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Transfer learning

 Je vdnesnej dobe Standardnou metddou na rieSenie uloh (nielen) z
oblasti spracovania prirodzeného jazyka

* \lyuziva pred-trénované jazykové modely
* Fine tuning na Specificku ulohu

* Ukazuje sa, ze takéto modely dosahuju lepsie vysledky, nez trenovanie
len na Specifickych datach !

* Pre kazdu ulohu potreba natrénovat novy model

[1] Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification, Howard & Ruder, Proceedings of the 56th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics



RieSenie viacerych uloh

* Prirodzeny pristup je natrénovat samostatny model na kazdu ulohu
* Fine tuning je vypoctovo narocny

* Modely zaberaju velmi vela pamate

* Nevieme vyuzit mozné uzito¢né informdcie, ktoré medzi sebou dané
ulohy zdielaju




Sekvencny fine tuning

e Zacneme s pred-trénovanym modelom

* Postupne ho trénujeme na specifickych datach pre kazdu z uloh
* Redukcia pamate

» Casovo rovnaké, ako trénovanie samostatnych modelov

» “Catastrophic forgetting”

* N3jst spravne poradie, v akom zoradit Ulohy na testovanie je
netrivialne



Multi-task learning

* Na zacCiatku pred-trénovany model

* Pritrénovani sa na vahy aplikuje linearna kombinacia chybovych
funkcii pre jednotlivé ulohy

* Pridanie novej ulohy vyzaduje trénovat Uplne odznovu

» Zvykne overfitovat na nedostatoénom mnozstve dat a underfitovat na
velkom mnozstve dat
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[2] Parameter-Efficient Transfer Learning for NLP, Houlsby et. al., Proceedings of the 36th International

Conference on Machine Learning
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Adaptéry

* \Vahy pred-trénovaného modelu su zamrznuté
* PoCet trénovanych parametrov je radovo mensi ako pri LLM
 Umoznuju roézne sposoby kombinovania a skladania
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Dataset

Configuration Train  Validation  Test
default 5828 728 729
filtered_theme_relevance 3316 413 403
filtered_geo_relevance 3727 455 452
filtered direction 3097 395 378
filtered_target_ludia 2394 296 289
filtered_target_umoznovatelia 2317 275 276
filtered_target_politiky 2423 290 300

https://cogsci.fmph.uniba.sk/MIMEDIS/index.html
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Ciele

* Navrhnut a porovnat viacero modelov na klasifikaciu do atributov z
datasetu

 Vlyuzit pri tom adaptéry a principy z multi-task learningu a
sekvencného fine tuningu



Dakujem za pozornost
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