
또��다른��복잡한��요소는��모델��구성이��일반적으로��데이터��모델��대신��Python��스크립트를��통해��정의된다는��것입니다�.��이로��인해��
계산��성능,��아키텍처��정의,��교육��절차,��시각화��및��분석과��같이��별도의��문제가��되는��것��사이의��경계가��모호해지며��모두��동일한��
Python��스크립트로��혼합되어��다른��컨텍스트에서��풀기,��디버그��또는��재사용하기��어렵습니다.

문제의��분리,��잘��정의된��검증��가능한��인터페이스를��사용한��시스템��분해,��코드��재사용��가능성과��같은��이러한��모든��문제는��이미��
소프트웨어��엔지니어링��세계에서��잘��탐구되었습니다.

NeMo를��사용하면��신경��유형��시스템을��통해��의미론적��정확성��검사��수준을��제공하면서��이러한��구성��요
소를��쉽게��결합하고��재사용할��수��있습니다.��이��툴킷은��자동��음성��인식��및��자연어��처리를��위해��사전��구축
된��모듈의��확장��가능한��컬렉션과��함께��제공됩니다.��또한��NeMo는��최신��NVIDIA��GPU에서��분산��교육��
및��혼합��정밀도를��기본적으로��지원합니다.��NeMo는��오픈��소스��입니다.1

NeMo��(Neural��Modules)는��재사용성,��추상화��및��구성을��통해��AI��애플리케이션을��생성하기��위한��
Python��프레임워크에��구애받지��않는��툴킷입니다.��NeMo��는��입력된��입력을��받아��입력된��출력을��생성하
는��신경망의��개념적��블록인��신경��모듈을��중심으로��구축되었습니다�.��이러한��모듈은��일반적으로��데이터��
계층,��인코더,��디코더,��언어��모델,��손실��함수��또는��활성화��결합��방법을��나타냅니다.

추상적인

1.��소개

딥��러닝(DL)은��지난��10년��동안��학계에서��산업계로��엄청난��발전을��이루었습니다.��그러나��DL��소프트웨어를��개발,��디버깅��및��
배포하는��프로세스는��다른��복잡한��소프트웨어��시스템보다��훨씬��번거롭습니다.��모든��DL��프레임워크의��기본��추상화는��다차
원��텐서이며,��일반적으로��차원��의미��체계(예:��첫��번째��차원이��배치��크기��또는��다른��것을��나타내는지��여부)가��없습니다.��의미
론과��유형��시스템의��부족은��모델의��재사용을��복잡하게��만들고��DL��시스템을��구축하기��어렵게��만듭니다��[6].��다양한��사용��
사례��또는��개발자��간에��복잡한��DL��모델의��구성��요소를��재사용하는��것은��어려울��수��있습니다�.��구성��요소를��재사용하고��공
유하는��일반적인��접근��방식은��미리��훈련된��오픈��소스��모델을��기반으로��합니다.��이러한��모델을��함께��결합하고��연결하려면��
일반적으로��코드를��변경해야��하며��이를��위해서는��디버깅이��필요합니다.��이것은��모델이��다른��개발자나��사용��사례에서��나온��
경우��특히��까다롭습니다.
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1사용��가능:��https://github.com/NVIDIA/NeMo
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우리는��이러한��문제를��해결하기��위해��개발된��일반적인��소프트웨어��엔지니어링��관행을��AI��기반��애플리케이션��
개발의��맥락으로��변환하고자��합니다.��특히��다음과��같은��문제에��중점을��둡니다.

개념적으로��NeMo��Core는��첫��번째��그룹에��더��가깝습니다.��이를��통해��사용자는��임의의��구성��요소��세트로��모델을��표현할��수��있
으며��많은��유연성을��유지하면서��교육��및��평가��루프의��세부��정보를��숨길��수��있습니다�.��반면에��NeMo��컬렉션은��두��번째��그룹에��
더��가깝습니다.��여기에는��다양한��시나리오에서��재사용할��수��있는��공통��모듈이��포함되어��있습니다.��예를��들어��NeMo에서는��인
코더-디코더��네트워크와��같은��고정��패턴에��대한��템플릿을��정의하는��것이��간단합니다�.

NeMo의��핵심��빌딩��블록은��Neural��Module(NM)이라고��합니다.��신경��결절은��언어��모델,��인코더,��디코더,��데이터��증대��알고
리즘,��손실��함수��또는��기타��계층��및��함수��집합과��같은��신경망의��논리적��부분을��나타냅니다.��NeMo의��기본��추상화로서��NM은��
모델을��설명하고��해당��모델이��훈련되는��프로세스를��설명하기��위한��기초를��형성합니다.��공식적으로��Neural��Module은��유형이��
지정된��입력��집합이��주어지면��유형이��지정된��출력��집합을��계산하는��구성��요소입니다.

개념적으로��NeMo��는��작업��지향��접근��방식을��따르는��PyTorchPipe[1]와��유사��하지만��임의의��유연한��구성��요소��집합을��허용
하고��호환성��검사도��수행합니다.��본질적으로��응용��프로그램��프레임워크��인��반면��NeMo는��개발자가��기본��유형��및��구성��시스템
을��사용할��수��있지만��NeMo��런타임��기능을��채택할��수는��없습니다.

•��모델��아키텍처,��교육��절차,��DL��프레임워크�,

이러한��툴킷��은��느슨하게��두��가지��주요��그룹��으로��분류��할��수��있습니다�.��Tensor2Tensor��[20],��Ludwig��[5],��OpenSeq2Seq��
[13],��FairSeq��[16],��OpenNMT��[12],��Seq2Seq[9]��등이��있습니다.

•��새로운��방식으로��쉽게��결합할��수��있는��재사용��가능한��사전��제작��구성��요소�.

•��복잡한��시스템을��잘��정의된��인터페이스가��있는��기능��블록으로��분해합니다�.��•��API��준수를��보장하고��유형��불일치��버

그를��잡기��위한��정적��유형��검사�;

NeMo는��두��가지��면에서��첫��번째��그룹의��툴킷과��다릅니다.��(1)��NeMo의��핵심��추상화는��계층이나��텐서가��아닌��신경��모듈이며��
(2)��NeMo에는��다양한��의미��검사를��수행하는��신경��유형��시스템이��포함되어��있습니다�.

최근��몇��년��동안��TensorFlow[8]��및��PyTorch[17]와��같은��DL��프레임워크를��순수하게��사용하여��사용자가��특정��목표를��보
다��쉽게��달성할��수��있도록��도와주는��높은��수준의��툴킷이��많이��있습니다�.

•��현대적이고��효율적인��하드웨어��기능을��지원하여��고성능��교육�;��그리고

NeMo는��또한��구성��파일이��특정��형식일��필요가��없습니다.��사용자는��NeMo��API를��사용하여��직접��모델을��정의할��수��있습니다.��
두��번째��그룹의��일부��툴킷은��블록[1]��간의��입출력��호환성을��강화��하지만��NeMo는��일관되고��일반적이며��확장��가능한��유형��시스
템을��사용하여��이를��수행합니다.

2

최적화��알고리즘;

NeMo는��다음으로��구성됩니다.��(1)��NeMo��Core:��모든��신경��모델��및��유형��시스템을��위한��기본��구성��요소��및��(2)��NeMo��컬렉
션:��자동��음성��인식(ASR)��및��자연어��처리(NLP)와��같은��특정��도메인을��위해��사전��구축된��신경��모듈�).

NeMo와��두��번째��그룹의��툴킷��사이의��주요��차이점은��NeMo가��특정��구조를��부과하지��않는다는��것입니다�.��예를��들어��많
은��툴킷은��모델이��인코더-디코더-손실��구조를��따르도록��요구합니다.

입력��및��출력은��다차원��텐서의��모음입니다.��객체��지향��언어��의��프로그래머가��객체를��정의할��세분성��수준을��선택할��수��있는��
것과��같은��방식으로��NeMo��사용자는��Neural��Module의��세분성��수준을��선택할��수��있습니다.��기본��규칙은��입력과��출력
이��인터페이스를��통해��노출되도록��"합리적"이어야��한다는��것입니다.��이것은��Neural��Module이��일반적으로��단일��신경망��
계층이��아니라��인코더,��연결��연산,��손실��함수��또는��데이터��증대와��같은��"유용한��작업을��수행하는"��연결된��계층의��모음임
을��시사합니다.

2��관련��업무

3��니모
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그림��1:��NeMo는��애플리케이션과��DL��프레
임워크��백엔드��간의��추상화��수준��역할을��하
는��프레임워크에��구애받지��않는��툴킷입니
다�.

NM은��제공된��입력��포트��값이��주어지면��출력��포트��값을��계산할��수��있습니다.��훈련��가능한��가중치를��포함하는��NM의��경우��기울
기��흐름도��계산할��수��있어야��합니다.��순방향��및��역방향��패스��의��구현은��기본��DL��프레임워크에서��제공됩니다.��NM��을��생각하는��
한��가지��방법��은��다른��NM��세트(재귀적으로),��PyTorch에서��구현된��잘��정의된��신경망��계층��세트��또는��훈련할��수��없는��NM의��경
우,��입력��값이��주어진��출력��값을��직접��평가합니다.

NeMo는��지연��실행��모델을��따릅니다.��작업이��호출될��때까지��계산이��수
행되지��않습니다.��활성화��흐름��방향성��비순환��그래프(DAG)를��정의하는��
동안��NeMo는��연결된��NM의��입력��및��출력에��대한��유형��검사를��수행합니
다�.��이는��계산을��수행하기��전에��다양한��오류를��포착하고��디버깅하는��데��
도움이��됩니다.��모듈의��DAG가��정의되고��작업이��호출되면��NeMo는��우리
가��백엔드라고��부르는��DL��프레임워크를��호출합니다.��NeMo는��프레임워
크에��구애받지��않도록��설계되었지만��현재��백엔드로��PyTorch만��지원합니
다.

2이는��현재��컨벤션을��통해��시행됩니다.

구현에서��NM은��아래에��설명된��유형��시스템을��사용하여��입력��포트와��출력��포트를��설명하는��Python��클래스입니다.��현재��구현
은��PyTorch에��의존하지만��추상화��및��코드는��기본��프레임워크를��참조하지��않으므로��애플리케이션이��프레임워크에��구애받지��
않고��향후��새로운��백엔드를��추가할��수��있습니다(그림��1��참조).

사용자는��기존��NM을��결합하거나��특정��프레임워크에��구현을��제공하여��자신만
의��NM을��만들��수��있습니다�.��실제로��모든��PyTorch��nn.Module은��입력��및��
출력��포트��정의를��추가하여��NeMo의��NM으로��쉽게��변환할��수��있습니다�.

4.��학습,��평가��또는��추론과��같은��작업을��호출합니다.

삼

3.1��니모��코어

2.��NM을��함께��연결하여��활성화��흐름��DAG를��정의합니다.��3.��(선택��사항)��로깅,��체크포

인트,��시각화��및��평가를��위한��콜백을��정의합니다.

scikit-learn��및��Keras와��유사하게��NeMo를��사용하면��평가,��로깅��및��성능��
모니터링과��같은��훈련��중에��수행되는��루틴에��대한��콜백을��만들��수��있습니다�.

이것은��NeMo의��주요��원칙을��보여줍니다.��신경망의��구조와��그것의��정방향��및��역방향��데이터��흐름은��Python��소스��코드에��인코딩된��논
리가��아니라��데이터��구조의��값에��의해��결정되어야��합니다.

1.��NeuralFactory��객체와��필요한��NM을��인스턴스화합니다.

기능적��프로그래밍��언어와��마찬가지로��NM의��출력��또는��기울기��평가는��표준��신경망��순방향��및��역방향��전파��규칙을��따르는��명시적으로��
연결된��입력��및��출력을��통하는��경우를��제외하고는��다른��NM의��입력��또는��기울기��평가에��영향을��줄��수��없습니다.��이��분리는��평가에��부작
용이��있을��수��없기��때문에��잘��정의된��인터페이스에��따라��복잡한��모델을��명확하고��올바르게��분해하는��데��도움이��됩니다.��또한��명시적으
로��정의된��매개변수를��통해��실험��추적��및��하이퍼��매개변수��검색��도구와의��통합을��크게��단순화할��수��있습니다.

NeMo로��구축된��애플리케이션은��일반적으로��3개의��필수��단계와��1개의��선택��단계로��구성됩니다.

NM은��매개변수화될��수��있습니다.��예를��들어��이미지��인코더��NM은��컨벌루션��레이어��수,��필터��크기,��드롭아웃��값��등으로��매개변수화될��
수��있습니다.��이러한��방식으로��NM은��변수가��매개변수��값에��의해��명시적으로��결정되는��신경망의��매개변수��계열을��정의합니다.��매개변수
는��명명된��매개변수를��통해��생성��시��NM에��전달되며,��낮추는��방법을��정의하는��코드는��이러한��매개변수의��생성자��시간��값에만��의존합니다��
2�.
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NeMo��Core는��NeuralModule��기본��클래스��의��인터페이스와��기능을��정의합니다�.��NM의��각��입력��및��출력에는��신경��유
형이��있습니다.��신경��유형은��텐서의��시맨틱,��축��순서��및��차원을��설명합니다�.��이��유형��시스템의��목적은��모델��생성��중에��의
미��및��차원��오류를��포착하고��모듈��재사용을��용이하게��하는��것입니다.��한��NM��출력��포트의��출력��유형이��다른��NM��입력��포
트의��입력��유형과��일치하는��경우�,��이��두��NM을��어디에서��왔는지��또는��구현��방법��에��관계없이��함께��연결하는��것이��합법적
입니다�.��정적��유형��검사를��사용하기��때문에��NeMo는��DAG��생성��단계에서��의미��체계��및��차원��오류를��포착할��수��있습니다.

시스템이��다음과��같은��간단한��작업을��자동으로��삽입하는��암시적��캐스트를��추가할��수��있습니다.

{0:��배치,��1:��채널}

.

{0:��배치,��1:��채널}

{0:��배치,��1:��스펙트로그램}
{0:��배치,��1:��스펙트로그램:64}��{0:��배치,��1:��채널:40} DIM_INCOMPATIBLE

NeMo는��SAME,��LESS,��GREATER,��DIM_INCOMPATIBLE,��TRANSPOSE_SAME��및��INCOMPATIBLE��과��같은��다양한��비교��결과
가��있는��NeuralType��객체��쌍에��대한��이진��비교��작업을��정의합니다�.��이��유형��시스템은��비텐서��객체(예:��스칼라)와��C++의��void*와��다소��유
사한��루트��유형도��허용합니다.��루트��유형의��포트는��모든��텐서3를��허용할��수��있습니다.��NeMo의��유형��시스템이��모델��정의에서��잡을��수��있는��
오류의��예��time에는��"순위는��일치��하지만��의미는��일치하지��않음",��"의미적으로��잘못된��차원을��따라��연결"��및��"차원��불일치"가��포함됩니

다.��예를��들어,��디코더가��[batch_dim,��time_dim��형식의��입력을��예상하는��인코더-디코더��모델을��고려하십시오.�,��channel_dim]��및��다
른��개발자가��작성한��인코더는��[time_dim,��batch_dim,��channel_dim]��텐서를��출력합니다�.��시간��및��배치��차원은��종종��동적이며��
channel_dim이��일정하게��유지되면��표준��프레임워크는��원활하게��실행되지만��모델이��수렴되지��않습니다.��개발자가��이��자동��오류를��찾아��
수정하도록��강제합니다.��그러나��NeMo는��이러한��모듈이��연결되는��순간��시맨틱��유형��오류를��발생시킵니다.��이��경우��유형��비교��작업의��결과
는��대신��TRANSPOSE_SAME이��됩니다.��동일합니다.

{0:��배치,��1:��스펙트로그램}

3.2��신경��유형��시스템

.

{0:��배치,��1:��스펙트로그램}

같은

4

{0:��배치,��1:��스펙트로그램:64}��{}

덜��(호환��가능)

출력��포트��유형

호환��불가

NeuralType��은��축��인덱스를��AxisType에��매핑하는��사전인��axis2type��에서��구성됩니다�.��예를��들어��일반적인��ResNet��인코더의��입력��및��
출력��포트는��다음과��같이��설명할��수��있습니다.

비교��결과

{0:��배치,��1:��인코딩됨}

표��1:��NeMo��신경��유형의��예.��{}는��"루트"��신경��유형을��나타냅니다.��이러한��예는��다음을��가정합니다.��(1)��Spectrogram��및��Encoded��유
형은��채널��유형에서��상속됩니다.��(2)��모듈의��A��출력��포트는��모듈의��B��입력��포트에��연결됩니다.

신경��유형은��각��텐서��축��ID에서��축��유형으로의��매핑입니다.��축��유형에는��텐서��축의��의미��및��차원��정보가��포함됩니다.��시맨틱��정보��는��"is-a"��
종류의��상속과��관련된��파이썬��클래스인��"시맨틱��태그"��의��도움으로��표현됩니다�.��예를��들어,��모듈��A의��출력이��시맨틱��유형��
WordEmbedding��이고��모듈��B의��예상��입력이��Embedding��이고��WordEmbedding이��Embedding��에서��상속된��경우��모듈��B는��A의��
출력을��입력으로��허용할��수��있지만��그��반대는��허용되지��않습니다.��예를��보려면��표��3.2를��참조하십시오.

TRANSPOSE_SAME

{0:��배치,��1:��스펙트로그램}��더��큼(호환��불가)
입력��포트��유형

{0:��스펙트로그램,��1:��배치}

C++가��자동으로��int를��float로��승격시키는��것과��유사한��단순��유형��불일치를��"수정"하기��위해��전치합니다.

:��N��eur��alT��ype��(�{�0�:��AxisType��(�Batc��hTag�)�,

:��N��eur��alT��ype��(�{�0�:��AxisType��(�Batc��hTag�)�,

3�:��AxisType��(WidthTag,��2��2��4�)�}�)�}

1�:��AxisType��(�ImageEmbeddingTag�)�}�)�}

"

입력_포트��=��{�"

2�:��AxisType��(�높이��태그�,��2��2��4�)�,

_��포트��=��{�"��출력출력

앞으로는��연결과��같은��작업을��위한��형식��안전��제네릭을��지원하기��위해��단순화된��버전의��C++��템플릿을��모델로��하는��템플릿��형식��시스템을��
추가할��계획입니다.

1�:��AxisType��(C��ha��n��nelTag�)�,

"
엑스

4

삼

4
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4��NeMo��컬렉션

NeMo는��NVIDIA의��Volta��및��Turing��GPU와��같은��최신��DL��하드웨어를��최대한��활용하도록��제작되었습니다�.��자동으로��혼합��
정밀도��훈련을��지원하고,��일부��항목은��float32에��유지하면서��매트릭스��곱셈��및��컨벌루션과��같은��계산��집약적��작업에��float16
을��사용��하고��동적��손실��스케일링을��사용합니다[15].

예를��들어��nemo_asr을��사용하여��Jasper와��같은��ASR��모델[14]을��교육하는��데��필요한��단계를��설명합니다�.

NeMo��컬렉션은��관련��기능의��소프트웨어��컬렉션에��해당하는��DL입니다.��특정��도메인에��대한��공통��NM은��사전��구축되어��"컬렉
션"으로��패키징됩니다.��현재��NeMo는��자동��음성��인식(ASR)��및��자연어��처리(NLP)용��컬렉션을��제공하지만��사용자는��새��컬렉션
을��쉽게��추가할��수��있습니다.��이러한��NM��중��일부는��사전��훈련된��가중치와��함께��제공될��수��있습니다.��NeMo��컬렉션은��관련��기
능��컬렉션을��포함하는��소프트웨어��라이브러리와��동등한��DL입니다.��실제로��컬렉션은��NM��클래스,��신경��유형��및��관련��도우미��루
틴을��정의하는��Python��모듈입니다.

3.3��고성능��교육

먼저��신경��모듈의��훈련��및��인스턴스화를��관리하는��Neural��Module��Factory��개체를��만듭니다�.��Jasper는��JasperEncoder,��
JasperDecoderForCTC��및��CTCLossNM��을��사용합니다�.��이러한��각��NM은��생성��시��매개변수를��전달합니다.��여기서는��코
드를��더��쉽게��읽을��수��있도록��매개변수를��생략합니다.

4.1��자동��음성��인식

4.1.1��CTC��기반��음성인식

5

다음으로��활성화가��출력��포트에서��입력��포트로��흐르는��방식에��대한��DAG(Directed��Acyclic��Graph)를��정의합니다�.

nemo_asr은��ASR(자동��음성��인식)��모델을��훈련하고��평가하는��데��사용할��수��있는��신경��모듈��및��도우미��함수��모음입니다�.��현
재��CTC��기반��및��sequence-to-sequence��어텐션��기반의��두��가지��모델��유형을��지원합니다.

이��DAG��신경망��유형��시스템��검사를��정의하는��동안��다양한��모듈을��함께��올바르게��사용하는지��확인하기��위해��수행됩니다.��마지
막으로��DAG가��설명되면��교육��절차��및��데이터��흐름을��트리거하는��훈련과��같은��신경��공장의��작업을��호출해야��합니다.

첫��번째��줄에서��data_layer는��튜플로��반환되는��4개의��출력��포트를��생성합니다.��jasper_encoder��에는��두��개의��data_layer��
출력��포트��에��연결된��두��개의��명명된��입력��포트가��있습니다�.

,
_

기차��(�tensorscallbacks��
=��[�기차

렌)

_

.

.��J��asper��인코더(�.�.�.�)

.�.�.�),

_

.

spec��_l��ens��pec�,��인코딩된��로그��_��
probs��=��jasperloss��=��ctc 렌)

디코더��=��nem��o��_a��sr

레이어(�)��신
호��=��s��pec�,��길이��=��spec_

_
,

nf _

nf��=��니모��데이터

절약기
최적화��=��[�손실�]�,��cb�]�,

,

output��=��e��n��code�)��
targets��=��transcripttarget��t

길이��=��인코딩된��_l��en

_

.

_ .��JasperDecode��rF��o��rCTC(�.�.�.�)

인코더(오디오
_

, 길이��=��성적표

에게

_

transcripttranscripte��ncoded��_l��en��=��
jasperdecoder��(인코더,

손실(log_probs��=��log_probsinput
_

cb
_

핵심

인코더��=��nem��o��_a��sr

.��신경��모듈��공장(�.�.�.�)��레이어��=��nem��o��_a��
srjasperjasperloss��=��nem��o��_a��sr�.��CTCLossNM(�.�.�.�)

렌��=��데이터
_

_

,

A��u��di��oT��oT��e��xtD��at��a��Layer��(�.�.�.�)

CTC

_

_
_

NeMo는��또한��작업자에��대한��기울기를��누적하고��특정��수의��배치가��처리된��후에만��가중치를��업데이트하는��기술인��기울
기��누적을��지원합니다�.��이것은��RAM이��제한된��카드에서��매우��큰��배치��시뮬레이션을��허용��하고��작업자��간��통신의��양을��
줄임으로써��분산된��다중��GPU��실행을��용이하게��합니다�.��NeMo는��또한��NVIDIA의��APEX��라이브러리[2]를��사용하여��
다중��GPU��및��다중��노드��교육을��지원합니다�.
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,

_
소스��=��소스

,

.�.�.�//��대부분의��모듈��인스턴스화��sasbeforeconnector��=��nem��o��_a��sr�.��nect��또는��
(�.�.�.�)��디코더의��JasperRNNC��=��nemo��손실��=��nemo��seq��_

,

소스
ID��=��기차

_
마스크

인코더(오디오

,
_

층��(�)

흔한

인코더

_
마스크

_

_

_
,

t��gt��_m��asklabelsids��=��src

,

.

_

,

tgt
_

spec��_l��entranscripttranscrip��ts��pec�,��인코딩된��인코딩��_l��en��=��jaspere��n��code��d��=��connector��(�tensor��=��e��n��code��d�)��log��_��probs��=��
decoder��(�targets��=��transcriptstrainloss��=��seq��_��loss��(�log��_��probs��=��log��_��prob��s

_
_

신호��=��s��펙�,

입력��숨김

inputhiddens�)��
ID��=��레이블�)

주��=��tgt

,

_전송된

.

출력��=��e��ncode��d�)��대상��=��성적
표�)

_

마스크

_
s��rc��_ma��sktgthiddens��

=��인코더��(�inputhiddens��=��디코더��(�inputinput��
log��_��so��ft��max��=��log��_��soft��max��

(�hiddentrainloss��=��손실��(�log��_��probs��=��log��_��so��ftm��ax

렌��=��데이터

,

tgt��=��tgt

,

_
신분증

.��시퀀스��손실(�.�.�.�)

소스

,��_

,

tgt��=��t��gt��_m��묻다�)

_

표적

_

,주

,

_

.��디코더RNN(�.�.�.�)

_ 렌)

src��=��src��_m��묻다�)
_

레이어(�)��길이��
=��사양

_
_

_

흔한

,

,

숨겨진
src��=��s��rc��_ma��sk

데이터 _

_

_

먼저��모델의��논리적��부분인��TranslationDataLayer,��TransformerEncoderNM,��TransformerDecoderNM,��
TransformerLogSoftmaxNM��및��PaddedSmoothedCrossEntropyLossNM을��나타내는��NM을��인스턴스화합니다.

4.1.2��신경��모듈��재사용:��주의��기반��음성��인식

모델��재사용의��예시로��어텐션��기반��시퀀스��학습을��사용하지만��동일한��데이터��레이어와��Jasper��인코더를��재사용하여��다른��ASR��모델을��구축
하는��방법을��보여줍니다.��우리가��구축할��모델은��개념적으로��LAS와��유사합니다��[10]

4.2��자연어��처리

nemo_nlp��는��신경망��기계��번역(NMT),��언어��모델링,��문장��분류,��ASR��수정,��공동��의도��분류��및��슬롯��채우기와��같은��다양한��NLP��관련��작
업에��사용할��수��있는��신경��모듈��및��콜백��함수의��모음입니다�.��또한��각��작업에��대한��BERT��사전��교육��및��미세��조정을��지원합니다�.��BERT의��경
우��pytorch-transformers[7]의��구현에��의존합니다�.

여기에서는��nemo_nlp를��사용하여��Tranformer-BIG[19]를��빌드하는��방법을��보여줍니다.

그런��다음��다음과��같은��활성화��흐름의��DAG를��구성합니다.

이��예에서는��DecoderRNN��에��대해��JasperDecoderForCTC를��전환��하고��SequenceLoss��NM��에��대해��CTCLoss를��전환합니다�.��
JasperEncoder��와��DecoderRNN��사이의��차원��불일치를��수정하기��위해��JasperRNNConnector��NM을��사용합니다�.��DecoderRNN��
은��다른��컬렉션��에서��제공되며��먼저��독립��실행형��언어��모델로��미리��훈련될��수��있습니다.

4.2.1��신경��기계��번역

학습��및��콜백에��대한��코드는��이전��예제와��유사합니다.

NeMo는��기본��프레임워크의��효율성을��유지합니다.��실험에서��이��모델은��8개의��GPU가��있는��단일��머신을��사용하여��
WMT16��영어-독일어에서��약��15시간��동안��훈련한��후��newstest2014에서��29.2��BLEU/28.5��SacreBLEU를��달성했
습니다.

기존��NeMo��컬렉션을��확장하고��새��컬렉션을��추가하기��위해��노력하고��있습니다.��또한��신경��유형��시스템에��적합한��디자인과��모듈에��대한��가
장��유용한��추상화��수준을��탐색하는��것이��지속적인��연구��방향입니다.
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앞으로��이��컬렉션을��확장할��계획입니다.

NeMo는��소프트웨어��엔지니어링에서��모범��사례를��이전하여��DL��애플리케이션��개발에서��자주��발생하는��많은��문제를��해결합니
다�.��더��높은��수준의��추상화인��신경��모듈과��함께��작동하며��의미��확인이��가능한��신경��유형��시스템을��도입합니다.��또한��심층��신
경망을��보다��쉽게��구축하고��재사용할��수��있도록��대화형��AI용으로��사전��구축된��모듈(�nemo_asr��및��nemo_nlp)��컬렉션도��
함께��제공됩니다.

5��결론��및��향후��작업

_

_
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