Architektura transformatorow — gtebsze omoéwienie

Ta czes$é jest drugg z dwdch poswieconych architekturze transformatoréw, ktdra stanowi podstawe dla
wielu modeli jezykowych, takich jak BERT i jego warianty , a nastepnie rodzina GPT-x i jej konkurenci.
Pierwsza cze$¢ omawia kodowanie pozycyjne, ktdre obejmuje funkcje sinus() i cosinus() dla
architektury transformatoréw. W tej sekcji poznasz réwniez trzy typy kodowania pozycyjnego. Druga
cze$¢ omawia dodatkowe szczegdty dotyczgce komponentu kodera w architekturze transformatordéw,
a takze przeglad komponentu dekodera. Ta sekcja zawiera rdwniez informacje o tym, jak okresli¢, czy
uzy¢ kodera, dekodera, czy obu jednoczesnie w LLM. Trzecia czes¢ rozdziatu omawia klasy Auto, takie
jak Auto-Model, AutoConfig i AutoTokenizer. Dowiesz sie o modelach LLM, ktére oferujg ulepszenia w
stosunku do oryginalnej architektury transformatoréw, takich jak Reformer, Longformer i
transformator Switch, ktéry sktada sie z biliona parametréw. Ostatnia czes¢ tego rozdziatu zawiera
przyktad fadowania japonskiego zbioru danych, a nastepnie przyktad analizy sentymentu. Teraz, gdy
zapoznate$ sie z przyktadami kodu transformatora w Pythonie, zagtebmy sie w jego wewnetrzng
strukture.

PRZEGLAD KODERA

Jak sie dowiedziates, istniejg LLM-y, ktdre sg tylko koderem, LLM-y, ktére sg koderem i dekoderem,
oraz LLM-y, ktdre s3 tylko dekoderem. Ta sekcja dotyczy pierwszych dwéch typéw LLM-6w, a kolejna
omawia LLM-y zawierajgce dekoder. Po utworzeniu osadzen stéw z tokendw wejsciowych, dla kazdego
tokena tworzony jest wektor kodowania pozycyjnego. Ten temat zostanie omdéwiony w kolejnej sekgcji,
ktdra wyjasnia, jak uzywad funkcji sinus() i cosinus() do generowania wektora pozycyjnego dla kazdego
tokena. Nastepny krok dotyczy mechanizmu uwagi, ktéry jest kluczowym elementem architektury
transformatora: koder bez mechanizmu uwagi udostepnia dekoderowi tylko stan koricowy kodera. W
konsekwencji poprzednie stany kodera nie sg dostepne dla dekodera, co powoduje waskie gardto
informacyjne, w ktérym wszystko dotyczace wejscia musi zosta¢ zakodowane w jednym wyjsciu
kodera. Powyzszy scenariusz dotyczy zaréwno sieci RNN, jak i LSTM: obie te architektury dostarczajg
dane wyjsciowe ostatniej warstwy biezgcego komponentu do nastepnego komponentu (takiego jak
inny RNN lub inny komponent LSTM). Natomiast koder wykorzystujgcy mechanizm uwagi umozliwia
dekoderowi dostep do wszystkich pozostatych ukrytych standw kodera, unikajagc w ten sposdb
problemu waskiego gardtfa informacyjnego.

Liczba warstw kodera

Chociaz diagram architektury transformatora (,, Wystarczy uwaga”) przedstawia tylko jedng warstwe
kodera (i tylko jedng warstwe dekodera), komponent kodera dla architektury transformatora
zazwyczaj ma sze$é lub dwanascie potgczonych komponentéw kodera. Kazdy komponent kodera
sktada sie z elementow, ktére majg dwie warstwy: dane wyjsciowe pierwszej warstwy stajg sie danymi
wejsciowymi dla drugiej warstwy (jak miniaturowy potok). Dane wyjsciowe szdstego (lub w niektdrych
przypadkach dwunastego) komponentu kodera sg nastepnie przekazywane do kazdego elementu
dekodera w komponencie dekodera. Podobnie, komponent dekodera réwniez ma szes¢ (czasem
wiecej) potaczonych komponentéw dekodera, dzieki czemu wyjscie jednego elementu (w jednym
komponencie) staje sie wejsciem dla nastepnego elementu. Nalezy jednak zauwazy¢, ze kazdy element
kodera ma dwa podelementy, podczas gdy kazdy element dekodera sktada sie z trzech podelementéw,
z ktorych jeden jest wyjsciem z kodera. Modele LLM zawierajgce koder i dekoder obejmujg blok kodera
sktadajacy sie z wielu identycznych komponentdw, a takze blok dekodera z wieloma identycznymi
komponentami. Kazdy blok w koderze i dekoderze jest luzno analogiczny do elementdw filtrujgcych w
splotowej sieci neuronowej (CNN).

Jak dziata koder?



Jak wspomniano w poprzedniej sekcji, komponent koderatransformatora jest w rzeczywistosci
pionowym stosem blokéw kodera. Oryginalny artykut dotyczgcy mechanizmu uwagi okresla jeden
koder z szeScioma komponentami, ale mozliwe jest okreslenie wiekszej liczby blokéw. Kazdy koder
przetwarza dane wejsciowe i generuje zakodowane dane wyjsciowe, ktdre sg przekazywane w gére do
kolejnego komponentu w biezgcym bloku kodera. Ostatni (najwyzszy) koder w stosie blokéw kodera
zawiera reprezentacje poczatkowego zdania wejsciowego. Zakodowany wynik jest przekazywany do
kazdego komponentu bloku dekodera w celu przeprowadzenia dalszych krokdw przetwarzania. Teraz,
gdy oméwilismy przeptyw osadzania stow w komponencie kodera, mozemy zagtebi¢ sie w proces
konwersji tokendw w zdaniu wejsciowym na osadzenia stéw, co jest tematem nastepnej sekcji.

Poczatkowe osadzanie stow dla kodera

Modele uczenia maszynowego nie mogg przetwarza¢ tokendw wejsciowych opartych na ciggach
znakow. Zamiast tego tokeny korpusu muszg zosta¢ przekonwertowane na zestaw osadzen stéw.
Rézne algorytmy wykorzystujg rézne techniki generowania osadzen stéw. Na przyktad word2vec
wykonuje to zadanie za posrednictwem ptytkiej sieci neuronowej (tj. pojedynczej warstwy ukrytej).
Architektura transformatora obejmuje jednak kilka krokéw. Pierwszy krok tworzy ,kodowanie tokena”
dla kazdego tokena, ktdre sktada sie z wektoréw one-hot (poszukaj w internecie, jesli potrzebujesz
wiecej informacji na temat kodowan one-hot). Rozmiar kodowan tokendw jest rézny, poniewaz zalezy
od rozmiaru stownika tokenizatora: ten ostatni moze mie¢ od 20 000 unikalnych tokenéw do 200 000
unikalnych tokendéw. Drugi krok polega na rzutowaniu wektoréw one-hot na przestrzen o nizszym
wymiarze. W tym momencie sg one gotowe do przetworzenia przez koder warstwy poczatkowej
architektury transformatora. W konsekwencji warstwa kodera generuje stan ukryty lub
,zamaskowany” dla tokenéw wejsciowych, po czym kolejna warstwa przewiduje poprawng wartosc¢
dla tokena zamaskowanego. (Upewnij sie, ze rozumiesz réznice miedzy dostrajaniem a wstepnym
trenowaniem modelu). W tym momencie mozemy postepowac w dwadch kierunkach, w zaleznosci od
konkretnego zadania. Jesli celem jest wstepne trenowanie, stany ukryte wygenerowane z
poczatkowych warstw kodera sg dalej przetwarzane przez kolejne warstwy w celu tworzenia prognoz
dotyczacych zamaskowanych tokendw, a nie samych ,stanéw ukrytych”. Z drugiej strony, jesli
zadaniem jest klasyfikacja, wykorzystywana jest warstwa klasyfikacji, zastepujagc warstwe
modelowania jezyka uzywang we wstepnym trenowaniu. W obu scenariuszach przetwarzanie jest
kontynuowane przez pozostate bloki kodera, ktére stanowig komponent kodera architektury
transformatora. Powtdrzmy wazny szczegét: osadzanie stéw w architekturach transformatorowych
wymaga mechanizmu uwagi, w ktdrym kazde osadzanie stow opiera sie na wszystkich osadzaniach
stéw wszystkich tokendw w danym zdaniu. W zwigzku z tym istnieje zasadnicza rdznica miedzy
osadzaniami stéw generowanymi przez algorytm word2vec a osadzaniami generowanymi za pomocg
mechanizmu uwagi: ten drugi generuje rézne osadzania dla tego samego stowa, ktére pojawia sie w
wielu zdaniach, podczas gdy word2vec generuje pojedyncze osadzanie stowa dla danego stowa,
niezaleznie od kontekstu tego stowa. Zatem, biorgc pod uwage zdanie z n tokenami, konstrukcja
kazdego osadzenia sfowa obejmuje pozostate (n-1) stow. Zatem mechanizm oparty na uwadze ma rzad
O(N~2), gdzie N to liczba unikalnych tokendéw w korpusie.

CZYM SA KODOWANIA POZYCYINE?

Kodowania pozycyjne s3 dodawane do osadzen tokendow w sekwencji, aby dostarczy¢ modelowi
informacji o pozycjach tokenéw w sekwencji. Poniewaz modele transformatorowe, oparte na
mechanizmach samouwagi, z natury nie majg poczucia kolejnosci ani pozycji, kodowania pozycyjne s3
kluczowe, aby umozliwi¢ modelowi uwzglednienie kolejnosci tokendéw podczas tworzenia prognoz.



Kodowania pozycyjne wprowadzajg informacje o wzglednej lub bezwzglednej pozycji tokenéw w
sekwencji. Informacje te sg niezbedne do zadan zwigzanych z przechodzeniem z sekwencji do
sekwenciji, takich jak ttumaczenie, podsumowywanie itp., gdzie kolejnos¢ stéw ma kluczowe znaczenie.
Kodowania pozycyjne majg ten sam wymiar co osadzenia stéw, co pozwala nam dodawaé je do osadzen
stéw. Co wiecej, kodowania pozycyjne sg dodawane do osadzen stéw przed przekazaniem ich do
modelu transformatorowego. Ponadto kodowanie pozycyjne pozwala modelowi pracowaé z
sekwencjami o zmiennej dtugosci, a takze umozliwia rownolegte przetwarzanie sekwencji, co stanowi
znaczacg zalete modeli transformatorowych w poréwnaniu z rekurencyjnymi sieciami neuronowymi
(RNN). Faktyczna konstrukcja kodowan pozycyjnych opiera sie na potaczeniu funkcji
trygonometrycznych sinus() i cosinus(), co zostanie opisane bardziej szczegétowo w nastepnej sekcji.

Funkcje sinus() i cosinus() dla kodowan pozycyjnych

Kodowania pozycyjne oblicza sie za pomocg trygonometrycznych funkcji sinus() i cosinus(), a nastepnie
dodaje sie je do kazdego osadzenia stowa. Dla uproszczenia rozwazmy pionowo wyréwnany zestaw
wykreséw dla nastepujgcego zestawu funkcji sinus(), ktérych czestosci nalezg do zbioru {1, 2, 3, . . .,
k}, gdzie k jest dowolng duzg dodatnig liczbg catkowitg, a kazdy wykres ma wtasng pionowg oS y z
zakresu od -1 do 1:

{sinus(x), sinus(2x), . .. ., sinus(kx)}

Teraz narysuj pionowa linie w dowolnym miejscu na poziomej osi x: ta linia przetnie k funkcji sinus() w
k réznych pozycjach z zakresu od -1 do 1. Niech S bedzie réwne wartosci przeciecia pionowej linii i
funkcji sinus(). Nastepnie mozemy skonstruowac wektor

S=[s1,s2,...,sk], ktory zawiera wartosSci parami rézne.

W analogiczny sposdb rozwazmy pionowo wyréwnany zbidér wykreséw
dla nastepujgcego zbioru funkcji cosinus():

{cosinus(x), cosinus(2x), . . . ., cosinus(kx) }

Jesli narysujesz pionowa linie przecinajgcg poziomg o$ x w dowolnym miejscu, linia ta przetnie k funkcji
cosinus() w k pozycjach. Poniewaz kazda funkcja cosinus() jest rysowana z wtasng pionowa osig y, ktdra
miesci sie w zakresie od -1 do 1, wspdtrzedna y kazdego punktu przeciecia jest rowniez wartoscig z
zakresu od -1 do 1, ktdra sktada sie ze zbioru wartosci C = [c1, c2, .. ., ck]. Wartosci na powyzszej liScie
s9 wartosciami unikatowymi, poniewaz k funkcji cosinus() ma rdéine czestosci. Powyisze zestawy
wartosci S i C stanowig podstawe kodowania pozycyjnego, w ktérym wektor jest konstruowany z
wartosci sinusoidalnych dla pozycji parzystych i wartosci cosinusoidalnych dla pozycji nieparzystych.
Konkretnie, wektor kodowania pozycyjnego ma nastepujgca postac:

P=1s1,cl,s2,c2,...,sk,ck]

Jednak wartosci si i ci sg obliczane za pomocg nastepujacych wzoréw (ktore réznig sie od wartosci
sinusoidalnych i cosinusoidalnych obliczonych wczesniej dlaSi C):

si = sin(pos/[10000]**di]
ci = sin(pos/[10000]**di]

Wartos¢ di jest rowna (2*i)/dk, gdzie i jest biezagcg wartoscig indeksu w wektorze kodowania
pozycyjnego, a dk jest wymiarowoscig wejsciowg. Nalezy zauwazy¢, ze indeks i zaczyna sie od 0O, co
oznacza, ze wyrazy sinusoidalne znajdujg sie na pozycjach o indeksie parzystym, podczas gdy wyrazy



cosinusoidalne znajdujg sie na pozycjach o indeksie nieparzystym. Dla przypomnienia, skonstruowany
wektor ma ten sam ksztatt co osadzenie stowa, dlatego mozemy dodaé wektory kodowania
pozycyjnego do osadzania stowa, aby uzyska¢ nowe wektory o tym samym ksztatcie co osadzenia
stowa. Nowe wektory (tj. suma wektoréw osadzania i kodowania pozycyjnego) sg przekazywane do
pierwszego bloku kodera w komponencie kodera. W rezultacie mozemy zidentyfikowaé pierwotng
lokalizacje kazdego tokena w osadzaniach. Mozemy teraz podsumowa¢ kodowania pozycyjne jako
posiadajgce nastepujgce wiasciwosci:

* Sg one oparte na pozycji tokendw.
¢ Zawierajg unikalne wartosci.
e S3 one ograniczone powyzej przez 1.

Suma kontekstu stowa i jego kodowania pozycyjnego, oparta na wektorach, jest réwna osadzeniu z
kontekstem: Osadzenie z kontekstem = kontekst stowa + kodowanie pozycyjne

Ponadto model jezyka zazwyczaj nie wymaga etykiet do swojego wstepnego treningu.
Trzy typy kodowania pozycyjnego

Wczesniej omdéwiono kodowanie pozycyjne, ktdre jest jednym z typdw kodowania. Istniejg jednak co
najmniej trzy rézne techniki, ktére generujg informacje zwigzane z pozycja, jak pokazano tutaj:

¢ osadzanie pozycji
¢ kodowanie pozycji
* pozycje wzgledne

Modele jezyka oparte na transformatorach mogg wykorzystywaé rézine techniki kodowania. Na
przyktad BERT uzywa osadzania pozycji zamiast kodowania pozycji.

INNE SZCZEGOLY DOTYCZACE KODEROW

W poprzednich czesciach opisano poczatkowe czesci kodera, a takze cel kodowania pozycyjnego.
Przygladajac sie koderowi w architekturze transformatora, zauwazysz, ze w kazdej warstwie znajduje
sie blok uwagi wielogtowicowej i sie¢ sprzezenia zwrotnego, a takze krok dodawania i normalizacji.

Blok uwagi wielogtowicowej w koderze

Blok uwagi wielogtowicowej w koderze modelu transformatora spetnia kilka kluczowych celdw,
zwiekszajgc zdolnosé modelu do przetwarzania i analizowania sekwencji danych:

* Réwnolegte mechanizmy uwagi

¢ Ulepszone uczenie sie reprezentacji

¢ Lepsze skupienie na réznych pozycjach
¢ Skalowalnos¢ i wydajnosé

Blok uwagi wielogtowicowej obejmuje kilka réwnolegtych gtowic uwagi, z ktérych kazda pracuje
niezaleznie, aby oblicza¢ wyniki uwagi i dane wyjsciowe. Ponadto obecnos¢ wielu gtowic umozliwia
modelowi jednoczesne uczenie sie rdéznych reprezentacji danych, rejestrujgc rézne aspekty relacji
miedzy tokenami.



Siec sprzezenia zwrotnego w koderze

Sie¢ neuronowa sprzezenia zwrotnego (FFNN) w koderze modelu transformatora odgrywa kluczowg
role w przetwarzaniu informacji uzyskanych z poprzednich warstw i mapowaniu ich na potencjalnie
bardziej ztozong przestrzen w celu uchwycenia skomplikowanych wzorcéw w danych. W szczegdlnosci
sie¢ FFNN wykorzystuje nieliniowe funkcje aktywacji ReLU (Rectified Linear Unit) lub GELU (Gaussian
Error Linear Unit). W rzeczywistos$ci sie¢ FFNN zazwyczaj sktada sie z jednej lub wiecej warstw
liniowych, po ktérych nastepujg nieliniowe funkcje aktywacji. W przeciwieristwie do warstw uwagi,
ktére uwzgledniaja relacje miedzy réznymi tokenami, sie¢ FFNN przetwarza kazdy token niezaleznie.
Dzieki temu sie¢ FFNN moze skupic¢ sie na ekstrakcji cech z poszczegdlnych tokendw, bez wptywu
innych tokendw w sekwencji. Techniki regularyzacji, takie jak dropout, mozna zastosowac w sieci FFNN,
aby zapobiec nadmiernemu dopasowaniu i utatwic¢ uczenie sie solidnych reprezentacji. Méwigc w
skrocie, sie¢ FFNN w koderze modelu transformatora stuzy do wprowadzania transformacji
nieliniowych, ekstrakcji cech z pojedynczych tokenéw, dodawania gtebi modelowi i usprawniania
uczenia sie ztozonych, hierarchicznych reprezentacji danych. Dziata ona w tandemie z wielogtowicowg
warstwg uwagi, aby efektywnie przetwarzac i analizowaé sekwencje, odgrywajgc kluczowa role w
sukcesie modeli transformatoréw w szerokim zakresie zadan przetwarzania jezyka naturalnego (NLP).

Czym jest dodawanie i normalizacja?

Jak opisano wczesniej, krok dodawania i normalizacji tgczy dane wejsciowe do komponentu z danymi
wyjsciowymi z komponentu, a nastepnie ta kombinacja podlega normalizacji. Ten krok jest
wykonywany zaréwno w wielogtowicowej warstwie uwagi, jak i w warstwie sprzezenia zwrotnego. Cel
kroku dodawania jest w pewnym sensie analogiczny do dziatania repeatera w sieci, ktory zasadniczo
»,wzmacnia” (ostabiony) sygnat. Celem etapu normalizacji jest zapewnienie, ze wartosci wynikowe
mieszczg sie w tym samym zakresie (tj. bez wartosci odstajgcych lub innych nietypowo duzych
wartosci), co z kolei moze skutkowaé krétszym czasem obliczen. Mozemy teraz przedstawic¢ elementy
komponentu kodera architektury transformatora w nastepujgcy sposéb (kazdy ENC jest blokiem
kodera):

Osadzanie wejsciowe > kodowanie pozycyjne > ENC1 > ENC2 > ... ENCn

Liczba blokéw kodera n wynosi zazwyczaj 6 lub 12, a czasami 24 (i potencjalnie moze by¢ wieksza).
Sygnat wejsciowy INP do pierwszego kodera ENC1 jest sumg osadzenia wejsciowego i kodowania
pozycyjnego, a zawartos¢ kazdego bloku kodera ENC jest pokazana tutaj:

MHA(out)+INP > ADD+Norm > FF > ADD+Norm > nastepny blok kodera

Teraz, gdy rozumiesz, jak tworzone sg poczatkowe osadzenia stéw dla tokenéw z danego korpusu,
przyjrzyjmy sie blizej mechanizmowi self-attention w koderze.

PRZEGLAD DEKODERA

Komponent dekodera jest bardzo podobny do komponentu kodera i sktada sie z nastepujacych
elementow:

¢ Wiele blokédw dekodera
* Kodowanie pozycyjne
¢ Osadzanie wyjsciowe

Osadzenie wyjsciowe to najnizszy element kazdego bloku dekodera (ktdry zazwyczaj obejmuje 6 lub
12 takich blokéw), a jego odpowiednikiem jest osadzenie wejsciowe w komponencie kodera. Powyzej



tego elementu znajduje sie kodowanie pozycyjne, ktére jest odpowiednikiem kodowania pozycyjnego
w komponencie kodera. Powyzej kodowania pozycyjnego znajduje sie zbiér jednego lub wiecej blokéw
dekodera. Komponent dekodera mozna traktowac jako nadzbidr komponentu kodera: podczas gdy
bloki kodera zawierajg dwie podwarstwy, bloki dekodera zawierajg te same podwarstwy, a takze
trzecig podwarstwe, nazywang maskowang warstwg uwagi wielogtowicowej. Warstwa maskowanej
uwagi wielogtowicowej (MMHA) zapewnia, ze mozna skupié tylko uwage , patrzaca wstecz” (od prawej
do lewej). Model BERT jest trenowany jako model dwukierunkowy, co oznacza, ze moze widziec
zaréwno poprzedni token, jak i nastepny token dowolnego danego tokena w sekwencji tokenéw. W
zwigzku z tym BERT nie musi przewidywa¢ nastepnego tokena w sekwencji, poniewaz w rzeczywistosci
zna nastepny token. Warstwa MMHA skutecznie uniemozliwia kazdemu LLM sprawdzanie nastepnego
tokena, co z kolei oznacza, ze kolejny token musi zostac przewidziany. Nawiasem moéwigc, modele LLM,
ktére mogg wykonywad jedynie analize wsteczng, nazywane sg modelami autoregresyjnymi.

Jak dziata komponent dekodera?

Komponent dekodera dziata w podobny sposdb jak komponent kodera, wraz z dodatkiem MMHA
opisanym w poprzedniej sekcji. Komponent dekodera zawiera bloki dekodera, gdzie pierwszy blok
dekodera dekoduje dane wejsciowe dostarczane z komponentu kodera. Dane wyjsciowe z pierwszego
bloku dekodera (i kolejnych blokéw dekodera) sg przekazywane do nastepnego bloku dekodera (w
sposéb oddolny) w komponencie dekodera. Ponadto dane wyjsciowe z komponentu kodera s3
dostepne dla kazdego bloku dekodera w komponencie dekodera. Kazdy blok dekodera w komponencie
dekodera otrzymuje dane wyjsciowe z poprzedniego bloku dekodera, a takie dane wyjsciowe z
komponentu kodera (przestane przez wielogtowicowg warstwe uwagi) jako dane wejsciowe.

Autoatencja w dekoderze

Zaréwno blok kodera, jak i blok dekodera zawierajg wielogtowicowy element uwagi. Dodatkowo, blok
dekodera zawiera komponent z zamaskowanym wielogtowicowym elementem uwagi.

Zamaskowany element wielogtowicowy uniemozliwia dekoderowi sprawdzenie kolejnego tokena w
sekwencji, ,,wymuszajgc” w ten sposdb wygenerowanie kolejnego stowa. Czynnos¢ ta jest realizowana
poprzez ustawienie wartosci w macierzy w prawym gérnym rogu na ujemng nieskoriczonos¢, po czym
funkcja softmax() zastepuje te wartosci wartoscig 0, zapewniajgc w ten sposob, ze kolejny token jest
niedostepny.

Generowanie sekwencji wyjsciowej

Ten krok jest wykonywany sekwencyjnie, co obejmuje sekwencje operacji przypominajgca petle:
1. Rozpocznij od tokena startowego <SOS> jako poczgtkowego wejscia do dekodera.

2. Przepusc ten token przez warstwe osadzania wyjsciowego, aby uzyskaé¢ odpowiednie osadzenie.

3. Uzyj tego osadzenia wraz z wyjsciem kodera (lub wektorem kontekstu) jako wejscia do komponentu
dekodera, aby wygenerowac stan ukryty.

4. Stan ukryty stuzy do wygenerowania rozktadu prawdopodobierstwa w stowniku dla kolejnego
tokena wyjsciowego.

5. Wyprdébuj lub wybierz najbardziej prawdopodobny token z dystrybucji jako token wyjsciowy.

6. Dofacz ten token wyjsciowy do wczesniej wygenerowanej listy tokendw wyjsciowych.



7. Uzyj listy wygenerowanych dotychczas tokendw wyjsciowych (w tym najnowszego tokenu
wyjsciowego) jako nowego wejscia do dekodera w nastepnym kroku, wraz z wyjsciem kodera.

8. Powtarzaj kroki od 2 do 7, az zostanie wygenerowany token koricowy <EOS> lub osiggnieta zostanie
maksymalna dtugos¢ sekwenc;ji.

Na przyktad rozwaz zdanie S, ktére jest réwne ,Uwielbiam pizze z Chicago”. Zdanie wejsciowe:
,Uwielbiam pizze z Chicago”.

Wyjscie kodera: (Reprezentacja zdania wejSciowego w przestrzeni wielowymiarowej, uzyskana po
przetworzeniu zdania wejSciowego przez koder).

Sekwencja krokéw dekodera jest pokazana ponizej:

1. Rozpocznij od tokena poczatkowego <SOS> jako poczatkowego wejscia do dekodera.

Biezacy token wejsciowy: <SOS>

2. Przepusc ten token przez warstwe osadzania wyjsciowego, aby uzyska¢ odpowiednie osadzanie.
Osadzanie <S0S>: [0,1, 0,3, ..., 0,5] (hipotetyczny wektor osadzania)

3. Uzyj tego osadzania wraz z wyjsciem kodera jako danych wejsciowych dla komponentu dekodera,
aby wygenerowad stan ukryty.

Stan ukryty: [0,4, 0,2, ..., 0,9] (hipotetyczny wektor stanu ukrytego)

4. Stan ukryty stuzy do generowania rozktadu prawdopodobienstwa w stownictwie dla kolejnego
tokena wyjsciowego.

Rozktad prawdopodobienstwa: {,J’”: 0,7, ,,aime”: 0,1, ,Chicago”: 0,05, ,pizza”: 0,05, ..., ,<EQS>": 0,01}
(hipotetyczny rozktad w stownictwie francuskim)

5. Wylosuj lub wybierz najbardziej prawdopodobny token z rozktadu jako token wyjsciowy.

Wybrany token wyjsciowy: ,J’” (hipotetycznie najbardziej prawdopodobny token zgodnie z rozktadem)
6. Dofacz ten token wyjsciowy do wczesniej wygenerowanej listy tokendw wyjsciowych.

Tokeny wyjsciowe do tej pory: [<SOS>, ,,J'”]

7. Uzyj listy tokendw wyjsciowych wygenerowanych do tej pory (w tym najnowszego tokenu
wyjsciowego) jako nowego wejscia do dekodera w nastepnym kroku, wraz z wyjsciem kodera.

Nowe dane wejsciowe do dekodera: [<SOS>, ,,J"”]

8. Powtarzaj kroki od 2 do 7, az zostanie wygenerowany token kornncowy <EOS> lub osiggnieta zostanie
maksymalna dtugos¢ sekwencji.

Powtdrz proces, a w kolejnych iteracjach mozemy wygenerowac tokeny ,,aime”, , 13", ,pizza”, ,de”,
,Chicago” i na koncu ,,<EOS>", co da w rezultacie zdanie po francusku: ,J’aime la pizza de Chicago”.

KODER, DEKODER CZY OBA: JAK WYBRAC?
Istniejg trzy gtéwne implementacje architektury transformatora:
¢ tylko koder (do klasyfikacji)

¢ tylko dekoder (do modelowania jezyka)



¢ koder-dekoder (do ttumaczenia maszynowego)

Modele oparte wytgcznie na koderze dobrze nadaja sie do zadan wymagajacych zrozumienia danych
wejsciowych, takich jak klasyfikacja zdan i rozpoznawanie jednostek nazwanych. Przyktadami modeli
opartych wyfacznie na koderze sg BERT, alBERT, DistilBERT, RoBERTa i ELECTRA.

Kodery dobrze nadajq sie do zadan takich jak klasyfikacja tokendw.

Innym zadaniem jest ekstrakcyjna analiza pytan i odpowiedzi, w ktérej przewidujemy poczatkowy i
koncowy token fragmentu tekstu z dokumentu, ktéry najlepiej odpowiada na pytanie. Blok kodera
dobrze nadaje sie do tych zadan, poniewaz koder mapuje sekwencje wejsciowa na sekwencje
wyjsciowa o tej samej wymiarowosci. Koder kontekstualizuje wektory osadzania tokendw dostarczane
do systemu, a nie w celu generowania nowych sekwencji o innej dtugosci. Modele oparte wytgcznie na
dekoderze to modele autoregresyjne, ktére dobrze nadajg sie do zadan generatywnych, takich jak
generowanie tekstu. Przyktadami modeli opartych wytgcznie na koderze sg GPT, GPT-2 i
TransformerXL. Dla danego stowa warstwy uwagi majg dostep tylko do stéw umieszczonych przed nim
w zdaniu. Co ciekawe, modele oparte wytgcznie na dekoderze sg czasami preferowane w stosunku do
modeli koder-dekoder w zakresie generowania jezyka. Modele koder-dekoder (zwane réwniez
modelami sekwencja-do-sekwencji) dobrze nadajg sie do zadan generatywnych wymagajacych danych
wejsciowych, takich jak ttumaczenie maszynowe, gdzie kodujemy sekwencje z jednego jezyka
zrédtowego, a nastepnie dekoder generuje sekwencje o potencjalnie innej dtugosci w jezyku
docelowym. Innym typem architektury koder-dekoder jest architektura multimodalnego
transformatora (na przyktad wizja-do-tekstu). Modele koder-dekoder sg czesto okreslane jako seg2seq
i s3 w stanie generowac sekwencje wyjsciowg o innej dtugosci niz sekwencja wejsciowa. Przyktadem
modelu koder-dekoder jest BART, co jest akronimem od Bidirectional and Autoregressive Transformer
(Transformator dwukierunkowy i autoregresyjny). Komponent kodera w BART dziata tak samo, jak
komponent kodera w BERT: przetwarza i kontekstualizuje dane wejsciowe. Jednakze komponent
kodujgcy BART dostarcza rdwniez wektory klucza i wartosci z ostatniej warstwy uwagi do warstw uwagi
dekodera. Komponent dekodera generuje dane wyjsciowe w sposdb autoregresyjny. Istniejg modele
oparte na transformatorach, ktére zawieraja oba komponenty architektury transformatora, a takze
wykonujg zadania zwigzane z przetwarzaniem jezyka naturalnego, ktére wymagajg tylko jednego
komponentu transformatora. Dla wyjasnienia, architektura T5 wykonuje zadania klasyfikacyjne, ktére
wymagajg jedynie kodera, a mimo to T5 wykorzystuje koder i dekoder architektury transformatora.
Ponadto, przypomnijmy sobie architekture transformatora, ze uwaga przejawia sie na kilka sposobow:

* samouwaga w koderze
* samouwaga w dekoderze
¢ uwaga krzyzowa w uktadzie koder-dekoder

Mechanizm uwagi krzyzowej umozliwia dekoderowi pobieranie informacji z kodera. W rezultacie
mechanizm samouwagi moze sie rézni¢ w tych architekturach, jak opisano w nastepnym rozdziale.

Samouwaga przyczynowa

Samouwaga przyczynowa oznacza, ze tokeny mogg uzyskaé dostep tylko do poprzednich tokendw,
ktore rowniez nalezg do tego samego ciggu tekstowego (zdania). Jest to mechanizm, ktéry
uniemozliwia dekoderom ,zobaczenie” wszystkich tokendw w sekwencji wejsciowej (wiecej
szczegdtéw ponizej). W niektérych architekturach transformatorowych samouwaga musi byc
przyczynowo zalezna od poprzednich tokendw, podczas gdy inne architektury transformatorowe nie
narzucajg tego ograniczenia. W szczegdlnosci, samouwaga w architekturach opartych na koderze nie



musi by¢ przyczynowo zalezna od biezacych i przesztych tokendw. Natomiast architektury oparte na
koderze i dekoderze wymagajg samouwaznosci przyczynowej w dekoderze, poniewaz kazdy krok
dekodowania autoregresyjnego musi zaleze¢ wytacznie od poprzednich tokendéw. Wreszcie, w
architekturach opartych na dekoderze, samouwaznos$¢ rowniez musi by¢ przyczynowa. Technika
wymuszania uwagi przyczynowej lub ,maskowanej” polega na ustawieniu gérnych wartosci
tréjkatnych macierzy uwagi nxn réwnych -oo, po czym funkcja softmax() zastosowana do tej macierzy
ustawia wszystkie wartosci w gérnej czesci tréjkatnej rowne ujemnej nieskoriczonosci, ktérej wartosé
softmax() wynosi 0. W rezultacie tokeny mogg uzyskaé¢ dostep tylko do poprzednich tokendw.

Osadzenia jednokierunkowe i dwukierunkowe

Kontekst jednokierunkowy tokena analizuje token w jednym kierunku, aby utworzyé osadzenia, ktore
zazwyczaj obejmujg poprzednie tokeny. Poniewaz tekst piszemy w jednym kierunku (czesto od lewej
do prawej, a czasami od prawej do lewej), generowanie tekstu dobrze nadaje sie do osadzania
jednokierunkowego. Dwukierunkowy kontekst tokenu analizuje poprzednie tokeny i kolejne tokeny z
danego tokenu w celu wygenerowania osadzania. Osadzenia dwukierunkowe sg przydatne w
zadaniach na poziomie zdan, takich jak przepisywanie lub streszczanie. Nalezy pamietac o nastepujacej
kwestii: architektura transformatorowa obstuguje dwukierunkowe bloki kodera i jednokierunkowe
bloki dekodera. Ponadto modele autoregresyjne dziatajg z osadzaniem jednokierunkowym.

ZANURZAJAC SIE W ARCHITEKTURE TRANSFORMATORA

Wczesniej poznates kilka aspektéw architektury transformatora, takich jak przeptyw danych przez
komponent kodera i komponent dekodera. Ta sekcja pokrotce opisuje dodatkowe szczegoty dotyczace
transformatora, z ktérych niektére wymieniono tutaj:

e Architektura kodera-dekodera

e Macierz wag i uwaga wielogtowicowa
¢ Klucz, zapytanie i wartosci nie sg hiperparametrami
e Wspodtczynnik skalowania dk

¢ Dtugosc sekwencji wejsciowej

® Przejscie do przodu

* Potgczenia resztkowe

¢ Normalizacja warstw

¢ Wspodtczynnik odpadania

¢ Transformatory i backprop

¢ Tlumaczenie jezykowe i kolejnosc¢ stow
¢ Osadzanie segmentow

¢ Transformator kompresujacy

Po pierwsze, uwaga wielogtowicowa, bedaca warstwg w komponencie dekodera, jest
implementowana za pomoca pojedynczej macierzy wag. Ponadto wartosci Q, K i V sg danymi
wejsciowymi dla uwagi wielogtowicowej, a ich wartosci poczatkowe sg identyczne. Co ciekawe,
wymiary wektoréw klucza, zapytania i wartosci tworzonych przez mechanizm uwagi nie mogg by¢



modyfikowane programowo, co oznacza, ze ich wymiary nie sg hiperparametrami. Chociaz
wspotczynnik skalowania d w wyrazeniu Q*Kt/d moze wydawac sie nietypowy, wyrazenie to zostato
okreslone empirycznie. Jego celem jest zapewnienie, ze iloczyn skalarny wygeneruje ,rozsgdne”
wartosci. Architektura transformatorowa, sieci RNN i LSTM majg ograniczenia co do dtugosci sekwencji
wejsciowej. Jesli sekwencja tekstu jest zbyt dtuga, mozna zastosowaé standardowe techniki (np.
obcinanie i dzielenie na fragmenty) do obstugi takich sekwencji tekstu za pomocg modeli opartych na
transformatorach. Ciekawa réznica dotyczy przejscia do przodu w fazie uczenia, jak rowniez w fazie
whnioskowania: w pierwszej fazie wykonywane jest jedno przejscie do przodu dla catej sekwencji,
podczas gdy w drugiej dla kazdego tokena wykonywany jest przebieg do przodu dekodera.

Potaczenia resztkowe

Potfaczenie resztkowe (znane réwniez jako potaczenie pomijajace) zostato wprowadzone w modelu
ResNet (Sie¢ Resztkowa) dla systemdéw wizyjnych, a nastepnie zaimplementowane w AlphaZero,
AlphaFold i w architekturze transformatorowej. Uzasadnieniem dla potaczenia resztkowego jest to, ze
wydajnos¢ sieci neuronowej moze spadac wraz z dodawaniem kolejnych warstw. Potgczenie resztkowe
polega na dodaniu poczatkowego sygnatu wejsciowego do kazdej innej warstwy sieci neuronowej, co
efektywnie zwieksza przetworzony sygnat wyjsciowy. Pofgczenie resztkowe jest w pewnym sensie
analogiczne do wzmacniacza, ktéry wzmacnia sttumiony sygnat w sieci. Ponizsze szczegdty moga
wyjasni¢, jak wykorzysta¢ potaczenie resztkowe w sieci neuronowej. Zatdézmy, ze x jest sygnatem
wejsciowym dla sieci neuronowej, a F jest funkcjg przetwarzajgcg x podczas przechodzenia przez
pierwszg warstwe, wiec sygnat wyjsciowy wynosi x1 = F(x). Kolejna warstwa réwniez uzywa F do
przetwarzania x1, a jej sygnat wyjsciowy wynosi x2 = F(x1). Kontynuujgc w ten sposdb, mamy
sekwencje wartosci {x, x1, x2, ..., xn}. Potgczenie resztkowe po prostu dodaje wejscie x do kolejnych
wyjs$é, co tworzy sekwencje {x, x+F(x), x + F(x1), x + F(x2), ..., x + F(xn)}. Nalezy zauwazy¢, ze istniejg
warianty, w ktérych naprzemienne wartosci sg aktualizowane, aby utworzy¢ nastepujaca sekwencje:
{x, F(x), x+F(x1), F(x2), x+F(x3), ..., x+F(xn)}

Normalizacja warstwy

Normalizacja warstwy (LN) pojawia sie bezposrednio po warstwie uwagi wielogtowicowej, a takze
bezposrednio po sieci sprzezenia zwrotnego (omowionej pdzniej). Zatem sekwencja wykonania od
lewej do prawej wyglada nastepujgco: Multi-Head Attention > LN > FeedForward > LN

Normalizacja warstw jest w pewnym stopniu podobna do normalizacji wsadowej: ta druga normalizuje
probki w wsadzie, podczas gdy pierwsza normalizuje cechy. Doktadniej, normalizacja odejmuje srednia,
a nastepnie dzieli przez odchylenie standardowe dla wszystkich wartosci cech. Nalezy zauwazyg, ze ta
transformacja jest nazywana standaryzacjg w innych sytuacjach poza normalizacjg warstw (tak, jest to
mylgce). Oto petny wzor:

h =g * (x-$rednia)/sigma + b (g = wzmocnienie adaptacyjne i b = odchylenie)
Wspotczynnik odrzucen

Koncepcja wspdtczynnika odrzucen w architekturze transformatorowej jest taka sama jak koncepcja
wspotczynnika odrzucen dla sieci neuronowych (CNN), ktdra zostata pierwotnie zaproponowana przez
Geoffreya Hintona. Najwyrazniej Hinton wpadt na ten pomyst, stojgc w kolejce w banku; uwazat to za
sposéb na zapobieganie (lub przynajmniej ograniczanie) mozliwosci zmowy miedzy klientami a
kasjerami. ldea wspétczynnika odrzucen w sieciach neuronowych (CNN) jest prosta, sprytna i
zaskakujgco skuteczna: wspotczynnik odrzucen to liczba z zakresu od 0 do 1 i jest to odsetek liczby
neurondéw ignorowanych podczas kazdego przejScia przez sie¢ neuronowa. Na przyktad, jesli



wspodtczynnik odrzucen wynosi 0,20, 20% neuronéw w warstwie ukrytej jest ignorowanych podczas
propagacji w przdd (i s3 one ignorowane réwniez podczas propagacji w tle). Za kazdym razem, gdy siec
neuronowa przetwarza nowy punkt danych (tj. wektor liczb), losowo wybrany zestaw neurondw
sktadajacy sie z 20% danej warstwy jest ignorowany. Ta koncepcja zmniejszyta nadmierne
dopasowanie, majac na celu uczynienie modelu bardziej uogdlnialnym. W przypadku architektury
transformatorowej, wspétczynnik porzucania jest stosowany do warstw uwagi wielogtowicowej
(samodzielnej/krzyzowej), a takze do sieci sprzezenia zwrotnego w przdd (feedforward) zaleznego od

pozycji.
Transformatory i wsteczna propagacja btedéw

Modele oparte na transformatorach podlegajg , wstecznej propagacji btedéw” (backprop), podobnie
jak inne modele gtebokiego uczenia (takie jak sieci neuronowe CNN). Interesujgcym aspektem jest to,
ze wsteczna propagacja jest wykonywana w catym modelu:

¢ podwarstwy FF (feedforward)
* macierze wag Q, KiV

e wagi kodera

¢ wagi dekodera

¢ osadzenia

Oprdécz samouwagi, dekoder zawiera réwniez warstwy uwagi krzyzowej, ktore obstugujg wyjscia
kodera. Wagi w tych warstwach sg rowniez aktualizowane podczas propagacji wstecznej. Powyzsza
lista dotyczy modeli tylko koder, tylko dekoder i modeli koder-dekoder.

Ttumaczenie jezykowe i kolejnos¢ wyrazow

Ttumacz Google to narzedzie online, ktére wykorzystuje transformatory do ttumaczenia jezyka, a jego
doktadnos¢ jest imponujaca, podobnie jak zdolno$¢ do generowania zdan z gramatycznie poprawng
kolejnoscig wyrazéw. Jesli ttumaczyte$s miedzy jezykami o innej kolejnosci wyrazéw (np. angielskim i
niemieckim), mozesz sie zastanawia¢, jak to sie wiasciwie odbywa. Na przyktad, oto zdanie w jezyku
angielskim i jego ttumaczenie na jezyk niemiecki:

Przeczytatem ksigzke.
Ich habe das Buch gelesen.

Ztozony angielski czasownik ,have read” jest ttumaczony w jezyku niemieckim jako , habe gelesen”, a
imiestéw bierny ,,gelesen” pojawia sie po niemieckim rzeczowniku ,,Buch”.

Osadzanie segmentéw

Osadzanie segmentdw to technika faczenia wielu zdan, ktdrej przyktad przedstawiono ponizej:
,Uwielbiam pizze”

,Pizza z Chicago jest mojg ulubiong”

Te dwa zdania sg tgczone w nastepujacy sposéb:

tokeny = [[CLS], uwielbiam, pizze, [SEP], Chicago,

pizza jest, moja, ulubiong, [SEP]]



Jak widaé, token [CLS] jest pierwszym tokenem, a token [SEP] stuzy do oddzielania zdan, a takze tokenu
koncowego. Teraz mozesz zrozumieé, jak skonstruowaé sekwencje przekazywang do kodera:

INPUT = osadzenia tokendw + osadzenia sekwencji + osadzenia pozycyjne.
Transformator Kompresyjny

Firma DeepMind stworzyta Transformator Kompresyjny jako rozszerzenie Transformatora, ktdre
zapewnia ulepszong architekture pamieci dalekiego zasiegu, wraz z nowym zestawem danych do
whnioskowania pamieciowego w modelach jezykowych. Transformator Kompresyjny przeprowadza
redukcje: mapuje przeszte ukryte aktywacje (pamieci) na mniejszy zestaw skompresowanych
reprezentacji (pamieci skompresowane). Transformator Kompresyjny wykorzystuje ten sam
mechanizm uwagi w odniesieniu do swojego zestawu pamieci i pamieci skompresowanych, uczac sie
przeszukiwa¢ pamieé¢ krétkoterminowa granularng i dtugoterminowg zgrubng. W istocie
Transformator Kompresyjny przechowuje drobnoziarnistg pamieé przesztych aktywacji, ktéra jest
nastepnie kompresowana do pamieci zgrubnej.

TRANSFORMATORY AUTOKODUIJACE

Istniejg dwa gtdwne typy modeli opartych na transformatorach: modele autokodujace i modele
autoregresyjne. Gtdwnym czynnikiem réznicujgcym modele autokodujgce i autoregresyjne nie jest ich
architektura: rdznica opiera sie na wykonywanych zadaniach i treningu. W szczegdlnosci modele
autokodera uczg sie kodowania, podczas gdy modele autoregresyjne mogg by¢ wykorzystywane do
zadan precyzyjnego dostrajania. Prawdopodobnie najbardziej znanym modelem autokodowania jest
BERT, ktéry wykonuje dwa zadania wstepnego trenowania: MLM (modelowanie warstw
maskowanych) i NSP (przewidywanie nastepnego zdania). MLM zastepuje okoto 15% tokendw
wejsciowych tokenem [MASK], a nastepnie prébuje przewidzie¢ oryginalne dane wejsciowe. Zadanie
NSP polega na ustaleniu, czy para zdan wystepuje w korpusie w tej wtasnie kolejnosci. BERT uczy sie
kodowania, ktére moze by¢ przetwarzane przez zadania takie jak udzielanie odpowiedzi na pytania.
Nalezy pamietaé, ze modele w stylu BERT przeprowadzajg wstepne trenowanie na nienadzorowanych
zbiorach danych. Co ciekawe, komponent dekodera oryginalnego transformatora moze by¢
wykorzystywany zaréwno do autokodowania, jak i zadan autoregresyjnych; podobnie jest w przypadku
komponentu kodera i zadan autoregresyjnych. Ponizsza lista opisuje niektére funkcje modeli
autokodowania, autoregresji i sekwencji sekwencyjnej (SEQ2SEQ):

¢ modele autokodowania kodujg dane wejsciowe na podstawie elementéw maskowanych

* modele autoregresji wykorzystujg wszystkie poprzednie przewidywania do przewidywan przysztych
¢ modele seq2SEQ przeksztatcajg sekwencje bez zmiany semantyki

KLASY ,, AUTO”

Autoklasy Hugging Face to wygodne klasy, ktére pobierajg odpowiedni model z nazwy i Sciezki
okreslonej jako wartos¢ parametru. Najprostszg klasg z tego zestawu jest klasa AutoModel, ktéra jest
zasadniczo klasg bazowga. W rzeczywistosci pakiet transformers udostepnia rézne klasy z prefiksem
Auto, ktére nalezg gtéwnie do nastepujacych grup:

e AutoModel
¢ AutoConfig

e AutoTokenizer



Pakiet transformers od Hugging Face udostepnia klasy AutoModel, ktére mozna zaimportowaé do
kodu za pomocg nastepujgcych fragmentéow kodu:

e from transformers import AutoModel

e from transformers import AutoModelForSequenceClassification
¢ from transformers import AutoModelForTokenClassification

Na przyktad, ponizszy fragment kodu tworzy instancje

BertModel za posrednictwem klasy AutoModel:

model = AutoModel.from_pretrained('bert-base-cased')

Klasa AutoModelForSequenceClassification rozszerza funkcjonalno$¢ klasy AutoModel, dodajgc
kolejng warstwe klasyfikacji na podstawie wynikdéw wstepnie wytrenowanego modelu. Klasa
AutoModelForTokenClassification rozszerza funkcjonalnos¢ klasy AutoModel, zapewniajgc warstwe
klasyfikacji na podstawie istniejgcego modelu. Ponadto ta klasa jest wymagana do wykonania zadania
NER (rozpoznawania nazwanych jednostek). Ponizisze trzy klasy s3 odpowiednikami trzech klas
wymienionych na poczatku tej sekcji, a prefiks TF wskazuje, ze sg one przeznaczone dla TensorFlow:

¢ from transformers import TFAutoModel
¢ from transformers import TFAutoModelForSequence-Classification
e from transformers import TFAutoModelForTokenClassification

Instancja AutoConfig tworzy instancje klasy odpowiedniej architektury (tj. do konfiguracji), a instancja
AutoTokenizer tworzy instancje klasy odpowiedniej architektury.

ULEPSZONE ARCHITEKTURY

Architektury w tej sekcji oferujg ulepszenia w stosunku do oryginalnej architektury transformatorowe;j:
* Reformer

¢ Longformer

¢ Switch

¢ ELECTRA

Reformer

Architektura Reformera jest bardziej wydajna niz oryginalna architektura transformatorowa i zapewnia
wieksze okna kontekstowe. Architektura Reformera osigga swojg wydajnos¢ gtéwnie dzieki dwém
technikom:

* Hashowanie wrazliwe na lokalizacje (LSH)
¢ Odwracalne warstwy resztkowe

LSH zmniejsza ztozonos¢ przetwarzania dtugich sekwencji, podczas gdy odwracalne warstwy resztkowe
sg bardziej wydajne pod wzgledem wykorzystania pamieci.

Longformer



Model Longformera to modyfikacja architektury transformatorowej, ktéra dobrze nadaje sie do
przetwarzania dfugich dokumentéw. Obliczanie wartosci uwagi ma ztozonosé¢ O(N”2) (gdzie N to
dtugosc sekwencji) w oryginalnej architekturze transformatorowej. W przeciwienstwie do tego, model
Longformer zmniejszyt ztozonos¢ obliczania uwagi do O(N).

Transformator przetacznika: bilion parametréow

Naukowcy z Google stworzyli model Switch LLM, ktéry zawiera bilion parametréow, czyli prawie szes¢
razy wiecej niz GPT-3 (175 miliardéw parametréw). Model ten jest jednym z najwiekszych modeli, jakie
kiedykolwiek stworzono, i az cztery razy szybszym niz T5-XXL (poprzedni model LLM firmy Google).
Naukowcy pofaczyli prostg architekture z duzymi zbiorami danych i liczbg parametréw. Poniewaz
trenowanie na duzg skale jest intensywne obliczeniowo, zastosowali ,transformator przetgcznika”,
technike wykorzystujgca tylko podzbiér parametréw modelu. Oprécz rzadkosci modelu, transformator
przetacznika zrecznie wykorzystuje procesory GPU i TPU do intensywnych operacji mnozenia macierzy.

ELECTRA

ELECTRA to akronim od Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately
(Efektywne Uczenie sie Kodera, ktory Doktadnie Klasyfikuje Zamienniki Tokendw); wykorzystuje on
uczenie samonadzorowane. ELECTRA moze wstepnie trenowaé sieci transformatoréw w sposdb
wydajny obliczeniowo. ELECTRA wykorzystuje wstepne trenowanie koderow tekstu jako
dyskryminatoréw, a nie generatoréw.

POTOKI HUGGING FACE | JAK DZIAtAJA

Istniejg trzy gtdwne kroki wymagane do wykonania réznych zadan zwigzanych z NLP za pomocg
Hugging Face:

e Zaimportuj funkcje potoku Hugging Face.
¢ Zataduj wstepnie wytrenowany model z Hugging Face.
¢ Okre$l zdanie (lub cigg znakéw) do wstepnie wytrenowanego modelu w celu przetworzenia.

Funkcja potoku Hugging Face (nazwa-zadania), okreslona jako pierwszy krok na powyzszej liscie,
zapewnia intuicyjny mechanizm wykorzystania modelu NLP do wnioskowania. Potok moze
abstrahowa¢ wiekszos¢é kodu z biblioteki i zapewni¢ dedykowane API dla réznych zadan, z ktérych
niektére przedstawiono tutaj:

* Potok automatycznego rozpoznawania mowy
¢ Potok pytan i odpowiedzi
¢ Potok ttumaczenia

Ponadto funkcja potoku Hugging Face to abstrakcja wysokiego poziomu, ktéra zostata zaprojektowana
do wykonywania nastepujacych zadan:

¢ tokenizacja tekstu w korpusie
¢ konwersja tekstu na liczby catkowite
* przekazywanie tych liczb catkowitych przez model

Jak widaé z powyzszej listy, zadania, ktére mogtes wykonac programowo, sg wykonywane przez funkcje
potoku w Hugging Face. Natomiast TensorFlow 2 wymaga jawnego wykonania niektérych z



powyzszych zadan za pomocg odpowiedniego kodu. Oprécz wstepnie wytrenowanego modelu, obiekt
potoku moze okresla¢ tokenizator, ekstraktor cech i podstawowg infrastrukture. Pierwszy krok
obejmuje instrukcje importu dla biblioteki transformatoréw, jak pokazano tutaj:

from transformers import pipeline

Drugi krok obejmuje okreslenie ciggu znakéw wskazujgcego zadanie, ktdére chcesz wykonac. Na
przyktad, ponizszy fragment kodu dotyczy analizy sentymentu:

nlp = pipeline('sentiment-analysis')

Poprzedni fragment kodu 1) wybiera wstepnie wytrenowany model, ktory 2) zostat dostrojony do
analizy sentymentu i 3) jest w jezyku angielskim. Jesli chcesz zobaczy¢ prosty i kompletny przyktad
kodu, ktéry pokazuje, jak uzyskaé sentyment (pozytywny lub negatywny), zapoznaj sie z przyktadem
kodu w rozdziale 8. Pamietaj, ze wynik jest liczbg z zakresu od 0 do 1, zaréwno dla sentymentu
pozytywnego, jak i negatywnego, i mozesz réwniez przetworzyc tablice zdan zamiast uzywac petli do
iteracji kazdego zdania. Po utworzeniu instancji obiektu klasyfikatora, ktéry w poprzednim fragmencie
kodu nazywa sie nlp, model jest pobierany i przechowywany w lokalizacji, z ktorej mozna uzyskaé do
niego dostep w celu kolejnych wywotan skryptow Pythona odwotujgcych sie do niego (tj. wykonywane
jest jednorazowe pobranie). Jesli jednak zmodyfikujesz model, oryginalny model zostanie pobrany
ponownie. Przekazanie tekstu do potoku sktada sie z trzech gtéwnych krokéw:

* Tekst jest wstepnie przetwarzany do formatu zrozumiatego dla modelu.
¢ Wstepnie przetworzone dane wejsciowe sg przekazywane do modelu.

* Prognozy modelu sg przetwarzane pdzniej, aby mozna je byto zrozumiec.

Dostepne potoki danych z Hugging Face

Wczesniej przedstawilismy liste zadarn NLP, ktére mogg wykonywaé transformatory, i s3 one tutaj
przytoczone dla wygody:

o ekstrakcja cech (pobieranie wektorowej reprezentacji tekstu)
¢ maska wypetnienia

¢ NER

¢ analiza pytan i odpowiedzi

¢ analiza sentymentu

¢ podsumowanie

e generowanie tekstu

¢ ttumaczenie

¢ klasyfikacja zero-shot

ZBIORY DANYCH HUGGING FACE



Ta sekcja zawiera przyktady kodu Pythona, ktére pokazujg, jak wyswietli¢ liste wszystkich dostepnych
zbioréw danych Hugging Face i jak zatadowac konkretny zbidr danych. Wyswietlana jest zawartosc¢
pliku hf_datasets.py, ktory pokazuje, jak wyswietli¢ liste dostepnych zbioréw danych Hugging Face

from datasets import list dataseta, load dataset
from pprint impart pprint

dataseta_liat = list_dataseta()

print (f"HuggingFace provides {len{datasets_ list]
dataseta™)

print i)

print ("=> FIRST FIVE DATASETZ:")
print (£"{datasets list[:5] )"}
print ()

print ("=> LIST COF DATASETS:"})
pprint (datasets list, compact=True)
print ()

print("=> DETAILS OF ERCH DRTASET:") .
¥ thia list cantalns details of each datazet:
datasets list = list datasets (with_detalla=True)
pprint {datasets_listc)

Funkcja Listing importuje dwie klasy z zestawdw danych, a nastepnie inicjuje zmienng datasets_list.
Powoduje to wywotanie API list_data-sets(), a nastepnie wyswietlenie zawartosci zestawéw danych w
tej zmiennej. Uruchom kod z Listingu 4.1 w Pythonie 3.7, a zobaczysz czesciowa liste ponad 600
zestawdw danych w Hugging Face.

HuggingFace provides 3753 datasets

=> FIEST FIVE DATASETS:

[Yacronym identification®, 'ade carpus wv2?',
'adversarial gqa', ‘aeslc’, 'afrikaana ner_ corpus’|

=> DETAILS OF EARCH DATASET:
[datazets.ObjectInfo|

id='acronym identification®,

degcription="Reronym identification
training and development sets for the acronym
identification task at SOURRARI-Z1.',

fileg=None
be
dataseta.ObjectIntfo

id='ade corpus w2,

description=' ADE=Corpua=v2 Dataseb:
Adverse Drug Reactlon Data. This 1a a dataset for
Clagaification if a sentence ia ADE=related (True)
or not (False) and Relation Extraction between
Adverse Drug Event and Drug. DRUOG=-AE.rel provides
relations between drugs and adverse effects. DRUOG=
DOSE.rel provides relations betwean drugs and
dosages. ADE-NEG.txt provides all sentences in the
ADE corpus that DO NOT contaln any drug-related
adverse effects.',

files=Hona
:Ii
£ detalls omltted for brevity



datagsets. oblectInfo(
id='reoopST eane_human_judgement®,

description="Thizs new dataset i=s designed
to salve this great WLP task and is crafted with a
lot of care.',

filea=Hane

1

tadowanie zestawu danych Iris
List pokazuje, jak zatadowac zestaw danych cifarl0 do Hugging Face i wyswietli¢ cze$¢ jego zawartosci.

from datasets lmport load dataset

traln da, teat ds = lead datasec('cifaril’,
gplic=["train[:4000]", 'test[:1000]°%)

¥display ane calumn:

fprinc("=> train_ds('label”]:")
fprintitrain_ds("labal'])

¥printi)

partlal output:

|6, 9, %, 4, 1, 1, &, 7, B, 3, 4, 7, 7, 2, %, 9, &,
i, &, &, 4, 3, b6, B, 2, B, 3, B, 4, 0, O, %, 1, 3,
4, O, 3, 7, 3, 3, 5, 2, 2,7

S, T, %, 2, 2, 5, 2, 4, 3, 1
1, %, 0, B, & 7, ¥, 0, 0, 1, 4, 1, 1, B, B, A, 1,
3, b, 0, 1, 3, B, 5, 0, 1, & 5, %, 4, 3, %, B, &,
a, &, 4, 9, 2, B, 4, 8, &, 2, 1, 4, 8, B, T, 3, 1,
3, 4, %, 4, 8, 4, 5, 0, 9, 1, 3, &, 7, 5, 4, &

EEEL

fdizplay ane raw:

print(®=> train d=s[7] [*img®] [O] [&] "]
¥printitrain ds(7)['img'] (0] [O]])

¥ => cutput: [2B, 35, 349)

princi"train_ ds (7] ["img" ] [Q] ="}
printitrain ds[7] ["img"] [G])

¥ =» putput:

¥[[28, 35, 39], [30, 3a, 44], [33%, 44, 47], [&2,
a3, 7], &3, 84, T2], [31, 4%, 48], [2%, 4T, 50],
[42, €&, &3], [55, 77, 71], [&7, B3, T4], [92, 10B,
8], [T, %6, 85), [57, 80, e8], [7%, 9%, EBEB], [&9,
az, T%], 57, 5%, &0], ["4, 72, T3], [98, 103,
100), [8e6, 99, %Z], [71, ad, 73], (5%, &7, 62],
[82, &7, &&], [57, &0, a3], [42, 46, 48], [51, 63,
57, [46, &0, 52], [41, 55, 47], [3&8, 53, 44], [37,
51, 41], [43, 56, 45], [52, 64, 53], [46, 5B, 47]

¥ approximately 46K output:
Yprintitrain_ ds[7])

¥ approximately 46K output:
Yprintitrain d=z[7]["img" ]}

¥diasplay a batch of rows:
¥print{"=> train_ds|[3:6]:")
¥printitrain_ds[3:6]}



Listing rozpoczyna sie od instrukcji import, a nastepnie inicjuje zmienne train_ds i test_ds wynikiem
wywotania APl load_datasets(). Uruchom kod z Listingu 4.2, a zobaczysz nastepujacy wynik,
zawierajacy szczegdty pobierania po pierwszym uruchomieniu tego kodu:

Downloading: 3.77kB [00:00, 1.44MB/=]

Downloading: 1.5%0kB [00:00, 401kE/Sa)

Downleading and preparing dataset cifarll/plain_
text (download: 162.60 MiE, generated: 418.17 MiB,
post=pracessad: Unknown slze, total: SE0.7T MLIE) to
fUsera/aswaldecampesatos . cache/huggingface//datasets/
cifarld/plain text/1.0.0/%51e017399%Ca3b30edfcaseda

dal
lactal3c916Tc0b3ET936Te? 1 Tdlf%alct Ve, . .
Downloading: 10%| | 17.8MS17004

Dataset cifarld downloaded and prepared to /Users/
oeswaldcampesatoe,/ . .cache/hugglngface /datasets/
cifarld/plain text/1.0.0/%51a01739%fa3b30edfcas6dad
allactalichdlaTelb3IEfT436 77 TTdlf%alct Ve .

Subsegquent calls will reuse thia datca.
|00:L4<05230, 462kB/s)

tadowanie japonskiego zestawu danych

Listing pokazuje, jak zatadowac¢ jeden z japonskich zestawdw danych w Hugging Face i wyswietli¢ czesé
jego zawartosci.

Datagets lnvolving japanese:
‘covid ga_ucsd', 'covid tweets japanese’,
‘cowvaatl', ‘cppe=57,
fanli®, fznow simplified japanese corpus®,
"so_stacksample’,
'Atsushi/fungl diagnoatic chars comparison_
japanase’,
‘Atsushiffungl indexed mycological papers
japanese',

from datasetz import load_dataset
anli = load dataset{'anli'}

print ("=> snli shape:",snli.zshape}
print (]

print (®=> snli:")
print (anll)
primt (]

¥ zplit into train and test data:
train_da, test_ds = lpad datasec('snli’,
gplic=["train[:4000]", 'teat[:1000]°"]}

primt (== l'..fa.il'l_i?: LOOdumn names: "y
primt [T..CELI'I_I'.‘L‘S.CDJ.'_'IITII'I_F‘.F_'I'I'I-ESF

primnt ]



print ("= 1 ;'1_|'|_-.'JH. Features:"}
print(tr a_l'._-.'JH. features]

printi()

for idx in range{l,3):

print ("row"™,idx, "premlse: ".tra J.l'._-.']ﬁ 1dx
'ocremise®])

;:_ﬂLI":ﬁw",-ﬂx,"hfFﬁLh&i;H:".L;alﬂ_dﬁ 1cdx
["hypothesis'])

print ("row™, idx, "label: " I.;.iu'._-.']ﬁ 1dx
[*lakel®])
print (]

prlnti()

sample autput:

| "premlise®: "A person on a horsze jumps over a
braken down alrplane.', "hypaothesis': "A person 1=

training his horse for a competiticon.', "labe

Listing rozpoczyna sie od instrukcji importu, a nastepnie inicjuje zmienng snli jako instancje zbioru
danych snli. Kolejny blok kodu wyswietla ksztatt i niektére metadane zbioru danych snli. Kolejna czes¢
Listingu 4.3 wykonuje podziat danych na potrzeby testéw, co jest standardowym krokiem w modelach
uczenia maszynowego. Nastepnie wyswietlane sg kolumny zbioru train_ds (cze$¢ szkoleniowa zbioru
danych), po ktorych wyswietlane sg cechy zbioru train_ds. Ostatnia cze$¢ Listingu 4.3 zawiera petle,
ktora wyswietla wartosci przestanki, hipotezy i etykiety dla pierwszych pieciu wierszy zbioru train_ds.
Uruchom kod z Listingu , a zobaczysz nastepujacy wynik:

=> gnli shape: {'teat': (10000, 3), 'train':
(550152, 3y, 'valldation®: i

=> gnli:
DatasetDict {|
test: Dataset({|
features: ["premise', 'hypothesis',

'label'],



mum_rows: 10000
t
train: Dataseti]
features: ['premlse', 'hypothesls®,
*labhal®],
Num_rawWs: 55 pisz
t
validation: Dataset{|
features: ['premlse', 'hypothesls®,
"*labeal®],
num rows: 10000

l

=-> trali r__d s.cal umn_Names !

[*pramize’, 'hypothesia', *lahel?)

=» train ds.features:

{"premize’: Value(dtype="'string', ld=None),
‘hypothesis®: Value{drtype=*ztring’,

id=Hane), *label®: ClassLabel{num classeg=3,
names=|'entailment', *neutral', ‘'contradictien*],
names_file=None, id=None)!)

row 0 premise: A person on a horse jumps over a
broken down alrplame.

roew 0 hypathesis: B person i2 trainlng his horse
for a compaetitlan.

row 0 lahel: 1

row 1 premise: A pErson o a horse j'_'lll'.pﬂ avear a
broken down ail rolamne.

row 1 hypothesis: B person 12 at a diner, ordering
an omelette.

row 1 lahel: 2

row 2 premise: A persch on a horse jumps over a
braken down alrplane.

row 2 hypothasis: A person iz outdeors, on a horse.
rowWw 2 label: o

row 3 premiga: Children smiling and h'a'-.-'il'lg at
CaAmSera

row 3 nypothesia: They are smiling at their parents

row 3 label: 1
raw 4 premise: Children smiling and waving at
Camera

row 4 hypothesia: There are children present
row 4 label: o
TRANSFORMERSY | ANALIZA NASTROJU

Analiza nastrojow moze by¢ wykorzystana do okreélenia nastrojow klienta wobec konkretnego
produktu lub wydarzenia. Rozwazmy ponizszg pare zdan, gdzie sentyment pierwszego zdania jest
wyraznie pozytywny, a sentyment drugiego zdania jest wyraznie negatywny:

1. ,,Bardzo mi smakowata pizza”.

2. ,Nie lubie jezdzi¢ samochodem codziennie”.



Teraz rozwazmy ponizsze zdanie, ktore sktada sie z nastrojéw pozytywnych, po ktérych nastepuje
sentyment negatywny:

3. ,Film byt swietny, ale ceny biletéw byty za wysokie”.

Jesli przypiszemy -1, 0 i +1 frazom lub zdaniom, ktére s3 odpowiednio negatywne, neutralne lub
pozytywne, moze to sugerowac przypisanie wartosci +1, 0 i -1 trzem poprzednim zdaniom. Jednak
przypisanie wartosci 0 do zdania 3) nie ma sensu, poniewaz suma +1 i -1 ,znosi sie” i daje wartos¢ 0.

KOD ZRODLOWY DLA MODELI OPARTYCH NA TRANSFORMATORACH

Hugging Face udostepnia nastepujace repozytorium Github, ktére zawiera otwarty kod zrédtowy dla
wielu modeli opartych na transformatorach:

https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/src/transformers/models/

Czesciowa lista modeli opartych na transformatorach, z ktérych niektére omoéwione sg w dalszych
rozdziatach, znajduje sie tutaj:

e albert

e bart

e bert

* bert_generation
* bert_japanese
¢ bertweet

* big_bird

e deberta

e distilbert

e flaubert

* gpt2

* gpt_neo

e longformer

* megatron_bert
* megatron_gpt2
® pegasus

e perceptionr

e reformer

e roberta

* squeezebert

o t5



e visual_bert
e xIm

e xml_roberta
STRESZCZENIE

Ta cze$é rozpoczyna sie od opisu kodowania pozycyjnego w architekturze Transformer, ktére obejmuje
funkcje sine() i cosine(), a takze trzy typy kodowania pozycyjnego. Nastepnie uzyskate$ dodatkowe
informacje na temat komponentu enkodera w architekturze transformatora, a nastepnie oméwites
komponent dekodera. Ponadto nauczytes sie, jak zdecydowaé, czy uzyé enkodera, dekodera, czy obu
jednoczesnie w programie LLM. Dodatkowo poznates$ transformatory Reformer, Longformer i Switch,
ktére zapewniajg udoskonalenia w stosunku do oryginalnej architektury transformatoréw. Na koniec
zobaczytes, jak pracowac z zestawami danych Hugging Face, a takze jak zatadowad japonski zestaw
danych.



