
Лекция 8. 

Transformers, дообучение
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Transformers, дообучение
• Transformers

• Дообучение

• Различные языковые модели

• Prompting
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Transformers
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BERT

На каждом этапе обучения:

•выбрать случайным образом 15% токенов
•заменить каждый из выбранных токенов чем-то
•предсказать исходные выбранные токены

4



Обучение Transformers
«Прогрев» скорости обучения
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Обучение Transformers
«Прогрев» скорости обучения
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Обучение Transformers
Размер батча должен быть достаточно большим
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Обучение Transformers
Размер батча должен быть достаточно большим
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Обучение Transformers
• Оптимизатор Adam (SGD значительно хуже)

• «Прогрев» скорости обучения 

• Большие батчи

• Формирование батчей из предложений одинаковой длины

• Объединение текстов

• Обучение со смешанной точностью — Bfloat16, если возможно

• Оптимизаторы типа Adam: LAMB, AdaFactor и многие другие

• Размер батча «прогрева» — в первых нескольких батчах меньше токенов

• Постепенное увеличение длины последовательностей «прогрева»

9



Кодирование относительного 
положения

Вместо добавления чего-либо к входным эмбеддингам, изменим внимание:

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑄𝐾𝑇 + 𝑆𝑟𝑒𝑙

𝐷ℎ
𝑉

где 𝑆𝑟𝑒𝑙 − это обучаемый параметр, который показывает, насколько важно для токена в 
позиции i обращать внимание на токен в позиции j.

Существует несколько различных реализаций 𝑆𝑟𝑒𝑙 (Shaw et al, Music Transformer, T5, ...).
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Вращающиеся эмбеддинги
Умножим векторы Q и K на матрицу вращения:

с использованием массива фиксированных (необучаемых) углов:
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Вращающиеся эмбеддинги
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Вращающиеся эмбеддинги
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ALiBi Embeddings
Добавить линейное смещение к логитам перед softmax для каждой головы внимания

Здесь 𝑚 — это константный (нетренируемый) вектор с одним значением на каждую голову
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ALiBi Embeddings
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Архитектура
Оригинальная FFN:

Модификация Gated FFN:

(GLU = линейный управляемый блок)
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Архитектура
Оригинальная FFN:

Модификация Gated FFN:
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Архитектура
Модификации Gated FFN показывают лучшие результаты при равном количестве
параметров :
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RoBERTa – правильное применение 
BERT

Динамическая маскировка: новая случайная маска каждую эпоху
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RoBERTa – правильное применение 
BERT

Оригинальный BERT не был обучен сходимости
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RoBERTa – правильное применение 
BERT

Эксперименты с входами и функциями потерь: NSP не является необходимой
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RoBERTa – правильное применение 
BERT

Дать ей больше данных
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ELECTRA
Две модели генератора и дискриминатора
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ELECTRA
Результаты: более быстрое/дешевое обучение, финальная модель ≈ RoBERTa

24



BART
BERT: полное внимание, но результаты прогнозируются независимо.

GPT: совместное прогнозирование, но прошлые токены не могут учитывать будущие.

BART: полное внимание (кодер) и структурированное предсказание (декодер).
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BART
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T5 – объединение лучших практик
• Модель кодировщика (например, BART)

• Большая модель, большой объём данных

• Энкодер-декодер архитектура

Энкодер понимает входной текст (как BERT)

Декодер генерирует ответ (как GPT)
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DeBERTa v3 – объединение лучших 
практик

• Генератор + дискриминатор (например, ELECTRA) 

• Модели всех размеров, большие объёмы данных

• Эффективность ELECTRA (подход генератор-дискриминатор)

• Масштабируемость T5/RoBERTa (большие данные, разные размеры моделей)

• Передовые методы внимания (disentangled attention)
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T0: обучение с расчётом на zero-shot
выполнение задач
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Flamingo
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Flamingo
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Flamingo
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Flamingo
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Prompt Engineering
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Настройка промптов
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Настройка промптов
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Настройка промптов становится более конкурентоспособной с ростом масштаба



Prefix Tuning: P-Tuning «углубляется» 
(работает на всех слоях)
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Адаптеры
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Основная идея: обучение небольших подсетей



Адаптеры могут выполнять языковую 
адаптацию

39

Обобщение BLOOM на неизвестные языки без полного обучения модели. Обучаются только адаптеры 
и токен-внедрения.



LoRA
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Добавить адаптеры параллельно с линейными слоями



LoRA
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T-Few (IA3)
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T-Few (IA3)

43



Взломы ограничений ИИ
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Взломы ограничений ИИ

45



Редактирование весов прямого 
распространения GPT (MLP)
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Редактирование весов прямого 
распространения GPT (MLP)
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Низкоранговая гипермодель для редактирования весов LM



Редактирование весов прямого 
распространения GPT (MLP)
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Современные модели требуют все больше вычислительных мощностей для обучения, и даже 
развертывание предварительно обученных моделей на 100 миллиардов устройств затруднено.



Редактирование весов прямого 
распространения GPT (MLP)
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Современные модели требуют все больше вычислительных мощностей для обучения, и 
даже развертывание предварительно обученных моделей на 100 миллиардов устройств 
затруднено.
Возможное будущее: есть 2-3 крупных «поставщика» LLM.
Все остальные используют их API или отстают.



Вы не контролируете API
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Если модель, лежащая в основе API, работает некорректно, вы не сможете исправить ее 
самостоятельно.
Веб-API меняются без предупреждения



Децентрализованные LLM
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1) Обучили таким образом несколько моделей 1-7B с нуля 
2) Общий API, где можно делать выводы и настраивать LLM с открытым исходным кодом



Децентрализованные LLM
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Фреймворк Python, где вы можете делать выводы и настраивать. Более 60 млрд LLM с коллегами в 
совместной работе/на настольных ПК



Децентрализованные LLM
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