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Abstract 

Introducem un nou model de reprezentare a limbajului numit BERT, care înseamnă  Reprezentări 

codificatoare bidirecționale de Transformatoare. Spre deosebire de modelele recente de reprezentare a 

limbajului (Peters et al., 2018a; Radford et al., 2018), BERT este conceput pentru a antrena prealabil 

reprezentările bidirecționale profunde din text neetichetat prin condiționarea în comun a ambelor context 

stânga și dreapta în toate straturile. Ca rezultat, modelul BERT pre-antrenat poate fi ajustat cu doar un singur 

strat de ieșire suplimentar pentru a crea modele de ultimă generație pentru o largă serie de sarcini, cum ar fi 

răspunsul la întrebări și inferența limbajului, fără modificări substanțiale ale arhitecturii specifice sarcinii. 

BERT este conceptual simplu și empiric puternic. Obține rezultate noi de ultimă generație la unsprezece 

procesare a limbajului natural sarcini, inclusiv împingerea scorului GLUE la 80,5% (7,7% îmbunătățire 

absolută), Precizie MultiNLI la 86,7% (4,6% absolut de îmbunătățire), Modelele de transducție a secvenței 

dominante se bazează pe recurente complexe sau rețele neuronale convoluționale care includ un codificator și 

un decodor. Cel mai bun modelele performante conectează, de asemenea, codificatorul și decodorul printr-o 

atenție mecanism. Vă propunem o nouă arhitectură simplă de rețea, Transformer, bazată exclusiv pe 

mecanisme de atenție, dispensând recurența și circumvoluțiile în întregime. Experimentele pe două sarcini de 

traducere automată arată aceste modele să fie superioară ca calitate, fiind în același timp mai paralelizabilă și 

necesită în mod semnificativ mai puțin timp pentru antrenament. Modelul nostru atinge 28,4 BLEU la sarcina  

de traducere din engleză în germană WMT 2014, îmbunătățind cele mai bune rezultate existente, inclusiv  

ansambluri, de peste 2 BLEU. În sarcina de traducere din engleză în franceză WMT 2014,  modelul nostru 

stabilește un nou scor BLEU de ultimă generație pentru un singur model de 41,8 după antrenament timp de 

3,5 zile pe opt GPU-uri, o mică parte din costurile de instruire ale cele mai bune modele din literatură.  rătăm 

că Transformerul generalizează bine la alte sarcini prin aplicarea cu succes la circumscripția engleză  

analizând ambele cu date mari și limitate de antrenament. 
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INTRODUCERE 

 

 

În ultimii ani, domeniul AI a făcut progrese enorme în dezvoltarea sistemelor de IA care pot învăța din 

cantități masive de date etichetate cu atenție. Această paradigmă a învățării supravegheate are o experiență 

dovedită pentru instruirea modelelor de specialitate care se descurcă extrem de bine în sarcina pe care au fost 

instruiți să o facă. Din păcate, există o limită pentru cât de departe poate merge domeniul AI doar cu învățarea 

supravegheată. Învățarea supravegheată este un blocaj pentru construirea unor  modele generaliste mai 

inteligente care pot îndeplini sarcini multiple și dobândi noi abilități fără cantități masive de date etichetate.  

Un limbaj natural este unul care a evoluat de-a lungul timpului prin utilizare și repetare. Nu implică 

planificarea și strategia deliberată. Latina, engleza, spaniola și multe alte limbi vorbite sunt toate limbile care 

au evoluat în mod natural în timp. 

Limbile naturale sunt diferite de limbile formale sau construite, care au o origine și o cale de dezvoltare 

diferite. De exemplu, limbaje de programare, inclusiv C, Java, Python și multe altele au fost create dintr -un 

motiv specific. 

Pentru ca o mașină să fie autonomă, un principiu cheie este să poată comunica printr -unul dintre 

limbajele naturale cunoscute oamenilor. În lumea largă a inteligenței artificiale, un domeniu se ocupă de 

activarea mașinilor pentru a interacționa folosind aceste limbaje: Natural Language Processing (NLP).  

NLP este un termen umbrelă care cuprinde orice și orice este legat de a face mașinile capabi le să 

proceseze limbajul natural - fie că primește intrarea, înțelege intrarea sau generează un răspuns. 

Procesarea limbajului natural (NLP) este un subdomeniu de lingvistică, informatică și inteligență 

artificială, care se ocupă de interacțiunile dintre calculatoare și limbajul uman, în special modul de programare 

a computerelor pentru a procesa și analiza cantități mari de date de limbaj natural. Scopul este un computer 

capabil să „înțeleagă” conținutul documentelor, inclusiv nuanțele contextuale ale limbajului din ele. 

Tehnologia poate extrage apoi cu precizie informații și informații conținute în documente, precum și clasifica 

și organiza documentele în sine. 

Provocările în procesarea limbajului natural implică frecvent recunoașterea vorbirii, înțelegerea 

limbajului natural și generarea limbajului natural. 

Învățare automată (în engleză, „Machine Learning”) este un subdomeniu al informaticii și o ramură a 

inteligenței artificiale, al cărui obiectiv este de a dezvolta tehnici care dau calculatoarelor posibi litatea de a 

învăța. Mai precis, se urmărește să se creeze programe capabile de generalizare pe baza unor exemple.  
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Este, prin urmare, un proces inductiv. În multe cazuri, domeniul învățării automate se suprapune cu cel 

al statisticii computaționale, deoarece cele două discipline se bazează pe analiza datelor. Cu toate acestea, 

învățare automată, se concentrează și pe complexitatea computațională al problemelor. Multe probleme sunt 

în clasa NP-hard, așa că o mare parte din cercetările efectuate asupra procesul de învățare automată sunt axate 

pe proiectarea de soluții viabile la aceste probleme. Învățare automată poate fi văzut ca o încercare de a 

automatiza unele părți din metoda științifică, folosind metode matematice.  

 O ipoteză de lucru este că cunoașterea generalizată despre lume sau bunul simț formează grosul 

inteligenței biologice atât la oameni, cât și la animale. Această abilitate de bun simț este luată ca atare la oameni 

și animale, dar a rămas o provocare deschisă în cercetarea AI de la începuturile sale. Într-un fel, bunul simț 

este materia întunecată a inteligenței artificiale. 

Simțul comun îi ajută pe oameni să învețe noi abilități fără a necesita cantități masive de predare pentru 

fiecare sarcină. De exemplu, dacă le arătăm doar câteva desene de vaci copiilor mici, ei vor putea în cele din 

urmă să recunoască orice vacă pe care o văd. Spre deosebire de acestea, sistemele de AI antrenate cu învățare 

supravegheată necesită multe exemple de imagini de vacă și ar putea să nu reușească încă să  clasifice vacile în 

situații neobișnuite, cum ar fi culcat pe o plajă. Cum se poate ca oamenii să învețe să conducă o mașină în 

aproximativ 20 de ore de practică cu foarte puțină supraveghere, în timp ce conducerea complet autonomă 

scapă totuși de cele mai bune sisteme de AI formate cu mii de ore de date de la șoferii umani? Răspunsul scurt 

este că oamenii se bazează pe cunoștințele de bază dobândite anterior despre modul în care funcționează lumea. 
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