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Sazetak: U ovom ¢emo radu objasniti kako radi transformer arhitektura. Kako mozemo
pojedine slojeve arhitekture sami implementirati u poznatoj biblioteci za izradu neuronskih
mreza PyTorch. Nakon toga pokazat ¢emo kako mozemo iskoristiti nasu implementaciju
da izgradimo prevoditelj hrvatskog na engleski jezik.

Kljucne rijeci: Transformer arhitektura, PyTorch, Mehanizam paznje



Transformer architecture

Abstract: In this work, we will explain how the transformer architecture works. We
will also show how we can implement individual layers of the architecture ourselves in the
well-known neural network library, PyTorch. Afterward, we will demonstrate how we can
use our implementation to build a translator from Croatian to English.

Keywords: Transformer architecture, PyTorch, Attention
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1. Uvod

U posljednjem desetlje¢u, polje umjetne inteligencije svjedocilo je revolucionarnom napretku
zahvaljujudi razvoju razlicitih arhitektura neuronskih mreza. Jedna od najznacajnijih inova-
cija u tom kontekstu je transformer arhitektura, koja je postala klju¢na komponenta brojnih
naprednih modela za obradu prirodnog jezika i drugih sekvencijalnih podataka. Transformer
je posebno vazan jer se pokazao boljim u usporedbi s tradicionalnim modelima poput reku-
rentnih neuronskih mreza (RNN) i dugotrajne memorije s povratnim petljama (LSTM) u
obradi sekvencijalnih podataka.

Razlog zasto je Transformer arhitektura bolja od RNN i LSTM je u nizu kljucnih
inovacija koje donosi. Transformer koristi mehanizam paznje s vise glava koji omogucava
modelu da paralelno obraduje sve elemente sekvence, za razliku od RNN i LSTM koji
obraduju podatke sekvencijalno. Mehanizam ubrzava proces ucenja i predvidanja. Takoder
omogucava modelu da nauéi slozene odnose izmedu razlic¢itih dijelova sekvence, ¢ime se po-
boljsava sposobnost modela za razumijevanje konteksta.

U ovom radu éemo prikazati kako implementirati transformer arhitekturu koristeéi biblioteku
PyTorch. Projekt mozete pronaéi na sljedeé¢em linku github.com/RamalS/Transformer.



2. Arhitektura

Transformer arhitektura [1, p. 2] se sastoji transformer blokova, gdje je svaki neuronska mreza
napravljena od konbinacije linearnih slojeva, mreze prosljedivanja i mehanizma paznje sto je
klju¢na inovacija transformer arhitekture. Koristi se za sekvenca u sekvenca (eng. sequence
to sequence) zadatke kao $to su strojno prevodenje, sazimanje teksta, itd.. Kao i vecina
popularnih sekvencijalnih modela, transformer se sastoji od encoder-decoder strukture, gdje
enkoder preslikava ulaz sekvenci (21, ...,2,) u niz z = (21, ..., z,). Za dani z, dekoder (eng.
decoder) generira izlaz sekvenci (yi,...,y,). U svakom koraku model je auto-regresivan,
odnosno koristi prijasnje generirane tokene kao dodatan ulaz pri generiranju sljedeceg.



3. Mehanizam paznje

Mehanizam paznje [1, p. 3] je kljuéna komponenta transformer arhitekture. Ima temeljnu
ulogu u odluc¢ivanju ovisnosti i odnosa izmedu razlicitih elemenata u nizu podataka, kao
Sto su rijeci u recenici. Slojevi mehanizama paznje preslikavaju ulaz sekvence (z1, ..., 2,) u
izlaznu sekvencu iste velicine (yi, ..., Yn).

Tijekom obrade svakog podatka na ulazu, model ima pristup svim elementima do i ukljucujuci
onaj koji se trenutno razmatra, ali nema pristup informacijama o kasnijim ulazima. Osim
toga, racunanje koje se obavlja za svaki element neovisno je o svim ostalim racunanjima.
Prvo svojstvo osigurava da ovaj pristup mozemo koristiti za stvaranje jezicnih modela i
koristiti ih za autoregresivnu generaciju, a drugo svojstvo nam omoguéava da lagana para-
leliziramo prosljedivanje (eng. forward) i treniranje.

Srz pristupa baziranom na paznji je moguénost usporedivanja jednog elementa sa drugim
elementima na nacin da otkriva njihovu vaznost u trenutnom kontekstu. U slucaju meha-
nizma paznje, skup usporedbi odnosi se na druge elemente unutar danih sekvenci. Rezultat
ovih usporedbi zatim se koristi za izracun izlaza za trenutni unos.

Self-Attention
Layer

Slika 1: Prikaz kako informacije teku kroz mehanizam paznje. Slika preuzeta s [3, p. 3]

Na primjer izracun ys je baziran na usporedbama izmedu ulaza z,, 2 i x3. Najjednostavniji
oblik usporedbe izmedu elemenata u mehanizmu paznje je unutarnji produkt. Rezultat unu-
vektori koji se usporeduju. Da bi bolje iskoristili ove ocjene, normaliziramo ih softmax-om
kako bi napravili vektore tezina c;;, koji prikazuju proporcijalnu znacajnost svakog ulaznog
elementa j naspram odabranog i koji je trenutni fokus paznje.

a;; = softmax(z; - z;),Vj <3

Uz dobivene proporcionalne ocjene u A-ama, generiramo izlaznu vrijednost y; tako da uz-
memo sumu svih ulaza koje smo dosada vidjeli i njihovih odgovarajué¢ih .



Yi = Z /\ij%‘

J<i
3.1. Skalirani unutarnji produkt (eng. Scaled Dot-Product Atten-
tion)

Prethodni koraci su srz mehanizma paznje, no kako bi ju transformer mogao trenirati, sadrzi
sljede¢e parametre u obliku matrica tezina koje ozna¢avamo sa W<, W i WV,

e Upit (eng. Query) trenutni fokus paznje.
e Klju¢ (eng. Key) usporedujemo sa upitom.

e Vrijednost (eng. Value) sluzi za racunanje izlaza upita.

Ove tezine se koriste za izracunavanje linearnih transformacija ulaza x u njihovim odgova-
rajuéim ulogama.

¢ = Wz;
Vi = WV.I'Z'

Ocjena elementa u trenutnom fokusu, z; i elementa iz prethodnog konteksta x; je sastavljena
od vektorskog produkta izmedu vektora upita ¢; i vektora kljuca k; prethodnog elementa.
Sada usporedbu racunamo kao unutarnji produkt ¢; i k;, a izlaz racunanja y; je sada baziran
na tezinskoj sumi preko vektora vrijednosti v.

Yi = Z AijVj
J<i
Zbog koristenja skalarnog produkta za usporedivanje u kombinaciji s softmaxom, javljaju se
problemi prilikom exponenciranja. Posto je rezultat unutarnjeg produkta proizvoljno velik,
eksponenciranje tako velikih vrijednosti moze uzrokovati numericke probleme u slucaju po-
zitivnih vrijednosti, ili u slucaju negativnih moze rezultirati u nulu. Kako bi izbjegli ovaj
problem s gradijentima, rezultat unutarnjeg produkta g; - k; dijelimo s korijenom dimenzije
od vektora upita i kljuca /d.

Ovaj proces mehanizma paznje je bio iz perspektive racunanja jednog izlaza u pojedinom
trenutku, ali posto se svi izlazi y; racunaju neovisno jedan o drugom, ovaj proces mozemo
paralelizirati. Ovo mozemo posti¢i grupiranjem ulaznih elemenata u jednu matricu X i
mnozeéi ju s matricom kljuéeva WX upita W i vrijednosti WV.



e Q = WYX predstavlja upite za koje Zelimo izracunati ocjene paznje dimenzije dy.
e K = WHXX predstavlja kljuceve koje usporedujemo sa upitima dimenzije dj,
e V =WV X predstavlja vrijednosti povezane sa svakim klju¢em dimenzije d,

Uz gornje matrice mozemo izracunati sve usporedbe istovremeno mnozeé¢i @ i K7 u jednom
matricnom mnozenju, skalirati njihove ocjene i pomnoziti rezultat s V'

T

Paznja(Q,K,V) = softmaac(Q

N

Scaled Dot-Product Attention

|
MatMul
) A
SoftMax
)
Mask (opt.)
)

Scale

4
MatMul

t

Q K V

Slika 2: Prikz skalarnog unutarnjeg produkta. Slika preuzeta s [1, p. 4]



Primjer 3.1. Primjer matrice paznje

Hello | how | are | you

Hello | 0.8 | 0.1 | 0.05 | 0.05
how | 0.1 | 0.6 | 0.2 | 0.1
are | 0.05 | 0.2 | 0.65| 0.1

you 02 01| 01| 06

Tablica 1: Primjer matrice paznje

Primjetimo kako zbroj redaka ¢ini 1.

def scaled_dot_product_attention (self, Q, K, V, mask=None):

scores = torch.matmul(Q, K.transpose(—2

if mask is not None:

Y

—1)) / math.sqrt(self.d k)

scores = scores.masked_fill (mask = 0, —1e9)
attention = torch.softmax(scores, dim=-1)
context = torch.matmul(attention , V)

return context



3.2. Mehanizam paznje s viSe glava (eng. Multi head attention)

Razlicite rijeci u recenici mogu imati razli¢ite odnose istovremeno. Tesko je nauciti samo
jedan sloj mehanizma paznje razlic¢ite vrste odnosa medu svojim ulazima. Transformer ovaj
problem rjeSava s mehanizmom paznje s vise glava[3, p. 7]. Sastoji se od skupa slojeva me-
hanizama paznje (glave), koji se nalaze na paralelnim slojevima na istoj dubini.

Svaka glava 7, u sloju samopaznje ima svoj skup matrica upit WiQ, kljuc Wk i vrijednosti W,
Koriste se kako bi projekcirali ulaz u sloj x; odvojeno za svaku glavu, gdje ostatak racunanja
mehanizma paznje ostaje nepromjenjen. Izlaz mehanizma paznje s h glava, rezultira s h
vektora iste duljine koji se konkateniraju, te linearnom projekcijom realiziramo matricu W©

ViseGlava(Q, K, V) = Concat(heady, ..., head;,)W©°
gdje je head; = Painja(QWE, KWX vw))

Q dmodel Xdk
W € Rimoderxdi.
K Admodel Xdi
WK € Rimoderdi
Wiv c Rdmodelevi

WO E thdemodel
(2

Multi-Head Attention

t

Linear

h

Concat

¥

Scaled Dot-Product
Attention

‘tl “u[" At[

Voo ( C
Linear L} Linear u Linear L]

Vv K Q

Slika 3: Prikaz mehanizma paznja s vise glava. Slika preuzeta s [1, p. 4]



Kako bi implementirali paznju s vise glava potrebno je definirati tri linearna sloja W<, Wy

i Wy. S dpoder definiramo veli¢inu naseg modela, numyqqs je broj glava, a dj, definiramo kao
dk: — dmodel

NUMhpeads

split_heads pomoc¢na funkcija zaduzena je za razdvajanje matrica kako bi proveli racunanje
paznje za svaku glavu.

combine_heads pomo¢na funkcija zaduzena za vra¢anje rezultata u jednu matricu.

Kada smo pripremili sve potrebne pod slojeve, u forward funkciji mozemo sloziti sve prema
slici.
class MultiHeadAttention (nn.Module ):

def __init__(self, d.model, num_heads):
super (). -_init__ ()

self .d_model = d_model
self .num_heads = num_heads
self .d_.k = d_model // num_heads

self WQ = nn.Linear (d_model, d_model)
self WK = nn. Linear (d-model, d_model)
self WV = nn. Linear (d_model, d_model)

self .output_linear = nn. Linear (d_model, d_-model)

def scaled_dot_product_attention (self , Q, K, V, mask=None):
# matmul @ and K and scale
scores = torch.matmul(Q, K.transpose(—2, —1)) / math.sqrt(self.d k)

# apply mask
if mask is not None:
scores = scores.masked_fill (mask = 0, —1e9)

# softmazx layer
attention = torch.softmax(scores, dim=-1)

# matmul attention and V
context = torch.matmul(attention, V)

return context

def split_heads(self, x):
batch_size , seq_len, _ = x.size()

return x.view(batch_size ,
seq_len ,
self .num_heads,
self .d_k).transpose(1l, 2)



def combine_heads(self , x):
batch_size , _, seq_len, _ = x.size()

return x.transpose(l, 2).contiguous().view(batch_size, seq_-len, —1)

def forward(self, Q, K, V, mask=None):
# batch_size z seq_len x d_model

Q = self WQ(Q)
K = self WK(K)

V = self WV(V)

# batch_size = num_heads z seq_len z d_k

Q = self.split_heads(Q)

K = self.split_heads (K)

V = self.split_heads (V)

attention = self.scaled_dot_product_attention (Q, K, V, mask)

# batch_size z seq_len x d_model
attention = self.combine_heads(attention)

output = self.output_linear (attention)

return output



3.3. Ulazno kodiranje (eng. Input embedding)

Kljucan korak u obradi prirodnog jezika. Ukljucuje pretvaranje tokena u vektore te omogucuje
neuronskim mrezama ucinkovitu obradu tekstualnih podataka. Tokeni mogu predstavljati
razlic¢ite elemente poput rijeci, slova, itd.. Ovaj proces zapocinje tokenizacijom, gdje se tekst
dijeli na tokene i preslikava u cijelobrojne identifikatore (id), koji se zatim pretvaraju u
vektore.

3.4. Pozicijsko kodiranje (eng. Positional encoding)

Buduéi da nas model nema informaciju u kojem redoslijedu se nalaze tokeni u sekvenci, kao
rjeSenje ovog problema, uvodimo pozicijsko kodiranje[l, p. 5] koje dodaje potrebnu informa-
ciju o redoslijedu tokena u nizu. Kako pozicijski koder ima istu dimenziju kao i ulazni koder,
model, Zbrajamo ga sa slojem ulaznog kodiranja.

Postoje razne moguénosti za odabiranje pozicijskoj kodiranja. Popularno rjesenje je sa funk-
cijama sin i cos.

PE(pos,2i) = sin(pos/lOOOzi/dmodel)
PE(pos,2i+1) = cos(pos/lo()()?i/dmodez)
gdje je pos pozicija, a ¢ dimenzija. Izlaz pozicijskog kodiranja je ulaz paznje s vise glava.
class PositionalEncoding (nn. Module):

def __init__(self, d.model, max_seq_length):
super (PositionalEncoding , self). __init__()

pe = torch.zeros(max_seq_length, d_model)
position = torch.arange (0, max_seq_length ,
dtype=torch.float ). unsqueeze (1)
div_term = torch.exp(torch.arange(0, d_model, 2)
.float () * —(math.log(10000.0) / d.-model))

pe[:, 0::2] = torch.sin(position x div_term)
pe[:, 1::2] = torch.cos(position * div_term)

’ b

self .register_buffer(’pe’, pe.unsqueeze(0))

def forward(self, x):
return x + self.pe[:, :x.size(1)]

10



3.5. Mreza prosljedivanja (eng. Feedforward network)

Enkoder i dekoder u sebi sadrze potpuno povezanu mrezu prosljedivanja. Sastoji se od dva
linearna sloja i aktivacijske funkcije ReLU izmedu njih. Mreza prosljedivanja [I, p. 5] je
poziciona mreza, svaka pozicija se obraduje zasebno i na indentican nacin.

FFN(z) = max(0,zW; + by)Wa + by

class PositionWiseFeedForward (nn. Module):
def __init__(self, d.model, d_ff):

super (). __init__()

self.linearl = nn.Linear(d-model, d_ff)
self .linear2 = nn.Linear(d_ff , d_model)

def forward(self, x):
x = self.linearl (x) # d-model z d_ff

x = torch.relu(x)
x = self.linear2(x) # d_ff z d_-model

return x

11



3.6. Enkoder (eng. Encoder layer)

Enkoder [1, p. 2] se sastoji od N jednakih slojeva, od kojih svaki sloj ima dva podsloja. Prvi je
sloj paznje s vise glava, a drugi je pozicijski sloj. Takoder postoji zaostala veza koja okruzuje
svaki glavni podsloj. Ove veze prenose neobradeni ulaz z podsloja u funkciju normalizacije
sloja. Izlaz svakog sloja je SlojNormalizacije(x + PodSloj(x)), gdje je PodSloj(x)
funkcija implementirana od strane podsloja (Sloja paznje s vise glava i pozicijskoj sloja).

(" | \
~>| Add & Norm |
Feed
Forward
-
N ~{ Add & Norm )
Multi-Head
Attention
‘_‘ﬁ
k_ J
Positional D
Encoding
Input
Embedding
Inputs

Slika 4: Prikaz enkodera opisanog gore. Slika preuzeta s [1, p. 3]
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class EncoderLayer (nn.Module):

def

def

__init__(self, d.model, num_heads, d_ff, dropout=0.1):
super (). __init__ ()

self . multi_head_attention = MultiHeadAttention (d_-model, num_heads)

self . position_wise_feed_forward = PositionWiseFeedForward (d_-model
, d_ff)

self.layer_ norml = nn.LayerNorm (d-model)
self .layer norm2 = nn.LayerNorm (d_model)

self .dropoutl = nn.Dropout(dropout)
self.dropout2 = nn.Dropout(dropout)

forward (self , x, mask=None):
# multi—head attention
attention = self.multi_head _attention(x, x, x, mask)

# add and norm
x = self.layer_norml(x 4+ attention)
x = self.dropoutl(x)

# position—wise feed forward
feed _forward = self.position_wise_feed_forward (x)

# add and norm
x = self.layer_.norm2(x + feed_forward)

x = self.dropout2(x)

return x

13



3.7. Dekoder (eng. Decoder layer)

Dekoder [1, p. 3] se, isto kao enkoder, sastoji od N jednakih dijelova. No, za razliku od
enkodera, dekoder ima drugi podsloj koji koristi paznju s vise glava preko izlaza enkodera.
Takoder prvom podsloju dodajemo masku da prilikom ucenja ne vidimo buduée dijelove niza
koje jos nismo predvidjeli. Kao i u enkoderu, postoji zaostala veza podslojeva i normaliza-
cijskog sloja.

Output
Probabilities

{

| Softmax )

t
| Linear |}

4

& ™
| Add & Norm <=~
Feed

Forward

| I

| Add & Norm Je—~

Multi-Head
Attention

2 5 2 N
F}

| Add & Norm J—

Masked

Multi-Head
Attention

A J)

. £

@ Positional
y Encoding

Output
Embedding

T

Outputs
(shifted right)

Slika 5: Prikaz dekodera opisanog gore. Slika preuzeta s [1, p. 3]
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class DecoderLayer (nn.Module):

def

def

__init__(self, d.model, num_heads, d_ff, dropout):
super (). __init__ ()

self . multi_head_attentionl = MultiHeadAttention (d_-model, num_heads)
self. multi_head_attention2 = MultiHeadAttention (d_model, num_heads)

self . position_wise_feed _forward = PositionWiseFeedForward (d_model,
d_ff)

self.layer norml = nn.LayerNorm(d_model)
self .layer_norm2 = nn.LayerNorm (d-model)
self.layer norm3 = nn.LayerNorm (d_model)

self.dropoutl = nn.Dropout(dropout)
self.dropout2 = nn.Dropout(dropout)
self.dropout3 = nn.Dropout(dropout)

forward (self , x, encoder_output, src_mask=None, trg mask=None):
# masked multi—head attention
masked_attention = self.multi_head _attentionl (x, x, x, trg_mask)

# add and norm
x = self.layer norml(x + masked_attention)
x = self.dropoutl(x)

# multi—head attention
attention = self.multi_head attention2(x, encoder_output,
encoder_output , src_mask)

# add and norm
x = self.layer_norm2(x + attention)
x = self.dropout2(x)

# position —wise feed forward
feed_forward = self.position_wise_feed_forward (x)

# add and norm
x = self.layer norm3(x 4+ feed_forward)

x = self.dropout3(x)

return x

15



3.8. Transformer

Nakon sto smo implementirali enkoder, dekoder i sve potrebne podslojeve mozemo imple-
mentirati transformer. Na ulazu stavljamo ulazni koder ¢iji izlaz prosljedujemo pozicij-
skom enkoderu. Isto radimo i za izlazne podatke kod dekodera. Zatim izlaz enkodera tada
prosljedujemo dekoderu zajedno s izlazom dekodera iz prijasnje iteracije. Enkoder se nize
jedan na drugi N puta, isto kao i dekoder sloj. Nakon sto se sve izvrsilo, izlazne podatke
dekodera prosljedujemo linearnom sloju. Transformer u konstruktoru prima veli¢ine voka-
bulara ulaznih i izlaznih podataka, dimenziju modela, broj glava, broj slojeva, dimenziju

mreze prosljedivanja i maksimalnu duljinu sekvence.

class Transformer (nn.Module):

def __init__(self, src_vocab_size, tgt_vocab_size, d.model, num_heads,

num_layers , d_ff , max_seq_length, dropout):
super (). __init__()

self.src_embedding = nn.Embedding(src_vocab_size , d-model)
self.tgt_embedding = nn.Embedding(tgt_vocab _size , d_model)

self . positional encoding = PositionalEncoding (d_model

, max_seq_length)

self.encoder_layers = nn.ModuleList (|
EncoderLayer (
d_model ,
num_heads ,
dlif ,
dropout) for _ in range(num_layers)]|)
self.decoder_layers = nn.ModuleList (|
DecoderLayer (

d_model ,

num_heads ,

el i

dropout) for _ in range(num_layers)])
self.linear = nn.Linear(d_-model, tgt_vocab_size)

def generate_ mask(self , src, tgt):
src_mask = (src != 0).unsqueeze (1).unsqueeze (2).to(device)
tgt_mask = (tgt != 0).unsqueeze(1).unsqueeze(3).to(device)
seq-length = tgt.size (1)
nopeak mask = (1 — torch.triu(
torch.ones (1,
seq-length |
seq_length ), diagonal=1)).bool().to(device)
tgt_mask = tgt_mask & nopeak_mask

return src_mask , tgt_mask
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def forward(self , src, tgt):
src_mask , tgt_mask = self.generate_mask(src, tgt)

src = self.src_embedding(src)
tgt = self.tgt_embedding(tgt)

src = self.positional_encoding(src)
tgt = self.positional_encoding(tgt)

for layer in self.encoder_layers:
src = layer(src, src.mask)

for layer in self.decoder_layers:
tgt = layer (tgt, src, src.mask, tgt_mask)

output = self.linear (tgt)

return output

F



4. Prevoditelj hrvatskog na engleski jezik

U ovoj sekciji ¢emo iskoristiti nasu implementaciju transformera kako bismo napravili pre-
voditelj hrvatskog jezika na engleski. Promotrit ¢emo potrebne procese kao sto su obrada
podataka, tokenizacija rijeci i treniranje.

4.1. Ucitavanje i obrada skupa podataka za treniranje

Prvo sto trebamo napraviti je odabrati skup podataka koji u sebi sadrzi hrvatske i engleske
recenice. Recenice ¢emo spremiti u dvije liste, jednu listu za hrvatski jezik, a drugu listu za
engleski jezik. Za svaki jezik potrebno je definirati vokabular. Vokabular je skup tokena koje
¢e nas model primati na ulazu i predvidati. Vokabular mozemo definirati na vise nac¢ina. U
ovom radu ¢emo uzeti za jedan token jedan karakter.

START - token koji oznacava pocetak niza

END - token koji oznacava kraj niza

UNK - token koji oznacava karakter koji se ne nalazi u vokabularu

PAD - token koji oznacava prazan prostor, odnosno mjesta koja nismo popunili

hr_flat_tokens = [7/77 7!7’ awv’ 7#7’ 7$7’ 7%77 :&7’ 777777
W 1\ o ¥y B I P ) y 3 s

( ) ) ) * 0, +7 T o “ / )

A4 N = Yy

) 4 ) 5 ) 6 )

7077 717’ ’27, 737

777’ 787’ 7977 7:77 7<7’ ’:?, 7>77

7?7’ 7@7’ 7[7, 7\\7’ ’]77 7A7’ ’_7,

7(77 7a7’ ’b7, 7C77 7d7’ ’677 7f7’

7g7’ 7h7’ 7177 7j77 7k7’ ’1?, 7m77

7n7’ 707’ 7p7, 7q77 71,7’ ’S’, ’t’7

7u77 7V7’ ’W’, 7}(77 7y7’ ’Z77 7{7’

7|7 7}7 )~ oL 9 9 bl 9 bl 9 o) 9 b

. J ) Y Y ) )
en_flat_tOkeIlS - [71,7 7!7’ ’?7’7 7#7’ 7$77 7%” 7&7’ 777777

yf 1 1\ ) . 3.9 y ) % B y /)
( ) ) ) * 0, 4 ) T o I / )
)

707’ 717’ ’2?, 7377 747’ 75 , 7677

7777 787’ 797’ 7:77 7<7’ ’:’, 7>77

7?77 7@7’ 7[7’ 7\\7’ 7]7’ 7A7’ 7_77

747’ 7a7’ ’b?, 7C77 7d7’ 76’7 7f77

7g77 7h7’ 717’ 7‘]'77 7k7’ ’l’,7m’,

7n77 707’ 7p” 7(177 7r7’ ’S’, 7t77

7u77 7V7’ ’W’, 7X77 7y7’ ?Z?7 7{77 7|77 7}”

# Count character frequencies
hr_vocab_counter = collections.Counter(hr_flat_tokens)
en_vocab_counter = collections.Counter(en_flat_tokens)

# Special tokens and wvocabulary

special_tokens = ["<PAD>", "<UNK>", "<START>”, "<END>" |
hr_vocab = special_tokens + sorted(hr_vocab_counter.keys())
en_vocab = special_tokens + sorted(en_vocab_counter.keys())
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4.2. Pretvorba recenica u tokene

Kako bi pretvorili rijeci u tokene i obratno koristit ¢emo strukturu podataka rjecnik, gdje
¢e nam kljucevi biti tokeni, a vrijednosti karakter u slucaju pretvorbe tokena u karakter,
a obratno u slucaju pretvorbe karaktera u tokene. Takoder ¢emo definirati funkciju sen-
tance2index koja ¢e pretvoriti rije¢i u niz tokena.

# Function for sentence to index conversion
def sentence2index(src, sentence_tokens, sentence_length ,
start _token=False, end_token=False):
token2index = hr_token2index if src = "hr” else en_token2index

if start_token:

sentence_index = [token2index ["<START>" |]
else:

sentence_index = []

sentence_index 4= [token2index[token.lower ()]
if token.lower () in token2index
else token2index [”"<UNI>" |
for token in list (sentence_tokens)]

if end_token:
sentence_index .append(token2index ["<END>"|)

sentence_index += [token2index ["<PAD>" |
for _ in

range(sentence_length — len(sentence_index))]

return sentence_index
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4.3. Izrada skupa podataka za treniranje

Radi lakseg treniranja podataka u manjim skupinama, izradit ¢emo TranslationDataset
klasu koja nasljeduje klasu Dataset iz PyTorch biblioteke. Klasa ¢e primiti neobradene
skupove podataka hrvatskog i engleskog jezika, maksimalnu duljinu karaktera koju mozemo
generirati i broj podataka koje zelimo uzeti za generiranje koda.

class TranslationDataset (torch.utils.data.Dataset):
def __init__(self, hr_dataset, en_dataset, max_seq_length, take):
hr, en = self.remove_long sentences(hr_dataset ,
en_dataset ,
max_seq_length)

train.dates = []
test_data = []

for tokens in hr[:take]:
train_data.append(sentence2index (”hr” ,
tokens ,
max_seq_length))

for tokens in en|[:take]:
test_data.append(sentence2index (”en” ,
tokens ,
max_seq_length |
True,
True))

train_data = torch.tensor(train_data)
test_data = torch.tensor(test_data)

self . X = train_data
self.y = test_data

def __len__(self):
return len(self .X)

def __getitem__(self, idx):
return self . X[idx], self.y[idx]

def remove_long sentences(self , hr, en, max length):
hr_short = []
en_short = []

print (hr[0])

for ¢, e in zip(hr, en):
if len(c) < max_length — 2 and len(e) < max_length — 2:
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hr_short .append(c)
en_short .append(e)

return hr_short, en_short

Inicijaliziramo nas TranslationDataset i podijelimo podatke na skup podataka za trenira-
nje, validaciju i testiranje.

translation_dataset = TranslationDataset (hr, en, max_seq_length, 3000)
lengths = [int (0.8 x len(translation_dataset)),

int (0.1 * len(translation_dataset)),

len(translation_dataset) —

int (0.8 % len(translation_dataset)) —

int (0.1 % len(translation_dataset ))]
train_dataset , dev_dataset, test_dataset = random_split(translation_dataset ,

lengths=lengths)
print (f’Veli ina-skupa-za-treniranje:-{len(train_dataset)}’)
print (f’Veli ina-skupa-za-validaciju:-{len(dev_dataset)}’)
print (f’Veli ina-skupa-za-testiranje:-{len(test_dataset)}’)

train_loader = DataLoader(train_dataset ,
batch_size=batch_size , shuffle=True)
dev_loader = DataLoader(dev_dataset ,
batch_size=batch_size , shuffle=False)
test_loader = DataLoader(test_dataset ,
batch_size=batch_size , shuffle=False)
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4.4. Treniranje na jednom podskupu

Prvo ¢emo implementirati funkciju za treniranje za prezentacijske svrhe kako bismo vidjeli
na manjem broju podataka kako se transformer ponasa.

Prije svega potrebno je inicijalizirati transformer.

src_vocab_size = len(hr_vocab)
tgt_vocab_size = len(en_vocab)
d_model = 512

num_heads = 8

num_layers = 6

d_ff = 2048

max_seq_length = 200

dropout = 0.1

batch_size = 8§
num_epochs = 200

X_batch, y_batch = next(iter(train_loader))
X _batch = X_batch.to(device)
y_batch = y_batch.to(device)

transformer = Transformer(src_vocab_size ,
tgt_vocab_size |,
d_model,
num_heads ,
num _layers ,
I
max_seq_length |
dropout)

transformer = transformer.to(device)
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Nakon toga definirati ¢emo funkciju train_one_batch koja se koristi za treniranje transfor-
mer modela.

Unutar funkcije se koristi CrossEntropyLoss kao funkcija gubitka za usporedbu stvarnih
izlaza (y) i izlaza modela (o). Optimizacijski algoritam Adam se koristi za prilagodbu
parametara modela kako bi se minimalizirala funkcija gubitka.

Petlja se izvodi kroz zadani broj epoha (num_epochs) i u svakoj se epohi racuna izlaz mo-
dela na temelju ulaznih podataka (X_batch) i stvarnih izlaza (y_batch). Zatim se gubitak
izracunava usporedbom izlaza modela i stvarnih izlaza.

def train_one_batch (transformer ,
X _batch ,
y_batch ,
num_epochs ,
tgt_vocab_size ,
leraning_rate=0.0001):
criterion = nn.CrossEntropyLoss(ignore_index=0)
optimizer = torch.optim.Adam(transformer.parameters (),
lr=leraning _rate ,
betas=(0.9, 0.98), eps=le—9)
progress_bar = tqdm(range(num _epochs), position=0, leave=True)

transformer . train ()

for epoch in progress_bar:
optimizer.zero_grad ()

output = transformer (X_batch, y_batch[:, :—1])

o = output.contiguous ().view(—1, tgt_vocab _size)
y = y-batch[:, 1:].contiguous().view(—1)

loss = criterion (o, y)
loss . backward ()

optimizer.step ()

progress_text = f”Epoch-{epoch-+-1}-|-Train-Loss:-{loss.item()}”
progress_bar.set_description(progress_text)

train_one_batch (transformer , X_batch, y_batch, num_epochs, tgt_vocab_size)
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4.5. Funkcija prevodenja

Kako bismo mogli koristiti nas model potrebno je implementirati funkciju prevodenja. Ova
funkcija prima rec¢enicu i nas natrenirani model. Funkcija tokenizira nasu proslijedenu
recenicu i kreira tokeniziranu praznu recenicu za engleski jezik. Tokenizirana recenica engle-
skog jezika ¢e imati samo pocetni START token kako bi se oznacio pocetak recenice i naglasio
transformeru da ovdje treba krenuti generirati nove tokene. Zatim postavljamo petlju koja
¢e se izvrsiti maksimalno broj puta koliki nam je najveéi broj tokena ili dok ne dode do
END tokena. Unutar petlje uzimamo generirani token na i-tom indeksu i pridruzujemo ga
generiranom nizu.

def translate (sentance, model):
result = 7%
src = torch.tensor ([sentence2index (”hr”,
sentance ,
max_seq_length )]).to(device)

for i in range(max_seq_length):
tgt = torch.tensor ([sentence2index (”en” ,
result |
max_seq_length |
start_token = True)]).to(device)

output = model(src, tgt)

next_word_prob = output [0][1]
next_word_index = torch.argmax(next_word_prob).item ()
next_word = en_index2token [next_word_index|]
if next_-word = "<END>":
break

result += next_word
return result
sent = ”"sada-ima-toliko-novca-da-mo e-kupiti-sve,-sve- to -god-za elil”

translate (sent , transformer)

Funkciji translate smo proslijedili recenicu ”sada ima toliko novca da moze kupiti sve, sve
Sto god zazeli!”, kao rezultat je vratio "now he has so much money that he can buy everything,
everyth”. Mozemo primijetiti da prijevod nije savrSen, no ve¢im brojem epoha, kvalitetnijim
skupom podataka i boljim odabirom parametara transformera mozemo poboljsati rezultate.
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4.6. Ucitavanje i spremanje modela

Kako ne bi izgubili na$ trenirani model potrebno je implementirati save_transformer i
load_transformer funkcije. Funkcija save_transformer sprema sve tezine u .pt datoteku,
a koristene parametre prilikom treniranja u .json datoteku. Za obje datoteke dodijelimo
jedinstveni indetifikator kojeg ¢emo proslijediti load_transformer funkciji kako bi ucitali
spremljeni model.

def save_transformer (transformer ):
path = 7./ models”

model_id = str(uuid.uuid4 ())[:8]

model_args = { "src_vocab_size”: len(hr_vocab),
"tgt_vocab_size”: len(en_vocab),
”d_model” : d_model,
"num_heads” : num_heads,

"num _layers”: num_layers,
"d iz d _10f .
"max_seq_length”: max_seq_length ,

"dropout”: dropout }
json_object = json.dumps(model_args, indent=4)
torch.save(transformer.state_dict (), path + f’/{model_.id}.pt")

with open(path + f’/{model_id}.json’, "w’) as outfile:
outfile . write(json_object)

return model_id
save_transformer (transformer)
def load_transformer (model_id):

with open(f”./models/{model_.id}.json”, "r”) as file:
model_args = json.load(file)

transformer = Transformer (x*xmodel_args)
transformer.load_state_dict (torch.load (f”./models/{model_id }.pt”))
transformer = transformer.to(device)

transformer.eval ()

return transformer
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4.7. Aplikacija

U ovom radu smo pokazali kako implemenirati svoju transformer arhitekturu te kako je natre-
nirati da prevodi s hrvatskog na engleski jezik. Kako bi objedinio sve u jednu cjelinu, napravit
¢emo jednostavnu aplikaciju u pythonu uz pomoé¢ streamlit biblioteke. Potrebno je ucitati
spremljeni model kojeg smo ranije natrenirali. Prilikom spremanja smo dobili jedinstveni
indentifikator modela kojeg trebamo prosljediti kao parametar funkciji load_transformer.
Nakon toga inicijalizirat ¢emo tekstualno polje u kojem ¢e korisnik moci upisati recenicu
koju zeli prevesti na hrvatski jezik. Nakon sto korisnik pritisne enter pozovemo translate
funkciju kojoj prosljedimo unesenu recenicu i ucitani model.

2 Prevoditelj s hrvatskog na engleski

Inesi reenicu na hrvatskom jeziku i pritisni enter. Recenica e biti prevedena na engleski jezik

Unesi re¢enicu

pale krene dalje.

Prijevod recenice: pale continued on.

Slika 6: Prikaz aplikacije
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import streamlit as st
from transformer import load_transformer , translate

saved_transformer = load_transformer (”2e98b75a”) # model name

st.title (' Prevoditelj-sa-hrvatskog-na-engleski’)

st.caption(”””Unesi re enicu na hrvatskom jeziku i pritisni enter.
Re enica e biti prevedena na engleski jezik.”””)
sentence = st.text_input(’Input-sentence’, ')

if sentence:
translated = translate(sentence, saved_transformer)
st.write(”*xPrijevod-re enice:xx-”  translated)

5. Zakljucak

U ovom radu obradili smo transformer arhitekturu, pokazali smo $to je to mehanizam paznje
te kako ju izracunati uz pomo¢ skalarnog unutarnjeg produkta. Pokazali smo implementa-
cije pojedinih slojeva koji ¢ine transformer arhitekturu. Pokazali smo kako mozemo obraditi
podatke, tokenizirati recenice i trenirati transformer. Implementirani transformer smo na-
trenirali kako bi prevodio hrvatski na engleski jezik.
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