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Czym sq duze
modele jezykowe?

W tym rozdziale:
B Ogodlne objasnienie podstawowych pojec¢ dotyczacych
duzych modeli jezykowych
B Architektura transformera, z ktérego wywodza
sie modele LLM
® Plan budowania modelu LLM od podstaw

Duze modele jezykowe (ang. Large Language Models — LLM), takie jak te ofero-
wane w systemie ChatGPT firmy OpenAl, to modele glebokich sieci neuronowych,
ktére opracowano w ciggu ostatnich kilku lat. Modele LLM zapoczatkowaly nowg ere
przetwarzania jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing — NLP). Zanim
pojawily sie modele LLM, tradycyjne metody Al doskonale sprawdzaly sie w zada-
niach kategoryzacji, takich jak klasyfikacja spamu e-mail, czy tez proste zadania roz-
poznawania wzorcow, ktére mozna bylo opisaé za pomoca recznie tworzonych regut
lub z uzyciem prostszych modeli. Zazwyczaj jednak, zwlaszcza w zadaniach jezyko-
wych, ktére wymagaly ztozonych umiejetnosci rozumienia i tworzenia, takich jak par-
sowanie szczegblowych instrukcji, przeprowadzanie analizy kontekstowej czy tworze-
nie spéjnego i odpowiedniego do kontekstu dokumentu, wyniki uzyskiwane za pomoca
tradycyjnych metod byly gorsze. Na przyklad poprzednie generacje modeli jezykowych
nie byly w stanie wykonaé¢ tak trywialnego dla wspélczesnych modeli LLM zadania jak
napisanie wiadomosci e-mail na podstawie listy stéw kluczowych.

Modele LLM maja niezwykle mozliwosci rozumienia, generowania i interpreto-
wania ludzkiego jezyka. Warto jednak wyjasnié¢, ze kiedy méwimy, ze modele jezy-
kowe ,,rozumieja”, mamy na mysli ich zdolnos¢ przetwarzania i generowania tekstu
w sposoéb, jaki wydaje sie spojny i odpowiedni do kontekstu, a nie to, ze maja ludzka
Swiadomos¢ lub wiedze.
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1.1.

Rozpziarl.  Czym sq duze modele jezykowe?

Dzieki postepom w uczeniu glebokim, ktére jest podzbiorem uczenia maszyno-
wego i sztucznej inteligencji (Al) skoncentrowanym nasieciach neuronowych, modele
LLM szkoli sie na ogromnych ilosciach danych tekstowych. To wielkoskalowe szko-
lenie pozwala modelom LLM na uchwycenie glebszych informacji kontekstowych
i wiecej subtelnosci ludzkiego jezyka w poréwnaniu z poprzednimi podejsciami.
W rezultacie wprowadzenie modeli LLM znacznie poprawilo wydajnosé w szerokim
zakresie zadan NLP: w tltumaczeniach tekstu, analizie tonu, odpowiadaniu na pytania
i wielu innych.

Inng wazna réznica miedzy wspolczesnymi modelami LLM a wczeéniejszymi mode-
lami NLP jest to, ze wczesniejsze modele NLP zwykle projektowano do konkretnych
zadan, takich jak kategoryzacja tekstu, tumaczenie jezyka itp. Podczas gdy wspomniane
wczeéniejsze modele NLP wyréznialy sie w waskich zastosowaniach, modele LLM
wykazuja wieksza bieglosé w szerokim zakresie zadann NLP.

Sukces modeli LLM mozna przypisac architekturze transformeroéw, ktéra lezy
u podstaw wielu modeli LLM, oraz ogromnej iloci danych, na ktérych LLM sg szko-
lone. Tawielka ilo$¢ danych pozwala im uchwycié¢ szeroka game niuanséw jezykowych,
kontekstow i wzorcow, ktérych reczne zakodowanie byloby wyzwaniem.

Zwrot w kierunku modeli opartych na architekturze transformeréw i wykorzysta-
nia do szkolenia modeli LLM duzych zbioréw danych zasadniczo zmienil dziedzine
NLP — zapewnil bardziej wydajne narzedzia do rozumienia ludzkiego jezyka i wyko-
nywania zwigzanych z tym zadan.

Ponizsze podrozdzialy sa podstawa do zrozumienia modeli LLM przez zaimple-
mentowanie w kodzie krok po kroku opartego na architekturze transformera modelu
LLM podobnego do ChatGPT.

Czym jest model LLM?

LLM to sie¢ neuronowa zaprojektowana do rozumienia ludzkiego jezyka, zdolna do
generowania tekstu i reagowania na tekst w sposéb podobny do tego, w jaki robia to
ludzie. Modele LLM sa glebokimi sieciami neuronowymi przeszkolonymi na ogrom-
nych iloéciach danych tekstowych, czasami obejmujacych duze fragmenty calego tek-
stu publicznie dostepnego w internecie.

Stowo ,,duzy” w nazwie ,,duzy model jezykowy” odnosi sie zaréwno do rozmiaru
modelu wyrazonego liczba parametrdéw, jak i do ogromnego zbioru danych, na ktérym
go przeszkolono. Takie modele czesto maja dziesiatki, a nawet setki miliardéw para-
metréw. Sa to dostrajalne wagi w sieci, optymalizowane podczas szkolenia w celu pro-
gnozowania nastepnego stowa w sekwencji. Prognozowanie nastepnego stowa ma sens,
poniewaz wykorzystuje sekwencyjna nature jezyka w kontekscie szkolenia modeli
w zakresie rozumienia kontekstu, struktury i relacji w tekscie. Jest to jednak bardzo
proste zadanie, dlatego wielu badaczy jest zaskoczonych tym, ze w ten sposéb mozna
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1.1. Czymjest model LLM? 17

stworzy¢ tak sprawne modele. W kolejnych rozdziatach oméwie i zaimplementuje krok
po kroku procedure szkolenia w celu przewidywania nastepnego stowa.

Modele LLM wykorzystuja architekture okreélang jako transformer, dzieki ktorej
podczas tworzenia prognoz moga selektywnie zwracaé uwage na rézne czesci danych
wejsciowych. Dzieki temu stajg sie szczegdlnie biegle w radzeniu sobie z niuansami
i zZlozonoscig ludzkiego jezyka.

Poniewaz modele LLM sa zdolne do generowania tekstu, okresla sie je rowniez
jako forme generatywnej sztucznej inteligencji, nazywanej czesto w skrécie GenAl.
Jak pokazano na rysunku 1.1, sztuczna inteligencja obejmuje szersza dziedzine maszyn
zdolnych do tworzenia, ktére umieja wykonywac zadania wymagajace inteligencji
podobnej do ludzkiej, w tym rozumienia jezyka, rozpoznawania wzorcéw i podejmo-
wania decyzji. Sztuczna inteligencja obejmuje takie poddziedziny jak uczenie maszy-
nowe i uczenie glebokie.

Gleboka siec
neuronowa
do parsowania _—_ GenAl obejmuje wykorzystanie
i generowania E \ gtebokich sieci neuronowych
tekstu podobnego I dotworzenia nowych tresci,

do jezyka ludzkiego takich jak tekst, obrazy lub
—»  Duie modele jezykowe rézne formy medidw
Uczenie glebokie Algorytmy, ktére

Uczenie maszynowe — automatycznie ucza sie

Zsledami neuronowymi : regut na podstawie danych
skladajacymisie Uczenie maszynowe

z wielu warstw
Sztuczna inteligencja - Systemy o intefigencji
~ zblizonej do ludzkiej

Rysunek 1.1. Jak sugeruje to hierarchiczne przedstawienie relacji miedzy réznymi dziedzinami
Al, modele LLM reprezentujg konkretne zastosowanie technik uczenia gtebokiego. Wykorzystuja
ich podobng do ludzkiej zdolnos¢ do przetwarzania i generowania tekstu. Uczenie gtebokie
to wyspecjalizowana gataz uczenia maszynowego, ktéra koncentruje sie na wykorzystaniu
wielowarstwowych sieci neuronowych. Uczenie maszynowe i uczenie gtebokie to dziedziny
majace na celu implementacje algorytméw umozliwiajacych komputerom uczenie sie

na podstawie danych i wykonywanie zadan, ktére zwykle wymagajq ludzkiej inteligencji

Algorytmy wykorzystywane do implementowania sztucznej inteligencji sa przedmio-
tem zainteresowania dziedziny uczenia maszynowego. W szczeg6lnosci uczenie ma-
szynowe obejmuje rozwijanie algorytmow, ktére potrafia uczyé sie z danych i wyko-
nywac prognozy lub podejmowac decyzje na podstawie tych danych bez wyraznego
zaprogramowania logiki wnioskowania. Aby to zilustrowa¢, jako praktyczne zastoso-
wanie uczenia maszynowego wyobrazmy sobie filtr antyspamowy. Zamiast recznie
pisa¢ reguly identyfikacji spamu, wystarczy przekazac do algorytmu uczenia maszy-
nowego przyklady wiadomoséci e-mail oznaczonych jako spam i wiadomosci e-mail,
ktdre nie sa spamem. Przez minimalizowanie btedu w swoich prognozach model uczy
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1.2.

Rozpziarl.  Czym sq duze modele jezykowe?

sie na zbiorze danych szkoleniowych rozpoznawac wzorce i cechy wskazujace na spam,
co umozliwia klasyfikowanie nowych wiadomosci e-mail jako spam badz nie.

Jak pokazalem na rysunku 1.1, uczenie glebokie to podzbidr uczenia maszynowego,
ktéry koncentruje sie na wykorzystaniu do modelowania w danych zlozonych wzorcow
i abstrakcji sieci neuronowych obejmujacych co najmniej trzy warstwy (znane row-
niez jako gtebokie sieci neuronowe). W przeciwienstwie do uczenia glebokiego, trady-
cyjne uczenie maszynowe wymaga recznego wyodrebniania cech. Oznacza to, ze zada-
nie zidentyfikowania i wybrania najbardziej odpowiednich cech dla modelu spoczywa
na ludzkich ekspertach.

Chociaz dziedzina sztucznej inteligencji jest obecnie zdominowana przez uczenie
maszynowe i uczenie glebokie, obejmuje réwniez inne podejscia — na przyklad wyko-
rzystuje systemy oparte na regulach, algorytmy genetyczne, systemy eksperckie, logike
rozmyta oraz rozumowanie symboliczne.

Wracajac do przykladu klasyfikacji spamu, w tradycyjnym uczeniu maszynowym
ludzcy eksperci moga recznie wyodrebniac cechy z tekstu wiadomosci e-mail, takie
jak czestosé niektorych stéw wyzwalajacych (na przyklad ,,nagroda”, ,wygrales”, ,,za
darmo”), liczba wykrzyknikéw, uzycie wszystkich wielkich liter lub obecnosé podej-
rzanych odnoénikéw. Ten zbi6r danych, utworzony na podstawie zdefiniowanych
przez ekspertow cech, jest nastepnie wykorzystywany do przeszkolenia modelu. W prze-
ciwienstwie do tradycyjnego uczenia maszynowego, uczenie glebokie nie wymaga recz-
nej ekstrakcji cech. Oznacza to, ze ludzcy eksperci nie musza identyfikowac i wybie-
ra¢ najbardziej odpowiednich cech dla modelu (jednak zaréwno tradycyjne techniki
uczenia maszynowego, jak i techniki uczenia gltebokiego stosowane do klasyfikacji
spamu nadal wymagaja gromadzenia etykiet, takich jak ,,spam” lub ,,nie spam”, ktére
musza by¢ wybierane przez eksperta w dziedzinie lub uzytkownikéw).

Przyjrzyjmy sie wybranym problemom, ktére mozna dzi$ rozwiazaé za pomoca
modeli LLM, wyzwaniom, ktérym zastosowanie modeli LLM pozwolilo sprostaé, oraz
ogolnej architekturze modeli LLM, ktéra zaimplementujemy w dalszej czesci ksiazki.

Zastosowania modeli LLM

Dzieki zaawansowanym mozliwo$ciom parsowania i rozumienia nieustrukturyzowa-
nych danych tekstowych modele LLM maja szeroki zakres zastosowan w réznych dzie-
dzinach. Obecnie modele LLM wykorzystuje sie do ttumaczenia maszynowego,
generowania nowych tekstow (patrz rysunek 1.2), analizy tonu, tworzenia streszczen
dokumentéw i wielu innych zadan. Ostatnio uzywa sie ich takze do tworzenia tresci,
na przyklad pisania beletrystyki, artykultéw, a nawet komputerowego kodu.

Modele LLM oferuja réwniez duze mozliwosci zastosowania w zaawansowanych
chatbotach i wirtualnych asystentach, takich jak ChatGPT firmy OpenAl i Gemini firmy
Google (dawniej znany jako Bard), ktére umieja odpowiadaé na pytania uzytkownikéw
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eoe [ < 0 & chat.openai.com @+ »

— () Enable chat history

Dane wejsciowe
B8 \Write a 4-line poem containing the words Wisconsin, Al, and pizza. +—" ;;ﬂrﬂm‘:a
In Wisconsin's heart, under the Al's gaze,
g - > Wyjécie modelu

Slicing through code and cheesy pizza haze.
A symphony of taste, technology, and skies,

Where modernity and tradition harmoniously rise.

"
A

ChatGPT may produce inaccurate information about people, places, or facts. ChatGPT May 24
Yersion

Rysunek 1.2. Interfejsy modeli LLM umozliwiaja komunikacje miedzy uzytkownikami
a systemami sztucznej inteligencji w jezyku naturalnym. Ten zrzut ekranu pokazuje ChatGPT
piszacy wiersz zgodnie ze specyfikacjg uzytkownika

i uzupetnia¢ funkcjonalnosé tradycyjnych wyszukiwarek, takich jak Google Search
i Microsoft Bing.

Co wiecej, modele LLM mozna wykorzystywac do skutecznego wyszukiwania wie-
dzy z ogromnych iloéci tekstu w specjalistycznych dziedzinach, takich jak medycyna
czy prawo. Obejmuje to przegladanie dokumentéw, streszczanie dlugich fragmentow
i odpowiadanie na techniczne pytania.

W skrdcie — modele LLM sa nieocenione w automatyzacji prawie kazdego zadania
zwiazanego z analiza i generowaniem tekstu. Ich zastosowania sa niemal nieograni-
czone, a dzieki ciaggtym innowacjom i odkrywaniu nowych sposoboéw ich wykorzysta-
nia maja one potencjal, by na nowo okre$li¢ nasza relacje z technika, czyniac ja bar-
dziej konwersacyjng, intuicyjng i dostepna.

W tej ksiazce skoncentruje sie na gruntownym zrozumieniu, jak dziala LLM, oraz
pokaze, jak zakodowa¢ model LLM, ktéry potrafi generowaé teksty. Zapoznasz sie
takze z technikami, ktére pozwalaja modelom LLM wykonywa¢ zapytania — od odpo-
wiadania na pytania po tworzenie streszczen tekstu, ttumaczenie tekstu na rézne jezyki
itp. Méwiac inaczej, przy okazji budowania krok po kroku zlozonego asystenta LLM,
podobnego do ChatGPT, dowiesz sie, jak dzialaja takie systemy.
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Etapy tworzenia modeli LLM
1 korzystania z nich

Po co mieliby$my tworzy¢ wlasne modele LLM? Kodowanie modeli LLM od podstaw
jest doskonalym ¢wiczeniem pozwalajacym zrozumieé ich mechanike i ograniczenia.
Ponadto pozwala zdoby¢ wiedze niezbedna do wstepnego szkolenia istniejacych archi-
tektur LLM typu open source badz dostrajania ich do wlasnych zbioréw danych lub
zadan specyficznych dla domeny.

UWAGA Wiekszo$¢ wspétczesnych modeli LLM jest implementowana z uzyciem biblio-
teki gtebokiego uczenia PyTorch. W tej ksigzce réwniez skorzystamy z tej biblioteki. Obszerne
wprowadzenie w tematyke biblioteki PyTorch znajdziesz w ,,Dodatku A”.

Z badan wynika, ze niestandardowe modele LLM — te dostosowane do konkretnych
zadan lub dziedzin — moga przewyzsza¢ wydajnoscia modele LLM og6lnego przezna-
czenia, stuzace do wykonywania szerokiej gamy zadan, takie jak modele dostarczane
przez system ChatGPT. Do przyklad6w takich programéw mozna zaliczy¢ Bloom-
bergGPT (wyspecjalizowany w finansach) oraz modele LLM dostosowane pod katem
odpowiadania na pytania medyczne (wiecej szczeg6léw w ,,Dodatku B”).

Korzystanie z niestandardowych rozwiazan LLM daje szereg korzysci, zwlaszcza
w zakresie prywatnoéci danych. Na przyklad ze wzgledu na obawy dotyczace poufno-
$ci firmy moga nie chcieé¢ udostepniaé wrazliwych danych zewnetrznym dostawcom
LLM, takim jak OpenAl. Dodatkowo tworzenie mniejszych, niestandardowych modeli
LLM pozwala na ich instalowanie bezposrednio na urzadzeniach klienckich, takich jak
laptopy i smartfony. Nad takimi zastosowaniami pracuje obecnie wiele firm, na przy-
klad Apple.

Lokalna implementacja pozwala znacznie zmniejszyé op6znienia i obnizy¢ koszty
zwigzane z uzytkowaniem serwera. Co wiecej, niestandardowe modele LLM zapew-
niaja programistom pelna autonomie, co pozwala im w razie potrzeby uzyska¢ kon-
trole nad aktualizacjami i modyfikacjami modelu.

Og6lny proces tworzenia modelu LLM obejmuje szkolenie wstepne i dostrajanie.
Slowo ,,wstepne” w pojeciu ,,wstepne szkolenie” odnosi sie do poczatkowej fazy, w kto-
rej model taki jak LLM jest szkolony na duzym, zréznicowanym zbiorze danych. Celem
tej fazy jest rozwiniecie w modelu ogdlnego zrozumienia jezyka. Taki wstepnie prze-
szkolony model mozna nastepnie wykorzysta¢ jako podstawowy zaséb i udoskonalaé¢
go przez dostrajanie. Proces dostrajania polega na specjalistycznym szkoleniu modelu
na wezszym zestawie danych, ktéry jest dobrany pod katem okres$lonych zadan lub
dziedzin. To dwuetapowe podejscie do szkolenia, sktadajace sie ze szkolenia wstep-
nego i dostrajania, jest przedstawione na rysunku 1.3.

Pierwszym krokiem w tworzeniu LLM jest przeszkolenie go na duzym korpusie danych
tekstowych, czasami nazywanym surowym tekstem. W tym przypadku stowo ,,surowy”
odnosi sie do faktu, ze dane sa zwyklym tekstem bez zadnych informacji pelniacych
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Model LLM po
wstepnym szkoleniu ma
« Uzupetnianie tekstu k\/ kilka podstawowych
LLM jest wstepnie szkolony + Zdolnos¢ wykonywania zadania zdolnosci
na nieoznakowanych na podstawie kilku praykladow
danych tekstowych

« Teksty internetowe
«Ksiazki Szkolenie Szkolenie
——

» Klasyfikacja

- Streszczenia
» Thumaczenia = "
«Asystentyosobiste  “ I *

- Wikipedia
« Artykuty naukowe

Wstepnie przeszkolony LLM
Surowy, nieoznakowany (model podstawowy)
tekst (biliony stéw)

Dostrojony LLM

Wstepnie przeszkolony model LLM mozna dalej szkolic na
oznakowanym zbiorze danych, aby uzyskac precyzyjnie Oznakowany
dostrojony LLM do wykonywania konkretnych zadan 2biér danych

Rysunek 1.3. Wstepne szkolenie modelu LLM obejmuje przewidywanie nastepnego stowa
na podstawie obszernych zbioréw danych tekstowych. Wstepnie przeszkolony model LLM
mozna nastepnie dostroic z uzyciem mniejszego, oznakowanego zbioru danych

funkcje etykiet (mozna zastosowacé filtrowanie, na przyklad usuwanie znakéw forma-
towania lub dokumentéw w nieznanych jezykach).

UWAGA Czytelnicy z do$wiadczeniem w uczeniu maszynowym byé moze zauwazyli,
ze w przypadku tradycyjnych modeli uczenia maszynowego i gtebokich sieci neuronowych
szkolonych za pomocg konwencjonalnego paradygmatu uczenia nadzorowanego etykiety
zwykle s wymagane. Nie dotyczy to jednak etapu wstepnego szkolenia modeli LLM. W tej
fazie modele LLM wykorzystujg uczenie samonadzorowane, w ktérym model samodzielnie
generuje etykiety na podstawie danych wejsciowych.

Ten pierwszy etap szkolenia modelu LLM jest réwniez znany jako szkolenie wstepne
(ang. pretraining), w ktérego wyniku powstaje poczatkowy, wstepnie przeszkolony
model LLM, czesto nazywany modelem bazowym lub podstawowym (ang. Foundation
model). Typowym przyktadem takiego modelu jest GPT-3 (prekursor oryginalnego
modelu oferowanego w ChatGPT). Ten model jest zdolny do uzupelniania tekstu —
czyli potrafi dokoniczy¢ dostarczone przez uzytkownika w polowie napisane zdanie.
Ma takze ograniczone mozliwo$ci uczenia sie na podstawie niewielu przykladéw, co
oznacza, ze potrafi nauczy¢ sie wykonywac nowe zadania na podstawie zaledwie kilku
przyktadéw i nie wymaga korzystania z obszernych danych szkoleniowych.

Po uzyskaniu po szkoleniu na duzych zbiorach danych tekstowych modelu LLM
wstepnie przeszkolonego pod katem przewidywania nastepnego stowa w tekécie mozna
szkoli¢ model LLM dalej, na danych oznaczonych. Ten etap szkolenia okre$la sie tez
jako dostrajanie.

Dwie najpopularniejsze kategorie dostrajania modeli LLM to dostrajanie instruk-
¢jii dostrajanie klasyfikacji. W przypadku dostrajania instrukcji oznaczony zbi6r
danych sklada sie z par instrukcji i odpowiedzi, takich jak zapytanie o przettumaczenie
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tekstu razem z poprawnie przettumaczonym tekstem. W przypadku dostrajania kla-
syfikacji oznaczony zbiér danych sklada sie z tekstow i powiazanych etykiet klas — na
przyktad wiadomosci e-mail powiazanych z etykietami ,spam” i ,nie spam”.

W dalszej czescei ksiazki oméwie implementacje wstepnego szkolenia i dostrajania
modeli LLM, a takze zaprezentuje specyfike dostrajania zaréwno instrukcji, jak i kla-
syfikacji po wstepnym przeszkoleniu podstawowego modelu LLM.

Wprowadzenie do architektury
transformerow

Wiekszo$¢ nowoczesnych modeli LLM opiera sie na architekturze Original Transfor-
mer, czyli glebokiej sieci neuronowej przedstawionej w 2017 roku w artykule Attention
Is All You Need (https://arxiv.org/abs/1706.03762). Aby zrozumie¢ modele LLM,
trzeba zapoznacé sie z ta architektura, ktéra opracowano na potrzeby ttumaczenia
maszynowego tekstéw w jezyku angielskim na jezyk niemiecki i francuski. Uprosz-
czona wersja architektury transformera jest pokazana na rysunku 1.4.

Architektura transformera sklada sie z dwdch podmoduléw: kodera i dekodera.
Modul kodera przetwarza tekst wejsciowy i koduje go do postaci ciagu reprezentacji
liczbowych lub wektoréw opisujacych kontekst danych wejéciowych. Nastepnie modut
dekodera pobiera zakodowane wektory i generuje tekst wyjéciowy. Na przyktad w zada-
niu thumaczenia koder koduje tekst z jezyka zrodtowego do postaci wektorowej, a deko-
der dekoduje te wektory w celu wygenerowania tekstu w jezyku docelowym. Zaréwno
koder, jak i dekoder sktadaja sie z wielu warstw polaczonych tak zwanym mechani-
zmem samouwagi (ang. self-attention mechanism). Na temat sposobu wstepnego
przetwarzania i kodowania danych wej$ciowych mozna zada¢ wiele pytan. Odpowiem
na nie krok po kroku w kolejnych rozdziatach.

Kluczowym komponentem transformeréw i modeli LLM jest mechanizm samo-
uwagi (na rysunku 1.4 go nie pokazano), kt6ry dostarcza modelowi wagi znaczenia
réznych stéw lub tokenow w sekwencji wzgledem siebie. Dzieki temu mechanizmowi
model moze uchwyci¢ w danych wejéciowych odlegle zaleznosci i relacje kontekstowe,
co zwieksza jego zdolnosci do generowania spojnych i kontekstowo istotnych danych
wyjsciowych. Ze wzgledu na jego ztozonosé dokladniejszy opis jego dzialania odloze
do rozdzialu 3., w ktérym go oméwie i krok po kroku zaimplementuje.

Na tym pojeciu opieraly sie pdzniejsze odmiany architektury transformeréw, takie
jak BERT (skrét od bidirectional encoder representations from transformers —
dostownie: dwukierunkowe reprezentacje kodera z transformeréw) i rézne modele
GPT (skrét od generative pretrained transformers — doslownie: generatywne, wstep-
nie przeszkolone transformery). Opracowanie tych transformeréw pozwolilo dosto-
sowac architekture transformera do wykonywania réznych zadan. Jesli jestes zainte-
resowany, zapoznaj sie z ,Dodatkiem B”, w ktorym znajdziesz sugestie dotyczace lektury
uzupelniajace;j.
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8. Koricowy wynik (ttumaczenie)

4. Koder zwraca do \-.
dekodera wektory osadzania,

ktdre s wykorzystywane
jako dane wejsciowe ,7

e

‘Das ist ein Beispiel'

3. Koder ma dostep

do petnego tekstu 7. Dekoder generuje
wejsclowego ~ przetiumaczony tekst
W celu stworzenia - po Jednym stowie naraz
kodowania tekstu
Wyvaness Koder — Dekoder
przez dekoder
2. Tekst wejsciowy 6. Tekst wejsclowy
Iestprzigtaivany ~(* ey praetwarzaniawstepnego ] (_ Etapy paetwarzania wstgpnego ] St PEMAMIANY
| I

Tekst wejsciowy Tekst wejsciowy
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1. Tekst wejs'rl'om_ry T o] Wyjsciowy: model
do przettumaczenia o jest przyktad” ] 'Das ist ein' generuje tiumaczenie
stowo po stowie

Rysunek 1.4. Uproszczona reprezentacja architektury Original Transformer, bedacej
modelem uczenia gtebokiego do ttumaczen jezykowych. Transformer sktada sie z dwdéch
czesci: (a) kodera, ktdry przetwarza tekst wejsciowy i tworzy reprezentacje osadzen tekstu
(reprezentacje numeryczng wielu réznych czynnikéw w réznych wymiarach), ktéra (b) dekoder
moze wykorzysta¢ w celu wygenerowania przettumaczonego tekstu po jednym stowie na raz.
Ten rysunek przedstawia koricowy etap procesu ttumaczenia, w ktérym dekoder, aby wykonac
ttumaczenie oryginalnego tekstu wejsciowego (,, This is an example”), musi wygenerowac
tylko stowo koricowe (,,Beispiel”) i cze$ciowo przettumaczone zdanie (,,Das ist ein”)

Model BERT, ktory jest zbudowany na podstawie podmodutu kodera architektury
Original Transformer, r6zni sie od modeli GPT podejsciem do szkolenia. O ile GPT
jest przeznaczony do zadan generatywnych, o tyle BERT i jego odmiany specjalizuja
sie w przewidywaniu zamaskowanych stéow (model przewiduje zamaskowane lub
ukryte stowa w danym zdaniu — rysunek 1.5). Dzieki tej unikatowej strategii szkole-
niowej model BERT sprawdza sie w zadaniach klasyfikacji tekstu, w tym zadaniach
oznaczania tonu i kategoryzacji dokumentéw. W chwili gdy pisze te stowa, modelu
BERT uzywa sie do wykrywania toksycznych treéci na platformie X (dawniej Twitter).

Z drugiej strony model GPT skupia sie na czesci dekodera architektury Original
Transformer i jest przeznaczony do zadan wymagajacych generowania tekstow. Obej-
muje to ttumaczenie maszynowe, streszczanie tekstow, pisanie beletrystyki, pisanie
kodu komputerowego i wiele innych.
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BERT GPT
-ol Oto przykiad na to, jaki potrafie by¢ awigzly ‘ | Oto przykfad na to, jaki potrafie by¢ awiezly )-—
Koder Dekoder
Uzupetnia
brakujace Uazy sie
stowa, aby generowac
wygenerowac po jednym
oryginalne " - stowie naraz
sdanié ( Etapy przetwarzania wstepnego ) ( Etapy przetwarzania wstepnego )
Tekst wejéciowy Tekst wejéciowy
—<| > Oto __nato, jaki__ byczwiezly ‘ | Oto przykiad na to, jaki potrafie by¢ zv:igzly }—
/ \
Otrzymuje dane wejsciowe, w ktdrych podezas Otrzymuje niekompletne teksty

szkolenia stowa sq losowo maskowane

Rysunek 1.5. Wizualna reprezentacja podmodutéw transformera: kodera i dekodera.
Po lewej: segment kodera jest przyktadem modelu LLM podobnego do BERT, ktéry koncentruje
sie na prognozowaniu zamaskowanych stéw i jest uzywany gtéwnie do takich zadan,

jak klasyfikacja tekstu. Po prawej: segment dekodera prezentuje modele LLM podobne
do GPT, zaprojektowane do zadan generatywnych i tworzenia spéjnych sekwencji tekstowych

Modele GPT, zaprojektowane i przeszkolone gtéwnie do wykonywania zadan uzupel-
niania tekstu, réwniez wykazujg niezwykla wszechstronno$¢. Modele te doskonale
sprawdzaja sie w wykonywaniu zaréwno zadan typu zero-shot (niewymagajacych
podawania przyktadéw rozwiazan), jak i few-shot (wymagajacych podania zaledwie
kilku przykladéw rozwigzan). Pojecie zero-shot odnosi sie do zdolnoéci uogélniania
modelu na zadania, ktérych model nigdy nie widzial (tzn. nigdy wczeéniej nie prze-
kazano mu zadnych konkretnych przykladéw rozwiazania tego zadania). Z drugiej
strony uczenie typu few-shot polega na uczeniu sie na podstawie minimalnej liczby
przyktadow, ktére uzytkownik podaje jako dane wejéciowe (rysunek 1.6).

Wykorzystanie
duzych zbioréw danych

Duze zbiory danych szkoleniowych dla popularnych modeli GPT i BERT reprezentuja
réznorodne i obszerne korpusy tekstowe, obejmujace miliardy stéw i dotyczace sze-
rokiego zakresu temat6w oraz jezykOw naturalnych i komputerowych. W ramach kon-
kretnego przykladu w tabeli 1.1 zestawilem zbiory danych wykorzystane do wstepnego
szkolenia modelu GPT-3 — bazowego modelu dla pierwszej wersji ChatGPT.
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bez wyratnego
przyktadu

Rysunek 1.6. Modele LLM podobne do GPT oprdcz uzupetniania tekstu potrafig na podstawie
danych wejsciowych rozwigzywac rézne zadania bez koniecznos$ci ponownego szkolenia,
dostrajania ani zmian architektury modelu specyficznych dla zadania. Czasami w ramach
danych wejsciowych przydaje sie podanie przyktadéw celu. Takie zadania okresla sie terminem
few-shot. Jednak modele LLM podobne do GPT s3 réwniez zdolne do wykonywania zadan
bez konkretnego przyktadu, co nazywa sie konfiguracja zero-shot

Transformery kontra modele LLM

Wspdtczesne modele LLM sg oparte na architekturze transformera. Z tego wzgledu pojecia
transformer i model LLM czesto sg uzywane w literaturze jako synonimy. Nalezy jednak pamie-
ta¢, ze nie wszystkie transformery s modelami LLM. Transformery mozna takze wykorzysty-
waé w zadaniach widzenia komputerowego. Ponadto nie wszystkie modele LLM s3 transfor-
merami — istniejg modele LLM oparte na architekturach sieci rekurencyjnych i konwolucyjnych.
Gtéwng motywacjg stojgca za tymi alternatywnymi podejsciami jest poprawa wydajnosci obli-
czeniowej LLM. To, czy te alternatywne architektury LLM moga konkurowaé z mozliwosciami
modeli LLM opartych na transformerach i czy ostatecznie sie przyjmg, dopiero sie okaze. Dla
uproszczenia terminu ,LLM” bede uzywac¢ w odniesieniu do podobnych do GPT modeli LLM
opartych na transformerach (zainteresowani Czytelnicy moga siegnac do ,Dodatku B”, w kto-
rym zamiescitem odnosniki do zasobdw opisujgcych te architektury).

W tabeli 1.1 zestawiono liczbe tokendw, przy czym token rozumie sie jako jednostke
tekstu odczytywana przez model, a liczba token6w w zbiorze danych jest w przybli-
zeniu réwnowazna liczbie stéw i znakéw interpunkeyjnych w tekscie. Proces tokeni-
zacji, czyli przeksztalcania tekstu na tokeny, opisatem w rozdziale 2.

Dzieki ogromnej skali i réznorodnosci zestawu danych modele zyskuja zdolno$é¢

radzenia sobie z wieloma réznorodnymi wyzwaniami. Potrafig analizowac¢ sktadnie,
rozumieja znaczenie i kontekst jezyka, a nawet potrafig sprosta¢ zadaniom wymagaja-
cym szerszej wiedzy o $wiecie — to najwazniejszy wniosek, jaki mozna wyciagnaé
z danych zaprezentowanych w tej tabeli.
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Tabela 1.1. Zbidér danych uzyty do wstepnego szkolenia popularnego modelu LLM GPT-3

CommonCrawl Dane indeksowania 410 miliardow 60%
(filtrowany) stron internetowych
Dane indeksowania

WebText2 . 19 miliardéw 22%
stron internetowych

Books1 Internetowy korpus ksigzek 12 miliardéw 8%
Books2 Internetowy korpus ksigzek 55 miliardéw 8%
Wikipedia Tekst wysokiej jakosci 3 miliardy 3%

Szczegoly zbioru danych modelu GPT-3

W tabeli 1.1 zaprezentowatem zbiér danych wykorzystany w modelu GPT-3. Kolumna proporcji
w tabeli sumuje sie do 100% prébkowanych danych (w granicach btedu wynikajacego z zaokra-
glen). Chociaz podzbiory w kolumnie Liczba tokenéw obejmuja tacznie 499 miliardéw, model
przeszkolono tylko na 300 miliardach tokendw. Autorzy artykutu poswieconego modelowi GPT-3
nie sprecyzowali, dlaczego model nie zostat przeszkolony na wszystkich 499 miliardach tokenow.

Aby zrozumie¢ kontekst, rozwazmy rozmiar zbioru danych CommonCrawl, ktéry sam w sobie
sktada sie z 410 miliardéw tokendéw i wymaga okoto 570 GB pamieci. Dla poréwnania, w pozniej-
szych iteracjach modeli podobnych do GPT-3, takich jak LLaMA firmy Meta, rozszerzono zakres
szkolenia o dodatkowe Zrédta danych, na przyktad o artykuty naukowe w serwisie Arxiv (92 GB),
a takze pytania i odpowiedzi zwigzane z kodem z serwisu StackExchange (78 GB).

Autorzy artykutu poswieconego modelowi GPT-3 nie udostepnili szkoleniowego zbioru
danych, ale poréwnywalnym zbiorem, ktory jest publicznie dostepny, jest zbidr udostepniony
w pracy Soldaini et al. 2024, Dolma: An Open Corpus of Three Trillion Tokens for LLM Pretrai-
ning Research (https://arxiv.org/abs/2402.00159). Ten zbiér moze jednak zawiera¢ utwory
chronione prawem autorskim, a doktadne warunki korzystania moga zaleze¢ od zamierzonego
przypadku uzycia i kraju.

Modele, ktére wstepnie przeszkolono, sa niezwykle wszechstronne i latwo mozna
je dostosowacé do réznych zadan. Z tego wzgledu nazywa sie je modelami bazowymi
lub podstawowymi. Wstepne szkolenie modeli LLM wymaga dostepu do znacznych
zasobéw i jest bardzo kosztowne. Przyktadowo koszt wstepnego szkolenia modelu
GPT-3 z uwzglednieniem cen ustug chmurowych oszacowano na 4,6 miliona dolaréw
(https://mng.bz/VXEW).

Na szcze$cie do pisania, wyodrebniania i edytowania tekstow, ktore nie byly cze-
$cia danych szkoleniowych, mozna wykorzystaé narzedzia og6lnego przeznaczenia
oraz wiele wstepnie przeszkolonych modeli LLM typu open source. Ponadto modele
LLM mozna precyzyjnie dostroi¢ do okreslonych zadan z uzyciem znaczaco mniejszych
zbioréw danych, co zmniejsza ilo$¢ potrzebnych zasobéw obliczeniowych i poprawia
wydajnosé.
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W dalszej czescei ksiazki zaprezentuje przeznaczony do wstepnego szkolenia modelu
LLM kod, z ktérego skorzystamy w celach edukacyjnych. Wszystkie obliczenia mozna
wykonac na sprzecie konsumenckim. Po opracowaniu kodu wstepnego szkolenia
nauczysz sie wykorzystywa¢ dostepne za darmo wagi modeli i ladowac¢ je do tworzonej
architektury, co pozwoli pomingé kosztowny etap wstepnego szkolenia podczas dostra-
jania modelu LLM.

Szczegoty architektury modeli GPT

Model GPT po raz pierwszy przedstawiono w artykule Improving Language Under-
standing by Generative Pre-Training (https://mng.bz/x2qg), opracowanym przez
zesp6l Radford et al. z firmy OpenAl. GPT-3 to skalowana wersja tego modelu, ktéra
ma wiecej parametrow i zostala przeszkolona na wiekszym zbiorze danych. Ponadto
oryginalny model oferowany w systemie ChatGPT stworzono przez dostrojenie mo-
delu GPT-3 na duzym zbiorze danych z uzyciem metody opisanej w opublikowanym
przez firme OpenAl artykule InstructGPT (https://arxiv.org/abs/2203.02155). Jak
pokazalem na rysunku 1.6, modele te sa zdolne do wykonywania zadan uzupelniania
tekstu, a takze innych, takich jak korekta pisowni, klasyfikacja i ttumaczenia. To nie-
zwykle, zwazywszy na to, ze modele GPT wstepnie przeszkolono na stosunkowo pro-
stym zadaniu przewidywania nastepnego stowa (co pokazalem na rysunku 1.7).

Model jest szkolony pod katem
przewidywania nastepnego stowa
W

Rysunek 1.7. W zadaniu wstepnego szkolenia modeli GPT w przewidywaniu nastepnego
stowa system uczy sie przewidywac kolejne stowo w zdaniu na podstawie stéw, ktore pojawity
sie przed nim. Takie podejScie pomaga modelowi zrozumie¢, w jaki sposéb w jezyku zazwyczaj
pasuja do siebie stowa i frazy. To jest podstawa, ktdrg mozna zastosowac do réznych innych
zadan

Zadanie przewidywania nastepnego stowa jest forma uczenia samonadzorowanego,
ktére jest rodzajem samodzielnego znakowania. Oznacza to, ze nie ma potrzeby jaw-
nego wybierania etykiet dla danych szkoleniowych, a do tego celu mozna wykorzystaé
strukture samych danych. Nastepne stowo w zdaniu lub dokumencie moze postuzyé
jako etykieta, ktéra model powinien przewidzie¢. Poniewaz zadanie przewidywania
nastepnego stowa pozwala tworzy¢ etykiety ,,w locie”, do szkolenia modeli LLM mozna
uzy¢ ogromnej liczby nieoznakowanych zbioréw danych tekstowych.

W poréwnaniu z architektura Original Transformer, ktéra oméwitem w podroz-
dziale 1.4, og6lna architektura modelu GPT jest stosunkowo prosta. W istocie jest to
sam dekoder, bez kodera (rysunek 1.8). Poniewaz modele typu ,,sam dekoder”, takie
jak GPT, generuja tekst przez przewidywanie tekstu po jednym stowie na raz, uwaza
sie je za rodzaj modelu autoregresyjnego. Modele autoregresyjne wykorzystuja swoje
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Rysunek 1.8. Architektura GPT wykorzystuje tylko czes¢ dekodera z architektury Original
Transformer. Zaprojektowano jg do przetwarzania jednokierunkowego, od lewej do prawej,
dzieki czemu dobrze nadaje sie do generowania tekstu i zadan przewidywania nastepnego
stowa w celu generowania tekstu w sposéb iteracyjny, po jednym stowie na raz

poprzednie wyniki jako dane wejéciowe do przyszlych prognoz. W rezultacie w modelu
GPT kazde nowe stowo jest wybierane na podstawie poprzedzajacej je sekwencji, co
poprawia spojnosc wynikowego tekstu.

Takie architektury jak GPT-3 sa rowniez znacznie obszerniejsze od modelu Original
Transformer. Na przyklad w architekturze Original Transformer bloki kodera i deko-
dera byly powielone sze$ciokrotnie. Model GPT-3 ma 96 warstw transformeréw i lacz-
nie 175 miliardéw parametrow.

Model GPT-3 wprowadzono w 2020 roku, co wedtug standardéw uczenia glebo-
kiego i rozwoju modeli LLM uznaje sie za odlegla przeszloé¢. Jednak nowsze archi-
tektury, takie jak modele Llama firmy Meta, nadal opieraja sie na tych samych
podstawowych pojeciach i wprowadzono w nich jedynie niewielkie modyfikacje.
W zwiazku z tym zrozumienie modeli GPT nadal jest bardzo istotne. Z tego powodu
skupie sie na zaimplementowaniu istotnej architektury modelu GPT, a jednocze$nie
wskaze konkretne poprawki zastosowane w alternatywnych modelach LLM.

Chociaz model Original Transformer, skladajacy sie z blokéw kodera i dekodera,
pierwotnie zaprojektowano do ttumaczenia jezykéw, modele GPT — pomimo ich ob-
szerniejszej, ale prostszej architektury ,,tylko dekoder”, ktorej celem jest przewidywanie
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nastepnego stowa — réwniez sa zdolne do wykonywania zadan ttumaczeniowych. Ta
zdolno$¢ byla poczatkowo zaskoczeniem dla badaczy, poniewaz wylonita sie z mo-
delu przeszkolonego gléwnie w przewidywaniu nastepnego stowa, czyli zadaniu, ktére
nie bylo specjalnie ukierunkowane na ttumaczenie.

Zdolnos¢ modelu do wykonywania zadan, do ktérych specjalnie go nie szkolono,
nazywa sie zachowaniem emergentnym. Zdolnos§¢ ta nie jest wyraznie nauczana pod-
czas szkolenia, ale pojawia sie jako naturalna konsekwencja ekspozycji modelu na
ogromne ilosci wielojezycznych danych w réznych kontekstach. Fakt, ze modele GPT
moga ,,uczyé sie” wzorcow tlumaczen miedzy jezykami i wykonywac zadania ttuma-
czeniowe, nawet jesli nie zostaly do tego specjalnie przeszkolone, pokazuje korzysci
i mozliwosci tych wielkoskalowych, generatywnych modeli jezykowych. Za ich pomoca
mozna wykonywac rézne zadania bez koniecznosci uzywania réznych modeli do réz-
nych typéw zadan.

Tworzenie duzego modelu jezykowego

Po zaprezentowaniu podstaw dotyczacych modeli LLM sprébujemy zakodowac taki
model od poczatku. Przyjmiemy za plan fundamentalna idee modelu GPT i zrealizu-
jemy implementacje modelu w trzech etapach (rysunek 1.9).

Podczas etapu 1. zapoznam Czytelnika z podstawowymi krokami wstepnego prze-
twarzania danych i sposobem kodowania mechanizmu uwagi, bedacego sercem kaz-
dego modelu LLM. Nastepnie, w etapie 2., pokaze, jak zakodowaé i wstepnie przeszko-
li¢ model LLM podobny do GPT, zdolny do generowania nowych tekstéw. Omoéwie
réwniez podstawy oceny modeli LLM, kt6ra jest niezbedna do tworzenia wydajnych
systeméw NLP.

Wstepne szkolenie modelu LLM od podstaw to znaczace przedsiewziecie, z kt6-
rym w przypadku modeli podobnych do GPT wiaza sie koszty od kilku tysiecy do wielu
milionéw dolaréw. Z tego powodu w etapie 2. skoncentruje sie na implementacji szko-
lenia dla celéw edukacyjnych, z uzyciem niewielkiego zbioru danych. Ponadto udostep-
nie przyklady kodu umozliwiajace zaladowanie ogélnodostepnych wag modeli.

Na koniec, w trakcie etapu 3., pokaze, jak dostroi¢ wstepnie przeszkolony model
LLM do wykonywania takich instrukcji jak odpowiadanie na pytania lub klasyfikowa-
nie tekstow — czyli najczestszych zadan w wielu rzeczywistych aplikacjach i badaniach.

Mam nadzieje, ze z niecierpliwoécia czekasz, az wyruszymy w te ekscytujaca
podroéz!
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Dostrajanie wstepnie przeszkolonego modelu
LLM w celu stworzenia modelu klasyfikacji
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Dostrajanie wstepnie przeszkolonego modelu LLM w celu
stworzenia osobistego asystenta lub modelu chatu

Rysunek 1.9. Trzy gtéwne etapy kodowania modelu LLM to implementacja architektury LLM i
proces przygotowania danych (etap 1.), wstepne szkolenie modelu LLM w celu utworzenia
modelu podstawowego (etap 2.) oraz dostrajanie modelu podstawowego, aby stat sie osobistym
asystentem lub klasyfikatorem tekstu (etap 3.)

Podsumowanie

Modele LLM znaczaco zmienily dziedzine przetwarzania jezyka naturalnego,
w ktorej wezesniej wykorzystywano gtéwnie systemy oparte na jawnych regu-
fach i prostszych metodach statystycznych. Wraz z modelami LLM pojawily
sie nowe podejscia oparte na uczeniu glebokim, co pozwolilo osiggnac postepy
w zakresie rozumienia, generowania i ttumaczenia ludzkiego jezyka.

Szkolenie wspolczesnych modeli LLM przebiega w dwdch gléwnych etapach:
Po pierwsze, wstepnie szkoli sie je na duzym korpusie nieoznakowanego tek-
stu, z wykorzystaniem w roli etykiety prognozy nastepnego stowa w zdaniu.

Nastepnie dostraja sie je na docelowym, mniejszym i oznakowanym, zbio-
rze danych pod katem postepowania wedlug instrukcji lub wykonywania
zadan klasyfikaciji.
Modele LLM sa oparte na architekturze transformera. Kluczowym komponen-
tem architektury transformera jest mechanizm uwagi, ktéry podczas genero-
wania wyjscia po jednym stowie na raz daje modelowi LLM selektywny dostep
do calej sekwencji wejsciowej.
Architektura Original Transformer sklada sie z kodera do parsowania tekstu
i dekodera do generowania tekstu.
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Modele LLM do generowania tekstu i wykonywania instrukcji, takie jak GPT-
3i ChatGPT, implementuja tylko moduly dekodera, co upraszcza architekture.

Do wstepnego szkolenia modeli LLM niezbedne sa duze zbiory danych, skla-
dajace sie z miliardéw stow.

Podczas gdy og6lnym zadaniem szkolenia wstepnego dla modeli podobnych
do GPT jest przewidywanie nastepnego stowa w zdaniu, te modele LLM wyka-
zuja wlasciwosci emergentne, takie jak zdolnosé do klasyfikowania, ttumacze-
nia lub tworzenia streszczen dokumentéw.

W wyniku wstepnego przeszkolenia modelu LLM powstaje model podstawowy,
ktoéry mozna bardziej efektywnie dostroi¢ do réznych zadan koncowych.

Modele LLM precyzyjnie dostrojone na niestandardowych zestawach danych
moga w okre$lonych zadaniach przewyzszaé¢ wydajnoscig uniwersalne mo-
dele LLM.
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