WSTEP DO ARCHITEKTURY TRANSFORMATOROW

Ta czesc jest pierwszym z dwdch, ktédre omawiajg architekture transformatordw, bedacg podstawa
wielu modeli jezykowych, takich jak BERT i jego warianty , a takze rodzine GPT-x z OpenAl . Opisano
gtéwne komponenty oryginalnego transformatora, a takze przyktady kodu transformatora w jezyku
Python dla réznych zadan przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), takich jak NER, QnA i zadania
wypetniania maski. Pierwsza cze$¢ rozdziatu przedstawia architekture transformatoréw opracowang
przez Google i wydang pod koniec 2017 roku. W tej sekcji omdwiono réwniez niektére modele oparte
na transformatorach. Druga cze$¢ rozdziatu omawia biblioteke transformatoréow firmy Hugging Face,
ktdra udostepnia repozytorium ponad 20 000 modeli opartych na transformatorach. Ta sekcja zawiera
rowniez przyktady kodu transformatora w Pythonie, ktére realizujg rézne zadania przetwarzania jezyka
naturalnego (NLP), takie jak NER, QnA i wypetnianie maski. Trzecia czes¢ tego rozdziatu zawiera wiecej
szczegdtéw dotyczacych komponentu kodera, wraz z dodatkowymi informacjami dotyczgcymi
mechanizmu uwagi, a takze komponentu dekodera, ktéry jest drugim giédwnym komponentem
architektury transformatora. Przed przeczytaniem tego rozdziatu nalezy pamietac, ze istniejg przypadki
,odwotywania sie do przodu”, oméwione w kolejnych rozdziatach, ktére zapewniajg kontekst dla
danego pojecia. Oczywiscie, jesli nie znasz pojecia omowionego w kolejnym rozdziale, petne
zrozumienie omawianego tematu rowniez bedzie trudne. W rezultacie prawdopodobnie bedziesz
musiat przeczytac¢ niektére tematy wiecej niz raz, po czym pojecia stang sie tatwiejsze do zrozumienia,
gdy zrozumiesz biezgcy kontekst i kontekst materiatu, do ktérego sie odwotujesz w kolejnych
rozdziatach (na szczescie ten proces czytania jest skoriczony).

MODELE SEKWENCYJNE

Terminy ,,seq2seq” i ,koder-dekoder” sg ze sobg $cisle powigzane i czesto sg uzywane zamiennie w
kontekscie architektur sieci neuronowych dla zadan przetwarzania sekwencji na sekwencje. W zwigzku
z tym mozna znalez¢ artykuty online, w ktdrych uzywane sg oba te terminy, a czasami nie ma miedzy
nimi rozrdznienia. Krotko mowigc, model sekwencyjny (nazywany réwniez Seq2Seq lub seq2seq)
przetwarza sekwencje wejsciowg i generuje sekwencje (potencjalnie innego typu). W przypadku
architektury transformatorowej proces jednoczesnego trenowania kodera i dekodera tworzy model
sekwencyjny na sekwencje. Jesli uczytes sie jezyka obcego, z pewnoscig wiesz, ze rzadko istnieje
dostowne ttumaczenie zdania na inny jezyk. Ponadto, czasami sekwencja wielu stéw w jednym jezyku
moze mie¢ ttumaczenie jednostowne (i odwrotnie). W konsekwencji dtugos¢ zdania w jezyku
zrédtowym moze miec inng dtugosé w jezyku docelowym. W rezultacie, w 2014 roku Richard Sutskever
(i inni) opracowali architekture sekwencja-do-sekwencji lub Seq2Seq, ktérej gtéwnymi komponentami
sg koder i dekoder. Ta architektura seq2seq opiera sie na dwéch wielowarstwowych LSTM: jeden LSTM
mapuje sekwencje wejsciowg na wektor o statym rozmiarze (wektor kontekstu), a drugi LSTM dekoduje
wektor o statym rozmiarze, aby wygenerowac sekwencje w jezyku docelowym (jedno stowo na raz).
To podejscie okazato sie na tyle skuteczne, ze w 2016 roku Ttumacz Google przeszedt na model
seq2seq. Model seq2seq zostat uogdlniony w tym sensie, ze moze sktadac sie z wielu LSTM, co pozwala
rowniez na komponenty Gated Recurrent Unit (GRU). Jednak podstawowa struktura sktadajgca sie z
komponentu kodera i komponentu dekodera pozostaje nienaruszona. Warto ponownie wspomnie¢,
ze komponent kodera podsumowauje informacje i generuje wektor o statej dtugosci, ktéry komponent
dekodera wykorzystuje do wygenerowania zdania w jezyku docelowym. Nalezy pamietaé, ze modele
seq2seq mogg byé uzywane do przetwarzania mowy, wideo, tekstu, ttumaczenia maszynowego i
odpowiedzi na pytania. Co wiecej, modele seq2seq doskonale nadajg sie do generowania tekstu: moga
obstugiwacd jeden typ sekwencji jako dane wejsciowe, a nastepnie generowac inny typ sekwencji jako
dane wyjsciowe. Jesli wytrenowany zostanie tylko jeden komponent (tj. koder lub dekoder),
rezultatem jest odpowiednio model autokodujgcy lub model autoregresyjny (wiecej szczegétéw na ten



temat znajduje sie pdiniej). Ponadto diugosé sekwencji wejSciowej moze rdzni¢ sie od dtugosci
sekwencji wyjsciowe].

Rodzaje modeli seq2seq

Istnieje kilka rodzajow architektur seq2seq, z ktérych niektdre sg wymienione tutaj:
* Seq2seq oparte na rekurencyjnej sieci neuronowej (RNN)

* Seq2seq oparte na pamieci dtugoterminowej (LSTM)

* Seq2seq oparte na uwadze

Przypomnijmy, ze RNN wykorzystuje funkcje aktywacji tanh() do przetwarzania sekwencji wejsciowe;j,
a takze do taczenia wejscia w kroku t z wyjsciem z kroku (t-1) w celu wygenerowania wyjscia, ktore jest
wykorzystywane jako wejscie dla kroku (t+1). Komodrka LSTM to wyspecjalizowany typ sieci
neuronowej RNN, ktéry charakteryzuje sie nastepujacymi cechami:

¢ funkcje aktywacji sigmoid() i tanh()
* bramka ,,zapomnij”, bramka wejsciowa i bramka wyjsciowa
¢ dtugoterminowy stan komoérki, ktéry jest aktualizowany za pomocg poprzednich bramek

Zauwayz, ze gtebokie sieci neuronowe (DNN) nie znajdujg sie na poprzedniej liscie: wynika to z faktu, ze
DNN nie mogg by¢ uzywane do mapowania sekwencji na sekwencje. Mozna spotkac sie z opisem
seq2seq jako specyficznego typu sieci neuronowej RNN, czesto implementowanego przez architekture
koder-dekoder. Jak zobaczysz pdZniej, architektura transformatorowa to architektura koder-dekoder,
ktdra pierwotnie opierata sie na sieciach RNN. Jednak architektura transformatorowa zrezygnowata z
sieci RNN i opiera sie na mechanizmie uwagi (omdéwionym pdzniej). Innymi stowy, zaréwno
architektura seg2seq, jak i architektura koder-dekoder obejmujg sekwencje wejsciowe i wyjsciowe.
Rdznica polega na tym, ze wczesne architektury seq2seq opieraty sie na sieciach neuronowych (RNN),
podczas gdy nowsze architektury koder-dekoder preferujg uwage zamiast RNN. Pierwotny
transformator to model seq2seq, ktéry sktada sie z komponentu kodera i komponentu dekodera.
Komponent kodera zawiera N warstw, z ktérych kazda koduje dane wejsciowe do wektora 1x512.
Chociaz dekoder réwniez zawiera N warstw dekodera, nie jest on po prostu lustrzanym odbiciem
kodera. W rzeczywistosci kazdy blok dekodera w komponencie dekodera przetwarza dane wejsciowe
z nastepujgcych zrdodet:

¢ dane wyjsciowe z catego komponentu kodera
* dane wyjsciowe z poprzedniego bloku dekodera
Problemy z przewidywaniem sekwencji

Przewidywanie sekwencji czesto obejmuje albo 1) prognozowanie nastepnej wartosci w sekwencji o
wartosciach rzeczywistych, albo 2) wyprowadzanie etykiety klasy dla sekwencji wejsciowej. W zwigzku
z tym istnieje kilka typow przewidywan sekwencji:

¢ jeden krok czasowy wejscia do jednego kroku czasowego wyjscia (jeden do jednego)
» wiele krokdw czasowych wejscia do jednego kroku czasowego wyjscia (wiele do jednego)

* sekwencja jako wejscie i przewidywanie sekwencji jako wyjscie



S3 to tzw. problemy przewidywania sekwencji-do-sekwencji, w skrécie seq2seq. Nalezy pamietaé, ze
dtugosc sekwencji wejsciowych i wyjsciowych moze sie rézni¢. W rzeczywistosci, gdy wystepuje wiele
krokdw czasowych wejscia i wiele krokdw czasowych wyjscia, nazywa sie to problemem przewidywania
sekwencji typu wiele-do-wielu. Niestety, modele seq2seq mogg by¢ nieefektywne pod wzgledem
probkowania i stabo wypada¢ w réznych testach poréwnawczych.

PRZYKtADY MODELI SEQ2SEQ

Modele sekwencja-do-sekwencji (seqg2seq) byty wykorzystywane w wielu zastosowaniach w
przetwarzaniu jezyka naturalnego (NLP) i innych dziedzinach. Ponizej przedstawiono kilka przyktadéw
zadan i konkretnych implementacji modeli, ktére wykorzystujg paradygmat seq2seq.

Ttumaczenie maszynowe

Przyktad: System ttumaczenia maszynowego neuronowego (GNMT) firmy Google. GNMT to model
seq2seq uzywany przez Ttumacza Google. Wykorzystuje on wiele warstw LSTM do kodowania i
dekodowania. Model ten integruje rowniez mechanizm uwagi, aby skupi¢ sie na odpowiednich
fragmentach zdania zrédtowego podczas generowania zdania docelowego.

Podsumowanie tekstu
Przyktad: Sieci generatoréw wskaznikéw

W przypadku abstrakcyjnego podsumowania tekstu, gdzie podsumowanie nie jest jedynie
wyodrebniane, ale moze by¢ nowym tekstem, sie¢ generatora wskaznikdw faczy zalety podsumowania
ekstrakcyjnego i abstrakcyjnego. Moze kopiowac stowa z tekstu zrédtowego poprzez wskazywanie, a
takze generowad nowe stowa.

Agenci konwersacyjni (chatboty)

Przyktad: Poczatkowe wersje GPT-2 firmy OpenAl do generowania dialogédw. Dzieki trenowaniu na
zbiorach danych dialogowych, modele seq2seq mogag by¢ uzywane do generowania odpowiedzi
konwersacyjnych.

Opisywanie obrazéw
Przyktad: Model ,,Pokaz i opowiedz”

Ten model wykorzystuje splotowg sie¢ neuronowg (CNN) jako koder do przetwarzania obrazu oraz
RNN jako dekoder do generowania opisowego podpisu. Chociaz koder nie przetwarza sekwencji,
dekoder jg generuje, model nadal podaza za paradygmatem seq2seq. Rozpoznawanie mowy

Przyktad: Stuchaj, Uwaznie i Przeliteruj (LAS)

LAS wykorzystuje model seq2seq do transkrypcji jezyka méwionego na tekst. Koder przetwarza klatki
audio, a dekoder, z mechanizmem uwagi, generuje odpowiednig transkrypcje tekstowa.

Napisy wideo
Przyktad: Modele wideo-tekst

Podobne do napisdw do obrazdw, ale koder przetwarza sekwencje klatek (wideo), aby wygenerowac
opis tekstowy lub napisy dla kazdej klatki lub segmentu.

Projektowanie molekularne



Przyktad: Modele do odkrywania lekéw

Modele seq2seq mogg by¢ uzywane do ttumaczenia miedzy réznymi reprezentacjami czasteczek lub
przewidywania witasciwosci molekularnych, co wspomaga odkrywanie i projektowanie lekow.

Prognozowanie szeregéw czasowych

Przyktad: Prognozowanie cen akgji

Wykorzystanie historycznych cen akcji (sekwencji cen) do przewidywania cen w przysztosci.
Ttumaczenie programéw

Przyktad: Modele translacji kodu

Ttumaczenie kodu z jednego jezyka programowania na inny.

Generowanie muzyki

Przyktad: Modele generowania melodii

Na podstawie sekwencji nut, wygeneruj kontynuacje lub sekwencje harmonizujgcy. Powyisze
przyktady pokazujg wszechstronnos¢ architektury seg2seq, czynigc jg fundamentalnym narzedziem w
wielu obszarach uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji.

CO ZRNN I LSTM?

Dane wejsciowe dla RNN majg te sama dtugosé: krétsze zdania sg uzupetniane (po lewej lub prawej
stronie) do okreslonej dtugosci, a zdania sg obcinane, jesli s dtuzsze niz ta okreslona dtugosc¢. Jednak
modele kodera/dekodera generujg kodowanie danych wejsciowych przed przekazaniem go do
dekodera w celu przetworzenia. W rezultacie nie ma ograniczen co do dtugosci zdania wejsciowego:
model kodera/dekodera moze przetwarza¢ zdania wejsciowe o zmiennej i roznej dtugosci, a takze
generowac zdania o réznej dtugosci jako dane wyjsciowe. Architektura Encoder-Decoder LSTM sktada
sie z dwdch modeli: jeden model odczytuje sekwencje wejsciowq i koduje j3 do wektora o statej
dtugosci, a nastepnie drugi model dekoduje wektor o statej dtugosci i rowniez generuje przewidywang
sekwencje. Encoder-Decoder LSTM zostat opracowany z myslg o problemach z przetwarzaniem jezyka
naturalnego, gdzie osiggnat wydajnos$¢ SOTA w ttumaczeniu tekstu. Analogicznie, architektura kodera-
dekodera RNN sktada sie z dwéch sieci RNN, gdzie koder odwzorowuje sekwencje zrédtowa o zmiennej
dtugosci na wektor o statej dtugosci, a dekoder odwzorowuje reprezentacje wektorowg z powrotem
na sekwencje wyjsciowg o zmiennej dtugosci.

LSTM i ich warstwa koricowa

Model oparty na LSTM sktada sie z wielu komdrek LSTM, gdzie dane wyjsciowe jednej komorki LSTM
sg traktowane jako ,wektor kontekstu”, ktéry staje sie danymi wejsciowymi dla kolejnej komérki LSTM.
Jednakze dane wyjsciowe posrednich komadrek ukrytych LSTM sg odrzucane: do kolejnej komaorki LSTM
przekazywane jest tylko dane wyjsciowe komérki koncowe;j (czyli ,stan komérki”) w danej sieci LSTM.
Dlaczego LSTM odrzuca te inne posrednie dane wyjsciowe? Jednym z powoddw moze by¢ to, ze
koncowy stan komarki zawiera skumulowane informacje zgromadzone w wyniku przetwarzania kazdej
z poprzednich warstw ukrytych, a zatem zawarto$¢ koncowego stanu komérki jest zasadniczo nadzbiér
wszystkich poprzednich komadrek. Innymi stowy, wszystko jest ,,zwiniete” w skrajnie prawej warstwie
koncowej, wiec poprzednie warstwy posrednie nie dostarczajg zadnych dodatkowych informacji.
Chociaz powyzsza logika jest prawdopodobna, w rzeczywistosci nie jest prawdziwa, co wyraznie
pokazuje mechanizm uwagi, ktéry uwzglednia dane wyjsciowe ze wszystkich warstw ukrytych.



Przetwarzanie w LSTM jest sekwencyjne i nie moze byé wykonywane réwnolegle ze wzgledu na
zaleznosci miedzy sgsiednimi warstwami ukrytymi. Natomiast mechanizm uwagi mozna zréwnolegli¢,
poniewaz obliczane jest podobierstwo miedzy kazdym stowem w zdaniu a kazdym stowem w zdaniu,
a zatem nie wystepujg zaleznosci sekwencyjne.

Stan ukryty w sieciach LSTM a architektura transformatorowa

W sieciach RNN i LSTM stan ukryty jest generowany jako dane wyjsciowe w kazdej warstwie sieci RNN
i LSTM. Co wiecej, tylko ostatni (tj. skrajnie prawy) stan ukryty jest przekazywany do nastepnego
komponentu (czy to sieci RNN, czy LSTM) w sekwencji komponentdw. Poprzednia technika ignoruje
dane wyjsciowe wszystkich warstw poza ostatnig w sieci RNN lub LSTM. Chociaz mozna by pomysle¢,
ze ta technika ignoruje wazne informacje, mozna jg uznaé¢ za rozsadng decyzje projektows z
nastepujgcego powodu: ostatnia warstwa kazdego komponentu zawiera informacje z poprzednich
warstw ,,zwiniete” w warstwe koficowa. Tak czy inaczej, okazuje sie, ze dane wyjsciowe dla wszystkich
standw ukrytych sg przydatne, a ich przechwytywanie jest kluczowym aspektem implementacji
mechanizmu uwagi. Nawiasem modwigc, mozesz by¢ zaskoczony, odkrywajgc, ze wczesne wersje
TensorFlow 1.x obstugiwaty mechanizm uwagi, ktéry poprzedzat popularnos$é architektury
transformatorowej. Jednak zanim ludzie dowiedzieli sie o takim wsparciu, komponenty RNN i LSTM
architektury transformatorowej nie byty juz uwazane za niezbedne.

MODELE KODERA/DEKODERA

Modele koder-dekoder zostaty zaprojektowane do rozwigzywania zadan sekwencyjnych (sekwencja-
sekwencja). Takie modele stanowig podstawe dla innych modeli i architektur, takich jak modele uwagi,
transformatory, modele BERT i GPT. Co ciekawe, BERT to architektura oparta wytacznie na koderze.
Struktura koder-dekoder to paradygmat projektowania sieci neuronowych uzywany w zadaniach
sekwencyjno-sekwencyjnych, gdzie dane wejsciowe sg sekwencjg, a dane wyjsciowe inng sekwencja.
Architektura ta sktada sie z dwdch gtéwnych komponentédw: kodera i dekodera. Koder przetwarza
sekwencje wejsciowq i kompresuje jej informacje do wektora kontekstu o statym rozmiarze, czesto
nazywanego ,stanem ukrytym” lub ,kontekstem”. W wielu modelach kontekst ten reprezentuje
ostatni ukryty stan kodera. Zazwyczaj w tym celu wykorzystuje sie sieci neuronowe RNN lub ich
warianty, takie jak LSTM i GRU. Dekoder pobiera wektor kontekstu wygenerowany przez koder i
generuje z niego sekwencje wyjsciowq. Zazwyczaj jest to sie¢ RNN, LSTM lub GRU, ktéra generuje
sekwencje wyjsciowg krok po kroku, czesto w oparciu o wynik z poprzedniego kroku i kontekst z
kodera. Dekoder jest czesto wyposazony w mechanizmy uwagi, ktére pozwalajag mu skupi¢ sie na
roznych czesciach sekwencji wejsciowej na kazdym etapie generowania danych wyjsciowych, co
poprawia wydajnosé, szczegdlnie w przypadku dtuzszych sekwencji.

Relacja miedzy seq2seq a koderem/dekoderem

Model seq2seq jest zasadniczo implementacjg architektury koder-dekoder. Struktura seq2seq opiera
sie na paradygmacie koder-dekoder, w ktérym koder przetwarza sekwencje zrédtowg, a dekoder
generuje sekwencje docelowg. Kiedy mowa o modelach seq2seq, czesto mamy na mysli modele
wykorzystujgce koder do przetwarzania sekwencji zrédtowej i dekoder do generowania sekwencji
docelowej. Termin ,seq2seq” zazwyczaj odnosi sie do modeli, ktdre podazajg za tg strukturg koder-
dekoder. Ponizsze stwierdzenie podsumowuje relacje miedzy modelami seq2seq a modelami koder-
dekoder: wszystkie modele seg2seq sg modelami koder-dekoder, ale nie wszystkie modele koder-
dekoder sg koniecznie wykorzystywane w zadaniach seq2seq (chociaz wiekszo$¢ tak). Chociaz
wszystkie modele seq2seq opierajg sie na architekturze koder-dekoder, struktura koder-dekoder moze
by¢ wykorzystywana w zadaniach, ktére nie sg Scisle sekwencyjne. Na przyktad, podpisy do obrazéw
wykorzystujg obraz jako dane wejsciowe (zakodowane przez CNN) i sekwencje stéw jako dane



wyjsciowe (generowane przez RNN lub LSTM), co pasuje do schematu koder-dekoder, ale nie do
typowego paradygmatu seq2seq, w ktdrym zaréwno dane wejsciowe, jak i wyjsciowe sg sekwencjami.

PRZYKtADY MODELI KODERA/DEKODERA

Architektura kodera-dekodera to fundamentalna koncepcja lezgca u podstaw wielu modeli,
szczegblnie w zadaniach przetwarzania sekwencji z jednej na drugg. Oto kilka przyktadéw zadan i
konkretnych implementacji wykorzystujgcych strukture kodera-dekodera.

Ttumaczenie maszynowe
Przyktad: Przetwarzanie sekwencji z uwzglednieniem uwagi

Jest to jeden z pionierskich modeli w neuronowym ttumaczeniu maszynowym. Koder przetwarza jezyk
zrédtowy, a dekoder generuje jezyk docelowy. Mechanizm uwagi pozwala dekoderowi skupic sie na
roznych czesciach zdania zrédtowego podczas ttumaczenia.

Podpisy do obrazow
Przyktad: Pokaz, Uczestnicz i Powiedz

Koder, zazwyczaj CNN, przetwarza obraz. Dekoder, zazwyczaj RNN lub LSTM, generuje podpis.
Mechanizm uwagi pozwala dekoderowi skupic¢ sie na réznych obszarach obrazu podczas generowania
podpisu.

Rozpoznawanie mowy

Przyktad: DeepSpeech 2 firmy Baidu

Koder przetwarza sygnat audio, a dekoder generuje odpowiednig transkrypcje tekstowa.
Podsumowanie tekstu

Przyktad: Modele podsumowania abstrakcyjnego

Koder przetwarza oryginalny, dtugi tekst, a dekoder generuje zwiezte podsumowanie. Wiele z tych
modeli integruje rowniezmechanizmy uwagi.

Napisy wideo
Przyktad: Wideo na tekst z sekwencji do sekwencji

Koder przetwarza sekwencje klatek wideo, a dekoder generuje opis lub podpis dla kazdej klatki lub
segmentu.

Rozpoznawanie jednostek nazwanych (z wykorzystaniem seq2seq)

Przyktad: Modele traktujgce NER jako zadanie seqg2seq

Koder przetwarza sekwencje stoéw, a dekoder generuje sekwencje znacznikdw encji.
Ttumaczenie obrazu na obraz

Przyktad: Pix2Pix

Ten model wykorzystuje architekture koder-dekoder do zadan takich jak konwersja zdjec satelitarnych
na mapy lub czarno-biatych zdje¢ na kolorowe.

Ttumaczenie muzyki



Przyktad: Modele ttumaczace brzmienie jednego instrumentu na inny
Wykrywanie anomalii w szeregach czasowych
Przyktad: Modele oparte na autokoderze do wykrywania anomalii

Koder przetwarza sekwencje punktow danych, aby utworzy¢ skompresowang reprezentacje, a dekoder
rekonstruuje te sekwencje. Duze btedy rekonstrukcji mogg wskazywaé na anomalie.

Segmentacja semantyczna w obrazach
Przyktad: Architektura U-Net

Koder, uzywany do segmentacji obrazéw biomedycznych, przechwytuje kontekst obrazu, a dekoder
nastepnie wykorzystuje ten kontekst do wygenerowania mapy segmentacyjnej o wysokiej
rozdzielczosci.Powyzisze przyktady podkreslajg elastycznosé i szerokie zastosowanie architektury
koder-dekoder w réznych dziedzinach uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji. Architektura
koder-dekoder to fundamentalna koncepcja lezgca u podstaw wielu modeli, zwtaszcza w zadaniach
sekwencyjnych. W kolejnych sekcjach przedstawiono przyktady zadan i konkretnych implementacji
wykorzystujgcych architekture koder-dekoder.

MODELE AUTOREGRESYWNE

Modele autoregresyjne oparte na architekturze transformatora to architektury wytgcznie
dekoderowe. Modele autoregresyjne wykorzystujg poprzednie prognozy do generowania nowych. W
zwigzku z tym ich trenowanie wigze sie z zadaniem modelowania jezyka: modele muszg nauczy¢ sie
jezyka i wspodtzaleznosci miedzy stowami i frazami, w tym semantyki. Modele autoregresyjne
przewidujg warto$¢ dla nastepnego kroku czasowego w sekwencji na podstawie wynikéw z
poprzednich krokdéw czasowych.

Modele autoregresyjne sg wstepnie trenowane z istotnym ograniczeniem: widzg tylko tokeny
poprzedzajgce biezacy token i nie widzg kolejnych tokenéw. Ten mechanizm ,,wymusza” na modelach
autoregresyjnych przewidywanie kolejnego tokena bez faktycznego jego sprawdzenia. To ograniczenie
0sigga sie poprzez ustawienie wartosci w gornej tréjkatnej czesci macierzy uwagi na 0. Autoregresyjne
(AR) modele LLM dobrze nadajg sie do generatywnych zadan przetwarzania jezyka naturalnego (NLP).
Chociaz modele AR LLM moga pracowac zarowno w kontekscie do przodu, jak i wstecz, nie moga
jednoczesnie uzywac kontekstu do przodu i wstecz. Jak zobaczysz w rozdziale 6, autoregresyjny model
XLNet wykorzystuje permutacyjne modelowanie jezyka w fazie wstepnego treningu, co pozwala XLNet
zbiera¢ informacje z obu stron kazdego tokena w sekwencji. Jednak ten typ modelu ma dwa istotne
ograniczenia. Pierwsze ograniczenie dotyczy predykcji stéw w danym kroku czasowym: model
autoregresyjny opiera sie na stowie poprzedzajgcym i nastepujacym po stowie biezgcym. Drugim
ograniczeniem jest fakt, ze doktadnos¢ przewidywanego stowa zalezy od doktadnosci przewidywania
stéw poprzednich w sekwencji.

Transformatory autoregresyjne

,Normalny” dekoder transformatorowy jest autoregresyjny w momencie wnioskowania i
nieautoregresyjny w momencie uczenia. W konsekwencji model transformatorowy jest
autoregresyjny, poniewaz jego dekoder jest autoregresyjny. Istniejg jednak nieautoregresywne
warianty transformatora: stanowig one raczej przedmiot badan niz gotowe rozwigzania.

Jak przyspieszy¢ transformatory autoregresyjne



W ponizszym artykule autorzy twierdza, ze mogg sprawi¢, ze modele oparte na transformatorach
autoregresyjnych beda dwa razy szybsze niz odpowiadajgce im modele na Hugging Face:

https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/uwkpmt/p_what_we_learned_by_making_t
Slarge_2x_faster

Autorzy opisujg trzy techniki, ktére podwoity wydajnosé¢ modelu T5:
1. Przechowywanie 2 graféw obliczeniowych w jednym pliku Onnx

2. Wykonywanie kopii zerowej w celu pobrania danych wyjsciowych ze srodowiska wykonawczego
Onnx

3. Uniwersalne narzedzie do konwersji dowolnego modelu (niezaleznie od architektury) do FP16
Nalezy pamietac o ponizszych komentarzach i zaleceniach, parafrazujgc poprzedni artykut na Reddicie:
1. Technika podwdjnego wykresu ma zastosowanie tylko w modelach autoregresyjnych.

2. Technika FP16 nie jest przydatna w modelach typu BERT.

3. Uzyj tensorrt w modelach typu BERT i zastosuj kwantyzacje int8, co moze skutkowac 5- do 10-
krotnym wzrostem wydajnosci odpowiednio dla sekwencji umiarkowanie dtugich i bardzo krétkich.

Przypomnijmy, ze T5 opiera sie zarowno na komponencie kodera, jak i dekodera architektury
transformatora, co oznacza, ze T5 jest réwniez modelem autoregresyjnym.

Autorzy udostepniaja rowniez notatnik (tylko dla sSrodowiska uruchomieniowego Onnx):
https://github.com/ELS-RD/transformer-deploy/blob/main/demo/generative-model/t5.ipynb
Istnieje repozytorium Github zawierajgce poprzedni notatnik:
https://github.com/ELS-RD/transformer-deploy

Nastepujaca strona internetowa zawiera link do tego samego notatnika w nbviewer:
https://nbviewer.jupyter.org/url/github.com/ELS-RD/transformer-
deploy/blob/main/demo/generative-model/t5.ipynb

Jesli chcesz wykonaé kod z notatnika, ponizszy link do bindera uruchomi aplikacje Jupyter Serwer:

https://mybinder.org/v2/gh/ELS-RD/transformer-deploy/main?filepath=demo%2Fgenerative-
model%2Ft5.ipynb

MODELE AUTOENKODOWANIA

Modele autoregresyjne (omowione wczesniej w tym rozdziale) sy bardzo dobre, gdy celem jest
generowanie jezyka naturalnego (NLG). Jednak zadania zwigzane z rozumieniem jezyka naturalnego
(NLU) nie sg dobrze dostosowane do modeli autoregresyjnych ani do modeli seg2seq; te ostatnie
nadajg sie do ttumaczenia jezyka. Lepszym wyborem dla NLU jest model autokodowania.
Autoenkodery uczg sie reprezentacji (tj. kodowania) zbioru danych, najczesciej w celu redukcji
wymiarowosci, tak aby warstwa wejsciowa i warstwa koncowa byly takie same. Mdwigc w
uproszczeniu, modele autoenkodowania sg wstepnie trenowane poprzez znieksztatcenie tokendw
wejsciowych w okreslony sposéb, a nastepnie prébe rekonstrukcji zdania oryginalnego. Na przyktad
model BERT , koryguje” sekwencje wejsciowg, zastepujac podzbiér tokendw tokenem [MASK]. Do



pewnego stopnia modele autoenkodowania prébujg pokona¢ ograniczenia modeli autoregresyjnych.
Modele autoenkodowania opierajg sie na oryginalnym transformatorze i badajg dwustronne
zaleznosci tokendw w zdaniu, aby uzyska¢ kontekst dwukierunkowy. Ograniczenie modeli
autoenkoderéw wynika z kroku MLM wykonywanego na etapie wstepnego trenowania. Poniewaz
MLM prébuje przewidzie¢ zamaskowany token podczas MLM, ograniczenie pojawia sie, gdy wiele
zamaskowanych tokendw jest od siebie zaleznych na tym etapie predykcji. Drugie ograniczenie pojawia
sie w przypadku modeli (takich jak BERT), ktére przetwarzajg sekwencje o statej dtugosci i maksymalne;j
dopuszczalnej dtugosci (ktora dla BERT wynosi 512).

Autoenkodery

Autoenkoder to w petni potaczona prosta sie¢ neuronowa, bedgca jednym z typédw modeli koder-
dekoder, w ktorych warstwa wejsciowa i wyjsciowa sg takie same, a zazwyczaj miedzy warstwg
wejsciowq a wyjsciowa znajduje sie jedna warstwa ukryta, mniejsza niz warstwy wejsciowa i wyjsciowa.
Celem warstwy ukrytej jest redukcja wymiarowosci: po wytrenowaniu modelu zawartos¢ warstwy
ukrytej jest zachowywana dla innych zadan (takich jak QnA), podczas gdy warstwy wejsciowa i
wyjsciowa sg pomijane. Autoenkodery to typ sieci neuronowej wykorzystywany gtéwnie do zadan
uczenia bez nadzoru, w szczegdlnosci redukcji wymiarowosci i uczenia cech. Autoenkoder sktada sie z
dwodch gtéwnych czesci: kodera i dekodera. Koder kompresuje dane wejsciowe do reprezentacji
przestrzeni ukrytej, a dekoder rekonstruuje dane wejsciowe na podstawie tej reprezentacji. Gtdwnym
celem autoenkodera jest minimalizacja réznic miedzy oryginalnym danymi wejsciowymi a ich
rekonstrukcjg, co pozwala na uzyskanie zwartej i wydajnej reprezentacji danych. Istniejg odmiany tej
architektury, ktére zawierajg dodatkowe, ukryte warstwy, z ktdrych niektdre sg bardziej ztozone niz
warstwy wejsciowa i wyjsciowa. Wyszukaj w internecie hasto ,image-autoencoders”, a znajdziesz
mndstwo interesujacych typéw autoenkoderéw.

Transformatory autokodujace

Transformator autokodujgcy to sie¢ neuronowa, ktdra taczy mozliwosci uczenia sie bez nadzoru
autoenkoderéw z poteznymi mozliwosciami przetwarzania sekwencji transformatoréw. Zostat
zaprojektowany do kodowania sekwencji wejsciowych do ukrytych reprezentacji za pomoca
mechanizméw transformatoréw, a nastepnie ich dekodowania z powrotem, dazgc do minimalizacji
btedu rekonstrukcji. Ta architektura moze uczy¢ sie zwartych i sensownych reprezentacji danych
sekwencyjnych, co czyni jg uzyteczng w wielu zadaniach w przetwarzaniu jezyka naturalnego i nie tylko.
Transformator autokodujacy tgczy zasady dziatania autoenkoderéw i transformatorow. Wykorzystuje
architekture transformatoréw do kodowania danych wejsciowych do ukrytej reprezentacji, a
nastepnie dekodowania ich z powrotem do pierwotnej postaci. Transformator autokodujgcy moze by¢
uzywany do réznych zadan, takich jak:

¢ Uczenie sie reprezentacji: Aby nauczy¢ sie sensownych reprezentacji danych wejsciowych
e Odszumianie: Aby zrekonstruowac czyste dane z zaszumionych danych wejsciowych

¢ Wykrywanie anomalii: Duze btedy rekonstrukcji mogg wskazywaé na anomalie lub wartosci odstajace
w danych

Na przyktad model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) mozna postrzegaé
jako rodzaj transformatora autokodujgcego. BERT jest trenowany w celu przewidywania
zamaskowanych fragmentéw tekstu, kodujgc w ten sposdb otaczajgcy kontekst w swoich osadzeniach.
Chociaz nie rekonstruuje catego wejscia jak tradycyjne autokodery, jego zasada uczenia jest podobna,
poniewaz uczy sie reprezentacji na podstawie rekonstrukcji czesci wejscia. Oto wazna uwaga: wybér



miedzy modelami autoregresyjnymi a modelami autokodowania zalezy od zadania i treningu, a nie od
architektury. Co wiecej, mozliwe jest uzycie dekodera do autokodowania i mozliwe jest uzycie kodera
do zadan autoregresyjnych.

ARCHITEKTURA TRANSFORMATORA: WSTEP

Architektura transformatora zadebiutowata w 2017 roku i zostata zaprojektowana jako architektura
kodera-dekodera, bedgca modelem sekwencyjnym (SEQ2SEQ). Transformer wywart ogromny wptyw
na modelowanie jezyka, czesciowo dzieki mechanizmowi samouwagi, ktéry sledzi wzajemne
powigzania tokendw. Architektura transformatorowa wykonuje zadania zwigzane z przetwarzaniem
jezyka naturalnego, ktdre zasadniczo rdéznig sie od innych architektur. W rzeczywistosci architektura
transformatorowa umozliwita rozwdj wielu znanych modeli duzego jezyka (LLM), takich jak BERT, T5,
GPT-2 i GPT-3.

Oryginalna architektura transformatora

Mozesz byé zaskoczony, odkrywajgc, ze oryginalna architektura transformatora byta poczatkowo
modelem seq2seq, ktéry obejmowat LSTM. Kto$ odkryt, ze architektura transformatora dziatata rownie
dobrze bez LSTM dzieki mechanizmowi uwagi, co z kolei doprowadzito do powstania przetomowego
artykutu ,Uwaga to wszystko, czego potrzebujesz”. Interesujgcym rozwinieciem architektury
transformatora jest to, ze istnieje kilka jej typow:

¢ Architektura tylko z koderem (np. modele oparte na BERT)
¢ Architektura tylko z dekoderem (np. GPT-x)
e Zarowno architektura kodera, jak i dekodera (np. T5 i BART)

Dlatego, poznajgc modele LLM oparte na transformatorach, warto zadac sobie pytanie, jaki typ
architektury transformatora jest uzywany w modelu LLM. Przyktadami modeli obejmujacych zaréwno
koder, jak i dekoder sg modele seq2seq, BART i model T5 (Google), ktére mozna precyzyjnie dostroic¢
do wykonywania wielu zadan. Stowo ,koder” jest przecigzone: koder moze odnosi¢ sie do catego
komponentu kodera lub do jednego z 6 (lub 12) koderéw znajdujgcych sie w catym komponencie
kodera (podobne uwagi dotycza dekodera). W zwigzku z tym w tej ksigzce uzywane sg nastepujgce
terminy w celu ujednoznacznienia stéw , koder” i ,dekoder”:

¢ Komponent to petny koder lub dekoder oryginalnej architektury transformatora.
» Blok zawiera warstwy, ktdre realizujg funkcje uwagi, funkcje przekazywania dalej itd.

* Warstwa to element (w bloku), ktéry realizuje funkcje uwagi, funkcje przekazywania dalej itd.

Architektury oparte na transformatorach zazwyczaj majg albo 6 blokdw kodera i 6 blokdw dekodera
odpowiednio dla komponentu kodera i komponentu dekodera, albo 12 blokéw kodera dla
komponentu kodera i 12 blokéw dekodera dla komponentu dekodera (mozliwe sg réwniez inne
wartosci). Nalezy pamietaé, ze blok w komponencie kodera jest po prostu synonimem samodzielnego,
mniejszego kodera; podobnie blok w komponencie dekodera jest w rzeczywistosci samodzielnym,
mniejszym dekoderem. Na razie zwré¢ uwage, ze kazdy blok w komponencie kodera zawiera dwie
warstwy, podczas gdy jeden blok w komponencie dekodera zawiera trzy warstwy. Jak zobaczysz w
rozdziale 6, BERT wykorzystuje tylko komponent kodera z transformatora, podczas gdy GPT-2
obejmuje tylko komponent dekodera z transformatora, a T5 wykorzystuje zaréwno koder, jak i
dekoder.



Kolejnos¢ operacji

Jesli model oparty na transformatorach skfada sie z jednego komponentu, wszystkie operacje sg
wykonywane w tym komponencie w sposéb oddolny. Jesli model oparty na transformatorze obejmuje
zarowno komponent enkodera, jak i dekodera, operacje sg wykonywane w sposdéb oddolny w
komponencie enkodera, a nastepnie jego dane wyjsciowe sg przekazywane do komponentu dekodera,
gdzie kolejne operacje sg wykonywane w sposéb oddolny.

Niezalezno$¢ od sieci RNN/LSTM

Co ciekawe, poczatkowa implementacja architektury transformatora obejmowata sieci RNN i LSTM. W
pewnym momencie kto$ odkryt, ze poréwnywalna doktadnosé jest mozliwa bez sieci RNN i LSTM. To
odkrycie doprowadzito do sformutowania ,Uwaga to wszystko, czego potrzebujesz” w przetomowym
artykule poswieconym architekturze transformatora. W szczegdlnosci architektura transformatora
rozni sie od innych architektur w nastepujacych istotnych kwestiach:

¢ Opiera sie na mechanizmie uwagi.
¢ Uczenie modelu moze by¢ zréwnoleglone.
¢ Nie sg wymagane sieci CNN/RNN/LSTM.

Nalezy zauwazy¢, ze model koder-dekoder rézni sie od modelu seq2seq, ktdry czesto zawiera sieci RNN
lub LSTM. Niezaleznos¢ od sieci RNN i LSTM upraszcza architekture transformatora, ktdra opiera sie na
samouwadze, co oznacza, ze kazde stowo w zdaniu jest porownywane z kazdym innym stowem w tym
samym zdaniu. To ,,globalne” podejscie do przetwarzania dokumentdow wykazato lepsze wyniki niz inne
techniki przetwarzajace , lokalne” fragmenty dokumentu. Co wiecej, architektura transformatorowa
jest lepiej przygotowana do przetwarzania zaleznosci dalekiego zasiegu w korpusie. Sieci neuronowe
(RNN) okazaty sie przydatne w rozwigzywaniu réznorodnych zadan, w tym zadan opartych na
przetwarzaniu jezyka naturalnego (NLP). W szczegdlnosci systemy ttumaczenia maszynowego, ktére
mapuja sekwencje stow z jezyka zrédtowego na jezyk docelowy, opieraty sie na RNN. W rzeczywistosci
zadania ttumaczeniowe mogg byc¢ obstugiwane przez architekture koder-dekoder, a takze architekture
seq2seq (sekwencja-do-sekwencji).  Architektura  transformatorowa  zostata  pierwotnie
zaprojektowana dla modeli ttumaczenia maszynowego, dlatego zostata ustrukturyzowana jako
architektura koder/dekoder. W rzeczywistosci architektura transformatorowa okazata sie niezwykle
skuteczna w przypadku modeli jezykowych. Po opublikowaniu poczatkowej architektury
transformatorowej, badacze opracowali architektury, ktére sg bardziej wydajne pod wzgledem
obliczen, a takze zuzycia pamieci, co jest szczegdlnie wazne w przypadku matych urzadzen (takich jak
telefony komdrkowe) i przetwarzania obrazéw binarnych. Rzeczywiscie, transformatory wymagajg
znacznej ztozonosci obliczeniowej, przekraczajgcej mozliwosci urzadzen takich jak smartfony.

Bloki komponentow transformatora

Ogdlnie rzecz biorgc, uzywamy litery T do wskazania liczby tokendéw przekazywanych do poczatkowe;j
warstwy osadzania. Wyjsciem poczatkowej warstwy osadzania jest macierz wartosci Txd, gdzie d jest
szerokoscig wejsciowag modelu. Warto$¢ d w artykule dotyczgcym transformatoréw wynosi 512, a w
innych modelach d moze wynosi¢ 1024 lub 2048. Bloki transformatoréw wykonujg rézne operacje bez
zmiany ksztattu danych (tj. Txd). Oto wazna kwestia: kodowania pozycyjne i dane wyjsciowe z blokéw
transformatora w komponencie kodera lub dekodera majg ksztatt Txd (T i d s3 zdefiniowane w
poprzednim akapicie).

Giowne komponenty transformatora



Jak dowiedziate$ sie w poprzedniej sekcji, kompletna architektura transformatora obejmuje
mechanizm uwagi (omdéwiony w rozdziale 1), kodowania pozycyjne (omdwione pdiniej), koder i
dekoder w celu obstugi zadan sekwencyjnych. Mechanizm uwagi moze sktadac sie z nastepujacych
typow:

e Uwaga w koderze
e Zamaskowana uwaga w dekoderze
¢ Uwaga miedzy koderem a dekoderem

Pierwszy krok polega na osadzeniu danych wejsciowych, ktére obejmujg macierz (zwang macierza
osadzania pozycji). Zatem dane wejsciowe sktadajg sie z wektora z wieloma tokenami. Kolejnym
interesujgcym szczegdtem dotyczagcym modeli opartych na transformatorach jest to, ze niektére z nich
wykorzystujg tylko koder (BERT), inne tylko dekoder (GPT-3), a jeszcze inne zaréwno koder, jak i
dekoder (T5). Kazda z tych trzech architektur nadaje sie do réznych typéw zadan przetwarzania jezyka
naturalnego. Ponizej znajduje sie podsumowanie trzech waznych aspektow architektury
transformatoréw, z ktdrych dwa zostang omdwione bardziej szczegétowo w dalszej czesci tego
rozdziatu: Mechanizm uwagi to operacja sekwencyjna, ktdéra przyjmuje serie wektoréw jako dane
wejsciowe i generuje inng sekwencje wektoréw. Niektére obliczenia uwagi to po prostu srednia
wazona wszystkich wektoréw wejsciowych. Komponent kodera zawiera szes$¢ blokdw, z ktérych kazdy
zawiera kilka warstw, a te z kolei zawierajg dwie podwarstwy: pierwsza podwarstwa zawiera
mechanizm samouwagi, a druga podwarstwa sktada sie z sieci sprzezenia zwrotnego. Komponent
dekodera sktada sie z szesciu blokéw, z ktérych kazdy zawiera kilka warstw, a te z kolei trzy
podwarstwy: dwie z tych podwarstw sg takie same jak ich odpowiedniki w koderze, a trzecia warstwa
to wielogtowicowa warstwa uwagi do transformacji sygnatu wejsciowego kodera. Nalezy zwrécic
uwage na fakt, ze chociaz koder i dekoder sg bardzo podobnymi komponentami, blok dekodera
zawiera dodatkowga podwarstwe sktadajacg sie z wielogtowicowej warstwy uwagi.

TRANSFORMER JEST MODELEM KODER/DEKODER
Architektura transformatora ma dwie istotne zalety w poréwnaniu z innymi architekturami:
* nizsza ztozonosc¢ obliczeniowa

e wyzisza tacznosé, co jest szczegdlnie korzystne w sekwencjach obejmujgcych zaleznosci
dtugoterminowe

Ponadto koder i dekoder s3 trenowane w celu minimalizacji warunkowego logarytmu
prawdopodobienstwa. Jak zobaczysz , komponent kodera w oryginalnym artykule o transformatorze
(dostepnym w arxiv) ma 6 identycznych warstw. Co wiecej, niektére LLM-y sktadajg sie z 12
identycznych warstw zamiast 6. Kazda warstwa sktada sie z nastepujgcych elementéw:

¢ Uwaga wielogtowicowa

¢ Dodawanie i normalizacja
¢ Sie¢ feed-forward

¢ Dodawanie i normalizacja

Omawiajac koder lub dekoder, pomocne jest zwizualizowanie kodera jako pionowego stosu
elementow kodera, umieszczonego po lewej stronie komponentu dekodera na schemacie architektury
transformatora, ktéry z kolei rowniez sktada sie z pionowego stosu elementéw dekodera. Komponent



dekodera przypomina rozszerzenie komponentu kodera, ktére zawiera trzecig warstwe dla ,,uwagi
maskowanej”, jak wymieniono tutaj:

¢ Uwage maskowang wielogtowicowg
¢ Dodawanie i normalizacja

¢ Uwage wielogtowicowg

¢ Dodawanie i normalizacja

e Sie¢ feed-forward

¢ Dodawanie i normalizacja

Uwage maskowang wielogtowicowg w komponencie dekodera réwniez wykonuje maskowanie, aby
zapobiec ,,wybieganiu w przysztos¢” w kierunku przysztych tokendéw. Komponent dekodera moze
rowniez sktadac sie z 6 identycznych warstw lub 12 identycznych warstw, ktére odpowiadajg liczbie
elementow w komponencie kodera. Przypomnijmy, ze w przypadku sekwencji elementéw LSTM,
ostatnia ukryta warstwa danego LSTM jest przekazywana tylko do jednego LSTM, ktéry jest kolejnym
LSTM w sekwencji. Zatem istnieje relacja jeden do jednego miedzy wyjsciem jednego LSTM a wejsciem
dla kolejnego LSTM w sekwencji. W tym tkwi istotna rdznica dotyczgca sposobu przekazywania wyjscia
z jednego elementu do nastepnego w sekwencji elementéw. W przeciwiedstwie do sekwencji
elementow opartej na LSTM, wyjscie komponentu kodera jest przekazywane do kazdej zamaskowane;j
warstwy uwagi w kazdym elemencie dekodera. Co wiecej, ta trzecia warstwa dekodera akceptuje
wejscie nie tylko z wyjscia komponentu kodera, ale takze z nizszej warstwy dekodera w pionowym
stosie elementow w komponencie dekodera. Zatem, jesli komponenty kodera i dekodera sktadajg sie
z N elementdw, to wyjscie kodera jest przekazywane do kazdego z N elementéw w dekoderze. W
pewnym sensie, wyjscie z komponentu kodera do komponentu dekodera jest relacjg jeden do wielu.

PRZEPLYW TRANSFORMATORA | JEGO WARIANTY

Dane wejsciowe do transformatora skfadajg sie z zestawu tokendw, ktérych maksymalna dtugosc
wynosi zazwyczaj 512 lub 1024, a dtugos¢ powigzanych wektoréw wejsciowych nazywana jest
rozmiarem kontekstu. Zdania dtuzsze niz maksymalna dtugos¢ muszg zosta¢ skrdcone, co moze
prowadzi¢ do utraty dokfadnosci, jesli skrocone fragmenty zawierajg wazne informacje. Co wazne,
transformator koduje te wektory réwnolegle za pomocg mechanizmu uwagi wielogtowicowej
(omodwionego pdzniej). Natomiast sieci neuronowe RNN i LSTM przetwarzajg tokeny sekwencyjnie. Po
zakodowaniu tokendw jako wektorow jednowymiarowych i przetworzeniu ich przez komponent
kodera, wynik jest wysytany do dekodera w celu wygenerowania sekwencji wyjsciowej. Nalezy
zauwazy¢, ze dekoder przetwarza dane wejsciowe sekwencyjnie, a nie réwnolegle. PéZniej dowiesz sie
o modelach wykorzystujgcych tylko koder (np. BERT), innych modelach wykorzystujgcych tylko
dekoder (np. GPT-3) oraz niektérych modelach wykorzystujgcych zaréwno koder, jak i dekoder (np.
BART i T5). Oto podsumowanie dotychczasowej wiedzy na temat architektury transformatorowe;j:

¢ Opiera sie na mechanizmie uwagi.

¢ Uczenie modelu moze by¢ zréwnoleglone.

* Nie s3 wymagane zadne CNN/RNN/LSTM.

¢ Niektére modele wykorzystujg tylko koder (np. BERT).

¢ Niektore modele wykorzystujg tylko dekoder (np. GPT-3).



¢ Niektore modele wykorzystujg zaréwno koder, jak i dekoder (np. BART i T5).
¢ Maksymalna dtugo$é danych wejsciowych to 512.

Architektura transformatorowa byta wykorzystywana w zadaniach z innych dziedzin niezwigzanych z
przetwarzaniem jezyka naturalnego, takich jak chemia, widzenie komputerowe, klasyfikacja obrazéw i
wideo (miedzy innymi). Modele LLM oparte na transformatorach doprowadzity do opracowania
wstepnie wytrenowanych modeli, ktére sg trenowane na duzym i nieoznakowanym korpusie. Co
wiecej, takie modele mozna dostroi¢ do wyspecjalizowanych zadan ,,z dotu” poprzez dotaczenie do
modeli warstwy specyficznej dla danego zadania, a nastepnie przeprowadzenie dodatkowego treningu
w oparciu o stosunkowo niewielka liczbe oznaczonych przyktaddw.

Trzy warianty architektury transformatorowej

W poprzedniej sekcji wskazano, ze architektura transformatorowa obejmuje pofgczenie autoattention,
enkodera i dekodera. Co ciekawe, istniejg modele, ktére implementujg rézne podzbiory (komponenty)
architektury transformatorowej. Chociaz wszystkie z nich oferujg mechanizm auto-uwagi, réznig sie
one w nastepujacy sposob:

¢ Tylko koder
¢ Tylko dekoder
¢ Koder i dekoder (oryginalna architektura)

Jak dowiedzieliscie sie wczesniej w tym rozdziale, GPT wykorzystuje tylko komponent dekodera
architektury transformatorowej, podczas gdy BERT korzysta tylko z komponentu kodera. BART i T5 to
dwa modele, ktére wykorzystujg zarowno koder, jak i dekoder architektury transformatorowe;j.
Dodatkowe informacje na temat trzech rdinych implementacji architektury transformatorowej
znajduja sie w dalszej czesci tego rozdziatu.

Modele NLP oparte na transformatorach

Oprécz posiadania roznych kombinacji komponentéw najwyziszego poziomu architektury
transformatorowej, modele NLP oparte na transformatorach mozna podzieli¢ na trzy gtdwne typy,
ktérych przyktady podano w nawiasach:

* Seq2seq (BART/T5)
¢ Autokodowanie (BERT)
» Autoregresja (GPT)

Poprzednie modele transformatorowe zostaty wytrenowane jako modele jezykowe na duzych ilosciach
tekstu w sposdb samonadzorowany. Ponadto XGLM to rodzina wielkoskalowych, wielojezycznych,
autoregresyjnych modeli jezykowych, ktére osiggajg wyniki SOTA w wielojezycznym uczeniu sie z
niewielka liczbg powtdrzen. XGLM od MetaAl jest teraz dostepny w transformatorach Hugging Face:

https://huggingface.co/spaces/valhalla/XGLM-zero-shot-COPA
Akcelerator Transformera od NVidia

Teraz, gdy modele oparte na transformatorach przekroczyty bilion parametréw, predkosé¢ obliczeniowa
stata sie coraz wazniejsza dla tych modeli, a takze dla przysztych modeli, ktére bedg jeszcze wieksze.
Chociaz wczesne spekulacje sugerowaty, ze GPT-4 moze osiggna¢ 100 bilionéw parametréw, GPT-4
wydaje sie mie¢ 1,76 biliona parametréw, w oparciu o 8 ,komponentéw”, z ktérych kazdy ma 220



miliardéw parametréw. Obecnie NVidia dostarcza uktad GPU A100, a nastepcg GPU A100 jest GPU
H100, ktéry moze zapewni¢ znacznie wiekszg moc obliczeniowag niz A100. W zaleznosci od
zastosowania, H100 moze zapewni¢ od 8 do 30 razy szybsze przetwarzanie niz A100. ,Hopper” to
nazwa uktadu scalonego H100, ktéry zawiera silnik transformatorowy zapewniajacy lepszg wydajnos¢.
H100 obstuguje inne techniki zwiekszajgce wydajnosé.

Architektura oparta na transformatorach dla graféw

Chociaz oryginalna architektura transformatorowa dobrze nadaje sie do zadan zwigzanych z
przetwarzaniem jezyka naturalnego (NLP), dostepna jest réwniez ulepszona architektura
transformatorowa do przetwarzania dowolnych graféw. W szczegdlnosci ta ulepszona architektura
modyfikuje trzy istniejgce aspekty transformatora, a takze dodaje nowg wtasciwosc:

¢ mechanizm uwagi

¢ kodowanie pozycyjne

* normalizacja warstwy

* reprezentacja cech krawedzi

Wiecej informacji na temat tej architektury mozna znalez¢ online:
https://arxiv.org/pdf/2012.09699.pdf

BIBLIOTEKA TRANSFORMERSOW OD HUGGING FACE

Hugging Face stworzyt biblioteke transformatoréw opartg na Pythonie oraz repozytorium open source
do tworzenia modeli opartych na architekturze transformatoréow, dostepne pod adresem
https://github.com/huggingface/transformers. Biblioteka transformatoréw open source Hugging Face
skfada sie z trzech gtéwnych komponentéw:

¢ Klasy modeli
¢ Klasy konfiguracji
e Klasy tokenizatora

Klasy modeli udostepniajg ponad dwadziescia wstepnie wytrenowanych modeli transformatordw.
Klasy konfiguracji udostepniajg rézne klasy z parametrami niezbednymi do utworzenia instancji
modelu. Klasy tokenizera to komponenty, ktére wyposazajg kazdy model w stownik i metody
kodowania/dekodowania ciggdw znakow w celu zarzgdzania osadzeniem tokendw i indeksami. W
dalszej czesci tego rozdziatu znajdziesz przyktady kodu w Pythonie, ktdre pokazuja, jak uzywac klasy
tokenizera z Hugging Face.

Biblioteka Transformers i zadania NLP

Biblioteka Transformers udostepnia wstepnie wytrenowane modele dla NLU i NLG. W rzeczywistosci
Hugging Face udostepnia ponad 30 wstepnie wytrenowanych modeli dla ponad 100 jezykdw, a takze
zapewnia kompatybilnos¢ miedzy TensorFlow 2 i PyTorch. Ponadto Hugging Face obstuguje modele
zwigzane z BERT, GPT-2/GPT-3, XLNet i inne. Oto lista niektorych modeli obstugiwanych przez Hugging
Face:

¢ BART (od Facebooka)



¢ BERT (od Google)

¢ Blenderbot (od Facebooka)

* CamemBERT (od Inria/Facebook/Sorbonne)
e CTRL (od Salesforce)

¢ DeBERTa (od Microsoft Research)

¢ DistilBERT (od Hugging Face)

* ELECTRA (od Google Research/Uniwersytet Stanforda)
¢ FlauBERT (od CNRS)

* GPT-2 (od OpenAl)

¢ Longformer (od AllenAl)

¢ LXMERT (od UNC Chapel Hill)

® Pegasus (od Google)

* Reformer (od Google Research)

* RoBERTa (od Facebooka)

e SqueezeBert

¢ T5 (od Google Al)

¢ Transformer-XL (od Google/CMU)

¢ XLM-RoBERTa (od Facebook Al)

* XLNet (od Google/CMU)

Sprawdz Wiecej informacji na temat modeli wymienionych na powyiszej liScie mozna znalez¢ w
dokumentacji online. Te modele jezykowe tgcznie obstugujg NLU i NLG, umozliwiajagc wykonywanie
zadan takich jak klasyfikacja tekstu, ekstrakcja informacji i generowanie tekstu.

Klasa potoku Transformer

Biblioteka Transformers zapewnia standardowy interfejs dla wielu modeli, co upraszcza integracje
modeli jezykowych z aplikacjami niestandardowymi. W szczegdlnosci biblioteka Transformers
obstuguje JAX, PyTorch i TensorFlow.Biblioteka transformatoréw udostepnia réwniez klase pipeline(),
ktdrej mozna uzywac¢ w mechanizmie opartym na potokach. Ponizszy blok kodu ilustruje, jak utworzy¢
instancje potoku transformatora dla rdinych zadan przetwarzania jezyka naturalnego (NLP)
okreslonych w cudzystowie (petne przyktady kodu zostang omoéwione pdzniej):

from transformers import pipeline
classifierl = pipeline("ner"

classifier2 = pipeline("klasyfikacja-tokenow")
classifier3 = pipeline("pytanie-odpowiedz")

classifierd = pipeline("analiza-nastroju")



classifier5 = pipeline("generacja-tekstu")
classifier6 = pipeline("ekstrakcja-cech")
classifier7 = pipeline("podsumowanie")
classifier8 = pipeline("klasyfikacja-nastroju")

Jak widaé¢ w poprzednim bloku kodu, klasa pipeline() obstuguje NER, klasyfikacje tokendw, analize
sentymentu i tak dalej. Ponadto biblioteka transformers obstuguje powyzsze zadania przetwarzania
jezyka naturalnego w ponad 100 jezykach. Hugging Face Hub zawiera liczne modele:

https://huggingface.co/models
Zt0ZONOSC ARCHITEKTURY TRANSFORMATORA

Ztozonos¢ architektury transformatora jest sumg ztozonosci mechanizmu uwagi i ztozonosci réznych
komponentéw architektury transformatora. Mnozenie macierzy wymaga ztozonosci O(N”2) dla
kazdego produktu, aby obliczy¢ podobienstwo parami miedzy kazdg parg tokendw. Ponizsza lista
zawiera ztozono$¢ kilku komponentdéw architektury transformatora:

® O(N”2*D): ztozono$¢ samouwagi
* O(N*DA2): ztozonos$¢ warstw zapytania/klucza/wartosci
* O(N*D”2): ztozonos¢ warstwy sprzezenia zwrotnego

W wiekszosci przypadkéw wartosé D jest znacznie wieksza niz N. Na przyktad warto$é¢ D w GPT-3 wynosi
12288, a N jest znacznie mniejsze niz D. Kolejnym szczegdtem, ktéry nalezy wzig¢ pod uwage, jest to,
ze przepustowosc jest zazwyczaj waskim gardtem dla LLM, co oznacza, ze zmniejszenie czasu
obliczeniowego i zasobdéw pamieci w potaczeniu z tg samga przepustowoscig nie poprawia ogdlnej
wydajnosci. Zmniejszanie ztozonosci uwagi. Mechanizm uwagi w architekturze transformatora ma
ztozonos$¢ O(N~2), gdzie N réwna sie liczbie tokendw. Na szczescie architektura Performer oblicza
uwage ze ztozonoscig O(N), a zatem moze obstugiwa¢ okna o znacznie szerszym kontekscie. Na
przyktad Flamingo LLM wykorzystuje model Perceiver (nieomawiany w tej ksigzce) ze wzgledu na
rozmiar przetwarzanych obrazéw.

PRZYKtADY KODU TRANSFORMERA HUGGING FACE

Zanim zagtebimy sie w dodatkowe szczegdty dotyczace architektury transformatora, przyjrzyjmy sie
kilku przyktadom kodu w Pythonie, ktdre ilustrujg, jak uzywaé transformatorow Hugging Face do
wykonywania zadan zwigzanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego (NLP). Chociaz te przyktady kodu
sg bardzo proste, pokazujg, jak przeprowadzac analize NER, QnA i analize sentymentu za pomoca
transformatora Hugging Face. Ponadto przyktady kodu stanowig solidng podstawe, na ktérej mozna
poszerzy¢ wiedze praktyczng na temat transformatoréw i modeli jezykowych opartych na
transformatorach.

Zadania dotyczace transformatoréw i NER

Listing przedstawia zawartos¢ pliku hf_transformer_ner.py, ktéry ilustruje sposéb wykonania zadania
NER z transformatorem Hugging Face.

Listing: hf_transformer_ner.py

from transformers import pipeline



import pandas as pd

nlp = pipeline('ner")

result = nlp("l am a UCSC instructor and my name is
Oswald")

print("result:",result)

print()

df = pd.DataFrame(result)

print("df:",df)

print()

nlp = pipeline('ner’)

result = nlp("l Love Chicago Pizza and | Really
Like New York Bagels")

print("=> result:",result)

print()

df = pd.DataFrame(result)

print("df:",df)

Listing rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjalizuje zmienng nlp jako instancje funkcji
potoku, z parametrem ner. Nastepnie zmienna nlp jest wywotywana za pomocg zakodowanego na
state przyktadowego zdania. Dane wyjsSciowe sg przypisywane do zmiennej result, ktorej zawartos¢ jest
nastepnie wyswietlana. Uruchom kod z Listingu za pomocg nastepujgcego polecenia:

python3 hf_transformer_ner.py

Poprzednie polecenie uruchamia wersje Pythona zainstalowang na Twoim komputerze. Jak
dowiedziates$ sie we wstepie do tego rozdziatu, Hugging Face obecnie obstuguje Pythona 3.7, ale w

przysztosci prawdopodobnie beda obstugiwane réwniez pdiniejsze wersje Pythona. Powyisze

polecenie wyswietli nastepujgce dane wyjsciowe:




Zadania Transformer i QnA

Listing 2 przedstawia zawartosc¢ pliku hf_transformer_qa.py, ktéry ilustruje sposéb wykonania zadania
typu ,, pytanie-odpowiedz” z wykorzystaniem transformatora Hugging Face.

Listing 2: hf transformer_qga.py

from transformers import pipeline
nlp = pipeline('question-answering')
result = nlp({

'question': "Do you know my name?",
‘context': "My name is Oswald"

N

print("result:",result)

Listing 2 rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjuje zmienng nlp jako instancje funkcji
potoku, z parametrem pytanie-odpowiedZ. Nastepnie wywofywana jest zmienna nlp z parg
pytanie/kontekst. Dane wyjsciowe sg przypisywane do zmiennej wynik, ktérej zawartosc jest nastepnie
wyswietlana. Uruchom kod z Listingu 2, a zobaczysz nastepujgcy wynik:

0.999393620T020343, '

: '
a4, [Tward':

Transformator i podsumowanie tekstu

Listing 3 przedstawia zawarto$¢ pliku hf_text_summarization.py, ktéry ilustruje sposdb
przeprowadzania podsumowania tekstu za pomocg transformatora Hugging Face. Nalezy zauwazy¢, ze
blok tekstu w tym przykfadzie kodu jest identyczny z tekstem we wstepie.

Listing 3: hf_text_summarization.py
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ragult = summarizer{bLaxk)
forint {("summary bLexb:"™, result)

print{"summary btext:",result[0]['summary text'])

Listing 3 rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjuje zmienng summaryr wynikiem
wywotania klasy potoku z zadaniem podsumowania. Kolejna czes¢ Listingu 3 inicjuje zmienng tekstowa
text tresciag ze wstepu do tego rozdziatu. Ostatni blok kodu inicjuje zmienng result wynikiem z
summaryr(text), a nastepnie wyswietla zawarto$¢ summary_text. Uruchom kod z Listingu 3, a po
pierwszym uruchomieniu zobaczysz nastepujacy wynik:
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Podczas kolejnych wywotan kodu Pythona sekcja pobierania zostanie pominieta, poniewaz LLM jest
juz dostepny na Twoim komputerze. Pordwnaj wygenerowane dane wyjsciowe z zawartoscig zmiennej
text, aby sprawdzi¢, czy kod zapewnia doktadne podsumowanie.

Transformator i ttumaczenie tekstu

Listing 4 przedstawia zawartos$¢ pliku hf_text_translation.py, ktory pokazuje, jak przettumaczy¢ tekst z
angielskiego na wtoski za pomocg transformatora Hugging Face.

Listing 4: hf_text_translation.py

ulbs[0]["eranslation Lexb']:™)

print{results[0] [ "translation text'])

Listing 4 rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjuje zmienng translator jako instancje
funkcji potoku wraz z parametrem translation_en_to_it (tj. z angielskiego na wtoski). Nastepnie
wywotywana jest zmienna nlp z parg pytanie/kontekst. Dane wyjSciowe sg przypisywane do zmiennej
result, ktérej zawartos¢ jest nastepnie wyswietlana. Zauwaz, ze sufiks en-it (pogrubiony) dla nazwy
modelu to technika skrdocona, ktéra okresla ttumaczenie z angielskiego na wtoski. Uruchom kod z
Listingu 4, a zobaczysz nastepujgcy wynik:

Adara la pizrza & base di piatti profondi di Chicago

ia di robusto... & un po

ZADANIA ZWIAZANE Z TRANSFORMATOREM | MASKA



W tej sekcji dowiesz sie, jak wykonywac zadania wypetniania maski za pomocg réznych zdan. Zobaczysz
rowniez przyktad tego, co sie stanie, gdy w zdaniu okreslisz wiecej niz jeden element <mask>
(odpowiedz: to nie zadziata). Przed uruchomieniem przyktadéw kodu upewnij sie, ze masz potaczenie
z internetem, w przeciwnym razie pojawi sie nastepujacy komunikat o btedzie:

rajisae ValusErrar|

ValueErrar: Cannaecbion errop, and we cannobt find
Lhe regquested files in the cached path. Please Lrey

again ar make sure your Internet connecblion i1s on.

Listing 5 przedstawia zawartos¢ pliku hf_fill_mask1.py, ktory ilustruje sposéb wypetniania maski za
pomocg transformatora Hugging Face.

Listing 5: hf_fill_mask1.py

from transfarmers import pipeline

mlm = pipaline{"fill-mask™)

prampt = "The dog <ma

result = mlm{promob)

print{" ", prampl)

print {"result:", result)

pEink {Pesssssscsss==== "

mlm = pipeline ("fill-mask™)
praompt = "The dog <masks> aver the pool"

result = mlm{prompb)

print | "prom

" prampl)

print{"result:",result)

prink {Pesssssccsss==== "

mlm = pipeline ("fill-mask™)

prompt = "Tha harse <mask> aver the wall"
result = mlm{promob)
print{"prompt : ", prampt)

print{"result:",result)

Listing 5 rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjuje zmienng nlp jako instancje funkgcji
potoku, ktéra przyjmuje parametr fill-mask. Nastepnie zmienna nlp jest wywotywana z zakodowanym
na state ciggiem tekstowym. Dane wyjsciowe sg przypisywane do zmiennej result, ktérej zawartosc jest
nastepnie wyswietlana. Uruchom kod z Listingu 5, a zobaczysz nastepujgcy wynik:

prampt : The dog <mask> auwer bhe fepnce

resulbt: [["segquence': "<5:The dog jumps over Lhe
Fancas /s>, Tseore': D ZTTLODERY iZEZE, 'token!':

L3iESS, 'I.*.ch-.n_r
"zs>The dag le

"Gjumps b, eruence '

avear bthe fepcecfs>', 'asecore':

0.1510892052459716E, 'taoken': 32564, 'token_stre':

["saquenca’ @ M«s

The dog jumped over bthe
sx', 'geare': D.DGBS133TESOOGIRLZ, 'Loken':
4262, 'I.-:.lkt-.n_r:l.;': "Giumped”t,

sequence’
"o5>The dog climbs awver the fenced/s>', 'score':
O0.04117066413164138, "taken':

318, '|\.ka$'._.‘€| '
"elimbs}, ['"sequence’: "<5>xThe dog walks over the
Fancas fe=t, T ral: D D3IS3E4TETALE
5742, 'L':.lki.‘-.ll_.‘:l.;': "Gwalks'"}]

3, 'btoken':



prampb: The dag <mask> aver the poasl

rasult: [["segquence'’: "<s>The dog jumps over Lhe
paalo/fs>', 'score’: D315, '"btoken':
13E55, 'l.-:.lk&l:_.‘sl.._" : "Gjumps '}, {'seguence’:
'es>The dog walks aver the pool</z>', 'score':
D.106535944606T7E1, 'taken®: 5782, 'token str':
'Guwalks'}, ['sequence’: "<2>The dog runs over

Lhe pagl<fs>", 'scare’: D.OBES1048TE&TSEE6E],
"caken': 1237, 'l..-:.lk&n_.‘sl.._": '"Gruns'l, | ' segquence ' :
'egxThe dag leaps aver the pool</z>', 'score':
0.05455T9ATA310321E, "token': 3E564, 'token _ste':
'Glaaps'}, ['Saquencea’: )

Lhe paal</fs>', 'score’:
"caken': 331E9, 'I..-:JkrEn_Fsl..:

prampb: The horse <mask> over the wall

rasulb: [['segquence’:
Walle/fex", 'soora®: ] 4561, 'token':
13E55, 'l..-:.lk-.‘:n_.‘sl.._" : "Gjumps'l, L [EL Tl R

"eegaThae harge rode avar bhe wall<S z>', 'seopa':
0.0S6E0T991117239, 'taken': 1ZTE3, 'token ste':
"Gradae'}, ['saquencae’: "ZexThe horse leaps aver bhe
wWall=/Fz>", 'scoara’: D 0dE964Z467TTE 5, 'btoken':
32564, 'l..-:.lk&n_e'-sl.._" : "Glaaps'}l, |'segquenoe’:

'ee>The harge climbs aver the wall«</ s>', 'scope':
D.041T7E592454314232, "btaken': 18, 'token ste':
'"Gelimbs', ["sequence’: horsze pides over
the wall<fe>', 'searae®: 004108 ZTREZ01073,
"cakan': 966E, 'l..-:.lk-.‘:n_.‘sl.._" : 'Grides'})

horge jumps over bthe

Listing 6 przedstawia zawartos¢ pliku hf_fill_two_masks.py, pokazujaca, co sie stanie, gdy w jednym
zdaniu okreslisz wiecej niz jeden element <mask>.

Listing 3.: hf_fill_two_masks.py
from transformers import pipeline

mlm = pipeline ({"Lill-mask™)

prampbt = "Tha haorse <mask> over the fence and the
cmask> sbe Lhae plrza™

rasult = mlm{prampb)
print{"prompt :", prampot)

print{"result:",result)

Uruchom kod z Listingu 6, a zobaczysz nastepujgcy wynik:
rajse PipelineExcepbian |

transfarmers . pipelines base . PipaelinsExcepbion: More
than ans |||-£'|.=sk_l..-:.lk-.‘:|| {[=mask>) iz not supported

Zadanie z podpowiedzig i wypetnieniem

Listing 7 przedstawia zawartos¢ pliku hf_prompt_fill.py, ktéry ilustruje, jak okresli¢ podpowiedz, a
nastepnie wykona¢ zadanie z maskg wypetnienia za pomocg transformatora Hugging Face.

Listing 7: hf_prompt_fill.py



ill-mask™, model="bert-base-

& desc Lhe main characters of Lhe movie

O
and EE1RIbY.

Erampl "The moviae iz abouk [MASE]."

cubpuk pipe {movie desc + prompt)

Listing 7 rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjuje zmienng nlp jako instancje funkcji
potoku, ktéra przyjmuje parametr fill-mask. Nastepnie zmienna nlp jest wywotywana z zakodowanym
na state ciggiem tekstowym. Dane wyjsciowe sg przypisywane do zmiennej result, ktorej zawartosc jest
nastepnie wyswietlana. Uruchom kod z Listingu 7, a zobaczysz nastepujgcy wynik:

dasc: Ehe main Characbters of Lhe movie mabtrclix arcre

MREK] .

iIslaormers allens Can morph

PODSUMOWANIE

Ta czesc rozpoczeta sie od wprowadzenia do architektury transformatora, a nastepnie opisano trzy
warianty architektury transformatora: tylko koder (BERT), tylko dekoder (GPT) oraz zaréwno koder, jak
i dekoder (BART i T5). Nastepnie zapoznano sie z biblioteka transformatordéw firmy Hugging Face, ktdra
udostepnia ogromne repozytorium modeli opartych na transformatorach. Nastepnie przedstawiono
przyktady kodu wykorzystujgce modele oparte na transformatorach do wykonywania réznych zadan
przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), takich jak NER, QnA i wypetnianie masek. Ponadto zapoznano



sie ze szczegétami komponentu kodera i komponentu dekodera, ktére sg dwoma gtéwnymi
komponentami architektury transformatora. Zobaczono réwniez, jak podobne s3g struktury kodera i
dekodera, z dodatkowg, maskowang warstwg samouwagi w dekoderze.



