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Motivación

Hay muchas tareas que se resuelven con aprendizaje supervisado

(Ej. Sentiment, Hatespeech, Humor, Translation, Summarization, QA, SRL, 

POS, ...)

Los datos anotados en general son escasos y costosos.

Sería bueno usar datos no anotados para aprovechar mejor los datos anotados. 

Receta para el éxito (por ahora): pre-training + fine-tuning



Transformer (BERT y GPT)

El modelo transformer mejora el tratamiento de secuencias en 

comparación con RNNs y CNNs 

El encoder pre-entrenado  (ej. MLM) puede ser utilizado en diversos 

tipos de tareas mediante un proceso de fine-tuning (ej. BERT)

El decoder pre-entrenado también puede ser utilizado con éxito 

mediante un proceso de fine-tuning en diversas tareas.  
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Transformer (el decoder en nomenclatura de “Attention is all you need”)

  - Causal Transformer en la nomenclatura de Jurafsky y Martin 3

  - Generative Pre-trained Transformer es otro nombre posible

          ( bloques de Transformer con masked self-attention)

Pre-training + fine-tuning para un conjunto de tareas:

    - Natural Language Inference 

    - Question Answering 

    - Sentence Similarity 

    - Sentence Classification 



Arquitectura
12 bloques de Transformer (768 dimensión de salida)

12 masked attention heads

Position-wise Feed Forward (3072 hidden dimension)

GELU (Gaussian Error Linear Unit) activation 

Bytepair (BPE) encoding

Learned position embeddings 



Pre-training (unsupervised)

Se ajustan los pesos con Adam, learning rate entre 0 y 2.5e-4 (oscilando)  

100 epochs (minibatches de 64 randomly 512 tokens consecutivos) 

Función objetivo standard de modelo de lenguaje (predecir próximo 

token), maximizar:  



Fine-tuning (supervised)

Se implementa usando la salida del último token de la secuencia  

Función objetivo de clasificación de secuencias:  



Fine-tuning (supervised)

Incluir la función objetivo de modelo de lenguaje durante el fine-

tuning mejora los resultados y acelera la convergencia.

La función objetivo final para el fine-tuning es:  

Se ajustan los pesos con Adam, learning rate 6.25e-5 (decay), batchsize de 32

3 epochs.  = 0.5



Fine-tuning (formato de entrada)



Fine-tuning – Tareas 



Pre-trained model zero-shot performance

Observan mejorías durante el 

pre-entrenamiento en distintas 

tareas (sin fine-tuning)

Zero-shot lo definen con heurísticas 

para cada tarea (ej. para sentiment 

agregan la palabra ‘very’ al final y 

toman las probabilidades de las 

palabras ‘positive’ y ‘negative’)

Observan mejorías durante el 

pre-entrenamiento en distintas 

tareas (sin fine-tuning)



Estudio de ablación

LSTM es 1 capa 2048 unidades. 

El estudio de ablación muestra la ganancia obtenida con el pre-entrenamiento.

La importancia del LM en el fine-tuning loss es dudosa :)  







In-context learning (meta-learning)
(inner loop vs outer loop)



Cant. parámetros y few-shot in-context learning



GPT-1 to GPT-3

2018

      GPT-1  /  117M params  /  600B corpus.

2019

     GPT-2  /  1.5B params  /  450B corpus (mejorado).

2020

    GPT-3  /  175B params  /  300B trining  (1.5T ?)

2022

    GPT-3.5  /  175B params  /  larger corpus than GPT-3

2023

    GPT-4  /  ~100T params  /  100T corpus / multimodal



GPT-3

175B params, training for 300B tokens, 2048 tokens de contexto

 

Se evaluaron 3 enfoques:

a. few-shot (10 a 100 ejemplos) + task_description

b. one-shot  + task_description 

c. zero-shot, solamente una descripción de la tarea



Few, One and Zero-shot learning



GPT-3



GPT-3  Training corpus



GPT-3  Training curve



GPT-3  Training time



GPT-3  Resultados QA

Open-Domain QA: realiza una consulta para obtener texto donde pueda estar la respuesta

Closed-Book QA: se genera la respuesta sin texto auxiliar



GPT-3  Resultados QA



GPT-3  Resultados Traducción

93% (word count) en Inglés, 7% en otros idiomas. 



GPT-3  Resultados Traducción



GPT-3  Resultados Comprensión Lectora

CoQA free-form conversational dataset

DROP discrete reasoning and numeracy

QuAC structured dialog teacher-student interactions



GPT-3  Resultados SuperGLUE



GPT-3  Resultados SuperGLUE



GPT-3  Resultados Arithmetic
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