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ROZDZIAL 1.
Witajcie, transformery

W 2017 r. badacze z firmy Google opublikowali artykut proponujacy innowacyjna architekture
sieci neuronowej do modelowania sekwencyjnego'. Architektura ta, nazwana transformerem,
przewyzszala rekurencyjne sieci neuronowe (ang. recurrent neural network, RNN) w zadaniach
tlumaczenia maszynowego zaréwno pod wzgledem jakoéci thumaczenia, jak i kosztéw treningu.

Jednocze$nie efektywna metoda uczenia transferowego znana jako ULMFiT pokazata, Ze trenowanie
sieci z dtugg pamiecia krotkotrwaty (ang. long short-term memory, LSTM) na bardzo duzym i zr6znico-
wanym korpusie pozwala tworzy¢ skuteczne klasyfikatory tekstu bez duzej ilosci danych opatrzonych
etykietami®.

Postepy te przyczynily sie do powstania dwdch najlepiej znanych transformeréw: Generative
Pretrained Transformer (GPT)’ oraz Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT)* Laczac architekture transformera z uczeniem nienadzorowanym, modele te wyelimi-
nowaly potrzebe uczenia od podstaw architektur dostosowanych do konkretnych zadan i uzyskaty
wyniki znacznie przekraczajace to, co wezesniej bylto standardem w NLP. Od czasu wydania GPT
i BERT-a pojawilo sie wiele innych modeli transformacyjnych; of czasu z datami wydania najwazniej-
szych transformeréw pokazano na rysunku 1.1.

Nie wybiegajmy jednak zanadto do przodu. Aby zrozumie¢, co jest nowatorskiego w transformerach,
najpierw musimy wyjasnic:

» model kodera-dekodera,

» mechanizmy atencji,

e uczenie transferowe.

' A. Vaswani et al,, Attention Is All You Need (https://arxiv.org/abs/1706.03762), 2017. Tytut ten byt tak chwytliwy,
ze ponad sto pdzniejszych artykutow (https://oreil.ly/wT81Ih) zawieralo fraze ,,all you need” w swoich tytulach!

2 J. Howard, S. Ruder, Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification
guag g
(https://arxiv.org/abs/1801.06146), 2018.
* A. Radford et al., Improving language understanding with unsupervised learning
(https://openai.com/blog/language-unsupervised), 2018.
* J. Devlin et al., BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding
(https://arxiv.org/abs/1810.04805), 2018.
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2017 2018 2019 2020 2021

Rysunek 1.1. O$ czasu transformerdw

W tym rozdziale wprowadzimy podstawowe koncepcje zwiazane z transformerami, przyjrzymy
sie niektorym zadaniom, w ktérych uzyskuja one szczegélnie dobre wyniki, i zakonczymy krétkim
omoéwieniem ekosystemu narzedzi oraz bibliotek Hugging Face.

Zacznijmy od zbadania modelu koder-dekoder oraz architektur poprzedzajacych transformery.

Model koder-dekoder

Przed transformerami najnowszym krzykiem techniki w NLP byly architektury rekurencyjne,
takie jak sieci LSTM. Architektury te zawieraja w polaczeniach sieci petle zwrotna, ktéra umozliwia
propagacje informacji miedzy kolejnymi krokami przetwarzania, dzigki czemu nadajg si¢ idealnie do
modelowania danych sekwencyjnych, takich jak tekst. Jak zilustrowano po lewej stronie rysunku 1.2,
model RNN otrzymuje jakie§ dane wejsciowe (ktdre moga by¢ stowem lub znakiem), przepuszcza je
przez sie¢ i generuje na wyjsciu wektor zwany stanem ukrytym. Jednocze$nie za po$rednictwem
petli zwrotnej model przekazuje z powrotem do siebie samego pewne informacje, ktére moze wyko-
rzysta¢ w nastepnym kroku. Wida¢ to wyrazniej, kiedy ,,rozwinie” si¢ petle, jak pokazano po prawej
stronie rysunku 1.2: RNN przekazuje informacje o swoim stanie na kazdym etapie do nastepnej
operacji w sekwencji. Dzieki temu RNN moze $ledzi¢ informacje z poprzednich etapéw i uzywaé
ich do przewidywania wyniku.

[ ]: > + —

r 17 1 1

Dane wejsciowe t Dane wejsciowe 1 Dane wejsciowe 2 Dane wejsciowe3  eee  Dane wejsciowet

Rysunek 1.2. Petla RNN rozwinigta w czasie

22 | Rozdziat 1. Witajcie, transformery

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/przjet
https://helion.pl/rt/przjet

Architektury te byly (i nadal sa) szeroko uzywane do zadan NLP, przetwarzania mowy i analizowania
szeregow czasowych. Doskonaly opis ich mozliwoéci mozna znalezé w poécie na blogu Andreja
Karpathy’ego, The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks (https://oreil.ly/Q5500).

Jednym z obszar6éw, w ktdérych sieci RNN odegraly wazna rolg, byl rozwéj systeméw tlumaczenia
maszynowego, w ktorych celem jest odwzorowanie sekwencji stéw w jednym jezyku na inny jezyk.
Zadania tego rodzaju zwykle realizuje si¢ za pomoca architektury koder-dekoder lub sekwencja-
sekwencja®, dobrze sprawdzajacej sie w sytuacjach, w ktérych zaré6wno dane wejéciowe, jak i wyj-
$ciowe sg sekwencjami o dowolnej dlugosci. Zadaniem kodera jest zakodowanie informacji z sekwen-
cji wejsciowej w reprezentacji liczbowej, ktora czesto nazywa sie ostatnim stanem ukrytym. Stan
ten nastepnie przekazuje si¢ do dekodera, ktéry generuje sekwencje wyjsciowa.

Ogolnie rzecz biorac, komponenty kodera i dekodera mogg by¢ dowolnymi architekturami sieci
neuronowej, ktdre potrafig modelowa¢ sekwencje. Na rysunku 1.3 zilustrowano to na przykla-
dzie pary sieci RNN; angielskie zdanie ,, Transformers are great!” zostaje zakodowane w wektorze
stanu ukrytego, ktory jest nastepnie dekodowany w celu wygenerowania niemieckiego zdania
»Iransformer sind grossartig!”. Sfowa wejsciowe przepuszcza si¢ sekwencyjnie przez koder, a stowa

wyjéciowe sg generowane pojedynczo, od géry do dotu.
Komdrka RNN | & Transformer
v

Transformers !—}
+
are 4 1| Komarka RNN Komarka RNN 8 9 sind
e +
great P Komdrka RNN | - grossartig
v

v
Komarka RNN |8 > !

19 | Komdrka RNN

Blok kodera Blok dekodera

Rysunek 1.3. Architektura koder-dekoder z parg sieci RNN (ogélnie rzecz biorgc, wykorzystuje sig znacznie
wigcej warstw rekurencyjnych, niz pokazano na tym rysunku)

Cho¢ architektura ta cechuje si¢ elegancka prostota, jej stabym punktem jest to, ze koncowy stan
ukryty kodera stwarza waskie gardlo informacyjne — musi reprezentowac znaczenie calej sekwencji
wejsciowej, poniewaz jest wszystkim, do czego ma dostep dekoder podczas generowania danych
wyjsciowych. Jest to szczegdlnie problematyczne w przypadku diugich sekwencji, poniewaz informa-
gje z poczatku sekwencji moga zosta¢ utracone w procesie kompresowania danych w jedng nie-
zmienng reprezentacje.

Na szczeécie mozna oming¢ to waskie gardto, zapewniajac dekoderowi dostep do wszystkich sta-
néw ukrytych kodera. Ogélny mechanizm, ktdry to umozliwia, jest nazywany uwaga lub atencja®

° I Sutskever, O. Vinyals, Q.V. Le, Sequence to Sequence Learning with Neural Networks
(https://arxiv.org/abs/1409.3215), 2014.

¢ D. Bahdanau, K. Cho, Y. Bengio, Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate
(https://arxiv.org/abs/1409.0473), 2014.
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i stanowi kluczowy komponent wielu nowoczesnych architektur sieci neuronowych. Kiedy zapoznasz
sie z mechanizmami atencji opracowanymi z myslg o sieciach RNN, bedzie Ci tatwiej zrozumie¢
jeden z gléwnych komponentéw architektury transformera. Przyjrzymy im si¢ blizej.

Mechanizmy atengji

Gléwnym pomysltem stojacym za atencja jest to, Ze zamiast generowac jeden stan ukryty dla sekwencji
wejsciowej, koder na kazdym etapie generuje stan wyjsciowy, do ktérego dostep ma dekoder.
Jednak jednoczesne korzystanie ze wszystkich stanéw oznaczaloby, ze dekoder otrzymywalby
ogromng iloé¢ danych wejsciowych, wiec potrzebny jest jaki§ mechanizm, ktéry okreslatby priorytety
stanow i wybierat te, ktérych nalezy uzy¢. Tutaj na scene wkracza atencja: pozwala ona dekoderowi przy-
pisaé rozne wagi lub stopnie ,,uwagi” kazdemu ze stanéw kodera na kazdym etapie dekodowania.
Proces ten zilustrowano na rysunku 1.4, ktéry pokazuje wplyw atencji na przewidywanie drugiego
tokena w sekwencji wyjsciowe;j.

Komdrka RNN = 2| Komarka RNN
v v
Komdrka RNN = 2| Komérka RNN
v V

Komdrka RNN = 2 Komérka RNN

v A4

Komérka RNN 5 2| Komérka RNN

Blok kodera Blok dekodera

Rysunek 1.4. Architektura koder-dekoder z mechanizmem atencji dla pary sieci RNN

Skupiajac si¢ na tym, ktore tokeny wejéciowe sa najistotniejsze w kazdym kroku czasowym, modele
oparte na atencji moga si¢ uczy¢ niebanalnych zwigzkéw miedzy stowami w wygenerowanym
tlumaczeniu i w zdaniu Zrédlowym. Na przyktad na rysunku 1.5 pokazano wagi atencji dla modelu
tlumaczenia z angielskiego na francuski, przy czym kazdy piksel oznacza wage. Rysunek pokazuje, jak
dekoder poprawnie dopasowuje stowa ,,zone” i ,Area”, ktére majg inna kolejnos$¢ w dwdch jezykach.

Cho¢ atencja znacznie poprawila jako$¢ thumaczen, uzywanie modeli rekurencyjnych w charakterze
kodera i dekodera nadal miato powazng wade: obliczenia sg z natury sekwencyjne, co nie pozwala
przetwarzaé sekwencji wejéciowej w sposob réwnolegly.

Wprowadzenie transformeréw przyniosto nowy paradygmat modelowania: catkowicie pozbywamy
sie rekurencji, zamiast tego w pelni polegajac na specjalnej formie atencji zwanej samouwaga
(ang. self-attention). Samouwagg opiszemy doktadniej w rozdziale 3., ale podstawowy pomyst jest taki,
aby umozliwi¢ atencji operowanie na wszystkich stanach w tej samej warstwie sieci neuronowe;j.
Pokazano to na rysunku 1.6, na ktérym zaréwno koder, jak i dekoder majg wlasne mechanizmy
samouwagi, ktérych dane wyjéciowe sg przekazywane do sieci neuronowych z propagacja w przod
(ang. feed-forward neural network, FF NN). Architektura ta uczy sie znacznie szybciej niz modele
rekurencyjne i utorowala droge do wielu niedawnych przeloméw w NLP.
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Rysunek 1.5. Dopasowywanie stow angielskich do wygenerowanego francuskiego tumaczenia przez koder-
dekoder RNN (dzigki uprzejmosci Dzmitry’ego Bahdanaua)

Transformers
are

great

Blok kodera Blok dekodera

Rysunek 1.6. Architektura koder-dekoder pierwotnego transformera

W pierwotnym projekcie transformera model ttumaczeniowy wytrenowano od zera na duzym kor-
pusie par zdan w réznych jezykach. Jednak w wielu praktycznych zastosowaniach NLP nie mamy
dostepu do duzej ilosci opatrzonych etykietami danych tekstowych, na ktérych mogliby$my wytreno-
wac¢ nasz model. Do rozpoczecia rewolucji transformeréw potrzebny byl ostatni kawalek ukladanki:
uczenie transferowe.

Uczenie transferowe w NLP

We wspolczesnych systemach wizji komputerowej czesto uzywa sie uczenia transferowego, aby
wytrenowac¢ konwolucyjng sie¢ neuronows, taka jak ResNet, na jednym zadaniu, a nastgpnie zaadap-
towac ja lub tez dostroi¢ do nowego zadania. Dzieki temu sie¢ moze wykorzysta¢ wiedze zdobyta
podczas pierwotnego zadania. Z architektonicznego punktu widzenia polega to na podzieleniu
modelu na cialo i glowe, gdzie glowa jest siecig dostosowang do konkretnego zadania. Podczas treningu

Uczenie transferowewNLP | 25

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/przjet
https://helion.pl/rt/przjet

wagi ciafa uczg sie ogélnych cech domeny zrédtowej, a wag tych uzywa sie od zainicjalizowania
nowego modelu do nowego zadania’. W poréwnaniu z tradycyjnym uczeniem nadzorowanym
podejécie to zwykle generuje modele wysokiej jakosci, ktore mozna znacznie efektywniej trenowa¢
na konkretnych zadaniach, uzywajgc znacznie mniejszej ilosci danych opatrzonych etykietami.
Poréwnanie obu podej$¢ pokazano na rysunku 1.7.

Trening i ewaluacja na tym Pozyskiwanie wiedzy 2 zadania Zrddfowego
samym 2adaniu/tej samef domenie istosowanie jef do innego zadania

y

l Inicjalizacja
2wykorzystaniem

ciafa A
. o Ciato B
Model A Model B

Prognozy A Prognozy B Prognozy A Prognozy B

Ciato A e

Uczenie nadzorowane Uczenie transferowe

Rysunek 1.7. Poréwnanie tradycyjnego uczenia nadzorowanego (po lewej stronie) i uczenia transferowego

(po prawej)

W systemach wizji komputerowej modele najpierw trenuje sie na duzych zbiorach danych, takich jak
ImageNet (https://image-net.org), ktére zawieraja miliony obrazéw. Proces ten nosi nazwe treningu
wstepnego, a jego celem jest nauczenie modelu podstawowych cech obrazéw, takich jak krawe-
dzie lub kolory. Wstepnie wytrenowane modele mozna nastepnie dostroi¢ do konkretnego zadania,
na przyktad klasyfikowania gatunkéw kwiatow, przy uzyciu wzglednie niewielkiej liczby przykladow
opatrzonych etykietami (zwykle po kilkaset na klas¢). Modele dostrojone zazwyczaj osiagaja wyzsza
dokladno$¢ niz modele nadzorowane wytrenowane od podstaw na tej samej ilosci danych opatrzo-
nych etykietami.

Cho¢ uczenie transferowe stalo sie standardowym podejsciem w wizji komputerowej, przez wiele
lat nie bylo jasne, jak mégtby wygladac analogiczny proces szkolenia wstepnego w NLP. W rezultacie
aplikacje NLP zwykle wymagaty duzej ilosci danych opatrzonych etykietami do osiagnigcia przyzwo-
itych wynikéw. A nawet wowczas ich trafno$¢ nie doréwnywata temu, co osiagnieto w dziedzinie wizji.

7 Wagi to parametry sieci neuronowej, ktére zmieniajg sie¢ w wyniku uczenia.
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W latach 2017 i 2018 kilka grup badawczych zaproponowalo nowe podejscia, ktére wreszcie pozwo-
lity wykorzysta¢ uczenie transferowe w NLP. Zaczelo sie od spostrzezen badaczy z OpenAl, ktdrzy
uzyskali dobre wyniki w zadaniu klasyfikacji poprzez uzycie cech wyodrebnionych z nienadzorowanego
treningu wstepnego®. Nastepnie opracowano metode ULMFIT, ktéra wprowadzila ogélne ramy
adaptowania wstepnie wytrenowanych modeli LSTM do réznych zadar’.

Jak pokazano na rysunku 1.8, metoda ULMFiT obejmuje trzy gléwne etapy:

Trening wstepny
Cel treningu wstepnego jest prosty: przewidywacé nastepne stowo na podstawie poprzednich
stow. Zadanie to okreéla si¢ mianem modelowania jezykowego. Elegancja tego podejscia
kryje sie w tym, ze niepotrzebne s3 zadne dane opatrzone etykietami i ze mozna wykorzysta¢
obfite, fatwo dostepne zrodla tekstu, takie jak Wikipedia®.

Adaptacja dziedzinowa
Po wstepnym wytrenowaniu modelu jezykowego na duzym korpusie nastepnym etapem jest
zaadaptowanie go do korpusu dziedzinowego (na przyktad z Wikipedii do korpusu recenzji
filmowych IMDb, jak pokazano na rysunku 1.8). W tym etapie nadal uzywa si¢ modelowania
jezykowego, ale teraz model musi przewidywa¢ nastepne stowo w docelowym korpusie.

Model
jezykowy

Model
Jezykowy

Rysunek 1.8. Proces ULMFiT (dzigki uprzejmosci Jeremy’ego Howarda)

Dostrajanie
W tym etapie model jezykowy dostraja sie z wykorzystaniem warstwy klasyfikacji specyficznej dla
docelowego zadania (na przykiad klasyfikowania odczu¢ w recenzjach filmowych z rysunku 1.8).
Poprzez wprowadzenie praktycznych sposobow treningu wstepnego i uczenia transferowego do NLP

projekt ULMFiT zapewnit brakujacy kawalek uktadanki, umozliwiajac powstanie transformeréw.
W 2018 r. wydano dwa transformery, ktére taczyly samouwage z uczeniem transferowym:

 A.Radford, R. Jozefowicz, I. Sutskever, Learning to Generate Reviews and Discovering Sentiment
(https://arxiv.org/abs/1704.01444), 2017.

° Powigzana praca ELMo (ang. Embeddings from Language Models) pokazala, jak wstepny trening sieci LSTM
pozwala uzyska¢ wysokiej jako$ci osadzenia stéw do konkretnych zadan.

19 Dotyczy to w wigkszej mierze jezyka angielskiego niz wiekszosci innych jezykow $wiata, dla ktérych pozyska-
nie duzego korpusu cyfrowego tekstu moze by¢ trudne. Szukanie sposobéw na wypetnienie tej luki jest aktyw-
nym obszarem badan i aktywizmu NLP.
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GPT

Uzywa tylko dekoderowej czgéci architektury transformera oraz tego samego podejécia do mode-
lowania jezykowego co ULMFiT. GPT wstepnie wytrenowano na zbiorze BookCorpus'’,
ktory sklada sie z 7000 nieopublikowanych ksigzek z réznych gatunkéw, takich jak przygoda,
fantastyka i romans.

BERT

Uzywa ekonderowej czesci architektury transformera i specjalnej odmiany modelowania jezyko-
wego nazywanej maskowanym modelowaniem jezykowym. Celem modelowania maskowa-
nego jest przewidywanie losowo zamaskowanych stéw w tekscie. Na przyklad otrzymawszy zda-
nie ,,I looked at my [MASKA] and saw that [MASKA] was late.”, model ma przewidzie¢
najbardziej prawdopodobne stowa oznaczone przez [MASKA]. Model BERT wstepnie wytreno-
wano na zbiorze BookCorpus i angielskiej Wikipedii.

GPT i BERT wyznaczyly nowe standardy w wielu réznych zadaniach NLP i zapoczatkowaly ere
transformerow.

Poniewaz jednak rézne laboratoria badawcze wydawaly swoje modele na niekompatybilnych
platformach (PyTorch lub TensorFlow), praktycy NLP nie zawsze mogli fatwo dostosowa¢ te modele
do whasnych aplikacji. Wydanie biblioteki (&) Transformers (https://oreil.ly/Z79jF) umozliwito
stopniowe zbudowanie zunifikowanego interfejsu API obstugujacego ponad 50 architektur. Biblio-
teka ta stala sie katalizatorem rozwoju badan nad transformerami i szybko trafita w rece prakty-
kéw NLP, ulatwiajac integrowanie modeli z wieloma rzeczywistymi aplikacjami. Przyjrzyjmy sie
jej blizej!

Hugging Face Transformers — eliminowanie luki

Stosowanie nowatorskiej architektury uczenia maszynowego do nowego zadania bywa skompli-
kowanym przedsigwzigciem i zwykle sklada si¢ z nastepujacych etapow:

1. Implementowanie architektury modelu w kodzie, najczesciej z wykorzystaniem PyTorch lub
TensorFlow.

2. Wezytanie wstepnie wytrenowanych wag (jesli s dostepne) z serwera.

3. Wstepne przetworzenie danych wejsciowych, przepuszczenie ich przez model i zastosowanie
jakiego$ przetwarzania konicowego specyficznego dla zadania.

4. Zaimplementowanie modutéw wczytywania danych oraz definiowanie funkgji straty i opty-
malizatoréw w celu wytrenowania modelu.

Kazdy z tych etapéw wymaga niestandardowej logiki dla kazdego modelu i zadania. Tradycyjnie
(cho¢ nie zawsze!), kiedy grupa badawcza publikuje nowy artykul, to publikuje réwniez kod wraz
z wagami modelu. Kod ten jest jednak rzadko ustandaryzowany, a adaptowanie go do nowych
zastosowan czesto zajmuje wiele dni.

Y. Zhu et al., Aligning Books and Movies: Towards Story-like Visual Explanations by Watching Movies and
Reading Books (https://arxiv.org/abs/1506.06724), 2015.
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Z odsiecza przychodzi biblioteka (&) Transformers! Zapewnia ona standardowy interfejs do szerokiej
gamy modeli transformerdw, a takze kod i narzedzia, ktére pozwalaja adaptowac te modele do nowych
zastosowan. Biblioteka obecnie obstuguje trzy najpopularniejsze platformy uczenia gtebokiego
(PyTorch, TensorFlow i JAX) i pozwala tatwo przelacza¢ si¢ miedzy nimi. Ponadto oferuje glowy
dostosowane do konkretnych zadan, co pozwala fatwo dostraja¢ transformery do zadan pochod-
nych, takich jak klasyfikacja tekstu, rozpoznawanie nazwanych encji i odpowiadanie na pytania.
Skraca to czas, ktory praktycy spedzaja na trenowaniu i testowaniu modeli, z tygodnia do jednego
popotudnia!

Przekonasz si¢ o tym w nastepnym podrozdziale, w ktérym pokazemy, ze wystarczy kilka wierszy

kodu, aby zastosowa¢ (&) Transformers do niektérych typowych zadan NLP, z ktérymi prawdopo-
dobnie zetkniesz sie w rzeczywistym $wiecie.

Przeglad zastosowan transformerdéw

Kazde zadanie NLP zaczyna si¢ od fragmentu tekstu, takiego jak ponizsza zmy$lona opinia klienta
0 pewnym zamOdwieniu internetowym:
text = """Dear Amazon, Tast week I ordered an Optimus Prime action figure from your online
store in Germany. Unfortunately, when I opened the package, I discovered to my horror that
I had been sent an action figure of Megatron instead! As a lifelong enemy of the
Decepticons, I hope you can understand my dilemma. To resolve the issue, I demand an

exchange of Megatron for the Optimus Prime figure I ordered. Enclosed are copies of my
records concerning this purchase. I expect to hear from you soon. Sincerely, Bumblebee.

W zaleznoéci od aplikacji tekst, z ktérym pracujesz, moze by¢ umowa prawna, opisem produktu
albo czymé$ zupelnie innym. W przypadku opinii klienta zapewne chcialbys wiedzie¢, czy jest ona
pozytywna, czy negatywna. Zadanie to jest znane jako analiza odczuc i stanowi cze$¢ szerszego
tematu klasyfikacji tekstu, ktéry zbadamy w rozdziale 2. Na razie sprawdzmy, co trzeba zrobi¢, zeby
za pomoca biblioteki (&) Transformers okresli¢ odczucia wyrazone w powyzszym fragmencie
tekstu.

Klasyfikacja tekstu

Jak dowiesz sie w pozniejszych rozdziatach, biblioteka (&) Transformers ma wielowarstwowy
interfejs APL, ktdry pozwala uzywac jej na roznych poziomach abstrakcji. W tym rozdziale zaczniemy
od potokéw, ktdre ukrywaja wszystkie czynnosci niezbedne do przeksztalcenia ,,surowego” tekstu
w prognozy dostrojonego modelu.

W bibliotece (&) Transformers tworzymy egzemplarz potoku poprzez wywotanie funkgji pipeline()
i podanie nazwy zadania, ktérym jeste$my zainteresowani:

from transformers import pipeline

classifier = pipeline("text-classification")
Kiedy uruchomisz ten kod po raz pierwszy, zobaczysz kilka paskdéw postepu, poniewaz potok
automatycznie pobierze wagi modelu z witryny Hugging Face Hub (https://oreil.ly/zLK11).
Kiedy utworzysz potok po raz drugi, biblioteka wykryje, ze pobrate$ juz wagi, i uzyje lokalnie
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przechowywanej wersji. Potok text-classification domyélnie uzywa modelu przeznaczonego
do analizy odczu¢, ale obstuguje réwniez klasyfikacje wieloklasowa i wieloetykietows.

Teraz, kiedy mamy juz nasz potok, wygenerujmy jakie$ prognozy! Kazdy potok przyjmuje na wejéciu

tanicuch tekstu (albo liste tancuchdéw) i zwraca liste prognoz. Kazda prognoza jest stownikiem

Pythona, wigc uzywamy biblioteki Pandas, aby wys$wietli¢ ja jako ramke danych (DataFrame):
import pandas as pd

outputs = classifier(text)
pd.DataFrame (outputs)

label score

0 NEGATIVE 0.901546

W tym przypadku model jest bardzo ,pewny”, ze uczucia wyrazone w tekécie sg negatywne, co
ma sens, skoro mamy do czynienia ze skargg zdenerwowanego klienta! Zauwaz, ze w zadaniu
analizy odczu¢ potok zwraca tylko jedng z etykiet, POSITIVE lub NEGATIVE, poniewaz wartos¢ drugiej
mozna ustali¢ poprzez obliczenie réznicy 1-score.

Przyjrzyjmy si¢ teraz innemu typowemu zadaniu — identyfikowaniu nazwanych encji w tekscie.

Rozpoznawanie nazwanych engji

Przewidywanie odczu¢ wyrazonych w opinii klienta jest dobrym pierwszym krokiem, ale czesto

chcemy wiedzie¢, czy opinia dotyczyta konkretnego przedmiotu lub ustugi. W NLP rzeczywiste

obiekty, takie jak produkty, miejsca i ludzie, okresla sie mianem nazwanych encji, a proces wyodreb-

niania ich z tekstu to rozpoznawanie nazwanych encji (ang. named entity recognition, NER). Aby

zastosowaé NER, wezytujemy odpowiedni potok i przekazujemy do niego nasza opinig¢ klienta:
ner_tagger = pipeline("ner", aggregation strategy="simple")

outputs = ner_tagger(text)
pd.DataFrame (outputs)

entity_group score word start end
0 ORG 0.879010 Amazon 5 n
1 MISC 0.990859 Optimus Prime 36 49
2 LoC 0.999755 Germany 90 97
3 MISC 0.556569 Mega 208 212
4 PER 0.590256 #tron 212 216
5 ORG 0.669692 Decept 253 259
6 MISC 0.498350 #ticons 259 264
7 MISC 0.775361 Megatron 350 358
8 MISC 0.987854 Optimus Prime 367 380
9 PER 0.812096 Bumblebee 502 51
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Jak widzisz, potok wykryt wszystkie encje i przypisal im réwniez kategorie, takie jak ORG (organizacja),
LOC (miejsce) lub PER (osoba). Uzyliémy argumentu aggregation_strategy, aby pogrupowa¢
stowa wedlug prognoz modelu. Na przyktad encja ,,Optimus Prime” sklada si¢ z dwoch stow, ale
przypisano jej pojedyncza kategorie: MISC (r6zne). Wartosci score informujg, z jaka pewnoscia
model zidentyfikowal poszczegolne encje. Widzimy, ze jest najmniej pewny stowa ,,Decepticons”
i pierwszego wystapienia stowa ,,Megatron”, ktérych nie zdofal zgrupowa¢ jako pojedynczych encji.

Czy zauwazyle$ dziwne znaki krzyzyka (#) w kolumnie word powyzszej tabeli? Sa
one generowane przez tokenizator modelu, ktory rozklada stowa na niepodzielne
jednostki zwane tokenami. Tokenizacja zostanie opisana w rozdziale 2.

Wyodrebnianie wszystkich nazwanych encji jest bez watpienia uzyteczne, ale czasem chcielibysmy
zadawac bardziej ukierunkowane pytania. Mozemy wéwczas uzy¢ odpowiadania na pytania.

Odpowiadanie na pytania

W odpowiadaniu na pytania przekazujemy modelowi fragment tekstu zwany kontekstem wraz
z pytaniem, na ktére chcemy uzyska¢ odpowiedz. Model zwraca zakres tekstu odpowiadajacy odpo-
wiedzi. Zobaczmy, co otrzymamy, gdy zadamy konkretne pytanie dotyczace naszej opinii klienta:
reader = pipeline("question-answering")
question = "What does the customer want?"

outputs = reader(question=question, context=text)
pd.DataFrame([outputs])

score start end answer

0 0.631291 335 358 an exchange of Megatron

Jak wida¢, oprécz odpowiedzi potok zwraca rowniez poczatkows i konicowg warto$¢ catkowita.
Odpowiadajg one indeksom znakowym, pod ktérymi znaleziono odpowiedZ (podobnie jak w przy-
padku tagowania NER). Istnieje kilka odmian odpowiadania na pytania, ktére zbadamy w roz-
dziale 7., ale ta konkretna odmiana jest nazywana ekstrakcyjnym odpowiadaniem na pytania,
poniewaz odpowiedz ,ekstrahuje” sie bezpoérednio z tekstu.

Technika ta pozwala szybko wyodrebni¢ istotne informacje z opinii klienta. Co jednak robi¢, jesli
otrzymasz mnostwo rozwleklych zazalen i nie bedziesz mie¢ czasu, zeby przeczytaé je wszystkie?
Zobaczmy, czy w takiej sytuacji pomoze Ci model streszczania!

Streszczanie

Celem streszczania tekstu jest przyjecie dlugiego tekstu na wejsciu i wygenerowanie jego krotkiej
wersji z zachowaniem wszystkich istotnych informacji. Jest to zadanie znacznie bardziej skom-
plikowane od poprzednich, poniewaz wymaga, aby model generowal spojny logicznie tekst. Potok
streszczania mozemy utworzy¢ w ponizszy, zapewne znajomy juz sposob:

summarizer = pipeline("summarization")
outputs = summarizer(text, max_length=45, clean_up_tokenization_spaces=True)
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print (outputs[0] ['summary text'])

Bumblebee ordered an Optimus Prime action figure from your online store in Germany.
Unfortunately, when I opened the package, I discovered to my horror that I had been sent
an action figure of Megatron instead.

To streszczenie jest catkiem przyzwoite! Cho¢ zawiera skopiowane fragmenty oryginalnego tekstu,
model zdotal uchwyci¢ sedno problemu i poprawnie okreslil, ze skarge napisat ,,Bumblebee”
(ktére to imie pojawilo si¢ na koficu). W tym przykladzie wida¢ rowniez, ze przekazali$my poto-
kowi pewne argumenty, takie jak max_length i clean_up_tokenization_spaces; pozwalaja one
wplywac na wyniki w czasie dziatania modelu.

Co jednak zrobid¢, jesli otrzymasz opini¢ w jezyku, ktérego nie znasz? Mogltbys uzy¢ ustugi Google
Translate albo przettumaczy¢ tekst za pomoca wlasnego transformeral!

Tlumaczenie

Podobnie jak streszczanie, thumaczenie jest zadaniem, ktorego wynikiem jest wygenerowany tekst.
Uzyjmy potoku ttumaczenia, aby przetozy¢ angielski tekst na jezyk niemiecki:
translator = pipeline("translation_en_to_de", model="Helsinki-NLP/opus-mt-en-de")

outputs = translator(text, clean_up_tokenization_spaces=True, min_length=100)
print(outputs[0] ['translation_text'])

Sehr geehrter Amazon, letzte Woche habe ich eine Optimus Prime Action Figur aus
Ihrem Online-Shop in Deutschland bestellt. Leider, als ich das Paket offnete,
entdeckte ich zu meinem Entsetzen, dass ich stattdessen eine Action Figur von
Megatron geschickt worden war! Als lebenslanger Feind der Decepticons, Ich
hoffe, Sie konnen mein Dilemma verstehen. Um das Problem zu losen, Ich fordere
einen Austausch von Megatron fur die Optimus Prime Figur habe ich bestellt.
Anbei sind Kopien meiner Aufzeichnungen uber diesen Kauf. Ich erwarte, bald von
Thnen zu horen. Aufrichtig, Bumblebee.

Ponownie, model utworzyt bardzo dobre thumaczenie, ktére poprawnie uzywa formalnych niemiec-
kich zaimkéw, takich jak ,Ihrem” i ,,Sie”. Pokazaliémy tez, jak zmieni¢ domy$lny model w potoku,
aby wybra¢ ten, ktéry najlepiej pasuje do danego zastosowania — a w witrynie Hugging Face
Hub mozna znalez¢ modele dla tysiecy par jezykowych. Zanim cofniemy sie o krok i przyjrzymy
calemu ekosystemowi Hugging Face, zbadajmy jeszcze jedno zastosowanie.

Generowanie tekstu

Przypu$émy, ze chcieliby$my szybciej odpowiadaé na opinie klientéw, w czym moglaby poméc
funkcja autouzupelniania. Za pomoca modelu generowania tekstu mozemy zrobi¢ to w nastepujacy
sposob:

generator = pipeline("text-generation")

response = "Dear Bumblebee, I am sorry to hear that your order was mixed up."
prompt = text + "\n\nCustomer service response:\n" + response

outputs = generator(prompt, max_length=200)

print(outputs[0] ['generated_text'])

Dear Amazon, last week I ordered an Optimus Prime action figure from your online
store in Germany. Unfortunately, when I opened the package, I discovered to my
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horror that I had been sent an action figure of Megatron instead! As a lifelong
enemy of the Decepticons, I hope you can understand my dilemma. To resolve the
issue, I demand an exchange of Megatron for the Optimus Prime figure I ordered.
Enclosed are copies of my records concerning this purchase. I expect to hear
from you soon. Sincerely, Bumblebee.

Customer service response:
Dear Bumblebee, I am sorry to hear that your order was mixed up. The order was
completely mislabeled, which is very common in our online store, but I can
appreciate it because it was my understanding from this site and our customer
service of the previous day that your order was not made correct in our mind and
that we are in a process of resolving this matter. We can assure you that your
order
Céz, prawdopodobnie nie uzylibysmy tego autouzupelnienia, aby uspokoi¢ Bumblebee, ale wiesz

juz, na czym to mniej wiecej polega.

Teraz, kiedy poznale$ juz kilka interesujgcych zastosowan modeli transformerdw, zastanawiasz
sie zapewne, gdzie odbywa si¢ ich trening. Wszystkie modele, ktérych uzylismy w tym rozdziale,
sg publicznie dostepne i juz dostrojone do konkretnych zadan. Jednak ogélnie rzecz biorac, bedziesz
chcial dostraja¢ modele do swoich wiasnych danych, a w nastepnych rozdziatach pokazemy Ci,
jak to zrobi¢.

Jednak trenowanie modelu jest tylko niewielkg czeécia dowolnego projektu NLP — inne kluczowe
komponenty to metody efektywnego przetwarzania danych, mozliwoé¢ udostepniania wynikéw
wspétpracownikom oraz odtwarzalno$¢ Twojej pracy. Na szczescie biblioteka (8) Transformers
jest otoczona duzym ekosystemem przydatnych narzedzi, ktére wspieraja nowoczesne procesy ucze-
nia maszynowego. Przyjrzyjmy si¢ im teraz.

Ekosystem Hugging Face

To, co zaczelo si¢ od biblioteki (&) Transformers, szybko obrosto catym ekosystemem bibliotek
i narzedzi, ktére przyspieszaja projekty NLP i uczenia maszynowego. Ekosystem Hugging Face
sktada si¢ z dwdch gléwnych czesci: rodziny bibliotek oraz witryny Hub, jak pokazano na rysunku 1.9.
Biblioteki zawieraja kod, a Hub udostepnia wstepnie wytrenowane wagi modeli, zbiory danych,
skrypty ewaluacyjne i znacznie wiecej. W tym podrozdziale krétko opiszemy poszczegolne kompo-
nenty. Pominiemy sama biblioteke (8) Transformers, poniewaz juz ja oméwili$my i bedziemy
do niej wielokrotnie wraca¢ w dalszych rozdziatach ksigzki.

Hugging Face Hub

Jak wspomniano wczeéniej, uczenie transferowe jest jednym z kluczowych czynnikéw sukcesu
transformeréw, poniewaz umozliwia ponowne wykorzystanie wstepnie wytrenowanych modeli
do nowych zadan. W rezultacie bardzo wazna jest mozliwo$¢ szybkiego wezytywania wstepnie
wytrenowanych modeli i eksperymentowania z nimi.
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Hugging Face Hub
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Rysunek 1.9. Przeglgd ekosystemu Hugging Face

Repozytorium Hugging Face Hub zawiera ponad 20 000 bezplatnych modeli. Jak pokazano na ry-
sunku 1.10, dostepne sg filtry zadan, platform, zbioréw danych itd., ktére pomagaja nawigowac
po repozytorium i szybko znajdowa¢ obiecujacych kandydatéw. Jak widziale§ w przykladach z poto-
kami, wezytanie obiecujacego modelu do wlasnego kodu zajmuje dostownie jeden wiersz. Upraszcza
to eksperymentowanie z szeroka gama modeli i pozwala skupi¢ si¢ na tych czesciach projektu,
ktore sa specyficzne dla dziedziny.

5 Text2Text Generation &% Token Classification
% Translation 2Zero-Shot Classification

i Sentence Similarity +12
Libraries

O PyTorch  F Tensorflow  of JAX  +10

x1m-roberta-base
£ Fill-Mask - Updated Sep 16 - 5.88M

roberta-large
& Fill-Mask « Updated May21 « 5.26M

distilbert-base-uncased
& Fill-Mask - Updated Aug29 - 4.85M

@ Hugging Face . Search models, datasets, users... @ Models & Datasets = Resources & Solutions  Pricing .
Tasks Models 25,493 # Search Models 11 Sort: Most Downloads
G FillMask B9 Question Answering
& @ Table Questi & bert-base-uncased
£3 Fill-Mask - Updated May 18 - 275M - © 42
i TextCl T Text

L5

215

w2

Datasets
® wikipedia & common_voice  ® bookeorpus gpt2
& doep europarl jrc-acquis ® glue  ® squad [ Text Generation - Updated May 15 - 4.64M « & 15

Rysunek 1.10. Strona Models witryny Hugging Face Hub wyswietlajgca filtry po lewej stronie i liste modeli

po prawej stronie
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Oprocz wag modeli Hub przechowuje réwniez zbiory danych i skrypty do obliczania miar, ktére
pozwalajg odtwarza¢ opublikowane wyniki lub wykorzysta¢ dodatkowe dane we wlasnej aplikacji.

Hub oferuje réwniez karty modeli i zestaw6éw danych, ktore dokumentujg zawartos¢ modeli i zbioréw
danych oraz pomagaja podja¢ decyzje, czy beda one odpowiednie dla Ciebie. Jedng z najprzydat-
niejszych funkcji witryny jest mozliwos¢ bezposredniego wyprobowania dowolnego modelu za pomocg
réznych interaktywnych ,,widgetéw”, jak pokazano na rysunku 1.11.

# Modelcard I Files Settings &, Train = < Deploy = i Use in Transformers
& Editmodel card
HEW  Select AutoMLP in the "Train™ menu to fine-tune this
BERT base model (uncased) model automatically.

. . X Downloads last month
Pretrained model on English language using a masked language 27,529,242 i \

modeling (MLM) objective. It was introduced in this paper and first

released in this repository. This model is uncased: it does not make a %
pee + Hosted inference API
difference between english and English.

3 Fill-Mask Mask token: [MASK)

Disclaimer: The team releasing BERT did not write a model card for I looked at my [MASK] and saw | was lz

this model so this model card has been written by the Hugging Face

team. e —— 0.228

0.699

Model description Ty
face :

BERT is a transformers model pretrained on a large corpus of English NAfRE 8.853

data in a self-supervised fashion. This means it was pretrained on the — 0.0835

raw texts only, with no humans labelling them in any way (which is
< JSON Qutput 3 Maximize

Rysunek 1.11. Przyktadowa karta modelu w witrynie Hugging Face Hub; widget inferencyjny, ktéry umozliwia
interakcje z modelem, znajduje si¢ po prawej stronie

Kontynuujac nasz przeglad, przejdzmy teraz do biblioteki (&) Tokenizers.

PyTorch (https://oreil.ly/AyTYC) i TensorFlow (https://oreil.ly/JOKgq) oferuja wlasne
repozytoria. Warto je sprawdzic, jedli okreslony model lub zbiér danych nie jest
dostepny w witrynie Hugging Face Hub.

Hugging Face Tokenizers

Kazdy przykladowy potok, ktéry widziales w tym rozdziale, zawiera etap tokenizacji, w ktérym
surowy tekst jest dzielony na mniejsze czg¢éci zwane tokenami. Szczegdtowy opis tego procesu
znajdziesz w rozdziale 2., a na razie wystarczy wiedzie¢, ze tokeny moga by¢ stowami, cze$ciami
stéw albo po prostu znakami, takimi jak znaki interpunkcyjne. Modele transformeréw trenuje
si¢ na liczbowych reprezentacjach tych tokendw, wigc poprawna realizacja tego etapu ma duzy wplyw
na caly projekt NLP!
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Biblioteka (&) Tokenizers (https://github.com/huggingface/tokenizers) oferuje wiele strategii tokeniza-
¢ji i niezwykle szybko tokenizuje tekst dzieki ,,zapleczu” napisanemu w Ruscie'?. Przeprowadza
tez wszystkie etapy przetwarzania wstepnego i konicowego, takie jak normalizacja danych wejsciowych
i przeksztatcanie wynikéw modelu w wymagany format. Za pomoca biblioteki (&) Tokenizers
mozemy wczytaé tokenizator w taki sam sposob, w jaki wezytujemy wstepnie wytrenowane wagi
modeli w bibliotece (&) Transformers.

Aby trenowad i ocenia¢ modele, potrzebujemy zbioru danych i miar, wig¢c przyjrzyjmy sie biblio-
tece (B) Datasets, ktéra odpowiada za ten aspekt.

Hugging Face Datasets

Wezytywanie, przetwarzanie i zapisywane zbior6w danych to uciazliwy proces, zwlaszcza gdy
zbiér danych staje sie za duzy, zeby zmiesci¢ si¢ w pamieci RAM laptopa. Ponadto zazwyczaj
trzeba napisa¢ rézne skrypty, aby pobra¢ dane i przeksztalci¢ je do standardowego formatu.

Biblioteka (&) Datasets (https://oreil.ly/959YT) upraszcza ten proces, udostepniajac standardowy
interfejs do tysiecy zbioréw danych w witrynie Hub (https://oreil.ly/Rdhcu). Oferuje tez inteli-
gentna pamie¢ podreczng (zeby$ nie musial od nowa przeprowadza¢ przetwarzania wstepnego
za kazdym razem, kiedy uruchamiasz swdj kod) i pomaga unikna¢ ograniczen zwigzanych z pamiecia
RAM poprzez wykorzystanie specjalnego mechanizmu nazywanego mapowaniem pamieci,
ktéry przechowuje zawarto$¢ pliku w pamieci wirtualnej i umozliwia wielu procesom efektyw-
niejsze modyfikowanie pliku. Biblioteka jest tez kompatybilna z popularnymi platformami, takimi jak
Pandas i NumPy, wiec mozesz korzystac z tych narzedzi do przetwarzania danych, z ktérymi
czujesz si¢ najbardziej komfortowo.

Dobry zbiér danych i zaawansowany model nie zdadzg si¢ jednak na nic, jesli nie bedziesz mogt
wiarygodnie zmierzy¢ wydajnoéci. Niestety, klasyczne miary NLP majg wiele roznych implementacji,
ktére moga nieco sie roéznic¢ i prowadzi¢ do zwodniczych wynikéw. Oferujac skrypty dla wielu miar,
biblioteka (&) Datasets pomaga zwiekszy¢ powtarzalnos¢ eksperymentow i wiarygodnosé wynikéw.

Dysponujac bibliotekami (&) Transformers, &) Tokenizers i (8) Datasets, mamy wszystko, czego
potrzebujemy, aby trenowa¢ nasze wlasne modele transformeréw! Jak jednak przekonamy si¢ w roz-
dziale 10., w niektorych sytuacjach potrzebujemy precyzyjnej kontroli nad petlg treningows. Tu na
scene wkracza ostatnia biblioteka ekosystemu: (&) Accelerate.

Hugging Face Accelerate

Jesli kiedykolwiek napisates wlasny skrypt treningowy w PyTorch, istnieje duze prawdopodobien-
stwo, ze nabawiles sie bolu gtowy, probujac przenies¢ kod dziatajacy w laptopie do klastra serwerdéw
Twojej organizacji. Biblioteka (8) Accelerate (https://oreil ly/iRfDe) dodaje do zwyktych petli trenin-
gowych warstwe abstrakeji, ktéra dba o calg niestandardowg logike potrzebng w infrastrukturze
treningowej. Dostownie przyspiesza ona prace, upraszczajac zmiane infrastruktury, jesli okaze
sie to konieczne.

'2 Rust (https://rust-lang.org) to wysokowydajny jezyk programowania.
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To juz wszystkie podstawowe elementy ekosystemu Hugging Face. Zanim jednak zakonczymy
ten rozdzial, przyjrzyjmy sie kilku typowym wyzwaniom, jakie wigzg si¢ z probami wdrozenia transfor-

merow w rzeczywistym swiecie.

Gtowne wyzwania zwigzane z transformerami

W tym rozdziale rzuciliémy okiem na szeroki zakres zadann NLP, ktére mozna rozwigzac za pomoca
modeli transformeréw. Kiedy czytamy nagtéwki w mediach, czasami moze si¢ nam wydawac, ze
ich mozliwoéci s3 nieograniczone. Jednak pomimo swojej przydatnosci transformery nie s3 pana-
ceum na kazdy problem. Oto kilka zwigzanych z nimi wyzwan, ktére zbadamy w niniejszej ksiazce:

Jezyk
Badania nad NLP s3 zdominowane przez jezyk angielski. Istnieje kilka modeli dla innych
jezykéw, ale trudno jest znalez¢ wstepnie wytrenowane modele dla jezykow rzadkich lub majacych
niewiele zasobow tekstowych. W rozdziale 4. zbadamy transformery wielojezyczne i ich zdolno$¢
do wykonywania transferu miedzyjezykowego metods zero-shot, czyli bez dostepnych przyktadow
z docelowego jezyka.

Dostepnos¢ danych
Cho¢ mozemy uzy¢ uczenia transferowego, aby radykalnie ograniczy¢ ilo$¢ opatrzonych etykietami
danych treningowych, ktérych potrzebuja nasze modele, to wcigz jest to znacznie wigcej danych
w poréwnaniu z tym, ile potrzebowalby cztowiek. Radzenie sobie w scenariuszach, w ktérych mamy
malo opatrzonych etykietami danych albo nie mamy ich w ogole, jest tematem rozdziatu 9.

Praca z dtugimi dokumentami
Samouwaga dziala doskonale na tekstach o dlugosci akapitu, ale staje si¢ bardzo kosztowna,
kiedy przechodzimy do dtuzszych tekstéw, takich jak cale dokumenty. Podejécia, ktére pomagaja
zfagodzi¢ ten problem, zostana omoéwione w rozdziale 11.

Nieprzezroczystosc
Podobnie jak inne modele uczenia glebokiego, transformery s3 w duzym stopniu ,,nieprze-
zroczyste”. Trudno lub nie da si¢ stwierdzi¢, ,,dlaczego” model dokonat konkretnej prognozy.
Jest to szczeg6lnie powazny problem, kiedy modele te wykorzystuje si¢ do podejmowania
krytycznych decyzji. Niektore sposoby sondowania bledéw modeli transformeréw zbadamy
w rozdziatach 2.1 4.

Uprzedzenia
Modele transformerdéw trenuje sie gléwnie na danych dostepnych w internecie. Oznacza to,
ze wszystkie uprzedzenia obecne w danych zostajg ,,wdrukowane” w model. Upewnienie sie,
ze dane nie sa rasistowskie albo seksistowskie, jest trudnym zadaniem. Niektore z tych proble-
moéw omdéwimy szczegétowo w rozdziale 10.

Cho¢ powyzsze wyzwania sg nielatwe, wiele z nich mozna przezwycigzy¢. Oméwimy je nie tylko
we wspomnianych wyzej rozdziatach, ale réwniez w niemal kazdym kolejnym rozdziale ksigzki.

Gtowne wyzwania zwigzane z transformerami | 37

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/przjet
https://helion.pl/rt/przjet

Podsumowanie

Mamy nadzieje, ze nie mozesz si¢ juz doczekad, zeby zaczaé trenowa¢ te wszechstronne modele
i integrowac je z Twoimi wlasnymi aplikacjami! W tym rozdziale przekonales sig, ze za pomoca
zaledwie kilku wierszy kodu mozesz wykorzysta¢ najnowocze$niejsze modele w takich zadaniach
jak klasyfikacja, rozpoznawanie nazwanych encji, odpowiadanie na pytania, ttumaczenie i streszcza-
nie, cho¢ tak naprawde jest to tylko wierzcholek gory lodowe;j.

W nastepnych rozdzialach dowiesz sie, jak adaptowa¢ transformery do szerokiej gamy zastosowan,
takich jak budowanie klasyfikatora tekstu albo lekkiego modelu produkcyjnego, a nawet treno-
wanie modelu jezykowego od podstaw. Przyjmiemy podejécie praktyczne, co oznacza, ze kazdej
omawianej koncepcji bedzie towarzyszyt kod, ktéry bedziesz mogt uruchomi¢ w witrynie Google
Colab albo na wlasnym komputerze z procesorem graficznym.

Teraz, kiedy znasz podstawowe pojecia zwigzane z transformerami, czas ubrudzi¢ rece i stworzy¢
pierwsza aplikacje: klasyfikator tekstu. Jest to temat nastepnego rozdziatu!
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Wybitna ksigzka poSwiecona
wybitnej bibliotece — wzor przejrzystosci!
Jeremy Howard, profesor Uniwersytetu Queensland

Modele transformacyjne zmienity sposob przetwarzania

jezyka naturalnego. Rewolucja rozpoczeta sie w 2017 roku,

kiedy zaprezentowano Swiatu te architekture sieci neuro-
nowej. Kolejnym przetomem okazaty sie repozytoria
modeli, takie jak biblioteka Transformers zespotu Hugding
Face, ktdra umozliwia tatwe pobranie wstepnie wytreno-
wanego modelu, jego konfiguracje i uzytkowanie. Poznaj
niesamowite mozliwosci: wszedzie tam, gdzie jest mowa
lub tekst, istniejg zastosowania NLP.

Te ksigzke docenig praktycy: inzynierowie uczenia maszy-
nowedo i analitycy danych, poszukujgcy sposobu praktycz-
nego zaadaptowania modeli transformacyjnych do swoich
potrzeb. Autorzy skupili sie na praktycznej stronie tworznia
aplikacji jezykowych, a w poszczegdlnych rozdziatach ujeto
wszystkie najwazniejsze zastosowania transformerdw

w NLP. Zaczniesz od tatwych w uzyciu potokdw, nastepnie
przystapisz do pracy z tokenizatorami, klasami modeli

i interfejsu Trainer API, pozwalajgcymi na trenowanie
modeli do konkretnych zastosowan. Dowiesz sie row-
niez, jak zastapic interfejs Trainer bibliotekg Accelerate,
ktora zapewnia petna kontrole nad petlg treningowg

i umozliwia trenowanie duzych transformerdow od zeral!

Niezwykle przejrzysty i wnikliwy
przewodnik po najwazniejszej
bibliotece wspdtczesnego NLP. Polecam!

Christopher Mannind, profesor Uniwersytetu Stanforda
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W ksigzce:
e tworzenie modeli transformacyjnych
przeznaczonych do typowych zadan NLP

® stosowanie transformerdéw
do miedzyjezykowedo uczenia
transferowego

® uzywanie transformerdow
w rzeczywistych scenariuszach

e sprzedanie i wielouzywalnosc

e optymalizacja modeli technikami:
destylacji, przycinania i kwantyzacji

e trenowanie modeli transformacyjnych

Z wykorzystaniem wielu procesorow
graficznych w Srodowisku rozproszonym

Lewis Tunstall obecnie tworzy
narzedziadla spotecznosci NLP.

Leandro von Werra zajmuje sie
gtownie modelami denerowania kodu
i komunikacjaze spotecznoscia.

Thomas Wolf jest gtéwnym dyrektorem
naukowym. Zajmuje sie mozliwie
najszerszym upowszechnianiem

wynikéw badan nad sztuczna inteligencja.
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