Wprowadzenie do rodziny BERT

Ta sekcja zawiera informacje na temat modelu BERT opartego na transformatorach, a takze kilku
innych modeli z ,rodziny BERT”, a takze opis niektérych réznic miedzy tymi modelami LLM. Pierwsza
cze$¢ omawia rdzne aspekty inzynierii natychmiastowej, a takze rézne aspekty rozwoju LLM. Druga
cze$¢ wprowadza do BERT i niektdrych jego funkcji, po czym dowiesz sig, jak trenowany jest BERT i
jakie modele BERT sg dostepne. Ponadto dowiesz sie, czym BERT rdzni sie od modeli NLP sprzed
wprowadzenia BERT. Trzecia czes¢ omawia BERT z punktu widzenia architektury transformatorowej,
a nastepnie, jak wykonywac¢ zadania NER za pomocg BERT. Ta sekcja obejmuje modelowanie
tematyczne i tematyczne w BERT. Czwarta cze$¢ omawia BERT i zadania czyszczenia danych, takie jak
normalizacja, oraz znaczenie wyrazen regularnych w czyszczeniu danych w BERT. Pigta cze$¢ omawia
warstwy osadzania BERT, a takze rodzaje osadzania, takie jak osadzanie tokendw, osadzanie
segmentdéw i osadzanie pozycji. Dowiesz sie réwniez, jak tworzy¢, trenowac i zapisywaé model BERT.
Szdbsta czesé dotyczy wewnetrznych mechanizmdw BERT, takich jak MLM, NSP i specjalne tokeny BERT.
Poznasz réowniez alternatywy dla MLM (np. PLM i MLNET), a takze alternatywe dla NSP (np. SOP). Ta
sekcja zawiera rédwniez omowienie technik takich jak tokenizacja podstowna, BPE, WordPiece i
SentencePiece. Siddma cze$¢ omawia podobiedstwo zdan w BERT i kontekscie stdw, a nastepnie
przyktady generowania tokenéw BERT. Osma cze$é zawiera liste kilku modeli wytrenowanych w
oparciu o BERT wraz z krétkim opisem ich funkcjonalnosci. Ponadto przyktady kodu wymagajg obecnie
jezyka Python 3.7, ktdry mozna pobraé z Internetu. Ostatnia sekcja pokrétce przedstawia zestaw
modeli opartych na BERT, z ktérych niektére mogg by¢ na tyle interesujgce, ze warto je bardziej
szczeg6towo omowié za pomocy innych zasobdw online.

CZYM JEST INZYNIERIA PODPOWIEDZI?

By¢ moze styszates juz o generatorach tekstu, takich jak GPT-3, a takze o generatorach tekstu do
obrazu, takich jak DALL-E 2 firmy OpenAl, Jurassic firmy Al21, Midjourney firmy Midjourney Inc. i Stable
Diffusion firmy Stability Al. Inzynieria podpowiedzi odnosi sie do tworzenia podpowiedzi tekstowych,
ktore umozliwiajg systemom opartym na sztucznej inteligencji generowanie wynikow, ktore sg blizsze
temu, co uzytkownicy chcg ,pobraé¢” z Al. Analogicznie, podpowiedzi mozna poréwnac¢ do roli
treneréw: oferujg oni porady i sugestie, aby pomadc ludziom lepiej wykonywac powierzone im zadania.
Poniewaz podpowiedzi opieraja sie na stowach, wyzwanie polega na poznaniu, jak rézne stowa moga
wptywaé na generowane wyniki. Co wiecej, trudno jest przewidzie¢, jak systemy zareaguja na dang
podpowiedz. Na przyktad, jesli chcesz wygenerowac krajobraz, rdznica miedzy ciemnym a jasnym
krajobrazem jest intuicyjna. Jesli jednak chcesz uzyskaé piekny krajobraz, w jaki sposéb system
sztucznej inteligencji wygeneruje odpowiadajgcy mu obraz? Jak mozna sie domysli¢, , konkretne”
sfowa sg tatwiejsze do zrozumienia niz abstrakcyjne lub subiektywne dla systemdw sztucznej
inteligencji generujgcych obrazy z tekstu. Rozwaimy poprzedni przykfad: jak zwizualizowac
nastepujacy obraz?

¢ Piekny krajobraz
¢ Piekng piosenke
¢ Piekny film

Chociaz inzynieria promptow rozpoczeta sie od generowania tekstu na obraz, istniejg inne rodzaje
inzynierii promptéw, takie jak prompty oparte na dzwieku, ktére interpretujg podkreslony tekst i
emocje wykrywane w mowie, oraz prompty oparte na szkicach, ktére generujg obrazy z rysunkéw.
Ostatnio w centrum uwagi znajdujg sie prompty oparte na tekscie do generowania filmoéw, co stwarza
ekscytujgce mozliwosci dla artystow i projektantow.



Monity i uzupetnienia

Monit to cigg tekstowy, ktdry uzytkownicy przekazuja do LLM, a uzupetnienie to tekst, ktéry
uzytkownicy otrzymujg od LLM. Monity pomagajg LLM w realizacji zlecenia (zadania) i mogg mieé rézng
dtugosc. Chociaz monity mogg by¢ dowolnym ciggiem tekstowym, w tym ciggiem losowym, jakos¢ i
struktura monitéw wptywa na jakos¢ uzupetnie. Monity mozna traktowac jako mechanizm udzielania
,wskazéwek” LLM, a nawet jako sposéb na ,,nauczenie” ich udzielania pozgdanych odpowiedzi. Liczba
tokenéw w monicie plus liczba tokendw w uzupetnieniu moze wynosi¢ maksymalnie 2048 tokendw.
Pézniej zobaczysz przyktad kodu w jezyku Python, ktéry wywotuje API completion() w GPT-3.

Rodzaje monitéw

Ponizsza lista zawiera znane typy monitéw dla LLM:
* monity bez powtdérzen

* monity jednorazowe

* monity z kilkoma powtdrzeniami

® monity z instrukcjami

Monit bez powtdrzen zawiera opis zadania, podczas gdy monit jednorazowy sktada sie z pojedynczego
przyktadu wykonania zadania. Jak mozna sie domysli¢, monity z kilkkoma powtérzeniami sktadaja sie z
wielu przyktadéw (zwykle od 10 do 100). We wszystkich przypadkach zaleca sie jasny opis zadania lub
zadan: wieksza liczba zadan dostarcza GPT-3 wiecej informacji, co z kolei moze prowadzi¢ do
doktadniejszych wykonan. TO (od ,,zero shot”) to interesujgcy LLM: chociaz TO jest 16 razy mniejszy (11
GB) niz GPT-3 (175 GB), TO przewyzszyt GPT-3 w zadaniach zwigzanych z jezykiem. TO moze dobrze
radzi¢ sobie z nieznanymi zadaniami NLP (tj. zadaniami, ktére sg nowe dla TO), poniewaz zostat
wytrenowany na zbiorze danych zawierajgcym wiele zadan. Ponizsza strona internetowa zawiera
repozytorium Github dla TO, witryne do trenowania TO bezposrednio w przegladarce, a takze wiecej
szczego6tdw na temat TO i wersji TO o pojemnosci 3 GB: https://github.com/bigscience-workshop/t-
zero. Jak prawdopodobnie mozna sie domysli¢, TO++ jest oparte na TO i zostato wytrenowane za
pomocg dodatkowych zadan wykraczajgcych poza zestaw zadan, na ktérych trenowano TO. Innym
waznym szczegétem jest to, ze pierwsze trzy polecenia z powyzszej listy s réwniez nazywane
odpowiednio uczeniem zero-shot, uczeniem one-shot i uczeniem few-shot.

Polecenia instrukcyjne

Polecenia instrukcyjne stuzg do precyzyjnego dostrajania LLM i okreslajg format (okreslony przez
uzytkownika) sposobu, w jaki LLM jest komendami instrukcyjnymi. Mozna réwniez uzyskac dostep do
bibliotek szablonéw polecen, ktdre zawierajg rdézne szablony dla réinych zadan wraz z réznymi
zestawami danych.

Odwrdcone polecenia

Inna technika wykorzystuje odwrdcong kolejnosé: polecenia wejsciowe to odpowiedzi, a odpowiedzi
to pytania powigzane z odpowiedziami (podobnie jak w popularnym teleturnieju). Na przyktad, majac
zdanie po francusku, mozesz zapyta¢ model: ,Jaki tekst angielski mdgtby doprowadzi¢ do tego
francuskiego ttumaczenia?”.

Polecenia systemowe a polecenia agenta



Rozrdznienie miedzy poleceniem systemowym a poleceniem agenta czesto pojawia sie w kontekscie
systemow sztucznej inteligencji konwersacyjnej i projektowania chatbotéw. Monit systemowy to
zazwyczaj poczgtkowa wiadomosé lub wskazéwka dawana przez system, ktéra wskazuje
uzytkownikowi, co moze zrobi¢ lub okresla oczekiwania dotyczace interakcji. Czesto stuzy jako
wprowadzenie lub sposdéb na pokierowanie uzytkownikami w dalszych dziataniach. Oto kilka
przyktadéw monitéw systemowych:

e ,Witamy w ChatBotX! Mozesz zada¢ mi pytania dotyczace pogody,wiadomosci lub sportu. W czym
moge dzi$ pomoc?”

e ,Dzien dobry! Aby uzyskac dane konta, nacisnij 1. Aby uzyskaé¢ pomoc techniczng, nacisnij 2.”
e Witamy! Wpisz ,, zamdwienie”, aby sledzi¢ przesytke, lub ,,pomoc”, aby uzyskaé pomoc.”

Z kolei monit agenta to wiadomos¢ generowana przez model Al lub agenta w odpowiedzi na dane
wprowadzone przez uzytkownika w trakcie interakcji. Jest to czes¢ wymiany zdarn w ramach rozmowy.
Monit agenta prowadzi uzytkownika do podania dodatkowych informacji, wyjasnia niejasnosci lub
nakfania go do podjecia okreslonej czynnosci. Oto kilka przyktadéw monitéw agenta: oczekuje sie, ze
odpowiedzi bedg zgodne z oczekiwaniami. Mozesz przygotowaé wtasne

Podstawowag réznicg miedzy nimi jest ich cel i miejsce w interakcji. Monit systemowy czesto pojawia
sie na poczatku interakcji, przygotowujac grunt pod rozmowe. Monit agenta pojawia sie w trakcie
rozmowy, sterujgc przebiegiem dialogu na podstawie danych wprowadzanych przez uzytkownika. Oba
typy monitéw sg kluczowe dla stworzenia ptynnego i intuicyjnego srodowiska konwersacyjnego dla
uzytkownikoéw. Kierujg one uzytkownikiem i pomagajg zapewnié, ze system rozumie i skutecznie
zaspokaja jego potrzeby.

Szablony monitéw

Szablony monitéw to predefiniowane formaty lub struktury uzywane do instruowania modelu lub
systemu, aby wykonat okreslone zadanie. Stuzg one jako podstawa do generowania monitéw, w
ktorych okreslone czesci szablonu mozna wypetni¢ lub dostosowaé, aby wygenerowac réznorodne
konkretne monity. Analogicznie, szablony monitéw sg odpowiednikiem makr, ktére mozna definiowac
w niektérych edytorach tekstu. Szablony monitéw sg szczegdlnie przydatne podczas pracy z modelami
jezykowymi, poniewaz zapewniajg spdjny sposob przeszukiwania modelu w wielu zadaniach lub
punktach danych. W szczegélnosci szablony polecen mogg utatwic:

* zapewnienie spdjnosci podczas wielokrotnego przeszukiwania modelu
® usprawnienie przetwarzania wsadowego lub automatyzacji

* zmniejszenie liczby btedéw i réznic w sposobie zadawania pytarh modelowi



Na przyktad, zatéimy, ze pracujesz z LLM i chcesz przettumaczy¢ zdania z jezyka angielskiego na
francuski. Powigzany szablon polecenia moze wyglagdac¢ nastepujgco:

,Przettumacz nastepujgce zdanie z jezyka angielskiego na francuski: {zdanie}”

Pamietaj, ze {zdanie} to symbol zastepczy, ktéry moina zastgpi¢ dowolnym zdaniem z jezyka
angielskiego. Mozesz uzyé poprzedniego szablonu polecenia, aby wygenerowac konkretne polecenia:

¢ Przettumacz nastepujgce zdanie z jezyka angielskiego na francuski: «Hello, how are you?»”
¢ Przettumacz ponizsze zdanie z jezyka angielskiego na francuski: «Uwielbiam lody»”.

Jak wida¢, szablony podpowiedzi pozwalajg tatwo generowac réznorodne podpowiedzi dla réznych
zdan bez koniecznosci przepisywania catej instrukcji za kazdym razem. W rzeczywistosci te koncepcje
mozna rozszerzy¢ na bardziej ztozone zadania i moze ona zawiera¢ wiele symboli zastepczych lub
bardziej skomplikowane struktury, w zaleznosci od zastosowania.

Monity dla réznych modeli LLM

GPT-3, ChatGPT i GPT-4 to modele LLM oparte na architekturze transformatora i zasadniczo podobne
pod wzgledem mechaniki dziatania. ChatGPT to w zasadzie wersja modelu GPT dostosowana specjalnie
do interakcji konwersacyjnych. GPT-4 to ewolucja lub ulepszenie modelu GPT-3 pod wzgledem skali i
mozliwosci. Rdznice w monitach dla tych modeli wynikajg gtdéwnie z konkretnego przypadku uzycia i
kontekstu, a nie z inherentnych réznic miedzy modelami. Oto kilka réznic w monitach opartych na
przypadkach uzycia. GPT-3 moze by¢ uzywany do szerokiego zakresu zadan wykraczajgcych poza samg
konwersacje, od generowania tresci po pisanie kodu. Oto dwa przyktady monitéw dla GPT-3:

e Przettumacz ponizszy tekst z jezyka angielskiego na francuski: «Hello, how are you?»”
¢ ,Napisz funkcje Pythona obliczajaca silnie liczby”.

ChatGPT jest specjalnie dostosowana do interakcji konwersacyjnych. Oto kilka przyktadéw
podpowiedzi dla dwéch réznych konwersacji z ChatGPT:

e Uzytkownik: ,,Czy mozesz mi poméc z pracg domowg?”
ChatGPT: ,,Oczywiscie! Z jakim przedmiotem lub zagadnieniem potrzebujesz pomocy?”

e Uzytkownik: ,,Opowiedz mi dowcip”.

III

e ChatGPT: ,Dlaczego kurczak przeszedt przez plac zabaw? Zeby dostaé sie na drugg zjezdzalnie

GPT-4 oferuje wiekszg skale i udoskonalenia, wiec podpowiedzi bedg podobne w swojej naturze do
GPT-3, ale mogg dawaé¢ dokfadniejsze lub bardziej zniuansowane wyniki. Oto dwa przyktady
podpowiedzi dla GPT-4:

e PrzeprowadZ szczegdtowg analize mechaniki kwantowej w odniesieniu do ogdlnej teorii
wzglednosci”.

»Wygeneruj krétkg historie opartg na postapokaliptycznym swiecie, ktérej tematem jest nadzieja”.

Te trzy modele akceptujg podpowiedzi w jezyku naturalnym i generujg naturalne wyniki w jezyku
naturalnym. Podstawowy sposdb interakcji z nimi pozostaje spdéjny. Gtéwna rdznica wynika z
kontekstu, w ktorym uzywany jest model, oraz wszelkich zastosowanych dostrajan. Na przyktad
ChatGPT zostat zaprojektowany z myslg o bardziej konwersacyjnym charakterze, wiec chociaz mozna
uzywaé¢ GPT-3 do czatéw, ChatGPT moze generowal bardziej istotne kontekstowo wyniki



konwersacyjne. Podczas bezposredniej interakcji z tymi modelami, zwtaszcza za posrednictwem API,
mozna rowniez kontrolowa¢ parametry takie jak ,temperatura” (kontrolujgca losowosé) i
,maksymalna liczba tokenéw” (kontrolujgca dtugos¢ odpowiedzi). Dostosowanie tych parametrow
moze ksztattowaé odpowiedzi, niezaleznie od uzywanego wariantu GPT. Zasadniczo, chociaz modele
bazowe rdinig sie skalg i konkretnym procesem uczenia/dostrajania, sposéb ich wyswietlania
pozostaje w duzej mierze spéjny: jasne, konkretne podpowiedzi w jezyku naturalnym dajg najlepsze
rezultaty.

Zle sformutowane podpowiedzi

Tworzgc podpowiedzi, staraj sie byc¢ jak najbardziej jasny i konkretny, aby ukierunkowaé odpowiedz w
pozadanym kierunku. Niejednoznaczne lub niejasne podpowiedzi mogg prowadzi¢ do szerokiego
zakresu odpowiedzi, z ktdrych wiele moze nie by¢ uzytecznych lub nieistotnych dla rzeczywistych
intencji uzytkownika. Zle sformutowane podpowiedzi s3 czesto niejasne, wieloznaczne lub zbyt ogdlne
i mogg prowadzi¢ do dezorientacji, nieporozumien lub nieprecyzyjnych odpowiedzi ze strony modeli
Al. Oto kilka przyktadéw Zle sformutowanych podpowiedzi wraz z wyjasnieniami:

,Opowiedz mi o tym”.

Problem: Zbyt niejasne. Do jakiej , rzeczy” sie odnosi?

,Dlaczego to sie stato?”

Problem: Brak kontekstu. Jakie wydarzenie lub sytuacja jest omawiana?
,Wyjasnij cos”.

Problem: Zbyt ogdlne. Jakie konkretne ,rzeczy” nalezy wyjasni¢?

,Z2réb to, co konieczne”.

Problem: Niejednoznaczne. Jakie konkretne dziatanie jest wymagane?

,Chce informacji”.

Problem: Niewystarczajgco szczegdtowe. Jakiego rodzaju informacji sie oczekuje?
,Czy mozesz mi przynie$¢ te rzecz z tego miejsca?”

Problem: Zaréwno ,rzecz”, jak i ,miejsce” sg niejasne.

,Gdzie moge kupi¢ ksigzke ,,jak mu tam?”

Problem: Niejednoznaczne odniesienie. Kim jest ,,jak mu tam”? , Jak wykonujesz ten proces?”
Problem: Do ktérego , procesu” sie odnosi?

,Opisz wage tematu”.

Problem: ,Temat” nie jest okreslony.

,Dlaczego jest zty, czy dobry?”

Problem: Brak kontekstu. Co to jest ,to”?

,Pomoc w rozwigzaniu problemu”.

Problem: Niejasne. Jaki konkretny problem wymaga pomocy?



,,Co nalezy wzig¢ pod uwage w tym zadaniu”.

Problem: Niejednoznaczne. Jakie ,,zadanie” jest omawiane?

,Jak to dziata?”

Problem: Brak konkretéw. Co to jest ,to”? ASPEKTY ROZWOJU LLM

Jesli przeczytates poprzednie sekcje, rozumiesz architekture LLM-6w opartych wytgcznie na koderze,
LLM-6w opartych wytgcznie na dekoderze oraz LLM-6w opartych zaréwno na koderze, jak i dekoderze.
Dla wygody w tej sekcji zamieszczono liste modeli jezykowych nalezgcych do kazdego z tych trzech
typow modeli. Majgc na uwadze powyzsze punkty, niektore z bardziej znanych LLM opartych na
koderze obejmuja:

¢ AIBERT

* BERT

¢ DistilBERT
e ELECTRA
* RoBERTa

Poprzednie LLM dobrze nadajg sie do wykonywania zadan przetwarzania jezyka naturalnego, takich
jak NER i ekstrakcyjne zadania z odpowiedziami na pytania. Oprocz LLM-6w opartych wytacznie na
koderze, istnieje kilka dobrze znanych LLM-éw opartych na dekoderze, ktére obejmuja:

e CTRL
* GPT/GPT-2
* Transformer XK

Poprzednie modele LLM generujg tekst, ktéry moze rowniez przewidywac nastepne stowo. Wreszcie,
niektére z dobrze znanych modeli LLM opartych na koderze/dekoderze obejmuija:

* BART

e mBART
* Marian
e T5

Poprzednie modele LLM przeprowadzajg podsumowanie, ttumaczenie i generujg odpowiedzi na
pytania. Ostatnim trendem jest stosowanie dostrajania, treningu zero/one/few-some oraz uczenia sie
opartego na monitach w odniesieniu do modeli LLM. Dostrajaniu zazwyczaj towarzyszy dostrajajacy
zbiér danych, a jesli ten ostatni nie jest dostepny (lub niewykonalny), trening z kilkoma prébami moze
by¢ akceptowalng alternatywa. Jednym z rezultatéw trenowania modelu LLM Jurassic-1 jest to, ze
szerszy i ptytszy kontekst jest lepszy niz wezszy i gtebszy pod wzgledem wydajnosci, poniewaz szerszy
kontekst pozwala na réwnolegte wykonywanie wiekszej liczby obliczen. Kolejnym wnioskiem z
Chinchilli jest to, ze mniejsze modele trenowane na korpusie z bardzo duzg liczbg tokenéw mogg by¢
bardziej wydajne niz wieksze modele trenowane na skromniejszej liczbie tokenéw. Sukces GlaM i
Switch LLM (oba od Google) sugeruje, ze rzadkie transformatory, w potgczeniu z MoE (Mixture of
Experts), to rowniez interesujacy kierunek, potencjalnie prowadzacy do jeszcze lepszych rezultatéw w



przysztosci. Ponadto istnieje mozliwos¢ ,nadmiernej kuracji” danych, co oznacza, ze przeprowadzenie
bardzo szczegdétowej kuracji danych w celu usuniecia pozornie niepozgdanych tokenéw nie gwarantuje,
ze modele bedg generowal lepsze rezultaty w tych wyselekcjonowanych zbiorach danych.
Zastosowanie monitéw ujawnito interesujgcy szczegét: wyniki podobnych, ale réznych monitéw mogg
prowadzi¢ do zasadniczo réznych odpowiedzi. Dlatego celem jest tworzenie dobrze skonstruowanych
monitéw, ktére sg niedrogie, a jednoczesnie mogg byé dos¢ trudnym zadaniem. Innym obszarem
rozwoju jest ciggta potrzeba testéw poréwnawczych wykorzystujgcych lepsze i bardziej ztozone zbiory
danych, zwtaszcza gdy modele LLM przewyzszajg mozliwosci cztowieka. Konkretnie, test staje sie
nieaktualny, gdy wszystkie nowoczesne modele LLM przechodzg zestaw testow w tym tescie. Dwa
takie testy to XNLI i BigBench (,,Beyond the Imitation Game Benchmark”).

Rozmiar a wydajnosé¢ modelu LLM

Rozwazmy kwestie rozmiaru a wydajnosci: chociaz wieksze modele, takie jak GPT-3, mogg dziataé lepiej
niz mniejsze, nie zawsze tak jest. W szczegdlnosci modele bedace wariantami GPT-3 dajg mieszane
wyniki: niektére mniejsze warianty dziatajg prawie tak samo dobrze jak GPT-3, a niektére wieksze
modele dziatajg tylko nieznacznie lepiej niz GPT-3. Ostatnim trendem jest opracowywanie modeli
opartych na komponencie dekodera architektury transformatora. Takie modele sg czesto mierzone ich
wydajnoscig poprzez trening zero-shot, one-shot i few-shot w poréwnaniu z innymi modelami LLM.
Ten trend, jak rdwniez rozwdj coraz wiekszych modeli LLM, prawdopodobnie utrzyma sie w dajacej sie
przewidzie¢ przysztosci. Co ciekawe, modele LLM oparte wytgcznie na dekoderze mogg wykonywac
zadania takie jak predykcja tokendéw i mogg nieznacznie przewyzsza¢ modele oparte wytgcznie na
enkoderze w testach poréwnawczych, takich jak SuperGLUE. Jednak takie modele oparte na
dekoderach sg zazwyczaj znacznie wieksze niz modele oparte na enkoderach, a te drugie sg zazwyczaj
bardziej wydajne. Sprzet to kolejny czynnik wptywajacy na optymalizacje wydajnosci modelu, ktéry
moze wigzac sie z wiekszymi kosztami i dlatego moze by¢ ograniczony do zaledwie kilku firm. Ze
wzgledu na wysoki koszt sprzetu, kolejna inicjatywa obejmuje szkolenie LLM na superkomputerze Jean
Zay we Francji:

https://venturebeat.com/2022/01/10/inside-bigscience-the-quest-to-build-a-powerful-open-
language-model/Emergent Abilities of LLMs

Emergent Abilities of LLMs odnoszg sie do zdolnosci obecnych w wiekszych modelach, ktdre nie
wystepujag w mniejszych. Mdwigc w uproszczeniu, wraz ze wzrostem rozmiaru modeli nastepuje
nieciggly ,skok”, w ktérym zdolnosci ujawniajg sie w wiekszym modelu bez wyraznego ani
jednoznacznego powodu. Interesujgcym aspektem emergentnych zdolnosci jest mozliwosé
rozszerzenia mozliwosci modeli jezykowych poprzez dodatkowe skalowanie. Fizyk, laureat Nagrody
Nobla, Philip Anderson, w swoim eseju z 1972 roku zatytutowanym , More Is Different” (Wiecej znaczy
inaczej) stwierdzit:

,Emergencyja ma miejsce, gdy ilosciowe zmiany w systemie powodujg jakosSciowe zmiany w
zachowaniu”.

Co ciekawe, opisano scenariusz, w ktérym podpowiedzi oparte na kilku prébach s3 uwazane za
emergentne (cytat z poprzedniego artykutu arXiv):

,Zdolnos¢ do wykonania zadania za pomocg podpowiedzi opartych na kilku prébach jest emergentna,
gdy model ma losowg wydajno$¢ do pewnego poziomu, po czym wydajnos¢ znacznie przekracza
poziom losowy”. (Nalezy koniecznie zapoznac sie z Tabelg 1 w artykule, ktéra zawiera szczegétowe
informacje dotyczace ,zdolnosci do podpowiadania w kilku sytuacjach” (np. prawdomoéwnos¢, punkt
odniesienia MMLU), a takze ,,zdolnosci do podpowiadania w rozszerzonym zakresie” (np. ciggtos¢ mysli



i wykonywanie instrukcji).) Nalezy zauwazyé, ze zdolnosci emergentnych nie mozna przewidzie¢
poprzez ekstrapolacje zachowania mniejszych modeli, poniewaz (z definicji) zdolnosci emergentne nie
wystepujg w mniejszych modelach. Niewatpliwie pojawig sie dalsze badania badajgce, w jakim stopniu
dalsze skalowanie modelu moze prowadzi¢ do wiekszej liczby zdolno$ci emergentnych w LLM.

KAPLAN | NIEDOSZKOLONE MODELE

Kaplan i inni przedstawili (empiryczne) prawa potegowe dotyczgce wydajnosci modeli jezykowych,
ktore, jak twierdza, zalezg od nastepujgcych czynnikdw:

® rozmiaru modelu
® rozmiaru zbioru danych
e jlosci obliczen do trenowania

Kaplan i inni stwierdzili, ze zmiana szerokosci lub gtebokosci sieci ma minimalny wptyw. Twierdzili
rowniez, ze optymalne trenowanie bardzo duzych modeli wymaga stosunkowo niewielkiej ilosci
danych. Jednakze Chinchilla to model LLM 70 B, ktdry zostat wytrenowany na zbiorze danych znacznie
wiekszym niz rozmiar zalecany przez Kaplana i in. W rzeczywistosci Chinchilla osiggneta status SOTA,
przewyzszajgc wydajnos¢ nastepujgcych modeli LLM, z ktérych kazdy jest od 2 do 7 razy wiekszy od
Chinchilli:

* Gopher (280 B)

¢ GPT-3 (175 B)

¢ J1-Jumbo (178 B)
e LaMDA (137 B)

e MT-NLG (530 B)

Ponadto tworcy Chinchilla LLM napisali artykut ,,Scaling Laws for Neural Language Models”, w ktérym
zawarto sugerowang liczbe tokendw dla modeli o réznych rozmiarach, ktére majg zosta¢ w petni
wytrenowane, a nie niedotrenowane . Na przyktad sugerowane rozmiary zestawdw treningowych dla
modelio 175 B, 520 B i 1 bilionie parametréw wynoszg odpowiednio 3,7 biliona tokendw, 11,0 biliona
tokendéw i 21,2 biliona tokendw. Najwiekszy wpis w tej samej tabeli to modele LMM z 10 bilionami
parametréw i zalecanym rozmiarem zestawu treningowego wynoszacym 216,2 biliona parametréw.
Oczywiscie, model LLM przekraczajgcy 1 bilion parametrow stoi przed powaznym wyzwaniem
tworzenia zbioréw danych o zalecanej wielkosci, jak opisano w artykule autoréw ksigzki ,Chinchilla”.
Jedng z interesujgcych mozliwosci jest ASR (nieomawiany w tej ksigzce), ktory mégtby umozliwic
generowanie zbioréw danych wiekszych niz 10 bilionéw tokendw poprzez transkrypcje dzwieku na
tekst. Co wiecej, niektére spekulacje sugeruja, ze GPT-4 moze wykorzysta¢ ASR do utworzenia takiego
zbioru danych.

CZYM JEST BERT?

BERT to akronim od Bidirectional Encoder Representations from transformers (Bikierunkowe
Reprezentacje Kodera z Transformatorow). BERT wstepnie trenuje gtebokie reprezentacje
dwukierunkowe z nieoznakowanego tekstu w taki sposdb, ze wstepnie wytrenowany model BERT
mozna dostroi¢ do utworzenia modelu SOTA poprzez uwzglednienie jednej dodatkowej warstwy
wyjsciowej dla szerokiego zakresu zadan NLP. W rzeczywistosci BERT osiggnagt nowe wyniki SOTA w
jedenastu zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego. BERT osiggnat wyniki SOTA w zadaniach takich



jak udzielanie odpowiedzi na pytania (QnA) i wnioskowanie jezykowe, wprowadzajgc jedynie drobne
zmiany w swojej architekturze. Jednoczesnie BERT jest kosztowny obliczeniowo: okreslenie pary zdan
0 najwiekszym podobiedAstwie w korpusie 10 000 zdan wymaga ponad 60 godzin obliczen,
obejmujacych okoto 50 milionéw obliczert wnioskowania.

Szkolenie BERT

BERT zostat wstepnie wytrenowany na duzym zbiorze nieoznakowanych danych z Wikipedii i oprécz
wykonywania zadan zwigzanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego (NLP), BERT mozna dostroi¢ do
innych zadan. BERT wykorzystuje mechanizm uwagi do generowania osadzen stéw, ktdre uwzgledniajg
kontekst stéw poprzedzajacych, jak i nastepujacych po danym stowie. Z kolei algorytmy takie jak
word2vec sg bezkontekstowe, wiec osadzenia stdw nie zawierajg zadnych informacji kontekstowych.
Nalezy zauwazy¢, ze etap dostrajania BERT rdézni sie od etapu wstepnego treningu BERT: pierwszy
obejmuje dane oznaczone, a drugi dane nieoznaczone.

Modele BERT

Dwie najbardziej znane wersje BERT to BERT-Base i BERT-Large. BERT-Base skfada sie z 12 warstw, 12
gtowic uwagi i 110 miliondw parametréw. BERT-Large to wiekszy, wstepnie wytrenowany model, ktory
sktada sie z 24 warstw, 16 gtowic uwagi i 340 miliondw parametréw. Istnieje jednak réwniez kilka
mniejszych modeli opartych na BERT, jak pokazano na ponizszej liscie:

BERT-$redni L=8 i H=512
BERT-maty L=4 i H=512
BERT-mini L=4 i H=256
BERT-maty L=2 i H=128

BERT mozna uzywaé w potaczeniu z biblioteka transformatoréw Hugging Face, ktdra udostepnia klasy
do wykonywania réznych zadan, takich jak odpowiadanie na pytania i klasyfikacja sekwencji. Poniewaz
BERT nie wykorzystuje komponentu dekodera, nie nadaje sie do generowania tekstu. Ponadto BERT
nie nadaje sie do zadan nienadzorowanych (np. klastrowania) ani do podobienstwa semantycznego.

Architektura BERT

BERT opiera sie na architekturze transformatorowej opracowanej w 2017 roku przez Google. BERT
wymaga jedynie czesci kodujgcej architektury transformatorowej do wygenerowania modelu
reprezentacji jezyka. Stownik BERT obejmuje okoto 30 000 stéw, a kazde osadzenie stowa w BERT ma
768 cech, co oznacza, ze kazde osadzenie stowa jest wektorem liczb zmiennoprzecinkowych 1x768.
Model BERT sktada sie z czesci kodujgcej architektury transformatorowej, co oznacza, ze jest to
architektura wytgcznie kodujgca. Gtdwng czesciag BERT jest bardzo duza, 12-warstwowa siec
neuronowa przetwarzajgca tekst. Mozna jednak zastgpié¢ ostateczny klasyfikator w BERT modelem
specyficznym dla danego zadania, co pozwala wykorzysta¢ catg wiedze BERT. Ten koncowy etap
szkolenia nazywany jest ,, dostrajaniem”, poniewaz ilo$¢ czasu potrzebnego na dostosowanie BERT do
wilasnego zadania jest bardzo mata w pordéwnaniu z tym, co Google potrzebowato na wstepne
wyszkolenie BERT. Etap dostrajania jest proporcjonalnie mniejszym zadaniem, ktére nadal moze
wymagacd znacznej ilosci obliczen.

Funkcje BERT

BERT posiada zestaw okoto 30 000 zapamietanych wektoréow surowych. Co wiecej, okoto 80% tych
wektoréw surowych odpowiada ,normalnym” stowom (tj. wystepujagcym w stowniku jezyka



angielskiego). Pozostate 20% to podstowa tworzone przez WordPiece: te podstowa majg forme , ##s”
lub ,##ed”. Te ostatnie sg przydatne do wykrywania czasu przesztego czasownika w zdaniu. Ponadto
stownik BERT sktada sie w 45% z wielkich i w 25% z matych liter (w przyblizeniu).

Ograniczenia BERT

Chociaz BERT moze wykonywaé zadania zwigzane z tekstem, interpretowaé tekst i tworzyc
przewidywania, BERT nie moze wykonywa¢ nastepujgcych zadan:

e generowac nowego tekstu
e ttumaczyc tekstu miedzy jezykami
¢ generowad odpowiedzi na pytania

Przyczyng powyzszych ograniczen jest to, ze BERT opiera sie wytgcznie na komponencie kodujgcym
architektury transformatora. Natomiast modele LLM oparte na komponencie dekodujgcym, takie jak
modele oparte na GPT, sg w stanie wykonywac wszystkie zadania z powyzszej listy. Jednak oryginalny
model transformatora zostat wytrenowany na recznie tworzonych przyktadach ttumaczen, podczas gdy
BERT to wstepnie wytrenowany model, ktéry wykorzystywat znacznie wiekszy zbidr danych sktadajacy
sie z tekstu nieoznaczonego. Jak trenowany jest BERT? BERT trenuje sie, wykonujgc najpierw krok
wstepnego trenowania oparty na danych specyficznych dla danego zadania, a nastepnie krok
precyzyjnego dostrajania. Na przyktad, aby przeprowadzi¢ analize sentymentu za pomocg BERT,
potrzebny jest korpus oznaczonych danych, ktéry okresla, czy zdanie ma pozytywny, czy negatywny
sentyment. Ponadto zbiér danych jest dzielony na cze$¢ treningowa i cze$¢ testowa, tak jak widzielismy
w przyktadach kodu w poprzednich rozdziatach. Jest to rowniez typowe dla algorytmdw uczenia
maszynowego, ktdre obejmujg uczenie nadzorowane, takich jak regresja liniowa i algorytmy
klasyfikacji. Przed etapem treningu BERT przeprowadza analize wielopoziomowg (MLM), ktéra
obejmuje 1) zastgpienie okoto 15% tokendw tokenem [MASK] oraz 2) zastgpienie dodatkowego,
losowo wybranego zestawu stéw innym (tj. niepoprawnym) zestawem. Rzeczywisty etap szkolenia
obejmuje trenowanie BERT na losowo wybranych sekwencjach 512 tokendw, a celem jest, aby BERT
dokonywat predykcji dla wszystkich tokendw wejsciowych. Oprécz MLM, BERT wykonuje predykcje
nastepnego zdania (NSP). Zadanie to polega na faczeniu par zdan: niektore pary to zdania sgsiadujace,
a inne sktadajg sie ze zdan z losowych lokalizacji. Celem tego zadania jest, aby BERT poprawnie
przewidywat, czy pary zdan sg ciggte. Po zakonczeniu etapu wstepnego szkolenia, etap dostrajania
obejmuje trenowanie modelu na zestawie przyktadowych zadan. Na przyktad, aby wytrenowaé BERT
do wykonywania zadania polegajacego na odpowiadaniu na pytania, nalezy dostroi¢ wstepnie
wytrenowany model (ktory zostat wytrenowany na powigzanym zadaniu) na korpusie danych pytan i
odpowiedzi.

BERT-Base i BERT-Large

BERT-Base skfada sie z 12 warstw kodera, utozonych jedna na drugiej. Wszystkie kodery wykorzystujg
12 gtowic uwagi. Siec¢ sprzezenia zwrotnego w koderze sktada sie z 768 ukrytych jednostek, wiec
rozmiar reprezentacji uzyskanej z bazy BERT rowniez wyniesie 768. Dla poréwnania, model BERT-Large
sktada sie z 24 pionowo utozonych warstw kodera, z ktérych kazda ma 16 gtowic uwagi. Sie¢ sprzezenia
zwrotnego w kazdej warstwie kodera sktada sie z 1024 ukrytych jednostek. Zatem rozmiar
reprezentacji uzyskanej z modelu BERT-Large wyniesie 1024. Ponadto model BERT-Large zawiera 340
miliondw parametréw.

BERT a wczesniejsze modele przetwarzania jezyka naturalnego (NLP)



Istnieje kilka waznych aspektdw BERT, ktdore odrdzniajg BERT od modeli opartych na algorytmach
(takich jak word2vec). Po pierwsze, BERT nie wykonuje operacji stemmingu: zamiast tego BERT
przeprowadza tokenizacje podwyrazéw za pomocg programu WordPiece. Gtéwna rdznica polega na
tym, ze stemming odrzuca sufiksy, podczas gdy WordPiece ich nie odrzuca. Po drugie, BERT tworzy
kontekstowe osadzenia stéw, podczas gdy word2vec tworzy dystrybucyjne osadzenia stéw. Mdwigc
doktadniej, BERT wykorzystuje wszystkie stowa w zdaniu do wygenerowania osadzenia stéw dla
kazdego stowa w danym zdaniu, a kazde osadzenia stéw sg specyficzne dla zdania, w ktérym stowo
wystepuje. W rezultacie stowo wystepujgce w wielu zdaniach ma rézne osadzenia stéw, podczas gdy
word2vec uzywa bigraméw do obliczenia pojedynczego osadzenia stow w zdaniach. Po trzecie, BERT
nie wykorzystuje podobienstwa kosinusowego (to znaczy nie bezposrednio) do okreslania stopnia
podobienstwa dwdch stéw. Mozliwe jest jednak uzycie BERT z podobieAstwem kosinusowym, pod
warunkiem dostrojenia BERT do odpowiednich danych, takich jak dane i przyktady kodu w
nastepujacym repozytorium:

https://github.com/UKPLab/sentence-transformers
Samouwaga w BERT

W sekcji 1 omowilismy mechanizm uwagi w modelach transformatorowych. Rézne typy modeli LLM
wykorzystujg rézne typy samouwagi. W szczegdlnosci modele oparte na koderze, takie jak BERT,
wykorzystujg dwukierunkowg samouwage. Modele LLM oparte na dekoderze, takie jak GPT,
wykorzystujg jednostronng samouwage, co oznacza, ze kazdy token uwzglednia tylko kontekst po
swojej lewej stronie (ale nie po prawej).

Jak BERT przetwarza osadzenia wejsciowe

W przeciwienstwie do sieci neuronowych RNN i LSTM, ktére przetwarzajg tokeny stéw w sposdb
sekwencyjny, BERT przetwarza zestaw osadzen wejsciowych réwnolegle, generujac osadzenia
sktadajace sie z 768 liczb zmiennoprzecinkowych dla kazdego osadzenia wejsciowego. BERT moze
rowniez przetwarza¢ zdania o zmiennej dtugosci, poniewaz generuje pojedynczy wektor wazony
poprzez gtebokie transformacje dwukierunkowe, ktére uwzgledniajg relacje kontekstowe miedzy
stowami w zdaniu, a nie po prostu usredniajg osadzenia stow. Nalezy zauwazy¢, ze chociaz architektura
transformatora umozliwia réwnolegte przetwarzanie stéw w zdaniu, jest to cecha mechanizmu
samouwagi, a nie rownolegte obliczanie srednich wazonych. Reprezentacjg wejsciowg dla BERT jest
pojedyncze zdanie tekstowe lub para zdan tekstowych. W przypadku dwdch zdan, kazdy token w
pierwszym zdaniu otrzymuje osadzenie A, a kazdy token w drugim zdaniu otrzymuje osadzenie B, a
zdania sg rozdzielone tokenem [SEP]. Sekwencje wejsciowe dla BERT mogg mieé¢ maksymalng dtugosc
512 tokendw: inne modele obstuguja maksymalng dtugos¢ sekwencji wejsciowej wynoszgcyg 1024
tokeny. Domysinie BERT obstuguje dwa zadania wstepnego trenowania: MLM i NSP, ktére zostaty
pokrdtce omowione wczesniej w tej sekcji i zostang omowione rowniez w dalszej czesci. Pyramid-BERT
Amazon stworzyt Pyramid-BERT, technike redukujacg rézne aspekty modeli opartych na BERT, z
jedynie niewielka redukcja doktadnosci o 1,5%:

¢ skrécony czas trenowania
e skrécony czas wnioskowania
® zmniejszone zuzycie pamieci

Oprdcz powyzszych ulepszen, modele BERT mogg przetwarzac dtuzsze sekwencje tekstowe. Pyramid-
BERT osigga swoje udoskonalenie poprzez przetwarzanie warstw posrednich w celu usuniecia



niektdrych osadzen pojedynczych stéw. W szczegdlnosci Pyramid-BERT usuwa redundancje istniejaca
w tokenie [CLS] po przetworzeniu tokendw przez koricowy koder.

BERTScore

BERTScore pordwnuje znaczenie wygenerowanego zdania z tym, co miato zosta¢ wygenerowane.
Biorac pod uwage zdanie i zdanie wygenerowane, BERTScore jest obliczany w nastepujacy sposdb:

* Przepusé¢ oba zdania przez wstepnie wytrenowany model BERT.

¢ Wygeneruj osadzenie kontekstowe dla kazdego stowa.

¢ Wykonaj obliczenia n-kwadrat.

¢ Oblicz podobienstwo kazdego stowa odniesienia do kazdego stowa kandydujgcego.
¢ Wybierz stowo odniesienia, ktdre jest najbardziej podobne do stowa kandydujacego.
¢ Oblicz precyzje, wskaznik przypominania i wynik f.

ZADANIA BERT | NLP

Modele NLP mogg wykonywac réznorodne zadania o réznym stopniu doktadnosci, z ktorych niektére
wymieniono ponizej:

¢ Klasyfikacja dokumentéw

¢ Pytania i odpowiedzi

» Tekst specyficzny dla danej dziedziny

¢ Aplikacje w jezykach innych niz angielski
® Rozpoznawanie jednostek nazwanych

® t3czenie tekstu z innymi typami obiektow

Nalezy pamieta¢, ze klasyfikacja dokumentéw moze obejmowaé klasyfikacje wieloklasowg i
klasyfikacje wieloetykietowg (tj. punkt danych ma wiecej niz jedng etykiete). BERT odnidst sukces w
wielu zadaniach, takich jak rekomendacje oparte na tresci, udzielanie odpowiedzi na pytania (QnA) i
przetwarzanie wideo. W fazie wstepnego treningu bez nadzoru BERT moze przetwarzaé bardzo duze,
nieoznakowane zbiory danych, po czym nastepuje faza dostrajania, ktdéra obejmuje jedynie
ograniczong ilo$¢ danych oznaczonych. W zwigzku z tym modele jezykowe oparte na BERT sg wysoce
pozadane, poniewaz osiggajg doktadnos¢ SOTA. Poniewaz przetwarzanie niezwykle duzego korpusu
jest czasochtonne, skrécenie czasu uczenia jest mozliwe dzieki technice znanej jako ,réwnolegte
trenowanie modelu danych”, ktéra polega na podziale zbioru danych treningowych na wiele
podzbioréw, z ktérych kazdy jest przetwarzany za pomoca repliki modelu. Co wiecej, obliczone
gradienty sg redukowane do sredniej we wszystkich replikach modelu podczas kazdego kroku
optymalizacji, co zapewnia identycznos$¢ aktualizacji wag oraz stanu modelu we wszystkich replikach.

Stownictwo BERT i stowa poza stownikiem

Oryginalny model BERT ma staty rozmiar stownika wynoszacy tacznie okoto 30 000 tokendw. Od trzech
pigtych do czterech pigtych z nich to w rzeczywistosci cate stowa, a pozostaty zestaw stow sktada sie z
podstéw lub ,fragmentéw stéw”. BERT reprezentuje dany token wejsciowy za pomocg kombinacji



osadzen, ktére wskazujg odpowiadajgcy mu token, segment i pozycje. Gdy BERT natrafi na stowo spoza
stownika (OOV), jego tokenizator uzywa modutu WordPiece do rozbicia stowa na zestaw podstow.

BERT i kolejno$¢ wyrazow

BERT nie przechowuje informacji o kolejnosci wyrazéw: mozna go zastosowac do stéw w dowolnej
kolejnosci (lub wszystkich naraz réwnolegle, jak to robimy w praktyce). Natomiast sieci neuronowe
RNN i LSTM mogga przechowywac kolejno$¢ wyrazéw, poniewaz stowa sg wprowadzane sekwencyjnie.
Dane stowo jest przetwarzane poprzez potaczenie biezgcego stowa z wynikiem uzyskanym z
poprzednio przetworzonego stowa. BERT uwzglednia kolejnos¢ wyrazéw poprzez zastosowanie
osadzania pozycyjnego, ktére ma na celu dostarczenie modelowi informacji o pozycji kazdego stowa w
sekwencji. BERT ma odrebne osadzanie pozycyjne dla kazdej mozliwe] pozycji w sekwencji az do jej
maksymalnej dtugosci (512 dla BERT).

BERT i zdania ,,zbyt diugie”

BERT-Base moze przetworzy¢ maksymalnie 512 tokendw wejsciowych, poniewaz jest to maksymalna
dtugos¢ narzucona przez PE dtugosci sekwencji wejsciowej. Jesli zdania wejsciowe przekraczajg te
maksymalng liczbe, dostepne sg nastepujgce opcje:

1. Uzy¢ wiekszego modelu BERT, ktdry obstuguje sekwencje wejsciowe o dtugosci 2048 tokendw.
2. Skrécic zdania wejsciowe diuzsze niz 512 tokendw.

3. Odrzucic¢ zdania, ktérych dtugosé przekracza 512 tokendéw (niezalecane).

4. Podzieli¢ kazde zdanie na fragmenty po 512 tokendw.

Opcja nr 3 jest najmniej zalecanym podejsciem: jest analogiczna do radzenia sobie z wartosciami
odstajgcymi poprzez ich odrzucanie. Chociaz opcja nr 4 jest atrakcyjna, mogg istnie¢ logicznie
powigzane zaleznos$ci miedzy fragmentami, ktére nie zostatyby uwzglednione przez te technike.

Dopetnianie zdan

BERT mozna zastosowac do zdan o dowolnej diugosci do 512 tokendw. Jednak, aby obstugiwad
rownolegte przetwarzanie wielu prébek tekstu jednoczesnie, implementacje BERT wymagajg
okreslenia jednej statej dtugosci dla catego tekstu wejsciowego. W celu zapewnienia paralelizacji
wszystkie sekwencje tekstu wejSciowego sg uzupetniane lub skracane do pojedynczej statej dtugosci, a

o krotsza stata dtugosc przyspieszy trenowanie i ewaluacje BERT.
e BERT ma sztywny limit 512 tokendw.
Uzupetnienie a obciecie

Uzupetnienie jest wymagane, gdy zdania wejsciowe lub dokumenty majg rdéing dtugosé. Znak
uzupetnienia moze miec¢ wartosc 0 lub inng wartosé specyficzng dla algorytmu. Uzupetnienie z lewej
strony poprzedza zdanie lub dokument znakami uzupetnienia, natomiast uzupetnienie po nim dodaje
znaki uzupetnienia do zdania lub dokumentu. Ponadto istnieje kilka sposobdéw okreslenia liczby
wymaganych znakéw uzupetnienia, z ktérych niektére wymieniono tutaj:

¢ Dynamiczne uzupetnianie dokumentéw dla kazdej partii.
¢ Uzupetnianie kazdego dokumentu do dtugosci najdtuzszego dokumentu.

¢ Uzupetnianie kazdego dokumentu do $redniej dtugosci dokumentéw.



Pierwsza opcja polega na dynamicznym uzupetnianiu dokumentdw, tak aby dtugos¢ uzupetnienia byta
oparta na biezacej partii dokumentdw. Uzupetnianie oparte na najdtuzszym dokumencie jest
niezalecane, gdy wystepujg wartosci odstajgce od dtugosci dokumentdéw. Na przyktad, jeden dokument
moze zawieraé¢ 50 tys. tokendw, podczas gdy kazdy inny dokument zawiera maksymalnie 1 tys.
tokenéw. Obcinanie polega na okresleniu maksymalnej dfugosci dokumentu, a nastepnie po prostu
odrzuceniu tokendw, ktérych pozycje w dokumentach przekraczaja okreslong dtugosé¢ maksymalna.
Niestety, ta technika moze prowadzi¢ do utraty cennych informacji zawartych w odrzuconych
tokenach. Zmodyfikowana forma obcinania polega na dopetnieniu krétszych dokumentéw do
okreslonej dtugosci (np. 1 tys.), a nastepnie podzieleniu dokumentu 50 tys. tokendw na zestaw 50
krétszych dokumentéw zawierajgcych 1 tys. tokendw. Jednak podzielenie dokumentu w ten sposéb
moze spowodowaé utrate informacji kontekstowych w pierwszych kilku tokenach, do ktérych
odwotuje sie pod koniec zestawu dokumentéw czesciowych. Jesli uzyjesz sredniej dtugosci dokumentu
jako wartosci maksymalnej dtugosci dokumentu, mozesz rowniez napotkac utrate informacji z powodu
odrzucenia tokenéw. Kolejny wazny szczegét: obcinanie dokumentdéw nie wptywa na zadania takie jak
analiza sentymentu i wykrywanie spamu, poniewaz ich prognozy sktadajg sie z pojedynczej wartosci.
Jednak obcinanie dokumentéw moze negatywnie wptyngé na ttumaczenie maszynowe i NER. BERT ma
limit 512 tokenéw wejsciowych, natomiast GPT-2 ma limit 1024 tokenéw wejsciowych, co oznacza, ze
nalezy przestrzegac tych ograniczen (oraz ograniczen innych modeli jezyka) pod wzgledem dtugosci
dokumentdéw wejsciowych.

BERT | ARCHITEKTURA TRANSFORMATOR

BERT to jeden z dobrze znanych, wczesnych, wstepnie wytrenowanych modeli jezykowych opartych na
architekturze Transformera, co zostato nazwane ,momentem ImageNet dla przetwarzania jezyka
naturalnego”. Architektura BERT sktada sie z komponentu wytgcznie kodera, ktéry zawiera wiele
pionowo utozonych warstw kodera. BERT zostat wytrenowany w sposdb samonadzorowany na
ogromnych zbiorach danych. BERT uzyskat statystyczne zrozumienie jezyka i mégt funkcjonowac jako
model jezykowy. Istnieje wiele wariantéw wstepnie wytrenowanych modeli BERT, ktére sg wstepnie
trenowane na réznych typach zbioréw danych (takich jak prawne, biomedyczne, naukowe itd.). Wiele
z tych wariantéw modeli charakteryzuje sie ulepszonymi parametrami wydajnosciowymi (takich jak
RoBERTa, ALBERT i DistilBERT) i zostaty one wstepnie wytrenowane przez duze organizacje, ktore
nastepnie udostepnity te modele do powszechnego uzytku. Poniewaz wstepne trenowanie jest
procesem kosztownym i czasochtonnym, dostepnosé¢ mndstwa wstepnie wytrenowanych modeli
stanowi ogromng korzys¢ dla spotecznosci. Co ciekawe, pierwszy model GPT z OpenAl (omdwiony w
rozdziale 7) poprzedzat BERT i réwniez miat wptyw na jego rozwdj. OpenAl wykorzystywat
modelowanie jezyka, czyli zadanie uczenia sie bez nadzoru, ktére przewiduje kolejne stowo w danym
zdaniu.

BERT i dwukierunkowos$é

Jak sama nazwa wskazuje, BERT obstuguje dwukierunkowos¢ w przetwarzaniu sekwencji danych
wejsciowych. W szczegdlnosci BERT przetwarza sekwencje danych wejsciowych jako cate zdania, a nie
pojedyncze tokeny, aby uzyskaé kontekst zaréwno z kierunku od lewej do prawej, jak i od prawej do
lewej tekstu wejsciowego. Inne modele, takie jak ELMo i GPT, wykorzystujg technike jednokierunkowa.
ELMo faktycznie obstuguje mechanizm dwuprzebiegowy: model jest trenowany od lewej do prawej, a
drugi model jest trenowany od prawej do lewej, a nastepnie oba modele sg tgczone w celu utworzenia
jednego modelu. Niemniej jednak dwukierunkowos$é BERT przewyzsza dwufazowe podejscie ELMo.

BERT | PRZETWARZANIE TEKSTU

W tej sekcji i kilku podsekcjach omdéwiono, jak BERT wykonuje nastepujgce zadania NLP:



¢ Klasyfikacja tokendéw

* Rozpoznawanie jednostek nazwanych (NER)
» Klasyfikacja tekstu

Klasyfikacja tokendow

Zadania na poziomie tokendéw obejmujg predykcje dla kazdego tokena w danych wejsciowych. BERT
pobiera zestaw osadzen stdw i generuje zestaw lepszych osadzen stéw, dlatego zadania na poziomie
tokendw sg najbardziej ,,naturalnym” zastosowaniem.

BERT i NER

Modele jezykowe oparte na BERT mozna dostroi¢ do zadan dalszych, takich jak NER i RE, dla
wyspecjalizowanych domen. Przypomnijmy , ze kazdy token w sekwencji wejsciowej jest kombinacjg
trzech wektorow: osadzenia stowa, osadzenia segmentu i osadzenia pozycji. Mozesz uzy¢ BERT do
wykonania NER, dodajac gestg warstwe klasyfikacji na wierzchu modelu BERT. Rozmiar tej warstwy
odpowiada liczbie nazwanych kategorii encji, ktére chcesz rozpoznac¢ (np. OSOBA, ORGANIZACIA i
LOKALIZACJA, plus etykieta ,,0” dla tokendw, ktére nie sg czescig zadnej nazwanej encji). Teraz mozesz
dostroi¢ model w zbiorze danych NER. Dla kazdego tokena w danych wejsciowych nalezy uzy¢
tokenizatora BERT do wygenerowania kontekstualizowanego osadzenia. To osadzenie jest
przepuszczane przez warstwe klasyfikacji w celu wygenerowania predykcji dla tego tokena. Model jest
nastepnie trenowany w celu zminimalizowania rdznicy miedzy jego predykcjami a rzeczywistymi
etykietami NER. By¢ moze zastanawiasz sig, jak przetwarzane sg predykcje dla podstéw: w koricu moga
to byc¢ fragmenty stow, ktére same w sobie nie majg zadnego znaczenia. W rezultacie wymagane s3
pewne kroki post-processingu, aby pofaczy¢ predykcje dla podstéw nalezgcych do tego samego stowa
i zapewnic¢ spdjne rozpoznawanie encji.

Klasyfikacja tekstu

BERT mozna zastosowac w tradycyjnych zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), takich jak
klasyfikacja tekstu. Poniewaz BERT generuje zbiér osadzer,, mozemy wykonac pewne przetwarzanie
(takie jak usrednianie ich wartosci), a nastepnie przekazac wynik do klasyfikatora. Nastepnie na model
BERT dodawana jest gesta warstwa klasyfikacji. Rozmiar tej warstwy odpowiada liczbie klas w zadaniu
klasyfikacji. Tylko reprezentacja tokena [CLS] (z ostatniej warstwy BERT) jest uzywana jako
zagregowana reprezentacja sekwencji i przekazywana do warstwy klasyfikacji. Innymi stowy, BERT
przetwarza catg sekwencje, a nastepnie wykorzystuje kontekstualizowang reprezentacje tokena [CLS]
do przeprowadzenia klasyfikacji.

ZADANIA BERT | CZYSZCZENIA DANYCH

Czyszczenie danych to podstawowy proces uczenia maszynowego, ktérego kroki zalezg od rodzaju
danych i modelu. Na przykfad algorytmy klasyfikacyjne, takie jak kNN i SVM, obejmujg obstuge
brakujgcych i niepoprawnych danych jako zadania czyszczenia danych, podczas gdy zbiory danych
zwigzane z przetwarzaniem jezyka naturalnego (NLP) mogg obejmowaé normalizacje. Ponizsza lista
zawiera zadania czyszczenia danych, ktére sg istotne dla zbioréw danych dla modeli opartych na BERT:

¢ Usuwanie stéw pomijanych.
¢ Przeprowadzanie normalizacji.

¢ Uzywanie wyrazen regularnych.



¢ Brak stemmingu.
* Przeprowadzanie lematyzacji.
Pierwsze trzy punkty sg jednak zadaniami ,,warunkowymi” z nastepujacych powodow.

1. Usuwanie stéw pomijanych moze czasami poméc w redukcji szumu i skupieniu sie na najbardziej
informacyjnych stowach w tekscie. Jednak BERT zostat zaprojektowany do pracy z surowymi danymi
tekstowymi, a usuwanie stéw pomijanych moze czasami spowodowac utrate waznych informacji
kontekstowych, ktére BERT mdgtby wykorzystac.

2. Normalizacja moze obejmowaé zadania takie jak konwersja catego tekstu na mate litery lub
poprawianie literdwek, co moze by¢ korzystne w standaryzacji danych tekstowych. Jednak BERT jest
wstepnie trenowany na duzych korpusach bez rozlegtej normalizacji, aby zachowac¢ niuanse jezyka
naturalnego, wiec rozlegta normalizacja nie zawsze jest konieczna.

3. Uzycie wyrazen regularnych moze by¢ przydatne do czyszczenia i strukturyzacji danych tekstowych,
na przyktad usuwania niepozgdanych znakéw lub wzorcéw. Nalezy jednak uzywad ich rozwaznie, aby
unikng¢ usuwania waznych informacji. Po oczyszczeniu zbioru danych, kolejnym krokiem jest podziat
zbioru danych na podzbiory do trenowania i testowania, zazwyczaj za pomocg funkcji train_test_split()
biblioteki Scikit-learn.

Normalizacja

Normalizacja to proces skalowania kolumn liczbowych w zbiorze danych, tak aby miaty wspdlng skale.
Dodatkowo, skalowanie odbywa sie w nastepujgcy sposdb:

1. skalowanie wartosci do zakresu [0,1]
2. bez utraty informacji
3. bez znieksztatcania réznic wystepujacych w zakresach wartosci.

Normalizacje danych mozna przeprowadzi¢ za pomoca klasy MinMaxScaler w bibliotece scikit-learn.
Po oczyszczeniu zbioru danych nalezy wykonaé inne zadania, takie jak podziat zbioru danych na
podzbiory do trenowania i testowania, zazwyczaj za pomocg funkcji train_test_split() biblioteki scikit-
learn. Nastepnie zazwyczaj przeprowadza sie tokenizacje, ktéra zostanie omowiona w dalszej czesci.

Wyrazenia regularne

Wyrazenia regularne zapewniajg zaawansowane funkcje wyszukiwania i zastepowania tekstu w ciggu
tekstowym, dokumencie lub korpusie. Poniewaz ksigzka koncentruje sie na architekturach i modelach
opartych na transformatorach, pominieto przyktady kodu dla wyrazen regularnych. Jesli chcesz oswoic
sie z wyrazeniami regularnymi lub nabraé w nich biegtosci, dostepne sg bezptatne zasoby online.

TRZY WARSTWY OSADZANIA BERTA
BERT ma trzy typy warstw osadzania:
¢ osadzanie tokendw

¢ osadzanie segmentéw

¢ osadzanie pozycji



Osadzenie stow w BERT sktada sie z jednowymiarowego wektora z 768 liczbami
zmiennoprzecinkowymi dla kazdego tokena, ktdre sg tworzone poprzez sume sktadowych trzech
wektorédw zmiennoprzecinkowych, jak opisano w nastepnym akapicie. Kazde osadzenie tokena ma
ksztatt (1, 768), ktéry jest po prostu wektorowa reprezentacjg stowa. Kazde osadzenie segmentu ma
ksztatt (1, 768), ktory jest wektorowa reprezentacjg utatwiajgcg BERT rozrdznianie sparowanych
sekwencji wejsciowych. Kazde osadzenie pozycji ma ksztatt (1, 768), ktdry umozliwia BERT Sledzenie
pozycji tokenéw w sekwencji wejsciowej. Trzy poprzednie wektory s dodawane, tworzac kolejny
wektor, ktory jest przekazywany do warstwy kodujgcej dla BERT.

Trzy typy osadzen pozycyjnych

BERT moze przetwarzac sekwencje wejsciowe o maksymalnej dtugosci 512. Poniewaz BERT dziata z
sekwencjami o statej dtugosci, nalezy okresli¢ maksymalng dtugosé zestawu sekwencji wejsciowych o
zmiennej dtugosci, ktére muszg zostac skrécone do 512. Zdania zawierajgce mniej niz 512 tokendéw
mozna uzupetni¢, aby miaty dtugos$¢ 512. Nastepnym krokiem jest obliczenie zgodnego wektora
zawierajgcego informacje o potozeniu dla kazdego tokena. W szczegdlnosci warstwe osadzania mozna
przedstawic za pomocg tabeli (512,768), tak aby i-ty wiersz zawierat reprezentacje wektorowg stéw na
i-tej pozycji. BERT posiada rowniez specjalny token, [CLS], dla pierwszej pozycji i token [SEP] dla
separatora miedzy kolejnymi zdaniami. Wygenerowany wynik sktada sie z sumy sktadowych trzech
wektoréw: wektora z osadzonymi tokenami, wektora z osadzonymi segmentami i osadzonych pozycji
wektora. Przypomnijmy, ze uwaga przyczynowa oznacza, ze tokeny mogg uzyskaé dostep tylko do
poprzednich tokendow, ktdre sg czescig tego samego ciggu tekstowego, podczas gdy uwaga
nieprzyczynowa nie ma tego ograniczenia. Ponadto istniejg nastepujgce typy technik kodowania
zwigzanych z pozycja:

¢ osadzanie pozycji
¢ kodowanie pozycji
* pozycje wzgledne

Gtéwne punkty dotyczgce BERT obejmujg nastepujace szczegdty architektoniczne i zwigzane z
trenowaniem:

* uwaga nieprzyczynowa (w poréwnaniu z GPT-2)
¢ osadzanie pozycji

¢ nienadzorowane wstepne trenowanie

* nadzorowane dostrajanie

TWORZENIE MODELU BERT

Pakiet transformatorow Hugging Face zawiera klase AutoModel, ktdra umozliwia utworzenie instancji
modelu z punktu kontrolnego. Ta klasa jest klasg opakowujgca, ktora zostata zaprojektowana w taki
sposéb, aby mozna byto okresli¢ poprawny model dla danego punktu kontrolnego. Alternatywnie,
mozna okresli¢ jawnie klase, jesli posiada sie zaawansowang wiedze na temat wymaganego modelu.
Przyjrzyjmy sie, jak to dziata w przypadku modelu BERT. Na listingu zaprezentowano zawartos¢ pliku
bert_model.py, ktéra ilustruje sposdb tworzenia modelu BERT.
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Listing rozpoczyna sie od polecenia import, a nastepnie inicjuje zmienng config jako instancje klasy
BertModel. Nastepnie zmienna model jest inicjowana jako instancja BertModel wraz ze zmienng
config. Ostatni fragment kodu wyswietla zawartos¢ zmiennej config. Uruchom kod z Listingu , a
zobaczysz nastepujgcy wynik:
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TRENOWANIE | ZAPISYWANIE MODELU BERT

W poprzedniej sekcji pokazano, jak utworzy¢ model BERT, a ta sekcja pokazuje, jak go zapisad. Listing
2 przedstawia sposéb tworzenia modelu BERT i zapisywania go na komputerze.

from transformers ifmport Bertlonfig, BertModel
from transforfmers lmport Bertlonflg, BertModel
¥ 1 alize the oor 1Fig abjear
""" 1fig = Ber nfig(l
t BERT fe 1 alized with randos alus

lal = Ber del [cor 1Lig)
tmodel  save pretrained (a dirvectory location)
midel  save pretrained (7/emp”)

Listing 2 rozpoczyna sie od zaimportowania kilku klas z biblioteki transformatoréw, a nastepnie
inicjalizacji zmiennych config i model, tak jak w Listingu 1. Ostatni fragment kodu zapisuje odpowiedni
model w katalogu /tmp, ktéry mozna zapisa¢ w innej lokalizacji. Uruchom kod z Listingu 2, a w katalogu
/tmp zobaczysz nastepujacy wynik:



Plik pytorch_model.bin nazywany jest ,stownikiem standw” i jest duzym plikiem, poniewaz zawiera
wszystkie wagi modelu. Plik config.json zawiera atrybuty architektury modelu.

WEWNETRZNE DZIALANIE BERTA

BERT implementuje szereg interesujgcych technik, z ktérych niektére wymieniono tutaj:
e MLM (model jezyka maskowanego)

* NSP (prognozowanie nastepnego zdania)

* Tokeny specjalne ([CLS] i [SEP])

* Maska jezykowa

* Wordpiece (tokenizacja podstéw jest uzywana w BERT)

¢ SentencePiece (uzywana w ALBERT)

Kazdy temat z powyzszej listy jest krétko oméwiony w kolejnych podsekcjach, wraz z PLM i MLNET (oba
sg alternatywami dla MLM) oraz SOP (alternatywg dla NSP).

Czym jest MLM?

Model jezyka maskowanego (MLM) to nienadzorowane zadanie wstepnego treningu BERT na
nieoznakowanych danych, podczas ktérego BERT przetwarzat zawartosé Wikipedii oraz BookCorpus.
W tym zadaniu okoto 15% stéw zostato zastgpionych tokenem [MASK], a nastepnie BERT przewidywat
brakujgce stowa. Nalezy zauwazy¢, ze zadanie to zostato wykonane na ,fragmentach” danych
przestanych do BERT. Kolejnym zadaniem wstepnego treningu jest przewidywanie nastepnego zdania
(NSP). Wiele stow w Wikipedii zawiera daty, imiona i nazwiska osdb oraz nazwy miejscowosci, z ktérych
niektore zostaty zastgpione tokenem [MASK]. Podczas procesu szkolenia BERT poprawnie
zidentyfikowat brakujgce tokeny. Warto zauwazy¢, ze dodatek zawiera informacje dotyczace transferu
wiedzy, wstepnego szkolenia i dostrajania modeli jezykowych.

PLM i MPNet: Alternatywy dla MLM

W poprzedniej sekcji poznates/as MLM, technike polegajgca na wyborze 15% tokendw z korpusu i
zastgpieniu okoto 80% z nich tokenem [MASK]. Modele takie jak BERT prébujg znalezé prawidtowe
tokeny podczas etapu wstepnego szkolenia. Inng technika jest permutowane modelowanie jezyka
(PLM), ktére bada zaleznosci miedzy przewidywanymi tokenami. W przeciwienstwie do BERT, ktory nie
wykonuje PLM, XLNet obstuguje PLM w celu okre$lenia tych zaleznosci. Chociaz XLNet wprowadza
operacje permutacji, ktéra moze potencjalnie zmieniaé pierwotne pozycje tokendw, nadal zachowuje
informacje o potozeniu dzieki architekturze transformatora, ktéra z natury uwzglednia kodowanie
pozycyjne. Operacja permutacji moze jednak utrudniaé uczenie sie rzeczywistych relacji pozycyjnych
miedzy tokenami. Trzecig technika jest MPNet, metoda wstepnego trenowania, ktéra zapewnia zalety
BERT i XLNet, jednoczesnie unikajac ich ograniczen. Kod i wstepnie wytrenowane modele
wykorzystujgce MPNet sg dostepne na stronie https://github.com/microsoft/MPNet.

Czym jest NSP?

Przewidywanie nastepnego zdania (NSP) to gotowe zadanie wstepnego treningu wykonywane przez
BERT (drugim zadaniem wstepnego treningu jest MLM). NSP taczy pary zdan w nastepujacy sposéb:



¢ Drugie zdanie jest logicznie powigzane z pierwszym zdaniem w 50% par.
¢ Drugie zdanie nie jest logicznie powigzane z pierwszym zdaniem w 50% par.

Celem NSP jest identyfikacja par zdan poprawnych i niepoprawnych. Nalezy wspomnieé o jeszcze
jednej kwestii. NSP jest zazwyczaj opisywane w kategoriach ,par zdan”, co mozna doprecyzowaé w
nastepujacy sposéb:

e ,Zdanie” to ,zakres tekstu”.

e ,Zakres tekstu” moze by¢ dtuzszy niz zdanie.

e ,Zakres tekstu” moze by¢ krétszy niz zdanie.

e Dtugos¢ pary musi by¢ mniejsza niz 512 tokenow.
NSP kontra SOP

Chociaz NSP jest wartosciowym zadaniem do wstepnego trenowania, istniejg alternatywy.
Przewidywanie kolejnosci zdan (SOP) to przyktad, ktéry w pewnym stopniu przypomina NSP.
Ciekawostkg dotyczacg SOP jest to, ze czasami dwa fragmenty tekstu sg prezentowane w odwrotne;j
kolejnosci, a nie w ,,normalnej” kolejnosci. W rzeczywistosci architekci RoOBERTa i XLNet zastgpili NSP
SOP, poniewaz ten drugi dawat lepsze wyniki niz NSP w ich modelach. Ponadto SOP jest zadaniem
trudniejszym niz NSP, poniewaz NSP mozna obejs¢, pordwnujgc tematyke dwdch fragmentow: jesli sie
réznia, to jest mato prawdopodobne, aby drugi fragment nastepowat po pierwszym.

NSP kontra modelowanie jezyka

BERT zostat zaprojektowany do kodowania dwukierunkowego, co oznacza, ze BERT moze przetwarzaé
zdania w obu kierunkach: zaréwno od lewej do prawej, jak i od prawej do lewej (tj. analogicznie do
dwukierunkowych LSTM). W zwigzku z tym w zadaniach MLM i NSP mozna przekaza¢ BERT cafg
sekwencje danych wejsciowych naraz, a BERT uwzgledni wszystkie stowa w tekscie w swoich
prognozach. Natomiast modelowanie jezyka w modelach opartych na GPT pozwala na przetwarzanie
zdan tylko od lewej do prawej. Element maskujgcej uwagi w komponencie dekodera uniemozliwia
modelowi przegladanie kolejnego stowa w zdaniu i zmusza go do przewidywania kolejnego stowa.

Przetwarzanie tokendw wejsciowych w czasie rzeczywistym

BERT ma mozliwos$¢ dwukierunkowego przetwarzania, co moze by¢ korzystne podczas przetwarzania
catych zdan wejsciowych. Istniejg jednak sytuacje, w ktérych prawdopodobnie konieczne bedzie
przetwarzanie sekwencji danych wejsciowych w sposdéb sekwencyjny zamiast przetwarzania catej
sekwencji. Na przyktad rozpoznawanie mowy jest zazwyczaj wykonywane token po tokenie, aczkolwiek
z co najmniej jednym zastrzezeniem. W szczegdlnosSci struktura jezyka niemieckiego umieszcza
czasowniki positkowe na koncu zdania, a w jezyku japonskim ttumacze stuchajg catych zdan przed
ttumaczeniem na inny jezyk, taki jak angielski. Innym zastosowaniem jest autouzupetnianie ciggu
znakdéw lub przewidywanie nastepnego stowa. W pewnym sensie GPT-3 wykonuje ,, autouzupetnianie”
na znacznie wiekszg skale: po otrzymaniu tekstowego monitu wejsciowego, GPT-3 moze generowac
cate zdania, akapity, a nawet artykuty.

PODSUMOWANIE

Ta sekcja rozpoczeta sie od wprowadzenia do modelu BERT i jego niektdérych funkcji. Zobaczytes, jak
trenowany jest BERT i jakie sg dostepne modele BERT. Nastepnie dowiedziates sie, czym BERT rézni sie
od wczesniejszych modeli przetwarzania jezyka naturalnego (NLP). Dodatkowo, nauczytes sie, jak



przeprowadza¢ analize NER (NER) za pomocg BERT, a takze modelowania tematéw (BERTopic) i
tematéw (TEMP). Nastepnie dowiedziates sie, jak wykonywaé zadania czyszczenia danych za pomoca
BERT, takie jak normalizacja, oraz jak wyrazenia regularne sg istotne w czyszczeniu danych w BERT.
Nastepnie dowiedziates sie o warstwach osadzania BERT, a takze o osadzaniach tokendw, segmentéw
i pozycji. Zobaczytes przyktad kodu w Pythonie, ktéry wyjasniat, jak utworzy¢, trenowad i zapisa¢ model
BERT. Nastepnie omowilismy niektére wewnetrzne mechanizmy BERT, takie jak MLM, NSP i specjalne
tokeny BERT. Poznate$ tokenizacje podstowng, BPE, WordPiece i SentencePiece. Ponadto dowiedziates
sie o podobienstwie zdan w BERT, kontekscie wyrazow, a nastepnie o przyktadach kodu Pythona, ktére
generujg tokeny BERT.



