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Was 1st Transformer?

Soweit wir wissen, ist der Transformer jedoch das erste Transduktionsmodell, das sich
ausschlieflich auf die Selbstaufmerksamkeit (im Englischen: Self-Attention) stiitzt, um
Reprdsentationen seiner Eingabe und Ausgabe zu berechnen, ohne sequenzorientierte RNNs

oder Faltung (im Englischen Convolution) zu verwenden.

Ubersetzt aus dem englischen Originaltext: Attention is all you need

(Vaswani et al. (2017))



Warum Transformer?

1. Globales Autmerksamkeitsprinzip:

Der Self-Attention-Mechanismus 1im Transformer erlaubt dem Modell, be1 der
Verarbeitung von Eingabesequenzen global auf verschiedene Positionen zu
achten. Im Vergleich zu traditionellen rekurrenten neuronalen Netzen (RNN)
und Long Short-Term Memory Netzen (LSTM) kann der Transformer so
langreichweitige Abhangigkeiten besser erfassen und die Modellierungs-

fahigkeiten verbessern.



Warum Transtformer?

2. Parallelitat:
Aufgrund der Parallelitat des Self-Attention-Mechanismus kann der

Transformer gleichzeitig alle Positionen 1in der Eingabe- sequenz
verarbeiten, ohne sie sequenziell durchlaufen zu miissen. Dies macht das

Training und die Inferenz des Modells effizienter und fordert die

Verarbeitung grofler Datensitze.



Warum Transformer?

3. Interpretierbarkeit:

Der Self-Attention-Mechanismus macht den Transformer-Algorithmus
leichter interpretierbar, da er genau die Aufmerksamkeitsgewichte fur

jede Position gegentiber anderen Positionen anzeigen kann.



Wo kommt Transformer Zum Einsatz?

e Ubersetzung

* Beantworten von Fragen
* Textgenerierung
 Klassifizieren von Texten

* Textzusammenfassung

e GPT-2 Modell



Modellstruktur

1. Encoder

a. Input Embedding:

Wandelt die Eingangssequenz von Wortern in Vektorreprasentationen um.

b. Positional Encoding:

Fligt jeder Position in der Eingangssequenz entsprechende Positionscodierungen hinzu,

um die Sequenzreithenfolge zu berticksichtigen.



Modellstruktur

c. Multi-Head Self-Attention Layer:

Ermoglicht dem Modell, an verschiedenen Positionen unterschiedliche Teile der

Eingangssequenz zu berucksichtigen.

Beispiel:

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



Modellstruktur

scaled dot-product attention

Input

Embedding
Queries

Keys

Values

Score

Divide by 8 ( v/d )
Softmax
Softmax

X

Sum

Thinking

Machines

q: [ 1]

g1 ® K




Modellstruktur

d. Feedforward Neural Network Layer:

Fiihrt eine vollstindig verbundene Feedforward-Operation auf den Ausgaben der
Selbst-Aufmerksamkeitsschicht durch.

e. Residual Connection and Layer Normalization:

Wird verwendet, um den Fluss von Gradienten zu stirken und die Stabilitat des

Trainings zu verbessern.



Modellstruktur

2. Decoder

a. Target Embedding:

Wandelt die Zielsequenz von Wortern 1n Vektorreprasentationen um.

b. Positional Encoding:

Gleich wie 1im Encoder, um die Sequenzreihenfolge zu berticksichtigen.



Modellstruktur

c. Multi-Head Self-Attention Layer:

Erlaubt dem Decoder, sich auf verschiedene Positionen der Zielsequenz zu

konzentrieren.

d. Multi-Head Encoder-Decoder Attention Layer:

Ermoglicht dem Decoder, die Ausgabe des Encoders zu betrachten, um

Informationen von der Eingangssequenz zu erhalten.



Modellstruktur

e. Feedforward Neural Network Layer:

Fiihrt eine vollstandig verbundene Feedforward-Operation auf den Ausgaben der

Selbst-Aufmerksamkeit und Encoder-Dekoder-Aufmerksamkeitsschichten durch.

f. Residual Connection and Layer Normalization:

Wie im Encoder, um die Stabilitdt des Modells zu gewahrleisten.



Modellstruktur
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Ist BERT ei1gentlich Encoder fur Transformer?

1. Transformer: Netzwerkstruktur

Bert: Pre-Training-Modell

2. Transformer kann neben Bert auch mit anderen Pre-Training-

Modellen (RoBERTa, BART, UniLM usw.) zusammen arbeiten.



Ist BERT eigentlich Encoder fur Transformer?

3. Transformer verwendet eine ,,Encoder-Decoder”-Struktur, wihrend

Bert nur den Encoder-Teil von dem Transformer als Modellstruktur

verwendet.

4. Das Pre-Training-Modell muss nicht unbedingt mit der Transformer-
Netzwerkstruktur zusammen verwenden, die Verwendung von CNN-,

RNN-Struktur etc. 1st ebenfalls moglich.



Implementierung & Evaluation

Sentiment-Analyse

e Modell: bert-base-uncased

Encoder: 12 hidden layers Wie man dieses Modell verwendet, um die
Merkmale eines gegebenen Textes iIn PyTorch zu

Output: 768-dimensional tensor erhalten-

Self-Attention Heads: 12
ParameterS: 1 10M . . tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased')
Uncased: Bei den Modellen wird nicht model = BertModel.from_pretrained("bert-base-uncased")
Zwischen GroB_ und Kleinschreibung text = "Replace me by any text you'd like."

. encoded_input = tokenizer(text, return_tensors='pt')
unterschieden.
Trainingsarten: Masked language
modeling (MLM); Next sentence
prediction (NSP).

from transformers import BertTokenizer, BertModel

output = model (*xencoded_input)



Implementierung & Evaluation

Sentiment-Analyse

o Trainingsdaten:

Ubliche Trunkierungsmethoden:
Die angegebene maximale Sequenz-
lange: 512

Moglichkeiten, mit langen Texten 2. Schwanz behalten: die letzten 512 Token
umzugehen:

behalten
2. sliding window
3. pooling
4. Text summarization + 132 Token am Ende
5....

3. Kopf + Schwanz: 380 Token am Anfang



Implementierung & Evaluation

Sentiment-Analyse
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Implementierung & Evaluation

Sentiment-Analyse

* Ergebnisse: o Erklirung:
Accuracy: 0,95 Hohe Klassifizierungsgenauigkeit

Precision: 0,95 Gute Generalisierungsfahigkeit

Recall: 0,95
F1 Score: 0,95



Implementierung & Evaluation
Briefsammlung - Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

* Modell: bert-based-multilingual-cased

Encoder: 12 hidden layers Wie man dieses Modell verwendet, um die Merkmale
eines gegebenen Textes i1n PyTorch zu erhalten:

Output: 768-dimensional tensor

from transformers import BertTokenizer, BertModel

Self-Attenti()n Heads: 12 tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-multilingual-casec
model = BertModel.from_pretrained("bert-base-multilingual-cased")
ParameterS: IIOM text = "Replace me by any text you'd like."
encoded_input = tokenizer(text, return_tensors='pt')
Languages: 104 output = model (*xencoded_input)

Cased: Bei1 den Modellen wird zwischen Grof3- und Kleinschreibung unterschieden.

Es 1st ein Modell fir die 104 wichtigsten Sprachen mit der gro3ten Wikipedia unter
Verwendung eines maskierten Sprachmodellierungsziels (MLM).



Implementierung & Evaluation

Briefsammlung - Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren
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Implementierung & Evaluation

Briefsammlung - Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

* Ergebnisse: o Erklarung:

Relativ geringe Genauigkeit bei der
Accuracy: 0,95

Klassifizierung von Goethes und Schillers

Precision: 0,91 Briefen.

Recall: 0,90

F1 Score: 0,90



Implementierung & Evaluation

Briefsammlung - Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

{"'author™: "Johann Wolfgang von Goethe"™, "year™: '"1800", "lang': "de'", "text": "Ich
entschliele mich gleich meinen ersten Entwurf lhnen zur Beurtheilung zu uUbergehen.
Da es nur drum zu thun i1st eine Arbeit los zu werden, so scheinen mir diese Bogen,
wie ich sie wieder durchlese, zu threm Endzwec, beinahe schon gut genug; doch
erwarte ich Lhr Urtheil', "file": ,,schiller _goethe/json/schiller 774.json“}

{"'author™: "Friedrich Schiller™, "year™: "1796", "lang": "'de"™, '"text': "Haben Sie
die Gute, das Manuscript anzusehen und zu bemerken, wo Sie etwas anders winschen.
Fanden Sie keine Erinnerung zu machen, so erbitte ich mir das Manuscript mit
retournirendem Botenmadchen zuruck, um es gleich an GOpferdt zu geben. Von andern
Sachen das nachstemal', "file": "schiller_goethe/json/schiller_212_json™"}

Beide in deutscher Sprache, dhnliches Thema und dhnlicher Inhalt,
gleicher Zeitrahmen



Implementierung & Evaluation

Briefsammlung - Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

{"author': "Friedrich Schiller'™, "year': "1794", "lang":
"de', "text": "Meine Frau tragt mir auf, lhnen recht viel
freundschaftliches zu sagen. Ich sende 1hr die englische

, was 1hr grofe Freude machen wird. Schiller.",
“file": ,,schiller_goethe/json/schiller_10.json"}

Iphigenie auf Tauris: Biihnenstiick von Johann Wolfgang von Goethe

nach der Vorlage von Euripides’ Iphigenie bei den Taurern.



Implementierung & Evaluation
Briefsammlung - Kategorisierung nach Sprache
* Modell: bert-based-multilingual-cased
Encoder: 12 hidden layers
Output: 768-dimensional tensor
Self-Attention Heads: 12
Parameters: 1 10M
Languages: 104
Cased: Bei den Modellen wird zwischen Grof3- und Kleinschreibung unterschieden.

Bert-based-multilingual-cased 1st ein Modell fiir die 104 wichtigsten Sprachen mit der
grofiten Wikipedia unter Verwendung eines maskierten Sprachmodellierungsziels (MLM).



Implementierung & Evaluation

Briefsammlung - Kategorisierung nach Sprache
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Implementierung & Evaluation

Briefsammlung - Kategorisierung nach Sprache

* Ergebnisse: o Erklarung:

Die Vorhersagegenauigkeit der Kategorien ,,fr" und
,it" ist nicht so hoch wie die der Kategorien ,,da”,

({4 [44
Precision: 0,90 »,de” und ,en’;

Accuracy: 1,00

Recall: 0,87 Die Vorhersagegenauigkeit der Kategorie
F1 Score: 0,87 ,2unknown* ist relativ gering.



Implementierung & Evaluation

Briefsammlung - Kategorisierung nach Sprache
S & it":

dataset = load_dataset("json", data_files={'train': train_data, 'test': eval_data})
total = len([data for data in dataset|['train'l])

fr = len([data for data in dataset['train'] if datal'lang'] == 'fr'])

it = len([data for data in dataset['train'] if datal'lang'] == 'it'])

print(f'Es gibt insgesamt {total} Texte.')

print(f'{fr} Texte sind in franzdésischer Sprache.')

print(f'{it} Texte sind in italienischer Sprache."')

Es gibt insgesamt 39077 Texte.
268 Texte sind in franzdésischer Sprache.
233 Texte sind in italienischer Sprache.



Implementierung & Evaluation
Briefsammlung - Kategorisierung nach Sprache

({1
,,unknown :

{"author™: "Wilhelm Busch®", "year®: "unknown®,
"text": "Besten Dank fiur die Zusendung der Allgemeinen, und
Herzl. GruR. W.B.", "file": ,busch/json/busch _1677.json"}

{"author™: "Henrik lbsen®, "year®": "1894",

"text": "Dr. Henrik Ibsen lasst Ihnen hierdurch ho6flichst
mittherlen, dass er keine Devise fuhrt.", "file":
,1bsen/json/letter_1801.json"}

Diese zwei Texte gehdren eindeutig zu der Kategorie ,,de”.



Implementierung & Evaluation

News-Kategorisierung

e Modell: Beﬁ_large_cased Wie man dieses Modell verwendet, um die Merkmale
eines gegebenen Textes in PyTorch zu erhalten:

Encoder: 24 hidden layers

Output. 1024-dimen8i0nal tenSOI‘ from transformers import BertTokenizer, BertModel

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-large-cased"')

Self-attention heads: 16 model = BertModel.from_pretrained("bert-large-cased")
text = "Replace me by any text you'd like."
ParameterS: 34OM encoded_input = tokenizer(text, return_tensors='pt')

output = model (*xencoded_input)



Implementierung & Evaluation
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Implementierung & Evaluation

News-Kategorisierung

* Ergebnisse: o Erkldrung:
Precision: 0,65 (IMPACT) - 0,93 (STYLE & BEAUTY)

Recall: 0,63 (WOMEN) - 0,92 (STYLE & BEAUTY)
F1 Score: 0,64(WOMEN) - 0,92 (STYLE & BEAUTY)

Accuracy: 0,80
Precision: 0,80
Recall: 0,80

F1 Score: 0,80 Precision: 30 Klassen tiber 70%
Recall: 29 Klassen tiber 70%
F1-Score: 29 Klassen tiber 70%



Implementierung & Evaluation

News-Kategorisierung

Modell: bert-base-uncased

Dieses Modell braucht weniger Zeit zum Trainieren,

aber die Vorhersagegenauigkeit 1st etwas niedriger:
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Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit
Mogliche Wege:

e Modelloptimierung
1. Hyperparameter: learning rate; batch size; number of training epochs; warm up radio of

learning rate

2. Pre-Processing: bessere Methoden zur Normalization der Daten

3. Anpassung der Modellkomplexitit: Reduzierung oder Erhohung der Komplexitat des
Modells

4. Starkere Modelle: BERT, Transformer-XL, XI.Net, XLM, RoBERTa, DistilBERT...

5. Ensemble-Lernen: Kombination von verschiedenen Modellen, z.B. XLM-RoBERTa...



Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit
Mogliche Wege:

* Optimierung vom Datensatz
1. VergroBBerung der Datenmenge 1im Trainingssatz
2. Optimierung der Datenqualitat

3. Datenerweiterung (Data Augmentation): Die Verwendung von Synonymersatz,
zufalliger Loschung usw. kann die Trainingsdaten erweitern und die

Generalisierungsfahigkeit des Modells verbessern.
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