieho slovnika a ,,d “ je pozadovand velkost vstupu (dimenzionalita
modelu). V pripade GPT-2 XL modelu to je 50257 x 1600. Dany token teda
bude ohodnoteny 1600 roznymi ¢rtami, ktoré sa model naucil pre dané slovo pri
tréningu.

Priklad si mozeme pozriet na obrazku Vsetky slova st podstatné mena a
vidime, ze maji velmi podobni jednu zlozku priblizne v strede (reprezentovanit
tmavocervenou farbou). Slova ako boy (chlapec) a girl (dievéa) maji podobné
niektoré tseky, zase slova ako girl a woman (Zena) su podobné v inych Castiach.

queen (i /[ (] RIFIL
woman |
|P il

o (I 0]
girliilly U1l
boy | I % L I
man | | ]
king 1 |
queen

Bicll |
water |1 || A IR TCRRE T O R0 IEE

Obrézek 1.3: Priklad vstupného slovného embeddingu niekolkych anglickych slov
aj s legendou danych farieb (Alammar, [2019). Je to priklad GloVe (Pennington

, 2014) vektoru trénovaného na Wikipedii.

1.1.5 Pozi¢né kédovanie

Poziéné koédovanie, ktoré sa v povodnej architektire ilustrovanej na obrazku
[L.1] pripocitava k vstupnému embeddingu, je dalsia dolezita cast architekiry
Transformer.

Transformer model nepouziva ziadnu rekurenciu ani konvoliciu, ¢i iné spo-
soby, ktorymi vie brat do tuvahy poradie jednotlivych vstupnych tokenov. Bez
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reprezentacie pozicie by na poradi slov vo vete nezaviselo. Preto |[Vaswani a kol.|
vymysleli pozi¢né kédovanie, ktory vytvara unikatny vektor pre kazdu
poziciu.

Vzorec pouziva sinus pre parne a kosinus pre neparne pozicie. Funkcia na
vypocet pre slovo na pozicii pos pre i-ti zlozku vyzerd takto (parameter doger
predstavuje dimenzionalitu modelu):

PEos,2i) = Sin(pos/l()oo()?i/dmodez)
PE(pos,2i+1) = COS(pOS/lOOOO2i/dmodel>

Na obrazku mozeme vidief, ako vyzera poziéné kédovanie pre prvych 50
pozicii a d,,0qe = 128. Tato funkcia je Specificky zvolena tak, aby sa model mohol
naucit pozerat na relativnu poziciu, pretoze kazdy pevny posun k je PE,, ik

linedrnou funkciou PE,;.
100
ars
aso
a2s
200
o
050
ors
oo

Obrazek 1.4: Poziéné kdédovanie pre d,,oqe = 128. Kazdy riadok reprezentuje kdd
pre danui poziciu (Kazemnejad, [2019).

Pozicia (pos)

100 120

1.1.6 Vystup

Vystupom z poslednej Decoder vrstvy je jedna plne prepojena vrstva neu-
ronov, ktorej vystupom je skore pre jednotlivé tokeny. Tie sa dalej dostani do
softmaz vrstvy, ktord prepocita skére na pravdepodobnost pri vybere kazdého
jednotlivého tokenu. To je vystupom jednej iteracie architekiary Transformer.

Tento vystup sa presunie naspit na vstup Decoder vrstvy na generovanie
dalsieho tokenu.

1.2 GPT-2

GPT je skratka pre Generativny predtrénovany transformer (v anglickom ori-
gindli Generative Pre-trained Transformer). Za zaciatok tohto transformer mo-
delu moézeme povazovat rok 2017, kedy sa vyskumnici Radford a kol (2017)) po-
kusali o vytvorenie rekurentnej neurénovej siete urcenej na generovanie recenzii.
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Pouzili na to druh rekurentnej neurénovej siete s ndzvom mLSTM (multipli-
cative long-short term memory) so 4096 neurénmi. Tento model trénovali u¢enim
bez uditela (unsupervised learning) na velkom mnozstve dat (82 miliénov recenzii
produktov na Amazone). Zistili, ze pri trénovani s L1 regularizdciou model po-
uzival prekvapivo maly pocet neurénov. Po hlbsom skiimani zistili, Ze jedna takato
jednotka — neurén vysoko koreluje so sentimentom (citovym zafarbenim) daného
textu. Nazvali ju sentiment neuron (neurén sentimentu). Vdaka tomuto pristupu
dosiahli 91,8 % tspesnost na datasete Stanford Sentiment Treebank (predchad-
zajuca najlepsia ispesnost bola 90,2 %).

Po tomto tispechu sa zamerali na to, ako pouzit tento sentiment neuron na lep-
sie generovanie textov (Radford a kol., [2018). Pouzili rovnaky princip sentiment
neuronu v spojeni s architekttirou Transformer a vznikol prvy GPT model.

GPT-2 model vznikol nasledne o rok na to s mnozstvom vylepseni (ako na-
priklad v oblasti trénovacich dét) a vacsou kapacitou siete (z vySe 117 miliénov
na vyse 1,5 miliardy (Shree, 2020)). Jednou zo zmien bola aj maximélna dizka
generovaného textu, GPT-2 dokaze vygenerovat maximélne 1024 subwordov v
jednom generovani (GPT dokézal takto vygenerovat maximélne 512 subwordov).
Této maximdlna dlzka sa pocita vrdtane vstupného textu, pretoze (ako bude
vysvetlené v pre GPT-2 je vstup a vystup rovnaké miesto.

1.2.1 Transformer-Decoder

GPT-2 model je zalozeny na architektre zvanej Transformer-Decoder, ktora
z klasickej architekttury Transformer vyskrtla Encoder cast.

Myslienkovo to dava zmysel, pévodny Transformer model bol vymysleny a
trénovany na prekladatelskych tlohach. Na samotny vstup modelu prichadza text
v jednom jazyku a vystupom je text v druhom jazyku, samotny vstup prichadza
priamo do Encoder blokov a vystup sa generuje v Decoder blokoch za pomoci dat z
Encoderu a uz vopred vygenerovanych slov, teda slov, ktoré uz st na vystupe. Pre
dany kontext prekladania z jazyku do jazyku su vstupny a aj doterajsi vystupny
text rovnako dolezité.

V GPT-2 je ulohou predpovedaf nasledujtici text pri danom kontexte, teda
generovaft dalsie slova. Pri generovani textu su slova na vstupe a doteraz vy-
generované slova rovnaké, pretoze vystup siete sa spéatne doplni ako vstup pre
nasledujuci cyklus generovania. Tento princip sa nazyva auto-regresia (angl. auto-
regression). Preto sa uz v prvej verzii GPT rozhodli Radford a kol.| (2018) pouzit
Transformer-Decoder variantu transformeru.

Transformer-Decoder sa sklada z istého poc¢tu Decoder blokov, podobne ako
st popisané v [I.1.3] Jedingm rozdielom je, Ze druhd Attention vrstva je vyne-
chand (nakolko td pdvodna pracovala s vystupom Encoder vrstiev). Ilustracia
tejto architekury je zobrazena na obrazku [1.5]

1.2.2 Trénovacie data

GPT-2 je vylepsenim GPT. GPT-2 bol trénovany, aby predikoval nasledujice
slovo v texte. Ako trénovacie data sa pouzil v tom Case novy trénovaci dataset,
ktory nazvali WebText (OpenAl| 2019, Feb 14]). Tento dataset je zloZeny z textu
z webovych stranok. Kvalitu datasetu zabezpecili tak, ze pustili nastroj zvany

11



orders

f 6 [ DECODER BLOCK ]
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2 [ DECODER BLOCK ]

<35\7Transformer-Decoder

| ! [ Masked Self-Attention J

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

<s> robot must obey ... \ J
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Obrézek 1.5: llustracia Transformer-Decoder architektiry, vsetky Decoder bloky
maji rovnaké ¢asti, rozobraty je len prvy z nich (Alammar, 2019, Aug 12)).

scraper (urceny na prechadzanie webovych stranok a vytahovani potrebnych in-
formécii na socidlnu siet Reddit a prechadzali len webové adresy, ktoré dostali
aspon 3 karma body).

1.2.3 Kobdovanie vstupného textu

Ako je popisané v sekeii [I.3] slova do GPT-2 modelu nejdi v textovej podobe.
Text byva zakodovany do ¢isel a model sa potom nauci pre kazdé cislo jeho
vstupny embedding.

Ako kédovanie sa pouziva algoritmus Byte-Pair Encoding (BPE). Tento al-
goritmus patri medzi tokenizacné algoritmy zalozené na podslovéchﬂ (subword-
based tokenization algorithm).

Tokenizacné algoritmy mozu byt zalozené na slovach, znakoch alebo subwor-
doch. Algoritmy zaloZzené na znakoch maji problém pri prenasani vyznamu, pre-
toze kazdy zo zakladnych znakov sa vyskytuje vo velkom pocte rozlicnych slov.
Algoritmy zalozené na slovach maji zase problém v robustnosti. Jednotlivé jazyky
majui velké mnozstva slov a nové stale pribudaji. Moze byt celkom nepraktické
pracovat s tak velkym slovnikom a aj tak mo6zu niektoré slova chybat
2021)).

Tie zalozené na subwordoch maji vyhodu v tom, ze dokazu zakdédovat velké
mnozstvo najcastejsich celych slov a najcastejsie casti slov. Myslienka za tym je,
ze tieto najcastejsie ¢asti slov mozu obsahovat aspon nejaké znalosti o danom slove
(napriklad v slovencine pripona -ejsi“, ktord sa nachddza na konci pridavnych
mien druhého a tretieho stupna).

Byte-Pair encoding

Byte-Pair encoding (BPFE) funguje tak, ze si algoritmus presktiima vsetky data
(cely korpus). Za posledny znak kazdého slova prida novy znak, ktory nepatri do

1Sice je slovo ,podslovo® spravne, vo zvysku prace budeme pouzivat anglicky termin
subword.
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abecedy (znak pre koniec slova), ozna¢me ho ,</w>* (interpunkcné znamienka
su tiez povazované za slovo a tiez sa za ne vkladd tento znak). Z kazdého jednot-
livého znaku si spravi zdznam do slovnika (aj s jeho pocetnostou). Tieto zdznamy
v slovniku prehlasime za subwordy ﬂ

Nasleduje itera¢ny krok, ktory sa bude vykonédvat, kym sa nesplni zastavujtca
podmienka, napriklad celkovy pocet subwordov. Itera¢ny krok prebieha tak, ze
sa najde najfrekventovanejsi par dvoch po sebe idticich subwordov, ktory sa v
slovniku este nenachadza, zalozi sa do slovnika a upravi sa frekvencia dvoch
subwordov tvoriacich tento par (Khannay, 2021)).

Priklad

Ako priklad pre BPE si mdzeme predstavit korpus, ktory obsahuje len tieto
slova a pocetnosti:

{"old": 5, "older": 3, "fool": 2}.

Na konci kazdého slova pridame ,,</w>“ a spravime si tabulku individual-
nych znakov. T4 by vyzerala podobne tabulke [I.1]

ID Subword Frekvencia

I </w> 10
2 0 12
3 1 10
4 d 8
5! e 3
6 r 3
7 f 2

Tabulka 1.1: Tabulka na zaciatku algoritmu Byte-Pair encoding. Algoritmus by
v tomto momente zakédoval slovd nasledovne: ,old“ na [2, 3, 4, 1], ,,older® na [2,
3,4, 5,6, 1], ,fool“ na [7, 2,2, 3, 1].

Najcastejsie pouzivana dvojica subwordov z nasho korpusu je ,0“a ,[“ ktora
sa vyskytuje desatkrat. Takze si pridame do tabulky novy subword , 0l“s frekven-
ciou 10, nasledne pre subwordy ,0“a ,[“odc¢itame 10 vyskytov. Tie uz méame po-
kryté novym subwordom. Frekvencia subwordu ,/“ dosiahla nulu, tento subword
mozeme z tabulky odstranit. Po prvej iteracii by teda tabulka vyzerala ako ta-
bulka

V dalsom kroku by sme si vybrali ,,ol“a ,d“ a zalozili subword ,old“. Takto
by sme vyuzili vsetky vyskyty ,d“ mohli by ho z tabulky zmazat. Nasledovali
by konce slov, teda spojenia so znakom ,</w>“. Najprv ,old</w>“ potom
L,T</w>“a nasledne ,ol</w>*“ Po par iterdcidch by nasa tabulka vyzerala ako
tabulka [I.3] V popise tabulky sa méZzeme pozriet, ako sa zakdéduje nas korpus.

Povodné slova obsahuju 38 znakov, na zacdiatku algoritmu méame pre kazdy
znak samostatny zdznam a zaznamov mame 7. Po par iterdciach algoritmu BPE
nam ostalo 7 zdznamov v tabulke, nas korpus sme ale zakdédovali len na 20 znakov.
Cely tento priklad je inSpirovany prikladom od Khanna) (2021)).

2BPE si text rozkiskuje podla znakov < /w> a k jednotlivému slovu sa povazuje aj pripadna
medzera pred tymto slovom. Takto si vieme oddelit subwordy, ktoré s ¢asto na zaciatku slova
od takych, ktoré si uprostred
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ID Subword Frekvencia

1 </w> 10
2 0 2
3 d 8
4 e 3
5 r 3
6 f 2
7 ol 10

Tabulka 1.2: Tabulka po prvom kroku algoritmu Byte-Pair encoding. Algoritmus
by v tomto momente zakédoval slova nasledovne: ,old“ na [7, 3, 1], ,older* na
(7,3, 4,5, 1], ,fool“ na [6, 2, 7, 1].

ID Subword Frekvencia
1 0 2
e
f
old
old</w>
r</w>
ol</w>

N O O W N
N W Ot W N W

Tabulka 1.3: Tabulka po péar krokoch algoritmu Byte-Pair encoding. Algoritmus
by v tomto momente zakédoval slova nasledovne: ,0ld“ na [5], ,older” na [4, 2,
6], ,fool“ na [3, 1, 7].

BPE moze dalej pokracovat az kym nevytvori tabulku, ktord obsahuje iba
samotné slova. Takyto priklad zhruba ukazuje, ako by tabulka vyzerala, ked je
viac slov v texte ako individualnych znakov, napriklad vyse 400 000 slov a chceme
udrzat tabulku na prijatelnej hodnote subwordov (napriklad okolo 50 000).

Kdédovanie a dekédovanie

Kédovanie textu prebieha tzv. ,greedy“ (chamtivym) spésobom. Mame pred
sebou nejaky text a vezmeme najdlhsi subword, ktory sa cely vyskytuje od zaci-
atku daného textu, a text nahradime poradovym c¢islom v tabulke subwordov.

Pre priklad si mézeme predstavit slovné spojenie ,old or fool“ a tabulku
subwordov ukdzanui v tabulke [[.3] Najprv za kazdé slovo vlozime $pecidlny znak
konca slova (ozna¢me ho ako </w>), ¢im dostaneme text ,old</w> or</w>
fool</w>“.

Zacneme na prvom slove, vidime, Ze celé toto slovo sa nachadza v tabulke, za-
piseme si teda ¢islo 5 a pokrac¢ujeme na slove ,or</w> “E| , to sa tam samostatne
nenachddza, ale nachddza sa tam subword , 0 zapiseme si jeho ID (1) a pokra-
¢ujeme pre zvysok slova, to sa tam celé nachadza ako ID 6. Slovo , fool</w>“ si
vieme vyskladat zo subwordov ,f“ 0% a ,ol</w>*

Text ,0ld or fool“ teda vieme zakbdovat na sériu znakov [5, 1, 6, 3, 1, 7).

3V skuto¢nosti by sme mali slovo ,, or</w>", pretoZe sa za slovo povazuje aj pripadna
medzera pred nim, ti ale v datach z prikladu kvoli jednoduchosti nemame.
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Dekoédovanie textu je néasledne jednoduché. Mame poradové ¢isla v tabulke a
jednoducho ich nahrddzame subwordmi, ked uvidime znak ,</w>“ vynechame
ho a spravime vo vyslednom texte medzeru'}

Z predchadzajiceho prikladu textu dostaneme zo zakédovanej série [5, 1, 0,
3, 1, 7] priamo slova ,o0ld or fool “.

1.3 Aplikacie GPT-2

GPT-2 patri medzi jazykové modely neur6novych sieti. To znamen4, Ze (aspon
navonok) to vyzerd, Ze textu rozumie. Vyuzitia takéhoto modelu si teda limito-
vané na spracovanie a pracu s textom.

1.3.1 Generovanie textu

Generovanie textu je zakladné pouzitie GPT-2. Ako sme spominali v sekcii
[1.2] tieto siete boli historicky vytvorené na generovanie textu, konkrétne kratkych
recenzii na produkty kipené cez internetové obchody.

GPT-2 sa ale da pouzit na ovela viac ako generovanie recenzii. Na zaklade
vstupného textu (promptu) dokédze GPT-2 odhadnit Zaner a prisposobit podla
toho aj styl, ktorym generuje nasledujuci text (OpenAl maji aj online méms‘crojﬂ7
kde to je mozné otestovat).

Branwen (2019) vo svojom blogu popisuji, ako pouzili fine-tuning GPT-2 na
generovanie basni.

Rosa a kol.| (2021)) sa podarilo takymto sposobom dokonca vygenerovat celt
divadelnt hru, ktora bola nakoniec aj hrané v divadle. Dramaturg tejto divadelnej
hry nechal model generovat par dialégov a nésledne sa rozhodol, ¢i a kolko z
generovanej casti tam ostane. Takto bola vygenerovana cela hra a nasledne mohli
nastat eSte dalSie drobné upravy. Celkovo v prvej scéne zostalo 91 % vSetkych slov
presne tak, ako boli vygenerované a zvysnych 9 % slov bolo pridanych, zmenenych
alebo prehodenych.

1.3.2 Chatbot

Pred vzostupom technik na spracovanie prirodzeného jazyka na zaklade hlbo-
kého ucenia trvalo mesiace nastavit pravidla a konverzacné témy pre chatbotov. S
prichodom modelov ako GPT-2 to je v dneSnej dobe mozné v priebehu niekolkych
dni (Saini, [2021]).

Jedno z takychto vyuziti predviedli Wolfl (2021)). V ¢lanku popisuji, ako sa
im podarilo postavit takéhoto chatbota, ktorého demo dokonca zverejniliﬂ

4V nagom pripade pri praci s implementédcion GPT-2 tokenizeru od Hugging Face by sa
medzera nachadzala tiez v tabulke subwordov (pripojend k slovu za tiou, éim vieme, Ze tento
subword moéze byt na zaciatku slova), takZe nie je potrebné tam medzery priddvat (https:
//huggingface.co/docs/transformers/model_doc/gpt2#transformers.GPT2Tokenizer)

°https://app.inferkit.com/demo

Shttps://convai.huggingface.co/
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1.3.3 Preklad

Vyuzitiu GPT-2 na preklad sa venovali Radford a kol.| (2019) uz v pévod-
nom ¢lanku o GPT-2. Aj napriek tomu, ze pred trénovanim vymazali z WebTexu
(trénovaciemu datasetu pre GPT-2) webové stranky, ktoré neboli anglické, do-
siahla GPT-2 siet na prekladovych tlohach z anglic¢tiny do francizstiny celkom
zaujimavé vysledky. Pokorili par baselines pre strojovy preklad bez ucitela.

Nerobili ziadny fine-tuning na testovanom modeli, aby vedel, zZe sa jedna o
preklad, jednoducho ako vstup do siete zadali par dvojic anglickd veta = fran-

o«

cizska veta a na konci vstupu dali iba anglicki vetu a znak ,=“ (anglickd veta

=).

1.3.4 Sumarizacia textu

Podobne ako pri preklade, o sumarizaciu textu pomocou GPT-2 sa pokusali
uz Radford a kol.| (2019). Tento pokus vsak nedopadol velmi tspesne. Model sa
casto zameriaval na posledné vety a niekedy doplietol nejaké presné skutocnosti,
ako napriklad kolko aut bolo tic¢astnikom dopravnej nehody.

O vylepsenie sa pokusali Ziegler a kol.| (2019)), ktory pouzili techniku fine-
tuningu, aby model lepSie pripravili na sumarizacné tlohy. Zistili, Ze model sice
dosahuje celkom kvalitné vysledky, ale vo vacsine casu (65 % — 98 %) modely len
kopiruju celé vety. Hovoria o tom, ze kopirovanie textu je v tomto pripade lepsie
ako sumaére, ktoré generuju modely s ucitelom (supervised), ktoré st prirodzene
a hodnoverne vyzerajice, ale casto klamlivé.

1.4 Vizualizacia transformerov

Transformery sa stali od svojho vzniku celkom popularne nielen vdaka sé-
rii GPT modelov, ale aj vdaka modelu BERT, ktory zbural rekordy v rdznych
tlohach na spracovanie prirodzeného jazyka (Devlin a kol., 2018). Oba tieto mo-
dely (ako aj niektoré vicsie derivacie modelu BERT ako RoBERTa (Liu a kol.,
2019)) maju stovky miliénov parametrov, ktoré je mozné trénovat (BERT ma 340
miliénov parametrov, RoOBERTa 355 miliénov a GPT-2 dokonca 1,5 miliardy).

Ani pre odbornikov nemusi byt jednoduché len z ¢iselnych dat skimaft, ako
tieto modely vo vSeobecnosti ,premyslaju®, akym slovam davaja pri vypoctoch
vyssiu vahu ako ostatnym. Vizualizacia ¢iselnych dat by v tomto mohla pomdct.

Transformer model sa vnitorne skladé z blokov (Encoder alebo Decoder), v
ktorych najzlozitejSia vrstva je Attention. Vizualizacie Attention blokov sa zacali
robit pomocou techniky zvanej heatmap (tepelnd mapa) (Rocktaschel a kol., [2015)
alebo bipartitnych grafov (Strobelt a kol., |2018). Tieto vizualizacie ale pracovali
na modeloch, ktoré pouzivali len jeden Attention.

Doteraz asi najlepsi nastroj na vizualizaciu transformerov vytvoril |Vig (2019).
V nastroji sa zameriava na vizualizaciu vSetkych Attention hlav cez vsetky bloky.
Pre maly GPT-2 Small model to je 12 Attention hldv v 12 Decoder blokoch,
dokopy teda 144 Attention mechanizmov, ktoré sa vizualizuju.

Nastroj obsahuje 3 rozne pohlady: Attention-Head View, Model View a Neuron
View. Prvé dva ukazuji zavislosti medzi slovami vo forme bipartitnych grafov,
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Neuron View ukazuje konkrétne pocitanie Attention v jednej hlave (konkrétne,
pre kazdé slovo ukazuje query a key a ako vyzerd ich skalarny sucin).

Attention-Head view zobrazuje, akym slovam dava Attention vyssiu pozor-
nost, ak sa venuje nejakému slovu. Toto zobrazenie prebieha po jednotlivych
blokoch (¢i uz Decoder (GPT-2) alebo Encoder (BERT)), kde je mozné vybrat,
ktoré Attention hlavy skimame.

Model View vie zobrazit Attention-Head View pre vSetky Attention mecha-
nizmy naraz v podobe mozaiky. Ukazky vsSetkych pohladov je mozné vidiet na
obrazku [L6l

Layer: 8 %

At At
the the
store store
she she
bought bought
apples apples )
. . g
oranges oranges L
bananas bananas
a)

Layer: 0 % Head:| 0 #|Atention: Al
Query q Key k q x k (element-wise) q-k Softmax
[cLS) \ [CLS)
the ‘ I | | the
cat [ | cat
sat | | | sat
on I [T | on
[ gl —[ 1 1 171 THINE [ ] 11 the
mat | | | mat
[SEP] | I [SEP)
the | | the
cat | cat
lay lay
on | ] on
the | | the
rug | rug
[SEP] 1 113 [SEP)
c)

Obrazek 1.6: Ukazka roznych vizualizacii, ktoré vytvoril |Vig (2019) vo svojej
préaci: Attention-Head View (a), Model View (b) a Neuron View (c). Model View
ukazuje len bloky (vrstvy) 0 — 3 a Attention hlavy 0 — 5.

1.5 Nastroj pre morfologicka analyzu

Vo vizualizacnom programe pouzivame v niektorych tisekoch online nastroj
pre morfologicku analyzu textu.
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Néstroj, ktory sme zvolili, sa vola MorphoDiTa[} Cely ndzov néstroja je Mor-
phological Dictionary and Tagger (Morfologicky slovnik a znackovac). Je to open-
source nastroj na morfologicki analyzu prirodzenych jazykovych textov, ktory
dokéaze robit morfologicki analyzu, generovanie, znackovanie a tokenizaciu (roz-
delenie vety na jednotlivé slova a interpunkciu).

MorphoDiTa je celkom intuitivny néstroj, ktory dokaze vsetko to, ¢o v pro-
grame potrebujeme. Konkrétne v programe vyuzivame tokenizaciu na delenie
textu na jednotlivé vety (viac v [2.3) a znackovanie (angl. tagging) na ziskanie
morfologickych znaciek ku slovim vo vetach (viac v .

Na komunikaciu s tymto nastrojom vyuzivame REST API nastroja, pouzity
model je vzdy ten najnovsi anglicky model.

Tym, ze pouzivame anglicky model, tak aj morfologické znacky pre jednotlivé
slova (tagy) su anglické. Popis anglickych modeloxﬁ uvadza, ze to su Part-of-
Speech tags natrénované na korpuse Wall Street Journal (WSJ).

"http://lindat.mff.cuni.cz/services/morphodita/run.php
Shttps://lindat.cz/repository/xmlui/handle/11858/00-097C-0000-0023-68D9-0
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2. Metody vizualizacie

Na rozdiel od inych prac popisanych skor (v sekcii , ktoré sa zaoberaju
rozoberanim modelov a sledovanim toho, ¢o presne a s akou vahou sleduje kazda
attention hlava, my sme sa rozhodli pozrief sa na veci inak, jednoduchsie a gra-
ficky privetivejsie.

Tento vizualizator sa pozera na celé pocitanie len z hladiska prvotngch pravde-
podobnosti jednotlivych subwordov v kazdom kroku generovania. Prvotnou prav-
depodobnostou sa mysli vystup z poslednej vrstvy GPT-2, ktorou je softmax. Ten
sa stard o to, aby vystupy z predoslej vrstvy, skore, boli naskalované tak, aby
mali vSetky hodnotu od 0 po 1.

Ak je nastaveny parameter modelu Top k (parametre st popisané v kapitole
4.2.2) na hodnotu vécsiu ako 0, tak model vyberie k slov s najvyssimi prvotnymi
pravdepodobnostami a naskaluje ich znovu tak, aby to splitalo vlastnosti prav-
depodobnostnej distribtcie. Nazvime to redlna pravdepodobnost pre generovany
subword.

Jednotlivé zavislosti generovanych subwordov na predchadzajicich subwor-
doch v texte (¢i uz tym textom je vstup programu alebo je vygenerovany modelom
siete externe) sme sa rozhodli sledovat 4 réznymi spésobmi, ktoré predstavuju 4
mody vizualizatoru. Sledujeme:

o subword distribution, ktory zaznamena distribiciu 10 najpravdepodobnej-
sich subwordov v kazdom kroku generovania;

o Missing word dependency, ktory sleduje, ako by sa zmenila pravdepodobnost
vygenerovaného subwordu, ak by nejaky subword v texte chybal;

o missing sentence dependency, ktory zistuje zmenu v pravdepodobnosti ge-
nerovania daného subwordu, ak je z textu vynechana nejaka konkrétna veta;

o replacing subword dependency, ktory sleduje, ako by sa zmenila pravdepo-
dobnost pre generovanie daného subwordu, ak by bolo nejaké slovo v texte
nahradené podobnym slovom, ¢o sa tyka gramatickych kategorii.

Cielom prace je vytvorit vizualiza¢ny néastroj, ktory ndm pomdze zistit, ako
rozmysla model GPT-2, teda preco model vygeneroval dané slovo a na akych
predchadzajicich slovach to slovo najviac zavisi. Vytvorenie tychto médov nam
umoznuje sledovat, ako model pracuje so slovami v texte a aky vplyv nan maja
dané slova (alebo vety) pri generovani dalsich tokenov. V tejto kapitole si rozoberi-
eme jednotlivé médy a demonstrujeme ich fungovanie na konkrétnych prikladoch.

2.1 Subword distribution

Subword distribution je najjednoduchsim z nasich moédov. Pre kazdy subword v
texte nas zaujima distribicia, ktord mal model pri generovani daného subwordu. Z
tejto distribtcie si uchovavame 10 najpravdepodobnostnejsich subwordov (spolu
s ich pravdepodobostami). Ak sa v desiatke najpravdepodobnejsich subwordov
nenachadzal ten, ktory sme vygenerovali, tak ho tam pridame aj s jeho pravde-
podobnostou.
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Tento méd predstavuje prvy krok analyzy spravania GPT-2 modelu, pretoze
ukazuje, nad ktorymi subwordmi model ,rozmysla“ v danom kontexte, teda kto-
rym subwordom zadal najvyssie skére.

Ak je zvoleny sampling, ktory vazene podla pravdepodobnosti ndhodne zvoli
subword na vystup, tak zvoleny subword je len zhoda okolnosti. Analyzu by mohlo
zaujimaft, aka bola pravdepodobnostna distribicia pri generovani tohto slova.

Ak sa vygeneruje nejakd nepravdiva informacia v texte, niekedy moze byt
na vine samplovanie. Tento méd nadm modze odhalit, aki vahu prikladal model
pravdivej (alebo logickej) informécii.

Pre priklad sa mézeme pozriet na obrazok [2.1} Vstupny text predany modelu
bol priamo navrhnuty tak, aby sa model opét snazil vygenerovat rok 1776, tak ako
prisiel vo vstupnom texte. Tokenizer rozdelil ¢islo 1776 na vstupe na dva subwordy
(,17“a ,76“). Ale pri generovani roku siet vygenerovala rok 1801 (rozdeleny na
s 18“a 01“). Na pravej strane mozeme vidiet pravdepodobnostni distribticiu pri
generovani subwordu ,,,18“ a vidime, zZe tento subword dostal pravdepodobnost
okolo 4 %, zatial ¢o subword ,, 17, ktory sme ocakdvali, dostal 37 %.

B GPT-2 Visualizer — (m] X
File

The United States Declaration of Independence was ratified
: E o : in the year 1776. This was not the only historical event that
The United States Declaration of Independence was ratified in happened in this year, the year 1801 (the 18th

the year 1776. This was not the only historical event that

happened in this year, the year 1801 (the 18th

. - Generate
1

-1

© Subword distribution

(_) Missing word dependency

() Missing sentence dependency
() Replacing subword dependency
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after ] 0.014
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Obréazek 2.1: Ukazka modu Subword distribution. Tato obrazovka je blizsie po-
pisand v kapitole [4.2.1] Vstup do siete bol: ,The United States Declaration of
Independence was ratified in the year 1776. This was not the only historical event
that happened in this year, the year“. Mozeme vidiet Subword distribution pre
prvy generovany subword — ,, /18,
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2.2 Missing word dependency

Missing word dependency sa snazi zistovat zavislosti medzi dvomi subwordmi.
Pre jednoduchsie vysvetlenie toho, ¢o tento méd vlastne robi, si jednotlivé sub-
wordy v dvojici pomenujme. Subword, ktory sa nachadza v texte skér nazvime
chybajuicim subwordom, ten druhy oznac¢me ako vyhodnocovanyg.

Mobd sleduje zmenu v skére vyhodnocovaného subwordu, ak ten chybajuci je
z povodného textu odstraneny.

Konkrétne, zoberieme cely vygenerovany text az po vyhodnocovany subword
a odstranime z neho chybajuci subword. Tento text potom vlozime ako vstup do
daného modelu GPT-2 s nastavenymi parametrami a pozrieme sa, aki pravde-
podobnost dostane vyhodnocovany subword za takychto okolnosti.

2.2.1 Motivacia

Tento modd je zaujimavy z dévodu jednoduchosti a presnosti, avsak ma aj svoje
nedostatky. V modeli BERT (Devlin a kol., 2018) mo6zeme vidiet, Ze nepritomnost
nejakého slova v texte (maskovanie) nemd velky vplyv na pochopenie textu ako
celku. Rozhodli sme sa vyskusat, ako by nam podobna logika vedela v modeloch
GPT-2 pomdct najst zavislosti medzi slovami.

2.2.2 Poditanie zavislosti

Zavislost medzi subwordmi v tomto méde znamena relativny rozdiel medzi po-
vodnou pravdepodobnostou a chybajicou pravdepodobnostou vyhodnocovaného
subwordu. Pocita sa takto:

massing _probability — original__probability

original__probability

Vysledok tohto vzorca sa eSte upravi na hodnoty v rozmedzi (-1) — 1 (funkciou
numpy.clip()) a potom sa nastavi farba stitku a aj jej nepriehladnost (opacity),
kde kladné hodnoty dostant modri farbu a zdporné cervenu (viac v [4.4.2)).

2.2.3 Podrobny priklad

Pre jednoduchost predpokladajme, ze jeden subword je interpunkcia alebo
jedno celé slovo (plus medzera pred nim, ak tam je) a predstavme si, ze mame
text, ktory nam GPT-2 model vygeneroval samostatne. Vygenerovany text by
napriklad mohol byt:  Zleteli orly z Tatry, tiahnu na podolia, ponad vysoké hory,
ponad rovné polia“. Chceme vediet, ako by sa zmenila pravdepodobnost slova
sorovné’, ak by slovo ,,, vysoké® v texte chybalo.

Modelu siete by sa na vstup predlozil text: , Zleteli orly z Tatry, tiahnu na
podolia, ponad hory, ponad®“ a model by sme poziadali o vygenerovanie jed-
ného dalsieho subwordu. Sledovali by sme, aka pravdepodobnost by dostalo slovo
L TOUNE".
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2.2.4 Nedostatky moédu

Za nedostatky modu mozeme povazovat to, ze veta s vynechanym subwordom
moze stratit povodny zmysel, alebo to, ze ndm mdze vzniknit nezmyselné slovo. Je
velmi jednoduché zadat sieti vstup s celym textom az po vyhodnocovany subword,
kde sa jeden subword vynecha.

Strata povodného zmyslu vety

Hlavnym nedostatkom tohto médu je, Ze veta s vynechanym slovom nemusi
davat vzdy zmysel. Niekedy moze mat takato veta dokonca iny vyznam, hlavne
v angli¢tine, kde jedno slovo moze zastavat viaceré funkcie vo vete. Napriklad v
jednom kontexte moze byt dané slovo podstatné meno a v inom sloveso (,record
sa dé prelozit ako rekord, nahréavka, zaznamenat a pod.), zmazanie slovesa by teda
mohlo zmenit prisudok vety.

Ak ma veta iny vyznam, tak, samozrejme, model to dokaze rozpoznat a na pri-
tomnosti chijbajiceho subwordu bude zavisly takmer cely nasledujuci text (hlavne,
ak to meni drasticky nejaky vyznam vo vete).

Na druhu stranu, ak nova veta vyznam nemé, model je v prvych slovach
zmateny, ale celkom rychlo sa dokaze z tejto situdcie spamatat a pokracovat v
logickom generovani, podla nasich zisteni.

Velky pocet subwordov pri generovani za¢ina na znak medzery (obvykle kazdé
slovo okrem slov na zaciatku vety). Algoritmus na rozdelovanie textu na subwordy
je popisany v [1.2.3] Celkovy vystupny text je teda len jednoduché zlepenie jed-
notlivych subwordov priamo za seba.

Vznik nezmyselného slova

Tento princip nam prinasa dalsi problém pre tento mod. Ak sa za chybajuici
subword vezme subword, po ktorom sa v texte nachadza subword bez medzery na
zaciatku, subwordy sa zacnu spajat do nezmyselnych slov. Tato situacia nastava,
ak sa pozerame na slova zloZené z viacerych subwordov (napr. ., limousine® sa
rozdeli na ,, lim/ous/ine*) alebo skratené slova v angli¢tine (contractions — napr.
s l've“ sa rozdell na , I/’ve®) a na prvy subword z nich sa pozerdme ako na
chybajici subword.

Ak model bude mat text ako ,,... the limousine I've found... “, tento text sa na
subwordy rozdeli takto: ... the/ lim/ous/ine/ I/’ve/ found...“. Ak sa za chybajici
subword zvoli ,,, lim “, text, ktory sa modelu vlozi na vstup bude: ... theousine
I've found...“ Co je nezmyselny text, pretoze slovo ,theousine“ sa v anglickom
jazyku nenachadza.

Nase testy ale ukazali, Ze model GPT-2 sa z toho dostane celkom rychlo, pre-
toze pre tento model to je len ako vynechanie (alebo zamaskovanie) jedného slova.
Pri dalSsom generovani sa mé6ze model zamerat aj na iné slova ako to jedno nezmy-
selné. Aj napriek nezmyselnosti textu to, zda sa, GPT-2 model tplne nerozhodi
a nema takyto problém médu negativne nasledky na ukazku zavislosti.

2.2.5 Vizualny priklad

Priklad spustenia tohto médu v nasom vizualizatore je uvedeny na obrazku
2.2] Rovnako si mozeme pozriet graf, ktory sa generuje na pravej strane aplikacie.
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Graf hovori o tom, ako by vyzerala pravdepodobnostna distribiicia pre subword
,British“, ak by sa subword ,, Day* vynechal.

| GPT-2 Visualizer - O X
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The United States Declaration of Independence was

: X o . ratified in the year 1776. This was not the only
The United States Declaration of Independence was ratified in historical event that happened in this year: at that time I
the American revolution from George Washington to
- - - John Adams started (March to April 1776).
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The history of Independence Day in the United States is
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On November 4th, 1776, American troops entered into conflict English 0022

with the British army, who were in control over the government, Continental | 0.015
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this year. It meant that for the first time, the British had the
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Empire. This is very amazing on the human level: people were Revolutionary | 0.0048

very angry when this occurred, Indian 0.0049
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Obrézek 2.2: Ukazka modu Missing word dependency v nasom programe. Vstup
do siete bol: ,The United States Declaration of Independence was ratified in the
year 1776. This was not the only historical event that happened in this year*“.
Mozeme vidiet Missing word dependency pre vygenerovany subword ,, British®.
Na grafe vpravo sledujeme, ako by vyzerala pravdepodobnostné distribtcia tohto
subwordu, ak by sa subword ,, Day“ vynechal.

Vyhodnocovany subword je navyse zafarbeny na zlto a chybajtci subword na
zeleno, aby sme mohli tieto subwordy vidief priamo v texte. Graf, ktory sa zob-
razuje na pravej strane dava zmysel, ak sa porovnava s grafom, ktory vygeneruje
mo6d Subword distribution pre vyhodnocovany subword. Vtedy vidime, ako sa
menia pravdepodobnosti pre jednotlivé subwordy.

2.3 Missing sentence dependency

Missing sentence dependency sa pozerda na to, aky zavisly je vygenerovany
subword na nejakej z predoslych viet.

Funguje velmi podobne ako Missing word dependency (mo6d popisany v sek-
cii . V tomto moéde sledujeme, ako sa meni pravdepodobnostna distribucia
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pre vyhodnocovany subword, ak sa vynechd nejaka konkrétna veta z predchad-
zajuceho textu. Pozerame sa teda nielen na pravdepodobnost pre dany subword
zadani modelom, ale podobne ako pri predchadzajicich médoch sledujeme prav-
depodobnostnu distribticiu 10 najpravdepodobnejsich subwordov, ak je chybajica
veta z textu vynechand plus pravdepodobnost vyhodnocovaného subwordu (ak sa
nenachadza v tejto desiatke).

2.3.1 Pocditanie zavislosti

Zavislost subwordu na predchadzajtcej vete v tomto méde znamena relativny
rozdiel medzi p6vodnou a novou (chgbajicou) pravdepodobnostou vyhodnocova-
ného subwordu (ak je dané veta odstranend). Pocita sa takto:

massing _probability — original__probability

original__probability

Vysledok tohto vzorca sa eSte upravi na hodnoty v rozmedzi (-1) — 1 (funkciou
numpy.clip()) a potom sa nastavi farba stitku a aj jej nepriehladnost (opacity),
kde kladné hodnoty dostantt modrt farbu a zadporné cervenu. Tato farba sa na-
stavuje pre vSetky subwordy patriace danej vete.

2.3.2 Motivacia

Tento mod sme vymysleli ako jedno z moznych rieseni nedostatkov Missing
word dependency. Konkrétne toho, ze po vynechani subwordu nemusi veta da-
vat zmysel alebo vyznamovo sa moze celd veta zmenif. Veta je najmensi takyto
celok, ktory sme schopni spravne definovat tak, ze text bude davat po gramatic-
kej stranke vyznam. Samozrejme, aj v tomto pripade mézu nastat situacie, ked
vety nebudi davat zmysel (napriklad, ak sa nasledujici text odkazuje na data z
chybajicej vety).

Navyse, pre kazdy vyhodnocovany subword sa vypocty robia ovela rychlejsie,
pretoze predchadzajucich viet je vzdy menej ako subwordov. Pri dlhsich genero-
vanych textoch by tento méd mohol v kratkom case ukazat, ktoré vety st dolezité
pri generovani vyhodnocovaného subwordu.

2.3.3 Vizualny priklad

Na obrazku [2.3| mozeme vidiet priklad spustenia tohto médu vo vizualizatore.
Tento text, podobne ako ostatné, ktoré vygeneruje model GPT-2, je nepravdivy,
pretoze model si iba spdja slova a nevie, ¢o je pravda a co nie je.

Na grafe vidime pravdepodobnost vygenerovaného subwordu ,, English“ (an-
glicky), ak by tretia veta, ktorda spomina Anglicko, bola z textu odstranend. Vi-
dime, ze tato pravdepodobnost je 2,5% a Stitok nad tretou vetou je zafarbeny
celkom nepriehladnou farbou. S pouzitim farebnej legendy na pravej strane pod
textovym polom, moézeme odhadom povedat, zZe zavislost subwordu od tejto vety
je niekde okolo 0.5 (50 %). Pévodna pravdepodobnost teda mohla byt priblizne

5%.
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Obrazek 2.3: Ukazka moédu Missing sentence dependency v nasom programe.
Vstup do siete bol: ,, The United States Declaration of Independence was ratified
in the year 1776. This was not the only historical event that happened in this
year“. Mozeme vidiet Missing sentence dependency pre subword ., English“. Graf
sa zobrazuje pre 3. vetu, ta je zvyraznena zelenou farbou.

2.3.4 Detekcia viet

Na rozdelenie textu na jednotlivé vety pouzivame task Tokenize v online na-
stroji s nazvom MorphoDiTa, ktory je blizsie popisany v predoslej kapitole [1.5

2.4 Replacing subword dependency

Replacing subword dependency je najzlozitejsi mod v programe. Hlavnou mys-
lienkou mdédu je zamenit slovo v texte za slovo, ktoré by zohravalo rovnaku rolu
vo vete a potom sledovat dopad tejto zmeny (zmeny v pravdepodobnostiach vy-
hodnocovaného subwordu). Snazime sa, aby toto slovo nejak zapadalo do pred-
chadzajiceho textu.

Kazdé takéto slovo oznacme ako podobné slovo. Slovo, ktoré bolo vygenerované
v povodnom texte a teraz ho nahradzame, oznacime ako zamienané.

Podobné slova vyberame z 10 najpravdepodobnejsich slov na dani poziciu
v texte (kvoli konzistentnosti so Subword distribution v . To robime preto,
aby sme zariadili, Ze to nie st len Iubovolné slova, ale aby zapadali do kontextu
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celého textu (o ¢o sa postard GPT-2 model tym, Ze ich zaradi medzi najlepsich
10 v pravdepodobnostnej distribucii). Idealne by bolo, ak by tieto podobné slova
mali v texte rovnaki rolu (ideédlne, ak by to slovo malo rovnaky slovny druh a
gramatické kategorie, aby néslednd veta davala zmysel).

To sa snazime docielit tak, ze vygenerujeme vsetky mozné vety, kde zamienany
subword nahradime podobnym slovom a vsetky tieto vety vlozime do online na-
stroja s nazvom MorphoDiTa (popisanom v . Na tomto nastroji zapneme task
Tag, ktory nam ku kazdému slovu vrati jeho morfologicki znacku (tag). Za po-
dobné slova nasledne povazujeme len tie slova, ktoré dostant rovnakt znacku ako
zamienané slovo.

Vypocty tentokrat nebudu prebiehat na vsetkych dvojiciach subwordov. Roz-
hodli sme sa, ze vytvorime dalSie restrikcie pre podobné slova. Dovodom, preco
sme tak urobili, je hlavne rychlost vypoctov a ich celkovy pocet. Predpokladame,
ze pre niektoré subwordy nema zmysel robif vypocty, nakolko by pravdepodobne
nezohravali rolu pri generovani nasledujicich subwordov zo sémantického hla-
diska.

2.4.1 Pocditanie zavislosti

Zavislost medzi subwordmi v tomto mdéde znamend relativny rozdiel medzi
povodnou pravdepodobnostou vyhodnocovaného subwordu a priemernou pravde-
podobnostou vyhodnocovaného subwordu cez podobné slova. Pocita sa takto:

avg — original__probability

original__probability

kde . . . .
o, simalar__probability;
avg = ;
s

kde s je pocet podobnych slov

Vysledok tohto vzorca sa eSte upravi na hodnoty v rozmedzi (-1) — 1 (funkciou
numpy.clip()) a potom sa nastavi farba stitku a aj jej nepriehladnost (opacity),
kde kladné hodnoty dostani modru farbu a zaporné cerven.

2.4.2 Restrikcie pre zamienany subword

Vypocty pre zamenu subwordov sa nezakladaju, ak 1 subword nepredstavuje
celé slovo (s moznou medzerou pred slovom). Dévodom je, Ze sa snazime subword
zamenif za iny subword, ktory zapada do predchdadzajiceho kontextu. Zamienanie
subwordov za iné nemusi davat vzdy zmysel.

Pre priklad si vieme predstavit generovanie vlastnych mien. Jedno z fiktivnych
miest, ktoré sme pouzili pre generovanie textov, bolo , Gransbury Woods“. To-
kenizer toto meno rozdeli na Gr/ans/bury. Pri zamienani by sme mohli zamenit
prvy subword (uprostred vety by to bolo , Gr®), ale mohli by sa tam vyskytnut
aj iné slova, ako napriklad ,, woods“, , sea“ alebo ,, forest“, ¢im by sme po
zamene dostali celkom nezmyselné slova ako ,,woodsansbury Woods*.

Dalsie vypocty, ktoré preskakujeme, nastavaji, ked zamieriany subword zo-
hrava vo vete rolu neplnovyznamového slova alebo ¢islovky. Tieto slova nemusi
byt vzdy rozumné nahradzaft inymi slovami s rovnakym slovnym druhom hlavne
vtedy, ked generujeme v anglickom jazyku. Prikladom moézu byt | prepositional

26



verbs“ (predlozkové slovesa, ako napriklad ,give up“ alebo ,agree with“). V ta-
kychto slovach nie je vzdy mozné nahradit predlozku inou tak, aby mala veta
vyznamovo zmysel.

Cislovky sice vyznam ako taky nest, ale otdzka je, aky maji vplyv na vetu a
generovanie textu, ak by sme casto len nahradili jedno ¢islo inym. Nejaky vplyv
moze mat napriklad storocie (17. a 18. storocie — 17th and 18th century), v tomto
pripade sa ale ¢islovka skladd z dvoch subwordov (,17“ a ,th*) a tym padom sa
nekvalifikuje medzi mozné podobné ani zamienané slova (pretoze slovo sa sklada
z dvoch subwordov).

Dosledkom toho je, ze v tomto moéde jeden zamienany subword je vzdy jedno
slovo a pojmy subword a slovo maji v kontexte tohto médu rovnaky vyznam.

2.4.3 Podrobny priklad

Pre tento priklad predpokladajme, ze kazdé slovo a interpunkcia v texte pred-
stavuju jeden subword a medzery patria k slovam za nimi. Predstavme si, Ze by
model vygeneroval text: ,Zleteli orly z Tatry, tiahnu na podolia, ponad vysoké
hory, ponad rovné polia*. My by sme chceli vediet, ako ovplyvnuje slovo ,,, orly“
slovo . podolia “.

Pozrieme sa na to, akym slovam dal model najvyssie pravdepodobnosti pri
generovani slova ,, orly“. Mézu to byt slova réznych slovnych druhov, hlavne
pri tak kratkom vstupnom texte. Zistime, Ze najvyssie pravdepodobnosti dostali
slova ,, jorly“, . havrany“, . sykorky“, | cierne“ a . sme“.

Vygenerujeme vety s tymito slovami (,,Zleteli orly z Tatry...“, Zleteli havrany
z Tatry...“, ,Zleteli sykorky z Tatry...“, Zleteli Cierne z Tatry..., ,Zleteli sme z
Tatry...“) a pozrieme sa na ich part-of-speech tag vygenerovany online néstrojom
MorphoDiTa (popisanom v kapitole .

Zistime, zZe rovnakt morfologickt znacku v texte ako ., orly* vratila Morpho-
DiTa aj pre vety so slovami ,, havrany® a ,, sykorky“.

Modelu siete GPT-2, ktory ma rovnaké parametre ako ten, ktory vygeneroval
cely text, teda predlozime vstup ,,Zleteli havrany z Tatry, tiahnu na“ a budeme
sledovat, akt pravdepodobnost priradi slovu ,, podolia“. Potom to isté spravime
pre vstup ,,Zleteli sykorky z Tatry, tiahnu na“.

Nakoniec si este vypocitame priemernt pravdepodobnost slova ,, podolia“ cez
vsetky podobné Slové[]

2.4.4 Vizualny priklad

Priklad spustenia tohto médu v nasom vizualizatore je uvedeny na obrazku
2.4] Na grafe vpravo mézeme vidief, aké ostatné podobné slovd sa vygenerovali
pre subword ,, American“ (zvyrazneny zelenou farbou). Pravdepodobnost pre
vygenerovanie subwordu ,, British“ (zvyrazneného zltou farbou) je sice najvacsia,
ale pre dalsie podobné slovd stéle dosahuje vyse 50 % pravdepodobnost.

IMbézeme ocakévat, ze samotny druh vtactva nebude mat nejaky velky efekt na destindciu
tiahnutia, takze v tomto pripade by sme asi nemohli ocakdvat nejaky zaujimavy vysledok.
Priklad je uréeny hlavne na ukazku réznych slovnych druhov, ktoré mézu byt v danom kontexte
vygenerované a ako z nich filtrujeme podobné slova.

27



B GPT-2 Visualizer - [m} X

File
The United States Declaration of Independence was
R . R . ratified in the year 1776. This was not the only
The United States Declaration of Independence was ratified in historical event that happened in this year: at that time
the American revolution from George Washington to

= = c John Adams started (March to April 1776).
the year 1776. This was not the only historical event that ( g )
The history of Independence Day in the United States is
very interesting.

happened in this year; at that time the American revolution from

H A - - Generate
George Washington to John Adams started (March to April 17 -1 1
76) () Subword distribution

@] Missing word dependency
@] Missing sentence dependency
© Replacing subword dependency

The history of Independence Day in the United States is very

If the subword 'American’ was changed to similar
interesting. words, the probability of ' British' would be:

American 0.72

On November 4th, 1776, American troops entered into conflict

with the British army, who were in control over the government, . _D o

as well as India. It was a major event, which took place during

this year. It meant that for the first time, the British had the ot _D .
1 8

power that they wanted to impose on Europe: the British

Empire. This is very amazing on the human level; people were
French

=
w
&

very angry when this occurred,
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80

Obrazek 2.4: Ukazka mdédu Replacing subword dependency v nasom programe.
Vstup do siete bol: |, The United States Declaration of Independence was ratified
in the year 1776. This was not the only historical event that happened in this
year, the year“, mdzeme vidiet Replacing subword dependency pre vygenerovany
subword ,, British“. Na grafe vpravo sledujeme, ako sa meni pravdepodobnost
vygenerovania tohto subwordu, ak sa subword ., American“ zameni za podobné
slova.
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3. Popis programu na vizualizaciu

3.1 Celkova architektira programu

7 dizajnovej stranky je celd vizualizacnd aplikédcia zaloZzend na miernej obmene
navrhového vzoru MVC (Model-View-Controller). Koncept MVC sa ¢asto vyuziva
ako architektiira webovych aplikécii (Leff a Rayfield, 2001)). Takato aplikacia sa
deli na 3 logické cCasti:

o Model, ktory udrziava data a logiku programu;

« Pohlad (v texte dalej budeme pouzivat origindlne pomenovanie View), ktory
zobrazuje informacie;

« Radic (v texte dalej uz len ako Controller), ktory vyhodnocuje a spracovava
vstup pouzivatela.

Pri dizajne aplikacie sme sa inspirovali tymto konceptom a tri hlavné kom-
ponenty aplikdcie sme nazvali Analyzér (pre konzistenciu anglického nazvoslovia
budeme dalej pouzivat vyraz Analyser), View a Controller.

Analyser sme sa snazili navrhnit ¢o najjednoduchsie, s ¢o mozno najvseobec-
nejsim API a logiku vlozili do Controller komponenty. Controller dostane pouzi-
vatelsky vstup, ktory vyhodnoti a jednotlivymi poziadavkami si (aj s pomocou
modov) vyskladd od Analyser komponenty informdcie, ktoré predd View na zob-
razenie.

e ™\ f
Analyser Controller View
= Modes =

Obrazek 3.1: Hlavna myslienka architektiry

Nasim pociato¢nym cielom bolo mat ¢o najviac oddelené vsetky 3 hlavné kom-
ponenty programu, aby mohli byt v pripade potreby ¢o mozno najjednoduchsie
zamenitelné. Tito zamenitelnost komponent dokonca aj vyuzivame, pretoze sme
v ramci prace vytvorili aplikdciu bez pouzivatelského rozhrania, nazvanu Cont-
roller NoGUI, ktora je ur¢end iba na spustanie vypoc¢tov na vypocetnych centrach
a clustroch. Jej jedind funkcnost je, Ze vygeneruje alebo analyzuje zadany text na
vstupe s pouzitim danych parametrov a spusti export do suboru, ktory nakoniec
pojde jednoducho zobrazit pomocou funkcie Import. Viac o tejto funkcionalite je
v kapitole {4| (Pouzivatelsky manuél).

Controller NoGUI teda dokaze tplne zamenit Controller komponentu s vy-
uzitim vsetkych modov, ale bez vyuzivania View komponenty.
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Jednotlivych komponent je v programe este viac. Mame komponentu Tag-
ger urceni na REST API komunikaciu s nastrojom MorphoDiTa a komponentu
ImportExport, ktord je oddelend od Controller komponenty a vyuziva jednotlivé
mody na Import z logu do vizualizatora a export do logu.

Celkova architektira aj s jednotlivymi podcastami komponent sa nachadza
na obrazku [3.2

Analyser View

PyQts
qui.py —generated

TFGPT2LMAModel GUI
Controller

[N

v Modes [

Y Subword
PyQts
Missing word dependency
{TFGPTZLMHeadMDdeI !l settings py 9 generated

() Missing sentence dependency v

s >

Replacing subword dependency

4

Import/Export
Tagger

N /"

Obréazek 3.2: Celkova architektira programu (obrazok vo vysSom rozliseni je
sucastou Prilohy . Dvojité ¢iary znazornuju komunikaciu medzi hlavnymi
komponentami, jednoduché ¢iara ukazuje komunikéciu konkrétnej podcasti kom-
ponenty s inou komponentou alebo podcéastou, sipky znazornujua dedi¢nost a uka-
zujui vzdy smerom k rodic¢ovi.

Cely zdrojovy kod je pisany v jazyku Python, niektoré automaticky generované
casti pouzivatelského rozhrania vytvorené v programe @t Designer maju iné pri-
pony. Aktualizovany zdrojovy kod sa nachadza na adrese https://gitlab.mff.
cuni.cz/siposd/gpt2-visualizer a je pristupny verejnosti.

3.2 Analyser

Analyser je komponenta, ktora obaluje dany GPT-2 model a spristupnuje
API pre jednotlivé poziadavky od modelu (ako napriklad generovanie vystupného
textu pre vstupny text, analyza daného textu, ...).

Analyser pracuje s pouzitim kniznice tensorflow, ¢o znamena, ze podporuje
len modely vytvorené v tejto kniiniciﬂ

Na zaciatku si tato komponenta vytvori tokenizer a model na zaklade vstup-
ného parametra pri volani programu. Tokenizer aj model sa vytvoria zavolanim
statickej metédy from_ pretrained(), ktora ako parameter berie bud ndzov modelu
z dostupnych modelov v API od Hugging Faceﬂ alebo cestu k adresaru, kde sa
nachédza tokenizer aj model (viac v [4.1]).

!Otvorenie modelov vytvorenych s pomocou kniznice pytorch je mozné miernou tipravou
zdrojového kédu v sibore analyser.py, kde v metéde setup() sa do oboch volanych metdd pridd
parameter from_ pt=True. Toto spravanie nie je uplne odladené a otestované, preto nie je ani
podporované.

Zhttps://huggingface.co/models
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s N

Analyser

TFGPT2LMAModel

A |

TFGPT2LMHeadModel
(transformers)

A J

Obréazek 3.3: Bliz§f pohlad na komponentu Analyser. Sipka zna¢i dedenie vlast-
nosti a je nasmerovana k rodicovi.

Trieda tokenizerov, ktora sa vytvara, je klasicka GPT2Tokenizer trieda. Mo-
del sa ale vytvara ako instancia triedy TFGPT2LMAModel. Tato triedu sme
vytvorili v programe ako jednoduché rozsirenie triedy TFGPT2LMHeadModel z
open-source zdrojového kodu kniznice transformers od Hugging Face. Jediny roz-
diel oproti pévodnej triede je v metéde _ generate_no__beam search(). Zmena
v tejto metdde oproti povodnej nastala v troch riadkoch, kde sa pozerame, ci
nam nebol predany argument s nazvom wanted_output do kwargs, a ak ano, tak
prepisujeme vygenerovany token prislusnym tokenom z wanted_ output.

Tento princip vyuzivame hlavne pri analyzovani textu (pri generovani to nepo-
trebujeme). V analyzovani textu chceme, aby model zistil presné hodnoty skére
a pravdepodobnosti pre jednotlivé tokeny, ale nasledne chceme, aby na vystup
vygeneroval token, ktory sa ndm pri vypoctoch zide (napriklad presne ten, ktory
vygeneroval ndhodne nejaky z modelov GPT-2 predtym a my chceme tento text
analyzovat).

3.3 View

Komponenta View sa stara o zobrazovanie jednotlivych tdajov na obrazovke.
Mame dve obrazovky v nasom programe: Vizualizdtor (alias hlavnd obrazovka
programu) a Settings (obrazovka na nastavenie parametrov programu). Viac o
pouzivani a vzhlade obrazoviek je napisané v dalsej kapitole, presnejsie v sekcii
4.2l

Dizajn oboch obrazoviek je navrhnuty v aplikacii Qt Designer, ktora izko spo-
lupracuje s kniznicou PyQt5 pouzivanou v programe. Tieto obrazovky vytvorili
a vygenerovali subory gui generated.py a settings generated.py, ktoré ostali bez
zmeny po generovani.

Zmeny a nejaké doplnenia (ako napriklad obsluhovanie signélov alebo nastave-
nie predvolenych hodnot) su vytvorené v triedach GUI a Settings, ktoré dedia od
automaticky vygenerovanych tried vytvorenych vo vyssie spominanych suboroch.
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View

PyQt5
= gui.py —» generated
GUI

PyQt5
— settings.py — generated
Settings

Obréazek 3.4: Blizsi pohlad na komponentu View. Sipka znaci dedenie vlastnosti
a je nasmerovana k rodic¢ovi. Jednoducha ¢iara znac¢i komunikaciu medzi jednot-
livymi podcastami.

3.3.1 Obrazovka vizualizatora

Obrazovka vizualizatora (v triede GUI) obsluhuje vSetky vstupy, ktoré zadava
pouzivatel (napr. pisanie textu, klikanie na tlacidla, klikanie na hlavné menu ...).
Navyse k tomu obsahuje tato obrazovka potrebné API na spravne zobrazovanie
jednotlivych stcasti pouzivatelského rozhrania. Mame tu metédy na zobrazova-
nie vystupného textu rozdeleného do subwordov, zobrazovanie farebnych stitkov
nad subwordmi, kreslenie grafov aj nastavovanie primérnej a alternativnej farby
jednotlivych subwordov.

3.3.2 Obrazovka Settings

Obrazovka Settings dostava momentalne nastavenia parametrov pre model
GPT-2, ktoré zobrazi ako predvolené hodnoty pri spusteni obrazovky. Ak spravi
pouzivatel nejaké zmeny a potvrdi ich, tato obrazovka ich zaznamena a informuje
o nich hlavni Controller komponentu.

3.4 Controller

Controller je najzakladnejsia cast programu. Spaja View komponentu s Ana-
lyserom a urcuje, ¢o sa bude vykonéavat a ako.

Ako je podrobne popisané v nasledujicej kapitole v sekcii funkcnost pro-
gramu sa deli na 2 ¢asti: ziskanie generovaného textu a samotna analyza zavislosti.
O obe tieto Casti sa stard tato komponenta.

Na obrazku mozeme vidief hlavnt myslienku celkovej architektry pro-
gramu. Z komponenty Controller do Analysera vedu 2 cesty, jedna je priama,
to je ziskanie generovaného textu a jeho spracovanie (o to sa stard nastavenie
hlavného médu — Generate alebo Analyse vo View). Druhd cesta vedie cez kom-
ponentu Modes, ktora robi analyzu zavislosti.

Smerom View — Controller sa v tejto komponente nachadzaju metody na
obsluhovanie jednotlivych tlacidiel a funkcionalit na obrazovke, konkrétne:
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« kliknutie na tlacidlo Generate/Analyse,
e zmena aktualneho modu,

e zmena parametrov pre generovanie vystupu modelu GPT-2 cez obrazovku
Settings,

« klikanie na subwordy a farebné stitky nad nimi,

o Import a Export volby.

Smerom Controller — View obsahuje tato komponenta metody na:

o vyplnenie vstupno-vystupného pola vystupnym textom z komponenty Ana-
lyser,

o vytvaranie tlacidiel subwordov na obrazovke na zaklade vystupu z kompo-
nenty Analyser,

o vytvaranie farebnych stitkov s farbou predpocitanou v aktudlnom maéde,
o kreslenie grafov na zaklade vypoctu v aktudlnom mode,

 vyfarbovanie tlac¢idiel subwordov na zlto (primarna farba) alebo na zeleno
(alternativna farba) tak, ako ur¢i aktualny maéd,

« resetovanie hlavnej obrazovky (napriklad pri novom generovani na zaklade
vstupu).

Tato komponenta sa taktiez stard aj o viacvlaknovost, aj ked v tejto verzii
funguje aplikacia zatial na maximalne dvoch vldknach stcasne. Vypocéty médov
funguju v inom vldkne ako v tom, ktoré sa stara o responzivitu hlavnej obrazovky.
Je zakazané z pouzivatelského pohladu vytvarat viac vypoctov naraz.

V dalsej verzii aplikacie je cielom sparalelizovat vypocty este viac, aby mali
este vyssi potenciél byt rychlejsie (minimélne pri volani exportu, kde je potrebné
vypocitat zavislosti medzi vSetkymi dvojicami subwordov vo vsetkych médoch).

Controller navyse obsahuje cache (triedy Cache), ktory si uklada vypocty
jednotlivych médov, aby nebolo potrebné robif rovnaky vypocet viackrat.

3.5 Moabdy

Mody st komponenty programu, ktoré sa staraji o analyzu spravania daného
GPT-2 modelu. Cely princip moédov je nastaveny tak, aby bolo jednoduché nejaky
mod odobrat alebo pridat novy.

Kazdy mod dedi od triedy Mode, ktord definuje nejaké zédkladné spravanie
kazdého modu, napriklad metody na kliknutie na subword alebo farebny Stitok
(button_ click(), resp. label click()), metédu na exportovanie, inicializatni me-
tédu _ init_ () a pod.

Taktiez mame triedu ModesManager, ktora priraduje jednotlivym moédom ich
radio volbu na pouzivatelskom rozhrani a pridava ich do zoznamu modov pre
Controller.
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Ak by sme chceli vytvorit novy mod, tak potrebujeme len vytvorit novu triedu,
ktora bude dedit od triedy Mode a tento moéd potom potrebujeme zaregistrovat
v ModesManager (navyse by bolo idedlne spravit dpravy na obrazovke, napr.
vytvorit novii rddio moznost $pecidlne pre tento méd). Nakoniec je este potrebné
spravne vytvorit import tak, aby sa nam pri importe naplnila pamat datami
rovnako ako pri pouzivani programu alebo pri exporte.

Existujice mody méame Styri, kazdd mé ini myslienku a funkciu pri analyze,
blizsie popisané si v predchadzajicej kapitole [2]

3.6 Controller NoGUI

Tato komponenta je Specidlne vytvorena pre predpocitanie exportu na vy-
pocetnom clusteri alebo inych externych miestach, ktoré nepodporujia otvaranie
pouzivatelského rozhrania. Controller NoGUI simuluje pracu Controller kom-
ponenty pri zavolanom exporte, ako vstup pozaduje okrem GPT-2 modelu aj
nastavenie parametrov (konfiguraciu) pre tento model a vstup pre model. Viac o
spustani tejto Casti programu je v [4.5

Controller NoGUI nacita vstupnu konfiguraciu a vstup pre GPT-2 a po pre-
pocitani vstupu Analyser komponentou zavola Export na jednotlivych médoch.

— Modes —

Analyser Controller NoGUI

-

Obréazek 3.5: Architektira pre aplikaciu Controller NoGUI

3.7 Tagger

Tagger komponenta je zlozena z dvoch tried: TextTokenizer a Morphodita-
Tagger. Hlavnou tlohou tejto komponenty je REST API volanie MorphoDiTy na
potrebntt tilohu (viac o tomto ndstroji v [LF)).

Text Tokenizer je trieda, ktora vola Tokenize task na dany text, ktory sa triede
preda. Vystupom je delenie textu na jednotlivé vety. Trieda si precita vystup
od MorphoDiTy (v notécii JSON) a prevedie ho na pole textovych retazcov, v
ktorom je kazda veta jedna polozka.

Téato trieda je volana mdédom Missing sentence dependency a poziadanad o
jednorazové rozdelenie vystupu modelu na jednotlivé vety.

Trieda s nazvom MorphoditaTagger vola Tag task v MorphoDiTe na chceny
text. MorphoDiTa vrati zoznam slov rozdelenych do viet a ku kazdému slovu jeho
part-to-speech tag. MorphoditaTagger je pouzivanad v méde Replacing subword
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dependency, kde ju pouzivame na oznackovanie moznych podobnych slov. Viac o
tomto pouziti v [2.4]

3.8 Import/Export

Import/Export je komponentou programu, ktord sa stard o spravny import zo
siboru a aj export do stiboru. Export len vytvara spravne pomenovanu zlozku,
kde sa bude dany export zapisovat.

Na zaciatku exportu je vzdy cely vystupny text, nasledovany prazdnym riad-
kom a pod nim retazcom <end of generated text>. Potom nasleduje dalsi prazdny
riadok a po nom su vypisané zakédované subwordy z tohto vystupného textu a
nasleduju jednotlivé mody svojim nazvom a exportom.

O tuto cast sa staraju jednotlivé mody samostatne pomocou metédy export(),
pretoze export v nasom programe zahina najprv vypocitanie vSetkych dosial ne-
existujucich dat do cache a az nasledne vypisanie kompletnych dat pre dany méd
do suboru na export.

Import spédtne zacina tak, ze si prezrie exportovany subor a najde refazec
<end of generated text>. Tento refazec bol vybrany tak, aby mal model GPT-
2 ¢o najnizsiu pravdepodobnost toto klucové slovo vygenerovat samostatne. Pri
importe nés zaujima hlavne ta cast suboru, kde sa nachadzaju jednotlivé kody
subwordov. Tie sa nac¢itaju a pouzije sa GPT2Tokenizer na ich dekédovanie.

V stbore potom nasleduji exporty jednotlivych médov. Kazdy méd ma od-
lisna Struktaru pre export, pretoze kazdy mod funguje inak. Preto je v tejto kom-
ponente import pre kazdy mod napisany rucne. Pri importe si aplikicia uklada
vSetky precitané data do paméte (cache), aby bolo nésledne mozné vo vizualiza-
tore vsetko zobrazovat aj bez vypoctu.

Zaciatok suboru, ktory vygeneroval export a je nasledne mozné importovat
(vSetky parametre st pri tomto priklade nastavené na predvolené a pouzity je
model gpt2-medium) je mozné vidiet na obrazku .
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[t was a foggy morning in the Gransbury woods when Dory
started seeing strange things. At first , it seemed that
Dory wasn’t quite at the end of the rainbow: she’d
seen something moving about on the other side of the
road, so she wondered if it was Dory again. But then,
what would that look like?

As she approached closer , she realized she could make out
a dark cloud hovering above the grass and bushes. She
glanced toward where Dory

<end of generated text>

[1026 373 257 19558 1360 3329 287 262 1902 504 10711 16479
618 360 652 2067 4379 6283 1243 13 1629 717 11 340
3947 326 360 652 2492 470 2407 379 262 886 286 262
27223 25 673 1549 1775 1223 3867 546 319 262 584 1735
286 262 2975 11 523 673 14028 611 340 373 360 652 757
13 887 788 11 644 561 326 804 588 30 198 198 1722 673
10448 5699 11 673 6939 673 714 787 503 257 3223 6279
33627 2029 262 8701 290 37413 13 1375 27846 3812 810

360 652]

__ SUBWORD DISTRIBUTION

1026;0;[1026];[1]
373:2:[338(318|373|468]1595|561(481[460(2492[2331];
[0.5623]0.1421]0.1266]0.0271]0.0118(0.0114]0.0093|
0.0079]0.0065|0.0052]
957:0;[257|262(407]281|655]635(588|691]530[477];
[0.1356(0.0543(0.0328(0.0291[0.0198(0.0181[0.0166|
0.0148(0.0121]0.012]
19558:10;[845(922|1049[1263|890[4950|1310(2495|1643]
1256/19558];[0.032]0.0258]0.0253|0.0154]0.0129]|0.0126]
0.0121]0.0119]0.0115[0.011]|9.433637¢—05]

Obrazek 3.6: Priklad export logu. Na zaciatku sa nachadza cely vystupny text,
nasledovany prazdnym riadkom a pod nim refazcom <end of generated text>.
Nasleduje vypis kédov pre jednotlivé zakdédované subwordy z tohto vystupu a
potom jednotlivé médy s ndzvom a ich vlastnym exportom. Pre Subword dis-
tribution ide o kéd vygenerovaného subwordu, poradie tohto subwordu, zoznam
kédov 10 najpravdepodobnejsich subwordov (4 ten vygenerovany, ak nie je v
tejto desiatke) a nakoniec pravdepodobnosti tychto subwordov.
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4. Pouzivatelsky manual

Program je urceny na vizualizaciu spravania jazykového modelu GPT-2 na
vygenerovanom texte v anglickom jazyku. Konkrétne, viacerymi sposobmi sledu-
jeme to, ako sa menia pravdepodobnosti pre prave generovany subword na zaklade
predchéadzajicich subwordov (prostrednictvom maédov).

Text moze byt vygenerovany priamo po zadani vyzvy (angl. prompt) vybra-
nym modelom GPT-2 (hlavny méd — Generate) alebo mézeme do textového pola
zadat uz vopred vygenerovany text (hlavny méd — Analyse). Navyse je mozné
zavolat import na uz spocitané data (viac v sekcii Import .

4.1 Spustenie

Pre spustenie je potrebné mat zariadenie, ktoré spliia poziadavky (tie su viac
popisané na konci kapitoly v sekcii 4.6 (Poziadavky)). Ak takéto zariadenie mate
aj so spravnou verziou jazyku Python (odporucame verzie 3.8-3.9), instalovanie
jednotlivych balickov je jednoduché, pretoze vSetky (aj so spravnymi verziami)
s popisané v subore requirements.tzt. Pre samotnu instalaciu je potom teda uz
len potrebné do prikazového riadku napisat:

pip install -r requirements.txt

Vizualizdtor je nasledne mozné spustit jednoducho spustenim siboru cont-
roller.py ako skriptu v jazyku Python. Spustenie cez prikazovy riadok by mohlo
vyzerat nasledovne:

python controller.py

4.1.1 Zoznamenie sa s programom

Pre prvé zozndmenie sa s programom odportcame zapnut aplikaciu a vyskusat
si import. V zlozke logs mame uz predpocitané niektoré celé exporty.

Pracu s uz predpocéitanymi datami odporicame preto, lebo vizualizator bude
okamzite reagovat na vSetky vstupy pouzivatela (pri generovani a analyze bude
kvoli dodatoénym vypoctom odozva dlhsia).

Program sa zapne, ako je uz popisané na zaciatku sekcie, zapnutim suboru
controller.py v jazyku Python. Ak sa nachddzame v danej zlozke, tak prikaz by
mal vyzerat nasledovne:

python controller.py

Pre dalsi postup odporicame nasledovat navod v sekcii 4.3.3]

4.1.2 Parametre pre vizualizator

Pri spusteni je mozné zadat jeden parameter, a tym je Specificky GPT-2 model.
Ten je mozné uviest cestou k stiboru, kde sa dany model nachadza, alebo nazvom
modelu v kniZnici transformers. Nazvy modelov pre GPT-2 st (v zatvorke sa
nachddza pocet hlav attention) (Hugging Face, [2022)):
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gpt2 (12),

o gpt2-medium (24),

gpt2-large (36),

Ak sa program zavold bez parametra, predvoleny model je gpt2-medium. Pre
iny model je spustenie cez prikazovy riadok nasledovné:

python controller.py gpt2

Podmienky pre spustenie vlastného modelu

V programe podporujeme aj volanie vlastného modelu. To sa 1iSi od volania
podla nazvu jedného z modelov, ktoré maja huggingface vo svojom API (popisané
vyssie).

Priklad spustenia programu s vlastnym modelom:

python controller.py cesta/k/adresaru/s/modelom

Cesta k adresaru moze byt aj relativna. V tomto adresari sa musia nachadzat
subory:

o tokenizer.json,
« config.json,

e vocab.json,

e 1merges.txt a

o tf _model.h5 (samotny model, ale ¢itatelny pre kniznicu Tensorflow, iné
modely nebudu fungovat, program hladd presne tento nazov).

4.2 Popis obrazoviek

Program obsahuje 2 obrazovky — hlavni obrazovku vizualizatoru a obrazovku
na nastavenie parametrov (tzv. Settings obrazovka). Pociatond obrazovka pri
zapnuti programu je hlavna obrazovka.

4.2.1 Hlavna obrazovka vizualizatoru

Tato obrazovka sa zobrazi po nacitani modelu GPT-2 zo vstupu a az ked
je vSetko pripravené pre vypocty. Obrazovku je mozné vidiet na obrazku [4.1]
Najdolezitejsie casti st ocislované.

Ocislované casti st:

1. Hlavné menu (momentalne obsahuje len moznost File).

2. ,Subword sekcia“: Zobrazuje text, ktory je vystupom modelu GPT-2 roz-
deleny do prislusnych subwordov.

38



10.

11.
12.

. Vstupno-vystupné pole: Do tohto pola sa zadava text, ktory je vstupom do

modelu a po vypoctoch sa tam objavi vystupny text modelu.

Sekcia pre grafy: V tejto sekcii sa zobrazi graf generovany prislusnym méo-
dom.

. Sekcia pre zvolenie médu: Obsahuje prepinacie tlacidlo, ktorym vieme zvolif

mod.

Tlac¢idlo Generate/Analyse: Toto tlacidlo spusti generovanie alebo analyzu
podla toho, aky hlavny méd generovania je zvoleny.

Neaktivny subword: Na tento subword nie je mozné kliknuf, neprebehli pren
vypocCty (nastdva len ak sa text generoval cez Generate, tieto subwordy si
vstupom pre tento mod).

Aktivny subword: Na tento subword je mozné kliknut.

. Farebny stitok: Tento Stitok ukazuje podla legendy (10) zavislost vyhodno-

covaného subwordu (11) na subworde pod $titkom.

Legenda pre farebné stitky: Legenda ukazuje farebny prechod pre jednot-
livé zavislosti, zaporna zavislost znaci, ze subword ovplyviiuje generovanie
vyhodnocovného subwordu (11) negativne, kladné zavislost ukazuje pozi-
tivne ovplynovanie pravdepodobnosti vyhodnocovaného subwordu. Vypocet
tychto farieb je rozdielny pre jednotlivé mody a tento vypocet je viac popi-
sany v kapitole

Vyhodnocovany subword.

Pravdepodobnost vyhodnocovaného subwordu v danom moéde je v grafe
oznacend inou (zelenou) farbou.

Hlavné menu

Hlavné menu mé v Case pisania prace len jednu volbu, a to je File menu. T4
maé Styri sekcie a spolu pat moznosti (tie je mozné vidiet na obrazku . Tri z
tychto moznosti maju priradeni klavesovu skratku z hlavnej obrazovky.

Moznosti st:

1.
2.

Settings: otvori Settings obrazovku (kldvesova skratka Ctri + Shift + 5),

Generate: prepne hlavny méd generovania programu na Generate (klavesova
skratka C'trl + G),

Analyse: prepne hlavny méd generovania programu na Analyse (Ctrl +

Shift + G),

. Export: zapne exportovanie dat pre vygenerovany text na hlavnej obrazovke

(ak tam nie je ziaden vygenerovany text, ni¢ sa nevykond),

. Import: spusti dialégové okno pre vyber siboru, ktory sa naimportuje do

programu (ak to nie je sibor v spravnom forméte, vypise hldsku do prika-
zového riadku).

39



W1 GPT-2 Visualizer

6 2 3

pr—

( It was a foggy morning in the Gransbury Woods when Dory
started seeing strange things. At first, Dory believed it was
a fairy-tale scene. She thought that if she turned around,
she would see @ man in flowing robes, carrying a basket.
She didn't believe it, but what would happen if she stayed
in the tree line and looked to the bottomn of her tree? Would
it be dark just below where she was standing? She quickly
turned around and locked out her

7
I{wag a foggy morning in the Gransbury Woods when Dory
8
started seeing strange things. At first, Do it was a

fai%-tale scene. She thought that if she turned around, she

I _-11
10
would see a man in flowing robes, carrying . She didn't

5 6

believe it, but what would happen if she stayed in the tree line

(o] Missing word dependency

Q Missing sentence dependency

(_) Replacing subword dependency 4
below where she was standing? She quickly turned around and N

If the subword ' man' wasn't in the text,
looked out her the distribution of ' basket' would be:

() subword distribution
and looked to the bottom of her tree? Would it be dark just |

golden
@ket u.uaﬁ
white | 0.023
large | 0.023
sword _ 0.023
broom | 0.021
huge [N 0.018
small | 0 .017
beautiful _U.UIS
long [N 0.015

0.000 0.010 0.020 0.030 0.040 0.050

Obrazek 4.1: Hlavna obrazovka vizualizatora

4.2.2 Nastavenie parametrov

Parametre predané vybranému modelu GPT-2 sa daji nastavit na obrazovke
Settings. 7 hlavnej obrazovky sa tam dostaneme tak, ze vyberieme v menu na
hlavnej obrazovke File — Settings alebo na OS Windows stla¢ime klavesovi
skratku C'trl + Shift + S.

Nézvy tychto parametrov st podobné nazvom parametrov, ktoré sa modelu
GPT-2 predévaji, s miernymi vizualnymi zmenami. Prvé pismeno je kapitalizo-
vané a znak , “ je nahradeny medzerou, teda napriklad parameter s nazvom
,max_length® je prepisany na ,Max length®.

V hlavnom moéde Generate sa predavaju vSetky parametre, v hlavnom mode
Analyse sa parameter ,Max length® ignoruje.

Na obréazku [1.3) mézeme vidiet, ako tato obrazovka vyzera.

Popis parametrov a ich vyznam

o Maz length: Maximalna dlzka sekvencie na generovanie.

o Temperature: Hodnota pouzita na skalovanie pravdepodobnosti dalsieho to-
kenu. Nizsia hodnota znamend menej ndhodnosti pri generovani, model teda
bude viac deterministicky a pri vybere bude este viac preferovat slova s

vysSou pravdepodobnostou (Isozaki, 2019).
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File
Settings Ctrl+Shift+5

Generate Ctrl+G
&  Analyse Ctrl+5Shift+G

Export...

Import

Obrazek 4.2: File menu na hlavnej obrazovke

o Top p: Ak je tato hodnota nastavend na ¢islo mensie ako 1, tak do gene-
rovania sa vyberie maximalny pocet najpravdepodobnejsich tokenov, ktoré
spolu ddvaji mensiu pravdepodobnost, ako tato hodnota (ak je Top p = 1,
nevykonava sa ziadny takyto vypocet, hodnota vacsia ako 1 nedava zmysel,
pretoze to je stcet pravdepodobnosti).

Napriklad, ak by sme mali Top p = 0,95 a pravdepodobnosti pre generovanie
v slovniku by boli 0,6, 0,3 a 0,1; do generovania by sa zvolili len prvé 2 slova
(pretoze 0,6 + 0,3 < 0,95, ale 0,6 + 0,3+ 0,1 > 0,95).

o Repetition penalty: Parameter pre penalizaciu opakovane vygenerovanych
tokenov. Ak je hodnota rovna 1, ziadna penalizacia sa neaplikuje. Vyssia
hodnota penalizuje opakovane generované tokeny. Tato penalizacia je na-
modelovana podla ¢lanku Ctrl: A conditional transformer language model
for controllable generation (Keskar a kol., [2019).

Tento ¢lanok navrhuje presny sposob, akym sa penalizuji neddvno vygene-
rované tokeny a prichadza aj s presnym vzorcom, ktory upravuje pravde-
podobnost generovania takychto tokenov.

o Top k: Pocet tokenov s najvyssou pravdepodobnostou, ktoré si model necha
na tzv. ,top-k-filtering“. Urcuje pocet slov s najvyssou pravdepodobnostou,
z ktorych bude model vyberat dalsi token (subword).

o Length penalty: Exponencidlna penalizacia na dizku generovanej sekvencie.
Ak je hodnota mensia ako 1, model sa snazi generovat kratsie sekvencie. Ak
je hodnota vyssia ako 1, model sa snazi generovat dlhsie sekvencie.

o Do sample: Ak je parameter (zacCiarkavacie policko) zvoleny, vykon4 sa sam-
pling (ndhodny vyber vazeny podla pravdepodobnosti), inak sa len deter-
ministicky vyberie token s najvyssou pravdepodobnostou.

Popisy tychto parametrov st prelozené z dokumentéicie v zdrojovom kdde
metddy generate z kniznice transformers, ktori nase modely GPT-2 pouiivajfﬂ
(Hugging Face, 2022).

GPT-2 model vo vnutri pracuje s tokenmi, ktoré tokenizer prelozi na jednotlivé
subwordy.

Presny zdrojovy kéd s popisom metédy generate() je mozné najst na https://github.
com/huggingface/transformers/blob/3e8d17e66d223e681a08272351368ab077560d1d/
src/transformers/generation_tf_utils.py#L402
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B | Settings ? x

Max length 100 =
Temperature 1,00 =
Top p 1,00 =
Repetition penalty 1,00 =
Top k 50 =
Length penalty 1,00 =
Do sample

Obrazek 4.3: Obrazovka pre nastavenie parametrov (Settings)

4.3 Pouzitie

Funkcnost programu sa deli na 2 ¢asti: ziskanie generovaného textu a samotna
analyza zavislosti. Ziskat generovany text mozeme 3 sposobmi:

 text modzeme vygenerovat pomocou vizualizatora (viac v sekcii 4.3.1]),

» mozeme zadat uz vygenerovany text z externych zdrojov (napriklad, ak ndm
text generuje ind aplikdcia alebo online GPT-2 generator) (viac v 4.3.2]),

« modzeme pouzit import nejakého stboru, ktory bol exportovany nasim pro-
gramom, teda vSetky informéacie boli vopred predpoc¢itané (viac v 4.3.3)).

Nésledne zacina druha cast, ktorou je analyza zavislosti. T4 je bez ohladu na
generovany text stale rovnaka.

4.3.1 Generovanie textu zo vstupu

Tento sposob ziskania generovaného textu je asi najjednoduchsi, pretoze sa
da vykonat priamo v v nasej aplikacii. Najprv potrebujeme prepnit predvoleny
hlavny mod z Analyse na Generate, to vieme spravit kliknutim do File menu
na hornej liste aplikacie a zvolenim Generate. Tejto ¢innosti je na operac¢nych
systémoch Windows priradena klavesova skratka C'trl + G.

Nasledne potrebujeme vybraf spravne parametre generovania. Na to si potre-
bujeme otvorit obrazovku Néstroje (Settings, popisana v sekcii, to je mozné
urobif vybranim File — Settings na hornej liste (alebo na OS Windows kléveso-
vou skratkou Ctrl + Shift + S). Pri generovani sa nas tykaji vsetky parametre
(blizsie popisané v[1.2.2).

Nakoniec ostava zadat vpravo hore do textového pola vstup pre GPT-2 model.
Dolezité je, aby bol tento text kratsi ako parameter Max Length nastaveny na
obrazovke Settings. Vstup prechadza cez tokenizer (popisany v sekcii o kbdovani
textu — , ktory rozdeli vstup na jednotlivé subwordy. Ak zadavame vstup v
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angli¢tine, tak pocet subwordov je priblizne rovny poctu slov a interpunkénych
znamienok na vstupe, niektoré slova (hlavne vlastné mend), mozu byt rozdelené
do viacerych subwordov. Obvykle pri klasickej Max Length nastavenej na hodnotu
okolo 100 a viac postacuje zadat na vstup jednu-dve kratsie vety a zaciatok dalsej
(idedlne menej ako 30 slov, chceme, aby to vygenerovalo aj nejaky text, nie len
par slov).

Vypocet sa nasledne zacne kliknutim na tlac¢idlo Generate pod textovym
polom. Kym vypocet prebieha, tlacidlo Generate je zoSednuté.

Priklad pouzitia
1. Spustime controller.py,
2. v hlavnom menu (na hornej liste) vyberieme File — Settings,
3. zmenime Max Length na 125, Top p na 0,85 a Repetition penalty na 1,05,
4. potvrdime kliknutim na tlacidlo Ok,
5. v hlavnom menu vyberieme File — Generate,

6. do textového pola vpravo hore zaddme text: The highest-paid Norwegian
limousine driver of all time,

7. spustime kliknutim na Generate.

4.3.2 Analyza vopred vygenerovaného textu

Tento spbsob sa hodi hlavne vtedy, ak mame vygenerovany text z inych zdro-
jov a zaujimalo by nas, preco sa takto vygeneroval.

Analyza je predvoleny hlavny mod, takze nie je potrebné ho nastavovat. Ak
sme ale predtym pouzivali Generate mod, tak Analyse je mozné nastavit podobne,
bud File — Analyse, alebo klavesovou skratkou C'tri+ Shift+G na OS Windows.

Nésledne je potrebné nastavit parametre, tie sa nastavuji podobne ako pri
generovani textu, File — Settings alebo Ctrl + Shift + S (pre OS Windows).
V tomto okne néas nezaujima prvy parameter Max Length, pretoze ten sa vzdy
nastavi podla textu na vstupe. Je ale velmi dolezité nastavit ostatné parametre
presne tak, ako boli nastavené v case generovania. Obrazovka Settings ukazuje
vsetky parametre tak, ako s predvolené v kniznici transformers pre generovanie
textu, takze ak hodnotu pre nejaky z parametrov nepozname, s velkou pravde-
podobnostou ide o predvolenti hodnotu.

Nakoniec ostava zadat vopred vygenerovany text do textového pola vpravo
hore. Je potrebné si byt isty, ze tento text vygeneroval dany model GPT-2 pocas
jedného generovania, pretoze GPT-2 vie vygenerovat maximalne 1024 subwordov,
¢o je maximum, ktory nas model dokaze zobrat, dlhsie texty program nevezme.

Vypocet sa zacne kliknutim na tlacidlo Analyse pod textovym polom. Ak
tam to tlacidlo nie je, ale je tam tlacidlo s napisom Generate, tak pravdepodobne
nastala chyba v prvom kroku a je potrebné nastavif hlavny mod na Analyse.

Vypocet je v tomto pripade len simulacia behu GPT-2, kde sa modelu zada
prvy subword textu, nasledne sa ulozi skére, ale namiesto vybrania ndhodného
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alebo najlepsieho subwordu sa tam vniti dalsi subword v texte. Tymto dosi-
ahneme to, ze vieme, nad akymi subwordmi model ,rozmyslal® pri generovani
povodného textu, ale vzdy zvolime subword, ktory zvolil povodny model pri ge-
nerovani. To znamend, ze tento sposob je deterministicky a na rovnakom vstupe
vzdy vrati rovnaky vysledok, ak sa nastavia vsetky parametre spravne.

Priklad pouzitia

V zlozke logs sa nachadzaju niektoré uz vopred vygenerované export logy.
Kazdy log zac¢ina celym vygenerovanym textom, takze pre vyskusanie tohto spo-
sobu zobrazenia dat nie je potrebné generovaf externym sposobom vlastny text.

Najjednoduchsi sposob pouzitia vyzerd nasledovne:

1. spustime controller.py,

2. otvorime si zlozku logs a subor generated__log.tzt, z ktorého si vykopirujeme
vsetky riadky zo zaciatku az po riadok s textom <end of generated text> a
stubor zavrieme,

3. vo vizualizatore nakopirujeme tento text do textového pola vpravo hore,
4. klikneme na Analyse.

Poznamka: V tomto pripade mozeme vynechat krok o nastavovani paramet-
rov, pretoze export log v sibore generated__log.tzt je vygenerovany s predvolenym
nastavenim parametrov.

4.3.3 Import

Import je treti zo sposobov, ako sa da ziskat generovany text do vizualizatoru
a k analyze. Tento sposob vyzaduje export log vygenerovany tymto programom
(viac o exporte v . Vyhodou tohto spdsobu zobrazenia dat je celkova rych-
lost, pretoze data uz su vypocitané a my ich len zobrazujeme. To znamena, ze
data sa do par sekund zobrazia a vSetky kalkulacie sa uz len nacitavaju.

Importovanie export logu do aplikacie urobime jednoducho zvolenim cez File
— Import na hornej liste. Otvori sa nam dialégové okno prieskumnika, ktoré od
nas ocakava cestu k export logu, tzn. je potrebné najst a vybrat konkrétny log,
ktory chceme importovat. Po zvoleni stiboru sa zac¢ne tento stibor importovat.

Priklad pouzitia

V zlozke logs sa nachadzaju niektoré uz exportované logy, ktoré si vieme naim-
portovat a vyskusat, ako funguju. Stubory analysed_log.txt a generated_log.txt st
vyexportované z hlavnych moédov Analyse, resp. Generate. Tieto stibory st priamo
vygenerované nasim programom, a to tak, ze najprv sa zadal vstup pre generova-
nie textu, prebehol export a nasledne sa na vygenerovanom texte zavolala analyza
textu a export. Tieto sibory by preto mali byt velmi podobné a je mozné na nich
demonstrovat rozdiely medzi generovanim a analyzou bez toho, aby sme museli
robif na pocitaci nejaké vypocty.

Konkrétny priklad pouzitia vyzera nasledovne:
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1. spustime controller.py,
v hlavnom menu (na hornej liste) vyberieme File — Import,

v dialégovom menu otvorime zlozku logs,

= W

vyberieme z nej Tubovolny stibor (napriklad analysed_log.txzt) a klikneme
na tlac¢idlo Otvorit.

4.3.4 Analyza zavislosti

Analyza zavislosti prebieha rovnako bez ohladu na to, ako ziskame generovany
text. Tato cast zacina, ked sa na lavej strane obrazovky zobrazi generovany text
vo forme tlacidiel, na ktoré je mozné kliknit. Napravo hore, v poli pre vstup, sa
objavi vygenerovany text na kopirovanie.

Najprv si zvolime mod, v ktorom chceme analyzovat. Mody je mozné zvolif
na pravej strane pod polom urcenym na vstup. Mdéd sa aktivuje kliknutim na
jeden z klikatelnych subwordov, nésledne nastava vypocet analyzy pre vybrany
subword vo vybranom mode. Tento vypocet nastava vzdy len raz pre kazda dvo-
jicu subword-méd, nasledne sa ulozi do cache, odkial sa budu vypocitané infor-
macie v pripade potreby vytahovaf.

Kazdy moéd méa dve mozné ¢innosti: bud zobrazi farebné stitky nad niektorymi
z predchadzajucich subwordov, alebo zobrazi v pravej dolnej casti graf. Ak méd
zobrazi farebné stitky nad subwordmi, na tie je mozné kliknuf a prevedie sa dalsi
vypocet.

Pozor, ak sa nasledne vyberie iny méd, tak sa vSetky farebné stitky deaktivuju
a nebude mozné na nich kliknit. Pre informacie z tohto vypoctu je opat potrebné
zvolit povodny méd a vybrat pévodne pocitané slovo.

Priklad pouzitia
1. Spustime controller.py,
v hlavnom menu (na hornej liste) vyberieme File — Import,
v dialégovom menu otvorime zlozku logs,
vyberieme z nej sibor generated log.txt a klikneme na tlacidlo Otvorif,

vpravo pod textovym polom vyberieme Missing sentence dependency,

SR

na lavej strane, kde su tlacidla, klikneme na tlacidlo so slovom hovering v
predposlednom riadku (nad jednotlivymi vetami vyssie by sa mali zobrazit
farebné stitky a slovo hovering by sa malo prefarbit na zlto),

7. klikneme na modry Stitok nad prvou vetou (vpravo dole by sa mal zobrazit
graf a celd prva veta by sa mala prefarbif na zeleno),

8. teraz zvolime na pravej strane méd Subword dependency a klikneme na slovo
glanced na konci predposledného riadku (malo by sa zvyraznit slovo glanced
a na pravej strane by sa mal zobrazit graf ukazujtci 10 najpravdepodobnej-
sich slov z pravdepodobnostnej distribiicie pri generovani tohto subwordu,
spolu s tym, akt pravdepodobnost malo vygenerovanie slova glanced).
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Poznamka: Popis toho, ¢o znamenaju farebné stitky v ktorom modde a co
ukazuju jednotlivé grafy je rozpisany v sekcii (Popis jednotlivych médov).
Moéze sa to medzi jednotlivymi modmi lisit.

4.3.5 Export

Dalsou, separatnou funkcionalitou programu je export. Export prebicha v
dvoch krokoch. Najprv sa zada vypocet udajov z kazdého modu a nasledne sa
vsetky data pre kazdé slovo plus tidaje o vystupe modelu zapisu do stuboru.

Mody si vsetky vypocty prevedené vo vizualizatore ukladaju do vlastnej casti
cache. Pri zavolani exportu sa vSetky nevyplnené data z cache vyplnia (napriklad
data pre subword, na ktory sme neklikli). To je dévod, preco sa po tspesnom
exporte uz nezakladaju ziadne vypocty a program zobrazuje vsetky tidaje hned.

Priklad pouzitia
1. Spustime controller.py,
2. v hlavnom menu (na hornej liste) vyberieme File — Generate,

3. do textového pola vpravo hore zaddme text: The highest-paid Norwegian
limousine driver of all time,

4. spustime kliknutim na Generate,
5. pockame, kym sa vygeneruje text a zobrazi sa v lavej casti vizualizatora,

6. v hlavnom menu vyberieme File — Export, ¢im zapneme exportovanie.

Predvolené nastavenie generovania textu je na 100 subwordov, export pocita
vsetky data, ktoré sme schopni ziskat pre kazdy z moédov. To by znamenalo vyse
10 000 separatnych cyklov modelu (za cyklus modelu povazujeme generovanie
dalsieho slova; experimentédlne sme zistili, Ze to je t4 ¢asovo najnarocnejsia faza),
¢o na menej vykonnych pocitacoch moze trvat aj vyse hodiny.

Preto maju export funkcie v jednotlivych médoch celkom dokladny vypis
stucasného stavu exportu na prikazovy riadok, takze by sme mali byt stéle schopni
urcit, v akom stadiu sa export priblizne nachadza.

Format exportovaného stiboru

o Na zaciatku suboru je vzdy vystupny text z modelu, presne tak, ako sa mu
predal, resp. ako si vygeneroval.

o Vystup vzdy konéi prazdnym riadkom a textom <end of generated text>.

o Nasleduje presné rozlozenie textu na subwordy, ktoré stu predstavované svo-
jim indexom v tokenizeri oddelené medzerou a celé obalené do hranatych
zatvoriek (napr. [1026 373 257 19558 1360 3329)).

o Potom prichadzaju exporty jednotlivych médov, kazdy mod zacina kluco-
vym refazcom. Mody st v poradi:
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1. Subword distribution,

2. Missing word dependency,

3. Missing sentence dependency a
4. Replacing subword dependency.

Poznamka: Vystupny text z modelu moze obsahovat tplne lubovolni kombi-
naciu vselijakych znakov v kddovani Unicode, takze vzdy existuje nejaka sanca, ze
model pri generovani vygeneruje prazdny riadok a za nim text <end of generated
text>, ¢im by sa znemoznil spravny import takéhoto stiboru. Pre minimalizaciu
tejto pravdepodobnosti sme vybrali prave retazec <end of generated text>, v
beznom modeli by sa tento retazec rozdelil do Siestich subwordov, ¢o je v nasom
prostredi celkom vela. Hlavne, ak uvazime, ze modely kvoli rychlosti pri nahod-
nom generovani pomocou samplingu, vyberaju nasledujtce slovo len z Top K slov
s najvyssim skére (Top K je predvolene nastavené na 50). Vo vacsine pripadov sa
subword < nevyskytuje takto vysoko.

Navyse sme sa snazili vymysliet text, ktory pre nas dava zmysel, ale model
by mohol preferovat v mohutnej véacsine pripadov iné subwordy, napriklad </en-
doftext/>, ¢o je znacka pre token, ktory sa pouziva pri uc¢eni GPT-2 tokenizera
a znadi, ze dalej uz text nepokracuje. Refazec </endoftext/> sa nachddza celkom
¢asto na webe (hlavne, ked sa spomina GPT-2), ¢o znamen4, Ze sa urcite naché-
dzal aj v nejakych testovacich datach pre tieto modely (raz ndm ho pri testovani
jeden z modelov dokonca vygeneroval v textovej podobe). Takze je predpoklad,
ze aj ked sa vygeneruje znak <, tak distribicia pre nasledujici subword bude s
vysokou pravdepodobnostou obsahovat tento stubor alebo dalSie vyrazy, modelu
zname z testovania.

Ukazkové logy sa nachddzaju v zlozke logs a vsetky maju forméat blizsie po-
pisany v sekcii [3.8 Forméat je potrebné precizne dodrzat kvoli importu, kazda
zmena moze export log poskodif natolko, zZe ho nebude mozné importovat do
programu.

4.4 Popis jednotlivych médov

Mody st sposoby, ktorymi mdzeme sledovat zavislosti generovania jedného
subwordu na inom subworde, ktoré sa v texte uz nachadza. Kazdy mod ma
naimplementované svoje spravanie po kliknuti na tlacidlo so subwordom (pri-
marna funkcia) a po kliknuti na nejaky zo zafarbenych obdlZnikovych &titkov
nad subwordmi (sekundarna funkcia).

4.4.1 Subword distribution

Subword distribution je ten najjednoduchsi z médov v projekte. Tento mdd si
uchovava subword a jeho pravdepodobnost pre 10 najpravdepodobnejsich subwor-
dov na danej pozicii v texte. Ak sa vygenerovany subword nenachddza v tejto de-
siatke, tak sa prida na koniec aj so svojou pravdepodobnostou, takze nakoniec sa
tam nachadza 11 parov udajov. Pravdepodobnost subwordov je dana skore, ktoré
subword dostal po poslednej softmax vrstve modelu, zaokrihlena na 4 desatinné
miesta (ak to takto obsahuje prvu platnu ¢islicu, teda pravdepodobnost je vicsia
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ako 0,0001). Pri generovani (ak je zapnuty sampling) ndhodne vyberie jedno zo
subwordov vazene podla pravdepodobnosti, ktord im bola priradend?

Kliknutie na subword

Po kliknuti na subword sa na pravej strane zobrazi graf, ktory ukazuje 10
najpravdepodobnejsich subwordov a pravdepodobnost vygenerovaného subwordu
(ak sa toto slovo nenachddza medzi desiatimi najpravdepodobnej$imi) pre danu
poziciu v texte.

Kliknutie na farebny stitok

Tento méd nevyfarbuje stitky nad subwordmi, takze tato funkcionalita nema
zmysel.

4.4.2 Missing word dependency

V' Missing word dependency mdde sledujeme, ako sa meni rozmyslanie mo-
delu v zavislosti od pritomnosti jednotlivych subwordov. Pozorujeme teda, ako
sa zmeni pravdepodobnost vygenerovaného subwordu (a aj pravdepodobnostna
distribticia pre dany subword), ak nejaky z predchadzajicich subwordov z textu
vynechame.

V tomto mode si uchovavame tdaje pre kazda dvojicu subwordov v texte,
taktiez si pre kazdy subword ulozime aj jeho pévodni pravdepodobnost.

Udaje, ktoré si pre kazdu takato dvojicu slov ukladame st pravdepodobnost
vyhodnocovaného subwordu a distribucia 10 najpravdepodobnejsich subwordov a
vygenerovaného subwordu (podobne ako pri Subword distribution (v sekeii [4.4.1]
vyssie).

Motivacia, preco sme zvolili tento méd, je vysvetlend v kapitole [2.2]

Kliknutie na subword

Po kliknuti na subword sa spusti vypocet vsetkych moznych viet, kde je tento
subword v tlohe vyhodnocovaného subwordu. Vygeneruju sa teda vstupy do mo-
delu, kde si rolou chybajiceho subwordu prejde kazdy subword nachadzajici sa v
texte pred tym, na ktory sme klikli.

Pre kazdu takito dvojicu si zistime pravdepodobnost vyhodnocovaného sub-
wordu, ak ten chybajici bol zo vstupu do modelu vynechany. Ttato pravdepodob-
nost porovname s povodnou pravdepodobnostou vyhodnocovaného subwordu pri
generovani povodného textu.

Rozdiel tychto dvoch pravdepodobnosti potom pouzijeme na vytvorenie fa-
rebného stitku nad chgbajicim subwordom. Ak je tento rozdiel kladny, zafarbi

2V praxi to funguje este o trosku zlozitejsie, modelu sa déva parameter Top K, ktory uréuje
kolko najvyssie hodnotenych subwordov prechddza do samplingu, kde sa im prepocita pravde-
podobnost tak, aby dokopy tieto subwordy mali pravdepodobnost 100 % a potom sa vykon4
sampling (ndhodné vybranie jedného subwordu vézené podla pravdepodobnosti). Robi sa to
kvoli celkovej rychlosti samplingu. Nas program ale pouziva ti prvotne vygenerovanu pravde-
podobnost.
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sa Stitok na cerveno. Ak je rozdiel zaporny, zafarbi sa na modro. Nepriehlad-
nost farby (angl. opacity) je uréend velkostou rozdielu. Cim vicsi rozdiel, tym
nepriehladnejsia farba.

V ramci vypoctu sa vyhodnocovany subword prefarbi na zlto.

Kliknutie na farebny stitok

Farebny stitok nad subwordom ukazuje, ako sa zmenila povodna pravdepo-
dobnost vyhodnocovaného subwordu (zafarbeného na zlto), ak by sa chgbajici
subword (pod danym farebnym stitkom) v generovanom texte nenachddzal.

Kliknutim na takyto farebny stitok sa spusti funkcia, ktorda ndm na pravej
strane ukaze graf podobny grafu zo Subword distribution médu. Ukaze nam 10
najpravdepodobnejsich subwordov a vyhodnocovany subword aj s ich pravdepo-
dobnostami, ked chybajici subword je vynechany.

Hlavnou myslienkou je ukazat, nad ktorymi subwordmi model GPT-2 uvazuje
a aki vahu im priklada, ak je konkrétny subword vynechany.

V ramci vypoctu sa chybajici subword z dat v grafe zafarbi na zeleno.

4.4.3 Missing sentence dependency

Missing sentence dependency funguje velmi podobne ako mdéd Missing word
dependency. Jediny rozdiel je, Ze namiesto slov vynechavame celé vety.

Moéd teda sleduje zmenu v skére vyhodnocovaného subwordu, ak by niektora
z predchadzajicich viet (ozna¢me ju ako chybajica veta) na vstupe do modelu
chybala.

Pri behu moédu si uchovavame idaje o dvojici veta-subword, kde veta sa vzdy
nachédza v texte pred subwordom. Udaje, ktoré si uchovdvame, si tiez podobné
minulym sekcidm: pravdepodobnost vyhodnocovaného subwordu a distribucia 10
najpravdepodobnejsich subwordov a vygenerovaného subwordu.

Motivacia za zvolenim tohto médu je popisand v sekeii [2.3]

Kliknutie na subword

Po kliknuti na subword sa spusti vypocet vSetkych moznych platnych dvojic
veta-subword pre dany subword. Vypocet neprebieha, ak je vyhodnocované slovo
v prvej vete alebo ako prvé slovo druhej vety.

Pre kazdua takito dvojicu si zistime pravdepodobnost vyhodnocovaného sub-
wordu, ak odstranime zo vstupu do modelu chybajicu vetu. Rozdiel tejto prav-
depodobnosti a povodnej pravdepodobnosti vyhodnocovaného subwordu potom
pouzijeme na vytvorenie farebného stitku nad vsetkymi subwordmi patriacimi do
chybajicej vety.

Ak je tento rozdiel kladny, stitok sa zafarbi na Cerveno, ak je zaporny, zafarbi
sa na modro. Nepriehladnost je opat urcend velkostou rozdielu tychto pravdepo-

.....

Na konci vypoctu sa vyhodnocovany subword zafarbi na zlto.
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Kliknutie na farebny stitok

Kliknutim na farebny stitok sa spusti funkcia, ktora na pravej strane zobrazi
graf s podobnou logikou, ako ten v Missing word dependency (odkaz na farebny
stitok). Ukaze sa 10 najpravdepodobnejsich subwordov a vyhodnocovany subword
aj s ich pravdepodobnostami, ak chybajica veta chyba.

Hlavnou myslienkou je ukézat, nad ktorymi subwordmi model GPT-2 pre-
mysla, ak by sa v texte neukdzala celd jedna veta (ale text pred aj po nej ostal
nedotknuty).

Na konci vypoctu sa cela chybajica veta z dat v grafe zafarbi na zeleno.

4.4.4 Replacing subword dependency

Replacing subword dependency je najzlozitejsi mod v programe. Slova na
vstupe do modelu nahradzame inymi slovami, ktoré zohravaja podobnu rolu vo
vete (maji podobny part-of-speech tag ) a nasledne sledujeme zmenu v prav-
depodobnosti nasledujucich subwordov. Tieto slova oznacujeme ako podobné slova
(danému zamierianému slovu).

Motivacia za vytvorenim tohto médu, aké slova sa volia a ako urcujeme, akym
slovnym druhom vo vete dané slovo je, je popisand v [2.4]

Podobne ako v Missing word dependency si uchovavame tdaje o dvojiciach
subwordov. Subword nachadzajici sa v texte skor oznac¢me za zamienany subword,
ten druhy nazvime vyhodnocovanym subwordom.

Konkrétne tdaje, ktoré si uchovavame, st podobné subwordy, ktoré sme zame-
nili za zamienany subword a ich efekt na vyhodnocovany subword, teda aku prav-
depodobnost ma vyhodnocovany subword, ak sa v texte namiesto zamienaného
subwordu nachadza iny. Taktiez si este ulozime povodnu pravdepodobnost vyhod-
nocovaného subwordu a priemernt pravdepodobnost vyhodnocovaného subwordu
cez vstupy obsahujice nové subwordy, ktoré sme pri zamienani pouzili.

Kliknutie na subword

Po kliknuti na subword sa spusti vypocet pre vSetky mozné vstupy, kde sa
tento subword nachédza v tlohe vyhodnocovaného subwordu. Pre kazdy subword
nachédzajici sa vo vygenerovanom texte skor sa skontroluje, ¢i je dany subword
platnym zamieriangm subwordom podla restrikeif (popisanych v[2.4.2). Ak nie je,
tak sa vypocet preskoci, inak pokracuje dalej.

Po vypocte dostaneme zoznam podobnych slov, ktorymi sme nahradili za-
mienany subword, spolu aj s pravdepodobnostou vyhodnocovaného subwordu pre
kazdu takuto zamenu.

Vypocitame si priemernt pravdepodobnost cez podobné slova a ti porovname
s povodnou pravdepodobnostou vyhodnocovaného slova pri pévodnom generovani
(so zamienanym slovom).

Ak je rozdiel tychto dvoch pravdepodobnosti kladny, stitok nad zamienanym
subwordom zafarbime na cerveno, v opac¢nom pripade na modro. Nepriehladnost
farby (opacity) je uréend velkostou rozdielu, ¢im vacsi rozdiel, tym sytejsia (ne-
priehladnejsia) je farba.

V ramci vypoctu sa vyhodnocovany subword prefarbi na zlto.
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Kliknutie na farebny stitok

Farebny stitok nad subwordom ukazuje, ako by sa v priemere zmenila pévodna
pravdepodobnost vyhodnocovaného subwordu, ak sa zamienany subword zamenil
za niektoré z podobnyjch slov.

Kliknutim na takyto farebny stitok sa spusti funkcia, ktorda v pravej dolnej
Casti obrazovky zobrazi horizontilny stipcovy graf. Tento graf ukazuje vSetky
podobné slova a pravdepodobnost vyhodnocovaného subwordu s danymi slovami,
ked nahradili zamienany subword.

Hlavnou myslienkou grafu je ukéazat, ako sa meni myslenie daného modelu
GPT-2 nad konktrétnym slovom v zavislosti od toho, aké slovo je pouzité v texte
pred tym.

V ramci vypoctu sa zamienany subword zafarbi na zeleno.

4.5 Pocitanie exportu bez uzivatelského rozhra-
nia

Program taktiez obsahuje dalsi spustitelny sibor v jazyku Python s ndzvom
controller _nogui.py. Tento sibor je vytvoreny sSpecidlne na vytvaranie export
logov bez vizualizicie. Je urCeny pre vacsie modely (gpt2-large, gpt2-zl) a pre
pocitanie na vzdialenych prostrediach (servery, vypocetné clustre a pod.).

Cielom stuboru je oddelit vypocet naroc¢ny na zdroje od samotnej vizualizacie
pomocou export logu, ktory je po vygenerovani mozné importovat do vizualizéru
(odkaz na import).

Subor funguje nasledovne:

1. nacita konfiguraciu a vstup, zisti hlavny mod, v ktorom ma prebiehat vy-
pocet (Generate/Analysis) a pripravi model GPT-2,

2. spusti hlavny méd s danymi parametrami,

3. na vysledku spusti export, ktory ulozi do zlozky logs.

4.5.1 Pouzitie

Na vstupe st ocakavané dva parametre, treti je volitelny:

1. vstupny konfigurac¢ny subor obsahujtci parametre pre model GPT-2,
2. vstupny text,

3. (volitelny) model GPT-2.

Signatira stiboru je teda nasledovna:

python controller_nogui.py path/config.txt path/input.txt
[modelname |modelpath]
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Priklady pouzitia

V zlozke configs si pripravené nejaké zakladné konfiguracné stibory pre ana-
Iyzu (posledné pismeno je a) aj generovanie (posledné pismeno je ¢). Rovnako st
v zlozke prompts pripravené vstupy do GPT-2 modelu, ich nazvoslovie je podobné
tomu pri konfiguraciach. Oba tieto druhy stiborov st len priklady a je mozné ich
pouzit ako sablénu pre vytvorenie vlastnych konfiguracii a vstupov pre modely
GPT-2.

Konkrétne priklady pouzitia st nasledovné:

> python controller nogui.py configs/configa.txt
prompts/promptal.txt

> python controller_nogui.py configs/configg.txt
prompts/promptgl.txt gpt2

4.6 Poziadavky

Program je vypracovany z vacsej casti v jazyku Python, dolezité pouzité kniz-
nice su:

o NumPy a TensorFlow, pouzité na matematické vypocty;
o PyQtH, pouzitd na vytvorenie a pracu s obrazovkami;
o requests, pouzitd na REST API volania;

o transformers od Hugging Face (Hugging Face, [2022)), ktord obsahuje jazy-
kové modely GPT-2 a implementovany tokenizer pouzité v tomto projekte.

Obrazovky boli vytvorené v programe Qt Designer.

Program by mal byt spustitelny na vSetkych zariadeniach, ktoré dokazu na-
instalovat vsetky potrebné kniznice, ktoré su popisané v stubore requirements.txt.
Aj napriek tomu odportcame pouzit Python v major verziach 3.8 alebo 3.9.

Program je vyvinuty a plne otestovany na operacnom systéme Windows, ktory
je odporucany pre spustenie programu. Testy prebiehali aj na OS Linux a aj na-
priek tomu, ze vSetky testy uspeli, neodporic¢ame program spustat na tomto
operacnom systéme, nakolko program nebolo mozné plne otestovat v tomto pro-
stredi.

7 hardvérového hladiska musime pocitat s tym, ze do RAM je potrebné ulozit
vypocty pocas behu programu a podla nastavenia tensorflow sa musi cely model
neurénovej siete nacitat bud do RAM, alebo na graficku kartu.

Zakladné modely z kniZnice transformers maji velkost od 1 GB (gpt2) az
do 5,8 GB (gpt2-xl). Samotné vypocty by ani pri najvi¢som moznom vypocte
nemali presahovat 400 MB. Dovodom je, ze GPT-2 vie vygenerovat maximalne
1024 subwordov (podslov) pocas jedného generovania a vstup do modelu sa pocita
do tohto poctu (viac v sekeii [1.2).

Pre plnu funkcionalitu teda odporicame pouzit zariadenie s aspon 8 GB RAM
alebo 4 GB RAM + 8 GB GPU.
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5. Analyza

5.1 Popis analyzy

Analyzu, ktort sme vykonavali na nasej vizualizacnej aplikacii, mozeme na-
zvat zakladnou analyzou, kde viac ako samotné modely GPT-2 sme skimali me-
t6dy predstavené v kapitole [2] (Metédy) — médy nasej aplikacie. Aj napriek tomu
vieme vytvorif par hypotéz aj o GPT-2.

Pri analyze sme pouzili 43 vygenerovanych textov na modeli GPT-2 Medium.
Tieto texty sme vygenerovali zo Styroch roznych uvadzacich textov pre model
(angl. prompiﬂ), pri ktorych bola snaha printitit model, aby generoval r6zne druhy
literarnych zanrov.

5.1.1 Parametre

GPT-2 Medium dostal vzdy rovnaké parametre pre generovanie. VSetky az
na dve boli nastavené na predvolené hodnoty, vynimku tvorila Max length (ma-
ximélna dizka generovania, po ktorej ma model prestat), ktord sme nastavili na
150 a Top p (obmedzuje ndhodny vyber tokenov), ktoré sme nastavili na 0,95.
Vsetky parametre (aj s predvolenymi hodnotami) st blizsie popisané v kapitole
4.2.2

Maximalnu dizku generovania bolo potrebné nastavit, pretoze inak by model
mohol generovat text dlhy az 1024 subwordov, ¢o by samo o sebe trvalo vyse 6,5-
krat dlhsie. Tri zo styroch nasich médov robia vypocty kvadraticky (zdvislost sa
vypocitava medzi vsetkymi dvojicami slov), tieto vypocty by trvali vyse 20-krét
dlhsie.

Parameter Top p ovplyviiuje ndhodny vyber tokenov nasledovne: do sam-
plingu (vazeného nahodného vyberu) vybera len najpravdepodobnejsie tokeny s
celkovym suc¢tom nizsim ako Top p. Tento parameter sme nastavili preto, aby
sampling neznizoval kvalitu generovaného textu. Od tohto je aj predvolene na-
staveny parameter Top k na 50 — tento parameter urcuje, kolko najpravdepodob-
nejsich tokenov sa vybera do samplingu. Top p sme nastavovali pre pripady, ked
si je model celkom isty svojim generovanim a najpravdepodobnejSiemu tokenu
priradi pravdepodobnost vyse 95 %. Tato situdcia moze nastat napriklad pri ge-
nerovani porovnani (napr. less than — mensi ako), v angli¢tine nie je v takomto
kontexte pre slovo ,than* vela synonymnych slov. Ak by sme Top p nenastavili,
tak by existovala mala pravdepodobnost, Ze sa vygeneruje iné slovo ako ,than®,
napriklad ,then“ (v preklade ,potom®). To je ¢asta chyba v anglictine a je velka
pravdepodobnost, ze model sa pri uceni stretol aj s touto kombinéciou.

Aj takato mald pravdepodobnost moze mat potom dopad na vSetky nasleduj-
uce generovania a model potom moze posobit az prilis nahodne.

5.1.2 Prompty

Modelu GPT-2 Medium sme predkladali jeden zo Styroch osobne vymyslenych
promptov a z nich sme vygenerovali 43 textov, ktoré sme pouzili pre tuto analyzu.

Vo zvysku textu budeme pouzivat anglicky vyraz prompt.
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Vsetky tieto texty sa nachadzaju v zlozke calculated logs. Sibory maju priponu,
s ¢islom promptu (napr. - 01.txt).

Prompt 01

It was a foggy morning in the Gransbury Woods when Dory
started seeing strange things. At first , it

It was a foggy morning in the Gransbury Woods when Dory started seeing]
strange things. At first,

Tento prompt je zékladnym promptom, ktory pre analyzu pouzivame. Je to
prompt, ktoré sme pouzili na vygenerovanie export logov pre import v zlozke logs
— generated_log.txt a analysed log.txt. Zaroven sa tento prompt (a text vygene-
rovany s nim) nachddza aj v zlozke prompts ako prompty, ktoré je priamo mozné
predat programu Controller NoGUI (popisanom v na priame generovanie
export logov bez uzivatelského rozhrania.

O modele GPT-2 Medium sme sa dozvedeli, ze takyto vstup mu staci na to,
aby vyvodil, Ze mé generovat pribeh. Pribehy boli dejovo rézne, mierne sa zvyknu
lisit aj v literarnom zanri — niektoré texty sa zameriavaji na monstra a fiktivne
postavy, iné sa zas vydali strasidelnou cestou a hovoria o smrti a kostiach visiacich
zo stromu.

Tento prompt je zloZeny z 23 subwordov, takze novo vygenerovany text ma
127 subwordov, ¢o niekedy ani nepokrylo tvodnu cast pribehu. Uz z tejto casti
je mozné odvodif, aky literdrny zaner sa model snazi generovaf.

Ako priklad si mozeme ukéazat tento text:

[t was a foggy morning in the Gransbury Woods when Dory
started seeing strange things. At first , it was the
eerie sound of cars driving by. But over the next 3
weeks, Dory and her family began to notice strange
things occurring at night. A very familiar sight they
observed was that mysterious lights which looked like
those seen on the side of the road. This would persist
for weeks. Within the month, the first sighting was of
a white owl hovering in the trees and a

Na tomto texte vidime, ze vygenerovany text ma jasné ¢rty pribehu. Ide sice
len o ivod, ale uz v nom sme vnoreni to temnej atmosféry slovami ako eerie sound
(desivy zvuk), mysterious lights (zdhadné svetld) alebo strange things (zvlastne
veci). Slovné spojenie strange things je priamo skopirované z promptu.

Prompt 02

"I didn’t mean it to be like this. It happened so fast. I
told him. It has to stop. Finally, he

Tento prompt sme vytvorili ako kratky prompt zlozeny z viacerych viet. Hlav-
nym dovodom bolo vyskisat moéd Missing sentence dependency, pretoze ten pra-
cuje s celymi vetami. Cielom bolo vytvorit prompt, ktory bude obsahovat vécsie
mnozstvo kratkych viet s domnienkou, ze sa model mozno prida a budeme moct
skumat, ako daleko nastavaju zavislosti.

o4



Tento prompt je zlozeny z 28 subwordov, ktoré tvoria styri celé vety a piatu
uvadzaji. Tento prompt sme nechali vygenerovat 11-krat pre potreby analyzy.

Vysledné generovania neukazuji na jeden konkrétny literdrny zaner. Zo sty-
roch nami testovanych promptov boli vysledky v tomto najviac réznorodé. Nie-
kedy to znelo ako ¢lanok z novin, inokedy model vytvoril pribeh.

Problémov s tymto promptom moze byt viacero. Prvé vety nam v podstate
nehovoria ni¢, pretoze sa odkazuju na zadmeno ,it“ (to), ktoré v danom kon-
texte moze znamenat ¢okolvek a model GPT-2 si velmi rdd ndhodne domysli pri
generovani, ¢o ,to“ znamend. Vysledky to potvrdzuji, mélokedy vidime vyssiu
zavislost na prvych vetach, pretoze text ako taky dava zmysel aj bez nich.

Mozno by model bez posledného slova v prompte generoval zaujimavejsie
texty, pretoze sa tam to slovo mozno az tak nehodi.

Ako priklad jedného generovania modelu s tymto promptom si mézeme ukéazat
tento text:

"I didn’t mean it to be like this. It happened so fast. I
told him. It has to stop. Finally, he gave in and
accepted his fate.'

It is an incredibly moving and touching story. I could go
on forever about what he is trying to do. I don’t need
to. What I do need to know is, if you love someone and
you want your life to improve, then stop hurting them.

As this situation has made me feel , especially about my
parents, I realize just how valuable family members are
Just as one of my cousins passed away earlier this
year. My mother, my sister and my brothers are the ones
who always comfort me when things are going poorly and
keep me focused

Prvé, ¢o si mozeme vsimnit na tomto texte je, ze ivodné ivodzovky si model
na konci prvého odseku sam zatvoril. To moze znamenat, Ze si pamata, ze ich
je potrebné uzavriet. Parkrat pocas generovania sa nam stalo, ze model tieto
uvodzovky neuzavrel a pokracoval dalej akoby ich uzavrel.

Interpunkcéné znamienka sa zhlukuji do subwordov, ¢o znamena, ze ,,..“ a ,,."*
st dva rozdielne subwordy a dostani dve rozdielne pravdepodobnosti, ale niekedy
tento vyber az tak neovplyvni vyber dalsieho subwordu. Mozeme polemizovat, Ze
takato chyba sa moze ludom stat celkom casto a v trénovacich datach to mohol
model uvidief a zistil, Ze to nie je az taky problém, hlavne, ak bude v dalsom pisani
pokracovat v novom riadku (teda oddeli citovani cast a dalsie pokracovanie).

Mozeme si v§imnuf, ze model v tomto texte vygeneroval prazdny riadok, teda
dva znaky konca riadku za sebou. Takto to je pocas celej analyzy. Ak sa vyge-
neruje znak konca riadku, tak dalsi nasleduje vo vyse 99 % takmer pre vSetky
pripady (vynimkou je Prompt 04, aj to len pre niektoré pripady).

DalSou vecou, ktori si moézeme vSimnuit na priklade, je Zéner, v ktorom bol
text vygenerovany. Tento priklad vyzera ako koniec nejakého c¢lanku, kde novi-
nar robi rozhovor s niekym blizkym osoby, o ktorej sa hovori a ktorej pribeh je
sincredibly moving and touching “ (neuveritelne dojemny).
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Tento export log je mozné si najst a importovat ho do vizualizatora. Nachadza
sa v zlozke calculated_logs pod nazvom log20221504152851 _02.txt

Prompt 03

The highest—paid Norwegian limousine driver of all time,

Tymto promptom sme chceli otestovat znalost slov zlozenych z viacerych
subwordov. Takmer vsSetky texty vygenerované modelom GPT-2 Medium s tymto
vstupom su bulvarne novinové ¢lanky, v ktorych sa spominaju drahé veci alebo
peniaze. To sa viaze na pojem ,highest-paid“ (najviac zarabajuici), aj napriek
tomu, Ze sa tento pojem sklada az z troch subwordov (rozdelenych na ., highest /-
/paid®).

Tieto subwordy ale predstavuju celé slova v angli¢tine a znamenaju to isté. Na
testovanie znalosti (alebo odvoditelnosti) slov zloZenych z viacerych subwordov
sa v prompte nachadza slovo ,limousine® (limuzina), ktort kddovanie rozdelilo
na lim/ous/ine. Domnievame sa, ze model aj napriek tomu rozumie tomuto slovu,
¢o mozeme demonstrovat tymto vygenerovanym textom:

The highest—paid Norwegian limousine driver of all time,
who earned about $1 million last year, has a $6 million
annual salary. He was on an exclusive limousine tour
in Asia as part of a private jet tour.

"In the late 1990s there was talk about the world’s best
limousine driver. I came out of this journey with a lot
of money — at least one million dollars ," says Gudrun
Johansen .

"Some people were interested because they could have a
nice car for a car trip from Norway to China and back.

"Some people could do it and some people couldn’t do it ,
but most of them took it ."

She says she has also

V priklade sa spomina ,nice car“ (pekné auto) ako synonymum pre limuzinu.
Limuzina sa taktiez spomina v poslednej vete prvého odseku: He was on an
exclusive limousine tour in Asia as part of a private jet tour. (Bol na exkluzivnom
turné limuzinou v Azii v rdmeci turné sikromnym tryskacom.).

Taktiez si mozeme vSimnuf, ze model vygeneroval meno Gudrun Johansen.
Generovanie tohto mena nebolo prilis pravdepodobné. Na subwordy sa deli takto:
, G/ud/run/ Joh/ansen* a jednotlivé subwordy, ktoré boli vygenerované, mali
nasledujice pravdepodobnosti: 0,45 %, 24 %, 7,4 %, 0,7 % a 44 % (cely export log
je mozné otvorit vo vizualizdtore, nachadza sa v zlozke calculated logs s ndzvom
10g20220305010357 _03.txt).

Podarilo sa ndm najst jednu stranku na Wikipedii s tymto menom, ktora je iba
v danc¢ine a obsahuje len par odsekov. Je mozné, ze si model toto meno zapamatal
a vygeneroval alebo k nemu prisiel ndhodne. Pri niektorych generovaniach sme
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sa pokusali vygenerované mena vyhladat na webe a parkrat sa nam stalo, Ze
sme nedokazali najst nic, takze nie vSetky mend, ktoré model vygeneruje, patria
niekomu znamemu.

Prompt 04

Poor old lady, she swallowed a fly.
I don’t know why she swallowed a fly.
Poor old lady, I think she’l1l die.

Poor old lady, she swallowed a spider.

[t squirmed and wriggled and turned inside her.
She swallowed the spider to catch the fly.

I don’t know why she swallowed a fly.

Poor old lady, I think she’1l die.

Tento celkom dlhy promptﬂ sme chceli pouzit na to, aby sme zistili, ¢i vie
model rozoznat, Ze ide o poéziu a ma sa pokusit vygenerovat rym.

Prompt je dlhy 82 subwordov, takze sa vygenerovalo len 68 dalsich, ¢o pri-
blizne postacovalo na dalsiu strofu basne pri generovaniach.

Nanestastie, vysledky ukézali, Ze model GPT-2 Medium to na tomto prompte
nerozoznal. V prompte sa opakuju vety a zdé sa, ze model povazoval to za na-
jdolezitejsi znak promptu, v ktorom méa pokracovaf.

Typicky text pre tento prompt vyzeral nejak takto:

Poor old lady, she swallowed a fly.
I don’t know why she swallowed a fly.
Poor old lady, I think she’1l die.

Poor old lady, she swallowed a spider.

It squirmed and wriggled and turned inside her.
She swallowed the spider to catch the fly.

I don’t know why she swallowed a fly.

Poor old lady, I think she’ll die.

Poor old lady, she swallowed a worm.

It swallowed the worm to catch the fly.

It could not get past the spider or it would die.
Poor old lady, I think she swallowed a worm.

That’s pretty good, though. She should have eaten more

Na tomto vygenerovanom texte si mézeme hned vSimnut, ze struktira basne
je uplne in4, stale to namiesto jedného znaku pre novy riadok vygenerovalo dva
po sebe, takze medzi kazdym versom je volny riadok.

2Prompt aj neskor vygenerovany text st zdmerne odsadené viac do stredu, aby viac vyznela
struktira basne a basen nesplyvala.
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Pri dokladnejsej analyze mozeme sledovaf, ze model vygeneroval na zaciatku
strofy spravnu struktiru a slovo ,worm* (Cervik), ¢o celkom pasuje k predchad-
zajucemu textu.

Prvych par versov sa model snazi drzat struktiru, dokonca vygeneroval aj
samostatne zaujimavu vetu, ale v poslednej vete sa to zlomi. Dovtedy sme ,poor
old lady “ (Wboh start pani) lutovali a hovorime, ako si myslime, ze zomrie ( ,,think
she’ll die“) a nakoniec napiseme, zZe to je fajn a mala jest viac.

Tento text je mozné najst v zlozke calculated logs s nazvom log202227041048-
50_04.tzxt a je mozné ho importovat do vizualizatora.

5.2 Zistenia

V analyze jednotlivych modov sa pozerame na priemerné vysledky cez vsetky
vygenerované texty. V zavislostnych modoch pozorujeme, ako daleko siahaju pri-
ame zavislosti od generovaného subwordu. Zavislosti, ktoré v jednotlivych médoch
sledujeme, st priame zavislosti, t.j. sledujeme, ako generovany subword zavisi pri-
amo na pritomnosti toho-ktorého subwordu v texte.

Pri tychto médoch nevieme sledovat nepriame zdvislosti (ako velmi zévisi
generovany subword od subwordov predoslych, ktoré zévisia na chybajicom /za-
mienianom subworde), pretoze vzdy v texte menime alebo vynechdvame len jeden
subword. Ten uz vsak mohol ovplyvnif generovanie subwordov pred subwordom,
na ktory sa zameriavame.

Na zaciatok si definujme dva pojmy:

o Pozitivna zdvislost — pritomnost subwordu (resp. vety) v texte pozitivne
ovplyvnuje pravdepodobnost na generovanie daného subwordu. Ak nie je
dany subword (resp. veta) pritomny (chyba alebo je nahradeny), pravdepo-
dobnost sa znizuje.

o Negativna zdvislost — pritomnost subwordu (resp. vety) v texte negativne
ovplyvniuje pravdepodobnosf na generovanie daného subwordu. Ak nie je
dany subword (resp. veta) pritomny, pravdepodobnost sa zvysuje.

5.2.1 Subword distribution

Tento méd sleduje povodné pravdepodobnosti pri generovani subwordov. Ana-
Iyzou vysledkov tohto médu vieme urcit to, ze pri generovani sa v priemere vy-
generoval subword na pozicii 3,75 z najpravdepodobnejsich 50, ktoré sa dostali
do samplingu, kde boli vyberané vazene podla ich pravdepodobnosti.

Vygenerovany subword sa medzi 10 najpravdepodobnejsimi subwordmi, ktoré
sa pre zobrazenie v grafe ukladali, nachadzal priemerne v 83,34 % (zhruba v 5/6)
pripadov. Priemerna primérna pravdepodobnost (pravdepodobnost urcend skére
na vystupe siete este pred samplovanim) vygenerovaného subwordu bola 31,83 %.

Priemerné primarna pravdepodobnost najpravdepodobnejsieho slova bola za-
okrithlene 39,73 %.
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5.2.2 Missing word dependency

V Missing word dependency sledujeme zavislosti medzi subwordmi tak, ze
ten, ¢o sa nachadza skor v texte vynechame a pozrieme sa, aky to malo vplyv na
pravdepodobnost pri generovani toho druhého (viac v .

Pri zavislostiach nas zaujima, ako daleko sa model pozera. V nasom pripade
teda, ako sa vyvija zavislost generovaného subwordu na chybajicom subworde
v zavislosti od ich vzdialenosti. Presne tieto tdaje si zobrazené na obrazku
, ktory ukazuje zmenu pravdepodobnosti (zavislost) vzhladom na vzdialenosti
medzi jednotlivymi subwordmi. Vzdialenost meriame poétom subwordov medzi
danymi slovami.

Generated subword dependency on missing subword in Missing word
dependency mode
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Obrazek 5.1: Priemerna zavislost (v absolitnej hodnote) generovaného subwordu
na predchadzajicom subworde vzhladom na vzdialenost medzi nimi (kolko
subwordov sa medzi nimi nachadza). Tato zavislost je vypoéitand v mdéde Missing
word dependency.

Zéavislost moze byt pozitivna aj negativna. Ukazku toho, ako sa vyvija pozi-
tivna a negativna zavislost vzhladom na vzdialenost, mozeme vidief na obrazku
b4l

Na oboch tychto obrazkoch moézeme vidiet, Ze zavislost je najsilnejsia hned
na zaciatku a postupne prudko klesd, ale aj pri vzdialenosti vyse 120 subwordov,
maju slovd zdvislost v priemere okolo 5 %.

Negativna zavislost rychlo vystupala zhruba na 14 % (-14 % pretozZe rozdiel v
pravdepodobnosti je zaporny), ale nakoniec klesla a v kazdom bode bola nizsia
ako pozitivna zavislost. Vo vsetkych vygenerovanych datach nebolo velmi casté,
ze nastane negativna zavislost hned na zaciatku, pretoze to by znamenalo, Ze
vygenerovany subword mal nizsiu pravdepodobnost v pévodnom texte, ¢o znizilo
pravdepodobnost, Ze sa dany subword vobec vygeneruje.
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Generated subword dependency on missing subword in Missing word
dependency mode

1.0
—— Negative

0.9 .
Positive

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4 +
0.3
0.2 H
0.1

Average probability change

00+ ==—====—cmooooe s e e

-0.1 VF/’

—0.2

_0.3 T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 13
Distance {in subwords)

Obréazek 5.2: Priemerna zavislost generovaného subwordu na predchadzajicom
subworde vzhladom na vzdialenost medzi nimi s oddelenymi zlozkami pre pozi-
tivne a negativne zavislosti. Tato zavislost je vypocitand v moéde Missing word
dependency.

Nasa domnienka je, Ze pri malych vzdialenostiach sa negativna zavislost preja-
vuje tak, ze chybajici subword v povodnom texte velmi zvysil pravdepodobnost
iného subwordu, napriklad zaciatok nejakého ustaleného slovného spojenia. Bez
tohto subwordu tu model prilezitost na ustdlené slovné spojenie nevidi, takze je
vysSia Sanca pre vygenerované slovo.

Pomer pozitivnych a negativnych zivislosti naznacuje obrazok [5.3] Na ob-
razku je zobrazeny podiel pozitivnych zéavislosti zo vsetkych zavislosti (teda dvo-
jic vSetkych slov). Vidime, ze priamo predchadzajice slovo ma pozitivnu zavislost
na generované slovo vo vyse 98 % pripadov, ale celkom rychlo tato zavislost klesa
na hodnoty tesne nad 50 %.

Tieto tdaje st uzko spité s tdajmi v obrazku [5.2) kde ukazujeme vyvoj
negativnej zavislosti vzhladom na vzdialenost. Negativna zavislost nie je bezna
v generovanom texte z toho dévodu, ze znizuje pravdepodobnost generovaného
subwordu pri prvotnom generovani. To znamena, ze mensi pocet takychto subwor-
dov je predsa len vygenerovanych. Pozitivna zavislost naopak povzbudzuje model,
aby vybral dany subword.

Tieto hypotézy ale davaji zmysel len pre kratsie vzdialenosti, na obrazku
sme videli, Ze priemerna zavislost klesa so stipajicou vzdialenostou. V zaverecnej
casti grafu |5.3| vidime, Ze pomer pozitivnych a negativnych zavislosti zhruba od
vzdialenosti 90 subwordov vyssie osciluje vyrazne viac ako predtym.

To mdze byt sposobené tym, Ze samotné zavislosti su prilis malé (< 1%), ¢o
vo vysledky nepredstavuje velky rozdiel. & Preto sme sa rozhodli pozrief na to,
aky je podiel silnych pozitivnych a silnych negativnych zavislosti (zavislosti vyssie
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Positive dependency rate in Missing word dependency mode
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Obrézek 5.3: Podiel pozitivnych zavislosti generovaného subwordu na predchad-
zajucich subwordoch vzhladom na ich vzdialenost. Tato zavislost je vypocitana v
mode Missing word dependency.

ako 5 %). Tento tdaj je zobrazeny na obrazku

Vidime, ze pre pozitivne aj negativne zavislosti sa to aj pre vzdialenosti vyssie
ako 120 subwordov pohybuje okolo 10 %. Z tohto grafu by sme mohli usudit, Ze aj
napriek vzdialenosti sa model pri generovani nechava ovplyvnovat aj subwordmi
vzdialenymi viac ako 120 subwordov.

5.2.3 Missing sentence dependency

Missing sentence dependency sleduje zavislosti generovaného subwordu na
predchadzajicich vetach tak, ze sa pozrie na to, ako by sa zmenila pravdepodob-
nost generovaného subwordu, ak by sa dana veta vobec v texte nevyskytovala.

V Missing sentence dependency sme sa najprv pokusili sledovat rovnaké udaje
ako v predchadzajicej sekcii, konkrétne ako zavisi generovany subword na pred-
chadzajucich vetach vzhladom na vzdialenost od nich.

Tieto tdaje nam pomohli vygenerovat grafy pre obrazky a Tieto 2
grafy maju rozne vykyvy a tazko sa z nich nieco vyvodzuje. Vidime jednoznacni
zavislost na predchadzajicej vete. Zavislost pre vzdialenejsie vety ma tendenciu
postupne klesaf.

Na grafe mozeme vidiet, Ze pozitivna zavislost na prvej vete prevazuje ta
negativnu v priemere zhruba o 4% a potom sa rozdiel pozitivnej a negativnej
zavislosti pohybuje okolo 0.

Preto sme sa na vety pokusili pozriet z iného uhla pohladu a sledovali sme, ¢i
je priemernd zavislost generovaného subwordu na predchadzajuicich vetach zavisla
na pozicii daného slova vo vete. Vysledny graf je ukdzany na obrazku [5.7]
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Rate of generated subwords with dependency on missing subword higher
than 5% in Missing word dependency mode
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Obréazek 5.4: Podiel silnych zéavislosti (vyssich ako 5 %) generovaného subwordu
na predchadzajucich subwordoch vzhladom na ich vzdialenost. Tato zavislost je
vypocitand v moéde Missing word dependency.

Opét ide o celkom oscilujtice data. Aj napriek tomu vidime, Ze s vysSsSou pozi-
ciou vygenerovaného subwordu sa znizuje zavislost na predchédzajuicich vetéach.

To moze byt sposobené tym, ze text sa viac zameriava na subwordy vo vlastnej
vete, ako na tu predchadzajicu.

5.2.4 Replacing subword dependency

Replacing subword dependency sleduje zavislosti medzi generovanym subwor-
dom a zamienanym subwordom tak, ze sa snazi zamienany subword nahradit za
podobné slovo (viac v [2.4).

Nie kazdy subword je mozné nahradif, nedava to vzdy tuplne zmysel. Z tohto
dévodu subwordy filtrujeme tak, aby nam ostali vzdy len také, ktoré predstavuja
jedno slovo, navyse toto slovo musi byt plnovyznamové (viac v .

To znamena, ze celkovy pocet vysledkov, z ktorych sme vytvarali graf, je mensi
ako pocet vysledkov pre Missing word dependency.

Vysledky tohto moédu sme sa pokusili porovnat s vysledkami médu Missing
word dependency. To je dovod, preco sme vygenerovali grafy sledujiice presne
rovnaké udalosti.

Na obrazku [5.8| vidime priemerni zavislost generovaného subwordu na pred-
chadzajicom subworde vzhladom na vzdialenost medzi nimi.

Graf ma tuplne rovnaké c¢rty, ako graf ktory ukazuje rovnaké udaje pre
mod Missing word dependency.

Mozeme vidiet, ze zavislost na prvych par subwordoch ma nizsie hodnoty. To
sa da vysvetlit tym, ze ak tam ten priamo predosly subword nie je, model sa ho
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Dependency of subword generation on missing sentences in Missing
sentence dependency mode
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Obrazek 5.5: Priemerna zavislost subwordu od predchadzajicich viet vzhladom
na ich vzdialenost (kolko celych viet sa nachddza medzi subwordom a sledovanou
vetou). Tato zavislost je vypocitand v méde Missing sentence dependency.

tam snazi vygenerovat. Na druht stranu, ak sa tam nejaky subword nachadza,
tak model rozmysla nad celkovym kontextom a ¢o by sa tam za daného kontextu
hodilo. V niektorych situacidach model rozmysla nad podobnymi a inokedy nad
inymi subwordmi.

Na obrazku mozeme vidief podobné data ako v grafe pozitivne a
negativne zlozky st oddelené. Od vzdialenosti priblizne 25 subwordov vidime,
ze grafy maju takmer rovnaké hodnoty. Niekde sa dokonca zdé, ze negativna
zavislost prevlada nad tou pozitivnou.

To moézeme opéaft vysvetlit tym, ze negativna zavislost v nasich vypoctoch
moze byt neobmedzena a pozitivna zavislost je obmedzena ¢islom 1.

V tomto mode st ovela castejsie negativne zavislosti ako v moéde Missing word
dependency — v nom sme ich vysvetlovali tak, ze pritomnost daného subwordu
znizuje pravdepodobnost pre generovany subword. Negativne zavislosti v Repla-
cing subword dependency maji mierne odlisné teoretické vysvetlenie. Negativna
zavislost v Replacing subword dependency nastava, ak podobné slova este viac
dvihaja pravdepodobnost generovaného subwordu.

Pre vzdialenosti do priblizne 25 subwordov prevlada pozitivna zavislost, takze
vidime, Ze zamienané slovo pomaha pri generovani toho vygenerovaného.

Na obrazku [5.10] je graf, ktory ukazuje podiel pozitivnych zévislosti generova-
ného subwordu na predchadzajicom subworde vzhladom na ich vzdialenosti.

Vidime, Ze pocet pozitivnych zavislosti stdle povacsine prevazuje nad poctom
negativnych zavislosti, aj ked tentokrat existujui pozicie, pre ktoré je pocet ne-
gativnych zavislosti vyssi. Pre vzdialenosti mensie ako 10 subwordov je pocet
pozitivnych zavislosti celkom jednoznacne vyssi, potom sa graf v podstate ustali
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Dependency of subword generation on missing sentences in Missing
sentence dependency mode
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Obrazek 5.6: Priemerna zavislost subwordu od predchadzajuicich viet vzhladom
na ich vzdialenost (v pocte viet), rozliSend je pozitivna a negativna zavislost a aj
ich rozdiel. Tato zavislost je vypocitana v méde Missing sentence dependency.

okolo 50 %.

Tieto pozitivne aj negativne zavislosti mézu byt minimalne a nemusia mat
velky vplyv na vygenerovany subword. Na obrézku [5.11] ukazujeme podiel silnych
zavislosti vzhladom na ich vzdialenost.

Opaét vidime, ze pre vzdialenosti do 20 subwordov prevazuje pozitivna zavislost
o par percentualnych bodov nad negativnou.
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Dependency of subword generation on missing sentences based on
position in the sentence
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Obrazek 5.7: Priemerna zavislost generovaného subwordu od prechadzajucich viet
vzhladom na poziciu generovaného subwordu vo vete. Tato zavislost je vypocitana
v méde Missing sentence dependency.

Generated subword dependency on replaced subword in Replacing
subword dependency mode
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Obrazek 5.8: Priemerna zavislost (v absolitnej hodnote) generovaného subwordu
na predchadzajicom subworde vzhladom na vzdialenost medzi nimi (kolko
subwordov sa medzi nimi nachddza). Téato zavislost je vypocitand v méde Repla-
cing word dependency.
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Generated subword dependency on replaced subword in Replacing
subword dependency mode
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Obrazek 5.9: Priemerna zavislost generovaného subwordu na predchadzajicom
subworde vzhladom na vzdialenost medzi nimi s oddelenymi zlozkami pre po-
zitivne a negativne zavislosti. Tato zavislost je vypocitand v mode Replacing

subword dependency.

Positive dependency rate in Replacing subword dependency mode

1.0

0.9

0.8 +

0.7

0.6

0.5 A

0.4 1

Average subword rate

0.3

0.2

0.1 A

0.0 T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Distance (in subwords)

Obrézek 5.10: Podiel pozitivnych zavislosti generovaného subwordu na predcha-
dzajucich subwordoch vzhladom na ich vzdialenost. Tato zavislost je vypocitana

v moéde Replacing subword dependency.
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Rate of generated subwords with dependency on replaced subword higher
than 5% in Replacing subword dependency maode
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Obréazek 5.11: Podiel silnych zavislosti (vyssich ako 5 %) generovaného subwordu
na predchadzajucich subwordoch vzhladom na ich vzdialenost. Tato zavislost je
vypocitand v mdéde Replacing subword dependency.
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Zaver

V tejto praci sme predstavili aplikaciu uréenti na vizualizaciu zavislosti vyge-
nerovanych slov v modeloch hlbokych neurénovych sieti architektiry Transformer
s nazvom GPT-2. Aplikacia podporuje nacitavanie vlastnych, ako aj predvolenych
modelov GPT-2.

Predstavili sme aj program, ktory umoznuje vsetky zavislosti predpocitat bez
uzivatelského rozhrania, ktory je idedlny pre vypocty na vypocetnych clusteroch.

Spolu s aplikaciou sme predstavili nové metddy, ktoré sleduju zavislosti medzi
vygenerovanymi slovami. Tieto met6dy sleduji zévislosti medzi dvojicou slov (za-
vislost slova na slove v texte pred nim) tak, ze to prvé slovo z textu vynechdme
alebo nahradime a pozerame sa na to, ako sa zmenila pravdepodobnost vygenero-
vaného slova. Predstavili sme aj metodu, ktora skima zavislosti vygenerovanych
slov na predchadzajucich vetach. Pri kazdej metode sme si ukézali, ako vyzera,
ked sa pouziva v aplikacii aj s prikladmi tdajov, ktoré zobrazuje.

V analytickej casti sme nasledne skimali, ¢i st tieto metédy vhodné na ana-
lyzovanie spravania modelov GPT-2 a aj to, ¢o ndm tieto modely vedia povedat o
modele GPT-2 Medium, na ktorom prebiehala analyza. Analyza prebiehala na 43
roznych textoch, ktoré boli vygenerované tymto modelom zo 4 réznych vstupov
pre model.

Dozvedeli sme sa, ze model GPT-2 Medium berie pri generovani najvacsi
ohlad na najblizsich prvych par slov, ale aj napriek tomu svoju tilohu zohravaju aj
vzdialené slova. Zistili sme, Ze v médoch Missing word dependency aj Replacing
subword dependency plati, Ze na vyse 10 % subwordoch vzdialenych 120 — 130
subwordov mé generované slovo silnu zavislost (5% a viac).

Pomocou moédu Missing sentence dependency sme zistili, ze vygenerované
slova maju tendenciu zavisiet na predchadzajucich vetach viac, ak sa nachadzaja
na zaciatku vety.

Verime, Ze tato praca posluzi ako vhodny nastroj na vyskumy spravania jazy-
kového modelu GPT-2 a Ze nase modely inspiruju dalsie vyskumy na jazykovych
modeloch architektury Transformer.

Budtca praca

Analyza modelov GPT-2 a ich spravania je vo vSeobecnosti rozsahovo velmi
velkd téma, ktord by vyzadovala miliény vygenerovanych textov roznych dlzok,
roznych nastaveni parametrov a roznych modelov GPT-2. Dalsi vyskum by sa
mohol zaoberat aj skimanim modelu GPT-2 na promptoch, ktoré by urcovali
literarny zaner generovaného textu a jednotlivé vysledky skiimal medzizanrovo.

Mohlo by mat zmysel vymyslief podobné vizualizacné aplikacie aj pre iné
druhy Transformerov, ¢i uz to je model BERT alebo aj mensie jazykové modely,
kde by jednotlivé vypocty mohli trvat kratsie ako pre GPT-2.
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