WSTEP

Ta sekcja stanowi dynamiczne wprowadzenie do generatywnej sztucznej inteligencji (Al), koncentrujac
sie na mechanizmie uwagi, ktdry jest kluczowym elementem architektury transformatorowej. Dowiesz
sie réwniez o kilku wptywowych firmach z branzy Al. Pierwsza cze$¢ wprowadza Cie w generatywng All,
w tym jej najwazniejsze cechy i techniki. Dowiesz sie rowniez o rdznicy miedzy konwersacyjng a
generatywng Al. Druga cze$¢ rozpoczyna sie krotkim wprowadzeniem do kilku firm wnoszacych
znaczacy wkfad w Al i przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP). Bedziesz dobrze zaznajomiony z tymi
firmami, jesli planujesz kariere w NLP. Trzecia cze$¢ wprowadza koncepcje LLM (duzych modeli
jezykowych). Czwarta czes¢ wprowadza koncepcje uwagi, ktéra jest poteznym mechanizmem
generowania osadzen stdw, zawierajgcych informacje specyficzne dla kontekstu dla stéw w zdaniach.
Koncepcja iloczynu skalarnego wektoréw lezy u podstaw gtdwnej zasady uwagi, a takze word2vec i
maszyn wektoréw nosnych (czyli tzw. ,,sztuczki jadra”).

CZYM JEST GENERATYWNA SZTUCZNA INTELIGENCIA?

Generatywna sztuczna inteligencja odnosi sie do podzbioru modeli i technik sztucznej inteligencji
zaprojektowanych w celu generowania nowych prébek danych, ktéore sg podobne w swej naturze do
danego zestawu danych wejsciowych. Celem jest wytworzenie tresci lub danych, ktére nie byty czescig
oryginalnego zestawu treningowego, ale sg spdjne, istotne kontekstowo i utrzymane w tym samym
stylu lub strukturze. Sztuczna inteligencja generatywna wyrdznia sie swojg zdolnoscig do tworzenia i
innowacji, w przeciwieistwie do samego analizowania lub klasyfikowania. Postepy w tej dziedzinie
doprowadzity do przetoméw w dziedzinach kreatywnych i praktycznych zastosowaniach, czynigc j3g
pionierskim obszarem badan i rozwoju w dziedzinie sztucznej inteligencji.

Kluczowe cechy sztucznej inteligencji generatywnej

Ponizsza lista zawiera najwazniejsze cechy sztucznej inteligencji generatywnej, a nastepnie krotki opis
kazdej z nich:

* Generowanie danych
® Synteza
¢ Dystrybucje uczenia

Generowanie danych odnosi sie do mozliwosci tworzenia nowych punktéw danych, ktdre nie sg czescig
danych treningowych, ale je przypominaja. Moze to obejmowaé tekst, obrazy, muzyke, filmy lub
dowolng inng forme danych. Synteza oznacza, ze modele generatywne mogg taczyé rézne dane
wejsciowe, aby generowaé dane wyjsciowe, ktdre zawierajg cechy z kazdego z nich, na przykfad
taczenie stylow dwodch obrazéw. Dystrybucje uczenia oznaczajg, ze modele sztucznej inteligencji
generatywnej dgzg do poznania rozktadu prawdopodobienstwa danych treningowych, aby madc
generowac nowe probki na podstawie tego rozktadu.

Popularne techniki w generatywnej sztucznej inteligencji (Al)

Generatywne sieci przeciwstawne (GAN) sktadajg sie z dwdch sieci, generatora i dyskryminatora, ktére
sg trenowane jednoczesnie. Generator stara sie generowac fatszywe dane, podczas gdy dyskryminator
stara sie odrdézni¢ dane rzeczywiste od fatszywych. Z czasem generator staje sie coraz lepszy w
generowaniu realistycznych danych. Autoenkodery wariacyjne (VAE) to modele probabilistyczne, ktére
uczg sie kodowac i dekodowac dane, tak aby zakodowane reprezentacje mogty by¢ wykorzystane do
generowania nowych prébek danych. Rekurencyjne sieci neuronowe (RNN) sg wykorzystywane
gtéwnie do generowania sekwencji, takich jak tekst czy muzyka.



Co wyrdznia generatywng sztuczng inteligencje

Tworzenie a klasyfikacja: Podczas gdy wiekszosé tradycyjnych modeli Al ma na celu klasyfikowanie
danych wejsciowych do predefiniowanych kategorii, modele generatywne majg na celu tworzenie
nowych danych.

Uczenie bez nadzoru: Wiele modeli generatywnych, zwtaszcza sieci GAN i VAE, dziata w sposdb
nienadzorowany, co oznacza, ze nie wymagajg one danych z etykietami do treningu. Réznorodne
wyniki: Modele generatywne mogga generowac szerokg game wynikéw w oparciu o wyuczone rozktady,
co czyni je idealnymi do zadan takich jak generowanie dziet sztuki i transfer stylu.

Wyzwania: Generatywna sztuczna inteligencja stawia przed nami wyjatkowe wyzwania, takie jak
zatamanie trybu w sieciach GAN czy zapewnienie spdjnosci generowanych tresci. Istnieje wiele
obszaréw, w ktdérych wykorzystuje sie generatywng sztuczng inteligencje, z ktdrych niektore
wymieniono ponizej:

e Tworzenie sztuki i muzyki
¢ Rozszerzanie danych

¢ Transfer stylu

* Generowanie tekstu

¢ Synteza obrazu

e Odkrywanie lekéw

Tworzenie sztukii muzyki obejmuje generowanie obrazéw, muzyki lub innych form sztuki. Rozszerzanie
danych polega na tworzeniu dodatkowych danych dla modeli treningowych, zwtaszcza gdy oryginalny
zbidr danych jest ograniczony. Transfer stylu odnosi sie do zastosowania stylu jednego obrazu do tresci
innego. Generowanie tekstu polega na tworzeniu spdjnego i kontekstowo istotnego tekstu. Synteza
obrazu obejmuje generowanie realistycznych obrazéw, twarzy, a nawet tworzenie scen do gier wideo.
Odkrywanie lekéw dotyczy generowania struktur molekularnych dla nowych, potencjalnych lekéw.

SZTUKA KONWERSACYJNA A SZTUKA GENERATYWNA

Zaréwno sztuczna inteligencja konwersacyjna, jak i sztuczna inteligencja generatywna to wazne
poddziedziny w ramach szerszej dziedziny sztucznej inteligencji. Jednak te poddziedziny koncentrujg
sie na innym aspekcie, jesli chodzi o ich gtéwny cel, wykorzystywane technologie i zastosowania.
Gtéwne rdéznice miedzy tymi dwiema poddziedzinami przedstawiajg sie nastepujgco:

e Cel gtéwny

e Zastosowania

¢ Wykorzystywane technologie
¢ Szkolenie i interakcja

¢ Ewaluacja

* Wymagania dotyczgce danych

Cel gtéwny



Gtéwnym celem sztucznej inteligencji konwersacyjnej jest utatwienie interakcji miedzy maszynami a
ludZzmi, przypominajgcych interakcje ludzkie. Obejmuje to chatboty, wirtualnych asystentéw i inne
systemy, ktdére angazujg sie w dialog z uzytkownikami. Gtdwnym celem sztucznej inteligencji
generatywne] jest tworzenie nowych tresci lub danych, ktére nie znajdowaly sie w zestawie
treningowym, ale majg podobng strukture i styl. Moze to obejmowac generowanie obrazéw, muzyki i
tekstu, a takze bardziej ztozone zadania, takie jak synteza wideo.

Zastosowania

Typowe zastosowania sztucznej inteligencji konwersacyjnej obejmujg chatboty obstugi klienta,
wirtualnych asystentéw sterowanych gtosem (takich jak Siri lub Alexa) oraz systemy interaktywnej
odpowiedzi gtosowej (IVR). Istnieje wiele zastosowan sztucznej inteligencji generatywnej, takich jak
tworzenie grafiki lub muzyki, generowanie realistycznych srodowisk gier wideo, synteza gtoséw oraz
produkcja realistycznych obrazéow lub deep fake'éw.

Wykorzystane technologie

Sztuczna inteligencja konwersacyjna czesto opiera sie na technikach przetwarzania jezyka naturalnego
(NLP) w celu zrozumienia i generowania jezyka ludzkiego. Obejmuje to rozpoznawanie intencji,
ekstrakcje encji i zarzadzanie dialogiem. Generatywna sztuczna inteligencja (Al) powszechnie
wykorzystuje generatywne sieci przeciwstawne (GAN), autoenkodery wariacyjne (VAE) i inne modele
generatywne do tworzenia nowej tresci, takie jak ChatGPT i GPT-4.

Szkolenie i interakcja

Chociaz szkolenie moze odbywa¢ sie w trybie nadzorowanym, poétnadzorowanym lub
nienadzorowanym, podstawowym trybem interakcji w przypadku konwersacyjnej Al jest dialog lub
rozmowa. Proces szkolenia generatywnej Al, zwtfaszcza w przypadku modeli takich jak GAN, obejmuje
procesy iteracyjne, w ktérych model uczy sie generowaé dane, prébujac oszukaé dyskryminator i
wmowic¢ mu, ze wygenerowane dane sg prawdziwe.

Ewaluacja

Metryki oceny sztucznej inteligencji konwersacyjnej czesto koncentrujg sie na zrozumieniu i
doktadnosci odpowiedzi, satysfakcji uzytkownika oraz ptynnosci generowanych odpowiedzi. Metryki
oceny sztucznej inteligencji generatywnej dla modeli takich jak sieci GAN mogg by¢ trudne i mogg
wymagaé wykorzystania potgczenia metryk ilosciowych i ludzkiej oceny w celu oceny jakosci
generowanych tresci.

Wymagania dotyczgce danych

Wymagania dotyczgce danych dla sztucznej inteligencji konwersacyjnej zazwyczaj obejmujg dane
dialogowe, dotyczgce rozmow miedzy ludzmi lub miedzy ludZzmi a botami. Niezbedne sg duze zbiory
danych dotyczace rodzaju tresci, ktére sztuczna inteligencja ma generowac (takich jak obrazy, tekst i
muzyka). Chociaz zaréwno sztuczna inteligencja konwersacyjna, jak i sztuczna inteligencja
generatywna zajmujg sie generowaniem wynikow, ich gtdwne cele, zastosowania i metodologie moga
sie znacznie rozni¢. Sztuczna inteligencja konwersacyjna zostata zaprojektowana z myslg o
interaktywnej komunikacji z uzytkownikami, podczas gdy sztuczna inteligencja generatywna
koncentruje sie na tworzeniu nowych, oryginalnych tresci.

CZY DALL-E JEST CZESCIA GENERATYWNEJ SZTUCZNEJ INTELIGENCJI?



DALL-E i podobne narzedzia generujace grafike z tekstu sg przyktadami generatywnej sztucznej
inteligencji. W rzeczywistosci DALL-E jest jednym z najbardziej znanych przyktadéw generatywnej
sztucznej inteligencji w dziedzinie syntezy obrazu.

Oto lista cech generatywnych DALL-E wraz z krétkim opisem kazdego elementu:
¢ Generowanie obrazu

¢ Dystrybucje uczenia

¢ Innowacyjne kombinacje

¢ Szerokie zastosowanie

¢ Architektura transformatorowa

Generowanie obrazu to kluczowa cecha DALL-E, ktdry zostat zaprojektowany do generowania obrazéw
na podstawie opiséw tekstowych. Po otrzymaniu polecenia, takiego jak ,dwugtowy flaming”, DALL-E
moze wygenerowac nowy obraz, ktory pasuje do opisu, nawet jesli taki obraz nie zostat uwzgledniony
w danych treningowych.

Dystrybucje uczenia: Podobnie jak inne modele generatywne, DALL-E uczy sie rozktadu
prawdopodobienstwa swoich danych treningowych. Podczas generowania obrazu pobiera prébki z
tego wyuczonego rozktadu, aby wygenerowac wizualizacje, ktdre sg wiarygodne w oparciu o wyniki
treningu.

Innowacyjne kombinacje: DALL-E potrafi generowac obrazy reprezentujgce nowe lub abstrakcyjne
koncepcje, prezentujgc swojg zdolno$¢ do taczenia i rekombinacji poznanych elementéw w
innowacyjny sposdéb. Oprécz syntezy obrazu, DALL-E zapewnia szerokie wsparcie w obszarach takich
jak generowanie grafiki, mieszanie stylow i tworzenie obrazéw o okreslonych atrybutach lub
motywach, podkreslajac jego wszechstronnos¢ jako narzedzia generatywnego. DALL-E wykorzystuje
wariant architektury transformatorowej, podobny do modeli takich jak GPT-3, ale dostosowany do
zadan generowania obrazu. Inne narzedzia, ktdre generujg grafike, grafike lub dowolng forme tresci
wizualnej na podstawie danych wejsciowych (czy to tekstu, innego obrazu, czy jakiejkolwiek innej
formy danych) i mogg generowac wyniki, ktére nie sg jawnie obecne w danych treningowych, s3
rowniez uwazane za generatywng sztuczng inteligencje. Prezentujg one zdolno$¢ modeli sztucznej
inteligencji nie tylko do analizy i klasyfikacji, ale takze do tworzenia i innowacji.

CZY CHATGPT-3 | GPT-4 SA CZESCIA GENERATYWNEJ AI?

Zaréwno ChatGPT-3, jak i GPT-4 to modele LLM i przyktady generatywnej Al. Nalezg do klasy modeli
zwanych ,transformatorami”, ktére sg szczegdlnie skuteczne w obstudze sekwencji danych, takich jak
zadania zwigzane z tekstem. Ponizsza lista przedstawia powody, dla ktorych te modele LLM sg uwazane
za generatywne, a nastepnie krétki opis kazdego z nich:

e Generowanie tekstu

¢ Dystrybucje uczenia sie
¢ Szerokie zastosowania
® Uczenie sie bez nadzoru

Generowanie tekstu: Modele te mogg generowac spdjne, kontekstowo istotne i czesto wysoce
zaawansowane sekwencje tekstu w oparciu o podane wskazéwki. Generujg odpowiedzi, ktére nie byty



jawnie obecne w ich danych treningowych, ale sg konstruowane w oparciu o wzorce i struktury,
ktdrych nauczyty sie podczas treningu. Dystrybucje uczenia sie: Modele GPT-3, GPT-4 i podobne uczg
sie rozktadu prawdopodobienstwa swoich danych treningowych. Podczas generowania tekstu
zasadniczo pobierajg probki z tego wyuczonego rozktadu, aby wygenerowac sekwencje, ktdre s3
prawdopodobne na podstawie ich treningu.

Szerokie zastosowania: Poza czatem lub rozmowa tekstowg, modele te mogg by¢ wykorzystywane do
réznorodnych zadan generatywnych, takich jak pisanie opowiadan, generowanie kodu, poezja oraz
tworzenie tresci w okreslonych stylach lub nasladowanie konkretnych autoréw, prezentujac ich
mozliwosci generatywne.

Uczenie bez nadzoru: Chociaz mozna je dostraja¢ za pomoca konkretnych zestawéw danych, modele
takie jak GPT-3 sg trenowane gtéwnie w sposdb bez nadzoru na ogromnych ilosciach tekstu, uczgc sie
generowac tresci bez koniecznosci jawnego etykietowania danych dla kazdej mozliwej odpowiedzi. W
istocie ChatGPT-3, GPT-4 i podobne modele firmy OpenAl sg kwintesencjg generatywnej sztucznej
inteligencji w dziedzinie przetwarzania i generowania jezyka naturalnego. W kolejnych sekcjach
pokrétce przedstawiono niektdre firmy o silnej pozycji w swiecie sztucznej inteligencji.

DEEPMIND

Firma DeepMind wniosta znaczacy wktad w rozwdj sztucznej inteligencji (Al), w tym w tworzenie
réoznych systeméw Al. Firma DeepMind powstata w 2010 roku i w 2014 roku stata sie spétka zalezng
Google. DeepMind stworzyt model jezykowy Gopher o pojemnosci 280 GB, ktdry znacznie przewyzsza
konkurencje, w tym GPT-3, J1-Jumbo i MT-NLG. DeepMind opracowat rowniez AlphaFold, ktéry w 30
minut rozwigzat problem zwijania biatek, z ktédrym badacze borykali sie przez dziesie¢ lat. DeepMind
udostepnit AlphaFold za darmo dla wszystkich w lipcu 2021 roku. DeepMind wnidst znaczgcy wktad w
rozwdj systemow gier Al, z ktérych niektére omdéwiono w nastepnej sekcji.

DeepMind i gry

DeepMind jest sitg napedowg systemow Al AlphaStar, ktéry gra w StarCrafta, oraz AlphaGo, ktory
pokonat najlepszych graczy w Go (znacznie trudniejszym niz szachy). Te gry dostarczajg ,,doskonatych
informacji”, podczas gdy gry z ,niedoskonatymi informacjami” (takie jak poker) stanowity wyzwanie
dla modeli uczenia maszynowego (ML). AlphaGo Zero (nastepca AlphaGo) opanowat gre dzieki
samodzielnej grze w krétszym czasie i przy mniejszej mocy obliczeniowej. AlphaGo Zero wykazat sie
niezwyktg wydajnoscia, pokonujac AlphaGo 100-0. Innym poteznym systemem jest AlphaZero, ktéry
rowniez wykorzystywat technike samodzielnej gry w Go, szachy i shogi; system osiggnat wyniki SOTA
(,State Of The Art”). Dla poréwnania, modele uczenia maszynowego wykorzystujgce przeszukiwanie
drzewa dobrze sprawdzajg sie w grach z doskonatg informacja. Z kolei gry z niedoskonatg informacja
(takie jak poker) zawierajg ukryte informacje, ktére mozna wykorzysta¢ do opracowania strategii
kontrujgcych strategie przeciwnikow. W szczegdlnosci AlphaStar jest w stanie graé z najlepszymi
graczami w StarCraft Il i stat sie pierwszg sztuczng inteligencja, ktdra osiggneta wyniki SOTA w grze
wymagajacej ,strategicznych zdolnosci w Swiecie niedoskonatej informacji”.

Gracz w Gry (PoG)

Zespot DeepMind w Google opracowat uniwersalny algorytm PoG (Gracz w Gry), ktéry opiera sie na
nastepujacych technikach:

¢ CFR (minimalizacja kontrfaktycznego zalu)

* CVPN (kontrfaktyczna sie¢ wartosci i polityki)



® GT-CFT (rosnace drzewo CFR)
e CVPN

Kontrfaktyczna sie¢ wartosci i polityki (CVPN) to sie¢ neuronowa, ktdra oblicza kontrfaktyczne wartosci
dla kazdego przekonania o stanie w grze. Ma to kluczowe znaczenie dla oceny réznych wariantéw gry
w dowolnym momencie. Growing Tree CFR (GT-CFR) to odmiana CFR zoptymalizowana pod katem
drzew gry, ktdre rosng w czasie. GT-CFR opiera sie na dwdch podstawowych fazach, ktére omdéwiono
bardziej szczegétowo online

OPENAI

OpenAl to firma badawcza zajmujaca sie sztuczng inteligencja, ktéra wniosta znaczacy wktad w rozwaj
sztucznej inteligencji, w tym DALL-E i ChatGPT. OpenAl zostata zatozona w San Francisco przez Elona
Muska i Sama Altmana (a takze innych), a jednym z jej deklarowanych celdw jest rozwdj sztucznej
inteligencji przynoszacej korzysci ludzkosci. Biorgc pod uwage ogromne inwestycje Microsoftu i
gteboka wspdtprace z tg organizacjg, OpenAl mozna postrzegaé jako czes¢ Microsoftu. OpenAl jest
tworcq serii GPT-x LLM, a takze ChatGPT, ktdry zostat udostepniony 30 listopada 2022 roku. Firma
OpenAl udostepnita GPT-3 komercyjnie za posrednictwem APl do uzytku w réznych aplikacjach,
pobierajac optaty za stowo. GPT-3 zostat ogtoszony w lipcu 2020 roku i udostepniony w ramach
programu beta. Nastepnie, w listopadzie 2021 roku, OpenAl udostepnito GPT-3 wszystkim
uzytkownikom. OpenAl opracowato réwniez DALL-E, ktory generuje obrazy z tekstu. Poczgtkowo
OpenAl nie pozwalato uzytkownikom na przesytanie obrazéw zawierajgcych realistyczne twarze.
Pdzniej OpenAl zmienito swojg polityke, zezwalajgc uzytkownikom na przesytanie twarzy do swojego
systemu online. Nawiasem moéwigc, modele dyfuzji zastapity testy poréwnawcze DALL-E. Firma
OpenAl wydata publiczng wersje beta Embeddings, formatu danych odpowiedniego do réznych typéw
zadan z wykorzystaniem uczenia maszynowego, zgodnie z opisem online. OpenAl jest twdrcg Codex,
ktéry udostepnia zestaw modeli wytrenowanych w zakresie przetwarzania jezyka naturalnego (NLP).
Poczatkowa wersja Codex byta w fazie prywatnej wersji beta; OpenAl udostepnia cztery modele, zwane
tacznie , Instruct Models”, ktére obstugujg funkcje GPT-3 w zakresie generowania jezyka naturalnego.
Modele te zostang wycofane na poczatku stycznia 2024 r. i zastgpione zaktualizowanymi wersjami
GPT-3, ChatGPT i GPT-4.

COHERE

Cohere to startup i konkurent OpenAl. Cohere rozwija najnowoczesniejszg technologie przetwarzania
jezyka naturalnego (NLP), ktéra jest komercyjnie dostepna dla wielu branz. Cohere koncentruje sie na
modelach, ktére przeprowadzajg analize tekstu, a nie na modelach do generowania tekstu (takich jak
modele oparte na GPT). Zespodt zatozycielski Cohere jest imponujacy: prezes Aidan Gomez jest jednym
ze wspottwércdw architektury transformatorowej, a dyrektor techniczny Nick Frosst jest
protegowanym Geoffa Hintona.

HUGGING FACE

Hugging Face to popularne, spotecznosciowe repozytorium technologii NLP o otwartym kodzie
zrédtowym. W przeciwienstwie do OpenAl czy Cohere, Hugging Face nie tworzy wiasnych modeli NLP.
Zamiast tego Hugging Face to platforma zarzadzajgca mndstwem modeli NLP o otwartym kodzie
zrédtowym, ktére klienci mogg dostrajaé, a nastepnie wdrazac. Hugging Face stat sie wiodgcym
miejscem wspotpracy nad modelami NLP i jest czasami okreslany jako ,GitHub dla uczenia
maszynowego i NLP”.

Biblioteki Hugging Face



Hugging Face udostepnia trzy wazne biblioteki: zbiory danych, tokenizatory i transformatory.
Biblioteka Accelerate obstuguje modele PyTorch. Biblioteka datasets udostepnia zestaw bibliotek dla
NLP. Biblioteka tokenizers umozliwia konwersje danych tekstowych na wartosci liczbowe.
Prawdopodobnie najbardziej imponujacg bibliotekg jest biblioteka Transformers, ktdra oferuje
ogromny zestaw wstepnie wytrenowanych modeli opartych na BERT do wykonywania szerokiej gamy
zadan NLP.

Hugging Face Model Hub

Hugging Face udostepnia centrum modelowe, ktére udostepnia mnéstwo modeli dostepnych online.
Ponadto strona internetowa obstuguje testowanie modeli online, co obejmuje nastepujace zadania:

e Maskowane uzupetnianie stéw z BERT

¢ Rozpoznawanie jednostek nazwanych z Electra
¢ Wnioskowanie w jezyku naturalnym z RoBERTa
¢ Odpowiadanie na pytania z DistilBERT

¢ Podsumowanie z BART

¢ Generowanie tekstu z GPT-2

* Ttumaczenie z T5

Przejdz do ponizszego linku, aby zapoznad sie z mozliwosciami generowania tekstu w narzedziu , write
with transformer”: https://transformer.huggingface.co. W kolejnej czesci zobaczysz przyktady kodu w
Pythonie, ktdore pokazujg, jak wyswietli¢c wszystkie dostepne zbiory danych Hugging Face i jak
zatadowac konkretny zbiér danych.

Al21

Al21 to firma dostarczajaca zastrzezone, rozbudowane modele jezykowe za posrednictwem API,
wspierajgce aplikacje swoich klientow. Obecny model SOTA Al21 nosi nazwe Jurassic-1 (mniej wiecej
tej samej wielkosci co GPT-3), a Al21 tworzy rowniez wtasne aplikacje bazujace na Jurassic-1 i innych
modelach. Obecny pakiet aplikacji AI21 obejmuje narzedzia, ktére mogg wspomagac czytanie i pisanie.
Primer to starszy konkurent w tej dziedzinie, zatozony dwa lata przed wynalezieniem transformatora.
Firma obstuguje gtdwnie klientdw z sektora rzgdowego i obronnego.

INFLECTIONAI

Nowszg firmg w branzy sztucznej inteligencji jest InflectionAl, ktérej imponujacy zespét zatozycielski
obejmuje:

¢ Reid Hoffman (LinkedIn)
e Mustafa Suleyman, wspoétzatozyciel DeepMind
e Karen Simonyan, badaczka DeepMind

InflectionAl stawia sobie ambitne zadanie: umozliwienie ludziom interakcji z komputerami w taki sam
sposoéb, w jaki komunikujg sie miedzy soba.

ANTHROPIC



Anthropic zostat stworzony w 2021 roku przez bytych pracownikéw OpenAl. Anthropic korzysta ze
znacznego wsparcia finansowego ze strony wielu firm, w tym Google i Salesforce. Claude 2 umozliwia
streszczanie do 75 000 stéw tekstu, podczas gdy ChatGPT ma obecnie limit 3000 stow. Co wiecej,
Claude 2 uzyskat wynik 76,5% w czesciach egzaminu adwokackiego i 71% w tescie z programowania w
Pythonie. Claude 2 ma réwniez wyzszy wskaznik niz ChatGPT pod wzgledem udzielania , czystych”
odpowiedzi na zapytania uzytkownikéw. To konczy cze$¢ dotyczaca firm z branzy Al, ktére wnosza
istotny wktad w rozwdj tej dziedziny. Kolejna sekcja stanowi ogélne wprowadzenie do studiéw LLM.

CZYM SA LLMS?

Duze modele jezykowe, LLM, oparte sg na architekturze transformatorowej. Istnieje wiele modeli LLM
o réznej wielkosci, z ktdrych wiele jest wiekszych niz modele oparte na BERT. W zwigzku z tym, niniejsza
czes¢ zawiera bardzo krétki przeglad sSrodowiska LLM. Modele LLM sg znane ze swojej wielkosci, ktora
zazwyczaj wynosi co najmniej 10 miliardow parametréw (BERT ma ,,tylko” 1,5 miliarda parametrow).
Co wiecej, wymagajg one bardzo duzych zbioréw danych na etapie uczenia, co moze wymagacd tygodni
czasu szkolenia i kosztowaé miliony dolaréw. Niestety, wigzg sie z tym koszty srodowiskowe. Wedtug
niektorych, slad weglowy szkolenia GPT-3 jest poréwnywalny z podrdzg samochodu na Ksiezyc w obie
strony. Poza BERT i rodzing BERT, prawdopodobnie najbardziej znanym modelem LLM, ktdéry wzbudzit
ogromne zainteresowanie, jest GPT-3. GPT-3 sktada sie ze 175 miliardéw parametréw, czyli prawie 120
razy wiecej niz BERT. Istniejg jednak modele o znacznie wiekszej liczbie parametréw: Switch
wykorzystat 540 miliardow parametréw, a DAO ponad 1,2 biliona parametréw. Niedawno (listopad
2022 r.) ChatGPT wywart sensacyjny wptyw na opinie publiczng (100 milionédw zarejestrowanych
uzytkownikow w ciggu dwdch miesiecy).

Rozmiar modelu a rozmiar zestawu treningowego

Chociaz kuszace moze by¢ stwierdzenie, ze sam rozmiar jest najwazniejszym czynnikiem, rozmiar
zestawu danych treningowych ma wieksze znaczenie. To stwierdzenie przeczy wynikom Kaplana i jego
zespotu, ktdrzy badali rozmiar zestawu treningowego w poréwnaniu z rozmiarem modelu. Przyjrzyjmy
sie pokrétce niektérym opracowanym modelom LLM. Model Chinchilla LLM firmy DeepMind sktada sie
z 70 miliardéw parametrow i jest w stanie przewyzszy¢ GPT-3, Jurassic-1 (178 miliardow) i Megatron-
Turing (530 miliardéw), poniewaz jego zestaw danych treningowych byt pie¢ razy wiekszy niz zestawy
danych treningowych dla innych modeli LLM. Pomimo imponujacych wynikéw LLM-6w i dtugo
oczekiwanej funkcjonalnosci GPT-4 (wydanego 14 marca 2023 r.), LLM-y nie s3 w stanie rozumiec
jezyka w sposéb, w jaki rozumiejg go ludzie. Zdolno$¢ jednostki do dokonywania inteligentnych
wyboréow poréwnywalnych z tymi dokonywanymi przez ludzi nie dowodzi, ze jednostka ta rzeczywiscie
rozumie te wybory w taki sam sposdb jak cztowiek. Czy LLM-y rozumiejg jezyk? Jako zabawng i
czesciowo powigzang analogie, rozwazmy nastepujaca historie o dwdch arcymistrzach szachowych,
cztowieku zaufania i 12-letnim chtopcu, ktdrzy podrdzujg statkiem transatlantyckim na poczatku XX
wieku. Gdy statek byt kilka godzin od celu, cztowiek zaufania podjat zuchwaty zaktad, ze w ciggu dwdch
godzin nauczy mtodego chifopca gry w szachy tak, aby mecze zakornczyty sie remisem lub zwyciestwem
chtopca. Jednakze arcymistrzowie i chiopiec musieli gra¢é w zadaszonym pomieszczeniu,
przypominajgcym szafe, a trzej uczestnicy nie mogli sie ze sobg w zaden sposéb komunikowac.
Arcymistrzowie przyjeli wyzwanie, spodziewajac sie, ze wykorzystajg swojg ogromng wiedze przeciwko
mtodemu zawodnikowi. Jednak w miare postepu partii arcymistrzowie byli zszokowani szybkoscig i
wyrafinowaniem ruchdw szachowych chtopca. Ich pewno$¢ siebie szybko ustgpita miejsca obawie, a
nastepnie desperacji. W koncu jeden arcymistrz zaproponowat remis, a drugi arcymistrz poddat mecz.
Oszustwo byto niezwykle proste: za kazdym razem, gdy jeden arcymistrz wykonywat ruch szachowy,
chtopiec wykonywat ten sam ruch przeciwko drugiemu arcymistrzowi, co w praktyce oznaczato, ze
arcymistrzowie rywalizowali ze sobg. Na szczescie dla oszusta, statek dotart do celu, a on zdofat



odebraé nagrode i chfopca, a nastepnie wysigs¢, zanim arcymistrzowie zdali sobie sprawe, ze zostali
oszukani. Sednem poprzedniej historii jest to, ze chtopiec wykonat niezwykle inteligentne ruchy
szachowe, ale niekoniecznie rozumiat logike ich wykonania. Zatem, jesli cztowiek nie rozumie logiki
stojacej za dziataniem, sugeruje to, ze jest jeszcze mniej prawdopodobne, aby LLM rozumiat powody
swoich zalecen na poziomie ludzkim.

Zastrzezenia dotyczace modeli LLM

Chociaz modele LLM mogga dawaé imponujgce wyniki, nalezy pamietaé o nastepujgcych kwestiach:

* mniejsze modele mogg przewyzsza¢ wieksze modele (w niektérych zadaniach)

* modele generuja fatszywe wyniki (,,halucynacje”)

¢ niektére modele przetwarzajg dtugie dokumenty, a inne sg bardziej konwersacyjne.

* rosngce znaczenie wektorowych baz danych

¢ wiekszos¢ modeli nie jest trenowana na aktualnych zestawach danych (tylko do pewnego momentu).

Na przyktad ChatGPT zostat wytrenowany na danych sprzed wrzesnia 2021 r. Dwie funkcje, ktorych
znaczenie ro$nie, to

1. mozliwos¢ przechowywania historii poprzednich konwersacji
2. mozliwos¢ wyszukiwania informacji w internecie na biezgco

Co wiecej, warto porédwnac cechy modeli open source z modelami zamknietymi. Yann LeCunn rzekomo
zauwazyt, ze ,,open source ostatecznie wygra wyscig sztucznej inteligencji”.

Funkcje straty

Modele gtebokiego uczenia obejmujg modele oparte na architekturze transformatorowej. Takie
modele opieraja sie na funkcji straty w procesie trenowania. Doktadniej rzecz biorac, funkcja straty to
funkcja rdzniczkowalna, ktéra okresla btgd wynikajacy z przewidywan danego modelu. Podczas
kazdego przebiegu wstecznego (zwanego ,,wsteczng propagacjg btedu” lub ,, wsteczng propagacjg”) w
modelu, funkcja straty oblicza gradient (tj. wektor pochodnych czgstkowych) parametréw modelu, aby
zaktualizowa¢ wagi parametréw w celu poprawy doktadnosci modelu. W trakcie procesu trenowania
sekwencja liczb dotyczacych doktadnosci modelu nie zawsze jest monotonicznie rosngcym zbiorem
liczb: niektdre iteracje dziatajg gorzej niz ich bezposrednie poprzedniczki, a czasami nie ma zadnej
poprawy.

CZYM JEST DRYFT AI?

Termin dryft Al odnosi sie do scenariusza, w ktdrym modele LLM reagujg na dane wejsciowe w
nieoczekiwany sposdb. Dryft Al moze réznic sie od halucynacji:

Pierwszy z nich wigze sie z regularnym lub stale nieoczekiwanym zachowaniem, podczas gdy
halucynacje mogg wystepowac losowo, ale niekoniecznie wedtug spdjnego wzorca. W rzeczywistosci
mozna nawet ,wywota¢” zachowania przypominajace halucynacje w modelach LLM, wywotujgc
metode Completion.create() , w ktdrej parametr temperatury jest ustawiony na wartos¢ wiekszg niz
1,0. Jedna z potencjalnych przyczyn dryftu Al moze byé niezamierzony skutek poprawy jednego obszaru
modeli LLM, ktéry nieumysinie prowadzi do pogorszenia wydajnosci w innych obszarach modelu LLM.
Inng potencjalng przyczyng dryftu jest dryft modelu, ktéry moze wystgpi¢, gdy dane produkcyjne
znaczaco réznig sie od danych treningowych. W takim scenariuszu nalezy monitorowac¢ dane



produkcyijne i treningowe, a takze prognozy. Konsekwencje dryftu Al mogg byé znaczace. Na przyktad
proces decyzyjny jest podatny na dryft Al, ktdry moze prowadzi¢ do podejmowania decyzji na
podstawie btednych zatozen. To z kolei moze prowadzi¢ do nizszej jakosSci prognoz i rekomendaciji, a
takze negatywnie wptyngé na zadowolenie klienta.

UCZENIE MASZYNOWE | DRYF (OPCJA)

W terminologii uczenia maszynowego dryf odnosi sie do dowolnego rodzaju zmiany w rozktadzie w
danym okresie. Dryf modelu odnosi sie do zmiany (dryfu) doktadnosci prognozy modelu, natomiast
dryf danych odnosi sie do zmiany rodzaju gromadzonych danych. (Nalezy pamietaé, ze dryf danych jest
rowniez nazywany dryfem danych wejsciowych, dryfem cech lub dryfem kowariancji). Istnieje kilka
czynnikdw wptywajgcych na wartosé danych, takich jak doktadnosé, trafnosc i wiek. Na przyktad sklepy
stacjonarne sprzedajace telefony komérkowe znacznie czesciej sprzedajg nowsze modele telefonéw
niz starsze. W niektdérych przypadkach dryf danych wystepuje przez pewien czas, a w innych wynika z
faktu, ze niektdre dane nie sg juz istotne ze wzgledu na zmiany zwigzane z cechami w aplikacji. Na dryf
danych w okreslonym zestawie danych moze wptywac wiele czynnikéw. Dwie techniki radzenia sobie
z dryftem danych to klasyfikator domen i detektor przesuniec¢ czarnej skrzynki. Oprécz powyzszych
typdéw dryftu, w zbiorze danych mogg wystgpic inne rodzaje zmian:

* Przesuniecie koncepcji

* Przesuniecie kowariancji

* Przesuniecie domeny

* Przesuniecie prawdopodobieristwa a priori
* Przesuniecie korelacji pozornej

* Przesuniecie subpopulacji

e Przesuniecie w czasie

Przeprowadz wyszukiwanie online, aby znalez¢ wiecej informacji na tematy z powyziszej listy. Ponizsza
lista zawiera strony internetowe z narzedziami open source opartymi na Pythonie, ktdre umozliwiajg
wykrywanie dryfu:

¢ alibi-detect (https://github.com/SeldonlO/alibi-detect)
e evidently (https://github.com/evidentlyai/evidently)
e Torchdrift (http://torchdrift.org/)

Majac na uwadze powyzsze tematy, skupimy sie na koncepcji uwagi, ktéra jest tematem kolejnej sekgc;ji.

CZYM JEST UWAGA?

Uwaga to mechanizm w architekturze transformatorowej, za pomocg ktérego okreslane s3
kontekstowe osadzenia stéw w korpusie. W przeciwienstwie do word2vec lub gloVe, mechanizm uwagi
uwzglednia wszystkie stowa w zdaniu podczas tworzenia osadzenia stow dla danego stowa w danym
zdaniu. Rozwazmy na przyktad nastepujaca liste zdan:

| went to the bank.



| sat on the river bank.
The road will bank to the right

Jak wida¢, stowo ,,bank” jest przecigzone w tym sensie, ze ma inne znaczenie w kazdym z trzech zdan
(dwa razy jako rzeczownik i raz jako czasownik). Mechanizm uwagi w architekturze transformatorowe;j
generuje inny wektor kontekstowy (tj. jednowymiarowy wektor z liczbami zmiennoprzecinkowymi). W
zwigzku z tym to samo stowo w réznych (i odrebnych) zdaniach bedzie miato inne osadzenie stowa w
kazdym z tych zdan. Co ciekawe, mechanizm uwagi istniat przed architekturg transformatorowa:
wykorzystanie uwagi w tej drugiej to wtasnie tam mechanizm uwagi zyskat na znaczeniu. Z kolei
algorytm word2vec (opracowany w 2013 roku przez Google) tworzy pojedyncze osadzenie stowa
(wektor) dla stowa , bank” (a takze dla kazdego innego stowa w danym zdaniu). Nie jest to krytyka
word2vec, ktéry byt wainym przetomem dla przetwarzania jezyka naturalnego w momencie jego
powstania.

Pochodzenie uwagi

Zanim opracowano mechanizm uwagi, popularne architektury opieraty sie na innych architekturach
gtebokiego uczenia, takich jak sieci neuronowe RNN, sieci LSTM lub bi-LSTM. W rzeczywistosci
mechanizm uwagi byt poczagtkowo uzywany w potgczeniu z sieciami neuronowymi RNN lub sieciami
LSTM. Zespdt Google przeprowadzit jednak kilka eksperymentdw z zadaniami ttumaczenia
maszynowego na modelach, ktére opieraty sie wytgcznie na mechanizmie uwagi i architekturze
transformatora, i odkryt, ze modele te osiggaty wyzszg wydajnosé niz modele zawierajgce sieci CNN,
RNN lub LSTM. Wynik ten doprowadzit do sformutowania ,attention is all you need” (uwaga to
wszystko, czego potrzebujesz), ktore jest tytutem przetomowego artykutu dotyczgcego architektury
transformatora. Co ciekawe, usuniecie sieci RNN przyniosto dwie dodatkowe korzysci. Po pierwsze,
sieci RNN byty stosunkowo powolne ze wzgledu na obliczenia sekwencyjne, ktérych nie mozna
zréwnoleglic. Po drugie, sieci RNN borykaty sie z problemem zanikajgcego gradientu. W konsekwencji
usuniecie sieci RNN wyeliminowato obie te wady. W duzym uproszczeniu, transformator sktada sie z
kodera i dekodera, z ktérych kazdy zawiera stos warstw uwagi, wykonujacych operacje zwigzane z
uwaga.

Samouwaga

Samouwaga moze by¢ zrdwnoleglona, dzieki czemu obliczenia sg wykonywane niezaleznie. W zwigzku
z tym implementacje samouwagi wymagajg ztozonoSci czasowej i pamieciowej rzedu O(N**2).
Naukowcy z Google opracowali algorytm, ktéry znaczgco redukuje ztozonos$¢ pamieciowg do O(log N).
Chociaz standardowe implementacje samouwagi charakteryzujg sie ztozonoscia czasowg i
pamieciowg, najnowsze prace naukowcow z Google pokazujg, ze ztozono$¢ pamieciowg mozna
zredukowad poprzez prostg zmiane kolejnosci operacji. Jesli znasz sieci neuronowe RNN i LSTM, wiesz,
ze obie architektury przetwarzajg tokeny sekwencyjnie i mogg sledzi¢ kolejno$¢, w jakiej tokeny
pojawiajg sie w sekwencji wejSciowe]. Z kolei architektura transformatorowa moze przetwarzac stowa
w zdaniu w sposob rownolegty, a kolejno$¢, w jakiej stowa pojawiajg sie w sekwencji wejsciowej, nie
jest zachowywana. Architektura transformatorowa wykorzystuje mechanizm zwany kodowaniem
pozycyjnym (omowionym w rozdziale 3) do sledzenia sekwencji stéw w sekwencji wejsciowe;.

GAtt (Ghost Attention)

GALtt to algorytm uzywany do precyzyjnego dostrajania czatu LLM LlaMa 2 firmy Meta . GAtt zostat
opracowany w celu rozwigzania problemu, w ktérym ChatGPT ma tendencje do ,zapominania”
instrukcji podczas dtugich konwersacji.



Rodzaje uwagi i algorytmy

Oprécz uwagi hierarchicznej istniejg dodatkowe rodzaje mechanizmdw uwagi, z ktérych trzy to:
1. samouwaga

2. globalny/miekki

3. lokalny/twardy

Samouwaga prébuje okredlic, w jaki sposéb stowa w zdaniu sg ze sobg powigzane. Uwaga
wielogtowicowa wykorzystuje blok wielokrotnej samouwagi zamiast tylko jednej samouwagi. Jednak
kazda gtowica przetwarza inng sekcje wektora osadzania. Oprdcz powyzszych mechanizméw uwagi
dostepnych jest rowniez kilka algorytméw uwagi:

e Addytywny

¢ Oparty na tresci

¢ lloczyn skalarny

* Ogdlny

¢ Bazujacy na lokalizacji

¢ Skalowany iloczyn skalarny <= — ten algorytm wykorzystuje transformator

Wzory mechanizmdw uwagi dzielg sie na dwie kategorie: wzory, ktére wymagajg iloczynu skalarnego
wektoréw (czasami ze wspdtczynnikiem skalowania) oraz wzory, ktdre stosujg funkcje softmax() lub
tanh() do iloczyndw macierzy i wektoréw. Architektura transformatorowa wykorzystuje mechanizm
skalowanego iloczynu skalarnego do obliczania uwagi. Dostepnych jest kilka typow uwagi. Zaletg uwagi
jest zréwnoleglanie obliczen obejmujgcych iloczyny skalarne miedzy parami wektoréw stow, podczas
gdy sieci neuronowe RNN i LSTM wymagajg obliczen sekwencyjnych zamiast zréwnoleglania. Uwaga:
architektura transformatorowa wykorzystuje mechanizm skalowanego iloczynu skalarnego do
obliczania uwagi.

Uwaga w GPT-2 a BERT

LLM-y mogg rézni¢ sie mechanizmem samouwagi. Na przyktad samouwaga w komponencie dekodera
GPT-2 rdzni sie od samouwagi w komponencie kodera BERT .

OBLICZANIE UWAGI: UJECIE WYSOKIEGO POZIOMU

Obliczanie wartosci opartych na uwadze obejmuje wiele krokéw. Aby utatwié¢ zrozumienie tego
procesu, przyjrzyjmy sie krokowi propagacji w przéd w sieciach neuronowych.

Propagacja w przéd w sieciach neuronowych

Etap propagacji w przdd w sieciach neuronowych moze pomdc nam zrozumiec role macierzy Q, Ki V
w mechanizmie uwagi dla architektury transformatora. Przypomnijmy, ze sie¢ neuronowa sktada sie z
warstwy wejsciowej, jednej lub wiecej warstw ukrytych oraz warstwy wyjsciowej. Dla dowolnej pary
sgsiednich warstw w sieci neuronowej wagi parametrow (tj. krawedzi) miedzy sgsiednimi warstwami
sg reprezentowane przez macierz W. Oczywiscie, zawartos¢ macierzy W jest rézna dla réznych par
sgsiednich warstw w sieci neuronowej. PrzejScie w przod rozpoczyna sie od warstwy wejsSciowe;j i
przebiega nastepujaco, az do warstwy wyjsciowej:



1. warstwa wejsciowa to wektor v1

2.v2 = macierz W pomnozona przez wektor v1
3. v3 = funkcja aktywacji zastosowana do v2

4. powtorz kroki 2,3 i4

Macierz W mozna zainicjowa¢ matymi, losowymi wartosciami (lub uzy¢ algorytmu He), a wartosci te sg
aktualizowane podczas wstecznej propagacji btedéw (ktéra ma miejsce po zakonczeniu przejscia w
przéd). Zatem wartosci w macierzy W sg dostrajane podczas procesu uczenia z udziatem sieci
neuronowej.

Macierze Q, K i V transformatora

Mozna postrzegac te trzy macierze jako ich role w przeprowadzaniu wyszukiwania internetowego za
pomocg wyszukiwarki. Typowy przypadek uzycia obejmuje nastepujgce czynnosci:

¢ Okreslenie ciggu wyszukiwania (zapytanie)
¢ Wybranie jednej z opcji zwrdconych przez wyszukiwarke (klucz)
* Wyswietlenie zawartosci wybranej opcji (wartosc)

Chociaz mozesz nie mysle¢ o srodkowym kroku podczas wyszukiwania, wazne jest, aby postrzegac
wyszukiwanie jako trzy kroki z poprzedniej listy. Wyobrazmy sobie zapytanie, klucz i warto$¢ jako
wektory na ptaszczyznie euklidesowej (dla uproszczenia). Po wyswietleniu wynikéw zwréconych dla
ciggu zapytania zobaczysz liste wielu linkéw (i wiele dodatkowych stron zawierajgcych wiele linkéw).
Wyobraz sobie kazdy link jako klucz, ktéremu odpowiada wektor na ptaszczyznie euklidesowej.
Koncepcyjnie, wybrany link odpowiada wektorowi najblizszemu wektorowi zapytania. Co wiecej,
czynno$¢ wybrania (tj. klikniecia) tego linku powoduje, ze wyszukiwarka pobiera wartos¢ tego linku
(klucz), ktora jest trescig powigzanego linku. Podsumowujagc, cigg wejsciowy (zapytanie) jest
dopasowywany do najblizszego wektora (klucza) ze zbioru wektoréow (kluczy), aby pobra¢ zawartosc
(wartosc) skojarzong z wybranym wektorem (kluczem).

Kroki obliczania uwagi

Chociaz proces obliczania wartosci uwagi rozni sie od obliczen macierzy W w przyktadzie z sieciami
neuronowymi omowionym we wczesniejszej sekcji, odpowiednik macierzy W obejmuje trzy macierze
Q, Ki V, z ktérych kazda jest inicjowana losowo. Sekwencja krokéw obliczania macierzy uwagi jest
wymieniona ponize;j:

* Tokenizacja zdania wejsciowego.

* Wygenerowanie wektora osadzania dla kazdego tokena.

e Utworzenie macierzy X z wektorow osadzania.

e Zainicjowanie trzech macierzy: Q, Ki V.

® Obliczenie Q*Kt z wartosciami parami.

* Podzielenie przez skalar dk2 = sqrt (wymiarowosc wektora klucza).

e Zastosowanie funkcji softmax() do Q*Kt/dk2.



¢ Oblicz macierz uwagi Z.

Alternatywny (i krotszy) sposob opisu sekwencji krokéw obliczania macierzy uwagi, uwzgledniajacy
wymiarowos¢ macierzy, przedstawiono ponize;j:

X Wog/WkiWv = QJESV
4x512 * L5lZxed = 4x6d
1) Q*EL [d=x6d * £dxd = 4x=d]
2) Q*Et/sgrt (dk) [4x4]
3) softmax [Q*Et/sqgrt (dk) ] [dx4]

4] softmax[Q*Et/sgrt (dk) ]*V [dxd * 4x6d = 4x64d]

Nastepna sekcja zawiera przyktad wykonania kazdego kroku z poprzedniej listy.
PRZYKtAD AUTOMATYCZNEJ UWAGI

Rozwazmy zdanie wejsciowe ,,| love Chicago pizza”, ktdre zawiera cztery tokeny, i oblicz osadzenia stow
(tj. wektory zmiennoprzecinkowe) dla kazdego tokenu. Wartosci poczatkowe dla kazdego osadzenia
stowa mogg by¢ liczbami losowymi, a poprawne wartosci liczb zmiennoprzecinkowych w kazdym
wektorze stdw sg okreslane na etapie uczenia. Przypomnijmy, ze wagi parametréow w dwdéch sgsiednich
warstwach sieci neuronowej mozna zainicjowac liczbami losowymi, a wartosci te s aktualizowane
podczas wstecznej propagacji btedéw w fazie uczenia. Zatézmy, ze szerokos¢ kazdego wektora wynosi
512 i przypiszmy dowolnie osadzeniayl, y2, y3iy4 odpowiednio do stéw ,I”, ,love”, ,,Chicago” i, pizza”
W nastepujacy sposéb

|ll

yl = [5.3Z 56 0.234
yv2 = [B.65 0.58 2085
yi o= [0.895 3.47 6.813
vd = .91 5.72 055

Teraz mozemy utworzyé macierz X, ktérej wiersze sktadajg sie z wektoréw y1, y2, y3 i y4, jak pokazano
ponizej:

5.32 56 O.234
¥ = |BE.g5 O.EH q.08B5
.95 3.4 6.B13
1.091 R_TZ 085

Macierz X to macierz 4x512 liczb zmiennoprzecinkowych, a jesli zdanie wejsciowe zawiera P stéw, to
macierz X jest macierzg Px512. Generujemy trzy macierze z losowo zainicjowanymi wartosciami,
ktorym nadajemy nazwy Wq, Wk i Wv, po czym mozemy zainicjowac trzy macierze Q, K i V, ktére sg
uzywane w samouwadze, jak pokazano ponizej:

a guery matrix 0 = X*Wg
a key matrix K = X*HWk
a value matrix V = X*Ww

Macierze Q, Ki V s3 w pewnym stopniu analogiczne do macierzy W z poprzedniej sekcji: sg inicjowane
losowymi wartosciami i aktualizowane podczas etapu uczenia. Kolejne szczegdty, na ktdére nalezy
zwrocié¢ uwage, sg nastepujace:



The lst row in JESV: the query/key/value
vectors of the word I

The Znd row in Q/E/V: the gquery/key/values
vectors of the word love

The 3rd row in JESV: the query/key/value
vectors of the word fiiﬁﬂqﬁ

The 4th row in Q/E/V: the gquery/key/values

vectors of the word pizza 6.

Oblicz macierz Q*Kt

Teraz jestesmy gotowi obliczy¢ macierz réwng iloczynowi macierzy Q i macierzy Kt (transpozycji
macierzy K). lloczyn tych dwdch macierzy daje macierz, ktérej wartosci komérek zawierajg wszystkie
mozliwe iloczyny skalarne (skaliste) miedzy kazdg parg stéw w zdaniu oryginalnym. Przypomnijmy, ze
iloczyn skalarny dwdch wektoréw stanowi miare podobiedstwa miedzy nimi. Na przyktad, pierwszy
wiersz Q*Kt jest iloczynem skalarnym wektora zapytania ,I” z wektorami kluczowymi I, love, Chicago i
pizza. Drugi wiersz Q*Kt jest iloczynem skalarnym wektora zapytania ,love” z wektorami kluczowymi
I, love, Chicago i pizza. Trzeci wiersz Q*Kt jest iloczynem skalarnym wektora zapytania ,Chicago” z
wektorami kluczowymi |, love, Chicago i pizza. Czwarty wiersz Q*Kt jest iloczynem skalarnym wektora
zapytania ,pizza” z wektorami kluczowymi |, love, Chicago i pizza. Aby podkresli¢ wczesniejsze
stwierdzenie dotyczgce zawartosci Q*Kt: macierz iloczynu zawiera iloczyn skalarny osadzenia stow dla
kazdego tokena (stowa) w oryginalnym zdaniu ,| love Chicago pizza” przy kazdym innym osadzeniu
stéw w tym zdaniu. Powyzsze obliczenie ma ztozonos$¢ O(N**2), gdzie N jest liczbg tokendw w zdaniu
wejsciowym. Jednakze, te obliczenia sg niezalezne od siebie, co oznacza, ze mogg by¢ wykonywane
rownolegle, co nie jest mozliwe w przypadku RNN i LSTM. Ponadto istniejg warianty architektury
transformatorowej, takie jak architektura Reformer, ktdre osiggnety ztozonos¢ nizsza niz kwadratowa.
Podziel przez pierwiastek kwadratowy wymiarowosci wektora Wymiarowos¢é wektora dk jest réwna
64, wiec jej pierwiastek kwadratowy wynosi 8. Musimy podzieli¢ Q*Kt przez te wartos¢, aby
,Zmniejszy¢” jego wartosci. Nalezy zauwazyé, ze czton dk zostat okreslony empirycznie i dobrze
sprawdza sie jako wspdtczynnik skalowania. Zastosuj funkcje Softmax do Q*Kt/dk. Zastosowanie
funkcji softmax() do wierszy macierzy Q*Kt/dk pozwala osiggngé dwa cele: 1) wszystkie wartosci
mieszczg sie w zakresie od 0 do 1 oraz 2) kazdy wiersz jest dyskretnym rozktadem
prawdopodobienstwa. Wartosci w macierzy Q*Kt/dk stanowig wzgledng miare powigzania dowolnej
pary stéw. Zatézmy na przyktad, ze pierwszy wiersz zawiera nastepujace wartosci:

[0,88 0,06 0,03 0,03]

Pamietajac, ze wiersze i kolumny sg oznaczone tokenami w zdaniu ,,Uwielbiam pizze z Chicago”, wiemy
teraz, ze wartosci w pierwszym wierszu dostarczajg nastepujacych informacji:

0,88 to korelacja miedzy | a |

0,06 to korelacja miedzy | a love

0,03 to korelacja miedzy ,1” a,,Chicago”

0,03 to korelacja miedzy ,1” a ,,pizz3”

Podobne wyniki mozna uzyskac z wierszy 2, 3 i 4 macierzy Q*Kt/dk.
Oblicz macierz uwagi Z

Mozemy teraz zdefiniowaé macierz uwagi Z, ktdra jest iloczynem dwdch macierzy:



Z = softmax [(Q*Kt/dk)] * V

Etykiety wierszy i kolumn w macierzy Q*Kt/dk i macierzy V sg takie same: sktadajg sie one z tokendéw
w zdaniu ,| love Chicago pizza”. Wartosci samouwagi dla kazdego stowa sg rowne wazonej sumie
iloczynu kazdego wiersza w macierzy Q*Kt/dk z wartosciami w macierzy V. Mechanizm samouwagi jest
rowniez znany jako skalowany iloczyn skalarny uwagi, poniewaz jest rowny skalowanym wartosciom
iloczynu skalarnego Qi Kt. Na przyktad niech y1, y2, y3 i y4 bedg osadzeniami stéw dla tokenéw ,1”,
»love”, ,,Chicago” i ,pizza”, ktdrym przypisano arbitralnie nastepujace wartosci.

C.B23, 4.432, 2.789, . . ., T.123

y2: [2.382, 3.43Z, H.T7EGR, . . ., 6.4%8
432, 5.TE3, . . ., 4.634

yad: [2.2797, D.42e, 0.123, . . ., 9.001

Chociaz wektory dlay1, y2, y3 iy4 sktadajg sie z 512 sktadowych, a rzeczywiste wartosci bedg sie réznic
od wartosci podanych powyzej, nadal sg one przydatne do celdw ilustracyjnych. Nastepnie utwdrzmy
macierz z tymi samymi czterema wektorami, jak pokazano ponizej:

Utworzymy réwniez trzy macierze wag: Wq, Wk i Wv, ktdre sg inicjowane losowymi warto$ciami
aktualizowanymi w trakcie procesu uczenia, co jest nieco analogiczne do etapu uczenia dla MLP
(perceptronu wielowarstwowego). Tworzymy trzy macierze: macierz zapytan Q, macierz kluczy K i
macierz wartosci V, mnozac X przez ich poprzednie odpowiedniki, jak pokazano ponizej:

N*Wy
Nk

KWy

Macierze Q, K i V majg wymiar 4x64, poniewaz sg iloczynem macierzy X o wymiarach 4x512 i macierzy
512x64: a zatem iloczyn jest macierzg 4x64. Ponadto kazdy wiersz w macierzach Q, Ki V jest powigzany
z odpowiadajgcym mu stowem z naszego zdania wejsciowego ,,Uwielbiam pizze z Chicago”. Jednak
zawarto$¢ macierzy Q, K iV rdzni sie od zawartosci macierzy X. lloczyn Q*Kt to macierz samouwagi o
wymiarach 4x4, ktdra zawiera podobienstwo kazdego tokenu wejsciowego y1, y2, y3 i y4 do wszystkich
tokendéw w zdaniu wejsciowym, jak pokazano ponizej:

Zatem pozycje diagonalne w poprzedniej macierzy reprezentujg podobienstwo kazdego tokena
wejsciowego do siebie. Nastepny krok polega na skalowaniu pozycji w poprzedniej macierzy i, zgodnie
z oryginalng pracg, wartosci macierzy sy zmniejszane poprzez podzielenie przez pierwiastek
kwadratowy z dk, ktéry jest wymiarowoscig wektora kluczowego. W naszym przypadku dk wynosi 64,
wiec pierwiastek kwadratowy wynosi 8. Nowa macierz jest pokazana tutaj:



UWAGA WIELOGtOWICOWA (MHA)

Wczesniej omdwiono kroki obliczania samouwagi dla kazdego stowa w zdaniu wejsciowym. Uwaga
wielogtowicowa polega na obliczaniu wielu macierzy uwagi zamiast jednej macierzy uwagi. Pojedyncza
gtowica przetwarza jeden ,stos” przeptywu, ktdry rozpoczyna sie od wektora osadzania i przechodzi
przez kazdy komponent kodera (ktéry zazwyczaj obejmuje 6 lub 12 takich komponentéw). Proces
tworzenia wielu macierzy uwagi obejmuje powtdrzenie krokéw tworzenia poczgtkowej macierzy
uwagi, co oznacza utworzenie nowego zestawu macierzy Q, K iV, ktére s3 mnozone przez nowy zestaw
macierzy Wq, Wk i Wv. Oryginalny artykut badawczy dotyczgcy uwagi okresla 8 macierzy uwagi, co
oznacza, ze obliczamy macierze uwagi Z1, Z2, ..., Z8. Nastepnym krokiem jest pofaczenie macierzy 71,
72, ..., Z8 w celu utworzenia macierzy koficowej Zf, a nastepnie pomnozenie Zf przez potaczenie
zestawu macierzy W1, W2, ..., W8, co daje pojedynczg macierz, ktérg nazywamy MHA (uwaga
wielogtowicowa). Podsumowujac, skalowana uwaga iloczynu skalarnego oblicza iloczyn skalarny dla
kazdego zapytania Q ze wszystkimi kluczami K, ktérego wynik jest dzielony przez dk (pierwiastek
kwadratowy z wymiaru d), ktéry nastepnie jest przepuszczany przez funkcje aktywacji softmax().
Wynikiem poprzedniego zdania jest macierz pomnozona przez macierz wartosci V, co daje macierz
bedacg skalowang wersjg macierzy V. Sprawdz diagram architektury transformacji i zauwaz, ze istniejg
trzy wejécia dla uwagi wielogtowicowej: sg to wektory Q, K i V. Ponadto wzér na uwage
jednogtowicowa nie uwzglednia wag dla uwagi softmax(), a w przypadku uwagi wielogtowicowej wagi
pojawiajg sie przed wykonaniem faktycznej skalowanej uwagi iloczynu skalarnego. W rzeczywistosci
wagi pojawiajg sie w warstwach liniowych, ktére sg umieszczone nizej na diagramie i przed obliczeniem
skalowanej uwagi iloczynu skalarnego. Nalezy zauwazyé, ze iloczyny skalarne mogg by¢ duze i
prowadzi¢ do efektu ,zanikajgcego gradientu” (stgd wprowadzenie wspétczynnika skalowania dk w
celu uzyskania skalowanych wartosci, ktére unikajg tego efektu). W poprzednich sekcjach pokazano,
jak obliczy¢ wartosci uwagi z macierzy Q, K i V. Mozemy rowniez obliczy¢ wiele macierzy uwagi, z
ktdrych kazda opiera sie na innym zestawie wartosci macierzy Q, K i V. Chociaz moze sie to wydawa¢é
zbedne, rozwazmy analogiczng sytuacje w sieciach neuronowych CNN (splotowych sieciach
neuronowych), ktéra zostanie oméwiona bardziej szczegétowo w nastepnej sekcji. Chociaz moze sie to
wydawac zbedne, rozwazmy analogiczng operacje w sieciach neuronowych CNN (splotowych sieciach
neuronowych), ktdra polega na wykonywaniu splotow wielu niezaleznych matych, losowo
generowanych filtréw (zwykle 3x3) z tablicg wartosci pikseli dla obrazu PNG.

Filtry CNN i uwaga wielogtowicowa

Przypomnijmy, ze proces splotu polega na okresleniu liczby filtréw, ktére sg macierzami kwadratowymi
inicjowanymi losowymi wartosciami. Nastepnie stosujemy splot, funkcje aktywacji ReLU i maksymalne
taczenie, ktére mozna wykona¢ wielokrotnie. Ta sekwencja operacji jest wykonywana dla kazdego
filtra, a po ich zakonczeniu scalamy wyniki uzyskane z kazdego filtra. Scalony wynik mozna przekazac
do jednej lub wiecej w petni potaczonych warstw, a ostatni krok polega na zastosowaniu funkcji
softmax() w celu pdzniejszego uzyskania danych wyjsciowych. Rozwazmy teraz ponownie uwage
wielogtowicowg. Zatéimy, ze chcemy obliczy¢ 8 wartosci uwagi wielogtowicowej. Analogicznie do
filtrow w sieci neuronowej (CNN), musimy obliczy¢ 8 macierzy uwagi {Z1, Z2, . . ., Z8}, gdzie kazda z
tych wartosci jest obliczana w taki sam sposdb, jak pokazano wczesniej. W przypadku sieci
neuronowych (CNN) wymagatoby to 8 rdznych filtréw, a w przypadku wartosci uwagi 8 zestawow



tréjek {Q, K, V}, z ktérych wszystkie sg niezaleznie inicjowane losowymi wartosciami. Ostatni krok
polega na scalaniu macierzy w {Z1, Z2, . . ., Z8}, a nastepnie mnozac przez macierz W, aby uzyskac
ostateczng macierz uwagi, jak pokazano tutaj:

MHA = konkatenacja(Z1, Z2, .. ., Z8) * W
PODSUMOWANIE

Ta czes¢ rozpoczeta sie od krétkiego opisu kilku firm, takich jak DeepMind, OpenAl i Hugging Face,
ktére sg liderami w dziedzinie sztucznej inteligencji. Nastepnie zapoznate$s sie z modelami LLM
(modelami duzego jezyka) oraz zaleznoscia miedzy rozmiarem modelu a rozmiarem zbioru
treningowego. Poznate$ mechanizm uwagi, ktéry jest niezwykle waznym elementem architektury
Transformer , oraz jego przydatnos$¢ w uzyskiwaniu informacji kontekstowych z tekstu. Poznates
rowniez samouwage i niektére szczegdty dotyczace obliczania uwagi. Na koniec zapoznates$ sie z
wykorzystaniem funkcji softmax() w potgczeniu z mechanizmem uwagi w architekturze Transformer.



