Rodzina Bert — szerzej

Tasekcja kontynuuje dyskusje na temat modelu BERT opartego na transformatorach, obejmujac takie
tematy, jak tokenizator specyficzny dla BERT, podobieristwo zdan, generowanie tokenéw BERT oraz
rodzina tokendéw BERT LLM.Pierwsza czes¢ zawiera przyktad kodu w Pythonie dla specjalnych tokenéw
BERT, a nastepnie omdwienie tokenizatora BERT i tokenizatora DistilBERT. Ta sekcja pokazuje réwniez,
jak przeprowadzi¢ analize sentymentu za pomocg BERT. Druga czes$¢ opisuje sekwencje krokéw
kodowania BERT. Nastepnie dowiesz sie o podobienstwie zdan w BERT, a takze o Sentence-BERT.
Zobaczysz rowniez, jak generowac tokeny BERT. Trzecia cze$¢ zawiera liste tokendw LLM nalezacych
do rodziny BERT, takich jak ALBERT, BART i DistilBERT. W tej sekcji znajduje sie réwniez krétki przyktad
kodu w Pythonie do trenowania modelu BERT na laptopie, a takze informacje dotyczagce RoBERTa LLM.
Czwarta cze$¢ tego rozdziatu szereg tematdw, takich jak ttumaczenie na jezyk wtoski i japonski,
narzedzia internetowe dla BERT, modelowanie tematdw za pomocg BERT oraz Google PaLM.

PRZYKLAD KODU DLA SPECJALNYCH TOKENOW BERT

BERT uzywa specjalnego tokena [CLS] do wskazania poczatku ciggu tekstowego oraz specjalnego
tokena [SEP] do rozdzielania zdan. Rozwazmy na przyktad nastepujace zdanie:

Pizza with four topping.

Tokenizacja BERT z poprzedniego zdania wyglada nastepujaco:

Na listingu wyswietlana jest zawarto$¢ pliku bert_special_tokens.py, ktéra ilustruje sposdb
wyswietlania specjalnych tokenéw w BERT



import transformers

import numpy as ng

¥ lnstantiate a BERT tokenlzer and model:

prlnt (“creating takenlzer...™)

tokenizer = transformers.BertTokenizer.from
pretrained { ‘cert=pase=uncased’ , L']G__l.'.-w-.‘e.f_l.'.'u'-_ﬁ&-T:u-.‘!l

nElnt (Ycreating madel. . %)
nlp = transfarmers.TFEertModal . 1:{".“.‘]_[:;:-.‘!'..[31.“9!:’1
| "cert=page=uncazad”’

¥ hidden layer with embeddings:

textl = *pell phona®

input_1idal = np.array{takenlizer.encode (textl)]
[Blane, ]

embeddingl = nlpi{input_idsal)

print (“ilnput_idal:"}
print (input_idsl)

aELnT ()

print (“tokenlzer.sep token: ", takenlzer.sap
token)

print (“Cokenlzer.sep token 1d:%,tokenizer.sep
token_ id)

print (“tokenlzer.cls tokemn: " takenlzer.cls
taken) - -
p:;n:i“Lﬁs&ﬁ;LEL.i;ﬂ_LukEn_Ld:",Lﬂs&nlLEr.c;ﬁ_

token_id)

print("tokenizer. pad token: “stokenizer.pad_
Tokan)

print["tokenizer.pad token_id:”,tokenlizer.pad

token_id)
print ("tokenizer. unk token: “.Lnkﬂn-zﬁ:.unk_

token)

print ("tokenlzer. unk :nken_;d:".Lnkﬂn_ze:.unk_
token_id)

print(

Listing rozpoczyna sie od dwéch instrukcji importu, a nastepnie inicjalizuje zmienng tokenizer jako
instancje wstepnie wytrenowanego modelu. Nastepnie zmienna nlp jest inicjalizowana jako instancja
wstepnie wytrenowanego modelu. Kolejna czesc¢ Listingu inicjuje zmienng textl jako dwuwyrazowy
ciag, a nastepnie zmienng input-idsl, ktéra zawiera tokeny dla tych dwdch stéw oraz dwa tokeny
specjalne. Ostatni blok kodu sktada sie z zestawu instrukcji print(), ktére wyswietlajg kilka tokenow
specjalnych i ich wartosci token_id. Uruchom kod z Listingu , a zobaczysz nastepujacy wynik:



creating Caxenlzer. ..
creating model..
input idsl:

101 3526 3042 102))

tokenizer.sep taken: [SEP]
tokenizer.sep taoken_1d: 102
tokenizer.cla taokent [CLE]
tokenizer.cla token_1d: 101
'.."‘IL-.'—.II_ZI.'—.L._E'.al"i_|.'!".<.&."|! [EAD]
tokenizer.pad taken id: O
'..":L-.'-.ll_zl.'-.;.ul'll-._l.{'.-x&::: [UHE]
tokenizer.unk_token_id: 100

TOKENIZERY OPARTE NA BERT

Chociaz modele oparte na BERT wykazujg znaczne podobienistwo, istniejg rdéinice miedzy ich
tokenizerami. Ponizsze podsekcje przedstawiajg réznice miedzy tokenizerem BERT a tokenizerem
DistilBERT.

Tokenizator BERT

Listing wyswietla zawarto$¢ pliku bert_tokenizer.py, ktéra pokazuje, jak BERT tokenizuje zdania w
jezyku angielskim.

fram tranaformers lmport BertTokenlizer

tokenizer = BertTaokenizer.fram pretralned
{ "bert=pase=uncazad’
zentence = “I love Chicago plzza™

encoding = tokenlzer.encode{sentence)

print{"*=»> zentenca:”,zentenceal

print {*=»> encading:”,encoding]

print{“=> tokena: “.I-.'.-k.—'el'lJ..:-.'—.;.-.'.'l.'.-."n'.-'-'e:I_-:".Ft_l.{'_'..l.'.-k.—'ellﬁ
fencoding) b

printi)

zentence = My favorite word ia syzygy”’

encoding = takenlzer.encode|sentence)

print (“=> sentencea: santencal

a

print {*=»> encading:”,encoding]

print(*=> tokena: *,tokenizer.convert_ids_ to_tokens

fencoding) b

Listing rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjalizuje zmienng tokenizer jako instancje
wstepnie wytrenowanego modelu. Nastepnie zmienna sentence jest inicjalizowana jako cigg tekstowy
(sentence), a kodowanie zmiennej jest inicjalizowane wynikiem wywotania metody encode()
tokenizera. Nastepnie wyswietlane sg wartosci wszystkich trzech zmiennych. W kolejnej czesci Listingu
zmienna sentence jest inicjalizowana jako kolejny cigg tekstowy, a kodowanie jest ponownie
inicjalizowane poprzez ponowne wywotanie metody encode(). Ponownie wyswietlane sg wartosci
trzech zmiennych. Uruchom kod w Listingu, a zobaczysz nastepujacy wynik:

=x gentence: I love Chicago pilzza

== encading: 101, 1045, 2293, 31490, 10733, 102)



=5 Lolens: [*[CLs]*, '1i*, ‘'lave’, ‘chicago®,

‘pizza’, ‘[EEP)”

=» santence: My favorite word las ayzygy

9z, 102
“iat, ‘ay', “fézy’, “#¥ay’, '[SEP]']

Tokenizer DistilBERT

Kazda odmiana BERT ma okreslony typ danych

ding: [101, 2026, 5440, 2773, 2003, 25353,

[*[CLS]*, 'my*, 'favoriter, ‘word?,

wejsciowych i moze uzywac réznych parametréw. Na

przyktad DistilBERT uzywa tych samych tokendw specjalnych co BERT, ale nie uzywa identyfikatoréw

token_type_id. Lista zawiera zawartos¢ pliku

distilbert_tokenizer.py, ktéra pokazuje, ze DistilBERT

tokenizuje zdania w jezyku angielskim w taki sam sposéb jak BERT.

from transformars import DistilBertToxenlzer

tokenizer = DistlilBertTokenizer.from pretralr

(*distilbhert=base=uncazad” ]

sente

e = *1I lave Chicaga pizza®

encading = tokenizer.encode (zentencea)

print ("=> sentence:”,sentence)

print ("= aencodlng:”,encoding)

1l

print [("=> Lokens: “,tokenlzer.convert ids to takens

[encading) )

print (]

gentence = ‘My favorlite word ils ayzygy”

encading = tokenizer.encode (zentencea)

print ("=> sentence:”,sentence)

print ("=> encodlng:”,encoding)

print [("=> Lokens: “,to
[encading) )

2nlzer . convert dds to takens

Listing 3 rozni sie od Listingu 2 dwoma pierwszymi wierszami, w ktorych BERT jest zastepowany przez
DistilBERT, a bert-base-uncased przez distilbert-base-uncased. Uruchom kod z Listingu 3, a zobaczysz
nastepujacy wynik, identyczny z wynikiem z Listingu 2:

=> gentence: I love Chicago plizza

=> encoding: 101, 1045, 2263, 31490, 10733, 142)
=> Lokens: “|CLs )", *if, *lowve’, ‘chicaga’,

‘plzza®, Y[3EF)"]

=> gentence: My favorlite word is syzygy

== encoding: 101, 2026, 5440, 2773, 2003,
%096, 6292, 102)
== Tokens: ‘[CLs )", ‘myt, ‘fawvarite’,

‘is', ‘ay’, ‘bézy', “#gy’, ‘[SEP]')

£qET

£3323,

AT

WaSEa® ,

ANALIZA NASTROJU ZA POMOCA DISTILBERTA

Nauczysz sie, jak pracowac z tokenizerami

i modelem DistilBERT. W tej sekcji zobaczysz, jak

przeprowadzi¢ klasyfikacje tekstu za pomoca DistilBERTA. Klasa potoku w przyktadowym kodzie
,abstrahuje” wiele szczegdétéw, utatwiajgc wnioskowanie, ale jest mniej elastyczna niz reczna
konfiguracja modelu i tokenizera. Jesli chcesz dostroi¢ model na podstawie niestandardowych danych,



bedziesz potrzebowaé bardziej szczegétowe] konfiguracji niz ta oferowana przez potok. Ponadto
przyktadowy kod wykorzystuje domyslng konfiguracje analizy sentymentu w DistilBERT. Jesli masz
niestandardowy model, zastgp distilbert-base-uncased sciezkg do swojego modelu. Listing wyswietla
zawarto$¢ pliku distilbert_sentiment_analysis.py, ktéry pokazuje, jak przeprowadzi¢ analize
sentymentu.

1ke thi

Listing rozpoczyna sie od instrukcji importu, a nastepnie inicjalizuje tokenizer zmiennych i model
zmiennych z drugiej i trzeciej zaimportowanej klasy. Nastepnie klasyfikator zmiennych jest inicjowany
poprzez wywotanie funkcji pipeline() i okreslenie zadania sentiment_analysis, a takze odwotanie sie do
wczesniej zdefiniowanego modelu i tokenizera. Kolejna czes$¢ Listingu definiuje zmienng ,,zdania” jako
liste ciggdw znakdéw (krétkich zdan), a nastepnie inicjuje zmienng ,predykcje” wynikiem wywotania
klasyfikatora ze zmienng ,zdania”. Ostatnia czes¢ Listingu zawiera petle, ktéra iteruje po zdaniach i
odpowiadajgcych im predykcjach. Podczas kazdej iteracji zmienne ,etykieta” i ,,score” sg inicjowane, a
nastepnie wyswietlane. Uruchom kod z Listingu , a zobaczysz nastepujgcy wynik:

Interesujgcym aspektem poprzedniego wyniku jest wartos¢ LABEL_O dla etykiety, co sugeruje, ze
DistilBERT wyswietla zmienng wewnetrzng. W rzeczywistosci DistilBERT raportuje bardzo podobne
wyniki dla innych zdan, ktdre sg wyraznie wysoce pozytywne lub wysoce negatywne. Jednak DistilBERT
to przede wszystkim wstepnie wytrenowany model reprezentacji jezyka, ktéry jest trenowany w celu
przewidywania zamaskowanych tokendw w zdaniu, a gotowy DistilBERT nie jest specjalnie dostrojony
do analizy sentymentu. Jest to raczej reprezentacja ogdlnego przeznaczenia, ktéra odzwierciedla
semantyke jezyka angielskiego (lub innych jezykéw, w zaleznosci od konkretnego wariantu modelu).



W przypadku konkretnych zadan, takich jak analiza sentymentu, zazwyczaj bierze sie wstepnie
wytrenowany model DistilBERT i dostraja go do zbioru danych analizy sentymentu.

KODOWANIE BERT: SEKWENCJA KROKOW

BERT wykonuje nastepujgca sekwencje krokéw, z ktorych wszystkie zostaty zilustrowane za pomoca
fragmentéw kodu w poprzednich sekcjach:

Krok 1: Tokenizacja tekstu.
Krok 2: Przypisz tokeny do ich identyfikatoréw.
Krok 3: Dodaj specjalne tokeny [CLS] i [SEP].

Jako prosty przyktad, zdanie , Dostatem ksigzke” ma tacznie sze$¢ tokendw (cztery tokeny stéw oraz
token poczatkowy i koricowy), wraz z nastepujgcymi indeksami:

[CLs] 101

2, 2BB
boalk 2,338
[SEP] 101

Na liscie wyswietlona jest zawartos¢ pliku bert_encoding_plus.py ilustrujgca sposdb wyswietlania
specjalnych tokenéw w BERT.




text="When wers you last outalde? I have been
inzlde for 2 weeksa . ”
encading = tokenizer . encode plus(

Caxt,

max_length=32,

.=.c]:1_:—':p£—e:‘:_a1_L.:".~I-.+.-:.:==-T:.1-&. ¥ Aadd *[CLE]* and
‘[=ER)!

:-.‘!'..IJL."|_|..f.\}’.-.=:l'l_'..‘_-|l'[:lé:__ﬁ$-l'_3l:’:-.‘:_.

pad to_max length=True,

return_attentlon_mas k=Trie,

return tensars="pt’, & Return PyTorch tensars

print (fencading. keys (]} 27

print (eno:

ding. keysil] ]
primt ()

print ("len{encading| '_|".[:l.1I.._J.l.':i.i:‘l [C]7 %)
print (len{encoding[® '_|'|p.1l.__l.':|:-': LREIRE]

print i)

print (“es

ding[ *input_ids* ] [O] =}
print (encoding(® _|'-_[:|_1|,__1._']_:_:' ]

primnt ]

print(*len{encading[ *attention_mask’ (@] =%}
pr;nLE_&alenwad;ngl‘a:LeﬁL_nn_mask’jjﬂl}]

primt ()

print ("encoding[ ‘attention_maszk?]:™)
print (encoding( *attention_mask’
print i)

print ("tokenizer.conver t_ida ta to kans
(encaoding [ *input_dids* ] [O]) =%}

print (tokenizer.convert_ids_ to_tokens
(encading|® _|‘:[:l|1l._1.-.'155' [G]11

primt i)

Listing rozpoczyna sie od dwdch instrukcji importu, a nastepnie inicjuje zmienne tokenizer i nlp w taki
sam sposob, jak w poprzednich przyktadach kodu. Nastepnie zmienna text jest inicjowana jako cigg
tekstowy, po ktdrym nastepuje kodowanie zmiennej, ktére dziata jak konfiguracyjny , przechowacz”
parametréw i ich wartosci. Ostatnia czesc¢ Listingu skfada sie z szesciu par instrukcji print(), z ktérych
kazda wyswietla pare parametr/wartos¢ zdefiniowang w zmiennej kodowania. Uruchom kod z Listingu
, @ zobaczysz nastepujacy wynik:



PODOBIENSTWO ZDAN W PROGRAMIE BERT

Word2vec i GloVe wykorzystujg osadzenia stéw do znajdowania podobienstwa semantycznego miedzy
dwoma stowami. Zdania zawierajg jednak dodatkowe informacje, a takze relacje miedzy wieloma
stowami. Znany przyktad, ktory wyraznie pokazuje potrzebe $swiadomosci kontekstowej, ilustruje
nastepujgca para zdan:

* Pies nie przeszedt przez ulice, poniewaz byfa zbyt waska.
¢ Pies nie przeszedt przez ulice, poniewaz byt zbyt zmeczony.

Jedna z technik okreslania podobieristwa zdan polega na obliczeniu sredniej osadzen stéw w kazdym
zdaniu, a nastepnie obliczeniu podobienstwa cosinusowego otrzymanej pary osadzen stow. Ta metoda
jest prosta i wydajna obliczeniowo, ale nie zawsze uchwyca niuanse semantyczne zdan tak skutecznie,
jak bardziej zaawansowane metody, poniewaz nie uwzglednia kolejnosci stow i relacji miedzy nimi.
Traktuje ona zdanie jako ,worek stow”. Jednak pomimo swojej prostoty, w wielu przypadkach moze
on dawac catkiem dobre rezultaty, zwtaszcza w potgczeniu z wysokiej jakosci osadzeniem stow. Nalezy
pamietaé, ze chociaz wiele technik osadzania stéw, w tym Word2Vec i GloVe, jest trenowanych w
sposéb nienadzorowany z wykorzystaniem duzych korpusdw, nie jest z natury konieczne, aby wszystkie
techniki osadzania stéw byly nienadzorowane. Istniejg réwniez nadzorowane i pétnadzorowane
techniki osadzania stow.

Kontekst stow w BERT



Listing wyswietla zawartos¢ pliku bert_context.py, ktéra ilustruje, jak BERT generuje inny wektor stow
dla tego samego stowa uzywanego w innym kontekscie. Aby uruchomié kod z Listingu , upewnij sie, ze
zainstalowano biblioteke transformers, wpisujgc nastepujgce polecenie w powtoce polecen:

pip3 install transformers
Uwaga: Ten kod pobiera model BERT o rozmiarze 536 MB.
import transformers
textl = “cell phona®
¥ ilnastantiate a BERT tokepnizer and model:
taokenizar = l.;al'..-'.-l-:"J:I'l'I-.'—.;Fi.E--.'—.;l..?l.'.ul'.-.'—.ll_c&;.lJ:l.'.ul'll_

pratrained(‘bart=page=uncased’ , da lowar cage=Trua)

nlp = transformers. TFEertModel . fram pretralned

[ 'pert=pase=uncaszad’ )

¥ hidden layer with embeddings:

input_idsl = np.array{tokenizer.encode [textl]]
[Blane, ]

embeddingl = nilp{inpot_ldal)

¥ display textl and its context:
print (“textl:",textl}

peint (“embeddingl (0] [O] =¥}

print ({embeddingl (U] i3]

print i)

tertd = "pell mata™

¥ hidden layer with embaddings:

input_idal = np.array{tokenlizer.encode [textl)]
[Elane, ]

embedding? = nlp{input idaZ)

¥ display textid and 1ts context:

print(“text®:*, textl)

printi "ﬁ.‘fll.":-'.'—.n.']n.']'_l'li._i:: O1[0] =%

print lembedding2 (0] [3])
Listing rozpoczyna sie od instrukcji importu, a nastepnie inicjuje zmienne tokenizer, nlp, input_ids1 i
embeddingl w dokfadnie taki sam sposdb, jak w poprzednich przyktadach kodu. Kolejny blok kodu
wyswietla wartosci textl i embedding1[0][0]. Kolejny fragment Listingu jest praktycznie taki sam, jak
poprzedni blok kodu, oparty na zamianie tekstu 1 na tekst 2. Wynik Listingu jest nastepujacy:



textl: cell phaone
embeddingl (0] [0] :
tf.Tensok |

[[=0.30501425 0.1450%355 =-0.1B064171 ...
=0.3127209 =0.1217330%

=0. 09033043

[ O.BO0547976 =0.15233847 0.61319023 ...
=0.T4%8784 0.0016TB03

=0.1165B574]

[ 1.0338R62 =0.6E511637 =0.1T7842722 ...
=0.24407595 0.03%T78422

=0.86%4502 |

[ 0.87851435 D0.10932285 =0.27658027 ...
0.1&8180653 -0.5B2%581

=0.34113947]), shape-={4, T&ER), dtype=float32)

text?: cell mate
embedding2 (0] [0] :
tf.Tensok |
[[=0.24141303% D0.1146469 =0.13710016 ...
=0.2908613 =0.04577148
0.2965925
[ 0.05608664 =1.0035815 0.127380925 ...
=0.30271983 O0.17530476
07245784 )
[ 0.2818157 =0.28047347 =0.6547173
0.049%85%78 0.018%8243
0.03285428)
[ 1.03%134 0.12364347 =0.2661501
0.05439699 =0. 77345917
=0.24%6620%] ), shape=-{4, TER), dtype=-float32)

Wystawienie listy generuje réwniez nastepujacy komunikat informacyjny:

Some weights of the model checkpoint at bert-
bage-uncased were not used when inlcializing
TFEertModel: [ ‘*nap cls', ‘mlm cla’])

= This IS expected if you are indtializing
TFBertMadel from the checkpolnt of a model trained
on another task or with another architecture

{e.g. initializing a BertForSeguenceClassificatian
model from a BertForPretralning madel) .

= This IS HOT expected 1f you are initlalizing
TFBertMadel from the checkpolnt of a model that
you expect to be exactly identical (dinltializing

a BertForSequenceClassification madel from a
BertForSequenceClassification model).

2ll the weights of TFBertModel were inltialized
fram the model checkpolnt at bert=base-uncased.

1f your task 1s similar to the task the model of
the ckeckpolnt was tralned on, vyou can already

uze TFEertModel for predictions without further
training.

Czym jest Sentence-BERT?

Sentence-BERT to wstepnie wytrenowany model LLM oparty na modelu BERT LLM, ktéry wykonuje
sieci zdaniowe BERT, modyfikujgc architektury BERT i RoBERTa. Nastepnie wyjsciem jest osadzenie
zdan o statym rozmiarze, generowane za pomocg nhastepujacych technik:

1. Dodanie operacji faczenia do wyjscia transformatoréw.



2. Obliczenie sredniej wszystkich wektorow wyjsciowych.
3. Obliczenie wartosci maksymalnej wektorédw wyjsciowych w czasie.
Dostepnych jest kilka wstepnie wytrenowanych modeli Sentence-BERT

Teraz, gdy zapoznates$ sie z przyktadem, w ktérym BERT generuje inny wektor stéw dla stowa
uzywanego w innym kontekscie, przyjrzyjmy sie tokenom BERT, ktére sg tematem nastepnej sekgcji.

GENEROWANIE TOKENOW BERT (1)

Listing przedstawia zawarto$é¢ pliku bert tokensl.py, ktéry ilustruje sposdéb konwersji ciggu
tekstowego na cigg zgodny z BERT, a nastepnie tokenizacji tego ostatniego na tokeny BERT.

ansty £ Mad
E ZE ertToke ZE BEE ad
[ Mhoe k azed’ )
X "FLZZA % i pping 1
k ext " extl + % |ZEE -
E zed tex 2 ke {marlk ® i
s ["im £ Bl |
print (textl]
E Crl
[ [ ikanz 1 L tence #1:°
[ ([tokenized tTextl)

print(list(tokenizer vocab. keys (b [LO0G:1020]

print (]

Listing importuje BertTokenizer i BertModel, a pierwszy z nich uzywa do zainicjowania zmiennej
tokenizer. Nastepnie zmienna textl jest inicjowana ciggiem tekstowym, a marked_textl poprzedza
[CLS] ciggiem tekstowym textl, a nastepnie dodaje [SEP] do textl. Ostatnig inicjowang zmienng jest
tokenized_textl, do ktérej przypisywany jest wynik wywotania metody tokenizer() dla zmiennej
marked_text1. Kolejne trzy bloki instrukcji print() wyswietlajg odpowiednio zawartos$¢ tokendw text1,
tokenized_text1 i zakres 20 tokendw BERT. Uruchom kod w Listingu, a zobaczysz nastepujacy wynik:

GENEROWANIE TOKENOW BERT (2)

Listing przedstawia zawartos¢ pliku bert_tokens2.py, ktdry ilustruje sposéb konwersji ciggu
tekstowego na cigg zgodny z BERT, a nastepnie tokenizacji tego ostatniego na tokeny BERT.



from trangaformers lmport BertTokenizer, BertModel

tokenizer = BertTakenlzer.fram pretralned
[ 'ocert=pase=uncasad’

textd = "I gat a baock and after I book for an hour

it*s time to book

marked textZ = “[CLS] * + textl + " [SEP]”

tokeni _'-.‘1:1_I.-.'—.:xl..! = Ltokenlzer.to }'.'.".‘."l'_.{'.".":I'II&I.%.':'.‘-.']_'..EA'.;.']

print{*ilnput sentence f2:%)
print( taxtd)

print i)

print (*Tokens from input sentence #2:°7)
printitokenized tewtl)

printi)

¥ Map taken strings to thelr wvocabulary indlcea:
J.."u.']E?:&-.']_'..ffkn.'—.l'lH! - l.:k-.'—.."r_z'.-".'-;.f'f‘.'fl".'-.--.'-.i'.._I.-.'.lkEI'Il-’:_l.:_J.-.']H

{tokenlzed taxt?)

¥ Display the words with thelr i1ndices:
for palr in zip(takenized textl, indexed tokensaZ):

print{%{:<12) {:>&,}" . .format(palr[0], pair]

Pierwsza pofowa Listingu jest niemal identyczna z pierwszg potowa Listingu 2, uzywa bowiem zmiennej
text2 zamiast textl.

Nastepna czes¢ Listingu zawiera dwa bloki instrukcji print(), ktére wyswietlajg odpowiednio zawartosc¢
text2 i tokenized_text2. Kolejny fragment kodu inicjuje zmienng indexed_tokens2, aby uzyska¢ wynik
konwersji tokendw w tokenized_text2 na wartosci id. Ostatnia cze$¢ Listingu 6.8 zawiera petle
wyswietlajaca tokeny i powigzane z nimi wartosci id. Wynik Listingu znajduje sie ponizej:



input sentence §2:
I got a book and after I book for an hour, it's

time To baak 1t.

Tokens fram input sentenca B2
Y[CLE]*, *if, *got*, ‘af, ‘hoak’, ‘*and*, ‘after’,
i1, ‘book', ‘faorf, *an', ‘houwrt, ,*, '1it’ e

f
‘af, ‘time', ‘'ta’, ‘bookt, Mit*, Y.*, Y[SEP]"]

CL3 01
i 1,045
Jot 2,288
a 1,037
book £, 138
and 1,998
after 2,044
i 1,045
book 2,338
For 2, UlhS
an 2,018
houwr 3,178
r 1,010
i 2,000

1,005
=] 1,055

ime 2,051
| 2, 000
book £, 138
i £, 005

L, 012

ZEFP) LHP

RODZINA BERTOW

BERT (od Google) dat poczatek niezwyktemu zestawowi wariantdw oryginalnego modelu BERT, z
ktorych kazdy oferuje interesujgce funkcje. Niektdre z tych wariantdw sg wymienione tutaj:

¢ ALBERT (Google)

¢ Transformatory dwukierunkowe i autoregresyjne (BART)
¢ BERT (Google)

* BIO BERT

¢ BERT kliniczny

¢ DeBERTa (Microsoft)

¢ DistilBERT (Hugging Face)
e DOC BERT

e KeyBERT

* Google SMITH

* SBERT

e TinyBERT



e VisualBERT
e XLM-R
o XLNET

Niektére modele z powyzszej listy omdwiono w kolejnych podrozdziatach, a wiecej informacji na temat
modeli, ktére nie zostaty omdéwione w tym rozdziale, mozna znalezé w wyszukiwarce online.
Dodatkowo, RoBERTa jest omdéwiona w kolejnej sekcji. ALBERT ALBERT (od Google Research i Toyota
Technological Institute) to akronim od A Lite BERT for Self-Supervised Learning of Language
Representations (Lite BERT for Samodzielne Uczenie sie Reprezentacji Jezyka). ALBERT i RoBERTa sg
znacznie mniejsze niz BERT i znacznie bardziej wydajne. Gtdwnym celem ALBERT jest przewyzszenie
doktadnosci BERT-a w testach poréwnawczych. Zazwyczaj oznacza to zwiekszenie rozmiaru modelu i
wprowadzenie modyfikacji w procesie uczenia, aby zapewnié¢ skalowalnos¢: to znaczy, aby umozliwic
modelowi zwiekszenie doktadnosci bez nadmiernego dopasowania. Przypomnijmy, ze osadzenia stow
w BERT-cie to wektory liczb zmiennoprzecinkowych o dtugosci 1x768. Natomiast poczgtkowe
osadzenia stéw w ALBERT-cie majg tylko 128 cech (1x128 wektoréw). Co ciekawe, ALBERT zawiera
rowniez macierz, ktora skaluje osadzenia stéw o dtugosci 1x128 do 1x768. Co wiecej, ALBERT ma 12
warstw i ukryty rozmiar 4096, co stanowi potowe gtebokosci i cztery razy szerokos¢ BERT-Large.

Wedtug repozytorium Github dla ALBERT (https://github.com/google-research/ALBERT),

,ALBERT wykorzystuje techniki redukcji parametréw, ktére umozliwiajg konfiguracje na duzg skale,
przezwyciezajg dotychczasowe ograniczenia pamieci i zapewniajg lepsze zachowanie w odniesieniu do
degradacji modelu”.

W szczegdlnosci ALBERT (w przeciwienstwie do BERT) wspodtdzieli swoje parametry we wszystkich
warstwach, co zmniejsza ich liczbe, ale nie ma wptywu na czas treningu i wnioskowania. Ponadto
ALBERT wykorzystuje faktoryzacje macierzy osadzania, ktéra dodatkowo zmniejsza liczbe parametrow.
Nalezy pamieta¢ o kilku szczegdtach dotyczacych techniki wspétdzielenia parametréw stosowanej
przez ALBERT. Po pierwsze, chociaz wspodtdzielone parametry rzeczywiscie zmniejszajg liczbe
unikalnych parametréw, czas wykonania podczas etapu treningu lub etapu wnioskowania (predykcji)
jest nadal poréwnywalny z BERT. Po drugie, chociaz wspoétdzielone parametry skutkujg nizsza
doktadnoscig, doktadnos¢ ta jest nadal catkiem dobra. Po trzecie, redukcja parametrow pozwala na
wiekszg skalowalnos$¢ pod wzgledem gtebokosci (tj. liczby podkomponentéw w komponencie kodera)
i szerokosci osadzen. Kolejng cechg wyrdzniajagcg ALBERT jest wykorzystanie SOP, co stanowi
ulepszenie w stosunku do NSP stosowanego w BERT. Wreszcie, ALBERT nie wykorzystuje
wspotczynnika dropoutdw, co dodatkowo zwieksza pojemnosé modelu. ALBERT wykorzystuje zaréwno
maskowanie catych stéw, jak i ,maskowanie n-gramoéw”, gdzie to drugie odnosi sie do maskowania
wielu kolejnych stéw. Oto fragment kodu dla ALBERT:

(‘albert=wxlarge=vl®)

[falbert=mxlarga=virt



ALBERT osigga wyzsze wyniki w testach poréwnawczych niz BERT, XLNet i RoBERTa, ale tylko w
przypadku najwiekszego rozmiaru ALBERT-xxlarge, podczas gdy ALBERT-Base generalnie ma
poréwnywalng wydajnosé z BERT-Base. Jako ciekawostke, oto daty wydania ALBERT, XLNet i RoOBERTa
w 2019 roku:

o ALBERT: 26.09.2019 (Google)

* XLNet: 19.06.2019 (Google + CMU)

* RoBERTa: 26.07.2019 (U of W + Facebook)
BART

BART to model sktadajacy sie z trzech gtéwnych komponentow: kodera (12 warstw), dekodera (12
warstw) i Im_head (warstwy liniowej). BART doskonale nadaje sie do generowania tekstu: moze
rekonstruowac tekst zawierajgcy tokeny [MASK], wiec jest podobny do autokodera. Co wiecej, jego
wydajnos¢ jest zblizona do RoBERTa. Dostep do sekcji modelu BART mozna rdowniez uzyskac,
wykonujgc wywotania programowe, takie jak model.model.encoder, model.model.decoder i
model.Im_head. Jednak Hugging Face posiada wbudowane funkcje dostepu do kodera i dekodera,
zapewniajgce dodatkowa elastycznosé. Dla pordwnania, BART moze réwniez przewyzszaé¢ GPT-2. BART
moze by¢ uzywany do abstrakcyjnego podsumowania tekstu, co jest zadaniem trudniejszym niz
podsumowanie ekstraktywne. W rzeczywistosci, w pewnym momencie BART byt modelem SOTA do
podsumowania tekstu. Jesli nie znasz podsumowania tekstu, znajdziesz je bardziej szczegétowo na
stronie  https://pub.towardsai.net/a-full-introduction-on-text-summarization-using-deep-learning-
with-sample-code-ft-huggingface-d21e0336f50c

BioBERT

BioBERT to model oparty na BERT, ktdry zostat wstepnie wytrenowany na danych biomedycznych.
Mozna go dostosowac¢ do rdinych zadan specyficznych dla biomedycyny, takich jak NER i
odpowiadanie na pytania (miedzy innymi). Dwa dobrze znane zbiory danych do wstepnego trenowania
BioBERT to PubMed i PubMed Central, ktére zawierajg odpowiednio obszerny zbiér cytowan i
artykutéw biomedycznych. BioBERT mozna dostosowac¢ do wykonywania zadan specyficznych dla
biomedycyny, takich jak NER (co dotyczy réwniez ClinicalBERT). BioBERT mozna pobrac tutaj:
https://github.com/naver/biobert-pre-trained.

ClinicalBERT

ClinicalBERT to model oparty na BERT, ktéry zostat wstepnie wytrenowany na korpusie klinicznym
zawierajgcym szczegdtowe informacje dotyczace pacjentdow. Na przyktad, model zawiera informacje
dotyczace objawdw pacjenta, diagnozy pacjenta, aktywnosci i leczenia. Poniewaz dokumenty kliniczne
zawierajg nomenklature (,,zargon”) specyficzng dla branzy, ClinicalBERT zostat wstepnie wytrenowany
na zestawie dokumentéw klinicznych o nazwie MIMIC-III. Co wiecej, ClinicalBERT mozna precyzyjnie
dostroi¢ do réznych zadan, takich jak zadania zwigzane z predykcja.

deBERTa (Przewyzszanie ludzkiej doktadnosci)

Model deBERTa firmy Microsoft faktycznie przewyzszyt ludzkg doktadnos¢. Architektura tego modelu
obejmuje 48 warstw transformatorowych z 1,5 miliarda parametrow. Ten model ma wynik GLUE
wynoszgcy 90,8 i wynik SuperGLUE wynoszgcy 89,9, co przewyzsza wynik wydajnosci cztowieka
wynoszacy 89,8. W razie potrzeby mozna wyszukaé online szczegétowe informacje dotyczgce GLUE i
SuperGLUE. Microsoft ogtosit réwniez zamiar zintegrowania DeBERTa z modelem reprezentacji jezyka



naturalnego Turinga Turing NLRv4 (rowniez od Microsoftu). Modele Turinga sg wszechobecne w
ekosystemie Microsoftu, w tym w produktach takich jak Bing i Azure Cognitive Services.

DistilBERT

DistilBERT to mniejsza odmiana BERT, ktéra zawiera 66 milionéw parametréw, co stanowi 40% liczby
parametréw BERT-Base (ktory ma 110 miliondw parametréw). DistilBERT wykorzystuje technike znang
jako destylacja (tj. trenowanie mniejszego modelu w celu aproksymacji wiekszego modelu) do
aproksymacji BERT. Mimo to, DistilBERT osigga ponad 95% doktadnosci BERT i jest o0 60% szybszy niz
BERT-Base, co czyni go uzytecznym w transferze wiedzy. Najnowsze postepy Neural Magic,
wykorzystujgce techniki oparte na rozproszonych danych, sprawity, ze BERT-Light jest szybszy niz
DistilBERT bez utraty doktadnosci. Destylacja wiedzy obejmuje maty model (zwany ,,uczniem”), ktory
jest trenowany w celu nasladowania wiekszego modelu lub zespotu modeli (zwanego ,,nauczycielem”).
DistilBERT jest przyktadem sieci destylowanej: zawiera potowe liczby warstw BERT. Dla przyktadu,
ponizej znajduje sie przyktad utworzenia tokenizera DistilBERT:

Google SMITH

Model SMITH od Google to model do analizy dokumentéw. W bardzo uproszczonym opisie, model
SMITH jest trenowany do rozumienia fragmentéw w kontekscie catego dokumentu. Natomiast BERT
jest trenowany do rozumienia stéw w kontekscie zdan. Jednak model SMITH (ktéry przewyzsza BERT)
uzupetnia BERT, wykonujac gtéwne operacje, ktdre nie sg mozliwe w BERT.

TinyBERT

TinyBERT opiera sie na destylacji i wykorzystuje nowa, dwuetapowg strukture uczenia, ktéra
przeprowadza destylacje transformatorowg zaréwno podczas wstepnego treningu, jak i na etapach
uczenia sie zadan. W rezultacie TinyBERT przechwytuje wiedze ogdlng i wiedze dotyczacy zadan w
BERT. Oto kilka szczeg6tow dotyczacych TinyBERT:

¢ zawiera tylko 4 warstwy

¢ wydajnos¢ jest wieksza niz 96% wydajnosci BERT-Base

¢ 7,5 razy mniejszy niz BERT-Base

® 9,4 razy szybszy niz BERT-Base pod wzgledem wnioskowania
VideoBERT

VideoBERT to oparty na BERT model przetwarzania filmow, ktory polega na generowaniu tokendw
jezykowych i wizualnych. Tokeny jezykowe mozna wyodrebni¢ za pomocg ASR (automatycznego
rozpoznawania mowy), a tokeny wizualne mozna utworzy¢, najpierw pobierajgc prébki klatek obrazu
z filmu, a nastepnie konwertujgc je na tokeny wizualne. Nastepnie tokeny jezykowe i wizualne s3
taczone w zdania za pomoca specjalnych tokendéw specyficznych dla BERT, takich jak [CLS], [MASK] i



[SEP], po czym przeprowadzany jest algorytm MLM. Jednak zamiast NSP (prognozowanie nastepnego
zdania), VideoBERT przeprowadza sprawdzenie dopasowania, ktére okresla, czy dany cigg tekstowy i
sgsiadujacy z nim film majg sens.

VisualBERT

VisualBERT to interesujgcy model oparty na BERT, ktdry tgczy obrazy i tekst. Model ten wykorzystuje
uwage do wykrywania ,dopasowania” miedzy obszarami obrazu a tekstem. Istnieje kilka implementac;ji
VisualBERT opartych na spotecznosci, a ta z najwiekszg liczbg gwiazdek na GitHubie znajduje sie pod
adresem https://github.com/uclanlp/visualbert.

XLNET

XLNet to autoregresyjny, wstepnie wytrenowany model, ktéry przewyzsza BERT w wielu zadaniach.
XLNet wykorzystuje permutacyjne modelowanie jezyka (PLM), aby pokonac ograniczenia zadania MLM
wykonywanego przez BERT. W przeciwienstwie do BERT, XLNet nie ma zadnych ograniczen
wejsciowych. XLNet zawiera rowniez maske uwagi, ktéra umozliwia XLNet zrozumienie kolejnosci
wyrazow, a takze dwustrumieniowg samouwaznos$¢. Ujmujac rzecz bardziej ogdlnie, biorgc pod uwage
sekwencje wejsciowq S sktadajgca sie z N tokendw, XLNet oblicza prawdopodobienistwo, ze i-ty token
w S wystgpi w pierwszych i tokenach S, co jest oznaczane jako P(xi|x<i). To prawdopodobienstwo jest
obliczane dla wszystkich mozliwych permutacji tokendw w sekwencji S. Przypomnijmy, ze istnieje N!
mozliwych permutacji sekwencji N tokenow.

Uwaga: Dla dowolnego zdania z N tokenami XLNet przetwarza N! zdan, ktére sg permutacjami danego
zdania.

Wady XLNet

Pierwszg wadg XLNet jest jego ztozono$¢ obliczeniowa, ktéra wymaga dtuzszego czasu uczenia w
poréwnaniu z BERT. Po drugie, XLNet moze dziata¢ stabiej w przypadku krétszych zdan wejsciowych.
Etap wstepnego uczenia XLNet koncentruje sie na dtugich sekwencjach wejsciowych, a permutacyjne
modelowanie jezyka ma na celu wychwycenie dtugoterminowych zaleznosci. Po trzecie, chociaz XLNet
wykorzystuje informacje pozycyjne, odbywa sie to w inny sposdéb niz w tradycyjnych podejsciach. W
podejsciu PLM model uczy sie przewidywac tokeny w réznej kolejnosci, a nie tylko w oryginalnej
kolejnosci w zdaniu, co moze potencjalnie prowadzi¢ do pewnego rodzaju ,rozbieznosci” w sposobie
wykorzystania informacji pozycyjnych. Nadal jednak wykorzystuje kodowanie pozycyjne, aby zachowac
pewien sens informacji pozycyjnych, i jest zaprojektowany do nauki kontekstu dwukierunkowego, co
moze pomdc mu zrozumie¢ relacje miedzy réznymi pozycjami w sekwencji. Jak wybraé model oparty
na BERT. Istnieje wiele kryteriow, ktére nalezy wzig¢ pod uwage przy podejmowaniu decyzji o tym,
ktory model zastosowaé w swoim srodowisku. Niektdre z nich wymieniono ponizej:

¢ dostepnosc sprzetu i koszt

® uczenie ,,od zera” a dostrajanie
* rodzaj zadan w dét

¢ dostepnosé modeli publicznych

BERT to dobry wybdr, jesli nie masz wysokich wymagan priorytetowych. Jesli jednak potrzebujesz
szybszej predkosci wnioskowania i mozesz jednoczesnie poswieci¢ pewng doktadno$¢ metryk
predykcyjnych, rozwaz DistilBERT jako punkt wyjscia. Z kolei, jesli potrzebujesz najlepszych metryk



predykcyjnych, lepszym wyborem bedzie ROBERTA (od Facebooka). Kolejng opcjg jest XLNet, ktory
moze zapewnic lepsze wyniki w dtuzszej perspektywie.

WSPOLPRACA Z ROBERTA

RoBERTA (od Facebooka) to akronim od A Robustly Optimized BERT Pre-training Approach (Roberta —
stabilnie zoptymalizowane podejscie do wstepnego trenowania BERT). Architekci RoBERTa
wprowadzili nastepujgce ulepszenia do BERT, aby stworzy¢ RoBERTa:

* zrezygnowali z NSP (prognozowanie nastepnego zdania)

* wykorzystujg ,wariant” GPT-2 BPE (nie oryginalny BPE)

¢ zastosowali dynamiczne maskowanie zamiast statycznego

* przeprowadzono trening na dtuzszych sekwencjach.

¢ wykorzystano 160 GB danych treningowych zamiast 16 GB (BERT)

* probki tekstu wykorzystujg petne zdania (a nie rozpietosci tekstu)

¢ naktadanie maski na losowo wybrane zestawy tokendw podczas kazde;j iteracji
¢ inny schemat tokenizacji

RoBERTa wykorzystuje strategie maskowania jezyka BERT, wraz z pewnymi modyfikacjami niektdrych
hiperparametrow BERT. Nalezy zauwazy¢, ze RoBERTa zostat wytrenowany na korpusie, ktéry jest co
najmniej 10 razy wiekszy niz korpus BERT. W przeciwieristwie do BERT, RoOBERTa nie wykonuje zadania
NSP, co faktycznie usprawnia procedure treningu. Zamiast tego RoBERTa wykorzystuje technike zwang
maskowaniem dynamicznym, w ktérej rdzne tokeny sg maskowane w réznych iteracjach treningowych
podczas procesu treningu. W rezultacie RoBERTa przewyzsza zarowno BERT, jak i XLNet w wynikach
testéw poréwnawczych GLUE.

TLUMACZENIE NA JEZYK WEOSKI | JAPONSKI

Ta sekcja zawiera przyktad kodu, ktéry ttumaczy zdanie z jezyka angielskiego na wtoski i japoriski. Na
liscie znajduje sie zawartos¢ pliku bert_translate.py ilustrujgca sposdb przettumaczenia ciggu
tekstowego z jezyka angielskiego na wtoski.




Listing rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjuje zmienne tokenizer i model odpowiednio
do instancji tokenizera i modelu. Nastepnie zmienna text jest inicjowana jako cigg testowy, a zmienna
tokenized_text jest inicjowana wynikiem tokenizacji zawartosci zmiennej text. Kolejna czesc¢ Listingu
wykonuje ttumaczenie na jezyk wtoski, po czym wyswietlany jest przettumaczony tekst. Kolejny blok
tekstu wykonuje podobng operacje, ttumaczgc poczatkowy tekst angielski na japonski, a nastepnie
wyswietlany jest wynik. Uruchom kod w Listingu, a zobaczysz nastepujacy wynik:

1]l English text: I lowve deep dish pizza!l

alian translation: Adero la plzza del platti

Z.-__;-__-;;:-_-_: translatiani t‘tLF- l;t]: Iu-" ﬁ-'i'.? ﬂ:‘-ﬁ E L-"t- E.

Teraz, gdy zapoznates sie z przyktadem ttumaczenia tekstu miedzy dwiema jezykami, przyjrzyjmy sie
modelom LLM, ktdre zapewniajg obstuge wielojezyczng, co jest tematem nastepnej sekcji.

WIELOJEZYCZNE MODELE JEZYKOWE

Obstuga wielojezyczna w modelach LLM zyskuje na znaczeniu, co czasami moze wigzac sie z
dodatkowymi wyzwaniami. Na przyktad jezyk angielski ma ogromny zestaw dostepnych tokendw,
podczas gdy wiele jezykdw charakteryzuje sie niskg dostepnoscig danych. Jak mozemy wytrenowad
model jezykowy z ograniczong liczbg tokenéw? Kilka technik zostanie oméwionych w nastepnej sekcji.

Trenowanie wielojezycznych modeli jezykowych

Jedna z technik trenowania wielojezycznych modeli LLM opiera sie na koncepcji zwanej transferem
miedzyjezykowym.Modele wielojezyczne obejmujg wstepne trenowanie, a nastepnie XLM-R i transfer
miedzyjezykowy. Ponizsze repozytorium Github pokazuje, jak korzystac z transferu miedzyjezykowego
z jezyka angielskiego na portugalski: https://github.com/lersouza/cross-lingual-transfer. Modele,
ktérych parametry zostaty wytrenowane w réznych jezykach, moga uczy¢ sie miedzyjezykowych
reprezentacji tekstu. Interesujacg konsekwencjg jest to, ze takie reprezentacje umozliwiajg
wielojezycznym, wstepnie wytrenowanym modelom wykorzystanie danych nadzorowanych z jednego
jezyka w réznych jezykach o niskiej ilosci danych. Inne podejscie obejmuje istniejgce wielojezyczne



modele jezykowe, co jest tematem nastepnej sekcji. Wielojezyczne modele jezykowe oparte na BERT
Istniejg modele oparte na BERT, ktére obstugujg wiele jezykdw, a niektdre z nich wymieniono tutaj:

e m-BERT

e XLM i XLM-R
* XLSR

* mSLAM

* MUSE

¢ OSCAR

Aby uzyskaé wiecej informacji na temat programéw LLM wymienionych powyzej, wyszukaj je w
Internecie. Istniejg dwa typy wstepnie wytrenowanych modeli M-BERT: BERT-Base, wielojezyczny z
uwzglednieniem wielkosci liter, oraz BERT-Base, wielojezyczny bez wielkosci liter. Listing 6.10
przedstawia zawartos$¢ pliku multi_bert.py, ktéry ilustruje sposéb konwersji ciggu tekstowego na ciag
zgodny z BERT, a nastepnie tokenizacji tego ostatniego na tokeny BERT.

“HEFERE & TEZFRT o

ntence: ]

Listing importuje BertTokenizer i BertModel, inicjuje zmienng model jako instancje bert-base-
multilingual-cased, a nastepnie inicjuje zmienng tokenizer. Kolejne trzy bloki instrukcji print()
wyswietlajg zawartos¢ textl, tokenized_textl i zakres 20 tokenéw BERT. Uruchom kod z Listingu 6.10,
a zobaczysz tokeny BERT.

POROWNANIE MODELI OPARTYCH NA BERT



Istnieje wiele wariantéw oryginalnego modelu BERT, a takze modele, ktére poprawiaja mozliwosci
predykcyjne lub wydajnos¢ BERT. ALBERT, RoBERTa i DistilBERT nalezg do najpopularniejszych modeli
opartych na BERT. ALBERT i ROBERTa przewyzszajg BERT pod wzgledem mniejszego rozmiaru i wiekszej
szybkosci. Z kolei DistilBERT ma mniejszy rozmiar w poréwnaniu z BERT, a jego doktadnos¢ jest nizsza
zaledwie o 3%. Kilka innych modeli osigga wydajnos¢ SOTA, w tym XLNet, ktdéry jest autoregresyjnym
modelem jezykowym rozszerzajagcym model Transformer-XL. XLNet osiagnat lepsza predykcje niz BERT,
wykorzystujgc permutacyjne modelowanie jezyka, aby uzyskaé wyniki SOTA poréwnywalne z RoBERTa.
Ta technika modelowania osigga 100% doktadnos¢ dla tokendw w losowej kolejnosci. Przypomnijmy,
ze BERT przewiduje zamaskowane tokeny, ktére stanowig 15% wszystkich tokenéw. XLNet zostat
wytrenowany z ponad 130 GB danych tekstowych i 512 chipami TPU dziatajgcymi przez 2,5 dnia, z
ktérych oba sg znacznie wieksze niz BERT. Innym modelem jest Mobile-BERT, ktéry jest podobny do
DistilBERT. W porédwnaniu z BERT-Base, Mobile-BERT jest ponad 4 razy mniejszy i ponad 5 razy szybszy,
ale nadal ma poréwnywalng/podobng wydajnosé. Trzecim modelem jest BART, ktéry jest wstepnie
wytrenowanym modelem, ktérego wydajnos$¢ jest porédwnywalna z RoBERTa w zadaniach NLU.
RoBERTa réwniez wprowadzita znaczace ulepszenia. Przypomnijmy, ze BERT korzysta z protokotu NSP,
podczas gdy RoBERTa wykorzystuje technike zwang dynamicznym maskowaniem, w ktérej rézne
tokeny sg maskowane w réznych iteracjach treningowych w trakcie procesu uczenia. Kolejng réznica
w poréwnaniu z RoBERTa sg wieksze rozmiary pakietéw w fazie treningu. Rezultat jest imponujacy:
RoBERTa przewyzsza zaréwno BERT, jak i XLNet w wielu zadaniach i zbiorach danych. Inne podejscie
dziata ,wbrew” innym modelom jezykowym: celem jest zmniejszenie rozmiaru modeli jezykowych
opartych na transformatorach przy jednoczesnym osiggnieciu znaczacych rezultatéw. W szczegélnosci
DistilBERT wykorzystuje potowe liczby warstw BERT i unika osadzania w stylu tokenéw, a mimo to
osigga poziom wydajnosci stanowigcy 95% wydajnosci BERT. Ponadto DistilBERT wykorzystuje
technike zwang destylacja

Jak wytrenowac model BERT na laptopie

Jesli czujesz sie zmotywowany i dysponujesz wolnym miejscem na dysku, mozesz wytrenowac BERT na
swoim laptopie. Przejdz do ponizszego facza, gdzie znajdziesz przyktad kodu w jezyku Python
zawierajacy niezbedne szczegoty: https://www.kdnuggets.com/2021/08/train-bert-model-
scratch.html Jesli nie masz wystarczajacej ilosci miejsca na dysku, po uruchomieniu kodu Pythona z
powyzszego tgcza zobaczysz ponizszy komunikat o btedzie (lub co$ podobnego), ktéry wskazuje, ze
potrzebujesz prawie 95 GB miejsca na dysku, aby pobrac ten LLM:

NARZEDZIA INTERNETOWE DLA BERT

Istnieje kilka bardzo dobrych narzedzi online do eksperymentowania z modelami opartymi na BERT,
takich jak exBERT i bertvix, ktdre zostang pokrdotce omdwione.

exBERT

Oto formalny opis narzedzia exBERT, zgodnie z opisem na jego stronie gtéwnej: exBERT to narzedzie,
ktore pomaga ludziom prowadzic elastyczne, interaktywne badania i formutowacé hipotezy dla procesu



whnioskowania wewnetrznego modelu, wspierajac analize szerokiej gamy modeli Hugging Face
Transformer. exBERT dostarcza wgladu w znaczenie reprezentacji kontekstowych i uwagi poprzez
dopasowanie danych wejsciowych okreslonych przez cztowieka do podobnych kontekstéw w duzych,
adnotowanych zbiorach danych.

BertViz

BertViz to narzedzie do wizualizacji mechanizmu uwagi w modelach opartych na transformatorach, a
repozytorium BertViz w serwisie Github znajduje sie pod adresem https://github.com/jessevig/bertviz.

CNNViz

Chociaz CNNViz to narzedzie do wizualizacji splotowych sieci neuronowych zamiast modeli
powigzanych z BERT, wciaz jest dos¢ interesujgce, zwtaszcza jesli nigdy nie miates takiego narzedzia do
wizualizacji sieci CNN.

MODELOWANIE TEMATOW Z UZYCIEM BERT

Modelowanie tematéw polega na znalezieniu zbioru tematéw w jednym lub kilku dokumentach.
Obejmuje ono znalezienie liczby tematow oraz dtugosci kazdego tematu w dokumentach.
Modelowanie tematéw zawsze byto wazne. Przed opracowaniem BERT stosowano rdzne algorytmy
uczenia maszynowego, z ktérych kilka wymieniono ponizej:

¢ LDA (ukryta alokacja Dirichleta)
o LSA (ukryta analiza semantyczna)
¢ NMF (nieujemna faktoryzacja macierzy)

Dla pordwnania, algorytmy klasteryzacji przypisujg kazde stowo do pojedynczego klastra (tj. relacji
jeden do jednego). Modelowanie tematdw dopuszcza jednak mozliwos¢ przynaleznosci stowa do wielu
tematdw, co oznacza, ze istnieje relacja jeden do wielu miedzy stowem a tematami. W zwigzku z tym
modelowanie tematéw polega na obliczeniu zbioru prawdopodobiernstw przynaleznosci stowa do
zbioru tematdow. Na szczescie dostepnosé BERT i powigzanych modeli oznacza, ze mamy do dyspozycji
wstepnie wytrenowane modele jezykowe oparte na transformatorach, bez koniecznosci angazowania
kosztownego i czasochtonnego procesu trenowania takich modeli. W nastepnej sekcji krétko
omoéwiono T5, kolejny zaawansowany model przetwarzania jezyka naturalnego stworzony przez
Google.

CZYM JEST T5?

Transformator transferu tekstu na tekst (T5) to model kodera-dekodera, ktéry konwertuje wszystkie
zadania przetwarzania jezyka naturalnego na format tekstowy. Jego kod do pobrania jest dostepny
online:

https://github.com/google-research/text-to-text-transfer-transformer
Mozesz réwniez zainstalowac T5, wywotujgc nastepujgce polecenie:
pip install t5[gcp]

T5 jest wstepnie wytrenowany na wielozadaniowej mieszance zadan nadzorowanych i
nienadzorowanych i dobrze sprawdza sie w zadaniach takich jak ttumaczenie. W 2022 roku T5 byt
najpopularniejszym pobieraniem z Hugging Face: ponad milion pobran miesiecznie. T5 jest trenowany
z wykorzystaniem techniki zwanej ,,wymuszaniem nauczyciela”, co oznacza, ze do treningu zawsze



wymagana jest sekwencja wejsciowa i sekwencja docelowa. Sekwencja wejsciowa jest oznaczana za
pomocg input_ids, natomiast sekwencja docelowa jest oznaczana za pomoca output_ids, a nastepnie
przekazywana do dekodera. Poniewaz wszystkie zadania (takie jak klasyfikacja, odpowiadanie na
pytania i ttumaczenie) wykorzystujg ten mechanizm wejscia/wyjscia, ten sam model moze by¢ uzywany
do wielu zadan. Ponadto T5 udostepnia kilka przydatnych klas do pracy z modelami T5, takich jak klasa
transformers.T5Config, ktédra umozliwia okreslenie informacji konfiguracyjnych i ktérej wartosci
domyslne sg podobne do architektury T5-small. Inng przydatng klasg jest transformers.T5Tokenizer,
ktéra umozliwia skonstruowanie tokenizera T5. T5 rdézni sie od BERT w dwdéch istotnych aspektach:

¢ framework tekst-tekst

® uczenie nadzorowane

¢ koder-dekoder

¢ uzycie dekodera przyczynowego

¢ wstepne wytrenowanie za pomoca autokodera odszumiajgcego
¢ dane wejsciowe majg reprezentacje tekst-tekst

¢ ujednolicone podejscie do precyzyjnego dostrajania
 tokenizacja SentencePiece

Chociaz mozna pobrac¢ przyktady kodu dla T5, poczgtkowo prostszym rozwigzaniem moze byc
eksperymentowanie z T5 w notatniku Google Colaboratory, ktéory mozna znalezé¢ w tym artykule i
powigzanym z nim repozytorium Github:

https://pedrormarques.wordpress.com/2021/10/21/fine-tuning-a-t5-text-classification-model-on-
colab

https://github.com/pedro-r-marques/tutorial-t5-fine-tune

W czerwcu 2022 roku Google udostepnito wszystkie modele Switch Transformer w T5X/JAX jako open
source: https://github.com/google-research/t5x. Nalezy pamietacd, ze modele open source obejmujg
model Switch-C 0 1,6 T parametrach oraz model Switch-XXL o 395 B parametrach. T5X to ulepszona
implementacja bazy kodu T5 (opartej na Mesh TensorFlow) w JAX i Flax. T5X to modutowe,
komponowalne, przyjazne dla badan srodowisko do wydajnego, konfigurowalnego, samoobstugowego
szkolenia, ewaluacji i wnioskowania modeli sekwencji (zaczynajgc od jezyka) w wielu skalach.

PRACA Z PALM

PaLM to oparty na 540 miliardach parametréw model firmy Google, ktéry moze uczyé sie rozumienia
jezyka, a takze wykonywaé wiele zadan opartych na NLP. PaLM obstuguje dodatkowe zadania oparte
na NLP i moze by¢ rowniez trenowany za pomocg licznych akceleratorow sprzetowych. Ponizszy link
zawiera wiecej szczegétdw na temat PaLM i innych osiggnie¢ (takich jak uktad H100 firmy Nvidia), a
takze informacje o LLM (np. Chinchilla) .Co wiecej, PaLM wspiera podpowiadanie taricucha myslowego
do wykonywania zadan wieloetapowych. Niewatpliwie PaLM zostanie zastgpiony przez kolejny LLM,
ktory oferuje kombinacje wyzszej wydajnosci, mniejszej liczby parametréw lub nizszych kosztéw
catkowitych. Rzeczywiscie, dziedzina przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) dynamicznie sie zmienia.

Czym jest Pathways?



Pathways to architektura Google, ktéra wykorzystuje inne podejscie do trenowania modeli uczenia
maszynowego. Z wyjgtkiem GPT-3 i innych podobnych systemoéw, obecne modele sztucznej inteligencji
sg czesto trenowane pod katem pojedynczego zadania. Architektura Pathways umozliwia trenowanym
modelom wykonywanie tysiecy zadan. W istocie modele trenowane w architekturze Pathways do
wykonywania wielu niepowigzanych zadan beda miaty mozliwos¢ taczenia tych zadan w celu
wykonywania nowych zadan, do ktérych nigdy nie byty trenowane.

STRESZCZENIE

Sekcja rozpoczyna sie od przyktadowego kodu w Pythonie dla specjalnych tokendw BERT. Nastepnie
dowiedziates sie o tokenizatorach BERT i o tym, jak przeprowadza¢ analize sentymentu za pomoca
BERT. Nastepnie poznates sekwencje krokéw kodowania BERT. Poznates rowniez podobienstwo zdan
w BERT i sposdb generowania tokenéw BERT. Ponadto, poznates$ liczne modele LLM nalezace do
rodziny BERT, takie jak ALBERT, BART i DistilBERT. Na koniec, poznates narzedzia internetowe dla BERT,
modelowanie tematdw za pomocg BERT oraz Google PaLM.



