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Agenda

KLEJ: jak ewaluować modele BERT?

BERT: krótkie wprowadzenie

Przegląd: modeli BERT dla języka polskiego 

HerBERT: wspólny model IPI PAN i Allegro 
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Fine-tuned Word Embeddings + LSTM

Dużo parametrów do wytrenowania



Fine-tuned Word Embeddings + LSTM

Dużo parametrów do wytrenowania

Łatwo przeuczyć model



Fine-tuned Word Embeddings + LSTM

Dużo parametrów do wytrenowania

Łatwo przeuczyć model

Niska reużywalność



ELMo: Forward Language Modeling

kota

psa

kajak

Ala ma …

LSTM

Matthew E. Peters et al., Deep contextualized word representations, 2018

Embeddings Klasyfikator



ELMo: Backward Language Modeling
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Matthew E. Peters et al., Deep contextualized word representations, 2018

LSTMEmbeddings Klasyfikator



ELMo: Forward + Backward Language Modeling
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Średniowieczny zamek ...

ELMo: Forward + Backward Language Modeling

, ...



Średniowieczny zamek ...

… zamek w drzwiach

ELMo: Forward + Backward Language Modeling
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Średniowieczny zamek w drzwiach

ELMo: Forward + Backward Language Modeling
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BERT: Masked Language Modeling
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Jacob Devlin et al., BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding, 2018
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BERT: Masked Language Modeling
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Jacob Devlin et al., BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding, 2018
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15% tokenów

10% ten sam80% [MASK]
Żeby tworzył reprezentacje dla 

wszystkich słów, a nie tylko 
[MASK]

Żeby się czegoś nauczył



15% tokenów

10% ten sam80% [MASK] 10% losowy
Żeby tworzył reprezentacje dla 

wszystkich słów, a nie tylko 
[MASK]

Żeby się czegoś nauczył Żeby tworzył reprezentacje dla 
wszystkich słów, a nie kopiował 

słowo, które nie jest [MASK]



BERT: Next Sentence Prediction
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[SEP]
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BERT: feature extraction
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[SEP]
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BERT: fine-tuning
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[SEP]
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RoBERTa

Wyrzucenie Next Sentence Prediction

Yinhan Liu et al., RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach, 2019



RoBERTa

Wyrzucenie Next Sentence Prediction

Dynamiczne maskowanie tokenów

Yinhan Liu et al., RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach, 2019



RoBERTa

Wyrzucenie Next Sentence Prediction

Dynamiczne maskowanie tokenów

Większy rozmiar batcha (2048 vs 256)

Yinhan Liu et al., RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach, 2019



RoBERTa

Wyrzucenie Next Sentence Prediction

Dynamiczne maskowanie tokenów

Większy rozmiar batcha (2048 vs 256)

Więcej danych

Yinhan Liu et al., RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach, 2019



ALBERT

Dodanie Sentence Order Prediction

Zhenzhong Lan et al., ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 2019



ALBERT

Wspólne parametry dla wszystkich warstw

Dodanie Sentence Order Prediction

Zhenzhong Lan et al., ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 2019



ALBERT

Wspólne parametry dla wszystkich warstw

Dodanie Sentence Order Prediction

Faktoryzacja embeddingów 

· =

Zhenzhong Lan et al., ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 2019



ALBERT

Wspólne parametry dla wszystkich warstw

Dodanie Sentence Order Prediction

Faktoryzacja embeddingów 

Więcej warstw · =

Zhenzhong Lan et al., ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 2019



StructBERT: Word Structural Objective

Wei Wang et al., StructBERT: Incorporating Language Structures into Pre-training for Deep Language Understanding, 2019



StructBERT: Sentence Structural Objective

Wei Wang et al., StructBERT: Incorporating Language Structures into Pre-training for Deep Language Understanding, 2019



BPE-Dropout

Ivan Provilkov et al., BPE-Dropout: Simple and Effective Subword Regularization, 2020

vocab = [“a”, …, “z”]
for i in range(size):
    c1, c2 = most_common(
        corpus, 
        vocab,
    )

    vocab.append(c1 + c2)



BPE-Dropout

Ivan Provilkov et al., BPE-Dropout: Simple and Effective Subword Regularization, 2020



Alex Wang, GLUE: A Multi-Task Benchmark and Analysis Platform for Natural Language Understanding, 2019



https://www.flickr.com/photos/theresasthompson/7163227255

BERT vs 
RoBERTa?

Cased vs
Uncased?

Base vs 
Large?

Which 
corpora?

Vocab size?Batch size?



Kompleksowa
Lista
Ewaluacji
 Językowych

KLEJ

Piotr Rybak, Robert Mroczkowski, Janusz Tracz, Ireneusz Gawlik, KLEJ: Comprehensive Benchmark for Polish Language Understanding, 2020
Illustration 176174160 © Reid Peterson - Dreamstime.com



9 Zadań
7 Zbiorów danych
1 Interfejs
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Tekst 1
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Klasa
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Spójrzmy na zadania!



– klej to się zepsuje panie Andrzeju, kupiłem worek kleju.

NKJP: Named Entity Classification

Adam Przepiórkowski, Narodowy korpus języka polskiego, 2012

persName geogName orgName placeName time noEntity



CDSC: Relatedness

Alina Wróblewska and Katarzyna Krasnowska-Kieraś, Polish evaluation dataset for compositional distributional semantics models, 2017

Dwie osoby przyglądają się biegnącemu mężczyźnie 

z numerem, który jest przyklejony do klatki piersiowej.

Dwie osoby przyglądają się biegnącemu mężczyźnie 

z przyklejonym numerem do klatki piersiowej.

Not Related Very Relevant

0 1 2 3 4 5



CDSC: Entailment

Alina Wróblewska and Katarzyna Krasnowska-Kieraś, Polish evaluation dataset for compositional distributional semantics models, 2017

Dwie osoby przyglądają się biegnącemu mężczyźnie 

z numerem, który jest przyklejony do klatki piersiowej.

Dwie osoby przyglądają się biegnącemu mężczyźnie 

z przyklejonym numerem do klatki piersiowej.

Contradiction EntailmentNeutral



Gdzie moi koledzy @anonymized_account @anonymized_account 

pewnie odurzają się gdzieś klejem na dworcu

Cyberbullying Detection

Michal Ptaszynski et al., Results of the PolEval 2019 Shared Task 6: First Dataset and Open Shared Task for Automatic Cyberbullying Detection in Polish Twitter, 2019

Harmful Non Harmful



PolEmo 2.0: In-domain [Hotel & Medicine]

Jan Kocoń et al., Multi-Level Sentiment Analysis of PolEmo 2.0: Extended Corpus of Multi-Domain Consumer Reviews, 2019

Przejrzeliśmy klejącą się kartę menu i zrezygnowaliśmy z 

dalszego posiłku. Wszędzie kurz, może to taki styl - nie 

wiem. Dla mnie spore rozczarowanie, gdyż spodziewałam się 

pięknej restauracji a nie wszechobecnego kurzu i zapachu 

jedzenia jak w podrzędnej jadłodajni.

Negative AmbiguousNeutral Positive

: ): ( : | ?



PolEmo 2.0: Out-of-domain [Product & University]

Jan Kocoń et al., Multi-Level Sentiment Analysis of PolEmo 2.0: Extended Corpus of Multi-Domain Consumer Reviews, 2019

Z zewnątrz nawet nieźle wyglądają i to chyba ich największa 

zaleta. Nie najlepiej wykonane, niewygodne, kabel za 

krótki, dźwięk może być. Wszystko co mogło zostać wykonane 

z marnego plastiku, zostało z niego wykonane i połączone 

tanim klejem oby się jakoś trzymało.

Negative AmbiguousNeutral Positive

: ): ( : | ?



Did You Know?

Michał Marcinczuk et al., Open dataset for development of Polish Question Answering systems, 2013

Czy guma arabska nadaje się do spożycia?

Na przykład śluz z drzewa wiśniowego (klej wiśniowy) lub z 

drzewa akacji senegalskiej (tzw. guma arabska) są stosowane 

do wyrobu klejów.

Correct Incorrect



Polish Summaries Corpus

Maciej Ogrodniczuk and Mateusz Kopeć, The Polish Summaries Corpus, 2014

Similar Not Similar

Kierowcy, którzy po pierwszym maja będą chcieli zarejestrować samochód, dostaną białą tablicę, naklejki legalizacyjne i 

nowy dowód rejestracyjny. latem 1997 roku na światło dzienne wypłynął projekt rozporządzenia w sprawie tablic. Według 

projektu na produkcję tablic miały być tylko trzy koncesje. taki projekt wywołał przerażenie wśród drobnych wytwórców. 

Ostatecznie - nie ma koncesji, wystarczy certyfikat Instytutu Transportu Samochodowego, który dostało blisko sześćdziesiąt 

firm.

W Niemczech jest ponad 10 tysięcy tanich sklepów, w Polsce na razie - kilkaset. Choć tanie tzw. dyskontowe sklepy nie budzą 

na razie takich emocji wśród rodzimych kupców, jak hipermarkety, to zdobywają coraz większy udział w polskim handlu 

detalicznym i to udział zdominowany przez zachodnie sieci handlowe. Ocenia się, że  tanie sklepy będą - obok hipermarketów 

- jednym z dwóch głównych kanałów dystrybucji towarów. Ich główną zaletą, poza niskimi cenami, jest to, że są położone 

blisko.



Allegro Reviews

Piotr Rybak et al., KLEJ: Comprehensive Benchmark for Polish Language Understanding, 2020

Bardzo fajny uchwyt ale klej ktory znajduje sie na czesci 

ktora przyklejamy do telefonu jest bardzo slaby i odkleja 

sie ciagle mimo ze odtłuscilem telefon przed naklejeniem. 

Oprócz tego - bez zastrzezen, uchwyt godny polecenia, 

dyskretny, w aucie prezentuje sie super, magnes utrzymuje 

bez problemu 6"" telefon, nie spada, trzyma sie ok.

































Polbert

Model 
 - BERT Base

Korpus 
 - Open Subtitles
 - ParaCrawl
 - Korpus Parlamentarny
 - Wikipedia

KLEJ: 81.7

Dariusz Kłeczek, https://github.com/kldarek/polbert



XLM-RoBERTa

Model 
 - RoBERTa Base & Large

Korpus 
 - Common Crawl

KLEJ
 - Base: 81.5
 - Large: 84.7

Alexis Conneau et al., Unsupervised Cross-lingual Representation Learning at Scale, 2020



XLM-RoBERTa

Model 
 - RoBERTa Base & Large

Korpus 
 - Common Crawl

KLEJ
 - Base: 81.5
 - Large: 84.7

Alexis Conneau et al., Unsupervised Cross-lingual Representation Learning at Scale, 2020



Polish RoBERTa

Model 
 - RoBERTa Base & Large

Korpus 
 - Common Crawl
 - Korpus Parlamentarny
 - Wikipedia
 - Inne

KLEJ: 85.3 & 87.8

Sławomir Dadas et al., Pre-training Polish Transformer-based Language Models at Scale, 2020



Polish RoBERTa

Sławomir Dadas et al., Pre-training Polish Transformer-based Language Models at Scale, 2020

Model Fine-
tuning AVG NKJP-

NER
CDSC-

E
CDSC-

R CBD PE2.0-
IN

PE2.0-
OUT DYK PSC AR

XLM-RoBERTa Old 84.7 94.6 94.4 94.7 50.7 90.4 79.8 71.6 98.2 87.5

Polish 
RoBERTa New 87.8 94.5 93.3 94.9 71.1 92.8 82.4 73.4 98.8 88.8



Polish RoBERTa

Sławomir Dadas et al., Pre-training Polish Transformer-based Language Models at Scale, 2020
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NER
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E
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XLM-RoBERTa Old 84.7 94.6 94.4 94.7 50.7 90.4 79.8 71.6 98.2 87.5

Polish 
RoBERTa New 87.8 94.5 93.3 94.9 71.1 92.8 82.4 73.4 98.8 88.8



Polish RoBERTa

Sławomir Dadas et al., Pre-training Polish Transformer-based Language Models at Scale, 2020

Model Fine-
tuning AVG NKJP-

NER
CDSC-

E
CDSC-

R CBD PE2.0-
IN

PE2.0-
OUT DYK PSC AR

XLM-RoBERTa Old 84.7 94.6 94.4 94.7 50.7 90.4 79.8 71.6 98.2 87.5

Polish 
RoBERTa New 87.8 94.5 93.3 94.9 71.1 92.8 82.4 73.4 98.8 88.8

XLM-RoBERTa New 87.5 94.1 94.4 94.7 70.6 92.4 81.0 72.8 98.9 88.4



Polish RoBERTa

Sławomir Dadas et al., Pre-training Polish Transformer-based Language Models at Scale, 2020

Model Fine-
tuning AVG NKJP-

NER
CDSC-

E
CDSC-

R CBD PE2.0-
IN

PE2.0-
OUT DYK PSC AR

XLM-RoBERTa Old 84.7 94.6 94.4 94.7 50.7 90.4 79.8 71.6 98.2 87.5

Polish 
RoBERTa New 87.8 94.5 93.3 94.9 71.1 92.8 82.4 73.4 98.8 88.8

XLM-RoBERTa New 87.5 94.1 94.4 94.7 70.6 92.4 81.0 72.8 98.9 88.4



XLM-RoBERTa + NKJP

Krzysztof Wróbel, https://github.com/k-nlp/klej-submission#xlmrnkjp

Model Fine-
tuning AVG NKJP-

NER
CDSC-

E
CDSC-

R CBD PE2.0-
IN

PE2.0-
OUT DYK PSC AR

XLM-RoBERTa Old 84.7 94.6 94.4 94.7 50.7 90.4 79.8 71.6 98.2 87.5

Polish 
RoBERTa New 87.8 94.5 93.3 94.9 71.1 92.8 82.4 73.4 98.8 88.8

XLM-RoBERTa New 87.5 94.1 94.4 94.7 70.6 92.4 81.0 72.8 98.9 88.4

XLM-RoBERTa 
+ NKJP New 87.8 94.2 94.2 94.5 72.4 93.1 77.9 77.5 98.6 88.2



HerBERT 2.0: Korpus

Small



HerBERT 2.0: Korpus

Large



HerBERT 2.0: Korpus



HerBERT 2.0: Inicjalizacja

Inicjalizacja modelu wagami XLM-RoBERTa
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HerBERT 2.0: Inicjalizacja



HerBERT 2.0: Inicjalizacja



HerBERT 2.0: Inicjalizacja



HerBERT 2.0: Inicjalizacja



HerBERT 2.0: Sentence Structural Objective

Wei Wang et al., StructBERT: Incorporating Language Structures into Pre-training for Deep Language Understanding, 2019



HerBERT 2.0: Sentence Structural Objective



HerBERT 2.0: BPE-Dropout

Ivan Provilkov et al., BPE-Dropout: Simple and Effective Subword Regularization, 2020



HerBERT 2.0: BPE-Dropout



HerBERT 2.0

Inicjalizacja modelu: wagami XLM-RoBERTa

Korpus: Large

SSO: 0.1

BPE-Dropout: Tak*



HerBERT 2.0: KLEJ



HerBERT 2.0: KLEJ



HerBERT 2.0: Tagowanie NKJP



HerBERT 2.0: Tagowanie NKJP



HerBERT 2.0: Parsowanie zależnościowe PDB



HerBERT 2.0: Parsowanie zależnościowe PDB



HerBERT 2.0: Parsowanie zależnościowe PDB



Wkrótce na:
https://huggingface.co/allegro



DZIĘKUJĘ!
piotr.rybak@allegro.pl


