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Czym S | rozdziat
transformery? | 1

Transformery to powszechne w branzy Al, ustandaryzowane modele jezykowe LLM
(ang. Large Language Models — duze modele jezykowe) przeznaczone do obliczen row-
nolegltych. Model transformera pozwala wykonywac szeroki zakres zadan bez koniecz-
nosci dostrajania. Transformery moga przeprowadzac samonadzorowane uczenie na
miliardach nieprzetworzonych rekordéw nieoznakowanych danych z miliardami para-
metréw. Z tych modeli o miliardach parametréw wytonity sie architektury multimo-
dalne, umozliwiajgce przetwarzanie tekstu, zdje¢, dzwieku i wideo.

Wykorzystanie architektur transformeréw spopularyzowat ChatGPT. 0d momentu jego
pojawienia sie staly sie one technologiami og6lnego przeznaczenia, wykorzystywanymi
w takich dziedzinach jak branza wydawnicza, elektronika i informatyka.

Transformery sa stosowane niemal wszedzie! Wykorzystuja je Google Cloud Al, Ama-
zon Web Services (AWS), Microsoft Azure, OpenAl, Google Workspace, Microsoft 365,
Google Colab Copilot, GitHub Copilot, Hugging Face, Meta i niezliczone inne ustugi.

Funkcjonalno$¢ modeli transformeréw przenikneta do wielu aspektéw ludzkiej dziatal-
nosci. Wykorzystuje sie je miedzy innymi w takich technologiach, jak generatywna
sztuczna inteligencja przetwarzania tekstu (ang. Generative Al for text), generatywna
sztuczna inteligencja przetwarzania obrazéw (ang. Generative Al for Images), dyskrymi-
natywna sztuczna inteligencja, modele specyficzne dla konkretnych zadan, uczenie nie-
nadzorowane, uczenie nadzorowane, projektowanie i inzynieria podpowiedzi, zamiana
tekstu na kod oraz kodu na tekst. Czasami model podobny do stosowanego w GPT obej-
muje wszystkie te pojecia!

Wptyw na spoteczenstwo jest ogromny. Programowanie aplikacji w wielu przypadkach
stato sie ¢wiczeniem edukacyjnym. Menedzer projektu moze teraz przej$c do platformy
chmurowej OpenAl, zarejestrowac sie, uzyskac klucz API i w ciggu kilku minut rozpo-
czac prace. Nastepnie uzytkownicy moga wprowadzic tekst, okresli¢ zadanie NLP (ang.
natural language processing — przetwarzania jezyka naturalnego) jako Google Work-
space lub Microsoft 365 i uzyska¢ odpowiedZ utworzong przez Google Vertex Al lub
model transformera ChatGPT. Uzytkownicy moga réwniez skorzystac z platformy Goo-
gle Gen App Builder i tworzy¢ aplikacje bez znajomo$ci programowania lub uczenia
maszynowego.

Liczby przyprawiaja o zawr6t glowy. Bommasani i wspétpracownicy (2023) opisali eko-
system Foundation Model zawierajacy 128 modeli podstawowych, 70 aplikacji i 64
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zestawy danych. W artykule wspomniano réwniez o ponad 150 000 modeli Hugging
Face i ponad 20 000 zestawdéw danych! Lista ta rozszerza sie z tygodnia na tydzien i roz-
przestrzenia na kazdy obszar spotecznej dziatalnosci.

Gdzie w tym ekosystemie funkcjonuje specjalista Al lub kto$, kto chce nim zostac?

Czy menedzer projektu powinien pracowac lokalnie? A moze implementacja powinna
by¢ wykonana bezposrednio na platformach Google Cloud, Microsoft Azure lub AWS?
Czy zespdt programistéw powinien wybra¢ Hugging Face, Google Trax, OpenAl czy
AllenNLP? Czy specjalista Al powinien korzysta¢ z AP], ktére praktycznie nie wymaga
umiejetnosci programowania w dziedzinie sztucznej inteligencji? Czy uzytkownik powi-
nien skorzystaé z platformy Google Gen App Builder i zbudowaé aplikacje Al technika
bez kodowania oraz bez wiedzy w dziedzinie ML?

Odpowiedz na wszystkie powyzsze pytania brzmi ,tak”! Nie wiadomo, czego moze chcie¢
lub oczekiwaé przyszty pracodawca, klient badz uzytkownik. Dlatego przygotuj sie na
dostosowanie sie do kazdej potrzeby, ktora sie pojawi — na poziomie zbioru danych,
modelu i aplikacji. Niniejsza ksigzka nie opisuje wszystkich technologii dostepnych na
rynku. Nie mozna nauczy¢ sie wszystkich modeli i wszystkich dostepnych platform,
ktodre istnieja na rynku. Jesli bedziesz probowac nauczy¢ sie wszystkiego, niczego nie
zapamietasz. Trzeba wiedzie¢, od czego zacza¢ i kiedy przestac. Dzieki lekturze tej ksigzki
zdobedziesz wystarczajaca wiedze do tego, by potrafi¢ dostosowac sie do stale zmie-
niajgcego sie rynku.

Niniejszy rozdziat rozpoczne od zaprezentowania niesamowitych mozliwosci modeli
transformer6w o zwodniczo prostej ztoZzonosci czasowej O(1), ktére zmienity wszystko.
Aby zobaczy¢, jak transformery wykorzystuja akceleratory sprzetowe, zbudujemy notat-
nik z wykorzystaniem Pythona, PyTorcha i TensorFlowa. Nastepnie pokaze, jak pojedyn-
czy token (najmniejsza cze$c stowa) doprowadzit do rewolucji Al, ktérg obserwujemy.

W dalszej czeSci zaprezentuje mato znany algorytm transformera z 2017 roku, ktory
zdominowat wiele dziedzin. Bytem zmuszony znalez¢ dla niego nowa nazwe: okresli-
tem go jako model podstawowy (ang. Foundation Model). Za pomocg modeli podstawo-
wych mozna w Al zrobié prawie wszystko! Wystarczy wygodnie usig$¢ i obserwowac,
jak ChatGPT wyjasnia, analizuje i pisze w notatniku Pythona program klasyfikujacy
i wySwietla drzewo decyzyjne.

Na koniec tego rozdziatu przedstawie role specjalisty w dziedzinie sztucznej inteligencji
na stale zmieniajacym sie rynku pracy. Zajme sie problemem wyboru odpowiednich
zasobdw.

Przed rozpoczeciem eksploracyjnej podroézy przez opisane w tej ksigzce réznorodne
implementacje modeli transformeréw trzeba zapoznac sie z kluczowymi pojeciami.

Oto zagadnienia, na ktérych skoncentruje sie w tym rozdziale.
B Jak jeden wynalazek O(1) zmienit bieg historii sztucznej inteligencji
B W jaki spos6b modele transformeréw przejety akceleratory sprzetowe
B Jakjeden token obalit setki aplikacji Al
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B Wiele aspektéw modelu transformera

Generatywna sztuczna inteligencja kontra dyskryminatywna sztuczna
inteligencja

Uczenie nienadzorowane i samonadzorowane a uczenie nadzorowane
Modele ogdlnego przeznaczenia a modele specyficzne dla zadania

W jaki sposéb ChatGPT zmienil znaczenie automatyzacji

Prezentacja tworzenia i dokumentowania programu klasyfikacyjnego
przez ChatGPT

Rola specjalistow ds. sztucznej inteligencji

B Plynne API transformeréow

B Wybér modelu transformera

Ze wzgledu na wiele innowacji i aktualizacji bibliotek w tej najnowoczesniejszej tech-
nologii pakiety i modele czesto sie zmieniajg. Najnowsze przyktady instalacji i kodu
mozna znalez¢ w repozytorium GitHub (https://github.com/Denis2054/Transformers
-for-NLP-and-Computer-Vision-3rd-Edition/tree/main/Chapter01).

W przypadku jakichkolwiek probleméw z uruchomieniem kodu w tym lub innym roz-
dziale mozesz réwniez opublikowac wiadomos¢ w spotecznosci Discord (https:/www
.packt.link/Transformers).

Na poczatek przyjrzymy sie, jak doszto do rewolucji wywotanej przez transformery.

Stata ztozonos$¢ czasowa 0(1),
ktora na zawsze zmienita nasze zycie

W jaki sposodb ta zwodniczo prosta klasa ztozonosci czasowej O(1) mogta na zawsze
zmieni¢ sztuczng inteligencje i nasze codzienne zycie? W jaki spos6b ztozonos$¢ 0(1)
mogta przyczyni¢ sie do wyjasnienia gtebokich zmian architektonicznych, dzieki kto-
rym ChatGPT stal sie tak potezny i wprawit Swiat w ostupienie? Jak co$ tak prostego
jak O(1) mogto pozwoli¢ systemom podobnym do ChatGPT rozprzestrzenic sie na kazda
dziedzine i setki zadan?

Odpowiedzig na te pytania jest to, Ze jedynym sposobem na odnalezienie drogi w rosna-
cym labiryncie zbioréw danych, modeli i aplikacji jest skupienie sie na pojeciach leza-
cych u podstaw tysiecy zasobow. Pojecia te doprowadza Cie do sedna funkcjonalnosci,
ktérych potrzebujesz w swoich projektach.

W tym podrozdziale najpierw udziele odpowiedzi na te wazne pytania, a nastepnie
przejde do wyjasnienia, jak jeden token, czyli minimalny fragment stowa, rozpoczat
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rewolucje Al. Ta rewolucja rozprzestrzenita sie na catym swiecie i doprowadzita do
automatyzacji, jakiej nie widziano nigdy wczesnie;j.

Sprébujmy dotrzec do sedna chaosu i rewolucji wywotanej przez transformery.

Aby osiagnac ten cel, w tym podrozdziale wykorzystam nauke i technologie. Pozwolg
nam one zrozumie¢, jak to wszystko sie zaczeto. Na podstawie notatnika zbudowanego
z wykorzystaniem Pythona i biblioteki PyTorch najpierw przyjrzymy sie ztozonosci
0(1), a nastepnie ztozono$ci warstwy.

Zaczne od wyjasnienia podstawowych pojec i terminologii dotyczacej ztozonosci O(1).

Uwaga 0(1) pokonuje rekurencyjne metody O(n)

0(1) to zapis z uzyciem notacji ,wielkiego 0”. ,Wielkie 0” oznacza rzad (ang. order).
W tym przypadku O(1) oznacza statg ztozono$¢ czasowa. Mozna powiedzie¢, ze ope-
racja ma ztozonos$¢ O(1) lub ze ma ztozonos$¢ rzedu 1.

Mozesz w to wierzy¢ lub nie, ale jeste$ w samym sercu rewolucji!

Architekture modelu transformera obja$nie w rozdziale 2. ,Wprowadzenie do archi-
tektury modelu transformera”.

W tym podrozdziale i rozdziale skupie sie najpierw na tym, co doprowadzito do rozpo-
wszechnienia sie sztucznej inteligencji poprzez transformery i szat ChatGPT: wyktad-
niczym wzros$cie wydajnosci sprzetu spowodowanym zastosowaniem techniki samo-
uwagi (ang. self-attention). Pokaze, w jaki sposob warstwa uwagi wykorzystuje sprzet
i otwiera drzwi do niesamowitych nowych technik uczenia maszynowego.

Ponizsze zdanie zawiera 9 stow:

Jerzy lubi pomaraicze rano, ale nie Tubi ich wieczorem.
Dtugos$¢ tego zdania wynosin = 9.

Problem rozumienia jezyka mozna podsumowac jednym stowem: kontekst. Stowo
rzadko mozna zdefiniowac bez kontekstu. Znaczenie stowa moze sie zmienia¢ w roz-
nych kontekstach poza jego stownikowa definicja.

Zacznijmy od pojeciowego podejscia do warstwy uwagi.

Warstwa uwagi

Jesli spojrzymy na to, co lubi Jerzy, mozemy wskaza¢ na kilka zaleznosci wymiaréw
(lub parametréw) stowa pomararicze:

Wymiar 1.: zwigzek miedzy stowami pomararicze i wieczor
Wymiar 2.: zwigzek miedzy stowami pomararicze i rano
Wymiar 3.: zwigzek miedzy stowami Jerzy i pomararicze

Wymiar 4: zwigzek miedzy stowami Jerzy i rano
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Wymiar z

Zauwaz, ze zwigzki sg definiowane parami: jedno stowo do jednego stowa. Tak wtasnie
dziata samouwaga w transformerze.

Jesli przedstawimy to za pomocg notacji wielkiego O, otrzymamy O(1).,0” czytamy jako
Jrzedu”. Na przyktad O(1) jest klasa ztozonosci ,,rzedu 1”, co oznacza stata ztozonos¢
czasowa.

Aby znaleZ¢ zwigzek z innym stowem w analizie parami, wykonujemy dla kazdego stowa
jedna operacje O(1).
W przetozeniu na liczby:

B 1 = dlugos¢ sekwencji, ktéra w tym przypadku wynosi 11 stow.

B d =liczba wymiar6w wyrazona za pomoca liczb zmiennoprzecinkowych.
W uczeniu maszynowym wymiary sg wyrazane w liczbach
zmiennoprzecinkowych. Na przyktad jesli x jest stowem, warto$ci moga
by¢ nastepujace: [-0.2333, 03.8559,0.9844...0394]. Model nauczy sie tych
warto$ci na podstawie miliardow punktéw danych tekstowych.

Omawiany zwigzek par to obliczenie n * n, co zilustrowatem na rysunku 1.1.

w.,d w,d
w,,d w,,d
w,d wd

Rysunek 1.1. Zwigzki miedzy stowami

W tym przypadku O(1) reprezentuje ztozono$¢ pamieciowa.

Ztozonos¢ obliczeniowa warstwy uwagi wynosi zatem O(n?-d). Ztozono$¢ n?2 ma opera-
cja parowania (stowo - stowo) catej sekwenciji n. Z kolei d reprezentuje wymiary, kto-
rych model sie uczy.

Zobaczmy réznice w poréwnaniu z warstwa rekurencyjna.

Warstwa rekurencyjna

Warstwy rekurencyjne nie dziatajg w ten sposob. Majg ztozonos¢ O(n), czyli rzedu n, co
oznacza liniowg ztozono$¢ czasowa. Im dtuzsza sekwencja, tym zajmuje wiecej pamieci.
Dlaczego? Warstwy rekurencyjne nie uczg sie wymiaréw z wykorzystaniem zwigzkow
parami. Uczg sie w okreslonej kolejnosci. Na przyktad:
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Wymiar a: Jerzy
Wymiar b: lubi i Jerzy
Wymiar c: pomararicze i lubi i Jerzy

Wymiar d: w i pomararicze i lubi i Jerzy

Wymiar z

Jak tatwo zauwazy¢, dla okre$lonego stowa nie jest analizowany zwigzek z innym
stowem, lecz z kilkoma innymi stowami jednocze$nie!

Liczbe wymiaréw d jednego stowa trzeba pomnozy¢ przez wymiary poprzedniego
stowa, dlatego w rzeczywistosci mamy d? wymiarow. Ztozonos¢ obliczeniowa warstwy
rekurencyjnej wynosi zatem:

0(n-d?)

Przyjrzyjmy sie blizej tej magii.

Magia obliczeniowej ztozonosci czasowej
warstwy uwagi

Warstwa uwagi ma ztozono$¢ czasowa dostepu do pamieci O(1). Z tego wynika, Ze obli-
czenie iloczynu skalarnego miedzy kazdym stowem wymaga operacji o ztozonosci cza-
sowej O(n2-d). W uczeniu maszynowym oznacza to pomnozenie reprezentacji d kazdego
stowa przez inne stowo. Warstwe uwagi mozna zatem nauczy¢ wszystkich zwigzkow
Za pomoca jednej operacji mnozenia macierzy!

Warstwa rekurencyjna o ztozono$ci czasowej obliczen O(n-d?) jest ograniczona przez
jej liniowy, sekwencyjny proces O(n). Wykonanie tego samego zadania co w warstwie
uwagi zajmie wiecej operacji. Przeprowadzimy teraz symulacje modelu ztoZzonosci cza-
sowej uwagi i rekurencyjnego modelu ztozonosci czasowej w notatniku Pythona, z wyko-
rzystaniem bibliotek PyTorch i TensorF1ow.

Obliczenia majg charakter koncepcyjny. W tym podrozdziale przeprowadzimy symu-
lacje z uzyciem uktadéw CPU, GPU i TPU:

B Procesor gléwny (ang. Central Processing Unit — CPU) — podstawowy
komponent obliczeniowy komputera.

B Procesor graficzny (ang. Graphics Processing Unit — GPU) — wyspecjalizowana
jednostka obliczeniowa. Uktady GPU byty poczatkowo wykorzystywane
do renderowania obrazéw 3D, a nastepnie ewoluowaty do wykonywania zadan
uczenia maszynowego, takich jak mnozenie macierzy.

B Procesor tensorowy (ang. Tensor Processing Unit — TPU) — procesor
przyspieszajacy uczenie maszynowe opracowany przez Google’a
i zoptymalizowany pod katem biblioteki TensorFlow.
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Otwdrz notatnik 0-1_and_Accelerators.ipynb z katalogu repozytorium niniejszego roz-
dziatu.

Zaczniemy od obliczen z wykorzystaniem uktadu CPU.

Czasowa ztozonosc¢ obliczeniowa przy uzyciu CPU

CPU to procesor obliczeniowy ogélnego przeznaczenia. Nie jest specjalnie zaprojekto-
wany do mnozenia macierzy. Pozwala wykonywac ztozone operacje, ale tylko na pew-
nym poziomie wydajnosci.

Przed uruchomieniem pierwszej komoérki notatnika trzeba sprawdzi¢, czy uzywamy
procesora CPU. Aby to zrobi¢, przejdz do menu Srodowisko wykonawcze, wybierz opcje
Zmien typ srodowiska wykonawczego i upewnij sie, Ze parametr Akcelerator sprzetowy
jest ustawiony na CPU (rysunek 1.2).

Zmien typ srodowiska wykonawczego

Typ srodowiska wykonawczego

Python 3 -

Akeelerator sprzetowy (?)

@ cru (O TacPU
QO TPuv2s

Potrzebujesz dostepu do lepszych GPU?

Kup dodatkowe jednostki obliczeniowe

Anuluj Zapisz

Rysunek 1.2. Wybor typu srodowiska wykonawczego

W gruncie rzeczy akceleratorem sprzetowym jest procesor graficzny (GPU) lub proce-
sor tensorowy (TPU), ktory wykonuje okreslone zadania obliczeniowe (na przyktad
mnozenie macierzy) wydajniej niz procesor gtéwny (CPU) ogélnego przeznaczenia. Ten
ostatni nie jest akceleratorem sprzetowym.

Notatnik rozpoczyna sie tabelka, w ktérej zestawiono zloZono$ci czasowe oméwione
przed chwilg (rysunek 1.3).

Celem notatnika jest przedstawienie ztozonosci poszczegdlnych warstw samouwagi
i warstw rekurencyjnych, a nie samych algorytmoéw. Ztozonos¢ czasowa obliczen mecha-
nizmu samouwagi zalezy od operacji mnozenia macierzy.
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Layer Type Complexity per Layer Sequential Maximum Path Length
Operations

Self-Attention o(n? - d) o(1) o(1)

Recurrent Recurrent O(n -d?) on) Oo(n)

Rysunek 1.3. Ztozonosci czasowe wedtug ksiazki Attention is All You Need
(Vaswani et al., 2017, str. 6)

Rekurencyjny czas obliczeniowy wynika z wykorzystania petli symulujacej podejscie
sekwencyjne. Model rekurencyjny do obliczania warto$ci wykorzystuje macierze, jed-
nak jego ogodlna ztozono$¢ obliczeniowa jest rzedu n i d. Warto zauwazy¢, Ze obliczenia
nie odzwierciedlajg rzeczywistych algorytméw wewnatrz warstw samouwagi i warstw
rekurencyjnych. Na wydajno$¢ wptywa rowniez wiele innych czynnikéw: sprzet, dane,
hiperparametry, czas szkolenia itp.

Celem tego notatnika jest pokazanie og6lnej ztozonosci obliczeniowej. W tym przypadku
symulacje sa wystarczajace. Najpierw zdefiniujemy framework ewaluacji:

# Czasy obliczeniowe ztozonosci na warstwe

# Poréwnanie czasu obliczeniowego pomiedzy:
# samouwaga = O(n"2 *d)

#oraz

# warstwa rekurencyjna = O(n *d"2)

Nastepnie importujemy pakiety numpy i time:

import numpy as np
import time

Najpierw definiujemy dtugo$c¢ sekwencji (liczbe stéw w sekwencji) i wymiary (wektor
liczbowy reprezentujacy cechy stowa):

# Zdefiniuj dtugos¢ sekwencji i wymiarowosé reprezentacji

n = 512

d = 512

Zauwazysz, Zze n = d, co oznacza, ze O(n?-d) = O(n-d?) = 512-512-512 = 134 217 728 ope-

racji. W tym przypadku zaréwno warstwa uwagi, jak i warstwa rekurencyjna z perspek-

tywy czasowej ztozono$ci obliczeniowej maja do wykonania tyle samo operacji. Zdefi-

niujemy sekwencje danych wejsciowych z losowymi warto$ciami dla wymiardéw (d):
# Zdefiniuj wejscia

Najpierw zasymulujemy ztozono$¢ czasowa warstwy samouwagi za pomocg mnoze-
nia macierzy, z okredleniem czasu poczatku operacji start_time:

# Symulacja warstwy samouwagi O(n"2*d)
start_time = time.time()
for i in range(n):
for j in range(n):
_ = np.dot(input_seq[i], input_seq[j])
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Po zakoniczeniu mnozenia macierzy obliczamy czas trwania tych obliczen i wyswie-
tlamy go:

at=time.time()-start_time
print(f"Czas obliczed warstwy samouwagi: {time.time() - start time} sekund")

Wyswietlamy czas:

Czas obliczeh warstwy samouwagi: 0.44140100479125977 sekund

Nastepnie uruchamiamy symulacje ztozonosci czasowej funkcji warstwy rekurencyj-
nej bez mnozenia macierzy. Okreslamy czas poczatkowy i koncowy:

# Symulacja warstwy rekurencyjnej O(n*d*2)

start_time = time.time()

hidden_state = np.zeros(d)

for i in range(n):

for j in range(d):
for k in range(d):
hidden_state[j] += input_seq[i, j] * hidden_state[k]

rt=time.time()-start_time

print(f"Czas obliczed warstwy rekurencyjnej: {time.time() - start time}

>sekund")

W wyniku wys$wietlamy czas wykonania:

Czas obliczeh warstwy rekurencyjnej: 71.78978061676025 sekund

W kolejnym kroku obliczymy procentowa ztozono$c¢ czasowa obliczent warstwy uwagi
i ztozonos¢ czasowg obliczen warstwy rekurencyjnej. W ten spos6b mozemy mierzy¢
procent wydajnosci. Takie podej$cie pozwala uzyskac ogélny poglad na mozliwosci
warstw uwagi. Nastepnie wyswietlamy wynik:

# Obliczenie podsumowania

# Obliczenie procenta wartosci dla warstwy uwagi (at)
percentage at = round((at / total) * 100,2)
# Wyswietlenie wyniku
print(f"Procentowy udziat 'czasu obliczeniowego uwagi' w sumie 'warstwa
>uwagi' plus 'warstwa rekurencyjna' wynosi {percentage at}%")

Z wynikow wida¢, ze warstwa uwagi charakteryzuje sie mniejsza czasowa ztozonoscia
obliczeniowg, zatem jest bardziej wydajna:

Procentowy udziat 'czasu obliczeniowego uwagi' w sumie 'warstwa uwagi' plus

> 'warstwa rekurencyjna' wynosi 0.61%.

W tej konfiguracji, z wykorzystaniem CPU, warstwa uwagi charakteryzuje sie nizsza
ztozonoscig obliczeniowa niz warstwa rekurencyjna.

PrzejdZmy teraz do uktadu GPU.
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Czasowa ztozonos¢ obliczeniowa przy uzyciu GPU

Przed uruchomieniem pierwszej komorki notatnika nalezy sprawdzi¢, czy uzywamy
uktadu GPU. Aby to zrobi¢, przejdz do menu Srodowisko wykonawcze, wybierz opcje
Zmien typ Srodowiska wykonawczego i upewnij sie, Ze parametr Akcelerator sprzetowy
jest ustawiony na GPU (rysunek 1.4).

Zmien typ srodowiska wykonawczego

Typ srodowiska wykonawczego

Python 3 -

Akcelerator sprzetowy (7)

QO cru (@ T4GPU
QO TPUv2B

Potrzebujesz dostepu do lepszych GPU?

Kup dodatkowe jednostki obliczeniowe

Anuluj Zapisz

Rysunek 1.4. Zmiana ustawien w celu wykorzystania uktadu GPU

W tym przypadku zastosowany typ GPU to NVIDIA A100. Uktady GPU dobrze radza
sobie z algorytmami wymagajacymi wielu obliczen, szczeg6lnie mnozenia macierzy,
takimi jak obliczenia realizowane przez mechanizmy warstwy uwagi, ktéra symulujemy
w tym notatniku.

Aby wykorzysta¢ mozliwosci uktadéw GPU, zaimplementujemy symulacje z wykorzy-
staniem biblioteki PyTorch:

# Wersja PyTorch
import torch
import time

Uzyjemy tych samych parametréw co w przypadku wykorzystania uktadu GPU:

# Zdefiniowanie dtugosci sekwencji i wymiarowosci reprezentacji
n =512
d = 512

Teraz aktywujemy GPU i definiujemy dane wej$ciowe:

# Jesli to mozliwe, uzyj GPU, w przeciwnym razie korzystaj z CPU
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is available() else "cpu")
print(device)
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# Zdefiniuj wejscie
input_seq = torch.rand(n, d, device=device)

Uruchamiamy te samg symulacje co dla CPU, tym razem z wykorzystaniem GPU:
# Symulacja warstwy samouwagi O(n*2*d)
start_time = time.time()
_ = torch.mm(input_seq, input_seq.t())
at = time.time() - start_time
print(f"Czas obliczeh warstwy samouwagi: {at} sekund")

Wynik nie jestimponujgcy, poniewaz nie wykonywali$my ogromnej liczby operacji mno-
Zenia macierzy, co pozwolitoby w petni wykorzysta¢ potencjat uktadu GPU. Mozliwo-
$ci GPU staja sie wyrazniejsze w przypadku bardziej ztozonych obliczen:

cuda

Czas obliczen warstwy samouwagi: 2.887202501296997 sekund

Teraz uruchomimy funkcje warstwy rekurencyjnej, ale ograniczymy czas jej dziatania
do okoto dziesieciokrotnos$ci czasu wykorzystanego przez warstwe samouwagi (w zalez-
nosci od aktywnosci GPU). To wystarczy, by zaprezentowa¢ wyniki. Aby przerwac obli-
czenia, skorzystamy z instrukcji if ct>at*10:

# Symulacja warstwy rekurencyjnej O(n*d*2)
start_time = time.time()
hidden_state = torch.zeros(d, device=device)
for i in range(n):
for j in range(d):
for k in range(d):
hidden state[j] += input_seq[i, j] * hidden_state[k]
ct = time.time() - start_time
if ct>at*10:
break

Obliczamy ograniczony czas, jaki daliSmy funkcji na dziatanie i go wyswietlamy:

rt = time.time() - start time
print(f"Czas obliczei warstwy rekurencyjnej: {rt} sekund")

Wyniki pokazuja, ze uzyskana wydajnos$¢ nie jest zbyt wysoka:

Czas obliczed warstwy rekurencyjnej: 36.3216814994812 sekund

Obliczamy procentowy udzial warstwy uwagi w czasie catkowitym:

# Obliczenie sumy
total = at + rt

# Obliczenie procentowego udziatu warstwy at

percentage at = round((at / total) * 100, 2)

# Wyswietlenie wyniku

print(f"Procentowy udziat czasu obliczeh warstwy samouwagi w sumie obliczeh
“>warstwy samouwagi i warstwy rekurencyjnej wynosi {percentage at}%")

Procentowy udziat czasu obliczei warstwy samouwagi w sumie obliczef warstwy

“>samouwagi i warstwy rekurencyjnej wynosi 0.01%
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Mozemy sprawdzi¢ informacje o GPU:

Invidia-smi

W wyniku zostang wy$wietlone informacje o biezacym procesorze GPU (rysunek 1.5).

B e +
| MWIDIA-SMI 535.184.85 Driver Version: 535.184.85 CUDA Version: 12.2 |
| mmm oo Hm e dmm e +
| GPU  Name Persistence-M | Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp  Perf Puwr:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | | MIG M. |
| === S S —
| 8 Tesla T4 Off | 00eeEeEe:00:04.8 OFF | 8 |
| n/a  72¢ Po 32w /76w | 155MiB / 1536@MiB | o% Default |
I I | N/A |
B T o m e o +
B e et +
| Processes: |
| GPU GI CI PID Type Process name GPU Memory |
| 0D ID Usage |
[=== S s —
B T e +

Rysunek 1.5. Informacje o GPU

Na koniec przyjrzymy sie symulacji z wykorzystaniem uktadu TPU.

Czasowa ztozonos¢ obliczeniowa przy uzyciu TPU

Google zaprojektowato uktady Cloud TPU specjalnie na potrzeby obliczer macierzo-
wych i sieci neuronowych. Poniewaz podstawowym zadaniem TPU jest mnoZenie macie-
rzy, nie ma sensu wykonywac operacji sekwencyjnych. Ograniczymy czas dziatania war-
stwy rekurencyjnej do czasu 10-krotnie dtuzszego niz czas dziatania warstwy uwagi.

Przed uruchomieniem pierwszej komaérki notatnika nalezy sprawdzi¢, czy uzywamy
uktadu TPU. Aby to zrobi¢, przejdz do menu Srodowisko wykonawcze, wybierz opcje
Zmien typ srodowiska wykonawczego i upewnij sie, ze parametr Akcelerator sprzetowy
jest ustawiony na TPU (rysunek 1.6).

W tej symulacji, aby w petni wykorzystac zalety uktadu TPU, skorzystamy z biblioteki
TensorFlow:

import tensorflow as tf

import numpy as np

import time

Program jest taki sam jak w przypadku oceny uktadéw CPU i GPU, z ta r6znicg, Ze tym
razem dziata na TPU z uzyciem TensorF1low:

# Zdefiniowanie dtugosci sekwencji i wymiarowosci reprezentacji
n = 512
d = 512

# Zdefiniowanie wejs¢
input_seq = tf.random.normal((n, d), dtype=tf.float32)
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Zmien typ srodowiska wykonawczego

Typ srodowiska wykonawczego

Python 3 v

Akcelerator sprzetowy @

QO cru (O T4GPU
@® TPUV28

Potrzebujesz dostepu do lepszych GPU?

Kup dodatkowe jednostki obliczeniowe

Anuluj Zapisz

Rysunek 1.6. Zmiana ustawien notatnika w celu uzycia TPU

Wykonujemy mnozenie macierzy i mierzymy czas trwania obliczen:

# Symulacja warstwy samouwagi O(n*2*d)

start_time = time.time()

_ = tf.matmul (input_seq, input_seq, transpose b=True)
at = time.time() - start_time

print(f"Czas obliczeh warstwy samouwagi: {at} sekund")

Wynik pokazuje, ze zastosowanie TPU zapewnito wysoka wydajnosc:

Czas obliczef warstwy samouwagi: 0.04089665412902832 sekund

Teraz uruchomimy warstwe rekurencyjng:

# Symulacja warstwy rekurencyjnej O(n*d”*2)
start_time = time.time()
hidden_state = np.zeros((n, d), dtype=np.float32)
for i in range(n):
for j in range(d):
for k in range(d):
hidden state[i, j] += input_seq[i, j].numpy() * hidden_
S>state[min(i,k),j]
ct = time.time() - start_time
if ct>at*10:
break

Wynik nie wskazuje na wysoka wydajno$¢ obliczen, co jest normalne:

rt = time.time() - start_time
print(f"Czas obliczei warstwy rekurencyjnej: {rt} sekund")

Czas obliczen warstwy rekurencyjnej: 56.08650851249695 sekund
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Teraz obliczymy procent catkowitego czasu:
# Obliczenie sumy
total = at + rt

# Obliczenie procentowego udziatu warstwy at
percentage at = round((at / total) * 100, 2)

# Wyswietlenie wyniku
print(f"Procentowy udziat czasu obliczei warstwy samouwagi w sumie obliczeh
>warstwy samouwagi i warstwy rekurencyjnej wynosi {percentage at}%"):

Wyniki potwierdzajg, ze warstwy uwagi gwarantuja wyzsza wydajnos¢:

Procentowy udziat czasu obliczefi warstwy samouwagi w sumie obliczefi warstwy

“>samouwagi i warstwy rekurencyjnej wynosi 0.07%

W kolejnym punkcie przeniesiemy symulacje TPU do $§wiata modeli LLM.

TPU-LLM

Przeprowadzimy teraz taka sama symulacje jak dla TPU z wykorzystaniem dos$¢ typo-
wych parametréw dla warstwy uwagi. Wymiarowo$¢ modelu LLM moze wynosi¢ d=12288.
Limit liczby wej$¢ dla modelu LLM moze wynosi¢ n=32728. Powyzsze wartosci s3 jedy-
nie przyktadem uruchomienia warstwy rekurencyjnej z wykorzystaniem uktadu TPU.
Wartosci sg takie same jak w przypadku modelu LLM:

import tensorflow as tf

import numpy as np

import time

# Definicja dtugosci sekwencji i wymiarowosci reprezentacji
n = 32768
d = 12288

# Definicja wejs¢
input_seq = tf.random.normal((n, d), dtype=tf.float32)
Spréobujmy uruchomi¢ te sama funkcje co wczesdniej i wyswietli¢ czas jej wykonania:

# Symulacja warstwy samouwagi O(n"2*d)
start_time = time.time()
_ = tf.matmul (input_seq, input_seq, transpose b=True)

at = time.time() - start time
print(f"Czas obliczeh warstwy samouwagi: {at} sekund")

Czas wskazuje na bardzo wysoka wydajnos$¢:

Czas obliczef warstwy samouwagi: 6.904115200042725 sekund

Mozemy tez wyswietli¢ informacje na temat TPU:

import os
from tensorflow.python.profiler import profiler client
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tpu_profile_service address = os.environ['COLAB_TPU_ADDR'].replace('8470',
> '8466")
print(profiler _client.monitor(tpu_profile service address, 100, 2))

Mozemy zauwazyg¢, ze jednostki TPU Matrix byty rzadko wykorzystywane:

Timestamp: 10:20:30
TPU type: TPU v2

Utilization of TPU Matrix Units (higher is better): 0.000%

Whnioski z tej oceny mozna sformutowa¢ w nastepujacych punktach:

B Dzieki wyeliminowaniu rekurencyjnosci wydajno$¢ warstwy uwagi
jest wyzsza niz wydajno$¢ warstwy rekurencyjne;j.

B Analiza stéw jeden do jednego w warstwie uwagi pozwala tatwiej wykry¢
dtugoterminowe zaleznosSci.

B Architektura warstwy uwagi umozliwia mnozenie macierzy, co pozwala
w petni wykorzystaé potencjal nowoczesnych uktadéw GPU i TPU.

B Dzieki wykorzystaniu mozliwosci uktadéw graficznych (GPU) (a takze uktadow
TPU) oraz warstwy uwagi algorytmy moga przetwarzac wiecej danych
i przyswajac¢ wiecej informaciji.

Zaskakujaco prosta ztozonos$¢ 0(1), ktéra doprowadzita do ztozonos$ci O(n? - d), zmie-
nita codzienne zycie na zawsze i pozwolita przenies$¢ sztuczng inteligencje na wyzszy
poziom.

Jak to sie stato?

Krotka podroz od rekurencji do uwagi

W sekwencyjnych modelach przetwarzania jezyka naturalnego rekurencyjne sieci
neuronowe (ang. Recurrent Neural Networks — RNN), w tym modele LSTM, s3 stoso-
wane od dziesiecioleci. Jednak w przypadku dtugich sekwencji i duzej liczby parame-
tréw rekurencja osigga swoje granice. Dlatego obecnie dominujg najnowocze$niejsze
modele oparte na transformerach.

W tym punkcie krotko omoéwie wprowadzenie do przetwarzania jezyka naturalnego
(ang. Natural Language Processing — NLP). W szczegblnosci zwrdce uwage na dziata-
nia, ktére doprowadzily do powstania transformeréw. Te ostatnie opisze bardziej szcze-
gbétowo w rozdziale 2.,,Wprowadzenie do architektury modelu transformera”. Najpierw
jednak przyjrzyjmy sie gtowicy uwagi transformera, ktdra zastapita warstwy RNN sieci
neuronowej modeli NLP.

Podstawowe dziatanie transformera mozna w skrécie podsumowac jako ,mieszanie
tokenéw”. Modele NLP najpierw konwertujg sekwencje stéw na tokeny. Sieci RNN ana-
lizuja tokeny w funkcjach rekurencyjnych. Transformery nie analizuja tokenéw w sekwen-
cjach, lecz obliczaja zwiazek kazdego tokena z innymi tokenami w sekwencji, tak jak
pokazatem na rysunku 1.7.
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Rysunek 1.7. Glowica uwagi warstwy transformera

Funkcje uwagi oméwie szczegétowo w rozdziale 2. Wniosek z rysunku 1.7 na ten moment
jest taki, ze w przypadku innowacyjnych modeli LLM dla kazdego stowa (tokena) sekwen-
cji jest obliczany zwiqgzek ze wszystkimi innymi stowami sekwencji.

Przyjrzyjmy sie z grubsza historii transformeréw.

Krotka historia transformerow

Nad wzorcami sekwencji i modelowaniem jezyka naturalnego pracowato wiele wybit-
nych umystéw. W rezultacie maszyny stopniowo uczyly sie przewidywac¢ prawdopo-
dobne sekwencje stoéw. Aby wymieni¢ wszystkie najwazniejsze osoby, ktore sie do tego
przyczynity potrzeba by catej ksigzki.

W tym punkcie podziele sie pracami kilku moich ulubionych badaczy, ktérzy utorowali
droge sztucznej inteligencji do miejsca, w jakim jest dzi$, i ktorzy potozyli podwaliny
pod nadej$cie transformeréw.

Pod koniec XIX i na poczatku XX wieku Andriej Markow wprowadzit koncepcje war-
tosci losowych i stworzyt teorie procesow stochastycznych (zobacz podrozdziat , Lek-
tura uzupelniajaca”). W dziedzinie sztucznej inteligencji znamy je jako proces decy-
zyjny Markowa (ang. Markov Decision Process — MDP), lancuchy Markowa i procesy
Markowa. Na poczatku XX wieku Markow wykazat, Ze mozna przewidzieé nastepny
element tancucha, wykorzystujgc jedynie najnowsze elementy tego taficucha. Zastoso-
wat te teorie do liter i przeprowadzit wiele eksperymentéw. Nalezy wzia¢ pod uwage,
ze cho¢ nie miat komputera, udowodnit teorie, ktéra w dziedzinie sztucznej inteligencji
jest stosowana do dzis.

W 1948 roku Claude Shannon opublikowat ksigzke The Mathematical Theory of Commu-
nication. Opisat w niej podwaliny modelu komunikacji opartego na koderze zrédtowym,
nadajniku i odbiorniku, zwanym réwniez dekoderem semantycznym. Stworzyt teorie
informacji w takiej postaci, jaka znamy dzisiaj. OczywiScie Shannon wspominat o teo-
riach Markowa.
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W 1950 roku Alan Turing opublikowat swoéj przetomowy artykut: Computing Machinery
and Intelligence. Turing opart swoj artykut na temat inteligencji maszyn na przykta-
dzie udanej maszyny, ktéra pozwolita odszyfrowywac niemieckie wiadomosci w cza-
sie Il wojny Swiatowej. Wiadomosci sktadaty sie z ciagow stow i liczb.

W 1954 roku w ramach eksperymentu Georgetown-IBM wykorzystano komputery do
ttumaczenia zdan z jezyka rosyjskiego na angielski z zastosowaniem systemu regut.
System regut to program, ktéry uruchamiat liste regut analizujgcych struktury danych.
Systemy regul nadal istniejg i s3 w powszechnym uzyciu. Jednak w niektérych przypad-
kach, dzieki automatycznemu uczeniu sie wzorcéw, sztuczna inteligencja moze zasta-
pi¢ listy regut dla miliardéw kombinacji jezykowych.

Terminu Al po raz pierwszy uzyt John McCarthy, w 1956 roku, przy okazji badan nad
mozliwo$cig uczenia sie maszyn.

W 1982 roku John Hopfield wprowadzit pojecie RNN znanych jako sieci Hopfielda lub
»asocjacyjne” sieci neuronowe. Inspiracja dla Hopfielda byta ksigzka W.A. Little’a z 1974
roku zatytutowana The Existence of Persistent States in the Brain. Ksigzka ta na cate
dekady stworzyta teoretyczne podstawy proceséw uczenia sie. Sieci RNN ewoluowaty
i w wyniku tej ewolucji powstaty sieci LSTM w formie, jaka znamy dzisiaj.

RNN skutecznie zapamietuje trwate stany sekwencji (rysunek 1.8).

S —>» S,=h(S) ----» S =h(S) —> F
Rysunek 1.8. Dziatanie sieci RNN

Kazdy stan S, przechwytuje informacje Si:-1. Po dotarciu do konca sieci funkcja F wyko-
nuje dziatanie: transdukcje, modelowanie lub dowolny inny typ zadania opartego na
sekwencji.

W latach 80. Yann LeCun zaprojektowat wielofunkcyjng konwolucyjng sie¢ neuro-
nowg3 (ang. Convolutional Neural Network — CNN). Zastosowat sieci CNN do sekwencji
tekstowych, a takze do transdukcji i modelowania sekwencji. Sieci CNN réwniez opie-
raja sie na opisanych przez W.A. Little’a trwatych stanach, ktére przetwarzajg infor-
macje warstwa po warstwie. W latach 90. ubiegtego wieku wynikiem kilku lat pracy
Yanna LeCuna byt system LeNet-5, ktéry doprowadzit do powstania wielu modeli CNN
w postaci, jaka znamy dzisiaj. Jednakze wydajna w wielu zastosowaniach architektura
CNN napotyka problemy przy obstudze dtugoterminowych zaleznos$ci w dtugich i zto-
zonych sekwencjach.

Mogtbym wymieni¢ wiele innych znakomitych nazwisk, prac naukowych i modeli, ktore
mogtyby zawstydzi¢ kazdego specjaliste zajmujacego sie sztuczng inteligencja. Wszy-
scy w branzy Al przez wszystkie te lata byli na dobrej drodze. Pola Markowa, sieci RNN
i CNN wyewoluowaly w wiele innych modeli. Pojawito sie pojecie uwagi: uwzglednia-
nia innych tokenéw w sekwencji, a nie tylko ostatniego. Warstwe te wprowadzono do
modeli RNN i CNN.
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Nastepnie, gdy modele sztucznej inteligencji musiaty analizowa¢ dtuzsze sekwencje
wymagajace coraz wiekszej mocy obliczeniowej, twdrcy sztucznej inteligencji zaczeli
uzywac bardziej wydajnych maszyn i znaleZli sposoby na optymalizacje gradientow.

Przeprowadzano réwniez badania nad modelami sekwencja - sekwencja, ale nie spet-
nity one oczekiwan. Wydawato sie, ze nie da sie juz niczego zrobi¢, aby osiagna¢ wiek-
szy postep, i tak mineto 30 lat. Wprowadzono warstwe uwagi, ale modele nadal opieraty
sie na rekurencji. I wreszcie, pod koniec 2017 roku, pojawit sie wyposazony w pod-
warstwy gtowic uwagi i wiele innych mechanizméw nowoczesny transformer. Sieci
neuronowe RNN nie s3 juz konieczne do modelowania sekwencji.

Zanim zagtebie sie w architekture oryginalnego transformera, co nastapi w rozdziale 2.
»~Wprowadzenie do architektury modelu transformera”, rozpoczne od og6lnego opisu
zmiany paradygmatu wywotanej przez jeden, niepozorny token.

0d jednego tokena do rewolucji
w dziedzinie sztucznej inteligencji

Jak wkroétce sie przekonasz, nie ma tu pomytki — tytut jest poprawny. Rewolucje w dzie-
dzinie sztucznej inteligencji wywotat jeden token, ktory otworzyt drzwi do sztucznej
inteligencji w kazdej dziedzinie i w kazdym zastosowaniu.

ChatGPT z GPT-4, PaLM 2 i inne modele LLM charakteryzujg sie unikatowym sposobem
generowania tekstu.

W modelach LLM token stanowi minimalng cze$¢ stowa. Token to pojecie, od ktorego
model LLM zaczyna sie i na ktérym sie koriczy.

Na przyktad stowo wtaczajac mogtoby skltadac¢ sie z dwdch tokendéw: wtaczaj + ac.
Modele GPT prognozujg tokeny na podstawie setek miliardéw tokenéw znajdujgcych
sie w zbiorze danych szkoleniowych. Przyjrzyjmy sie pokazanemu na rysunku 1.9 wykre-
sowi przedstawiajgcemu model GPT OpenAl, ktéry wycigga wnioski w celu wygenero-
wania tokena.

Do$¢ zaskakujgco jedynymi elementami tego grafu zarzagdzanymi przez model sg Mode1
i Generowanie wyjscia. W tych fazach generowane s3 nieprzetworzone logity. Za cata
reszte odpowiada potok.

Aby zrozumie¢ dziatanie potoku, przyjrzyjmy sie opisowi nastepujacych krokéw:

1. Tokenizacja. Potok za pomocg tokenizera konwertuje sekwencje wej$ciowa,
np. ,Czy stonce znajduje sie w Uktadzie Stonecznym?”, na tokeny. Kluczowej roli
tokenizer6w w modelach transformerow przyjrzymy sie blizej w rozdziale 10.
,Badanie roli tokenizeréw w ksztattowaniu modeli transformeréw”.

2. Wejscie modelu. W kolejnym kroku potok przekazuje podzielong na tokeny
sekwencje do przeszkolonego modelu GPT.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/trawpr
https://helion.pl/rt/trawpr

Rozdziat 1 m Czym sa transformery? 45
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Rysunek 1.9. Graf wnioskowania GPT zbudowany w Pythonie
z wykorzystaniem pakietu NetworkX

3. Model. Model przetwarza wejscie w réznych warstwach — od warstwy
wejsciowej, poprzez wiele warstw transformeréw, az do warstwy wyjSciowe;.
Te architekture szczegétowo opisatem w rozdziale 2. ,Wprowadzenie
do architektury modelu transformera”.

4. Generowanie wyjscia. Na podstawie sekwencji wejSciowej model generuje
nieprzetworzone logity wyj$ciowe.

5. Generator prébek (ang. sampler). Generator probek przeksztatca logity
na prawdopodobienstwa. W rozdziale 7. ,ChatGPT — rewolucja w generatywnej
sztucznej inteligencji” wprowadze pojecie hiperparametréw, ktére wptywaja
na wynik modelu. Wiecej informacji na temat procesu prébkowania
obejmujacego gtéwne hiperparametry mozna znalez¢ w podrozdziale , Interfejs
Vertex Al PaLM 2” rozdziatu 14. ,Najnowocze$niejsze modele LLM Vertex Al
i PaLM 2”.

6. Wybodr nastepnego tokena (nastepny token). Na podstawie
prawdopodobienstwa generatora prébek wybierany jest nastepny token.

7. Dodawanie nastepnego tokena. Wybrany nastepny token jest dodawany
do sekwencji wejsciowej (w postaci tokena) i proces powtarza sie od kroku
3. az do osiggniecia maksymalnego limitu tokenéw.

8. Zakonczenie generowania tokendéw (generowanie tekstu). Generowanie
tekstu zakonczy sie po osiggnieciu maksymalnego limitu tokenéw lub wykryciu
tokena korica sekwencji.

9. Rekonstrukcja tekstu. Tokenizer konwertuje konncowa sekwencje tokenow
z powrotem na cigg tekstowy. Ten krok obejmuje ponowne scalenie wszystkich
tokenow reprezentujgcych czesci stéw w celu utworzenia catych stow.

Magia sie powtarza! Model pobiera sekwencje danych wej$ciowych i generuje jeden token.
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Ten token jest dodawany do sekwencji i model zaczyna prace od poczatku w celu wyge-
nerowania kolejnego tokena.

Kroki opisanego procesu mozna podsumowac nastepujaco:
1. Wejscie = sekwencja wej$¢ wyrazona za pomocg tokendow.
2. Model przetwarza dane wej$ciowe.

3. Wyjscie = jesli zostanie osiggnieta maksymalna liczba zgdanych tokendw,
kolejny token jest dodawany na koncu danych wejsciowych.

Omowiony powyzej proces — generowanie wyj$cia modelu w postaci jednego tokena —
okazat sie przetomowy (rysunek 1.10).

Wyjscie

t

Model Nastepny

token

Wejscie

Rysunek 1.10. Model przetwarza sekwencje wejs¢,
generuje nieprzetworzone dane wyjsciowe i wybiera jeden token

Jedno przejscie do przodu mozna zapisac za pomoca nastepujgcej notacji:
t=fmn)
Oto objasnienia poszczegdlnych elementéw powyzszego wzoru:
B ¢ =jeden token.
B f=model i kontroler wyjscia, ktéry wnioskuje nastepny token.

B n = poczatkowa sekwencja tokendw + kazdy kolejny token, ktory jest do niej
dodawany az do osiagniecia maksymalnej liczby tokendw lub wykrycia tokena
konca sekwencji.

Powyzszy proces okresliliSmy jako f{n). Pod maska oznaczenia f(n) kryje sie proces
dodawania kolejnych prognozowanych tokenéw. Funkcje f{(n) mozna zinterpretowac
nastepujaco:

ti=ft 1,62, ...t {i—1})

Wyobraz sobie: jeden token! A jednak przyczynit sie do zmian niemal w kazdej dziedzi-
nie: ttumaczenia, podsumowania, odpowiadanie na pytania, generowanie obrazow,
wideo... lista wydtuza sie z dnia na dzien.

W kolejnym punkcie przejdziemy od jednego tokena do catosci!
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0d jednego tokena do catosci

W poprzednim punkcie pokazatem, Ze model generatywny mozna podsumowaé wzo-
rem t = f(n). Model przetwarza n i generuje ¢, po jednym tokenie.

Konsekwencje sg niepojete i niezwykte.

Latwo zauwazy¢, ze jednotokenowe podejscie, podsumowane wzorem t = f{n), ma naste-
pujace skutki:
B Dynamiczna natura modelu transformera. Model dostosowuje swoje wyjScia
na podstawie przyrostowych danych wej$ciowych reprezentowanych
w nastepujacy sposob:

tii=f(t_1,t_2,..,t_{i—1})

B Model dostosuje sie i wygeneruje wyniki przy uzyciu zupetie nowych danych
wejsciowych!

B Ukryta natura modelu transformera. Model koduje zwigzki miedzy tokenami
i zapisuje je w postaci wag i odchylen. Nie ma wyraznych wytycznych. Po prostu
ciagle produkuje tokeny na podstawie dynamicznych wej$¢ opartych
na milionach prébek danych tekstowych, graficznych i audio!

B Niesamowita elastycznos¢ systemu wynika z jego dynamicznych i niejawnych
wlasciwos$ci. Model transformera podobny do GPT moze wnioskowa¢ sensowne
wyniki dla szerokiego zakresu zréznicowanych kontekstowo danych
wejsciowych.

Oto implikacje podej$cia modeli opartych na jednym tokenie z r6znych perspektyw:
B Nadzorowane i nienadzorowane

Niektorzy mogliby powiedzie¢, ze model serii GPT, taki jak ChatGPT,
jest poddawany szkoleniu nienadzorowanemu. To stwierdzenie jest prawdziwe
tylko do pewnego stopnia. Model podobny do GPT uzyskuje doktadnos¢,
token po tokenie, za po$rednictwem uczenia samonadzorowanego, podczas
ktérego prognozuje kazdy kolejny token na podstawie poprzednich tokendw
w sekwencji. Osigga to poprzez oddzialywanie na reprezentacje wszystkich
pozostatych tokenéw w sekwenciji.

Model GPT mozna rowniez dostroi¢ poprzez dodanie do wejscia (zapytania) i wyjscia
(uzupetnienia) etykiet! Mozemy dostarczy¢ tysigce wejs¢ (zapytan) generujacych
jako wyjscie (uzupetnienie) jeden token. Na przyktad mozemy utworzy¢ jako dane
wejsciowe tysigce pytan, ktorych wyniki beda zawiera¢ tylko odpowiedzi ,,prawda”
lub ,,falsz”. Na tym polega niejawne uczenie nadzorowane. Ponadto model jawnie
nie zapamigtuje poprawnych prognoz, lecz po prostu uczy si¢ wzorcow tokenow.

B Dyskryminatywne i generatywne

0d czasu pojawienia sie ChatGPT do opisu modeli podobnych do GPT czesto
jest uzywany termin ,sztuczna inteligencja generatywna”. Nalezy zauwazy¢,
ze modele GPT nie byly pierwszymi, ktére mozna byto klasyfikowac jako
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generatywnag sztuczng inteligencje — rekurencyjne sieci neuronowe réwniez
byty generatywne.

Ponadto twierdzenie, ze modele podobne do GPT wykonujg zadania
generatywnej sztucznej inteligencji, z punktu widzenia wiedzy naukowej
nie jest do konica prawda. W poprzednim punkcie, ,Nadzorowane

i nienadzorowane”, wspominatem, ze model ,generatywny” moze wykonywac
nadzorowane zadanie wnioskowania o wynikach takich jak ,prawda” lub ,fatsz”,
gdy danymi wejSciowymi sg stwierdzenia lub pytania. To nie jest zadanie
dla generatywnej sztucznej inteligencji! To jest zadanie dyskryminatywnej
sztucznej inteligenciji.

Inny problem dotyczy zadan podsumowywania. Cze$cia podsumowania
jest wyszukiwanie stéw kluczowych, tematéw i nazw. Inna czes¢, gdy system
wnioskuje nowe tokeny w celu tworzenia streszczenia tekstu, moze miec
charakter generatywny.

Pelne mozliwos$ci natury autoregresyjnej (generowanie tokena i dodawanie

go do danych wejsciowych) w modelowaniu jezyka (dodawanie nowego tokena
na koncu sekwencji) sg osiggane wtedy, gdy model LLM wymys$la historie —

to jest generatywna sztuczna inteligencja.

W zaleznosci od zadania, jakie ma wykona¢ model podobny do GPT, moze
by¢ on dyskryminatywny, generatywny lub zaréwno dyskryminatywny,
jak i generatywny.

B Modele ukierunkowane na specyficzne zadania i zadania szczegétowe

Modele ukierunkowane na konkretne zadania sg czesto przeciwstawiane
modelom ogb6lnego przeznaczenia, takim jak LLM podobne do GPT. Modele
ukierunkowane na okreslone zadanie sa szkolone w celu uzyskania bardzo
dobrego wykonania takiego zadania. W przypadku niektérych zadan

do pewnego stopnia jest to prawda. Jednakze modele LLM przeszkolone
pod katem wykonywania zadan ogdélnego przeznaczenia zaskakujaco dobrze
radza sobie ze specyficznymi zadaniami, co zostato udowodnione w ocenach
uzyskanych na réznych egzaminach (np. prawniczych i medycznych). Ponadto
modele transformerdw potrafia teraz rozpoznawac i generowac obrazy.

B Interakcja i automatyzacja

Kluczowym punktem w analizie relacji miedzy ludZmi a modelami LLM jest
automatyzacja. W jakim stopniu powinni$my automatyzowa¢ wykonywane
zadania? Niektorych zadan nie da sie zautomatyzowac¢ za pomocg modeli LLM.
ChatGPT i inne modele spetniajace funkcje asystentéw nie moga podejmowac
decyzji dotyczacych zycia i §mierci, moralnoéci, etyki ani biznesu. Zadanie
od systemu wykonania takiego dziatania naraza organizacje

na niebezpieczenstwo.

Przed wdrozeniem modeli LLM nalezy doktadnie przeanalizowa¢ automatyzacje.

W kolejnych rozdziatach tej ksigzki zapoznasz sie z zadaniami nadzorowanymi, samo-
nadzorowanymi, nienadzorowanymi, dyskryminatywnymi, generatywnymi, zadaniami
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specyficznymi dla konkretnej dziedziny, zadaniami szczegdtowymi oraz interakcjami
z rozwinietg sztuczna inteligencja i systemami automatycznymi. Czasami wszystko to
mozna znalez¢ w architekturze modelu LLM og6lnego przeznaczenia!

Przygotuj sie na zapoznanie sie z r6znymi podej$ciami!

Modele podstawowe

Zaawansowane, rozbudowane, wielofunkcyjne modele transformeréw stanowig tak
duzg zmiane paradygmatu, ze do ich opisania potrzebna jest nowa nazwa: modele
podstawowe (ang. Foundation Models). W zwigzku z tym na Uniwersytecie Stanforda
powstato Centrum Badain nad Modelami Podstawowymi (ang. Center for Research
on Foundation Models — CRFM). W sierpniu 2021 roku CRFM opublikowato dwustu-
stronicowy artykut (zobacz podrozdziat ,0dnos$niki”), ktérego autorami byto ponad stu
naukowcow i specjalistow: On the Opportunities and Risks of Foundation Models.

Modele podstawowe nie powstaty w Srodowisku akademickim, lecz w wielkiej branzy
technologicznej. Google opracowat model transformera, ktéry doprowadzit do powsta-
nia takich programéw jak Google BERT, LaMBDA, PaLM 2 i inne. Microsoft nawigzat
wspotprace z OpenAl, by stworzy¢ ChatGPT z GPT-4, a wkrétce takze inne modele.

Aby sprosta¢ wyktadniczemu wzrostowi petabajtéw danych naptywajacych do cen-
trow danych wielkich firm technologicznych, powstata potrzeba znalezienia lepszego
modelu. Transformery narodzity sie wiec z koniecznosci.

Aby zrozumie¢ potrzebe powstania wykorzystywanych w branzy modeli Al, przyjrzyjmy
sie ewolucji LLM.

Transformery maja dwie charakterystyczne cechy: wysoki stopienn homogenizacjii nie-
zwykte zdolno$ci emergencji (czyli wytaniania sie nowych wtasciwosci). Dzieki homo-
genizacji jeden model moze by¢ wykorzystywany do realizacji wielu r6znych zadan.
Tego typu mozliwosci wytaniajq sie w wyniku szkolenia modeli sktadajacych sie z miliar-
déw parametréw na superkomputerach.

Obecny ekosystem modeli transformeréw rézni sie od wszystkich innych ewolucji w dzie-
dzinie sztucznej inteligencji i mozna go podsumowac za pomoca nastepujacych czterech
wlasciwosci:

B Architektura modelu. Model ma charakter branzowy. Warstwy modelu
sg identyczne i zostaly specjalnie zaprojektowane do przetwarzania
réwnolegtego. Szczegétowy opis architektury transformeréw znajdziesz
w rozdziale 2. ,Wprowadzenie do architektury modelu transformera”.

B Dane. Wielkie firmy technologiczne dysponuja najwiekszym zrédtem danych
w historii ludzko$ci, generowanym gtéwnie przez ludzkie dziatania i interakcje
w sieci. Obejmuja one nawyki przegladania stron internetowych, zapytania
wpisywane w wyszukiwarkach, posty w mediach spotecznosciowych i zakupy
online.
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B Moc obliczeniowa. Wielkie firmy technologiczne dysponujg moca obliczeniowa
na niespotykana dotad skale. Na przyktad model GPT-3 zostat przeszkolony
z wydajnos$cia okoto 50 PetaFLOPS (operacji zmiennoprzecinkowych
na sekunde), a Google dysponuje obecnie superkomputerami specyficznymi
dla dziedziny, ktérych wydajno$¢ przekracza 80 PetaFLOPS. Ponadto GPT-4,
PaLM 2 i inne modele LLM wykorzystuja do szkolenia tysigce uktadéw GPU.

B InZynieria zapytan. Przeszkolonym transformerom mozna zleci¢ wykonanie
zadania za pomoca zapytania (ang. prompt). Zapytanie wprowadza sie w jezyku
naturalnym. Jednakze uzyte stowa wymagaja pewnej struktury, co sprawia,
Ze zapytania stajg sie metajezykiem.

Model podstawowy jest zatem modelem transformera, ktéry przeszkolono na super-
komputerach z wykorzystaniem miliardéw rekordéw danych i miliardéw parametréw.
Taki model moze wykonywac zadania z szerokiego zakresu bez konieczno$ci dalszego
dostrajania. Dlatego skala modeli podstawowych jest wyjatkowa. W peni przeszko-
lone modele s3 czesto nazywane silnikami. GPT-4, Google BERT, PaLM 2 i wiele modeli
transformeréw mozna teraz uznac za modele podstawowe. Bommasani i wspotpracow-
nicy (2023), aby $ledzi¢ rosnaca liczbe zasob6w na rynku (zestawéw danych, modeli
i aplikacji), stworzyli tzw. grafy ekosystemdw (ang. ecosystem graphs).

W kolejnym punkcie zaprezentuje przyktad dziatania modeli podstawowych i zmian,
jakie zaszty w sposobie tworzenia programdw.

0d zadan ogolnych do zadan specjalistycznych

W tym punkcie pokaze, jak sztuczna inteligencja oparta na transformerach na zawsze
zmienita dotychczasowy sposo6b pracy. Wykorzystam ChatGPT, ktéry automatycznie
zaprojektuje, napisze i wyjasni program klasyfikacyjny. W tym rozdziale, w kontekscie
konkretnego zadania, ktére zlecimy programowi ChatGPT, zaprezentuje zadania dys-
kryminatywne, generatywne, zadania specyficzne dla dziedziny oraz zadania ogélne
modeli transformerow.

Nie daj sie zwies¢! Sztuczna inteligencja oparta na transformerach jest na wczesnym
etapie rozwoju. Jednak w miare rozwoju modeli i pojawiania sie nowych sztuczna inte-
ligencja bedzie wykonywac coraz bardziej ztoZone zadania.

Zaczniemy od przyjrzenia sie ChatGPT, ktory pisze i wyjasnia algorytm klasyfikacji!

Otworz plik ChatGPT_Plus_writes_and_explains_AlLipynb w katalogu z przyktadami do
tego rozdziatu w repozytorium GitHub tej ksigzki.

Do ChatGPT Plus przekazatem dwa polecenia (prompty):

1. Stworz klasyfikacje zbioru danych Iris z wykorzystaniem biblioteki sklearn;
przedstaw wyniki za pomocg wykresu w matplotlib; nie uzywaj API OpenAI.

2. Teraz napisz szczegotowe objasSnienie tego kodu dla poczatkujacego
programisty w Pythonie.
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Caty ten notatnik wraz z objasnieniami napisat ChatGPT, korzystajac z modelu GPT-3.5
Turbo.

Jedyna ingerencja cztowieka byto utworzenie notatnika oraz skopiowanie tekstu i kodu
dostarczonego przez ChatGPT. Najpierw zamieszcze objasnienia programu:

Ten program to prosty projekt uczenia maszynowego, ktory pokazuje, jak uzyc
>scikit-learn — popularnej biblioteki uczenia maszynowego w Pythonie —
>do stworzenia klasyfikatora drzewa decyzyjnego dla zbioru danych Iris.
>Zbidr danych Iris to stynny zbidr danych znany w spotecznoSci uczenia
“>maszynowego i czesto uzywany jako benchmark dla algorytmow
>klasyfikacyjnych.

W tym programie najpierw zatadujesz zbior danych Iris i podzielisz go

>na zbidor szkoleniowy i testowy. Nastepnie utworzysz model klasyfikatora
>drzewa decyzyjnego za pomocag klasy DecisionTreeClassifier z biblioteki
>scikit-learn i przeszkolisz go na danych szkoleniowych. Potem ocenisz
>doktadnoS¢ modelu na zbiorze testowym i obliczysz macierz pomytek, ktora
>jest tabelg podsumowujacg wydajnoS¢ modelu. Na koniec wySwietlisz macierz
>pomytek za pomocg Matplotlib.

Ten program to Swietny sposdb dla poczatkujacych, aby nauczyC sie uczenia
“>maszynowego oraz korzystania z biblioteki scikit-Tearn. Dzieki analizie
“>kodu i objasSniefi zdobedziesz podstawowg wiedze o tym, jak korzystac

>z biblioteki scikit-Tearn w celu budowania i oceny modeli uczenia
>maszynowego. Nauczysz sie rdwniez, jak uzywa¢ Matplotlib do wizualizacji
Swynikdw swoich modeli.

Ogdlnie rzecz biorgc, ten program to zabawny i edukacyjny sposdb na nauke
“>-uczenia maszynowego i Pythona. Niezaleznie od tego, czy jestes
“>poczatkujacym, czy doSwiadczonym programista, znajdziesz w tym programie
>co5 wartoSciowego. Zatem zacznijmy i dowiedzmy sie, jak zbudowaé
>klasyfikator drzewa decyzyjnego dla zbioru danych Iris!

ChatGPT wyjasnia podstawowa konfiguracje programu klasyfikacyjnego. Na poczatku
trudno w to uwierzyg¢, ale przyzwyczaisz sie!

Instalacja scikit-Tearn:
pip install -U scikit-learn

1.Importowanie bibliotek

W tym kroku importujemy kilka bibliotek, z ktérych bedziemy korzystac

>w kodzie. NumPy i Pandas sa uzywane do operowania danymi, Matplotlib

>do wizualizacji danych, a Scikit-learn do uczenia maszynowego. Importujemy
>takze konkretne funkcje, takie jak Toad_iris, train_test_split,
>DecisionTreeClassifier, confusion_matrix, oraz plot_tree z odpowiednich
>modutdw Scikit-learn.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

! Zamieszczone w ksigzce wyniki sg ttumaczeniami uzyskanych przez Autora odpowiedzi ChatGPT —
przyp. ttum.
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from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import confusion _matrix

from sklearn.tree import plot_tree

Nastepnie ChatGPT taduje zbiér danych i dzieli go na zestaw szkoleniowy i testowy:

2. Zatadowanie zbioru danych Iris:

iris = load iris()

Uzywamy funkcji load iris z modutu datasets w Scikit-learn, aby zatadowac
>zbidr danych Iris do zmiennej o nazwie iris.

3. Podziat zbioru danych na zestawy szkoleniowy i testowy:
X_train, X test, y train, y test = train_test_sp]1't(1'r1's.data, iris.target,
>test size=0.2, random state=42)

Uzywamy funkcji train_test split z Scikit-learn, aby podzielic zbidr danych
“>na zestawy szko]emowy i testowy. Przekazujemy iris.data jako cechy

>i iris.target jako etykiety. Ustawiamy wielkoS¢ zestawu testowego na 20%,
“>co oznacza, ze 20% danych zostanie uzytych do testowania, a 80%

>do szkolenia. Ustawiamy rowniez random state na 42, aby wyniki byty
>odtwarzalne.

W tym momencie, gdy patrzytem, jak ChatGPT wypisuje wszystko to, co do tej pory
napisat, i wcigz gorgczkowo pisze, zaczatem sie zastanawia¢, co ja tu wtasciwie robie.
Jaka byta moja rola w tym wszystkim? Czy sztuczna inteligencja zabierze mi prace?
Czy zajmie moje stanowisko programisty? Chociaz zdaje sobie sprawe z licznych ogra-
niczen sztucznej inteligencji generatywnej, Al nadal mnie zachwyca.

Teraz ChatGPT konfiguruje, wyswietla i szkoli model klasyfikatora drzewa decyzyj-
nego (rysunek 1.11):

4, Szkolenie modelu klasyfikatora drzewa decyzyjnego:

model = DecisionTreeClassifier(random state=42)

model.fit(X train, y train)

Tworzymy obiekt DecisionTreeClassifier z modutu tree biblioteki Scikit-learn
i ustawiamy stan losowy na 42. Nastepnie szkolimy model na danych
>szkoleniowych przy uzyciu metody fit.

Co teraz? ChatGPT stosuje nawet standardowe procedury uczenia maszynowego, oce-
nia model, a nastepnie oblicza macierz pomytek (rysunek 1.12) i ja wykre$la!

5. Ocena modelu na zestawie testowym:
score = model.score(X test, y test)
print (f"Doktadnosc: {score:.2f}")

DokYadnos¢ 1.00
Do oceny doktadnoSci modelu na zestawie testowym uzywamy metody score
>przeszkolonego modelu. Nastepnie wypisujemy doktadnoS¢ na konsoli.
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v DecisionTreeClassifier

DecisionTreeClassifier(random_state=42)

Rysunek 1.11. ChatGPT tworzy klasyfikator drzewa decyzyjnego
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Rysunek 1.12. ChatGPT tworzy macierz pomytek wynikéw modelu

6. Obliczanie macierzy pomytek:
y_pred = model.predict(X test)
cm = confusion matrix(y test, y pred)

7.1. WykreSlenie macierzy pomytek:
fig, ax = plt.subplots()
im = ax.imshow(cm, interpolation="nearest", cmap=plt.cm.Blues)
ax. Figure.colorbar(im, ax=ax)
ax.set(xticks=np.arange(cm.shape[1]),
yticks=np.arange(cm.shape[0]),
xticklabels=iris.target names, yticklabels=iris.target names,
title="Macierz pomytek",
xlabel="Prognozowana etykieta",
ylabel="Rzeczywista etykieta")
plt.setp(ax.get xticklabels(), rotation=45, ha="right",
>rotation_mode="anchor")
for i in range(cm.shape[0]):
for j in range(cm.shape[1]):
ax.text(j, i, format(cm[i, j], "d"), ha="center", va="center",
color="white" if cm[i, j] > cm.max() / 2 else "black")
>fig.tight layout()
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Na koniec ChatGPT tworzy drzewo decyzyjne (rysunek 1.13):

7.2. WykreSlenie drzewa decyzyjnego:

# Wykreslenie drzewa decyzyjnego

plt.figure(figsize=(20,10))

plot_tree(model, feature names=iris.feature names, class names=iris.target
>names, filled=True)

plt.show()

petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.667
samples = 120
value = [40, 41, 39]
class = versicolor
petal length (cm) <= 4.75
gini = 0.5
samples = 80
value = [0, 41, 39]
class = versicolor

petal width (cm) <= 1.65
gini = 0.053
samples = 37

value = [0, 36, 1]
class = versicolor

gini = 0.0 petal length (cm) <=4.95
samples = 36 g|n|I= 0;5
value = [0, 36, 0] samples = 8
class = versicolor value = [0, 4, 4]
class = versicolor

= petal width (cm) <= 1.55
gini = 0.0 .
samples = 2 gini _I 0_4;42.
value = [0, 2, 0] samples =

class = versicolor vellie (1), & 4]
class = virginica

petal length (cm) <= 5.45
gini = 0.444
samples = 3
- L [0. - 1]
class = versicolor
gini = 0.0
samples = 2
value = [0, 2, 0]
class = versicolor

Rysunek 1.13. Fragment drzewa decyzyjnego wykreslonego przez ChatGPT

Wez gteboki oddech i pozwo], aby to, co wtasnie zobaczytes, do Ciebie dotarto. Program
sztucznej inteligencji samodzielnie wykonat 100% pracy. Wiec oczywiscie pierwsza
reakcja mogtoby by¢: Ojej, sztuczna inteligencja zabierze mi prace! Generatywna sztuczna
inteligencja z pewnosciq zwiekszy swoj zasieg, jesli ztozone problemy bedzie mozna roz-
bija¢ na mate elementy!

Druga reakcjg moze by¢: Hm, bede testowac zaproponowane przez ChatGPT rozwiqgza-
nia do granic mozliwosci, az popetni btedy, ktore udowodnig, Ze nie jest wart catego tego
szumu! Sztuczna inteligencja nigdy nie bedzie w stanie zastqpi¢ ztoZonosci tego, co robie.

Takie reakcje bedg sie nasila¢ w miare rozprzestrzeniania sie sztucznej inteligencji
opartej na transformerach na coraz szersza game codziennych zastosowan.

Odpowiedzialno$¢ specjalistow w dziedzinie sztucznej inteligencji sprowadza sie do
zdobycia wszechstronnej wiedzy na temat transformeréw i ich funkcjonalnosci, oceny
ich ograniczen oraz doskonalenia naszych umiejetnosci.
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Rola specjalistow Al

Sztuczna inteligencja oparta na transformerach tgczy wszystko ze wszystkim i wsze-
dzie. Maszyny komunikujg sie bezposrednio z innymi maszynami. Sygnaty urzadzen [oT
korzystajacych ze sztucznej inteligencji podejmujg automatyczne decyzje bez udziatu
cztowieka. Algorytmy NLP wysytajg automatyczne raporty, podsumowania, e-maile,
reklamy i inne tresci.

Specjali$ci w dziedzinie sztucznej inteligencji musza dostosowac sie do nowej ery coraz
bardziej zautomatyzowanych zadan, w tym implementacji modeli transformeréw. Spe-
cjalisci w dziedzinie sztucznej inteligencji beda mieli nowe zadania. Jesli wypiszemy
zadania z zakresu przetwarzania jezyka naturalnego, jakie bedzie musiat wykonac spe-
cjalista ds. Al, od najwazniejszych do najmniej waznych, okaze sie, Ze niektére wyso-
kopoziomowe zadania wymagaja od specjalisty Al niewielkiego zaangazowania lub
zgota zadnego. Specjalista Al moze by¢ guru w dziedzinie sztucznej inteligencji, dostar-
cza¢ pomysty projektowe, wyjasnienia i implementacje.

Praktyczna definicja tego, co dla specjalisty Al oznacza transformer, bedzie sie r6zni¢
w zaleznosci od ekosystemu.

Przyjrzyjmy sie kilku przyktadom:

B API. Korzystanie z API OpenAl nie wymaga obecno$ci programisty Al.
Projektant stron internetowych moze utworzy¢ formularz, a jezykoznawca
lub ekspert merytoryczny (ang. subject matter expert — SME) moze
przygotowac teksty zapytan. Podstawowa rola specjalisty ds. sztucznej
inteligencji bedzie wymaga¢ umiejetnosci lingwistycznych pozwalajacych
pokazad, a nie tylko opowiedzie¢, jak modele ChatGPT/GPT-4 i ich nastepcy
maja zrealizowac okres$lone zadanie. Na przyktad pokazanie modelowi,
co ma zrobié, wigze sie z praca nad kontekstem danych wejsciowych.
To nowe zadanie nazwano inZynieriq zapytarn (ang. prompt engineering).
Inzynier zapytan ma zapewniong przysztos¢ w dziedzinie sztucznej
inteligencjil

B Biblioteka. Rozpoczecie korzystania z gotowych modeli oferowanych przez
biblioteke Google Trax wymaga niewielkiego naktadu pracy programistyczne;j.
Specjalista Al dysponujacy wiedzg lingwistyczng i umiejetno$ciami
przetwarzania jezyka naturalnego moze pracowac na zbiorach danych
i wynikach. Specjalista Al moze réwniez wykorzysta¢ zestaw narzedzi Trax,
aby stworzy¢ modele dostosowane do konkretnego projektu.

B Szkolenie i dostrajanie. Niektdre funkcjonalnosci Hugging Face wymagaja
ograniczonych prac programistycznych. Dostarczajg zaréwno interfejsow
API, jak i bibliotek. Czasami jednak musimy pobrudzi¢ sobie rece. W takim
przypadku szkolenie, dostrajanie modeli i znajdowanie wtasciwych
hiperparametréw wymaga wiedzy specjalisty w dziedzinie sztucznej
inteligencji.

B Umiejetno$ci na poziomie programowania. W niektérych projektach
tokenizery i zestawy danych nie pasuja do siebie. Albo osadzenia modelu
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(ang. embeddings) moga nie pasowac do projektu. W tym przypadku kluczowa
role moze odegrac na przyktad programista Al wspoétpracujacy z lingwista.
Dlatego na tym poziomie bardzo przydatne moze sie okazac szkolenie

w dziedzinie lingwistyki komputerowe;j.

Ostatnig ewolucje sztucznej inteligencji przetwarzajacej jezyk naturalny mozna okre-
$li¢ mianem ,wbudowanych transformeréw”. Sa one umieszczone w asystentach, pomoc-
niczych pilotach (ang. copilots) i codziennym oprogramowaniu. To stanowi znaczaca
zmiane w ekosystemie programowania systemow sztucznej inteligencji:

B Transformery LLM z miliardami parametréw i wieloma warstwami do szkolenia,
takie jak OpenAl GPT-4, sg obecnie zintegrowane z kilkoma aplikacjami
Microsoft Azure, w tym z GitHub Copilot.

B Wbudowane transformery nie sg dostepne bezposrednio, ale zapewniajg
automatyczne wsparcie programistyczne, np. do automatycznego generowania
kodu. Oferuja réwniez funkcje podsumowujgce, mechanizmy zadawania pytan
i udzielania odpowiedzi oraz wiele innych zadan w coraz wiekszej liczbie
aplikacji.

B Zastosowania wbudowanych transformer6éw sg nieograniczone, a dzieki

funkcjom uzupetniania tekstu korzystanie z nich nie stanowi problemu dla
uzytkownika konicowego.

W dalszej czesci tej ksigzki postaram sie doktadniej omoéwi¢ ten fascynujacy nowy swiat
wbudowanych transformeréw.

Zestaw umiejetnosci specjalisty Al w dziedzinie modeli LLM wymaga zdolno$ci adap-
tacji, wiedzy interdyscyplinarnej i przede wszystkim elastycznosci. Niniejsza ksigzka
wyposazy specjalistow Al w roznorodne ekosystemy transformeréw, ktore pomoga im
dostosowac sie do nowych paradygmatdw rynku. Te przeciwstawne i czesto sprzeczne
strategie pozostawiajg wiele mozliwych sposobéw implementacji.

Przysztos¢ specjalistow Al to praca w wielu réznych specjalizacjach.

Przysztos¢ specjalistow Al

Nie nalezy lekcewazy¢ wptywu modeli podstawowych na spoteczenstwo. Inzynieria
zapytan stata sie umiejetno$ciag wymagang od specjalistow zajmujacych sie sztuczna
inteligencja.

Specjalista Al bedzie réwniez zajmowat sie algorytmami maszyna - maszyna z wyko-
rzystaniem klasycznej sztucznej inteligencji, urzadzen loT, przetwarzania brzegowego
i innych technologii. Specjalista Al bedzie rowniez wykorzystywat klasyczne algorytmy
podczas projektowania i implementacji fascynujacych potaczen miedzy botami, robo-
tami, serwerami i wszelkiego rodzaju urzadzeniami podiaczonymi do sieci.

Ksigzka ta nie ogranicza sie zatem do biezacej inzynierii, lecz obejmuje szeroki zakres
umiejetnosci projektowych niezbednych do tego, aby zosta¢ specjalista Al w dobie
modeli LLM.
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InZzynieria zapytan to podzbiér umiejetnosci projektowych, ktére musi rozwing¢ spe-
cjalista zajmujacy sie sztuczng inteligencjg. Oto wybrane dziedziny, w ktére moze zain-
westowac specjalista Al:

B Specjalisci Al posiadaja specjalistyczng wiedze lub umiejetnosci w jedne;j
z dziedzin sztucznej inteligencji. Do interesujacych obszar6w nalezy
dostosowywanie modeli, utrzymanie i wsparcie systeméw Al.

B Architekci Al projektuja architektury oraz dostarczajg rozwigzan
do skalowania i innych informacji dotyczacych wdrazania i produkcji.

B Eksperci Al posiadajg zaawansowang wiedze i umiejetno$ci w dziedzinie
sztucznej inteligencji. Ekspert Al moze przyczyni¢ sie do rozwoju tego obszaru
poprzez badania, artykuty naukowe i innowacyjne rozwigzania.

B Analitycy Al koncentruja sie na danych, duzych zbiorach danych i architekturze
modeli, aby dostarcza¢ informacje innym zespotom.

B Badacze Al skupiajg sie na badaniach na uniwersytetach lub w prywatnych
firmach.

B Inzynierowie Al projektuja systemy Al, buduja je i implementuja modele Al

B Menedzerowie Al wykorzystuja kluczowe umiejetno$ci zarzadzania
projektami, zarzgdzania produktami oraz zarzadzania zasobami (ludzmi,
maszynami i oprogramowaniem).

B Pojawi sie wiele innych obszaréw, co pokaze, ze w dziedzinie sztucznej
inteligencji istnieja liczne mozliwo$ci rozwijania zasobdw, takich jak zestawy
danych, modele i aplikacje.

W obliczu rosngcej obecnosci transformeréow we wszelkich zastosowaniach wazne jest
znalezienie odpowiednich zasobéw do realizacji projektéw.

Jakich zasobow powinniSmy uzywac?

Generatywna sztuczna inteligencja zaciera granice miedzy platformami chmurowymi,
frameworkami, bibliotekami, jezykami i modelami. Transformery to nowos¢, a rézno-
rodno$c i liczba ekosystemdw, w jakich one wystepuja, jest oszatamiajgca. Google Cloud
udostepnia gotowe do uzycia modele transformeréw.

OpenAl wdrozyto API transformera, ktory praktycznie nie wymaga programowania.
Hugging Face udostepnia ustuge biblioteki w chmurze. Mégtbym wymienic jeszcze wiele
przyktadow.

Microsoft 365 i Google Workspace dysponujg narzedziami generatywnej sztucznej inte-
ligencji opartymi na najnowoczes$niejszych transformerach. Dzieki temu kazdy uzyt-
kownik pakietu Microsoft 365 i Google Workspace ma sztuczng inteligencje na wycia-
gniecie reki!

Wybér zasobéw do wdrozenia transformerédw w zadaniach przetwarzania jezyka natu-
ralnego ma kluczowe znaczenie. Od tego zalezy powodzenie projektu. Wyobraz sobie
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prawdziwg rozmowe kwalifikacyjna lub prezentacje. Wyobraz sobie, ze rozmawiasz
ze swoim przysztym pracodawca, swoim zespotem lub klientem.

Na przyktad zaczynasz przedstawianie zatozen od $wietnej prezentacji PowerPoint na
temat Hugging Face. Mozesz spotkac sie z negatywna reakcjg menedzera, ktéry méwi:
,Przykro mi, ale w tego typu projektach uzywamy Google Cloud Al, a nie Hugging Face.
Czy mogtbys zastosowac Google Cloud AI?”. Jesli nie odpowiesz twierdzaco, gra jest dla
Ciebie skoniczona.

Ten sam problem mégtby sie pojawié¢, gdyby$ specjalizowat sie w Google Cloud Al.
Moglbys spotka¢ menedzera, ktéry chce uzywac modeli ChatGPT/GPT-4 firmy OpenAl
z API i bez konieczno$ci programowania. Jesli specjalizujesz sie w silnikach GPT OpenAl
z API bez koniecznosci programowania, mégtbys trafi¢ na menedzera projektu lub klienta,
ktéry woli AutoML lub HuggingGPT firmy Hugging Face!

Najgorsze, co moze sie zdarzy¢, to sytuacja, kiedy menedzer zaakceptuje Twoje roz-
wigzanie, ale ostatecznie okaze sie, Ze w ogdle nie nadaje sie ono do realizacji zadan
NLP w danym projekcie.

Najwazniejsza zasada, o ktorej nalezy pamietac, jest to, Ze jesli skupisz sie tylko na tym
rozwigzaniu, ktdére Ci odpowiada, najprawdopodobniej w pewnym momencie zato-
niesz razem ze statkiem.

Skup sie na systemie, ktorego potrzebujesz, a nie na tym, ktéry lubisz.

Celem tej ksigzki nie jest oméwienie wszystkich dostepnych na rynku rozwigzan opar-
tych na transformerach, lecz opisanie wystarczajacej liczby ekosysteméw transforme-
réw, aby$ mogt elastycznie dostosowywac sie do kazdej sytuaciji, z jaka przyjdzie Ci sie
zmierzy¢ w projekcie NLP.

Przyjrzyjmy sie kilku podej$ciom, ktére moga poméc Ci podjac decyzje.

Wytyczne dotyczace podejmowania decyzji
Moje osobiste doswiadczenia opieraja sie na trzech prostych zasadach:

B Postaraj sie zrozumie¢ na poziomie eksperta w danej dziedzinie zadania,
ktore ma wykona¢ model sztucznej inteligencji. Zapisz je na papierze bez
pomocy ChatGPT. Zréb to samodzielnie. Nastepnie stworz szczegétowy
schemat blokowy.

B Aby przetestowac wydajno$¢ sprzetu (oprogramowania), zbuduj prototypowy
zestaw danych, ktéry mozna powieli¢ w dowolnej skali.

B Aby sprawdzié, ktéry z modeli NLP (CV) odpowiada Twoim potrzebom,
wyprobuj jeden lub kilka z nich: moze to by¢ oprogramowanie open source

lub komercyjne, API, instalacja lokalna, platforma w chmurze. Pamietaj
o uwzglednieniu ograniczen Twojego projektu.

Nie spiesz sie. Nie pozwd], by ktokolwiek na Ciebie naciskat. Kieruj sie dowodami, a nie
opiniami.
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Nastepnie zwr6¢ sie do ChatGPT Plus o dodatkowe wskazowki dotyczace trzech zasad,
o ktérych wspomniatem przed chwila. ChatGPT przekazuje kilka ciekawych porad:

1. Ocena problemu. Zacznij od doktadnego zrozumienia problemu. Jakie sg
najwazniejsze wyzwania? Z jaka skalg danych masz do czynienia?

2. Ocena zestawu umiejetnosci. Jaki jest poziom zaawansowania zespotu?
Znajomo$¢ niektérych platform moze przyspieszy¢ rozwoéj systemu.

3. Skalowalnos¢. WezZ pod uwage trajektorie wzrostu. Czy wybrane rozwigzanie
bedzie skalowalne w miare gromadzenia sie danych i zwiekszania sie
ztoZono$ci problemu?

4. Spotecznosc i wsparcie. Narzedzia i modele z aktywnymi spoteczno$ciami
moga by¢ wygodne ze wzgledu na dostepne zasoby, samouczki
i natychmiastowe rozwigzania typowych probleméw.

5. Interoperacyjnos¢. W jakim stopniu rozwigzanie integruje sie z istniejacymi
systemami lub potencjalnymi przysztymi narzedziami?

Pamietaj, ze narzedzie lub model jest na tyle dobry, na ile zesp6t rozumie jego zasady
i na ile potrafi je zastosowa¢ w rozwigzywaniu danego problemu.

Jednym z wyzwan projektu przetwarzania jezyka naturalnego jest ocena rozwigzania,
ktére ma by¢ wdrozone. API sztucznej inteligencji to jedno z narzedzi na rynku, ktére
stale sie rozwijaja i ktore nalezy zbadac.

Rozwdéj tatwych do integracji
interfejsow API i asystentow

WkroczyliSmy juz w ere industrializacji sztucznej inteligencji. Miedzy innymi takie ustugi
jak Microsoft Azure, Google Cloud, Amazon Web Services (AWS) i IBM dostarczaja ustug
Al ktérych nie jest w stanie dostarczy¢ zaden pojedynczy programista lub zespdt pro-
gramistoéw. Giganci technologiczni dysponujg superkomputerami wartymi miliony dola-
row i dysponujgcymi ogromnymi zbiorami danych, co pozwala im szkoli¢ modele trans-
formeréw i ogélnie modele sztucznej inteligencji.

Wielkie firmy technologiczne majg wielu klientéw korporacyjnych, ktorzy korzystaja
z ich ustug w chmurze. W rezultacie dodanie API transformera do istniejacej architek-
tury chmury wymaga mniejszego wysitku niz w przypadku jakiegokolwiek innego roz-
wigzania.

Mata firma, a nawet osoba prywatna, za posrednictwem API moze uzyska¢ dostep do
najpotezniejszych modeli transformerow, praktycznie bez konieczno$ci inwestowania
w programowanie. APl w ciggu kilku dni moze wdrozy¢ nawet stazysta. Aby wykona¢
tak prostg implementacje, nie trzeba mie¢ tytutu doktora, nie trzeba nawet by¢ inzy-
nierem.
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Przyktadowo platforma OpenAl dla niektorych z najefektywniejszych modeli transfor-
meréw dostepnych na rynku oferuje teraz API typu Software as a Service (SaaS).

Modele transformerow OpenAl s3 tak skuteczne i tak bardzo przypominaja ludzkie
zachowania, Ze obecna polityka wymaga od potencjalnego uzytkownika wypetnienia
formularza zgtoszeniowego. Po zaakceptowaniu zgdania uzytkownik uzyskuje dostep
do wszech$wiata narzedzi przetwarzania jezyka naturalnego!

Prostota korzystania z API OpenAl jest zaskakujaca:
1. Jednym kliknieciem uzyskaj klucz APIL
2. Zapomocg jednej linijki zaimportuj pakiet OpenAl w notatniku.
3. Wprowadz w wierszu poleceri dowolne zadanie NLP.

4. Otrzymasz odpowiedz bez konieczno$ci pisania zadnego dodatkowego kodu.

Na przyktad, jak wyjasniono na platformie OpenAl (https://platform.openai.com/
examples/default-sql-translate), mozesz przettumaczy¢ jezyk naturalny na zapyta-
nie SQL (rysunki 1.14 i 1.15).

Prompt

### Postgres SQL tables, with their properties:

#

# Employee(id, name, department_id)

# Department(id, name, address)

# Salary_Payments(id, employee_id, amount, date)

B

### A query to list the names of the departments which employed more than
10 employees in the last 3 months

SELECT

Rysunek 1.14. Prosha o utworzenie kwerendy SQL w OpenAl

Sample response

SELECT d.name
FROM Department d
INNER JOIN Employee e ON d.id = e.department_id
INNER JOIN Salary_Payments sp ON e.id = sp.employee_id
WHERE sp.date > NOW() - INTERVAL '3 months'
GROUP BY d.name
HAVING COUNT(*) > 10

Rysunek 1.15. Odpowiedz na proshe utworzenie zapytania SQL
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To wszystko! Zapytania nie zawsze sg idealne i mogg wymagac¢ poprawek, ale ogélnie
rzecz biorac, wykonanie tego zadania pokazuje olbrzymie mozliwo$ci modeli LLM.
Witamy w $wiecie generatywnej sztucznej inteligencji!

Programis$ci skupiajacy sie na rozwigzaniach opartych wytacznie na kodzie wyewo-
luujg w pokolenie programistéw o interdyscyplinarnym podejsciu, wykorzystujacych
potencjat asystentow Al.

Specjalisci Al naucza sie, jak pokaza¢ modelowi transformera, czego sie od niego ocze-
kuje, zamiast intuicyjnie opowiada¢ mu, co ma zrobi¢. W trakcie lektury tej ksiazki poznasz
kilka metod kontrolowania zachowania tych najnowocze$niejszych modeli sztucznej
inteligencji.

Chociaz API moga zaspokoi¢ wiele potrzeb, maja tez ograniczenia. Uniwersalne APl moze
sprawdzac sie w réznorodnych zadaniach, ale moze by¢ niewystarczajgce do konkret-
nego zadania przetwarzania jezyka naturalnego. Na przyktad ttumaczenie za pomoca
transformerdw nie jest tatwym zadaniem. W takim przypadku programista Al, konsul-
tantlub kierownik projektu musi udowodni¢, ze samo API nie jest w stanie rozwigzaé
wymaganego zadania NLP. W zwigzku z tym moze zaistnie¢ konieczno$¢ poszukania
solidnej biblioteki, alternatywnych rozwigzan lub opracowania odpowiednich narzedzi.

Wybieranie gotowych do uzycia
bibliotek opartych na API

W tej ksiazce przyjrzymy sie kilku bibliotekom. Google ma jedne z najnowocze$niej-
szych laboratoriéw sztucznej inteligencji na Swiecie. Aplikacje Google Trax mozna
zainstalowac¢ w ustudze Google Colab za pomoca kilku linijek. Mozemy wybiera¢ mie-
dzy ustugami bezptatnymi i ptatnymi. Mozemy modyfikowac kod zrédtowy, dostrajaé
modele, a nawet szkoli¢ je na wtasnych serwerach lub w chmurze Google Cloud. Przy-
ktadowo przejscie od gotowych do uzycia API do spersonalizowanego modelu trans-
formera na potrzeby zadan ttumaczeniowych wydaje sie krokiem wstecz.

Jednak w niektérych przypadkach moze sie okaza¢, ze zaréwno ma to walory eduka-
cyjne, jak i jest skuteczne. W rozdziale 4. ,Postepy w ttumaczeniach dzieki Google Trax,
Ttumacza Google i Gemini” przyjrzymy sie ostatnim zmianom w ustugach Google
w zakresie thumaczen i pokaze sposob korzystania z Google Trax.

API takie jak OpenAl wymagajg ograniczonych umiejetnosci programistycznych, nato-
miast takie biblioteki, jak Google Trax wymagaja nieco wiecej kodowania. Oba podej-
Scia pokazujg, ze API sztucznej inteligencji wymagajg wiekszego naktadu pracy ze strony
edytora API, ale znacznie mniejszego wysitku przy implementacji transformeréow.

Thumacz Google to jedna z najpopularniejszych aplikacji internetowych, ktéra obok kilku
algorytméw wykorzystuje takze transformery. Z Ttumacza Google mozna korzystaé
online lub za posrednictwem API.

Sprébuj przy uzyciu Ttumacza Google przettumaczy¢ zdanie wymagajace rozwigzania
koreferencji z jezyka angielskiego na polski. Zdanie brzmi: A user visited the AllenNLP
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website, tried a transformer model, and found it interesting. Ttumacz Google wygenero-
wat ttumaczenie przedstawione na rysunku 1.16.

Wykryj jezyk polski angielski niemieck ~ Pl polski angielski niemiecki v

A user visited the AllenNLP website, tried % Uzytkownik odwiedzit witryne AllenNLP, %

a transformer model, and found it wyprébowat model transformatora i
interesting uznat go za interesujgcy
) 88 /5000 - ) 0 65 <

Przeslif opinig

Rysunek 1.16. Rozwigzywanie koreferencji w ttumaczeniu przy uzyciu Tlumacza Google

Wyglada na to, ze Thumacz Google rozwiazat problem koreferencji, ale stowo transfor-
mator po polsku oznacza urzadzenie elektryczne. Stowo transformer jest w jezyku pol-
skim zapozyczeniem. Od specjalisty Al moze by¢ wymagane posiadanie umiejetnosci
jezykowych niezbednych do realizacji konkretnego projektu. W tym przypadku nie sg
potrzebne zaawansowane umiejetnosci programowania. Projekt moze jednak wyma-
ga¢ doprecyzowania danych wej$ciowych przed poproszeniem systemu Al o przettu-
maczenie.

Ten przyktad pokazuje, ze aby méc pracowac nad kontekstem wejsciowym, by¢ moze
bedziesz musiat nawigza¢ wspotprace z jezykoznawca lub naby¢ umiejetnosci lingwi-
stycznych. Ponadto moze by¢ konieczne wykorzystanie kodu, aby ulepszy¢ wejscie za
pomocg interfejsu do obstugi kontekstow.

By¢ moze Google udoskonali swoj system do czasu opublikowania tej ksigzki, ale w obec-
nej postaci ma on tysigce ograniczen.

Aby zatem skorzysta¢ z Thumacza Google, by¢ moze nadal bedziesz zmuszony do zasto-
sowania dodatkowych skryptéw. Mozesz rowniez by¢ konieczne znalezienie modelu
transformera dla potrzeb konkretnego ttumaczenia, np. BERT, T5 lub innego modelu,
ktére omdwie w dalszej czesci tej ksigzki.

Jednym z zadan specjalisty Al jest wybor APL. Biorac pod uwage stale rosnacg liczbe
rozwigzan, znalezienie odpowiedniego modelu transformera nie jest tatwe.

Wyhbor platformy chmurowej
i modelu transformera

Na rynku przetwarzania jezyka naturalnego dominujg duze korporacje technologiczne.
Google, Facebook i Microsoft codziennie uruchamiajg miliardy procedur przetwarza-
nia jezyka naturalnego, co dzieki gromadzonym danym zwieksza mozliwo$ci modeli
Al wykorzystywanych przez te firmy. Wielcy giganci oferujg obecnie szeroka game
modeli transformeréw i stosuja najwyzszej klasy modele podstawowe.
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Prég modeli podstawowych stanowig w petni przeszkolone na superkomputerach trans-
formery, np. OpenAl GPT-4, Google PaLM, a takze nowe modele, ktére bedg powstawaé
przez caty czas. Modele podstawowe s3 czesto zastrzezone, co oznacza, Ze nie mamy
dostepu do ich kodu, cho¢ niektére z nich mozemy dostrajac dzieki wykorzystaniu ustugi
w chmurze.

Hugging Face stosuje inne podejscie. Oferuje szeroka game modeli transformeréw z kar-
tami modeli, kodem Zrédtowym, zbiorami danych i dodatkowymi zasobami programi-
stycznymi. Ponadto Hugging Face oferuje zaawansowane API oraz API zarzadzane przez
programistéow. W kilku rozdziatach tej ksigzki przyjrzymy sie blizej Hugging Face jako
narzedziu edukacyjnemu i mozliwemu rozwigzaniu wielu probleméw.

Google Cloud, Microsoft Azure, AWS, Hugging Face i inni oferujg fantastyczne ustugil
Przygladajac sie rosngcej gérze modeli Al opartych na transformerach, musisz znalez¢
swoje miejsce.

Podsumowanie

Powstanie transformerdw zmusito branze Al do glebokiej ewolucji. Modele podstawowe,
w tym ich zdolno$ci w zakresie generatywnej sztucznej inteligencji, opieraja sie na
rewolucji cyfrowej, ktora taczy rézne systemy i dane z wykorzystaniem dziatajacych
w tle rozproszonych proceséw. Zautomatyzowane procesy zastepuja ludzkie decyzje
w kluczowych obszarach, w tym w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego.

Sieci neuronowe RNN spowolnily postep zautomatyzowanych zadan przetwarzania
jezyka naturalnego, niezbednych w szybko zmieniajacym sie $wiecie. Transformery
wypehily te luke. Aby sprosta¢ wyzwaniom zwigzanym z rosnaca ilo$cia naptywaja-
cych informacji, korporacje potrzebuja podsumowan, ttumaczen i szerokiej gamy narze-
dzi NLP.

Transformery zapoczatkowaty ere industrializacji sztucznej inteligencji. Najpierw poka-
zatem, jak ztozono$¢ czasowa warstw uwagi wynoszaca O(1) i ich czasowa ztozonos$¢
obliczeniowa O(n?-d) wstrzasnety $wiatem sztucznej inteligencji.

Jak mozna sie przekonad, elastycznos$é modeli transformeréw przenikneta kazda dzie-
dzine codziennego zycia.

Platformy takie jak Hugging Face, Google Cloud, OpenAl i Microsoft Azure udostepniaja
gotowe zadania przetwarzania jezyka naturalnego. Implementacja modelu transfor-
mera we wlasnych programach nie wymaga instalacji i dodatkowych zasobéw. Na przy-
ktad OpenAl udostepnia API, dzieki ktéremu uruchomienie jednego z zaawansowanych
modeli generacji GPT-4 wymaga zaledwie kilku linijek kodu. Google Trax udostepnia
kompleksowa biblioteke, Google Vertex Al oferuje tatwe do wdrozenia narzedzia, a Hug-
ging Face dostarcza rézne modele transformeréw i ich implementacje. W dalszej cze$ci
ksigzki bedziemy badac te ekosystemy.

Nastepnie pokazatem, Ze zastosowanie architektury transformeréw prowadzi do auto-
matyzacji, ktéra znaczaco odbiega od dawnej sztucznej inteligencji. W rezultacie od
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specjalisty Al wymagane sa wieksze umiejetnosci. Na przyktad kierownik projektu moze
podja¢ decyzje o zaimplementowaniu architektury transformeréw poprzez zlecenie
projektantowi stron internetowych stworzenia API dla Google Cloud Al lub OpenAl za
posrednictwem inzynierii zapytan. W razie potrzeby kierownik projektu moze poprosic¢
specjaliste Al o pobranie zasobéw Google Trax lub Hugging Face w celu opracowania
pelnowymiarowego projektu ze spersonalizowanym modelem transformera.

Transformer to prawdziwa rewolucja dla programistéw, ktérych zakres obowigzkéw
bedzie sie rozszerzat i bedzie wymagat wiecej projektowania niz programowania. Ponadto
wbudowane transformery umozliwig wspomaganie tworzenia i uzytkowania kodu.
Te nowe umiejetnosci stanowiq wyzwanie, ale otwierajq nowe, ekscytujgce horyzonty.

Rozdziat 2., Wprowadzenie do architektury modelu transformera” rozpoczne od wyko-
rzystania architektury Original Transformer.

Pytania

1. ChatGPT zmienit oblicze sztucznej inteligencji. (Prawda/Fatsz)

2. ChatGPT moze zastapi¢ wszystkie algorytmy sztucznej inteligencji.
(Prawda/Fatsz)

3. W niektérych projektach programisci Al nie bedg musieli tworzy¢ zadnego
kodu. (Prawda/Fatsz)

4. Programisci Al czasami bedg zmuszeni do implementacji transformerow
od podstaw. (Prawda/Fatsz)

5. Nie ma konieczno$ci nauki obstugi wiecej niz jednego ekosystemu
transformeréw, takiego jak Hugging Face. (Prawda/Fatsz)

6. Gotowe do uzycia API transformera moze spetni¢ wszystkie potrzeby.
(Prawda/Fatsz)

7. Firma zaakceptuje ekosystem transformerdw, ktéry programista zna najlepie;j.
(Prawda/Fatsz)

8. Transformery chmurowe staty sie powszechne. (Prawda/Fatsz)
9. Projekt transformera mozna uruchomi¢ na laptopie. (Prawda/Fatsz)

10. Specjalisci Al beda musieli wykaza¢ sie wieksza elastycznoscia.
(Prawda/Fatsz)

Odnosniki

B Bommansani et al.,, 2021, On the Opportunities and Risks of Foundation Models:
https://arxiv.org/abs/2108.07258.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/trawpr
https://helion.pl/rt/trawpr

Rozdziat 1 m Czym sa transformery? 65

B Rishi Bommasani, Dilara Soylu, Thomas I. Liao, Kathleen A. Creel, Percy
Liang, 2023, Ecosystem Graphs: The Social Footprint of Foundation Models:
https://arxiv.org/abs/2303.15772.

B Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones,
Aidan N. Gomez, Lukasz Kaiser, Illia Polosukhin, 2017, Attention is All You Need:
https://arxiv.org/abs/1706.03762.

B Chen etal, 2021, Evaluating Large Language Models Trained on Code:
https://arxiv.org/abs/2107.03374.

Microsoft Al: https://innovation.microsoft.com/en-us/ai-at-scale.
OpenAl: https://openai.com/.

Google Al: https://ai.google/.

Google Trax: https://github.com/google/trax.

AllenNLP: https://docs.allennlp.org/models/main/.

Hugging Face: https://huggingface.co/.

Google Cloud TPU: https://cloud.google.com/tpu/docs/intro-to-tpu.

Lektura uzupetniajaca

B Tyna Eloundou, Sam Manning, Pamela Mishkin, Daniel Rock, 2023, GPT to GPT:
An Early Look at the Labor Market Impact Potential of Large Language Models:
https://arxiv.org/abs/2303.10130.

B Jussi Heikkil4, Julius Rissanen, Timo Ali-Vehmas, 2023, Coopetition,
standardization, and general purpose technologies: A framework and
an application: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
50308596122001902.

B Blog firmy NVIDIA na temat modeli podstawowych: https://blogs.nvidia.com/
blog/2023/03/13/what-are-foundation-models/.

B O tancuchach Markowa: https://mathshistory.st-andrews.ac.uk/Biographies/
Markov/.
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A

agent czatu
filtrowanie danych, 216
inicjalizowanie obiektu trenera, 220
instalowanie bibliotek, 216
interfejs uzytkownika, 222
konfigurowanie modelu, 218
ograniczenia, 224
pobieranie zbioru danych, 216
przetwarzanie zbioru danych, 219
sprawdzanie ograniczen zasob6w, 218
wstepne szkolenie modelu, 221
zapisywanie modelu, 221
agenty Al, 503
AGI, Artificial General Intelligence, 490
algorytm
BLEU, 97
klasteryzacji k-$rednich, 382
klasyfikacji, 50
analiza
cze$ci mowy, POS, 391
emergencji, 107
gtoéwnych sktadowych, PCA, 286
animacja Stability Al, 588
AP], 55,59, 61
AJAX, 150
Discorda, 682
modeli DALL-E 2 i DALL-E 3, 555
modelu GPT-4, 254
modelu GPT-4V, 565
OpenAl, 60
PaLM 2 Vertex Al, 468
Stable Diffusion, 584
architektura
BERT, 158
CUDA, 169
DALL-E, 554
kreowania pomystéw, 666
modelu CLIP, 549

Kup ksigzke

PaLM 2, 453
Pathways, 448
transformera, 49, 66-69
transformera GPT, 234, 239, 241
ViT, 536
wielogtowicowej uwagi, 79
asystent
Al 59,232, 244, 454
Google’a, 454
tworzenia kodu, 245, 249
Vertex Al PaLM 2, 465
Auto-BIG-bench, 495
automatyczne projektowanie promptéw,
668, 674, 675
automatyzacja zadan, 48
AutoTrain, 598
klasyfikacja obrazéow, 611
konfiguracja przeszkolonych modeli, 613
obrazy walidacyjne, 609
przesytanie zestawu danych, 602
szkolenie modeli, 606
tworzenie nowego projektu, 602
uruchamianie modeli, 609
wdrazanie modeli, 607

B

baza
regut, 521
wiedzy, 525, 527

BERT, Bidirectional Encoder

Representations from Transformers, 157

aktywowanie tokenizera, 171
architektura, 158
dodawanie tokenow, 171
dostrajanie modelu, 164, 166-186
importowanie modutéw, 168
interfejs Pythona, 187
konfigurowanie modelu, 174
konwertowanie danych, 173
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listy etykiet, 171
tadowanie modelu bazowego, 176
ocena modelu, 184
ocena szkolenia, 181
okreslanie celu, 167
optymalizator parametréw modelu, 177
petla szkolenia, 180
hiperparametry, 179
prognozowanie, 181
przetwarzanie danych, 172
stos kodera, 159
tworzenie
iteratora, 173
masek uwagi, 172
zdan, 171
wspoétczynnik korelacji Matthewsa,
184,185
wstepne szkolenie, 164
metoda MLM, 162
metoda NSP, 163
wybieranie rozmiaru partii, 173
zbiér
szkoleniowy, 173
walidacyjny, 173
zestaw danych CoLA, 169
BertViz, 287
dostep do warstwy uwagi, 288
instalowanie, 288
przesytanie strumieniowe wynikéw, 294
widok
glowic, 289
modelu transformera, 291
wizualizacja zwigzkéw miedzy
stowami, 296
wys$wietlanie
gtowic uwagi, 289
prawdopodobienstw, 293
biblioteka
accelerator, 216
API OpenAl, 555
datasets, 216
Google Trax, 55
googletrans, 150
[Python, 609
pandas, 296
Pillow, 555
transformers, 216, 293, 611
Trax, 145
Vertex Al, 27, 63
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BLEU, Bilingual Evaluation Understudy,
97,131
ocena ttumaczen maszynowych, 141
BPE, Byte-Pair Encoding, 194

C

ChatGPT, 50, 228
algorytm klasyfikacji, 50
baza wiedzy, 525
drzewo decyzyjne, 54
eksperymenty SRL, 393
funkcja obstugi dialogu, 528
generowanie
kodu, 107, 244
promptu, 694
ilustracja prezentacji, 671
Plus, 244
tworzenie obrazu, 563
prezentacja HTML, 669
rozpowszechnianie, 231
tworzenie
funkc;ji dialogu, 404
streszczen tekstu, 438
udoskonalenia, 230
wszechobecnosé, 232
wykonywanie SRL, 403
z modelem GPT-4, 393, 669
ciggta kontrola jakosci, 323
CLIP, Contrastive Language-Image
Pre-Training, 549
architektura modelu, 549
w kodzie, 550
zamiana tekstu na wideo, 590
CNN, Convolutional Neural Network, 43
CoLA, Corpus of Linguistic Acceptability,
124,169, 419
CPU, Central Processing Unit, 32
CUDA, Compute Unified Device
Architecture, 169, 202, 218
CustomGPT, 649
czterofazowy proces, 650
czasowa ztozono$¢ obliczeniowa
przy uzyciu CPU, 33
przy uzyciu GPU, 36
przy uzyciu TPU, 38
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D

DAL-E
architektura modelu, 554
tworzenie obrazu, 563
DAL -E 2,553
tworzenie obrazu, 555
tworzenie wariantu obrazu, 557
DAL -E 3,553,561
API, 555
interfejs uzytkownika, 559
tworzenie obrazu, 559
dopasowywanie zbioréw danych
najlepsze praktyki, 321
tokenizacja Word2Vec, 325
dostrajanie modeli
BERT, 164, 166-186
GPT, 266-282
PaLM 2, 482
drzewo decyzyjne, 53
duze modele jezykowe, LLM, 27, 66
dyskryminatywna sztuczna inteligencja, 48
dziatanie sieci RNN, 43

E

ekspert dziedzinowy, SME, 55, 149

emergencja, 49, 101, 534
analizowanie, 107

exBERT, 298

F

F-AGI, Functional Artificial General
Intelligence, 630
definicja systemu, 632
FFN, Feedforward Network, 93
format
JSON, 270
JSONL, 272, 483
TSV, 363
framework BERT, 165
funkcja softmax, 295, 464
funkcjonalna sztuczna inteligencja ogoélna,
F-AGI, 490, 630

G

Gemini, 152, 456
generatywna sztuczna inteligencja, 48,
215,228
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generatywne
kreowanie pomystéw, 664, 666, 690
automatyzacja projektowania
promptéw, 668
framework, 666
zautomatyzowana architektura, 666
projektowanie obrazéw, 668
wstepnie przeszkolone transformery,
GPT, 229, 263
generowanie
obrazéw, 668, 680, 696
promptu, 668, 694
streszczen, 415, 423, 431, 439
wspomagane wyszukiwaniem, RAG,
228,257,260, 267,350,520
Gensim, 356
GitHub Copilot
tworzenie oprogramowania, 245
Google Cloud Vision
klasyfikowanie obrazéw
poziom bardzo trudny, 654
poziom tatwy, 651
poziom trudny, 653
z ChatGPT, 656
Google Colab Copilot, 460
okno wprowadzania promptu, 460
opcja generowania kodu, 462
Google Translate Ajax API, 150
Google Trax
implementacja transformera
ttumaczeniowego, 145
instalowanie biblioteki, 145
Google Workspace, 457
GPT, Generative Pretrained Transformer,
229,263
architektura transformera, 234, 239, 241
baza wiedzy, 369, 371
dostrajanie modeli, 266-82
przygotowywanie danych, 270
ryzyko, 267
uruchamianie, 277
uzycie gpt-3.5-turbo, 275
zarzgdzanie modelami, 280
ewolucja liczby parametréw, 236
Few-shot, FS, 239
inteligencja maszynowa, 240
maksymalna dtugos¢ Sciezki, 237
One-shot, 1S, 239
precyzyjne dostrajanie, FT, 239
rozmiar kontekstu, 237
stos warstw dekodera, 240
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wydajno$¢ modelu, 236
Zero-shot, ZS, 239
GPT -4
API, 254
automatyczne instrukcje, 691
baza wiedzy, 525
pozyskiwanie informacji z
dokumentoéw, 258, 259
replikacja, 503
technika RAG, 258, 260
uruchamianie
wielu zadan NLP, 257
zadania NLP, 254
zadan SRL, 405
w roli asystenta, 249
wyjasnienie dziatania neuronéw, 313
GPT-4 explainer, 309
GPT-4V, 561, 565
zadania DAT, 565
GPU, Graphics Processing Unit, 32,202, 218
graf wnioskowania GPT, 45
gry MMO, 699

H

hiperparametry, 256
homogenizacja, 49, 535
Hugging Face, 168, 194, 197, Patrz takze
AutoTrain
bert-base-uncased, 176
HuggingGPT, 638
czterofazowy system Al, 639
proces walidacji, 638
uruchamianie, 640
zadanie klasyfikacji
poziom bardzo trudny, 645
poziom tatwy, 640
poziom trudny, 642

instalacja OpenAl, 404, 492
interfejs
API, 59
LIT, 309
Pythona dla modelu BERT, 186
typu Proof of Concept, 224
Vertex Al, 462
wizualizacji, 307
inzynieria promptéw, 352
IR, Intermediate Representation, 450
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KantaiBERT, 195
inicjalizowanie
modelu, 203
trenera, 210
instalowanie transformerow
Hugging Face, 197
konfigurowanie modelu, 203
tadowanie
tokenizera, 201, 203
zbioru danych, 196
mechanizm zbierania danych, 210
modelowanie jezyka, 213
sprawdzanie ograniczen zasobow, 202
szkolenie tokenizera, 198
tworzenie zbioru danych, 209
wstepne szkolenie modelu, 212
Zapisywanie
plikéw, 200
przeszkolonego modelu, 212
klasa
BeitForlmageClassification, 618
ConvNextForlmageClassification, 622
ResNetForlmageClassification, 624
SwinForImageClassification, 617, 620
ViTForImageClassification, 614
klasteryzacja, 382
klasyfikacja obrazow, 611, 613, 640-645,
651-654
kodowanie
par bajtéw, BPE, 194, 330, 342
pozycyjne, positional encoding, 73-78, 95
kontrola jakosci, 322, 325, 346
konwolucyjna sie¢ neuronowa, CNN, 43
kreowanie pomystow, 664

L

LIME, 306
interfejs wizualizacji, 307
wizualizacja transformera, 306

LIT, Language Interpretability Tool, 286
uruchamianie, 311
wizualizacja PCA, 310

Llama 2, 674
automatyzacja projektowania

promptéw, 674, 675
LLM, Large Language Models, 27, 66
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t

tancuchy Markowa, 42

M

macierz pomytek, 53
MCC, Matthews Correlation Coefficient,
111,184,185
miara
doktadnosci, 111
F1,111
Microsoft Designer
tworzenie klipu wideo, 689
zamiana obrazu, 687
Midjourney, 658, 659
API Discorda, 682
tworzenie obrazéw, 680, 682, 685
MLM, Masked Language Modeling, 159, 162
MMLU, Massive Multitasking Language
Understanding, 482, 490
MMO, Massively Multiplayer Online, 699
model
BEiT, 618
BERT, 157, 194
ChatGPT, 229, 244
CLIP, 549
ConvNext, 622
DALL-E, 554
GitHub Copilot, 245
GPT, 241
GPT-4, 249
KantaiBERT, 194, 195
Llama 2, 674
LLM, 446
LLM OpenAl, 313
NLP, 101
Original Transformer, 67
PalLM, 451
PaLM 2,452
ResNet, 624
RoBERTa, 194
Stability Al, 588
Stable Diffusion, 573, 690
Swin, 616, 620
T5, 415,421
TimeSformer, 592
ViT, 540, 614, 626
modele
generatywne, 44
laczenie, 658
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obstugi klienta, 215
oparte na jednym tokenie, 47
OpenAl, 60, 229, 234, 241, 249, 313
asystenty Al, 244
prompty ogélnego przeznaczenia, 247
podstawowe, Foundation Models, 49
samoobstugowe, 391
specyficzne dla zadania, 390
tekst - tekst, 417
transdukgji, 71
ukierunkowane na konkretne zadania, 48
uniwersalne, 391
wymagajgce programowania, 391
modelowanie MLM, 159
MRPC, Microsoft Research Paraphrase
Corpus, 126

N

narzedzia do tagodzenia zagrozen, 520
narzedzie, Patrz takzZe pakiet, technika
AutoTrain, 598
BeautifulSoup, 271
BertViz, 287
exBERT, 298
LIT, 309
SHAP, 285, 299
TensorFlow Embedding Projector, 363
WandB, 501
neurony multimodalne, 535
NLP, Natural Language Processing, 27, 41
NLTK, Natural Language Toolkit, 141, 353
NLU, Natural Language Understanding, 98,
101, 417
normalizacja Post-LN, 92, 96
NSP, next-sentence prediction, 162

o)

odpowiadanie na pytania, QA, 469
ograniczenia sprzetowe, 167
00V, out of vocabulary, 139
Original Transformer, 67
stos dekodera, 93
kodowanie pozycyjne, 95
podwarstwa gtéwna wielogtowicowej
maskowanej uwagi, 93
podwarstwa gtéwna
wielogtowicowej uwagi, 95
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podwarstwa gtéwna ze sprzezeniem
w przdd, FNN, 96
podwarstwa osadzen wej$c¢, 95
warstwa normalizacji, Post-LN, 96
stos kodera, 70
kodowanie pozycyjne, 73
podwarstwa gtéwna
wieloglowicowej uwagi, 79
podwarstwa gtéwna ze sprzezeniem
w przdd, FNN, 93
podwarstwa osadzen wejs¢, 71
warstwa normalizacji, Post-LN, 92
szkolenie, 96
wydajnos¢, 96
osadzanie tekstu, 353
analiza przestrzeni wektorowej, 360
dostep do stowa, 359
modut Word2Vec, 356
narzedzie TensorFlow Projector, 363
opis modelu, 357
pakiet Gensim, 356
pakiet NLTK, 353
tokenizer Punkt, 354
wektor stéw, 359
osadzenia
implementacja wyszukiwania, 367
funkcja zadawania pytan, 375
model GPT, 368
pakiet tiktoken, 367
przygotowywanie danych, 372
zadanie wyszukania, 373
Ada, 379
obliczanie, 381
zapisywanie, 381
LLM, 350, 352
osadzenie
wejsc, 71
wyijsé, 95
oznaczanie rél semantycznych, SRL, 388

P

pakiet
Gensim, 356
json, 271
moviepy, 635
NetworkX, 45
NLTK, 353
PyTorch, 550
re, 271
requests, 271
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T2T, 144
tiktoken, 367
PaLM, Pathways Language Model, 446,
451
PalLM 2, 452
analiza tonu, 473
API, 468
asystent Vertex Al, 465
dostrajanie, 484
generowanie kodu, 477
interfejs Vertex Al, 462
odpowiadanie na pytania, 469
parametry prébkowania, 463
podsumowanie dialogu, 472
utworzenie kontenera, 483
zadania wielokrotnego wyboru, 475
zadanie pytanie - odpowiedz, 471
parsowanie zadan uzytkownika, 527
PCA, Principal Component Analysis, 286, 310
PE, positional encoding, 74
platforma
BIG-bench, 490
Hugging Face, 598, 601
Vertex Al, 468
POC, 690
podejmowanie decyzji
wytyczne, 58
polisemia, 325
prefiks, 419
proces decyzyjny Markowa, 42
procesor
gtéwny, CPU, 32
graficzny, GPU, 32
tensorowy, TPU, 32
prognozowanie, 181, 595
prompty, 231
automatyzacja projektowania, 668, 674
generowanie, 694
projektowanie, 352
ogoblnego przeznaczenia, 247
przeptyw pracy, 703
przetwarzanie
jezyka naturalnego, NLP, 27, 41
zbioru danych, 135

Q

QA, question answering, 469
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RAG, Retrieval Augmented Generation,
228, 257,260,267,350,520
regurgitacja, 557
rekurencyjna sie¢ neuronowa, RNN, 41
replikacja, 503
reprezentacja posrednia, IR, 450
ResNet, Residual Network, 624
RLHF, Reinforcement Learning from
Human Feedback, 520
RNN, Recurrent Neural Networks, 41
rozbiezne skojarzenia semantyczne, 561,
569
rozumienie jezyka naturalnego, NLU, 98,
101, 417
Runway Gen-2
dane wyjsciowe Midjourney, 660
taczenie modeli, 658

S

SaaS$, Software as a Service, 60
samoocena, 491, 501
samouwaga, 31
SHAP, SHapley Additive exPlanations, 285,
299
interpretacja transformeréw Hugging
Face, 302
wykres, 303
sie¢
neuronowa
konwolucyjna, CNN, 43
rekurencyjna, RNN, 41
ze sprzezeniem w przod, FFN, 93
stowa spoza stownika, 00V, 139
stownik, 328
SME, subject matter expert, 149
specjalista Al, 55, 56
SRL, Semantic Role Labeling, 388
analiza orzeczen, 400
definicja, 392
kwestionowanie zakresu, 399
ponowna definicja, 401
wizualizacja, 393
SST-2, Stanford Sentiment TreeBank, 125
Stable Diffusion
generatywne kreowanie pomystow, 690
generowanie obrazow, 696
zamiana tekstu na obraz, 576
zamiana tekstu na wideo, 588
zautomatyzowany proces tworzenia, 691
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streszczenia tekstu, 415, 431
z uzyciem ChatGPT, 439
z uzyciem modelu T5, 423
szkolenie tokenizera, 194, 198
sztuczna inteligencja, 68
ogblna, AGI, 490
dyskryminatywna, 48
funkcjonalna ogélna, F-AGI, 490, 630
generatywna, 48, 215, 228

T

T5, 421
architektura modelu, 421
inicjalizowanie modelu, 425
struktura, 420
tworzenie streszczen tekstu, 423, 431,
438
ujednolicenie formatu wejsciowego, 420
wybor modelu transformera, 423
technika
MLM, 159, 162
RAG, 228, 257, 260, 267, 350, 520
RLHF, 520
SHAP, 285, 299
SRL, 388
VR-AI 699
tensor torch, 173
TensorFlow Projector, 363
test porownawczy
GLUE, 113,114
SuperGLUE, 113-117
WMT, 113
TimeSformer
tworzenie prognoz, 595
zamiana wideo na tekst, 592
Ttumacz Google, 61, 149
interfejs Ajax API, 150
tlumaczenia
maszynowe, 132, 134
inicjalizowanie modelu, 147
ocena, 135
ocena wedtug BLEU, 141
tworzenie modelu transformera, 145
z uzyciem Gemini, 152
z uzyciem Google Trax, 144
z uzyciem Ttumacza Google, 149
wykonywane przez ludzi, 133
tokenizacja, 326
oparta na biatych spacjach, 337
oparta na wyrazeniach regularnych, 337
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stéw, 336, 354
Unigram modelu jezyka, 340
wielowyrazowa, 338
zdan, 336, 354
tokenizer, 71, 171
BERT, 171
Punkt, 338, 354
SentencePiece, 341
Treebank, 337
Word2Vec, 325
WordPiece, 334, 343
tokenizery
badanie, 343
oparte na podwyrazach, 339
podwyrazéw, 320, 334
szkolenie, 198
wykrywanie typu, 343
wyrazow i zdan, 334, 335
tokeny, 44, 47,103
wstepne przetwarzanie, 354
zarzadzanie, 530
TPU, Tensor Processing Unit, 32
TPU-LLM, 40
transdukcje, 71, 131-134
transformer, 27, 42, 47, 161, Patrz takze
Original Transformer, model, modele
multimodalny CLIP, 549
architektura modelu, 549
kod, 550
zamiana tekstu na wideo, 590
obstugi klienta RoBERTq, 215
ttumaczeniowy
dekodowanie wyjscia, 147
detokenizowanie, 148
Google Trax, 144
inicjalizowanie modelu, 147
Ttumacz Google, 149
tokenizowanie zdania, 147
tworzenie modelu, 145
wyswietlanie ttumaczenia, 148
wizyjny, ViT, 536
architektura, 536
dziatanie transformera, 536
kod, 539
koder, 538
konfiguracja i ksztatty, 544
logity, 543
symulator ekstraktora cech, 540
transformery
architektura modelu, 49, 69
badanie potencjatu modelu, 110

Kup ksigzke

dane, 49
dopasowywanie tokenizeréw, 320
dopasowywanie zbioréw danych, 320
dziatanie neuronéw, 313
GPT, 234
Hugging Face, 97, 168, 197
inzynieria zapytan, 50
LLM, 56
miliardy parametrow, 235
moc obliczeniowa, 50
moderowanie wejscia i wyjscia, 521
narzedzia do interpretacji dziatania, 285
ocenianie modelu, 111, 112
ograniczenia, 316
pomiar wydajno$ci modelu, 113
T5, 415, 425
tekst - tekst, 418
testy poréwnawcze, 112
ttumaczenia maszynowe, 131
uruchamianie zadan koncowych, 124
wbudowane, 56
wizualizacja, 287, 304, 306, 309
wskazniki, 111
wspoétczynniki, 304
wstepne szkolenie, 194
wykorzystanie tokenizeréw, 334
zadania konicowe, 110
ztozono$¢ zarzadzania, 390

TSV, Tab-Separated Values, 363

U

uczenie
nadzorowane, 47
nienadzorowane, 47
przez wzmacnianie, 520
stownikowe, 304
transferowe, 379

Vv

Vertex Al PaLM 2, 462
VIiT, Vision Transformer, 540

w

WandB, 501

warstwa
liniowa, 96
rekurencyjna, 31, 32
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warstwa zadanie
stosu dekodera, 94 Bank zaangazowania, 118
stosu kodera, 70, 160 BoolQ, 117
uwagi, 30, 32 CoLA, 124
wielogtowicowa uwaga, 79-92, 95, 103, 162 COPA, 116
architektura, 79 MLM, 213
prawdopodobienstwa dla par stéw, MRPC, 127
104-107 MultiRC, 118
wizualizacja NLP, 102, 254
PCA, 310 ReCoRD, 120
SRL, 393 RTE, 122
transformera Schemat Winograda, 123, 127
interfejs LIT, 309 SST-2,126

poprzez uczenie stownikowe, 304
z uzyciem BertViz, 287
z uzyciem LIME, 306
UMAP, 310
zwiazkow miedzy stowami, 296
WMT, Workshop on Machine Translation,
113,132
WSC, Winograd Schema Challenge, 123, 127
wspo6tczynnik korelacji Matthewsa, MCC,
111,184,185
wstepne przetwarzanie, 321
tokenoéw, 354
wstepne szkolenie modelu
agenta czatu, 221
BERT, 161, 164
KantaiBERT, 212
obstugi klienta, 215
transformera, 194
wybor
AP], 61
modelu transformera, 62
platformy chmurowej, 62
wygtadzanie, 143
chencherry, 144

Z
zadania
Auto-BIG-bench, 497
DAT, 565

generowania streszczen, 415
koncowe, downstream tasks, 110, 124
SRL, 391

wielokrotnego wyboru, 475

Kup ksigzke

typu pytanie - odpowiedz, 471
WiC, 122
zagrozenia, 505
cyberbezpieczenstwo, 519
dezinformacja, 513
tagodzenie, 520
naruszenia prywatnosci, 518
nieprawdziwe odpowiedzi, halucynacje,
506
ryzykowne zachowania emergentne, 511
tresci szkodliwe, 516
wywieranie wptywu na opinie
publiczng, 514
zapamietywanie, 506, 511
Zamiana
tekstu na obraz
z uzyciem Stable Diffusion, 576
za pomocg API Stable Diffusion, 584
tekstu na wideo
z uzyciem CLIP, 590
z uzyciem Stability Al, 588
wideo na tekst, 592
zapytanie, prompt, 231
zarzadzanie tokenami, 530
zbidér danych
Amazon Fine Food Reviews, 379
CoLA, 169
Kaggle Customer Support on Twitter, 216
SST-2,125
walidacyjny, 609, 635
WMT, 135
ztozono$¢ czasowa 0(1), 29
zwiagzki miedzy stowami, 31
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Sztuczna inteligencja, ktora widzi i mowi —
przekonaj sie, jak to dziata!

Transformery zrewolucjonizowaty przetwarzanie jezyka naturalnego, analize obrazéw i kompute-
rowe widzenie. Oparte na transformerach duze modele generatywne dostepne za posrednictwem
systemu ChatGPT z GPT-4V w zadaniach przetwarzania tekstu i obrazéw przewyzszaja wydajnosc
cztowieka. Aby uczestniczy¢ w tej nowej erze technologicznej, musisz zrozumied, jak dziataja transformery.

Te ksigzke docenig praktycy: analitycy danych i inZynierowie uczenia maszynowego. Opisano w nigj

rézne architektury transformeréw — od pierwszych modeli podstawowych po najnowsze osiggniecia
w generatywnej sztucznej inteligencji. Dzieki lekturze nauczysz sie wstepnego szkolenia i dostrajania
modeli LLM, a takze pracy nad réznymi przypadkami uzycia. Poznasz takie problemy jak halucy-

nacje i zagrozenia prywatnosci, a nastepnie dowiesz sie, jak je tagodzi¢. W ksiazce pokazano ponadto,
jak poprawiac doktadnos¢ modeli LLM i uzyskiwac wieksza kontrole nad generowanymi przez nie wyni-
kami. Nie zabrakto ciekawych szczegdtdw dotyczacych modeli generatywnych opartych na trans-

formerach, modeli wizyjnych i architektur multimodalnych, jak réwniez opisu najlepszych praktyk.

Najciekawsze tematy:

o wstepne szkolenie i dostrajanie modeli LLM

e pltformy: Hugging Face, OpenAl i Google Vertex Al

o tokenizery i najlepsze praktyki wstepnego przetwarzania danych jezykowych

e techniki tagodzenia halucynacji

o wizualizacja aktywnosci modeli transformerow z uzyciem systemoéw BertViz, LIME i SHAP

o modele wizyjne i multimodalne oparte na transformerach: CLIP, DALL-E 2, DALL-E 3 i GPT-4V

Denis Rothman jest autorem jednego z pierwszych systemoéw kodowania i osadzania,

a takze twodrca botow kognitywnych Al. Optymalizowat systemy obrony taktycznej z wykorzystaniem
sztucznej inteligencji dla Airbus. Opracowat optymalizator zasobow Al dla IBM, dzieki czemu powstat
dobrze znany Advanced Planning and Scheduling (APS).
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