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발신자
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괴상한 소리 들리는 소리

우가우가우짜짜 적이 보인다.

수학의 아름다움 인용
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언어
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나는 학교에 간다
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수학의 아름다움 인용



Introduction

자연어(인간의 언어)를 Computer가 이해하도록 하는 연구분야

Nature Language Process (NLP)



Introduction https://www.youtube.com/watch?v=bzD1UTtAhDQ



Introduction

자연어처리 (NLP) 기술은 우리의 주변에 있습니다.

검색시스템

문법/오타 교정

챗봇

실시간 번역

이메일 스팸 필터
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Introduction

아직까지 많은 발전이 필요하지만,

삶을 혁신적의 변화를 가져다 줄 자연어

인공지능을 위해 꼭 극복해야 할 분야

그렇다면, 자연어처리는 왜?
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Natural Language Difficulties

데이터가 없으면 ?

앙꼬없는 찐빵

오아시스 없는 사막

김빠진 콜라

이빨빠진 호랑이

너 없는 세상 ㅋ

AI는 기본적으로 데이터를 먹고 자랍니다.

DATA



Natural Language Difficulties

옆동네 Vision 쪽 데이터

Youtube-8MCifar-100

. . .

전 세계에 있는 풍부한 데이터셋



Natural Language Difficulties

그렇다면 자연어도….!

IMDB Reviews: 영화 감정 데이터셋

Amazon Reviews: 아마존 리뷰

Wikipedia: 위키피디아

Yelp Reviews: 음식 리뷰

The Wiki QA: Wiki 리뷰

Quora Question : 질문 내용

GLUE: 문장 유사도, QA, 분류 등 총망라 (10가지 종류)

…
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그렇다면 자연어도….!

IMDB Reviews: 영화 감정 데이터셋

Amazon Reviews: 아마존 리뷰

Wikipedia: 위키피디아

Yelp Reviews: 음식 리뷰

The Wiki QA: Wiki 리뷰

Quora Question : 질문 내용

GLUE: 문장 유사도, QA, 분류 등 총망라 (12가지 종류)

…

하지만 다 ENGLISH에요….



Natural Language Difficulties

세계는 하나라는데 언어는 하나가 아니에요...

영어 하실 줄 아세요?

Do you speak English?

¿Habla inglés?

؟نجليزيةواش كتعرف 



Natural Language Difficulties

세계는 하나라는데 언어는 하나가 아니에요...

영어 하실 줄 아세요?

Do you speak English?

¿Habla inglés?

؟نجليزيةواش كتعرف 

모든 언어를 다 ~~~~



Natural Language Difficulties

데이터에 바친 나의 청춘

하지만 논문은 영어로...

원하는 데이터는 알아서

노가다만이 살길

한글은 위대하지만 연구자로써는..



Natural Language Difficulties

고양이, 강아지 등 이미지는 상대적으로 특징을 추출하기 쉬운 편

(눈, 코, 입, 귀, 색깔 등)



Natural Language Difficulties

각 텍스트 단어에 대한 고유의 의미를 추출하기 힘들고,

주변 단어에 의해서 의미를 부여해야 함 (유동적)

단어의 주변을 보면 그 단어를 안다.

단어 의 주변 을 보면 그 단어 안다를

단어[명사]: 분리하여
자립적으로 쓸 수 있는
말이나 이에 준하는 말

단어: ?
의: ?
주변: ?

…



Natural Language Difficulties

언어의 유동성

언어의 모호성

언어의 의존성

Data , Feature 추출 이외 Natural Language

세 가지 어려운 점



Natural Language Difficulties

언어의 유동성

빨갛다, 시뻘겋다, 붉으스름하다, 거시기하다 = RED



Natural Language Difficulties

눈이 보인다.

언어의 모호성

눈(EYE) 눈(SNOW)



Natural Language Difficulties

언어의 의존성

나는 아침에 일어난다. (시간)

나는 아침을 먹는다. (밥)

나는 아침고요수목원에 간다. (장소)



Natural Language Difficulties

자연어처리의 핵심과제

소규모 데이터로 의미(Semantic)을 잘 이해하는 것

(Aka. 개떡같이 말해도 찰떡같이 알아듣게…)



Process of Learning a Language



Process of Learning a Language

“엄마”

아이가 새로운 언어를 배우는 과정

어릴때 엄마와의 추
억

엄마가 섬그늘에
어머니

건강

여자

자식

나를 낳아준 사람

“엄마" 의 단어 공간 “엄마”의 단어 공간

???

???

???

??? ???

???

???

드라마



Process of Learning a Language

“엄마”

주변의 다양한 자극으로 단어와 문장의 의미를 깨닳게 됨

엄마라 불러봐

엄마라 해봐 ..

엄마가 누군지 알아?

배고프구나? 엄마가 밥 줄께

엄마가 안아줄께

나를 챙겨주는
사람

나를 보고 웃
어주는 사람

나의 옆에 항
상 있는 사람

내 이름을
불러주는 사
람

….나에게 밥
을 주시는
분

“엄마”의 단어 공간

아이 (모델)마다 배경지식(공간 백터 값) 방법은 다르지만, 경험 (데이터)가
쌓일 수록 아이 (모델)의 표현 능력은 상승



Process of Learning a Language

사람이 언어를 배우는 과정과 대화 모델이 언어를 배우는 과정은 유사

나를 챙겨주는
사람

나를 보고 웃
어주는 사람

나의 옆에 항
상 있는 사람

내 이름을
불러주는 사
람

….나에게 밥
을 주시는
분

다양한 지식과 경험 (데이터)을 쌓을 수록, 언어 지식은 “똑똑” 해 집니다.

어릴때 엄마와의 추
억

엄마가 섬그늘에

아플때 챙겨주는
어머니

건강

여자

자식

나를 낳아준
사람

드라마

청소 하라고 하는 분

소중한 분

일어나라고 하는 분

맛있는
음식

나를 낳아준
사람

공부 하라고 하는 분



Process of Learning a Language

1. 좋은 재료 수확

2. 반죽 & 발효

3. 빵의 기초를 만든 후

4. 모양 및 데코레이션

좋은 빵을 만들기 위해서는 …



Process of Learning a Language

1. 좋은 재료 수확 (수집): Wikipedia, News, 도메인 관련 데이터 등

2. 반죽 & 발효 (전처리): 형태소 분석 등의 데이터 가공

3. 빵의 기초를 만든 후: (프리 트레이닝): 단어, 문장 등의 임베딩

4. 모양 및 데코레이션 (파인 튜닝): 학습 된 모델을 특정 Task에 맞게 학습

좋은 언어 모델을 만들기 위해서는 …



Process of Learning a Language

마지막 부분을 뺀 이후에 내용은 각종 모델에 대한 요약이므로,

이해가 안 된다고 머리를 쥐어 뜯지 마시고

마음 편하게 보시면 됩니다.

Warning!
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Data Representation

Tabular Data

Data

Representation

Fixed size

Vector

러닝스푼즈 강의자료



Data Representation

Image Data

Data

Representation

7 X 7

Matrix

0 0 0 0 0 0 0

0 1 1 1 1 1 0

0 1 0 0 0 0 0

0 0 1 1 0 0 0

0 0 0 0 1 1 0

0 0 0 0 1 0 0

0 1 1 1 0 0 0

러닝스푼즈 강의자료



Data Representation

Text Data

Data

Representation

나는 학교에 간다.



Data Representation

위촉 오



Word Representation

위촉 오

나라 멸망 순서

263 265 280



Data Representation

Word Encoding Word Embedding Sentence Embedding

NLP TREND

One Hot 

Encoding
Bag of Word Word2Vec GloVe Fasttext ELMo GPT BERT Xlnet RoBERTa

2018 2018 2018 2019 2019? ? 2013 2014 2017



Word Representation

One Hot Encoding Bag of Words

Word Encoding



One Hot Encoding

Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
나는 회사에 매일 늦는다

나는

회사에

간다

매일

늦는다

러닝스푼즈 강의자료
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Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
나는 회사에 매일 늦는다

나는

회사에

간다

매일

늦는다

1

0

0

0

0

러닝스푼즈 강의자료
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Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
나는 회사에 매일 늦는다

나는

회사에
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매일
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0

1

0

0

0
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One Hot Encoding

Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
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One Hot Encoding

Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
나는 회사에 매일 늦는다

나는

회사에

간다

매일

늦는다

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

1

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1 러닝스푼즈 강의자료



One Hot Encoding

벡터 하나당 하나의 단어(Word) 
Vector 효율적으로 사용하지 못함 (Sparse Vector)

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

1

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1

러닝스푼즈 강의자료



Bag of Words

Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
나는 회사에 매일 늦는다

나는

회사에

간다

매일

늦는다

1

1

1

0

0

러닝스푼즈 강의자료



Bag of Words

Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
나는 회사에 매일 늦는다

나는

회사에

간다

매일

늦는다

1

1

0

1

1
러닝스푼즈 강의자료



Bag of Words

Vocabulary
(단어 사전)

나는 회사에 간다
나는 회사에 매일 늦는다

나는

회사에

간다

매일

늦는다

2

2

1

1

1

러닝스푼즈 강의자료



Bag of Words

벡터 하나당 하나의 문장(Sentence), 문서(Document) 표현
One Hot Encoding에 비해 덜 Sparse 함

2

2

1

1

1

러닝스푼즈 강의자료



Word Encoding

장점

간단하고 매우 직관적
쉽게 구현이 가능

단점

벡터의 크기가 단어 사전의 크기에 비례하여 Sparse
벡터가 단어 혹은 문장의 의미를 담고 있지 않음
순서가 사라짐

2

2

1

1

1

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

1

0

1

0

0

0

0

0

0

0

0

1



Word Embedding

Word2Vec GloVe Fasttext

Word Representation



Word Representation



Word Embedding

Word Representation

1. 운동을 마치고 난 후 ______에서 몸을 씻었다.

2. 나는 ______ 청소를 거의 매일 한다.

3. 철수는 ______에 들어가기만 하면 한 시간이다.

4. 찜질방이 한창일 때 ______ 손님이 많이 줄었다고 한다.

5. 나는 지난 휴일에 ______에 가서 때를 밀었다.

러닝스푼즈 강의자료



Word Embedding

Word Representation

1. 운동을 마치고 난 후 목욕탕에서 몸을 씻었다.

2. 나는 목욕탕 청소를 거의 매일 한다.

3. 철수는 목욕탕에 들어가기만 하면 한 시간이다.

4. 찜질방이 한창일 때 목욕탕 손님이 많이 줄었다고 한다.

5. 나는 지난 휴일에 목욕탕에 가서 때를 밀었다.

러닝스푼즈 강의자료



Word2Vec

Mikolov et al. (2013)

Neural Network를 사용한 Word Representation 

방법 중 대표적인 방법.

CBOW, Skip-Gram 두 개의 모델 포함



Word2Vec



Word2Vec

CBOW Skip-Gram

෍

𝒕=𝟏

𝑻

𝑷 𝒘𝒕 𝒘𝒕−𝒎, … ,𝒘𝒕−𝟏, 𝒘𝒕−𝟐, … ,𝒘𝒕+𝒎) ෍

𝒕=𝟏

𝑻

෍

−𝒎≤𝒋≤𝒎,𝒋≠𝟎

𝑷 𝒘𝒕−𝒋 𝒘𝒕)

• 𝑻: 전체 단어 개수
• 𝒎: window size
• 𝒘: 단어



Word2Vec

https://p.migdal.pl/2017/01/06/king-man-woman-queen-why.html

King – Man + Woman

= Queen

https://p.migdal.pl/2017/01/06/king-man-woman-queen-why.html


Word2Vec

Word2Vec의 단점

ෝ𝒚𝒕 = 𝒔𝒐𝒇𝒕𝒎𝒂𝒙 ෦𝒚𝒕 =
𝐞𝐱𝐩(𝒖𝒕

𝑻 ⋅ 𝒗𝒕)

σ𝒘∈|𝑽| 𝐞𝐱𝐩(𝒖𝒌𝒗𝒕)
계산량이 |𝑽| 에 비례함!

( 𝑽 ≈ 𝟏𝟎𝒌 ~ 𝟏𝟎𝟎𝟎𝒌 )



Word2Vec

Word2Vec의 단점

ෝ𝒚𝒕 = 𝒔𝒐𝒇𝒕𝒎𝒂𝒙 ෦𝒚𝒕 =
𝐞𝐱𝐩(𝒖𝒕

𝑻 ⋅ 𝒗𝒕)

σ𝒘∈|𝑽| 𝐞𝐱𝐩(𝒖𝒌𝒗𝒕)
계산량이 |𝑽| 에 비례함!

( 𝑽 ≈ 𝟏𝟎𝒌 ~ 𝟏𝟎𝟎𝟎𝒌 )

Solutions

• Negative Sampling

• Hierarchical Softmax

෍

𝒘∈|𝑽|

𝒆𝒙𝒑 𝒖𝒌𝒗𝒕 ⇒ ෍

𝒘∈ 𝒐 ∩𝑺

𝒆𝒙𝒑(𝒖𝒌𝒗𝒕)

𝑺: Negative Sample



GloVe

Jeffrey et al.(2014) - Stanford

Word2Vec이 통계적인 정보(Statistical Information) 을

잘 이용하지 못한다는 단점을 해결하기 위해 나옴

Co-Occurrence matrix를 기반으로 word vector 만듬



성진과 창욱은 야구장에 갔다.
성진과 태균은 도서관에 갔다.
성진과 창욱은 공부를 좋아한다.

Globe



Fasttext

Bojanowski et al.(2017)

Word2Vec을 만든 Mikolov가 연구에 참여

대부분의 Idea는 word2vec과 유사

Sub-word를 이용해 오타, 유사어 모두 의미를 잘 잡아냄.



Fasttext



Fasttext



Model History

Word Encoding과 Word Embedding을 살펴 봄

그럼 Model 구조의 변화는 없었는가?



Model History



Model History

Model History



RNN



LSTM GRU

http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

LSTM

GRU

Klaus Greff et al. as published in LSTM: A Search Space Odyssey.



CNN



CNN

Sentence classification with CNNs ( Zhang and Wallace, 2015)
http://www.wildml.com/2015/11/understanding-convolutional-neural-networks-for-nlp/Convolutional Neural Networks for Sentence Classification (Kim, Y. 2014)



CNN

Sentence classification with CNNs ( Zhang and Wallace, 2015)
http://www.wildml.com/2015/11/understanding-convolutional-neural-networks-for-nlp/Convolutional Neural Networks for Sentence Classification (Kim, Y. 2014)



Encoder-Decoder

• Sutskever et al. (2014, Google)

• 본격적인 NMT 모델의 시작

• RNN 을 사용해 Input 과 output을 modeling함



Encoder-Decoder



Encoder-Decoder

이러저러한 이유로 엄마가 산타에게 키스하는 그런 장면을 목격했던

것도 아니었지만 어린 나이에 크리스마스에만 일하는 그 영감의 존재

를 이상하게 생각했던 매우 똑똑한 아이였던 내가, 어쩐 일인지 우주

인이니, 미래에서 온 사람이니, 유령이니, 요괴니, 초능력이니, 악의

조직이니 하는 것들과 싸우는 애니메이션, 특촬물, 만화의 히어로들

이 이 세상에 존재하지 않는다는 사실을 깨달은 것은 상당히 시간이

지난 뒤의 일이었다. <EOS>

- <스즈미야 하루히의 우울> 中 쿈의 독백 중에서

텐서플로우와 머신러닝으로 시작하는 자연어처리



Encoder-Decoder
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Encoder-Decoder

이러저러한 이유로 엄마가 산타에게 키스하는 그런 장면을 목격했던

것도 아니었지만 어린 나이에 크리스마스에만 일하는 그 영감의 존재

를 이상하게 생각했던 매우 똑똑한 아이였던 내가, 어쩐 일인지 우주

인이니, 미래에서 온 사람이니, 유령이니, 요괴니, 초능력이니, 악의

조직이니 하는 것들과 싸우는 애니메이션, 특촬물, 만화의 히어로들

이 이 세상에 존재하지 않는다는 사실을 깨달은 것은 상당히 시간이

지난 뒤의 일이었다. <EOS>

- <스즈미야 하루히의 우울> 中 쿈의 독백 중에서

텐서플로우와 머신러닝으로 시작하는 자연어처리

LSTM을 사용한다면?



Encoder-Decoder

모든 Input Sequence의 정보를 하나의 fixed-size vector에 압축해서 담고 있음



Encoder-Decoder

모든 Input Sequence의 정보를 하나의 fixed-size vector에 압축해서 담고 있음

Input

The Sequence to Sequence model is good



Encoder-Decoder

모든 Input Sequence의 정보를 하나의 fixed-size vector에 압축해서 담고 있음

Input

The Sequence to Sequence which is 

made by Cho et al. at NYU University 

model is good for Machine Translation



Encoder-Decoder

모든 Input Sequence의 정보를 하나의 fixed-size vector에 압축해서 담고 있음

Input

The Sequence to Sequence which is 

…

…

model is good for Machine Translation



Encoder-Decoder

모든 Input Sequence의 정보를 하나의 fixed-size vector에 압축해서 담고 있음

Input

The Sequence to Sequence which is 

…

…

model is good for Machine Translation

문장이 길어질수록 전체 정보를 하나의 벡터로 표현하기 어려워 짐



Attention

전국 1등의 공부 방법



Attention

전국 1등의 공부 방법



Attention



Attention

• Bahdanau et al. (2016)

• Attention Mechanism을 처음 도입

• Bidirectional RNN을 사용함



Attention

Attention Mechanism (alignment model)

hn :  n번째 입력에 대한 hidden state vector

at,n : 시간 t에 대해서 n번째 단어에 대한 가중치

St : 시간 t에서 Decoder hidden state vector

Yt : 시간 t에서 Decoder 생성한 결과



Attention

Attention Mechanism (alignment model)

𝒔𝒕 = 𝒇 𝒔𝒕−𝟏, 𝒚𝒕−𝟏, 𝒄𝒕

• 𝒔𝒕: 𝒅𝒆𝒄𝒐𝒅𝒆𝒓 𝒉𝒊𝒅𝒅𝒆𝒏 𝒔𝒕𝒂𝒕𝒆
• 𝒚𝒕: 𝒅𝒆𝒄𝒐𝒅𝒆𝒓 𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕
• 𝒄𝒕: 𝒄𝒐𝒏𝒕𝒆𝒙𝒕 𝒗𝒆𝒄𝒕𝒐𝒓



Attention

Attention Mechanism (alignment model)

𝒔𝒕 = 𝒇 𝒔𝒊−𝟏, 𝒚𝒊−𝟏, 𝒄𝒕

𝒄𝒊 =෍

𝒋=𝟏

𝒏

𝜶𝒕𝒋𝒉𝒋



Attention

NMT with LSTMs

Bahdanau et al. 2014
Slide: Text generation with attention, GTC 2017, Valentin Malykh (2017)

NMT with LSTMs + attention

with attention

without attention

30



Sentence Representation



Sentence Embedding

ELMO GPT BERT

Sentence Representation

XLNET RoBERTa



들어 가기전에…

Sentence Representation

전이 학습 (Transfer Learning)

언어 모델 (Language Model)



전이 학습 (Transfer Learning)

Sentence Representation

사람도 무언가를 배울때 다양한 배경지식을 바탕으로 정보를 습득

전이학습 모델 역시, 대규모 말뭉치를 미리 학습 (Pre-training)한

단어의 의미적 문법적 관계 정보등을 활용해, 다양한 Task에 활용 (Fine-tuning)

-> 빵 반죽 & 발효를 잘 해 놓으면, 피자, 케이크, 식빵 등 어떤 빵을 만들어도 맛



전이 학습 (Transfer Learning)

Sentence Representation



언어 모델 (Language Model)

Sentence Representation

문장의 확률을 예측하거나, 이전 단어를 기반으로, 다음 단어가 나올 확률 예측

예) 요즘 대세 딥러닝 프레임워크 하면 __________ 이다.



ELMO

Peters et al., 2018

ELMO (Embeddings from Language Models)

미국 연구기관 Allen AI & 워싱턴대학 공동연구팀 발표

Context 정보를 반영하는 방법 제시

*전이 학습 (Transfer learning)을 접목해 주목

*전이 학습: 이미 학습된 모델을 다른 딥러닝의 모델의 입력값 또는 부분으르 재사용



ELMO

문자 단위 컨볼루션 신경망 (Character Convolution Neural Network)

양방향 LSTM 레이어 (Bi-directional LSTM Layer)

ELMO 레이어

ELMO의 구성요소



ELMO

문자 단위 컨볼루션 신경망 (Char-CNN)

ELMO의 입력은 Char:

대응하는 유니코드 ID로 치환

Convolution Filter는 2개 문자

임베딩의 차원수

단어의 변형에 강건하고,

OOV에도 견고

이기창님의 한국어 임베딩



ELMO

양방향 LSTM 레이어 (Bi-LSTM Layer)

문자 단위 컨볼루션 신경망

입력을 바탕으로 양방향

LSTM을 통한 학습

한쪽은 순방향, 그 반대는

역방향 LSTM Layer (n = 2)

이기창님의 한국어 임베딩



ELMO

ELMO 레이어

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/03/learn-to-use-elmo-to-extract-features-from-text/

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/03/learn-to-use-elmo-to-extract-features-from-text/


ELMO

ELMO 레이어

다운스트림 Task를 1개 수행 시𝒔𝒋
𝒕𝒂𝒔𝒌는 아래

그림에서 동그라미 색상을 가르킴

분류 Task라면, 𝒔𝒋
𝒕𝒂𝒔𝒌 학습 손실을 최소하는

방향으로 업데이트 되는 학습 파라메터,

이기창님의 한국어 임베딩



ELMO

ELMO Result 특징

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/03/learn-to-use-elmo-to-extract-features-from-text/

GloVe: 단어 Representation 고정, Play처럼 다양한 뜻을 가진 단어를 표기 할 수 없음

BiLM: 문장 단위로 Play의 백터값이 변한다. 첫번째는 운동경기, 두번째는 연극

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/03/learn-to-use-elmo-to-extract-features-from-text/


트렌스포머 (Transformer)

Transformer

RNN계열 CNN계열을 이겨내고, 현재 나오는 모든 SOTA 모델의 근간

GPT (1 & 2)

Transformer

BERT Transformer-XL

RoBERTa XLNet
MT-DNN
(Big-Bird)

Brain



Scaled Dot-Product Attention

Multi-Head Attention

Point-wise Feed-Forward Networks

Transformer



Transformer

DecoderEncoder

Residual connections

residual layer outpu
t

Layer Normalization

Vaswani et al. 2017



Transformer

Query

Key

Value

Scaled Dot-Product Attention



Transformer

Scaled Dot-Product Attention



Transformer

Multi-Head Attention



Transformer

Masked Multi-Head Attention



Transformer

Point-wise Feed-Forward Networks

Self-Attention을 통해 나온,

정보를 피드 포워드 네트워크 통과

두개의 Linear transformation 구성

ReLU Fuction 사용

Self-Attention과 FFN을 통과 할 때 마다

Shortcut Connection

+

Layer Normalization 



GPT

GPT (Generative Pre-training)

OpenAI에서 발표 (2018)

Transformer Decoder를 기반으로 한 언어모델

Generation에 좋은 성능을 보임

Zero-shot Learning을 시도

GPT1과 GPT2는 데이터 크기 및 파라메터 수 차이



GPT

GPT의 꿈

[테크M 기획] 가짜도 진짜처럼 … 글 잘 쓰는 AI GPT2 등장 – 테크 M

http://techm.kr/bbs/board.php?bo_table=article&wr_id=5727https://www.zdnet.co.kr/view/?no=20190219111213

개발자 조차 긴장시킨 ‘글 너무 잘 쓰는’ AI

오픈 AI, GPT2 알고리즘 공개하지 않기로 해… 가짜뉴스 생산 우려

40GB 분량 텍스트 학습… 어떤 이야기도 척척 이어줘



GPT

GPT의 꿈

“4월 어느 화창하고 쌀쌀한 날이었다. 벽시계가 13시를 가리켰다”

from. ’1984’ 조지 오웰

http://techm.kr/bbs/board.php?bo_table=article&wr_id=5727https://www.zdnet.co.kr/view/?no=20190219111213

“나는 차를 타고 시애틀에 있는 새 일자리로 가는 길이었다.

가스를 넣고, 키를 꽂은 뒤 차를 달렸다.

오늘 어떤 날이 펼쳐질 지 상상했다. 지금으로부터 100년 뒤인 2045년.

나는 중국 시골의 한 가난한 지역의 교사다. 중국사와 과학 역사로 시작했다.”



GPT

GPT의 꿈

GPT1 GPT2

세상에 많은 Unlabeled 텍스트

이를 잘 활용하여,

모든 자연어 Task를

잘 하고 싶다.

웹페이지 크롤링을 통해, 4500만개

링크에서 Text 40GB를 활용 (소설 3만5천개)

모델 Parameter는 15억개

(Bert-Large가 3.4억개)

특정 도메인에 특화하지 않는

Zero-shot Learning을 테스트

Book Corpus 활용

(소설책 7천개 분량)



GPT

GPT1 – Pre-training

언어 모델 (Language Model) + Transformer Decoder

𝑼 = 𝒖𝟏,… ,𝒖𝟐

발 없는 말 이 천리 ?



GPT

GPT1 – Pre-training

언어 모델 (Language Model) + Transformer Decoder

Transformer Decoder 부분을 활용하여,

Language Model을 학습



GPT

GPT1 – Fine-tuning

문장 분류, 추론, 유사도, QA 등 다양한 Task를 실험



GPT

GPT1 – Fine-tuning

(1)수렴하는 속도가 빨라지고, (2)Supervised 모델의 일반화를 향상

Auxiliary Loss를 활용



GPT

GPT2 – Pre-Training

자체 제작한 WebText를 활용 (품질 향상)

- Reddit에서 카르마 ’3’이상을 받은 포스트 (나름 신뢰)

- Reddit links 4500만개 링크 + Dragnet과 Newspaper 조합

- Wikipedia 제외 (다수 링크 중복)

온라인에서 많은 데이터를 수집하여, 학습



GPT

GPT2 – Model

http://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/

http://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/


GPT

GPT2 – Model

http://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/

BERT based 13.6배, BERT Large 4.5배!

http://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/


GPT

GPT2 – Zero-Shot Learning

*Zero-Shot Learning: 특정 Task에 맞게 Finetuning 시키지 않고, 기능을 측정



GPT

GPT2 – Zero-Shot Learning



BERT

Brain

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformer)

Transformer Encoder를 기반으로 한 양방향 언어모델

최종 Layer 1층만 변경하고 SOTA를 달성

자연어처리를 한 단계 격상, ”A New Era of NLP”



BERT

Brain
BERT 진정한 양방향성 (bi-directional)



BERT

Brain
BERT 입력 구조



BERT

Brain

발 없는 말 이 [MASK] 간다

천리

MLM (Mask Language Model)

15% [MASK] token 구성 발 없는 말 이 냉장고 간다

천리

발 없는 말 이 천리 간다

천리

80%

10%

10%



BERT

Brain NSP (Next Sentence Prediction)

NLP Task 중에 QA , NLI(Natural Language Inference)

는 두 문장 사이의 관계를 이해 하는 것이 중요

[CLS] 여름에는 [MASK] 내린다[SEP][MASK] 눈이 내린다[SEP]

[CLS] 여름에는 [MASK] 내린다[SEP][MASK] 익을수록 고개를 숙인다[SEP]

50% sentence 앞, 뒤가 실제 Next Sentence 사용

50% sentence 앞, 뒤가 Random Next Sentence 사용

비가 눈이

비가 눈이



BERT

Brain

Fine-tuning Procedure



XLNET

Yang et al. 2019

BERT(LARGE) 보다 Data 13GB  130GB

Permutation Language model

Two-stream self-attention mechanism

Recurrence mechanism



XLNET

AutoRegressive Language model

발 없는 말 이 천리 간다

ELMo GPT



XLNET

AutoEncoder Language model

발 없는 말 이 [MASK] 간다

BERT

Auto encoder

천리



XLNET

AutoEncoder Language model

발 없는 말 이 [MASK] [MASK]

BERT

Auto encoder

발 없는 말 이 [MASK] [MASK]

Auto encoder

천리

간다



XLNET

Permutation Language model

발 없는 말 이 천리 간다 없는 이 말 발 간다 천리

발 없는 말 이 천리 간다 발 없는 천리 이 말 간다



XLNET

Permutation Language model

발 없는 말 이 천리 간다



XLNET

Two-Stream Self Attention

[학교, 어제, 갔어, 나]

[학교, 어제, 나, 갔어]

Random Shuffle 1

세번째 예측 한다면 ?

Random Shuffle 2

[나, 어제, 학교, 갔어]



XLNET

Two-Stream Self Attention

[학교, 어제, 갔어, 나]

[학교, 어제, 나, 갔어]

Shuffle Sequence 1

세번째 예측 한다면 ?

Shuffle Sequence 1

[나, 어제, 학교, 갔어]

모순이 발생한다. 

앞의 단어 순서 학교, 어제는 갔으나 다른 예측 값 갔어 or 나



XLNET

Two-Stream Self Attention

Content Stream + Query Stream 



XLNET

Two-Stream Self Attention

Content Stream



XLNET

Two-Stream Self Attention

Query Stream



XLNET

Two-Stream Self Attention



XLNET

Two-Stream Self Attention

[학교, 어제, 갔어, 나]

[학교, 어제, 나, 갔어]

Random Shuffle 1

Random Shuffle 2

[나, 어제, 학교, 갔어]

세번째 예측 한다면 ?

모순을 해결한다.



XLNET

Recurrence mechanism

Transformer-XL

Yang et al. 2019

transformer 확장 Version

Transformer의 단점 고정된 길이의 문맥 정보만

활용할 수 있는 부분 개선(Segment Recurrence)



XLNET

Segment Recurrence



XLNET

Segment Recurrence



XLNET



RoBERTa

Liu et al. (2019)

BERT 해부해서 최적화 시킴

BERT(LARGE) 보다 Data 13GB  160GB

LSP(Next Sentence Prediction) 제거

Dynamic masking 사용

Batch Size 8K 조정

Adam Beta2 0.98 조정

Max Steps 500K(오십만) 조정



RoBERTa

Bert Static Masking
RoBERTa Dynamic Masking

각 Epoch 마다 반복적 사용 각 Epoch 마다 다른 Masking Data 사용



RoBERTa

작은 결정들이 성능에 큰 영향을 준다.

수 많은 인형 눈알 붙이는 고통을 이겨낸
Facebook AI에게 박수를 ~



RoBERTa



Finetuning



Finetuning

VGG16, ResNet같은 이미지 분야에서 먼저 사용되기 시작

학습되어진 모델을 기반으로 아키텍처를 특정 Task에 맞게 수정

초기에 임의의 값으로 학습하는 것보다 좋은 성능을 (Good Initial point)

Pre-training 모델을 활용 해 보자

Fine-tuning이란?



Finetuning

단어 Embedding

Word2Vec

GloVe

Fasttext

문장 Embedding

ELMo

GPT (1,2)

BERT

XLNET

RoBERTa

Model
(Adaptation) Classification

Simliarity Q & A

Single Fine-tuning

Simliarity Q & A

Multi-task Fine-tuning

+ +

Classification

*Language 
Model

Simliarity

Multi-task Fine-tuning (Auxiliary)

+



Natural Language Beyond People



Natural Language Beyond People

언어 이해, 언어 독해, 문장 분류 등 총 12개의 Task

GLUE Task: 사람의 성능을 뛰어넘다

*https://gluebenchmark.com/



Natural Language Beyond People

로봇 저널리즘: LA Times의 Quakebot

지진이 일어나자마자, 즉각적으로 핵심 정보를 전달

https://slate.com/technology/2014/03/quakebot-los-angeles-times-robot-journalist-writes-article-on-la-earthquake.html

https://slate.com/technology/2014/03/quakebot-los-angeles-times-robot-journalist-writes-article-on-la-earthquake.html


Natural Language Beyond People

AI가 생성한 대화를 찾아보세요 1

니 이름이 뭐야?

식사는 언제 하실 꺼에요?

여행가고 싶어

꽤 유명한데 아직 모르시나 봐요

전 언제 어디서든 도움을 주는 친구 클로바입니다.

당신이 먹는 것만 봐도 배가 불러요

와이파이 한 조각을 먹고 왔답니다.

여행은 인생의 좋은 경험이 될 거에요

바보는 방황을 하고 현명한 사람은 여행을 떠난다고 해요



Natural Language Beyond People

AI가 생성한 대화를 찾아보세요 2

오늘 달리기 시합 있어

어이 상실

지금 이 순간

커피 한잔의 여유는 필요하죠

건강을 위해 운동을 해 보세요

네, 부르셨나요

누구나 실수는 할 수 있어요

당신과 함께라면 항상 행복해요

보고 싶은 사람이 있다는 건 좋은 일이에요



Forward Hot Domain



Forward Hot Domain

AI 통,번역을 통해 해외여행이 쉬워지고

일상생활에서의 변화

챗봇을 통해 24시간 서비스에 대해 질문하며

동영상 자동 자막 & 번역을 본다



Forward Hot Domain

AI, 특히 자연어처리 분야는 이제 발전

앞으로 뻗어 나갈려면, 다양한 분야의 백그라운드와

아이디어의 융합이 필수

융합의 중요성



Forward Hot Domain https://www.youtube.com/watch?v=cj9v44e0kic



Forward Hot Domain

융합의 중요성 – Music Generation (IBM)

5년간의 문화 데이터를 수집, 각 연도의 감성레벨 분석

뉴욕 타임즈 기사, 영화 대본, 노래 기사, 트위터 및 블로그 등을 참조하여,

빌보드 차트 상위에 기록되었던 음악을 바탕으로

음악 가사와 음악 트랜드를 추천



Forward Hot Domain

융합의 중요성 – Chef Watson (IBM)

http://chefnews.kr/archives/1497

미국 요리 잡지 Bon Appétit와 협업

사용할 재료 입력

음식의 종류 입력

요리의 스타일, 식사 분위기

요리의 스타일 및 식사의 분위기

수 많은 재료의 향과 맛,

영양의 조합을 TEXT로 공부하여,

새로운 레시피를 추천

레시피 책 (Cognitive Cooking)

Flavor Map: 구운 쇠고기와 잘어울리는 조합



Forward Hot Domain https://www.youtube.com/watch?v=R2mC-NUAmMk



Forward Hot Domain

융합의 중요성 – Seeing AI (MS)

시각 장애인 주변 모습을 말로 설명

사람이 누구인지, 상대방의 표정이 무엇인지

바코드를 스캔하여 제품을 스캔하고, 문서를 읽어주고,

음식점의 메뉴까지 설명해주는



Forward Hot Domain

음성 비서: 나에게 정말 필요한 관리 서비스를 제공

진화하는 검색: 질문 기반의 검색

전문 지식 질문 (법률, 세금, 정책, 의료, 공학 등)을 대답

“자율 주행 모델을 만드려면 어떤 논문을 참고해야 해?”

“부동산 세금을 줄이려면, 어떻게 해야 해?”

내가 원하는 콘텐츠를 만들어주는 AI: 소설 및 시나리오 작성

앞으로 자연어의 발전은 어떤 미래를 가져다 줄까?



감사합니다.


