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Temat duzych modeli jezyka (Large Language
Models, LLMs), w szczegdlnosci najstynniejszego ich
przedstawiciela, czyli ChataGPT, jest ostatnio bardzo
modny. Styszymy o ich niezwyktych mozliwosciach,
niektérych niepokoja pewne potencjalne zagrozenia

z nimi zwigzane.

Ciekawe, ze modele jezyka opierajg sie na bardzo
prostej zasadzie. W gruncie rzeczy sa to po prostu
uniwersalne ,autouzupelniacze”, ktore sa w stanie
dokonczyé dowolny tekst, czasami z lepszym, czasami

z gorszym skutkiem. W kazdym razie maja ,nawijke”,
z ktéra zaden czlowiek nie moze sie réwnaé. Co wiecej,
zwykle nie planuja one wiele krokéw w przdd, a jedynie
przewiduja nastepne stowo.

PrzesledZzmy dziatanie modelu jezyka na prostym
przyktadzie. Uzyjemy otwartozrodtowego modelu Polish
GPT-2. Jest to wprawdzie model gorszy niz komercyjny
ChatGPT, ale mozemy go tatwo uruchomi¢ na swoim

komputerze bez placenia i pytania kogokolwiek o zgode.

Mamy tez nad nim pelng kontrole i mozemy zajrzeé
do jego ,wnetrznosci”, co jest przydatne w poznawaniu
zasady jego dzialania.

Powiedzmy, ze chcieliby$Smy poprosi¢ model jezyka
o dokonczenie takiego prostego zdania:

Dzisiaj rano posztem do piekarni i. . .

Czy wlasnie napisatem poszlem?! Prawidlowa
polszczyzna wymaga tutaj oczywiscie formy poszedlem,
ale krétsza forma jest, w gruncie rzeczy, czescia
systemu (niestarannej) polszczyzny; dobry model jezyka
powinien sobie radzi¢ nie tylko z jezykiem piecknym

i formalnym, lecz takze z potocznym czy niechlujnym.

Zastanéw sie Czytelniku, jakie stowa moga wystapi¢
dalej. Skonfrontujemy to pézniej z przewidywaniami
modelu.

Jak juz wspomniatem, model w kazdym kroku skupia
sie po prostu na przewidywaniu nastepnego wyrazu,
a méwiac Scislej, nastepnego tokenu. Token to taki

Karta graficzna to zasadniczo urzadzenie
stuzace — jak sama nazwa wskazuje — do
rysowania dwu- i tréjwymiarowych
obrazéw. Zeby narysowaé kosmite,

z ktérym walczymy w strzelance 3D,
trzeba jednak wykonaé¢ mnéstwo
przemnozen wektoréw i macierzy.
Kilkanaécie lat temu kto$ wpadt na
pomystl, ze kart graficznych mozna uzyé
wladnie w sztucznej inteligencji!
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wyréb wyrazopodobny, czeste i krotkie wyrazy sa
zazwyczaj jednym tokenem, ale dluzsze i rzadsze moga
rozpas¢ sie na dwa lub wigksza ich liczbe. Podzial na
tokeny, czyli tokenizacja, jest doS¢ prosta mechaniczna
procedura. Na przyklad poczatek naszego zdania po
tokenizacji za pomoca modelu Polish GPT-2 bedzie
wygladal tak:

‘Dzisiaj H ranoH poszHlemH doH piekar‘

Jak widaé, nasze nieszczesne posziem rozpadlo sie na
dwa tokeny, podobnie stowo piekarni. Zwroémy jeszcze
uwage na to, ze spacje doklejaja sie do nastepujacych
po nich wyrazach.

Co sie dzieje dalej? Duze modele jezyka sa przyktadem
szerszej klasy algorytméw nazywanych sieciami
neuronowymi. Chwileczke, czy jesli mowa o neuronach,
to ten artykul nie powinien pojawié¢ sie w dziale
biologicznym? Nie, nie, choé¢ sieci neuronowe

sg luzno inspirowane tym, co wiemy o uktadzie
nerwowym czlowieka i innych organizméw, to nie sa
to zadne moézgi w stoikach. Sieci neuronowe sa czysto
matematycznym ,ustrojstwem” — wlasciwie nie robia
nic innego, tylko przemnazaja i dodaja duzo liczb.

No wlasnie, skoro modele jezyka, bedac sieciami
neuronowymi, moga operowaé tylko na liczbach,
oznacza to, ze musimy w jaki$ sposéb przerzucié¢
most miedzy Swiatem sléw a Swiatem liczb. Robimy
to, zanurzajac stowa (czy wlasciwie tokeny)

w wielowymiarowej przestrzeni, a wiec przypisujac
tokenom wektory, czyli ciagi liczb.

Co sie dzieje dalej? Sie¢ neuronowa przyklada. ..
katomierz i mierzy katy miedzy tymi wektorami. Z tym
katomierzem to nawet nie jest bardzo duze uproszczenie
i ubarwienie naszej opowieéci — rzeczywidcie mierzymy
katy miedzy wektorami reprezentujacymi stowa,

w ten sposéb sprawdzajac, jak bardzo jedno stowo

jest podobne do drugiego. Mierzenie kata w zasadzie
sprowadza sie do liczenia iloczynu skalarnego miedzy
wektorami.

Tak wiec do sieci neuronowej trafiaja wektory reprezentujace kolejne tokeny,
te wektory sa przemnazane w kolejnych warstwach, réwniez przez macierze,
czyli ,tabelki” liczb. Nie wchodzac w szczegdly, karta graficzna musi dokonaé
miliardéw przemnozen i dodawan.

No dobrze, zobaczmy w koncu, co model jezyka zrobi z naszym zdaniem. Skrypt
w jezyku programowania Python, ktory uruchomi nasz model, jest tak krétki, ze
mozemy go tutaj przytoczyé¢ w calosci.

Najpierw musimy zatadowaé potrzebne
biblioteki, tokenizator i wladciwy model
(linie 1-6). Jedli nie mamy karty
graficznej, model uruchomi si¢ na
zwyklym procesorze (,,cpu”), bedzie
trwalto to wolniej, ale tez zadziala.

2 import torch

1 from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausallM

3 model_name = ’sdadas/polish-gpt2-x1’
4 tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

s device = ’cuda’ if torch.cuda.is_available() else ’cpu’
6 model = AutoModelForCausallM.from_pretrained(model_name) .half () .to(device)
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Nastepnie tokenizujemy tekst, efekt
widzieliSmy juz wyzej (linie 7-8).

W koncu uruchamiamy nasz model

(linie 9-10). ..

...1 wysSwietlamy 10 najbardziej
prawdopodobnych kontynuacji naszego
tekstu (linie 11-14).

@

Rozwigzanie zadania M 1781.
Po podniesieniu do kwadratu obu stron

réwnosci Vz + /y = 2v/2 i wykorzystaniu

nieréwnosci x + vy > 2,/xy dostajemy
8 =a +y+2sqrt(zy) < 2(z +y),

skad x + y > 4. Ponadto z nieréwnosci

miedzy Srednig arytmetyczna

a kwadratowg mamy:

. 1 .
(%) 22 +y7 > —(z+7v)7,

S
2

wiec x° 4+ yz > 8. Ponownie korzystajac z
nieréwnoéci miedzy $rednig arytmetyczng

a geometryczng, mamy:

oz +y | gzty?
64 = % > \/21’2+y.21’+yz =

2
_ 2%(772+y+m+!/2) > 2%(4+8) — 96 —

Zatem x + y = 4 oraz 22 —+ y2 = 8.

Jednakze oznacza to, ze w nieréwnosci

mamy réwnosé, stad x =y = 2.

Zwréémy uwage — jakze rézne rodzaje
rozkladéw prawdopodobienstwa
otrzymujemy z modelu — czasami jest

wigksza liczba kandydatéw ze stosunkowo

duzymi prawdopodobieristwami,

a czasami mamy pewniaka, ktéry bierze
wigcej niz polowe masy
prawdopodobienstwa.

7t = ’Dzisiaj rano posziem do piekarni i’
s tokens = tokenizer.encode(t)

9 out = model(torch.tensor(tokens).to(device))
10 probs = torch.softmax(out[0] [-1], 0)

11k = 10

12 top_values, top_indices = torch.topk(probs, k)
13 for p, ix in zip(top_values, top_indices):

14 print (tokenizer.decode(ix), p.item())

Najciekawsze, ze model nie wskazuje po prostu kolejnego stowa, tylko rozktad
prawdopodobienstwa na wszystkich mozliwych tokenach-kontynuacjach. Oto
lista 10 wypisanych tokenéw wraz z prawdopodobienistwami:

kupitem 0.321533203125 nie 0.0157623291015625
zobaczylem 0.0263824462890625 poprositem  0.014801025390625
tam 0.02154541015625 w 0.011260986328125
chciatem 0.0174407958984375 widze 0.01025390625
wzigtem 0.017303466796875 po 0.0101776123046875

Model zachowat sie catkiem rozsadnie, chyba Ty tez, Czytelniku, przewidziates
kupilem jako najbardziej prawdopodobna kontynuacje? Ale kolejne propozycje
tez sa zupelnie sensowne.

Zwréémy uwage, ze model musi mieé ,zaszyta” gdzies w sobie, w swoich
wektorach i macierzach, calkiem spora wiedze, zaréwno o jezyku (na przyklad
zeby nie zmienil w polowie zdania formy meskiej na zenska albo pojedynczej na
mnoga), jak i o $wiecie (co sie robi w piekarni?).

Od modelu jezyka oczekujemy jednak, ze wygeneruje nam dtuzszy tekst, a nie
tylko rozktad prawdopodobienistwa. .. Rozwiazanie jest proste: doklejamy
token z najwyzszym prawdopodobienistwem (kupilem) do poczatkowego wejscia
i po prostu uruchamiamy model jeszcze raz. Otrzymamy teraz taki rozklad:

sobie  0.19384765625 dwa 0.01904296875
chleb 0.08404541015625 gwieze 0.0187530517578125
bu 0.031890869140625 3 0.0170745849609375
butki  0.031402587890625 2 0.0161590576171875
dwie 0.020751953125 kilka 0.01425933837890625
... wiec doklejamy sobie i jeszcze raz:

bu 0.1282958984375 dwie  0.018768310546875
chleb  0.0789794921875 kilka 0.01861572265625
butki  0.06201171875 dro 0.0183258056640625
pa 0.033447265625 dwa 0.0176239013671875
swieze  0.0189208984375 bagie 0.016815185546875

Dlaczego bu?! A, zapewne to stowo bulke ucigte w srodku. Uruchommy model
kolejny raz i sprawdzmy:

tke 0.6474609375 tek 0.00867462158203125
Yeczki  0.2005615234375 1 0.004360198974609375
te 0.10736083984375 1y 0.0034503936767578125
tka 0.011138916015625 Tki  0.0014162063598632812
te 0.00937652587890625 lki  0.0012111663818359375

Mielismy wiec racje. A jak wyglada caly tekst dogenerowany przez model Polish
GPT-27 Jesdli wykonamy 20 iteracji, to otrzymamy:

‘Dzisiaj H ranoH poszHlemH doH piekar‘ ‘ kupilemH sobieH bquk(—;‘

’ szyan@‘ serem‘B’ WHrécilem H doH domu“ zjadHlem‘B

—

Taki malo ekscytujacy tekst. Zeby jednak wiedzieé, jak go wygenerowaé,
korzystajac z modelu, potrzeba catkiem sporo matematyki: algebry liniowej,
geometrii, teorii prawdopodobienstwa. Nie wspominajac o uczeniu modelu, co
wymaga ,wciggniecia” kolejnych dzialéw matematyki i informatyki.
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