Sieci RNN/LSTM/GRU i Transformer

Od RNN do Transformera — ewolucja sieci sekwencyjnych

1.1 Sieci rekurencyjne (RNN)

Sieci rekurencyjne (Recurrent Neural Networks, RNN) to pierwsze podejscie do
modelowania sekwenciji. Kluczowa idea: stan ukryty h_t przenosi informacje z poprzednich
krokow czasowych. W kazdym kroku model oblicza:

lht = tanh(Wh - h {t-1} + Wx xt + b)) |

gdzie h_{t-1} to poprzedni stan, x_t to biezgce wejscie, a W_h, W_x to macierze wag dzielone
miedzy wszystkimi krokami.

Kluczowy problem: znikajacy gradient (Vanishing Gradient)

Podczas propagacji wstecznej (backpropagation through time, BPTT) gradienty sg mnozone
przez te samg macierz W_h w kazdym kroku. Przy dtugich sekwencjach prowadzi to do:

* Znikania gradientu (Jvalue| < 1): model traci pamie¢ dalekiej przesztosci
* Eksplozji gradientu (Jvalue| > 1): niestabilne uczenie

Efekt praktyczny: RNN nie potrafi zapamietac zaleznoSci odlegtych o wigcej niz ~20 Krokow.

RNN (Vanilla) LSTM GRU

9
'\i o |
Cell
f f

GRU GRU GRU
X X X X T
4 bramy: forget(f) input(i) gate(g) output(o) 2 bramy: reset(r) update(z) — szybszy od

Cell Cell Cell
LSTM

Rysunek 1. Poréwnanie architektur RNN, LSTM i GRU. Strzatki czerwone symbolizujg problem znikajgcego
gradientu w vanilla RNN.

1.2 LSTM — Long Short-Term Memory

LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) rozwigzuje problem znikajgcego gradientu przez
wprowadzenie pamieci komoérkowej c_t oraz czterech bramek (gates), ktoére uczg sie co
zapamietac, co zapomniec i co przekazac:



Bramka Symbol Rola Formuta (skrécona)

Forget Gate f_t lle z c_{t-1} zachowac? o(W_f-[h_{t-1} x_t]+b_f)
Input Gate it Co nowego dodac? o(W_i-[h_{t-1},x_t]+b_i)
Gate Gate g_t Kandydaci nowej pamigci tanh(W_g-[h_{t-

1}, x_t]+b_g)
Output Gate ot Co wypusci¢ jako h_t? o(W_o-[h_{t-1},x_t]+b_0)

Aktualizacja pamieci komérkowej:
ct = £t Oc_{t-1} + it (Og_t
ht = ot ®Otanh(c t)

Symbol ©oznacza mnozenie elementarne. Kluczowe: sciezka c_t przechodzi bez mnozenia
przez macierze wag — gradienty moga przeptywaé wstecz bez zanikania (highway for
gradients).

1.3 GRU — Gated Recurrent Unit

GRU (Cho et al., 2014) to uproszczona wersja LSTM — fgczy bramki forget i input w jedng
bramke aktualizacji z_t oraz wprowadza bramke reset r_t. Brak osobnej pamieci
komérkowe;j:

zt = o(W_z'[h {t-1},x t]) (update gate)
rt = oW r-[h {t-1},x t]) (reset gate)
ht = (l1-z_t) Oh_{t-1} + z t O

tanh(W h'[r t(h {t-1}, x t])

GRU ma mniej parametrow niz LSTM (2 bramki zamiast 4), przez co jest szybszy w
treningu. W praktyce obie architektury osiggajg poréwnywalng jakosgé.

1.4 Ograniczenia architektur rekurencyjnych

Dlaczego RNN/LSTM/GRU nie wystarczyty?
* Sekwencyjnosc: kroki muszg by¢ przetwarzane jeden po drugim — niemozliwe
petne zrownoleglenie na GPU
* Dtugi kontekst: nawet LSTM traci wazne informacje przy setkach krokéw
+ Waskie gardio: caty kontekst kompresowany do wektora h_t o statym rozmiarze
* Skalowanie: trudne do efektywnego treningu na miliardach tokenéw




RNN — przetwarzanie SEKWENCY)NE Transformer — przetwarzanie ROWNOLEGLE
(wolne, problemy z dtugim kontekstem) (szybkie, petny kontekst od razu)
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Rysunek 2. RNN przetwarza tokeny sekwencyjnie (t=1,2,3,...), podczas gdy Transformer przetwarza wszystkie
tokeny rownolegle — kazdy widzi kazdy od razu.

Wiasnie te ograniczenia staty sie motywacjg do opracowania Transformera. Zamiast
rekurencji — zastosowano mechanizm uwagi (attention), ktéry pozwala kazdemu tokenowi
bezposrednio "zapyta¢" o dowolny inny token w sekwencji, niezaleznie od odlegtosci.

2. Embedding — reprezentacja wektorowa tokenow

2.1 Czym jest Embedding?

Model jezykowy nie operuje na tekscie bezposrednio — operuje na liczbach. Embedding to
funkcja mapujgca dyskretny token (stowo, podslowo) na gesty wektor liczb rzeczywistych w
przestrzeni R"d, gdzie d to wymiarowos¢ embeddingu (typowo d=512 lub d=768).

Formalnie: E: {token 1, ..., token V} - RAd

gdzie V to rozmiar stownika (vocabulary), a d to liczba wymiaréw. Tablica embeddingdéw to
macierz Ww E € R” (Vxd) — kazdy wiersz to wektor jednego tokenu.

2.2 Wihasciwosci przestrzeni embeddingéw

Kluczowg wilasciwoscig dobrze wytrenowanych embeddingdw jest zachowanie
semantycznych relacji w przestrzeni wektorowej:



Przestrzen embeddingéw — semantycznie podobne stowa
sa blisko siebie w przestrzeni wektorowej

6
5 4 .chemia
krdl - mezczyzna
+ kobieta = krolowa _ i
s & .ksiaie _ abmlogla
fizyka
krélowa o nauka
. Royalty .
Nauk

.
8
£
>
=

2

pies
wilk
tygry,
. o "®
.kot T .samolot
.pociag
rower
0 o
-1 0 1 2 3 4 5 6 7

Wymiar 1 (PCA/t-SNE projekcja)

Rysunek 3. Projekcja 2D przestrzeni embeddingdw. Semantycznie podobne stowa tworzg klastry. Operacje
arytmetyczne na wektorach zachowujg semantyke: wektor('krol') - wektor(‘'mezczyzna') + wektor('kobieta’) =
wektor('krélowa’).

Najwazniejsze wiasciwosci:
» Semantyczne podobienstwo: stowa o podobnym znaczeniu majg wysokg cosinusowg
miare podobienstwa cos(e_1,e 2)=(e_1-e 2)/(le_1| - |le_2])
* Analogie wektorowe: relacje liniowe np. Paryz — Francja + Polska = Warszawa
» Klasteryzacja: pojecia z tej samej kategorii grupujg sie w spojnych regionach
przestrzeni

* Geste reprezentacje: przeciwienstwo one-hot encoding (V=50000, tylko 1 bit
ustawiony) — embedding niesie informacje w kazdym wymiarze

2.3 Tokenizacja — skad biorg sie tokeny?

Zanim zastosujemy embedding, tekst jest dzielony na tokeny przez tokenizer. W modelach
opartych na Transformerze powszechnie stosuje sie Byte Pair Encoding (BPE) lub
WordPiece. Tokeny to fragmenty stdéw, nie zawsze cate stowa:

Tekst wejsciowy Tokeny BPE Liczba Uwaga
tokenow |
"unhappiness" ['un','happin’,'ess’] 3 prefiks + rdzen + sufiks
“"transformers" [transform','ers'] 2 typowe dla NLP
"Al" ['AI 1 czeste stowo = 1 token



"Rzeszéw" [RZ')'eszZ','6W'"] 3 rzadkie stowo — wiecej
tokendéw

"1+1=2" [1)+,1,=""21 5 cyfry i symbole osobno

2.4 Pre-trenowanie i fine-tuning embeddingow

W przypadku modeli takich jak BERT i GPT embeddingi sg trenowane end-to-end razem
z cafg siecig. Mozliwe podejscia:

Statyczne embeddingi Kontekstualne embeddingi
Word2Vec, GloVe, FastText BERT, GPT, ELMo
+ Ten sam wektor dla danego stowa *  Wektor tokenu zalezy od CALEGO
niezaleznie od kontekstu zdania
* 'bank' (finansowy) = 'bank’ (rzeki) — * 'bank' w réznych zdaniach — rézne
ten sam wektor wektory
» Szybkie, mate, gotowe do uzycia + Wymagajg catego przejscia przez
+  Stabosé: polisemia nierozwigzana model
* Znacznie lepsza jakos¢ dla zadan
NLP

3. Positional Encoding — kodowanie pozycji

3.1 Problem braku informacji o pozycji

Architektura Transformera przetwarza wszystkie tokeny rownolegle. Dla mechanizmu uwagi
zdanie "Pies gryzie cziowieka" i "Cztowiek gryzie psa" dajg te same embeddingi tokenéw w
losowej kolejnosci — model nie wie, ktory token jest pierwszy. Rekurencyjne sieci (RNN)
miaty pozycje "wbudowang" w kolejnos¢ przetwarzania. Transformer potrzebuje jawnego

kodowania pozycji.

Positional Encoding: x_i=e_ i+ PE_i
Rozwigzanie: do kazdego wektora embeddingu e _i dodawany jest wektor pozycji PE i,
ktory jest unikalny dla kazdej pozycji i niesie informacje o miejscu tokenu w sekwenciji.

3.2 Formula sinusoidalna (Vaswani et al. 2017)

Oryginalne kodowanie pozycji uzywa funkcji sinus i cosinus o réznych czestotliwosciach:

PE (pos, 2i) = sin( pos / 100007~ (2i/d) )
PE (pos, 2i+1) cos( pos / 100007 (2i/d) )




gdzie pos to pozycja tokenu w sekwencji (0, 1, 2, ...), i to indeks wymiaru (0, 1, ..., d/2-1),ad
to wymiarowo$¢ embeddingu.

A) Embedding: stowo - wektor B) Positional Encoding C) Wejscie = Emb + PE
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Rysunek 4. A) Mapowanie tokenow na wektory embeddingow. B) Sinusoidalne fale Positional Encoding dla
réznych wymiaréw — niskie czestotliwo$ci kodujg globalng pozycje, wysokie — lokalng. C) Wejscie do
Transformera = Word Embedding + Positional Encoding.

3.3 Dlaczego funkcje trygonometryczne?

Wybor sin/cos nie jest przypadkowy — ta formuta spetnia kilka kluczowych wymagan:

Wymaganie ‘ Jak spetnione?

Unikalnos¢ pozycji Kazda pozycja ma unikalny wektor d-wymiarowy

Generalizacja Model moze interpolowac dla pozycji > max treningu

Odlegtosci liniowe PE(pos+k) daje sie wyrazi¢ jako liniowa transformacja
PE(pos)

Ograniczony zakres Wartosci w [-1,+1], nie rosng nieograniczenie

Invariancja dtugosci Dziata dla sekwencji dowolnej dtugosci

3.4 Learned Positional Encoding

Alternatywnie, pozycje mogg by¢ uczone (learned) — kazdej pozycji odpowiada trenowany
wektor. Stosowane w GPT-2/3 i BERT. Ograniczenie: model nie generalizuje poza rozmiar
sekwenciji z treningu.

Nowoczesne rozwigzania (RoPE, ALiBi, YaRN) wprowadzajg zaawansowane metody
kodowania pozycji, pozwalajgce na rozszerzenie okna kontekstu poza rozmiar z treningu
bez utraty jakoSci.



4. Attention — mechanizm uwagi
4.1 Intuicja: zapytanie o stownik

Mechanizm uwagi mozna rozumiec jako "miekkie™ wyszukiwanie w pamieci. Mamy:

Symbol Nazwa | Analogia Wymiar
Q Query (zapytanie) Co szukam / 0 czym pytam? d g
K Key (klucz) Jaki temat reprezentuje? d k
\% Value (wartos¢) Jaka informacje przekazuje? dv

Kazdy token generuje swoje Q, K, V przez liniowe projekcje macierzami W_Q, W_K, W_V.
Mechanizm uwagi oblicza, jak bardzo kazde "pytanie" (Query) pasuje do kazdego "klucza"
(Key), a nastepnie sumuje odpowiednie wartosci (Value).

4.2 Scaled Dot-Product Attention

Formuta mechanizmu uwagi w zwartej postaci macierzowe;j:

| Attention(Q, K, V) = softmax( Q'K* / Vdk ) -V

Kroki algorytmu:

* Krok 1 — Dot Product: oblicz iloczynY skalarne Q-KT — macierz podobienstwa (nxn)
dla sekwencji dtugosci n

+  Krok 2 — Scale: podziel przez \d_k, aby zapobiec eksplozji wartoéci dla duzych d_k
(softmax statby sie nasycony)

* Krok 3 — Softmax: zamien wyniki na prawdopodobienstwa (sumy wierszy = 1) —
macierz wag uwagi

* Krok 4 — Weighted sum: pomndz wagi przez V — kazdy token otrzymuje wazong
sume wartosci



Wizualizacja wag uwagi
Scaled Dot-Product Attention (przyktad: 'bank’ w kontekscie finansowym)
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Rysunek 5. Lewy panel: graf obliczeniowy Scaled Dot-Product Attention. Prawy panel: macierz wag uwagi dla
zdania 'The bank approved the loan' — sfowo 'bank’ silnie uwzglednia ‘approved’i loan’, co wskazuje na
finansowy kontekst.

4.3 Masking — maskowanie w dekoderze

W dekoderze (tryb generowania) token na pozycji t nie moze widzie¢ tokenéw na pozycjach
t+1, t+2, ... (bo jeszcze nie zostaty wygenerowane). Stosuje sie masking — przed softmax
dodaje sie -~ do zabronionych pozycji, co po softmax daje wage = 0:

score(i,j) = -« jesli j > i (pozycja j jest w
przysztosci)

Self-Attention w enkoderze nie uzywa maskowania — kazdy token moze uwzglednia¢ caty
kontekst (lewy i prawy).

4.4 Self-Attention vs Cross-Attention

Self-Attention (enkoder/dekoder) Cross-Attention (dekoder — enkoder)

+ Q, K,V pochodzg z TEJ SAMEJ * Q pochodzi z dekodera, KiV z
sekwencji enkodera

* Token 'widzi' inne tokeny w tym * Token dekodera 'pyta’ o tokeny
samym zdaniu wejscia

* Modeluje wewnetrzne zaleznosci w * Implementuje ttumaczenie i
sekwencji kondycjonowanie

* Przykiad: 'bank' odnosi sie do * Przyktad: generujac 'credito’ pytamy

'kredyt' o 'credit’



5. Multi-Head Attention — wieloglowowy mechanizm uwagi
5.1 Motywacja: jedna gtowica nie wystarczy

Pojedynczy mechanizm uwagi moze skupic¢ sie na jednej relacji jednoczesnie. Ale jezyki sg
wielowymiarowe — to samo zdanie =zawiera jednoczesnie relacje syntaktyczne,
semantyczne, referencyjne i lokalne. Multi-Head Attention uruchamia h réwnolegtych gtow
uwagi, kazda z wtasnymi, uczonymi projekcjami, pozwalajgc modelowi wychwyci¢ wiele
rodzajéw zaleznosci jednoczesnie.

5.2 Architektura i formuta

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head 1, ..., head h) - WO
head i = Attention(Q'W i*Q, KW i*K, VW i~*V)

Kazda gtowa i ma osobne macierze projekcji W_i"Q € RMdxd_k), W_i"K € RAdxd_k),
W_i"V € RAdxd_v). Nastepnie wyniki wszystkich glowy sg konkatenowane i rzutowane
macierzg W_0O € R*hd_vxd).

W oryginalnym Transformerze (Vaswani 2017): h=8 gtéw, d=512, stgd d_k=d_v=d/h=64.

Multi-Head Attention — architektura

) CxJ [

h=8 ghowic
w oryg

- Vaswani zatwier
Linear Linear Linear Linear
I O I -
| ] | |

Attn Attn Attn Attn
Head 1 Head 2 Head 3 Head 4

GlowiR@Ene glowice wykrywaja rézne zalegngssiz
(syntaktyczna) (semantyczna)

010 bank { 010 010 010

010 zgtwier 010 030 010

015 dzl {020 010 030

redyt 010 010 010

Concat (wszystkie gltowice)

[)

Linear (projekeja wyjscia)

X E 025 025 025 025
MultiHead Output wier

MultiHead(Q.K.V) = Concat(head,....head.) - W
head | = Attention(Q-We, K-WIX, V-Wi)

Bank zatwier dail kredyt bank atwier dail kredyt

Rysunek 6. Lewy panel: petna architektura Multi-Head Attention — linearne projekcje Q,K,V dla kazdej gtowy,
réownolegte obliczenia uwagi, konkatenacja i konncowa projekcja. Prawy panel: 4 przykiadowe gfowy wykrywajg
rézne typy zaleznosci w tym samym zdaniu.

5.3 Co wychwytuja poszczegolne gtowy ?

Badania (Voita et al., 2019; Tenney et al., 2019) pokazaty, ze gtowy specjalizujg sie w
réznych typach relacji:



Typ gltowicy Przykladowe zachowanie Uzytecznosé
|

Syntaktyczna Podmiot — orzeczenie, przymiotnik Parsowanie zdan
— rzeczownik

Semantyczna Sinonim, hiponim, korefencja (‘bank’ Rozumienie znaczenia
— 'kredyt')

Lokalna/pozycyjna Token uwzglednia bezposrednich Wykrywanie fraz
sgsiadow

Globalna Réwnomierne wagi — identyfikacja Streszczanie kontekstu
kluczowych tokendw

Refencyjna 'on’, 'ona' — konkretna posta¢ w Rozwigzywanie zaimkow
tekscie

5.4 Ztozonos¢ obliczeniowa

Gtéwna stabos¢ mechanizmu uwagi: ztozonos¢ O(n*-d) gdzie n to dtugos¢ sekwenciji. Dla
n=1000 tokendéw, kazdy z kazdym = milion par. Dlatego przetwarzanie bardzo dtugich
sekwenciji (np. n=100,000) jest kosztowne.

Ditugosé n Pary tokenéw Pamie¢ (approx.) ‘ Typ modeli

512 262 144 ~1GB BERT-base

2 048 4 194 304 ~4 GB GPT-3

8192 67 108 864 ~16 GB GPT-4 (approx.)

128 000 16.4 miliarda >>100 GB wymaga Flash
Attention

Nowoczesne rozwigzania jak Flash Attention (Dao et al., 2022) i Sparse Attention redukujg
ztozono$é do O(n-Vn) lub O(n-log n).

6. Petna architektura Transformer
6.1 Encoder-Decoder — przeglad

Oryginalny Transformer ("Attention Is All You Need", Vaswani et al., 2017) to architektura
Encoder-Decoder zaprojektowana do ttumaczenia maszynowego. Enkoder przetwarza
sekwencje wejsciowg i buduje jej reprezentacje; dekoder generuje sekwencje wyjsciowg token
po tokenie.



Architektura Transformer — "Attention Is All You Need" (Vaswani et al., 2017)
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Rysunek 7. Petna architektura Transformera Encoder-Decoder. Enkoder (niebieski) buduje reprezentacje
wszystkich tokendw wejsciowych. Dekoder (pomaranczowy) generuje tokeny wyjsciowe, korzystajgc z
reprezentacji enkodera przez Cross-Attention (fioletowe strzatki K, V).

6.2 Blok enkodera (jeden layer)

Komponent

Multi-Head Self-Attention

Add & Norm

Feed Forward Network

Add & Norm

‘ Opis

Kazdy token uwzglednia wszystkie

inne tokeny wejscia

Potaczenie resztkowe + Layer
Normalization

Dwie liniowe projekcje z ReLU
pomiedzy

Kolejne potgczenie resztkowe i
normalizacja

‘ Szczegoly
Q=K=V=token
embeddingi

x = LayerNorm(x +
sublayer(x))
FFEN(x) = max(0,
XWy +b; )W, +b;,

Stabilizuje trening
gtebokich sieci

Kluczowy element: Residual Connections (x + sublayer(x)) — wzorowane na ResNet.
Umozliwiajg trening bardzo gtebokich sieci przez zapewnienie "autostrady" dla gradientu.



6.3 Blok dekodera (jeden layer)

Komponent Opis Szczegoly
|

Masked Multi-Head Self- Token widzi tylko poprzednie Maska tréjkat dolny

Attention tokeny (nie przyszie)

Add & Norm Potaczenie resztkowe + Layer  Jak w enkoderze
Normalization

Cross-Attention Q z dekodera, K+V z Gtéwna komunikacja
ENKODERA enc—dec

Add & Norm Kolejne potaczenie resztkowe Stabilizacja

Feed Forward Network Identyczna z enkoderem FFEN(x) =

max(0,xW; +b; )W, +b,

Add & Norm Finalna normalizacja warstwy

6.4 Warianty architektury Transformera

Na bazie oryginalnego Transformera rozwinety sie trzy gtéwne warianty:

Wariant Architektura Przyktady ‘ Zastosowanie
Encoder-only Tylko enkoder, petna BERT, RoBERTa, Klasyfikacja,
uwaga (bez masek) DeBERTa NER, QA
Decoder-only Tylko dekoder, GPT-2/3/4, LLaMA, Mistral ~ Generowanie
maskowana uwaga tekstu,
chatboty
Encoder-Decoder Oba moduty, Cross- T5, BART, FLAN-T5 Tlumaczenie,
Attention summaryzacja

6.5 Skala i przetom (Brief)

Model ‘ Rok ‘ Parametry Kluczowa innowacja
|

Transformer (original) 2017 ~65M Mechanizm uwagi, Encoder-
Decoder

BERT-large 2018 340M Masked LM, dwukierunkowy
enkoder

GPT-2 2019 1.5B Autoreg. generowanie, zero-shot

GPT-3 2020 175B Few-shot learning, emergent
abilities

ChatGPT / GPT-4 2022-23 ~1T? RLHF, instruction tuning

LLaMA 3/ Mistral 2024 8B-70B Efektywne otwarte modele



Podsumowanie:

* RNN: przetwarza sekwencyjnie, cierpi na znikajgcy gradient, trudno zréwnoleglic

* LSTM/GRU: bramki kontrolujg przeptyw informaciji, lepsza pamie¢ dtugoterminowa

* Transformer: zastepuje rekurencje mechanizmem uwagi, przetwarza réwnolegle

* Embedding: tokeny — geste wektory zachowujgce semantyczne relacje

* Positional Encoding: dodaje informacje o pozycji przez sin/cos lub uczenie

* Attention: kazdy token 'pyta’ kazdy inny o dopasowanie — O(n?) ztozonos¢

* Multi-Head Attention: wiele rownolegtych perspektyw uwagi, wychwytuje rézne
relacje

*  Wynik: BERT, GPT i ich nastepcy zrewolucjonizowali NLP i Al




