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РЕФЕРАТ

Дипломна робота: 148 с., 8 табл., 15 рис., 2 додатки, 32 джерела.
ВЕЛИКI МОВНI МОДЕЛI, ДЕКОДЕР-ОНЛI, ДВОНАПРАВЛЕНIСТЬ,

УКРАЇНСЬКА МОВА, АДАПТАЦIЯ, ТРАНСФОРМЕР, МАРКУВАННЯ ПО-
СЛIДОВНОСТЕЙ, МАЛОРЕСУРСНI МОВИ

Об’єкт дослiдження – авторегресивнi трансформернi моделi великої роз-
мiру (LLMs) декодерного типу.

Предмет дослiдження – методи перетворення декодер-онлi моделей на
iнструмент, здатний працювати з двостороннiм контекстом для задач аналiзу
української природної мови.

Мета роботи – розробити, дослiдити та експериментально обґрунтувати
ефективнiсть пiдходiв до двонаправленої адаптацiї авторегресивних мовних
моделей шляхом архiтектурних модифiкацiй i спецiалiзованого донавчання, а
також визначити вплив мовної специфiки та обраних стратегiй адаптацiї на
результати в задачах маркування послiдовностей українською мовою.

Результатом роботи є розроблений фреймворк двонаправленої адапта-
цiї декодерних моделей на основi модифiкацiї механiзму уваги та цiльового
донавчання, а також демонстрацiя переваг запропонованого пiдходу на за-
дачах маркування послiдовностей для української мови. Проведено компле-
ксний аналiз впливу рiзних стратегiй донавчання та мовної специфiки корпу-
су, здiйснено порiвняння з сучасними енкодерними моделями, виявлено пра-
ктичнi обмеження iснуючих метрик оцiнки двонаправленостi.

Подальший розвиток дослiдження передбачає впровадження альтерна-
тивних позицiйних енкодингiв та схем пулiнгу, розширення експерименталь-
ного бенчмарку на задачi семантичних ембедингiв, а також продовження ана-
лiзу внутрiшнiх метрик процесу адаптацiї трансформерних моделей.
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ABSTRACT

Thesis: 148 pages, 8 tables, 15 figures, 2 appendices, 32 references.
LARGE LANGUAGE MODELS, DECODER-ONLY, BIDIRECTIONALI-

TY, UKRAINIAN LANGUAGE, ADAPTATION, TRANSFORMER, SEQUENCE
LABELING, LOW-RESOURCE LANGUAGES

The object of the study is autoregressive large-length transformer models
(LLMs) of the decoder type.

The subject of the study is methods of transforming decoder-only models
into a tool capable of working with a bilateral context for the tasks of analyzing
Ukrainian natural language.

The aim of the study is to develop, investigate, and experimentally prove the
effectiveness of approaches to bidirectional adaptation of autoregressive language
models through architectural modifications and specialized retraining, as well as
to determine the impact of language specificity and selected adaptation strategies
on the results in Ukrainian sequence labeling tasks.

The result of the work is a framework for bidirectional adaptation of decoder
models based on modification of the attention mechanism and targeted retraining,
as well as a demonstration of the advantages of the proposed approach on sequence
labeling tasks for the Ukrainian language. A comprehensive analysis of the impact
of different retraining strategies and the language specifics of the corpus is carri-
ed out, a comparison with modern encoder models is made, and the practical
limitations of existing bidirectionality assessment metrics are revealed.

The further development of the study involves the introduction of alternati-
ve positional encodings and pooling schemes, the extension of the experimental
benchmark to the task of semantic embedding, as well as the continuation of the
analysis of internal metrics of the process of adaptation of transformer models.
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ВСТУП

Великi мовнi моделi декодерного типу сьогоднi визначають темпи роз-
витку обробки природної мови. Їхня популярнiсть пояснюється гнучкiстю
авторегресивного навчання, здатнiстю масштабуватися до сотень мiльярдiв
параметрiв i природним умiнням генерувати зв’язний текст без додаткового
донавчання. Проте низка прикладних завдань, такi як маркування послiдов-
ностей, вимагає двостороннього огляду контексту, що традицiйно надається
енкодерними моделями, подiбними до BERT. Виникає методологiчний роз-
рив мiж унiверсальнiстю декодерiв i потребою в двонаправленостi, особливо
вiдчутний у випадку малоресурсних мов, зокрема української.

Об’єктом цього дослiдження є авторегресивнi мовнi моделi, а предметом
– пiдходи до їхньої адаптацiї для завдань, де критичною є симетрична робота
з контекстом. Йдеться про можливiсть «розблокувати» двонаправленiсть у
вже навчених декодер-онлi архiтектурах, не порушуючи їх корисних власти-
востей i не збiльшуючи суттєво обчислювальнi витрати. Складнiсть проблеми
полягає в тому, що каузальна маска, закладена в основу авторегресивного ме-
ханiзму уваги, обмежує модель бачити тiльки попереднi токени, тодi як багато
аналiтичних задач спираються на iнформацiю з обох бокiв цiльного слова чи
фрази.

Мета роботи полягає у створеннi цiлiсної теоретико-прикладної осно-
ви, яка дозволила б перетворити декодер-онлi моделi на iнструмент, прида-
тний для енкодер-специфiчних завдань без потреби будувати окремий сiмей-
ний ряд нейронних мереж. Для її досягнення послiдовно аналiзуються ар-
хiтектурнi обмеження авторегресивного увагового механiзму, дослiджуються
способи пом’якшити цi обмеження та пропонуються критерiї, що кiлькiсно
характеризують наявнiсть або вiдсутнiсть двонаправленого впливу мiж токе-
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нами. У межах експериментальної частини здiйснюється перевiрка гiпотез на
українських корпусах, що охоплюють завдання маркування послiдовностей.

Наукова новизна дослiдження полягає в системному розглядi пробле-
ми двонаправленої адаптацiї саме для української мови, де дефiцит високо-
якiсних даних робить пряме навчання великих енкодерiв економiчно недо-
цiльним. У роботi пропонуються концептуальнi засади оцiнювання «симетри-
чностi» увагових матриць i демонструється, що навiть обмежене донавчання
моделей пiсля зняття каузальної маски може покращити метрики якостi на
послiдовних завданнях.

Дослiдження поєднує аналiтичний огляд сучасної лiтератури з експери-
ментальною перевiркою отриманих висновкiв. Використання вiдкритих кор-
пусiв, вiдтворюваних налаштувань навчання i публiчних репозиторiїв робить
результати придатними для подальшого розвитку, а висновки – коректними
щодо їхньої узагальненостi.
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1 ДОСЛIДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ
ОБЛАСТI

1.1 Огляд великих мовних моделей (LLMs)

1.1.1 Розвиток обробки природної мови до епохи трансформерiв

Еволюцiя обробки природної мови (NLP) характеризується послiдовним
переходом вiд чiтко формалiзованих граматичних систем до статистичних та
нейронних методiв навчання. Початковi програмнi системи базувалися на ре-
гулярних виразах та ручно створених деревах синтаксичного розбору, що ви-
магало значної експертизи та не забезпечувало масштабованостi для реальних
обсягiв мовних даних.

У 1990-х роках домiнуючою парадигмою стали статистичнi пiдходи,
зокрема n-грамнi ланцюги Маркова та прихованi марковськi моделi (HMM),
якi суттєво покращили якiсть машинного перекладу та розпiзнавання мов-
лення. Проте цi методи обмежувалися локальним аналiзом контексту та не
могли ефективно обробляти довгостроковi залежностi в текстi. Подальший
розвиток призвiв до впровадження методiв керованого навчання, включаючи
метод опорних векторiв (SVM) та умовнi випадковi поля (CRF), якi досягли
високих результатiв у класифiкацiї текстiв, однак потребували трудомiсткої
iнженерiї ознак.

Революцiйнi змiни в галузi розпочалися з 2010-х рокiв iз появою гли-
бинного навчання. Рекурентнi нейроннi мережi (RNN) та їх удосконаленi ва-
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рiанти LSTM i GRU продемонстрували здатнiсть моделювати довгостроковi
залежностi в послiдовностях, ставши основою нейронних систем машинного
перекладу. Попри значний прогрес, RNN-архiтектури мали фундаментальнi
обмеження: низьку можливiсть паралелiзацiї обчислень, проблему затухання
та вибуху градiєнтiв, а також труднощi з обробкою вiддалених контекстуаль-
них залежностей.

1.1.2 Трансформерна революцiя в архiтектурi моделей

Представлена у 2017 роцi архiтектура трансформерiв [1] стала фунда-
ментальним проривом у галузi обробки природної мови. Революцiйнiсть пiд-
ходу полягала у повнiй вiдмовi вiд рекурентних зв’язкiв на користь механiзму
самоуваги (self-attention), що дозволило моделi безпосередньо враховувати
взаємозв’язки мiж усiма елементами послiдовностi незалежно вiд їх взаєм-
ного розташування.

Початкова архiтектура була розроблена для задач машинного перекла-
ду за принципом енкодер-декодер: енкодер здiйснює паралельну обробку всьо-
го вхiдного контексту, тодi як декодер авторегресивно генерує переклад на
основi представлень, сформованих енкодером. Ця модель швидко стала стан-
дартом для широкого спектру задач перетворення послiдовностей, включа-
ючи автоматичне реферування, перефразування та граматичне коригування
тексту.

1.1.3 Енкодернi архiтектури трансформерiв

Модульна структура трансформерної архiтектури створила передумови
для розвитку спецiалiзованих варiантiв, орiєнтованих на конкретнi класи зав-
дань. Одним iз найвпливовiших представникiв енкодерних архiтектур стала
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модель BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [2], яка
впровадила iнновацiйну схему маскованого мовного моделювання (MLM).

Ключовою особливiстю BERT є здатнiсть враховувати як попереднiй,
так i наступний контекст пiд час переднавчання, що радикально пiдвищило
ефективнiсть моделi в задачах, де критичним є двостороннiй контекстуаль-
ний аналiз. До таких завдань належать розумiння тексту, аналiз тональностi,
розпiзнавання iменованих сутностей та морфосинтаксичний аналiз. Енкодернi
архiтектури продемонстрували особливу ефективнiсть у задачах класифiкацiї
та структурного аналiзу тексту.

1.1.4 Декодернi трансформери

Виключно-декодернi архiтектури трансформерiв представляють окре-
мий клас моделей глибокого навчання, орiєнтованих на генеративнi задачi
обробки природної мови, найяскравiшим представником якого є сiмейство мо-
делей GPT (Generative Pre-trained Transformer). Цi моделi реалiзують авто-
регресивний пiдхiд до генерацiї тексту через послiдовне передбачення насту-
пного токена на основi попереднього контексту з використанням каузального
маскування, що вiдрiзняє їх вiд енкодерних та енкодер-декодерних архiтектур.

Ключовою характеристикою декодерних моделей є їх значний розмiр,
що суттєво перевищує енкодернi аналоги та налiчує мiльярди параметрiв. Та-
ка рiзниця в масштабi обумовлена як простотою об’єктиву навчання, так i
емпiрично доведеною масштабованiстю цих архiтектур. Фундаментальне до-
слiдження Kaplan et al. (2020) [3] встановило так званi «закони масштабуван-
ня», якi продемонстрували, що помилка мовної моделi зменшується за степе-
невим законом зi збiльшенням кiлькостi параметрiв моделi, розмiру навчаль-
ного корпусу та обчислювальних ресурсiв. Цi результати стали теоретичною
основою для подальшого масштабування декодерних архiтектур та iнiцiюва-
ли «гонку масштабiв» у сферi великих мовних моделей, результатом якої ста-
ли моделi розмiром у сотнi мiльярдiв параметрiв, включаючи GPT, Mistral,
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LLaMA, Gemma та iншi.
Зростання маштабiв додатково породжувалося iнтересом до штучного

загального iнтелекту (AGI), що посилився пiсля дослiдження феномену емер-
джентних властивостей нейронних мереж. Wei et al. (2022) [4] детально про-
аналiзували виникнення якiсно нових здiбностей моделей при досягненнi кри-
тичного масштабу, якi характеризуються здатнiстю вирiшувати завдання, що
не були явно представленi в навчальних даних. Андрiй Карпатий у своєму
впливовому дослiдженнi емерджентних здiбностей нейронних мереж сформу-
лював ключовий принцип сучасного пiдходу до навчання великих моделей:
«Ми не програмуємо алгоритми – ми створюємо середовище, у якому вони
з’являються.» Це спостереження емерджентних властивостей стало централь-
ним аргументом наукової спiльноти, зокрема дослiдникiв OpenAI, на користь
продовження масштабування моделей як шляху до досягнення AGI.

1.2 Задачi маркування послiдовностi

1.2.1 Теоретичнi основи та класифiкацiя задач

Маркування послiдовностей становить фундаментальний клас завдань
обробки природної мови, де кожному елементу вхiдної послiдовностi присво-
юється мiтка з попередньо визначеного скiнченного набору категорiй. Ця па-
радигма охоплює широкий спектр лiнгвiстичних завдань, вiд базового мор-
фологiчного аналiзу до складних семантичних анотацiй.

Класичними представниками цього класу задач є частиномовна розмi-
тка (POS-tagging), де мiтки вiдповiдають граматичним категорiям слiв; розпi-
знавання iменованих сутностей (NER), де мiтки визначають типи сутностей
або маркують їх вiдсутнiсть; семантичне тегування з мiтками семантичних
ролей; а також морфологiчний аналiз з мiтками, що представляють набори
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граматичних ознак словоформ.
Задачi маркування послiдовностi можна систематизувати вiдповiдно до

типу вихiдних мiток та характеру їх взаємозалежностей:

1. Задачi незалежної класифiкацiї токенiв: кожному токену вiдпо-
вiдає автономна мiтка без урахування мiток сусiднiх елементiв
(наприклад, POS-tagging). Для таких задач залежностi мiж мi-
тками мiнiмальнi, а оцiнка якостi зазвичай проводиться на рiвнi
окремих токенiв з використанням метрик точностi та F1-мiри.

2. Задачi виявлення структурованих iнтервалiв: мiтки визначають
межi та типи тематичних сегментiв з використанням схем типу
BIO (Beginning-Inside-Outside). До цiєї категорiї належать NER,
синтаксичне сегментування (chunking), видiлення iменованих су-
тностей та iдентифiкацiя мовних помилок. Критичним аспектом
є оцiнка цiлiсних спанiв, де весь iменований об’єкт (наприклад,
«Органiзацiя Об’єднаних Нацiй») повинен бути правильно iден-
тифiкований як єдина сутнiсть навiть при складнiй токенiзацiї.

3. Iєрархiчне маркування: завдання з вкладеною структурою мi-
ток, що можуть утворювати багаторiвневi анотацiї (наприклад,
вкладенi сутностi рiзних типiв). Стандартнi послiдовнi моделi з
одним шаром мiток часто неадекватнi для таких завдань, що
потребує застосування композитних схем маркування або спецi-
алiзованих архiтектур з множинними шарами передбачення.

4. Сегментацiя послiдовностi: спецiалiзований випадок, де завдан-
ня полягає в розбиттi послiдовностi на семантично або структур-
но значущi сегменти за визначеними правилами (сегментацiя на
речення, морфемний аналiз). Цi задачi можуть бути зведенi до
стандартного маркування через позначення меж сегментiв спе-
цiальними мiтками.
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1.2.2 Порiвняльний аналiз декодерних та енкодерних архiтектур

Традицiйно для розв’язання задач маркування послiдовностей застосо-
вувалися двонаправленi енкодернi архiтектури – вiд бi-LSTM у раннiх дослi-
дженнях до BERT та його варiантiв у сучасних розробках. Перевага енкодер-
них моделей обумовлена їх здатнiстю аналiзувати повний контекст токена,
враховуючи iнформацiю з обох сторiн послiдовностi, що часто є критичним
для точної класифiкацiї.

Наприклад, для визначення семантичного типу слова «Washington» (осо-
ба чи географiчна локацiя) необхiдний аналiз як попереднього, так i наступно-
го контексту – можливо, назви штату або дiєслова «said», що вказує на суб’єкт
мовлення. Енкодернi моделi типу BERT обробляють всю послiдовнiсть одно-
часно, формуючи прихованi представлення, що мiстять iнформацiю про весь
контекст.

Натомiсть декодернi моделi в стандартному авторегресивному режимi
не мають доступу до майбутнього контексту. При наївному застосуваннi для
класифiкацiї токенiв модель може визначати мiтку yi лише на основi попе-
реднiх токенiв x≤i, не маючи iнформацiї про подальшi елементи xi+1:n. Це
може призводити до помилок класифiкацiї в неоднозначних контекстах, де
розрiзнення категорiй залежить вiд майбутнього контексту.

Проте декодернi моделi можуть застосовуватися для задач маркуван-
ня через генеративний пiдхiд – створення послiдовностi мiток замiсть прямої
класифiкацiї токенiв. Такий метод забезпечує повне розумiння контексту всiєї
послiдовностi перед початком процесу маркування. Однак генеративний пiд-
хiд характеризується значно вищими обчислювальними витратами порiвняно
з токенною класифiкацiєю, що є критичним недолiком в контекстi масштабiв
великих мовних моделей та практичних обмежень застосування.
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1.3 Двонаправлена адаптацiя декодерних моделей

Наукова спiльнота лише нещодавно розпочала систематичне дослiджен-
ня методiв адаптацiї декодерних моделей до завдань, що традицiйно вирiшува-
лися енкодерними архiтектурами та потребують двонаправленого розумiння
контексту. Мотивацiя для такої адаптацiї обумовлена декiлькома факторами:
по-перше, масштабнi декодернi моделi демонструють вищу унiверсальнiсть
та здатнiсть до transfer learning; по-друге, єдина архiтектурна основа спро-
щує iнфраструктуру розгортання; по-третє, декодернi моделi показують кра-
щу ефективнiсть в умовах обмежених навчальних даних завдяки потужному
переднавчанню.

Водночас iснують фундаментальнi обмеження декодерних архiтектур
також i у генеративних завданнях. Зокрема, «прокляття реверсивностi» (reversal
curse) [5] демонструє неспроможнiсть моделей засвоювати симетричнi вiдно-
шення: навчившись, що «A є B», модель не автоматично розумiє, що «B є
A». Це обмеження особливо критичне для завдань, що потребують розумiння
каузальних та логiчних зв’язкiв у текстi.

Для подолання цих структурних обмежень дослiдники запропонували
рiзноманiтнi стратегiї адаптацiї. Одним iз найбiльш перспективних альтерна-
тивних пiдходiв є використання дифузiйних мовних моделей (Large Language
Diffusion Models) [6], що принципово вiдрiзняються вiд авторегресивної пара-
дигми генерацiї тексту. На вiдмiну вiд традицiйних декодерних архiтектур, якi
генерують токени послiдовно злiва направо, дифузiйнi моделi використовують
iтеративний процес денойзингу, адаптуючи успiшнi принципи дифузiйних мо-
делей з комп’ютерного зору до задач обробки природної мови. Ключовою ар-
хiтектурною перевагою такого пiдходу є можливiсть одночасного врахування
всiх позицiй у послiдовностi пiд час генерацiї, що повнiстю усуває фунда-
ментальнi обмеження каузальних масок та дозволяє природно враховувати
двонаправлений контекст. Однак слiд зазначити, що дифузiйнi пiдходи зали-
шаються на стадiї активних дослiджень i потребують повного ретренування
з нуля.
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З огляду на практичнi обмеження дифузiйних пiдходiв, бiльшiсть до-
слiджень зосереджується на адаптацiї iснуючих декодерних архiтектур без
кардинальної змiни базової парадигми. Цi методи варiюються вiд простих те-
хнiк, що не потребують додаткового навчання, до комплексних модифiкацiй
архiтектури та багатостадiйних схем переднавчання. Методи без додаткового
навчання, попри спiрну ефективнiсть, забезпечують максимальну простоту
iмплементацiї. Springer et al. (2024) [7] продемонстрували, що просте повто-
рення вхiдного тексту може покращити якiсть ембедiнгiв. Fu et al. запропо-
нували додавання ембедiнга з попереднього шару до початку послiдовностi
наступного шару, iмiтуючи псевдобiдiрекцiйний контекст [8].

Альтернативний напрямок дослiджень зосереджений на модифiкацiї ме-
ханiзму уваги пiд час тонкого налаштування моделi. Li et al. (2023) [9] дослi-
дили повне видалення каузальної маски при адаптацiї LLaMA2 для задач
класифiкацiї та NER. Паралельно розглядалися пiдходи до селективної мо-
дифiкацiї уваги лише в окремих шарах [10] або групах фiнальних шарiв [11].
Google Research [12] провели систематичну оцiнку рiзних стратегiй зняття
каузальностi на широкому спектрi завдань, встановивши оптимальнi конфi-
гурацiї для рiзних типiв задач.

Серед пiдходiв з додатковим переднавчанням слiд видiлити LLM2Vec
[13] – метод, що передбачає двоетапне навчання для адаптацiї моделi до дво-
направлених можливостей з подальшим тонким налаштуванням на цiльових
завданнях. Цей пiдхiд демонструє компромiс мiж обчислювальними витрата-
ми та якiстю адаптацiї.

1.4 NLP в малоресурсних мовах

Вiдповiднiсть сучасним стандартам обробки природної мови залишає-
ться фундаментальною проблемою для малоресурсних мов, включаючи укра-
їнську. Недостатня представленiсть цих мов у великомасштабних передна-
вчальних корпусах призводить до неможливостi ефективної адаптацiї моделей
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до специфiчних мовних завдань, що ускладнюється браком якiсних анотова-
них даних для конкретних прикладних задач.

Дослiдники активно розробляють рiзноманiтнi пiдходи для подолання
цих структурних обмежень. Joshi et al. (2024) [14] запропонували методи дода-
ткового переднавчання на синтетичних корпусах, автоматично перекладених
з високоресурсних мов. Gurgurov et al. (2024) [15] дослiджували iнтеграцiю
структурованих лiнгвiстичних знань через графи знань для покращення ро-
зумiння мовних структур.

Останнi великомасштабнi iнiцiативи суттєво покращили ситуацiю з ма-
лоресурсними мовами. Проєкт Meta «No Language Left Behind» [16] та розроб-
ка багатомовних бенчмаркiв, зокрема XTREME [17], стимулювали технологi-
чнi компанiї iнвестувати в розширення мовної пiдтримки. Цi зусилля призвели
до створення бiльш збалансованих багатомовних моделей та стандартизова-
них методiв оцiнки якостi для рiзних мов.

Проте в умовах критичного дефiциту мовних ресурсiв ефективнiсть ве-
ликих мовних моделей все ще значно поступається показникам для високоре-
сурсних мов. Особливо це проявляється в завданнях, що потребують адапта-
цiї до нових предметних областей або глибокого контекстуального розумiння
тексту. Ця проблема актуалiзує необхiднiсть розробки спецiалiзованих мето-
дiв адаптацiї великих моделей до українських мовних завдань.

1.5 Висновки до першого роздiлу

У роздiлi було проведено огляд еволюцiї NLP вiд традицiйних пiдходiв
до сучасних трансформерних архiтектур. Розглянуто задачi маркування по-
слiдовностей та проаналiзовано особливостi енкодерних i декодерних архiте-
ктур. Виявлено основнi обмеження декодерних моделей для задач, що потре-
бують двонаправленого контексту, та розглянуто сучаснi методи їх адаптацiї.
Додатково дослiджено проблеми застосування NLP-технологiй для малоре-
сурсних мов, включаючи українську.



20

2 ТЕОРЕТИЧНI ЗАСАДИ

2.1 Трансформернi архiтектури та декодернi моделi

2.1.1 Механiзм самоуваги

Архiтектура трансформера революцiонiзувала область обробки приро-
дної мови, замiнивши рекурентнi та згортковi компоненти механiзмом само-
уваги. Фундаментальна iнновацiя полягає у вiдмовi вiд послiдовної обробки
елементiв вхiдної послiдовностi на користь паралельного обчислення взаємо-
зв’язкiв мiж усiма парами позицiй.

Нехай вхiдна послiдовнiсть представлена матрицею X ∈ Rn×dmodel, де n

означає довжину послiдовностi, а dmodel – розмiрнiсть внутрiшнього представ-
лення моделi. Механiзм самоуваги здiйснює три лiнiйнi перетворення вхiдної
матрицi через навчальнi матрицi проекцiй:

Q = XWQ, WQ ∈ Rdmodel×dk

K = XWK , WK ∈ Rdmodel×dk

V = XWV , WV ∈ Rdmodel×dv ,

де Q – матриця запитiв (queries);
K – матриця ключiв (keys);
V – матриця значень (values);
dk – розмiрнiсть ключового простора;
dv – розмiрнiсть значеннєвого простора.
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Скалярна добуткова увага (scaled dot-product attention) обчислюється
згiдно з формулою:

Attention(Q,K,V) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V.

Масштабуючий фактор
√
dk вiдiграє критичну роль у забезпеченнi об-

числювальної стабiльностi. Без цього нормування, для великих значень dk,
скалярнi добутки qT

i kj можуть досягати значних величин, що призводить до
насичення функцiї softmax i, як наслiдок, до надзвичайно малих градiєнтiв.

Результуюча матриця має розмiрнiсть n × dv i являє собою зважену
суму рядкiв матрицi значень V, де ваги визначаються оцiнками подiбностi
мiж запитами та ключами. Формально, для i-го елемента результату:

outi =
n∑

j=1

αijvj, αij =
exp(qT

i kj/
√
dk)∑n

l=1 exp(qT
i kl/

√
dk)

.

Багатоголова увага. Механiзм багатоголової уваги (multi-head attenti-
on) розширює одноголову увагу шляхом паралельного обчислення H рiзних
«голiв уваги», кожна з яких фокусується на рiзних аспектах вхiдної iнфор-
мацiї. Математично це формулюється як:

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1, . . . , headH)WO,

де кожна голова обчислюється як:

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

з iндивiдуальними матрицями проекцiй WQ
i ,W

K
i ∈ Rdmodel×dk та WV

i ∈ Rdmodel×dv

для кожної голови, та фiнальною матрицею WO ∈ RHdv×dmodel.
Зазвичай використовується dk = dv = dmodel/H, що забезпечує постiйну

обчислювальну складнiсть порiвняно з одноголовою увагою при збереженнi
загальної розмiрностi моделi.

Обчислювальна складнiсть та обмеження. Обчислювальна скла-
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днiсть механiзму уваги становить O(n2dk + ndkdv), де домiнуючим термiном
є O(n2dk) через необхiднiсть обчислення всiх парних взаємодiй запит-ключ.
Це створює квадратичну залежнiсть вiд довжини послiдовностi, що обмежує
масштабованiсть архiтектури для довгих текстiв.

Просторова складнiсть пам’ятi для зберiгання матрицi уваги також ста-
новить O(n2), що може стати критичним обмеженням для послiдовностей
довжиною понад кiлька тисяч токенiв.

Позицiйне кодування. Оскiльки механiзм самоуваги є iнварiантним
вiдносно перестановок (permutation-invariant), для врахування порядку еле-
ментiв у послiдовностi необхiдне позицiйне кодування. Класичний пiдхiд ви-
користовує детермiнiстичнi синусоїдальнi функцiї.

PE(pos,2i) = sin
( pos

100002i/dmodel

)
PE(pos,2i+1) = cos

( pos

100002i/dmodel

)
,

де pos ∈ {0, 1, . . . , n− 1} – абсолютна позицiя токена;
i ∈ {0, 1, . . . , ⌊dmodel/2⌋ − 1} – iндекс розмiрностi.

Ключовi властивостi синусоїдального кодування включають:
1. Унiкальнiсть: кожна позицiя має унiкальне представлення.
2. Детермiнованiсть: кодування не залежить вiд навчальних пара-

метрiв.
3. Вiдносна позицiйна iнформацiя: PEpos+k може бути виражено як

лiнiйна комбiнацiя PEpos.
4. Екстраполяцiя: здатнiсть узагальнювати на послiдовностi, довшi

за тi, що використовувалися пiд час навчання.

2.1.2 Архiтектурнi особливостi декодерних моделей

Декодернi архiтектури трансформерiв, якi лягли в основу сучасних ве-
ликих мовних моделей, характеризуються використанням каузального (одно-
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направленого) механiзму самоуваги. На вiдмiнну вiд енкодерних архiтектур
з двонаправленою увагою, декодери обмежують доступ кожного токена лише
до попереднiх позицiй у послiдовностi.

Каузальне маскування. Каузальна увага реалiзується через застосу-
вання нижньої трикутної маски до матрицi оцiнок уваги. Формально, маска
визначається як:

Mij =

0, якщо j ≤ i

−∞, якщо j > i
.

Каузальна увага тодi обчислюється як:

Attentioncausal(Q,K,V) = softmax
(
QKT

√
dk

+ M

)
V.

Застосування −∞ у масцi забезпечує, що пiсля операцiї softmax вiдпо-
вiднi елементи матрицi уваги дорiвнюють нулю, ефективно блокуючи iнфор-
мацiю з майбутнiх позицiй.

Авторегресивна генерацiя. Декодерна архiтектура дозволяє навча-
ння та iнференс в авторегресивному режимi, де модель генерує послiдовнiсть
токен за токеном:

P (x1, x2, . . . , xn) =
n∏

t=1

P (xt|x1, x2, . . . , xt−1).

Пiд час iнференсу, наступний токен визначається як:

x̂t+1 = arg max
v∈V

P (v|x1, . . . , xt),

де V – словник моделi.
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2.1.3 Архiтектурнi iнновацiї сучасних моделей

Rotary Position Embedding (RoPE). Rotary Position Embedding, за-
проваджений у роботi [18], представляє альтернативний пiдхiд до позицiйно-
го кодування, що iнтегрує позицiйну iнформацiю безпосередньо в обчислення
скалярного добутку через геометричнi обертання у багатовимiрному просторi.

Для двовимiрного випадку, RoPE застосовує матрицю обертання:

R(2)
m =

(
cos(mθ) − sin(mθ)

sin(mθ) cos(mθ)

)
,

де m – позицiя токена;
θ – базова частота.
Для d-вимiрного випадку (d парне), матриця має блочно-дiагональну

структуру:

R
(d)
Θ,m =


R

(2)
m (θ1)

R
(2)
m (θ2)

. . .
R

(2)
m (θd/2)

 ,

де θi = 10000−2(i−1)/d для i = 1, 2, . . . , d/2.
Ключова властивiсть RoPE полягає у збереженнi вiдносної позицiйної

iнформацiї в скалярному добутку:

⟨R(d)
Θ,mq,R

(d)
Θ,nk⟩ = ⟨q,R(d)

Θ,n−mk⟩.

Це дозволяє моделi автоматично кодувати вiдноснi вiдстанi мiж позицi-
ями незалежно вiд їхнього абсолютного розташування.

SwiGLU активацiйна функцiя. SwiGLU [19] є варiантом Gated Li-
near Unit (GLU), що використовує Swish активацiю замiсть традицiйної ReLU.
Для входу x ∈ Rd, SwiGLU обчислюється як:

SwiGLU(x) = Swish(xW1 + b1) ⊙ (xW2 + b2),
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де Swish(x) = x · σ(βx), σ(x) = (1 + e−x)−1 – сигмоїдна функцiя;
β – навчальний параметр (типово β = 1);
⊙ – поелементне множення;
W1,W2 ∈ Rd×dff – матрицi ваг.

Повна структура feed-forward блоку з SwiGLU:

FFNSwiGLU(x) = SwiGLU(x)W3 + b3,

де W3 ∈ Rdff×d проектує результат назад до розмiрностi моделi.
Експериментальнi дослiдження показують, що SwiGLU демонструє кра-

щу продуктивнiсть порiвняно з традицiйними активацiйними функцiями, осо-
бливо в задачах мовного моделювання.

RMS Layer Normalization. Root Mean Square Layer Normalization [20]
спрощує традицiйну нормалiзацiю шарiв шляхом усунення операцiї центрува-
ння:

RMSNorm(x) =
x

RMS(x)
⊙ γ,

де RMS(x) =
√

1
d

∑d
i=1 x

2
i ;

γ ∈ Rd – навчальнi параметри масштабування.

Порiвняно зi стандартною Layer Normalization:

LayerNorm(x) =
x− µ(x)

σ(x)
⊙ γ + β

де µ(x) = 1
d

∑d
i=1 xi;

σ(x) =
√

1
d

∑d
i=1(xi − µ(x))2.

RMSNorm має декiлька переваг:
1) зниженi обчислювальнi витрати через вiдсутнiсть обчислення се-

реднього;
2) менша кiлькiсть параметрiв (вiдсутнiсть β);
3) покращена числова стабiльнiсть;
4) аналогiчна ефективнiсть у бiльшостi практичних застосувань.
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Архiтектура без змiщень. Сучаснi великi мовнi моделi, такi як LLaMA
та Gemma, повнiстю виключають параметри змiщення (bias) з лiнiйних пере-
творень:

y = xW

замiсть традицiйного:
y = xW + b.

Це архiтектурне рiшення мотивується кiлькома факторами.
1. Зменшення параметрiв: для шару розмiрностi din × dout виклю-

чення bias зменшує кiлькiсть параметрiв на dout.
2. Покращена стабiльнiсть навчання: RMSNorm ефективно центрує

активацiї, роблячи bias менш необхiдними.
3. Спрощення архiтектури: менша складнiсть реалiзацiї та потен-

цiйно кращi властивостi узагальнення.

2.1.4 Дистиляцiя знань у великих мовних моделях

Дистиляцiя знань [21] у контекстi великих мовних моделей представляє
процес передачi знань вiд великої моделi-учителя до компактнiшої моделi-
учня. Цей пiдхiд особливо актуальний для створення ефективних версiй ве-
ликих моделей для промислового використання.

Математичнi основи дистиляцiї. Нехай fT (x;θT ) та fS(x;θS) позна-
чають моделi-учителя та учня вiдповiдно. Традицiйна дистиляцiя мiнiмiзує
комбiновану функцiю втрат:

Ltotal = αLCE(y, fS(x)) + (1 − α)LKD(fT (x), fS(x)),

де LCE – стандартна крос-ентропiйна функцiя втрат;
LKD – втрати дистиляцiї;
α ∈ [0, 1] – ваговий коефiцiєнт.
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Функцiя втрат дистиляцiї зазвичай формулюється як дивергенцiя Кульбака-
Лейблера мiж розподiлами:

LKD = KL(P τ
T ||P τ

S ) =
∑
i

P
(i)
T log

P
(i)
T

P
(i)
S

,

де температурнi розподiли обчислюються як:

P
(i)
T =

exp(z
(i)
T /τ)∑

j exp(z
(j)
T /τ)

P
(i)
S =

exp(z
(i)
S /τ)∑

j exp(z
(j)
S /τ)

.

Параметр температури τ > 1 згладжує розподiл iмовiрностей, роблячи
менш впевненi прогнози учителя бiльш iнформативними для учня.

Специфiка дистиляцiї в авторегресивних моделях. Для авторе-
гресивних мовних моделей дистиляцiя вiдбувається на рiвнi розподiлiв насту-
пного токена:

LAR-KD =
T∑
t=1

KL(PT (·|x<t)||PS(·|x<t))

Цей пiдхiд використовується в таких моделях, як LLaMA та Gemma,
де компактнi версiї (1B, 3B параметрiв) отримуються дистиляцiєю з бiльших
базових моделей (70B, 300B параметрiв).
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2.2 Каузальний анмаскiнг

2.2.1 Теоретичнi основи та мотивацiя

Каузальний анмаскiнг (causal unmasking) представляє iнновацiйний пiд-
хiд до адаптацiї авторегресивних декодерних моделей для задач, що тради-
цiйно вимагають двонаправленого контексту. Основна iдея полягає у контро-
льованому зняттi каузальних обмежень пiд час спецiалiзованого навчання,
дозволяючи моделi використовувати iнформацiю з майбутнiх позицiй.

Формально, якщо стандартна каузальна увага обмежується маскою Mcausal,
то анмаскована увага використовує модифiковану маску Munmasked:

Munmasked,ij =

0, для всiх дозволених пар (i, j)

−∞, для заборонених пар (i, j)
.

Градуальний анмаскiнг. Пряме перемикання з каузальної на двона-
правлену увагу може призвести до катастрофiчного забування. Тому може
бути застосовано градуальний пiдхiд:

M
(k)
ij =

0, якщо j ≤ i + k

−∞, якщо j > i + k
,

де k поступово збiльшується вiд 0 (повнiстю каузальна) до n − 1 (повнiстю
двонаправлена).

На практицi градуальний анмаскiнг застосовується рiдко. Натомiсть
аналогiчнi результати досягаються використанням методiв warmup learning
rate, якi дозволяють моделi поступово адаптуватися до нових умов навчан-
ня без рiзких змiн архiтектури уваги. Крiм того, механiзм LoRA (Low-Rank
Adaptation) природним чином забезпечує стабiльний перехiд до нових задач
без катастрофiчного забування (див. 2.3.2).
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2.2.2 Задача Masked Language Modeling

Masked Language Modeling (MLM) прямо застосовується для декодерних
архiтектур без урахуванням їхнiх особливостей. Нехай x = (x1, x2, . . . , xn) –
вхiдна послiдовнiсть, а M ⊆ {1, 2, . . . , n} – множина iндексiв маскованих
позицiй.

Модифiкована послiдовнiсть утворюється як:

x̃i =

[MASK], якщо i ∈ M

xi, iнакше
.

Функцiя втрат MLM для декодерної моделi:

LMLM = −
∑
i∈M

logPθ(xi|x̃, pos = i).

Стратегiї маскування. Вибiр стратегiї маскування критично впливає
на ефективнiсть навчання моделей.

1. Випадкове маскування: кожен токен маскується незалежно з iмо-
вiрнiстю p (зазвичай p = 0.15). Формально:

P (i ∈ M) = p, ∀i ∈ {1, 2, . . . , n},

Цей пiдхiд забезпечує рiвномiрний розподiл складностi, але може
призвести до фрагментацiї контексту.

2. Блочне маскування: маскуються сумiжнi блоки токенiв довжини
l ∼ Poisson(λ). Очiкувана довжина блоку:

E[l] = λ, P (l = k) =
λke−λ

k!
,

Такий пiдхiд краще моделює природнi паттерни пропускiв у текс-
тi та пiдвищує складнiсть завдання.



30

3. Структурне маскування: маскування вiдбувається з урахуван-
ням лiнгвiстичної структури (слова, фрази, речення). Iмовiр-
нiсть маскування залежить вiд синтаксичної ролi елемента:

P (i ∈ M) = f(POS(xi),DEP(xi),NER(xi)),

де POS – частиномовна сутнiсть;
DEP – синтаксична сутнiсть;
NER – iменована сутнiсть.

2.2.3 Задача Masked Next Token Prediction

MNTP представляє адаптацiю MLM, специфiчно розроблену для деко-
дерних архiтектур. Ключова вiдмiннiсть полягає у зсувi позицiї прогнозуван-
ня:

LMNTP = −
∑

i∈M,i>1

logPθ(xi|x̃, pos = i− 1).

Це дозволяє використовувати iснуючу архiтектуру мовної голови без дода-
ткових модифiкацiй.

Теоретичне обґрунтування зсуву. Зсув прогнозування дозволяє мо-
делi iнтегрувати iнформацiю про маскований токен xi при формуваннi пред-
ставлення для позицiї i− 1, використовуючи при цьому стандартний авторе-
гресивний механiзм генерацiї.

Математично, це еквiвалентно оптимiзацiї:

arg max
θ

Ex,M

[∑
i∈M

logPθ(xi|hi−1(x̃))

]
,

де hi−1(x̃) – скрите представлення для позицiї i− 1 з урахуванням маско-
ваної послiдовностi.
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2.3 Тренування моделей за обмежених ресурсiв

Навчання великих мовних моделей (Large Language Models, LLMs) по-
требує значних обчислювальних ресурсiв. За останнi роки моделi досягли зна-
чних розмiрiв (напр. LLaMA 4 iз 2T параметрiв).

Адаптуючись до таких змiн, дослiдницька спiльнота розробила числен-
нi методи ефективного навчання нацiленi на оптимiзацiю пам’ятi (квантуван-
ня, pruning), адаптивне навчання (LoRA, AdaLoRA) та архiтектурнi iнновацiї
(MoE, sparse attention).

2.3.1 Квантування

Квантування представляє фундаментальний метод компресiї нейронних
мереж, який зменшує точнiсть представлення параметрiв моделi з метою еко-
номiї пам’ятi та прискорення обчислень [22; 23]. Iдейною основою квантування
є принцип того, що багато параметрiв нейронних мереж мають надлишкову
точнiсть, яка не є критичною для збереження їх функцiональностi.

Теоретичнi основи квантування. Математично, квантування можна
розглядати як вiдображення з простору дiйсних чисел високої точностi у про-
стiр цiлих чисел обмеженої розрядностi [24]:

Q : R → Zb = {−2b−1,−2b−1 + 1, . . . , 2b−1 − 1},

де b – кiлькiсть бiт для представлення квантованого значення.
Фундаментальна теорема квантування стверджує, що для випадкової

величини X з обмеженою дисперсiєю σ2, мiнiмальна середньоквадратична по-
милка квантування досягається при використаннi оптимального квантувача,
що мiнiмiзує [25]:

MSE = E[(X −Q(X))2].
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Типи квантування за часом застосування.
1. Post-training quantization (PTQ) – квантування пiсля завершен-

ня навчання без додаткової оптимiзацiї параметрiв. Цей пiдхiд
є найпростiшим у реалiзацiї, але може призводити до бiльших
втрат якостi.

2. Quantization-aware training (QAT) – навчання з урахуванням май-
бутнього квантування, коли квантизацiйний шум моделюється
пiд час forward pass для адаптацiї моделi до низької точностi.

3. Dynamic quantization – квантування активацiй динамiчно пiд час
inference з використанням статистик поточного batch’у.

Типи квантування за точнiстю представлення.

1. FP32 → INT8 квантування. Найпоширенiший пiдхiд, що забез-
печує 4x зменшення пам’ятi:

wint8 = round
(
wfp32 − z

s

)
,

де s – масштабуючий фактор;
z – zero-point.

2. INT4 квантування. Додатково зменшує розмiр в 2 рази, часто
використовується з групованим квантуванням для збереження
точностi.

3. 1-bit квантування (бiнаризацiя). Екстремальний випадок:

wbin = sign(wfp32) · α,

де α – додатковий масштабуючий фактор для компенсацiї втрат.
4. Mixed-precision quantization. Рiзнi шари мають рiзну точнiсть за-

лежно вiд їх чутливостi до квантизацiйного шуму.

Алгоритм симетричного квантування. Симетричне квантування
припускає, що розподiл ваг є приблизно симетричним вiдносно нуля. Для
тензора ваг W з елементами wi ∈ [wmin, wmax].
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1. Обчислення масштабуючого фактора:

s =
max(|wmin|, |wmax|)

2b−1 − 1
,

де b – кiлькiсть бiт для представлення.
2. Квантування з обмеженням дiапазону:

w
(q)
i = clamp

(
round

(wi

s

)
,−2b−1, 2b−1 − 1

)
,

3. Деквантування для обчислень:

w̃i = w
(q)
i · s.

Асиметричне квантування. Асиметричне квантування є бiльш за-
гальним пiдходом, що не робить припущень про симетричнiсть розподiлу i
дозволяє кращого використання доступного дiапазону представлення:

w
(q)
i = clamp

(
round

(
wi − z · s

s

)
, 0, 2b − 1

)
,

де параметри обчислюються як:

s =
wmax − wmin

2b − 1

z = round
(
−wmin

s

)
.

Zero-point z представляє значення у квантованому просторi, що вiдповiдає
нулю в оригiнальному просторi.

Груповане квантування. Для збереження точностi при агресивному
квантуваннi (наприклад, INT4) використовується груповане квантування, де
тензор подiляється на групи розмiром G:

W = [W1,W2, . . . ,WN/G].

Кожна grupa має власнi параметри квантування (sj, zj), що дозволяє
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краще адаптуватися до локальних статистик розподiлу ваг.
Аналiз втрати якостi та квантизацiйного шуму. Квантування не-

минуче призводить до погiршення якостi моделi через введення квантизацiй-
ного шуму:

ϵi = w̃i − wi.

Для рiвномiрного квантування з кроком s, квантизацiйна помилка має
рiвномiрний розподiл на iнтервалi [−s/2, s/2], що дає очiкувану квадратичну
помилку:

E[ϵ2i ] =
s2

12

Теорема про накопичення квантизацiйного шуму. Для глибокої
мережi з L шарами, загальна дисперсiя шуму на виходi приблизно дорiвнює:

σ2
total ≈

L∑
l=1

σ2
l

L∏
j=l+1

∥Wj∥22,

де σ2
l – дисперсiя квантизацiйного шуму в l-тому шарi.

Експериментальнi дослiдження на великих мовних моделях показують
наступнi закономiрностi:

1) INT8 квантування: втрата точностi < 1% для бiльшостi задач;
2) INT4 квантування: втрата точностi 2-5% залежно вiд архiтекту-

ри;
3) INT4 з груповим квантуванням (G=128): втрата точностi 1-3%;
4) змiшана точнiсть (FP16 для attention, INT8 для FFN): < 0.5%

втрати.

2.3.2 LoRA та її варiанти

LoRA. Low-Rank Adaptation (LoRA) [26] представляє парадигмальний
зсув у пiдходi до fine-tuning великих моделей, базуючись на фундаментальнiй
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гiпотезi про те, що змiни ваг пiд час адаптацiї до конкретної задачi мають
внутрiшню низькорангову структуру.

Математично, замiсть оновлення повної матрицi ваг W ∈ Rd×k, LoRA
представляє змiни у виглядi низькорангової декомпозицiї:

W = W0 + ∆W = W0 + BA,

де W0 ∈ Rd×k – замороженi претренованi ваги;
B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×k – навчальнi низькоранговi матрицi;
r ≪ min(d, k) – ранг адаптацiї, гiперпараметр що контролює
компромiс мiж ефективнiстю та якiстю.

Формальний опис алгоритму покроково.
1. Iнiцiалiзацiя параметрiв:

A ∼ N (0, σ2), σ2 =
1

r

B = 0d×r.

Така iнiцiалiзацiя забезпечує, що ∆W = 0 на початку навчання,
зберiгаючи поведiнку претренованої моделi.

2. Forward pass з масштабуванням:

h = xW0 + xBA · α
r
,

де α – масштабуючий параметр, що дозволяє контролювати
вплив LoRA адаптацiї незалежно вiд рангу r.

3. Навчання лише LoRA параметрiв:

∂L
∂A

,
∂L
∂B

̸= 0,
∂L
∂W0

= 0.

QLoRA. Quantized LoRA (QLoRA) [27] представляє синергетичне поєд-
нання квантування базової моделi з LoRA адаптерами, дозволяючи досягти
максимальної ефективностi пам’ятi.
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1. 4-bit квантування базових ваг:

W
(q)
0 = Quantize(W0,NF4),

де NF4 (Normal Float 4) – спецiальний формат квантування,
оптимiзований для нормально розподiлених ваг.

2. Обчислення з деквантуванням у FP16/BF16:

h = xDequantize(W
(q)
0 ) + xBA · α

r
.

3. Подвiйне квантування градiєнтiв: Для додаткової економiї па-
м’ятi, градiєнти також квантуються:

∇(q)
A = Quantize(∇A, INT8).

2.4 Оцiнювання та метрики

В попереднiх дослiдженнях, спрямованих на двонаправлена адаптацiю
декодерiв (див. 1.3), явно не вводилися метрики для оцiнки саме двонаправле-
ностi. Основною мiрою якостi залишалися метрики та їх прирiст на потребу-
ючих двонаправленостi задачах. В рамках цiєї роботи, спираючись на сучаснi
дослiдження у сферi iнтерпретовностi машиного навчання, було розглянуто
новiтнi метрики симетричностi та «направленостi» матрицi уваги.

2.4.1 Метрики якостi маркування послiдовностi

Для задач sequence labeling традицiйно використовуються класифiка-
цiйнi метрики – точнiсть (precision), повнота (recall) та їх гармонiйне середнє
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F1. Обчислення виконується щодо правильного видiлення мiток у послiдов-
ностi. Математично цi метрики визначаються наступним чином:

Precision =
TP

TP + FP
, Recall =

TP

TP + FN
,

F1 =
2 · Precision · Recall
Precision + Recall

,

де TP (True Positives) – кiлькiсть правильно iдентифiкованих по-
зитивних випадкiв;
FP (False Positives) – кiлькiсть хибно позитивних;
FN (False Negatives) – кiлькiсть пропущених позитивних ви-
падкiв.

Проте якiсть, залежно вiд задачi (див. 1.2.1) можна вимiрювати на рi-
зних рiвнях деталiзацiї, кожен з яких має свої переваги та обмеження.

1. На рiвнi токенiв (Token-level evaluation). Вважаємо кожну пози-
цiю окремим класифiкацiйним випадком: iстинна мiтка vs перед-
бачена. Цей пiдхiд є найбiльш гранулярним i дозволяє отрима-
ти детальну iнформацiю про помилки моделi. Для послiдовностi
довжиною n з k класами мiток, загальна кiлькiсть класифiкацiй-
них рiшень становить n. Перевагою цього пiдходу є можливiсть
отримання часткового зарахування за правильне розпiзнавання
частин сутностей. Недолiком може бути завищення оцiнки для
задач, де важливою є цiлiснiсть видiлених фрагментiв.

2. На рiвнi цiлих iнтервалiв (Span-level evaluation). Використовує-
ться для задач типу NER, одиниця оцiнки – весь iнтервал токе-
нiв, що утворює сутнiсть, разом з її типом. Правильним вважа-
ється тiльки повний збiг iнтервалу i мiтки з еталоном. Частковi
збiги зазвичай не рахуються як успiх.
Формально, для сутностi ei = (starti, endi, typei) та передбачен-
ня êj = ( ˆstartj, ˆendj, ˆtypej), збiг визначається як:

match(ei, êj) = I[starti = ˆstartj ∧ endi = ˆendj ∧ typei = ˆtypej]
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Ця метрика бiльш сувора: модель отримує бал лише якщо мар-
кування безпомилкове. Тому значення F1 на рiвнi сутностей за-
звичай нижче, нiж на рiвнi токенiв (де модель могла б отримати
частковий залiк). Цей пiдхiд краще вiдображає практичну ко-
риснiсть системи, оскiльки частково видiленi сутностi часто не
мають цiнностi для кiнцевого користувача.

3. На рiвнi символiв (Character-level evaluation). Iнколи застосову-
ється, коли межi сутностей можуть не збiгатися з токенами або
цiкавить часткове перекриття. Суть: кожен символ тексту вва-
жається одиницею, помiченою або нi.
Для тексту довжиною L символiв з бiнарною розмiткою y ∈
{0, 1}L та передбаченням ŷ ∈ {0, 1}L, char-level F1 обчислюється
стандартним способом:

char-F1 =
2
∑L

i=1 yiŷi∑L
i=1 yi +

∑L
i=1 ŷi

.

Пiдхiд особливо корисний для задач, де важливе точне визначе-
ння меж, незалежно вiд токенiзацiї.

Вибiр рiвня оцiнювання залежить вiд специфiки задачi та вимог до си-
стеми. Для наукових дослiджень часто використовують кiлька рiвнiв одноча-
сно, щоб отримати повне уявлення про якiсть моделi. У контекстi адаптацiї
декодерiв особливо важливим є порiвняння результатiв на рiзних рiвнях до та
пiсля донавчання, оскiльки це може виявити специфiчнi аспекти покращення
двонаправленої обробки.

2.4.2 Мiра двонаправленостi

Нещодавно було проведено фундаментальний аналiз навчання самоува-
ги для рiзних режимiв тренування – авторегресивного (каузального) та ма-
скованого (двонаправленого). У роботi [28] показано, що двонаправлене на-
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вчання породжує симетричнi структури у матрицях ваг самоуваги, тодi як
авторегресивне – направленi, iз домiнуванням стовпцiв.

З теоретичного боку, цей результат має глибоке обґрунтування. При
каузальному навчаннi модель може використовувати iнформацiю лише з по-
переднiх позицiй, що призводить до асиметричних патернiв уваги. Навпаки,
при двонаправленому навчаннi модель має доступ до повного контексту, що
сприяє формуванню бiльш збалансованих та симетричних структур уваги.

Iнтуїтивно це означає: при двонаправленiй увазi модель вчиться придi-
ляти рiвномiрну увагу контексту з обох бокiв, що проявляється як симетри-
чнiсть у матрицях ваг (wij ≈ wji). При каузальнiй увазi формується перевага
«дивитися назад» (на попереднi токени), i деякi токени набувають особливо
великої «ваги» як ключi (вони привертають увагу багатьох iнших, що прояв-
ляється в матрицях ваг як стовпцi великої норми).

Формальнi визначення. Для формалiзацiї введемо матрицю ваг W ∈
Rd×d певної голови самоуваги i її властивостi. Автори дають точнi визначення
двох ключових коефiцiєнтiв: коефiцiєнт симетрiї S(W) та коефiцiєнт напрям-
леностi D(W).

Коефiцiєнт симетрiї. Симетрiю визначають через канонiчний роз-
клад матрицi W на симетричну i кососиметричну компоненти:

W(s) =
W + WT

2
(симетрична компонента),

W(a) =
W − WT

2
(кососиметрична компонента).

Тодi коефiцiєнт симетрiї визначається як:

S(W) = ∥W(s)∥2F − ∥W(a)∥2F ,

де ∥ · ∥F – норма Фробенiуса, що обчислюється як ∥A∥F =
√∑

i,j a
2
ij.

Геометрично, S(W) вимiрює «баланс» мiж симетричною та антисиме-
тричною складовими матрицi. Додатне значення S > 0 означає переважання
симетричної складової (матриця близька до симетричної, що характерно для
двонаправленої уваги), вiд’ємне значення S < 0 – переважання кососиметрiї
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(що може свiдчити про направлену, каузальну структуру уваги).
Коефiцiєнт напрямленостi. Напрямленiсть D(W) оцiнює дисбаланс

мiж впливом рядкiв та стовпцiв у матрицi ваг, що вiдображає рiзнi режими
функцiонування уваги.

Спочатку обчислюємо евклiдовi норми рядкiв та стовпцiв:

∥W:j∥2 =

√∑
i

w2
ij (норма j-го стовпця)

∥Wi:∥2 =

√∑
j

w2
ij (норма i-го рядка)

Далi визначаємо статистики розподiлу норм:

cµ =
1

d

d∑
j=1

∥W:j∥2, cσ =

√√√√1

d

d∑
j=1

(∥W:j∥2 − cµ)2

rµ =
1

d

d∑
i=1

∥Wi:∥2, rσ =

√√√√1

d

d∑
i=1

(∥Wi:∥2 − rµ)2.

Використовуючи порiг λ стандартних вiдхилень (зазвичай λ = 1 або λ = 2),
видiляємо "важкi" стовпцi та рядки:

C =
∑

j:∥W:j∥2>cµ+λcσ

∥W:j∥2 (сумарна норма важких стовпцiв)

R =
∑

i:∥Wi:∥2>rµ+λrσ

∥Wi:∥2 (сумарна норма важких рядкiв).

Тодi коефiцiєнт напрямленостi визначається як:

D(W) =
R− C

R + C
.

Iнтерпретацiя коефiцiєнта напрямленостi.
1. D(W) > 0: домiнують рядки великої норми, що означає, що

окремi нейрони (позицiї запиту) сильно впливають на всi виходи.
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Це характерно для моделей, якi сильно покладаються на певнi
«центральнi» позицiї.

2. D(W) < 0: домiнують стовпцi великої норми, що означає column
dominance – окремi позицiї сильно притягують увагу вiд багатьох
iнших позицiй. Це типово для каузальних декодерiв, де деякi
токени (наприклад, початок речення або ключовi слова) стають
«центрами уваги».

3. D(W) ≈ 0: збалансована структура, характерна для двонаправ-
леної уваги.

Емпiричнi спостереження. В експериментах було показано система-
тичнi вiдмiнностi мiж архiтектурами.

1. У моделей-енкодерiв (BERT, RoBERTa) коефiцiєнт симетрiї S(W)

значно бiльший, часто додатний, що вiдображає симетричну при-
роду двонаправленої уваги.

2. У моделей-декодерiв (GPT, LLaMA) коефiцiєнт симетрiї зазви-
чай вiд’ємний або близький до нуля.

3. Коефiцiєнт напрямленостi D(W) у декодерiв сильно вiд’ємний
(яскраво виражена column dominance), тодi як у енкодерiв близь-
кий до нуля або трохи додатний.

2.5 Висновки до другого роздiлу

У роздiлi було детально розглянуто теоретичнi основи трансформерних
архiтектур та сучасних декодерних моделей, зокрема механiзм самоуваги та
архiтектурнi iнновацiї. Проаналiзовано принципи дистиляцiї знань, методи
ефективного навчання LLM за обмежених ресурсiв, зокрема квантування та
LoRA. Окрему увагу придiлено задачам каузального анмаскiнгу та адаптацiї
маскованого навчання для декодерних моделей. Розглянуто сучаснi пiдходи
до оцiнювання якостi та введено спецiалiзованi метрики для аналiзу двона-
правленостi.
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3 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИЙ ПРОТОКОЛ

3.1 Основнi дослiдницькi запитання

Робота спрямоване на вирiшення трьох ключових запитань у галузi ада-
птацiї авторегресивних мовних моделей до двонаправленого розумiння кон-
тексту.

Запитання 1: Ефективнiсть двонаправленої адаптацiї. Чи мо-
же авторегресивна модель-декодер успiшно адаптуватися до двонаправленого
режиму роботи шляхом зняття каузальної маски та донавчання на завдан-
нях маскованого моделювання мови? Це фундаментальне питання стосується
архiтектурної пластичностi трансформерiв та можливостi перепрофiлювання
моделей, навчених для генеративних задач, на дискримiнативнi.

Запитання 2: Порiвняння методiв адаптацiї. Який iз двох основ-
них пiдходiв до донавчання – Modified Next Token Prediction (MNTP) чи
Masked Language Modeling (MLM) – є бiльш ефективним для досягнення дво-
направленостi? MNTP зберiгає елементи авторегресивностi при частковому
зняттi каузальних обмежень, тодi як MLM повнiстю переходить до енкодер-
ної парадигми навчання.

Запитання 3: Вплив мови переднавчання. Чи впливає мова кор-
пусу донавчання (англiйська vs українська) на ефективнiсть адаптацiї для
задач обробки української мови? Це питання особливо актуальне в контекстi
cross-lingual transfer learning та оптимiзацiї ресурсiв для мов з обмеженими
даними.
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3.2 Данi та бенчмарки

Для комплексної оцiнки ефективностi двонаправленої адаптацiї вико-
ристовується багаторiвнева система оцiнювання, що включає як внутрiшнi
метрики (геометричнi властивостi матриць уваги), так i зовнiшнi завдання
(performance на downstream задачах маркування послiдовностей українською
мовою).

3.2.1 Українськi датасети маркування послiдовностi

Формалiзацiя критерiїв вiдбору. При пiдготовцi навчання i оцiнки
моделей для маркування послiдовностей критично важливо використовува-
ти надiйнi та рiзноманiтнi набори даних. Ситуацiя додатково ускладнюється
обмеженiстю ресурсiв української мови порiвняно з англiйською. Для стру-
ктурованого вiдбору датасетiв було сформульовано наступнi критерiї:

1. Золотий стандарт розмiтки. Корпус має бути розмiчений виклю-
чно експертами-лiнгвiстами, а не автоматичними алгоритмами
чи краудсорсингом. Це особливо важливо, оскiльки дослiджува-
нi методи претендують на досягнення state-of-the-art результатiв
у вiдповiдних задачах.

2. Стандартизоване розподiлення даних. Публiчно зафiксоване роз-
подiлення на train/validation/test множини дозволяє точно порiв-
нювати рiзнi пiдходи та унеможливлює data leakage чи оптимi-
стичну оцiнку результатiв.

3. Актуальнiсть та дослiдницька релевантнiсть. Датасети повиннi
вiдображати сучасний стан мови та вiдповiдати поточним викли-
кам у галузi обробки природної мови для української мови.

4. Достатнiй обсяг даних. Набори даних мають мiстити достатню
кiлькiсть прикладiв для надiйного статистичного аналiзу та уни-
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кнення overfitting на тестовiй множинi.

Вибранi датасети. Спираючись на окресленi критерiї, було обрано
UNLP 2025 Shared Task [29] – найактуальнiший датасет для виявлення манi-
пулятивних технiк у цифрових медiа. Мiстить 9,500 дописiв з Telegram, роз-
мiчених медiа-експертами згiдно з таксономiєю манiпулятивних прийомiв за
стандартами European Digital Services Act. Особливiсть датасету полягає у
необхiдностi character-level маркування манiпулятивних фрагментiв, що пред-
ставляє особливий виклик для моделей та дозволяє оцiнити їх здатнiсть до
точної локалiзацiї цiльових елементiв тексту.

3.2.2 Данi для переднавчання

При донавчаннi великих мовних моделей критично важливим є вибiр
якiсного та репрезентативного корпусу. Вiкiпедiя залишається одним з най-
кращих джерел для цiєї мети завдяки:

1) високiй якостi редагування та фактчекiнгу;
2) широкому тематичному охопленню;
3) стандартизованiй структурi та форматуванню;
4) доступностi для багатьох мов.
Ця робота не стала виключенням, переднавчання моделей з метою ада-

птацiї до двонаправленої уваги проводилося на корпусах української та ан-
глiйської Вiкiпедiї [30].
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3.3 Методологiя оцiнювання

3.3.1 Оцiнка на задачах маркування послiдовностей

Для забезпечення порiвнянностi з iснуючими дослiдженнями та вiдпо-
вiдно до офiцiйного протоколу змагання UNLP 2025 Shared Task використо-
вується char-level F1-score. Це обумовлено тим, що манiпулятивнi фрагменти
часто не спiвпадають з межами токенiв або слiв (наприклад, манiпулятивними
можуть бути лише частини слiв, пунктуацiя, чи специфiчнi символи).

3.3.2 Оцiнка адаптацiї двонаправленостi

Паралельно з оцiнкою на downstream задачах дослiджується ефектив-
нiсть використання метрик двонаправленостi, описаних у роздiлi 2.4.2, для
кiлькiсного вимiрювання трансформацiї внутрiшньої структуры моделi пiсля
процедури адаптацiї.

Мотивацiя пiдходу. Традицiйний пiдхiд до оцiнки якостi двонаправ-
леностi покладається виключно на performance downstream задач, що має
обмеження:

1) downstream performance може покращитися з причин, не пов’я-
заних з набуттям двонаправленостi;

2) важко iнтерпретувати чому модель стала краще працювати;
3) неможливо вiдстежити динамiку адаптацiї в процесi навчання.
Використання внутрiшнiх метрик дозволяє.
1. Пряме спостереження змiн. замiсть опосередкованих висновкiв

з downstream performance, безпосередньо вимiрювати трансфор-
мацiї в архiтектурi уваги.

2. Встановлення каузальних зв’язкiв: якщо покращення на мар-
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куваннi послiдовностей корелює зi збiльшенням симетрiї (S) та
зменшенням домiнацiї окремих колонок (D), це пiдтверджує гi-
потезу про набуття двонаправленостi як причину покращення.

3. Гранулярний аналiз: рiзнi шари та голови уваги можуть адапту-
ватися по-рiзному, i цi метрики дозволяють iдентифiкувати, якi
компоненти архiтектури зазнають найбiльших змiн.

4. Монiторинг процесу: вiдстеження метрик пiд час навчання дає
iнсайти про динамiку адаптацiї та оптимальний момент зупинки.

Протокол вимiрювань. Для кожної моделi (протягом адаптацiї) об-
числюються коефiцiєнти симетрiї S(W) та напрямленостi D(W) згiдно з фор-
мулами з роздiлу 2.4.2.

Оскiльки адаптацiя проводиться з використанням LoRA адаптерiв, ана-
лiз внутрiшнiх змiн здiйснюється на двох рiвнях.

1. Рiвень LoRA адаптера. Обчислення метрик безпосередньо для
низькорангових матриць ∆W = BA, де A ∈ Rd×r та B ∈ Rr×d

– навчуванi матрицi адаптера з ранком r ≪ d. Це дозволяє про-
аналiзувати, якi саме трансформацiї вносить процес адаптацiї.

2. Рiвень повної матрицi пiсля додавання адаптера до основних
ваг. Обчислення метрик для результуючої матрицi Wmerged =

Woriginal + α∆W, де α – коефiцiєнт масштабування LoRA. Це
показує кумулятивний ефект адаптацiї на загальну структуру
уваги.

Такий подвiйний аналiз дає можливiсть роздiлити внески базової моделi
та адаптацiйних змiн, а також оцiнити, наскiльки ефективно низькорангова
адаптацiя може модифiкувати глобальнi властивостi матриць уваги.

Очiкуванi змiни та гiпотези. На основi теоретичних передбачень
формулюються наступнi гiпотези:

1. Гiпотеза симетрiї: S(W) збiльшиться вiд негативних значень (ха-
рактерних для каузальних декодерiв) до додатних (характерних
для енкодерiв): Spost > Spre, при чому очiкується Spre < 0 та
Spost ≥ 0.

2. Гiпотеза збалансованостi: D(W) зросте вiд сильно вiд’ємних зна-
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чень (column dominance) до ближчих до нуля (збалансована стру-
ктура): Dpost > Dpre, при чому Dpre ≪ 0 та Dpost ≈ 0.

3. Гiпотеза кореляцiї: змiни у внутрiшнiх метриках корелюють з
покращенням downstream performance: ∆F1 ∝ (Spost − Spre) −
(Dpre −Dpost).

Обмеження та застереження. Застосування метрик двонаправлено-
стi для оцiнки адаптацiї декодер-моделей має кiлька принципових обмежень,
якi важливо враховувати при iнтерпретацiї результатiв.

1. Робота [28] встановила цi умови як необхiднi для двонаправлено-
стi в контекстi первинного навчання з нуля на рiзних режимах
(каузальному vs маскованому). Застосування цих метрик до за-
дачi адаптацiї вже навченої авторегресивної моделi є екстрапо-
ляцiєю, теоретичне обгрунтування якої не було детально дослi-
джено. Процес адаптацiї може створювати гiбриднi структури
уваги, якi не пiдпадають пiд класичну дихотомiю «енкодер vs
декодер».

2. Оригiнальне дослiдження проводилося виключно на моделях з
повною точнiстю, тодi як в рамках цiєї роботи використовува-
лися прийоми квантизацiї для оптимiзацiї ресурсiв. Квантизацiя
може вносити численнi артефакти в матрицi ваг, що потенцiй-
но впливає на геометричнi властивостi та може призводити до
хибних висновкiв про ступiнь двонаправленостi.

3. Використання LoRA адаптерiв створює додаткову складнiсть:
невiдомо, чи зберiгають низькоранговi трансформацiї тi ж гео-
метричнi властивостi, що й повноранговi змiни матриць уваги.
Ранг адаптера може обмежувати можливi трансформацiї стру-
ктури уваги.
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3.4 Конфiгурацiя експериментiв

3.4.1 Використане програмне забезпечення та фреймворки

Пiд час виконання експериментальної частини роботи було ретельно пi-
дiбрано набiр сучасних iнструментiв для розробки та тестування моделей ма-
шинного навчання, зокрема у галузi обробки природної мови. Вибiр кожного
iнструменту обґрунтовувався його надiйнiстю, продуктивнiстю та широким
визнанням у науковiй спiльнотi.

1. PyTorch – провiдна бiблiотека для глибокого навчання, яка зав-
дяки своїй гнучкостi та iнтуїтивному API забезпечує зручнiсть
реалiзацiї та тренування складних моделей штучного iнтелекту.
Динамiчний характер обчислювального графу PyTorch виявився
особливо корисним для експериментування з рiзними архiтекту-
рами.

2. Hugging Face Transformers – найпопулярнiша опенсорс бiблiотека
для роботи з великими мовними моделями, що дозволяє швид-
ко завантажувати, адаптувати та тестувати iснуючi архiтекту-
ри. Особливо цiнною виявилася можливiсть безшовної iнтеграцiї
з добре вибудованою Hugging Face iнфраструктурою, що вклю-
чає в себе бiблiотеку Datasets для ефективної роботи з великими
корпусами текстiв.

3. Weights & Biases (W&B) – потужна платформа для логування
експериментiв, що забезпечила детальне вiдстеження метрик, вi-
зуалiзацiю процесу навчання та зручне порiвняння результатiв
рiзних конфiгурацiй моделей. Iнтерактивнi дашборди W&B зна-
чно спростили аналiз та iнтерпретацiю експериментальних да-
них.

4. Hydra – елегантний iнструмент для органiзацiї конфiгурацiй екс-
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периментiв за допомогою YAML файлiв, що забезпечив гнучке
керування параметрами та дозволив легко запускати рiзнi сце-
нарiї експериментiв без модифiкацiї основного коду.

3.4.2 Опис обчислювальних ресурсiв i експериментального сере-
довища

Всi експерименти проводилися на хмарнiй платформi Vast AI, яка на-
дала доступ до високопродуктивних графiчних процесорiв, необхiдних для
ефективного навчання великих мовних моделей. Вибiр хмарної платформи
був обумовлений потребою в масштабованостi ресурсiв та економiчною до-
цiльнiстю порiвняно з придбанням власного обладнання.

Для забезпечення повної вiдтворюваностi експериментiв та усунення
проблем з несумiснiстю середовищ використовувався єдиний Docker-образ,
розмiщений на DockerHub1, який мiстив усi необхiднi залежностi та попере-
дньо налаштоване середовище. Такий пiдхiд гарантував iдентичнiсть умов
виконання для всiх експериментiв незалежно вiд конкретного апаратного за-
безпечення.

Основним iнтерпретатором обрано Python версiї 3.10.12 завдяки його
стабiльностi та широкiй пiдтримцi сучасних бiблiотек машинного навчання.
Для точного керування залежностями та запобiгання конфлiктам версiй ви-
користовувався Poetry версiї 2.1.3, що забезпечив детермiнованiсть експери-
ментального середовища. Детальну iнформацiю про версiї ключових бiблiотек
наведено в табл. 3.1.

Обчислювальна iнфраструктура була диференцiйована залежно вiд скла-
дностi та ресурсоємностi конкретних завдань.

1. Для основних тренувань моделей: використовувалися потужнi
системи з GPU NVIDIA A100 80GB, що забезпечували достатнiй
обсяг вiдеопам’ятi для навчання великих моделей, доповненi 128

1https://hub.docker.com/r/vastai/pytorch/
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Таблиця 3.1. Версiї основних бiблiотек, використаних в експериментах.

Бiблiотека Версiя

numpy 1.26.4
seaborn 0.12.2
tqdm 4.67.1
torch 2.5.1
lightning 2.5.0
transformers 4.51.3
sentencepiece 0.2.0
datasets 3.3.1
peft 0.14.0
tiktoken 0.9.0
hydra-core 1.3.2
omegaconf 2.3.0
wandb 0.19.10
evaluate 0.4.3
seqeval 1.2.2
bitsandbytes 0.45.5

ГБ оперативної пам’ятi та швидким SSD-накопичувачем об’ємом
200 ГБ для мiнiмiзацiї затримок при завантаженнi даних.

2. Для розробки коду та попереднього тестування: застосовувалися
бiльш економiчнi конфiгурацiї з GPU NVIDIA RTX 3090 та 24
ГБ вiдеопам’ятi, що виявилося достатнiм для швидкого прото-
типування та валiдацiї iдей перед запуском ресурсоємних експе-
риментiв.

Особлива увага придiлялася забезпеченню детермiнованостi результатiв
– на початку кожного експерименту встановлювалися фiксованi seed-значення
для всiх компонентiв системи, що використовують псевдовипадковi генерато-
ри, включаючи PyTorch, NumPy та системнi генератори Python.
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3.4.3 Використанi моделi

Вибiр моделей для дослiдження базувався на принципi оптимального
балансу мiж продуктивнiстю, обчислювальною ефективнiстю та доступнiстю
ресурсiв. Пiсля аналiзу рiзних варiантiв було обрано дистильованi версiї про-
вiдних архiтектур.

1. Llama 3 [31] — модель meta-llama/Llama-3.2-3B, що представ-
ляє останнi досягнення Meta у галузi великих мовних моделей та
демонструє вiдмiнну продуктивнiсть при компактному розмiрi;

2. Gemma 3 [32] — модель google/gemma-3-4b-pt, розроблена Google
та вiдзначена високою якiстю розумiння української мови.

Дистильованi версiї цих моделей були обранi свiдомо, оскiльки вони збе-
рiгають основнi переваги повнорозмiрних варiантiв, але потребують значно
менших обчислювальних ресурсiв, що дозволило провести бiльшу кiлькiсть
експериментiв та детальнiше дослiдити рiзнi пiдходи.

3.4.4 Деталi параметрiв переднавчання

Конфiгурацiя етапу переднавчання була ретельно пiдiбрана на основi
найкращих практик та попереднiх дослiджень у галузi адаптацiї великих мов-
них моделей. Ключовi гiперпараметри включаючi наступнi.

1. Квантування. Свiдомо вирiшено вiдмовитися вiд квантованих
обчислень на етапi переднавчання для збереження максималь-
ної точностi та стабiльностi процесу навчання. Також з метою
уникнення похибок обчислення метрик симетричностi та направ-
леностi матриць уваги.

2. LoRA (Low-Rank Adaptation). Застосовувалася для кардиналь-
ного зниження кiлькостi тренованих параметрiв без суттєвої втра-
ти якостi моделi. Параметри LoRA були налаштованi наступним
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чином:
1) розмiр low-rank матриць: r = 64i;
2) коефiцiєнт масштабування: α = 128;
3) dropout для LoRA: 0.05;
4) цiльовi модулi: охоплювали всi ключовi компонен-

ти уваги (q_proj, k_proj, v_proj, o_proj) та feed-
forward мереж (gate_proj, up_proj, down_proj).

3. Параметри оптимiзацiї налаштованi для забезпечення стабiльної
збiжностi:

1) швидкiсть навчання: 2×10−4 — агресивна, але кон-
трольована швидкiсть для ефективного навчання;

2) weight decay: 0.01 — помiрна L2-регуляризацiя;
3) планувальник: cosine annealing для плавного зни-

ження швидкостi навчання;
4) максимальна кiлькiсть крокiв: 2000 — достатньо

для досягнення збiжностi;
5) розмiр батчу: 16 з акумуляцiєю градiєнтiв через 2

кроки (фактичний розмiр батчу = 32);
6) оптимiзатор: adamw_8bit для економiї пам’ятi без

втрати якостi.
4. Токенiзацiя. Максимальна довжина обмежена 512 токенами з

автоматичним усiченням довших текстiв для забезпечення ефе-
ктивностi обчислень.

3.4.5 Постановка експерименту маркування послiдовностей

Для забезпечення об’єктивностi та повноти аналiзу кожен експеримент
було структуровано як систематичне порiвняння рiзних пiдходiв. Експеримен-
тальна матриця включала наступнi конфiгурацiї моделей.

1. Базова SOTA модель — microsoft/deberta-v3-base як еталон
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для порiвняння, що представляє найсучаснiшi досягнення в ен-
кодерних моделях для задач розумiння мови.

2. Оригiнальна каузальна LLM — модель без модифiкацiй у меха-
нiзмi уваги, що демонструє базову продуктивнiсть однонаправ-
леного пiдходу.

3. Двонаправлена версiя — модель зi зняття каузального маскува-
ння, але без додаткового переднавчання, для iзолювання ефекту
змiни архiтектури уваги.

4. Повнiстю адаптованi моделi — розмаскованi та претренованi ва-
рiанти для всiх комбiнацiй експериментальних умов, що дозво-
лило детально проаналiзувати вплив рiзних факторiв.

Параметри спецiалiзованого навчання. Для етапу fine-tuning було
обрано бiльш консервативний пiдхiд:

1. Квантування. Застосовувався 4-bit формат NF4 через бiблiотеку
BitsAndBytes з обчисленнями в bfloat16 для оптiмального балан-
су мiж швидкодiєю та точнiстю.

2. LoRA-конфiгурацiя зберiгалася iдентичною до етапу передна-
вчання для забезпечення консистентностi пiдходу:

1) r = 64, α = 128, dropout = 0.05;
2) тi самi цiльовi модулi для забезпечення однорiдно-

стi адаптацiї.
3. Тренувальний режим:

1) знижена швидкiсть навчання: 2× 10−5 — для запо-
бiгання катастрофiчному забуванню;

2) cosine scheduler без warm-up для стабiльної оптимi-
зацiї;

3) п’ять епох навчання — достатньо для адаптацiї без
перенавчання;

4) диференцiйованi розмiри батчiв: 16 для навчання,
4 для валiдацiї через обмеження пам’ятi;

5) оптимiзатор adamw_torch у форматi bf16 для ма-
ксимальної стабiльностi.
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4. Токенiзацiя. Максимальна довжина збiльшена до 1 024 токенiв
для кращого охоплення контексту в задачах маркування.

3.5 Висновки до третього роздiлу

У роздiлi детально описано експериментальний протокол дослiдження
двонаправленої адаптацiї авторегресивних мовних моделей. Сформульовано
ключовi дослiдницькi запитання, визначено критерiї вiдбору даних та обрано
релевантнi українськi i мультимовнi корпуси. Описано пiдхiд до оцiнювання
на основi зовнiшнiх (char-level F1) i внутрiшнiх метрик (симетрiя та напрям-
ленiсть матриць уваги), а також наведено гiпотези щодо очiкуваних змiн.
Узагальнено програмнi iнструменти, конфiгурацiю обчислювального середо-
вища та параметри моделей, що забезпечили вiдтворюванiсть i об’єктивнiсть
експериментiв.
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4 АНАЛIЗ РЕЗУЛЬТАТIВ

4.1 Аналiз трансформацiї двонаправленостi

4.1.1 Динамiка внутрiшнiх метрик пiд час переднавчання

Протягом усього процесу адаптацiї здiйснювався систематичний монi-
торинг метрик симетричностi S(W) та направленостi D(W) матриць уваги
на кожному шарi трансформера. Оскiльки адаптацiя проводилась iз викори-
станням LoRA-адаптерiв, аналiз здiйснювався на двох рiвнях (див. 3.3.2):

1. Рiвень об’єднаних ваг: W = W0 + ∆WLoRA, де W0 представля-
ють базовi ваги оригiнальної моделi;

2. Рiвень LoRA-компоненти: окремий аналiз адаптацiйних матриць
∆WLoRA.

На рисунках 4.1 та 4.2 зображено еволюцiю метрик симетричностi та
направленостi для об’єднаних матриць уваги протягом етапу переднавчання.
Де лiнiя показує середнє значення по шарах, зафарбована область — iнтервал
±1σ.

Паралельно аналiзувались метрики безпосередньо для LoRA-адаптерiв,
результати якого представлено на рисунках 4.3 та 4.4.
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Рисунок 4.1. Еволюцiя S на об’єднаних матрицях W = W0 + ∆WLoRA
протягом етапу переднавчання.

Рисунок 4.2. Еволюцiя D на об’єднаних матрицях W = W0 + ∆WLoRA
протягом етапу переднавчання.
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Рисунок 4.3. Еволюцiя S на LoRA-адаптерах ∆WLoRA
протягом етапу переднавчання.

Рисунок 4.4. Еволюцiя D на LoRA-адаптерах ∆WLoRA
протягом етапу переднавчання.
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4.1.2 Результати спостереження метрик двонаправленостi

Аналiз динамiки внутрiшнiх метрик пiд час етапу переднавчання виявив
ряд несподiваних закономiрностей, якi суперечать початковим теоретичним
очiкуванням.

Стабiльнiсть метрик протягом навчання. На вiдмiну вiд очiкуваної
еволюцiї у бiк збiльшення симетричностi та зменшення направленостi, обидвi
метрики демонстрували виражену стабiльнiсть протягом усього процесу ада-
птацiї. Це спостерiгалося незалежно вiд:

1) типу навчальної задачi (MLM vs MNTP);
2) мовної специфiки корпусу (українська vs англiйська);
3) глибини шару в архiтектурi мережi.
Вiдсутнiсть чутливостi як критерiю зупинки. Метрики S(W) та

D(W) не продемонстрували достатньої варiативностi для використання в яко-
стi надiйного сигналу раннього припинення навчання. Це поставило пiд сумнiв
їхню практичну застосовнiсть як автоматичного критерiю збiжностi процесу
адаптацiї.

Вибiр фiнального чекпоїнту. З огляду на неiнформативнiсть дина-
мiки внутрiшнiх метрик, для подальшого аналiзу було обрано фiнальнi стани
моделей пiсля повного циклу переднавчання на 2000 крокiв.

4.1.3 Критичне переосмислення теоретичних передбачень

Отриманi результати вказують на суттєвi обмеження в застосуваннi
iснуючих метрик двонаправленостi до контексту адаптацiї попередньо навче-
них авторегресивних моделей:

Питання достатностi умов. Хоча дослiдження [28] встановило ма-
тематичнi умови як необхiднi для двонаправленостi, питання їхньої доста-
тностi для гарантування справжньої двонаправленої поведiнки залишається
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вiдкритим та потребує додаткового дослiдження.
Специфiка адаптацiйного процесу. Процес адаптацiї може створю-

вати гiбриднi структури уваги, якi не пiдпадають пiд класичну дихотомiю
«енкодер vs декодер» та можуть вимагати розробки специфiчних метрик оцi-
нювання.
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4.2 Емпiричне тестування на задачах маркування послi-

довностей

4.2.1 Результати на задачi UNLP 2025

Систематичне порiвняння рiзних конфiгурацiй моделей на задачi вияв-
лення манiпулятивних фрагментiв тексту продемонструвало закономiрностi,
представленi в таблицi 4.1.

Таблиця 4.1. Порiвняльнi результати на датасетi
UNLP 2025 Shared Task.

Модель Переднавчання Test F1

biLlama-3.2-3B MNTP (Ukrainian) 0.624
biLlama-3.2-3B MLM (Ukrainian) 0.621
biLlama-3.2-3B MNTP (English) 0.616
biLlama-3.2-3B MLM (English) 0.612
biLlama-3.2-3B - 0.617
Llama-3.2-3B - 0.593

biGemma-3-4B MNTP (Ukrainian) 0.633
biGemma-3-4B MLM (Ukrainian) 0.633
biGemma-3-4B MNTP (English) 0.633
biGemma-3-4B MLM (English) 0.629
biGemma-3-4B - 0.539
Gemma-3-4B - 0.605

mDeBERTaV3 - 0.604
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4.2.2 Ключовi спостереження

Ефективнiсть архiтектурної модифiкацiї. Найбiльш значущим ре-
зультатом є демонстрацiя того, що навiть «порожня» двонаправлена версiя
без жодного додаткового переднавчання (biLlama-3.2-3B з результатом 0.617)
суттєво перевищує як оригiнальну однонаправлену модель (0.593), так i спе-
цiалiзовану енкодерну архiтектуру mDeBERTaV3 (0.604). Цей результат пiд-
тверджує фундаментальну гiпотезу про важливiсть двонаправленого контекс-
ту для задач розумiння тексту.

Вплив мовної специфiчностi переднавчання Llama. Додаткове
переднавчання на україномовному корпусi демонструє стабiльне покращення
результатiв (+0.007 п.п. для MNTP, +0.004 п.п. для MLM порiвняно з базовою
двонаправленою версiєю). Натомiсть, використання англiйського корпусу не
лише не приносить користi, але навiть дещо погiршує показники (-0.001 п.п.
для MNTP, -0.005 п.п. для MLM).

Контрастуючi результати архiтектури Gemma. Експерименти з
biGemma-3-4B демонструють принципово вiдмiнну картину мовної адаптацiї.
Зокрема, не спостерiгається значних вiдмiнностей мiж результатами додатко-
вого переднавчання на українському (0.633 для MNTP i MLM) та англiйсько-
му (0.633 для MNTP, 0.629 для MLM) корпусах. Дана особливiсть може по-
яснюватися початковим якiсним мультилiнгвальним переднавчанням базової
моделi Gemma-3-4B, яке забезпечило кращу мовну унiверсальнiсть порiвня-
но з Llama-3.2-3B. Це припущення пiдтверджується i тим фактом, що базо-
ва Gemma-3-4B (0.605) показує кращi результати порiвняно з Llama-3.2-3B
(0.593) навiть без архiтектурних модифiкацiй.

Критична важливiсть двонаправленостi для Gemma. Водночас,
результати biGemma-3-4B без додаткового переднавчання (0.539) демонстру-
ють найбiльш драматичне падiння продуктивностi серед усiх дослiджуваних
конфiгурацiй. Цей контраст пiдкреслює критичну важливiсть вiдповiдного
переднавчання для ефективного функцiонування модифiкованої архiтектури
i може свiдчити про бiльшу чутливiсть Gemma до архiтектурних змiн.
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Порiвняння стратегiй переднавчання. MNTP (Masked Next Token
Prediction) демонструє незначну, але стабiльну перевагу над MLM (Masked
Language Modeling) в усiх експериментальних умовах для архiтектури Llama.
Рiзниця становить приблизно 0.003–0.004 п.п., що може свiдчити про кращу
сумiснiсть MNTP з авторегресивною природою базової архiтектури. Для ар-
хiтектури Gemma ця закономiрнiсть є менш виразною, що може вiдображати
кращу адаптованiсть даної моделi до рiзних стратегiй навчання.

4.2.3 Аналiз внутрiшнiх метрик пiд час спецiалiзованого навчання

Паралельно з оцiнкою якостi обробки задач маркування послiдовностей
здiйснювався монiторинг метрик симетричностi та направленостi пiд час fine-
tuning на цiльовiй задачi. Результати для об’єднаних матриць уваги представ-
лено на рисунках 4.5 та 4.6; для LoRA-адаптерiв на рисунках 4.7, 4.8.

Рисунок 4.5. Еволюцiя S на об’єднаних матрицях W = W0 + ∆WLoRA
пiд час fine-tuning.
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Рисунок 4.6. Еволюцiя D на об’єднаних матрицях W = W0 + ∆WLoRA
пiд час fine-tuning.

Рисунок 4.7. Еволюцiя S на LoRA-адаптерах ∆WLoRA
пiд час fine-tuning.



64

Рисунок 4.8. Еволюцiя D на LoRA-адаптерах ∆WLoRA
пiд час fine-tuning.

Окремо було проаналiзовано еволюцiю метрики направленостi D пiд час
етапу fine-tuning для моделей, якi не проходили додаткового переднавчання
на задачах двонаправленого моделювання. Зокрема, здiйснено порiвняльний
аналiз змiн цього показника як для об’єднаних матриць уваги W = W0 +

∆WLoRA, так i для самих LoRA-адаптерiв ∆WLoRA. На рисунках 4.9 та 4.10
наведено вiдповiднi графiки, що вiдображають динамiку метрики D протягом
fine-tuning у порiвняннi мiж однонаправленою та двонаправленою версiями
моделей без додаткового навчання.
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Рисунок 4.9. Еволюцiя D на об’єднаних матрицях для однонаправленої та
двонаправленої версiй без переднавчання.

Рисунок 4.10. Еволюцiя D на LoRA-адаптерах для однонаправленої та
двонаправленої версiй без переднавчання.
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Однак результати виявилися ще бiльш проблематичними порiвняно з
етапом переднавчання.

Вплив квантизацiї на метрики. Використання 4-bit квантизацiї NF4
в поєднаннi з LoRA адаптерами призвело до численних артефактiв у обчи-
сленнi метрик на окремих шарах мережi. Значна частина результатiв була
визнана некоректною та виключена з аналiзу.

Вiдсутнiсть кореляцiї з цiльовою метрикою. Навiть у випадках,
коли метрики симетричностi та направленостi демонстрували вираженi змiни
пiд час навчання, жодної значущої кореляцiї з F1-score на валiдацiйному на-
борi виявлено не було. Це ставить пiд сумнiв практичну цiннiсть цих метрик
для монiторингу прогресу адаптацiї.

Подiбнiсть паттернiв незалежно вiд архiтектури. Порiвняння ево-
люцiї метрик мiж однонаправленою та «порожньою» двонаправленою версiя-
ми не виявило суттєвих вiдмiнностей, що додатково пiдкреслює обмеженiсть
iснуючого математичного апарату для характеризацiї двонаправленостi.

4.3 Висновки та подальшi дослiдження

4.3.1 Узагальненi висновки експериментального дослiдження

Пiдтвердження основної гiпотези. Експериментальнi результати пе-
реконливо пiдтверджують основну гiпотезу дослiдження: зняття каузального
маскування в попередньо навчених авторегресивних моделях призводить до
суттєвого покращення їхньої ефективностi на задачах розумiння тексту. На-
вiть мiнiмальна архiтектурна модифiкацiя без додаткового навчання забезпе-
чує значний прирiст продуктивностi для деяких з розглянутих моделей.

Важливiсть мовної специфiчностi. Результати демонструють кри-
тичну важливiсть узгодженостi мiж мовою переднавчання та цiльовими дани-



67

ми. Використання неспорiдненого мовного корпусу може не лише не принести
користi, але й погiршити результати, що має важливi практичнi наслiдки для
багатомовних застосувань.

Обмеженiсть iснуючих метрик двонаправленостi. Дослiдження
виявило серйознi обмеження у застосовностi iснуючих математичних метрик
для оцiнки та монiторингу двонаправленостi в контекстi адаптацiї LLM.

1. Нечутливiсть до процесу адаптацiї: метрики залишаються ста-
бiльними навiть при очевидних змiнах у поведiнцi моделi.

2. Вразливiсть до технiчних артефактiв: квантизацiя та низькоран-
гова адаптацiя вносять значнi спотворення в обчислення.

3. Вiдсутнiсть кореляцiї з практичною ефективнiстю: внутрiшнi ме-
трики не прогнозують покращення downstream performance.

4.3.2 Перспективи подальших дослiджень

Отриманi результати окреслюють кiлька важливих напрямкiв для май-
бутнiх дослiджень.

1. Дослiдження ефективностi двонаправленої адаптацiї декодерiв
до задач побудови семантичних ембедингiв.

2. Розробка альтернативних метрик. Необхiднiсть створення нових
математичних iнструментiв для характеризацiї двонаправлено-
стi, якi враховували б специфiку адаптацiйних процесiв та були
б стiйкими до технiчних артефактiв сучасних методiв оптимiза-
цiї.

3. Аналiз iнформацiйного потоку. Перспективним пiдходом може
бути дослiдження патернiв передачi iнформацiї мiж токенами
пiд час виконання задач, що критично залежать вiд двонаправ-
леного контексту.

4. Вивчення гiбридних архiтектур. Подальше дослiдження стру-
ктур уваги, що виникають в процесi адаптацiї та можуть поєдну-
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вати властивостi енкодерiв та декодерiв у нових конфiгурацiях.

4.4 Висновки до четвертого роздiлу

У роздiлi було проведено детальний аналiз змiн внутрiшнiх метрик та
результатiв на практичних задачах пiсля двонаправленої адаптацiї авторе-
гресивних моделей. Встановлено, що зняття каузального маскування забез-
печує помiтне покращення якостi на задачах розумiння тексту, а найбiльший
ефект спостерiгається при вiдповiдностi мови переднавчання цiльовим даним.
Разом з тим, розглянутi метрики симетричностi та напрямленостi не проде-
монстрували достатньої чутливостi до процесу адаптацiї i не корелювали з
практичною ефективнiстю моделей.
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5 ФУНКЦIОНАЛЬНО-ВАРТIСНИЙ АНАЛIЗ
ПРОГРАМНОГО ПРОДУКТУ

В заданому роздiлi буде проведено оцiнювання основних характеристик
для майбутнього програмного продукту, що спецiалiзується на дослiдженнi
демографiчного стану.

Дана реалiзацiя буде сприяти проведенню усiх необхiдних дослiджень,
що дасть змогу якiсно дослiдити питання не лише в Українi, проте у всьому
свiтi. Також в даному дослiдженнi показано рiзнi варiанти реалiзацiї для за-
безпечення найбiльш коректної та оптимальної стратегiї вибору, що має вплив
на економiчнi фактори та сумiснiсть з майбутнiм програмним продуктом. Для
цього застосовувався апарат функцiонально-вартiсного аналiзу.

Функцiонально-вартiсний аналiз (ФВА) передбачає собою технологiю,
що дозволяє оцiнити реальну вартiсть продукту або послуги незалежно вiд
органiзацiйної структури компанiї. ФВА проводиться з метою виявлення ре-
зервiв зниження витрат за рахунок ефективнiших варiантiв виробництва, кра-
щого спiввiдношення мiж споживчою вартiстю виробу та витратами на його
виготовлення. Для проведення аналiзу використовується економiчна, технi-
чна та конструкторська iнформацiя.

Алгоритм функцiонально-вартiсного аналiзу включає в себе визначення
послiдовностi етапiв розробки продукту, визначення повних витрат (рiчних)
та кiлькостi робочих часiв, визначення джерел витрат та кiнцевий розрахунок
вартостi програмного продукту.
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5.1 Постановка задачi проектування

У роботi застосовується метод ФВА для проведення технiко-економiчного
аналiзу розробки системи прогнозу стiйкостi фiнансових показникiв. Оскiль-
ки рiшення стосовно проектування та реалiзацiї компонентiв, що розробляє-
ться, впливають на всю систему, кожна окрема пiдсистема має її задовольня-
ти. Тому фактичний аналiз представляє собою аналiз функцiй програмного
продукту, призначеного для збору, обробки та проведення аналiзу даних по
компанiї.

Технiчнi вимоги до програмного продукту є наступнi:
1) функцiонування на персональних комп’ютерах iз стандартним

набором компонентiв;
2) зручнiсть та зрозумiлiсть для користувача;
3) швидкiсть обробки даних та доступ до iнформацiї в реальному

часi;
4) можливiсть зручного масштабування та обслуговування;
5) мiнiмальнi витрати на впровадження програмного продукту.

5.2 Обґрунтування функцiй програмного продукту

Головна функцiя F0 – розробка можливого програмного продукту, яка
дозволяє аналiзувати рiзнi характеристики, що безпосередньо впливають на
стiйкiсть пiдприємства. Беручи за основу цю функцiю, можна видiлити на-
ступнi:

1) F1 – вибiр мови програмування;
2) F2 – вибiр операцiйної системи;
3) F3 – вибiр середовища розробки.
Кожна з цих функцiй має декiлька варiантiв реалiзацiї:
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1. Функцiя F1:
1) Python;
2) R.

2. Функцiя F2:
1) MacOS;
2) Linux.

3. Функцiя F3:
1) VSCode;
2) PyCharm.

Варiанти реалiзацiї основних функцiй наведенi у морфологiчнiй картi
системи (рис. 5.1).

Python

MacOS

VSCode

R

Linux

PyCharm

Рисунок 5.1. Морфологiчна карта.

Морфологiчна карта вiдображає множину всiх можливих варiантиiв
основних функцiй. Позитивно-негативна матриця показана в таблицi 5.1.

На основi аналiзу позитивно-негативної матрицi робимо висновок, що
при розробцi програмного продукту деякi варiанти реалiзацiї функцiй варто
вiдкинути, тому, що вони не вiдповiдають поставленим перед програмним
продуктом задачам. Цi варiанти вiдзначенi у морфологiчнiй картi.

1. Функцiя F1. Перевагу даємо мовi програмування Python. Для
спрощення роботи по написанню коду варiант B має бути вiдки-
нутий.
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Таблиця 5.1. Позитивно-негативна матриця.

Функцiї Варiанти
реалiзацiї Переваги Недолiки

F1

A
Багата екосистема ML

бiблiотек, легка
iнтеграцiя з vast.ai.

Повiльна швидкодiя,
проблеми з пам’яттю.

B Потужна статистика,
хороша вiзуалiзацiя.

Обмеженi DL
бiблiотеки, складна

робота з GPU.

F2

A
Стабiльнiсть,

iнтеграцiя з Apple
Silicon.

Обмежена CUDA
пiдтримка, вища

вартiсть.

B
Нативна CUDA

пiдтримка, краща
сумiснiсть з vast.ai.

Складнiше
налаштування.

F3

A
Унiверсальнiсть,
багато плагiнiв,

пiдтримка Jupyter.

Ресурсоємний,
повiльний запуск.

B
Потужнi Python

iнструменти,
вбудований debugger.

Важкий, платна повна
версiя.

2. Функцiя F2. Програма допускає обрання обох варiантiв. Можли-
во використати варiанти A чи B.

3. Функцiя F3. Реалiзацiя першого варiанту є сприйнятливою для
програми. Це варiант A.

Таким чином, будемо розглядати такий варiанти реалiзацiї ПП:

F1A− F2A− F3A

F1A− F2B − F3A

Для оцiнювання якостi розглянутих функцiй обрана система параме-
трiв, описана нижче.
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5.3 Обґрунтування системи параметрiв програмного про-

дукту

На основi даних, розглянутих вище, визначаються основнi параметри
вибору, якi будуть використанi для розрахунку коефiцiєнта технiчного рiвня.

Для того, щоб охарактеризувати програмний продукт, будемо викори-
стовувати наступнi параметри:

1) X1 – швидкодiя мови програмування;
2) X2 – об’єм пам’ятi для обчислень та збереження даних;
3) X3 – час навчання даних;
4) X4 – потенцiйний об’єм програмного коду.
Гiршi, середнi i кращi значення параметрiв вибираються на основi вимог

замовника й умов, що характеризують експлуатацiю програмного продукту,
як показано у таблицi 5.2.

Таблиця 5.2. Основнi параметри програмного продукту.

Назва Параметра Умовнi по-
значення

Одиницi ви-
мiру

Значення параметра
гiршi середнi кращi

Швидкодiя мови про-
грамування X1 оп/мс 60 80 110

Об’єм пам’ятi X2 Мб 60 50 30
Час попередньої
обробки даних X3 мс 80 70 60

Потенцiйний об’єм
програмного коду X4

кiлькiсть
рядкiв коду 35 25 20

За даними таблицi 5.2 будуються графiчнi характеристики параметрiв
– (рисунки 5.2 – 5.5).
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Рисунок 5.2. X1, швидкодiя мови програмування.

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
20

30

40

50

60

70

Рисунок 5.3. X2, об’єм пам’ятi.
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Рисунок 5.4. X3, час попередньої обробки даних.
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Рисунок 5.5. X4, потенцiйний об’єм програмного коду.



76

5.4 Аналiз експертного оцiнювання параметрiв

Пiсля детального обговорення й аналiзу кожний експерт оцiнює ступiнь
важливостi кожного параметру для конкретно поставленої цiлi – розробка
програмного продукту, який дає найбiльш точнi результати при знаходжен-
нi параметрiв моделей адаптивного прогнозування i обчислення прогнозних
значень.

Значимiсть кожного параметра визначається методом попарного порiв-
няння. Оцiнку проводить експертна комiсiя iз 7 людей. Визначення коефiцi-
єнтiв значимостi передбачає:

1) визначення рiвня значимостi параметра шляхом присвоєння рi-
зних рангiв;

2) перевiрку придатностi експертних оцiнок для подальшого вико-
ристання;

3) визначення оцiнки попарного прiоритету параметрiв;
4) обробку результатiв та визначення коефiцiєнту значимостi.
Для перевiрки степенi достовiрностi експертних оцiнок, визначимо на-

ступнi параметри.
1. Сума рангiв кожного з параметрiв i загальна сума рангiв:

Ri =
N∑
j=1

rijRij = N
n(n + 1)

2
= 70

де N – число експертiв;
n – кiлькiсть параметрiв.

2. Середня сума рангiв:

T =
1

n
Rij = 17, 5.

3. Вiдхилення суми рангiв кожного параметра вiд середньої суми
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рангiв:
∆i = Ri − T.

Сума вiдхилень по всiм параметрам повинна дорiвнювати 0.
4. Загальна сума квадратiв вiдхилення:

S =
N∑
i=1

∆2
i = 197.

Порахуємо коефiцiєнт узгодженостi:

W =
12S

N 2(n3 − n)
=

12 · 197

72(43 − 4)
= 0, 754 > Wk = 0, 67

Ранжування можна вважати достовiрним, тому що знайдений коефiцi-
єнт узгодженостi перевищує нормативний, котрий дорiвнює 0,67.

Результати експертного ранжування наведенi у таблицi 5.3.

Таблиця 5.3. Результати ранжування параметрiв

Параметр Назва
параметра

Одиницi
вимiру

Ранг параметра за
оцiнкою експерта

Сума
рангiв
Ri

Вiдхи-
лення

∆i
∆i2

1 2 3 4 5 6 7

X1

Швидкодiя
мови про-
грамування

Оп/мс 1 2 2 1 1 1 2 10 -7,5 56,25

X2
Об’єм
пам’ятi Mb 3 4 3 3 4 3 4 24 6,5 42,25

X3

Час
попередньої
обробки
даних

мс 2 1 1 2 2 2 1 11 -6,5 42,25

X4

Потенцiйний
об’єм про-
грамного
коду

Кiлькiсть
рядкiв
коду

4 3 4 4 3 4 3 25 7,5 56,25

Разом 10 10 10 10 10 10 10 70 0 197
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Скориставшись результатами ранжирування, проведемо попарне порiв-
няння всiх параметрiв i результати занесемо у таблицю 5.4.

Таблиця 5.4. Попарне порiвняння параметрiв

Параметри
Експерти Кiнцева

оцiнка

Числове
значен-

ня1 2 3 4 5 6 7

X1 i X2 < < < < < < < < 0,5
X1 i X3 < > > < < < > < 0,5
X1 i X4 < < < < < < < < 0,5
X2 i X3 > > > > > > > > 1,5
X2 i X4 < > < < > < < < 0,5
X3 i X4 < < < < < < < < 0,5

Числове значення, що визначає ступiнь переваги i–го параметра над
j–тим, aij визначається по формулi:

aij =


1.5 при Xi > Xj

1.0 при Xi = Xj

0.5 при Xi < Xj

.

З отриманих числових оцiнок переваги складемо матрицю A = ||aij||.
Для кожного параметра зробимо розрахунок вагомостi Kвi за наступни-

ми формулами:

Квi =
bi∑n
i=1 bi

b′i =
N∑
i=1

aijbj.

Як видно з таблицi 5.5, рiзниця значень коефiцiєнтiв вагомостi не пере-
вищує 2%, тому бiльшої кiлькостi iтерацiй не потрiбно.
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Таблиця 5.5. Розрахунок вагомостi параметрiв

Параметри
Xi

Параметри Xj Перша iт. Друга iт. Третя iт.
X1 X2 X3 X4 bi Kвi b1i K1

вi b2i K2
вi

X1 1 0,5 0,5 0,5 2,5 0,16 9,25 0,16 34,125 0,16
X2 1,5 1 1,5 0,5 4,5 0,28 16,25 0,28 59,125 0,28
X3 1,5 0,5 1 0,5 3,5 0,22 12,25 0,21 41,875 0,2
X4 1,5 1,5 1,5 1 5,5 0,34 21,25 0,35 77,875 0,36

Всього : 16 1 59 1 213 1

5.5 Аналiз рiвня якостi варiантiв реалiзацiї функцiй

Визначаємо рiвень якостi кожного варiанту виконання основних фун-
кцiй окремо.

Абсолютнi значення параметрiв Х2 (об’єм пам’ятi), X3 (час попередньої
обробки даних) та X4 (потенцiйний об’єм програмного коду) вiдповiдають
технiчним вимогам умов функцiонування даного ПП.

Абсолютне значення параметра Х1 (швидкiсть роботи мови програму-
вання) обрано не найгiршим.

Коефiцiєнт технiчного рiвня для кожного варiанта реалiзацiї ПП розра-
ховується так (таблиця 5.6):

KK(j) =
n∑

i=1

Квi,jBi,j

де n — кiлькiсть параметрiв;
Kвi — коефiцiєнт вагомостi i–го параметра;
Bi — оцiнка i–го параметра в балах.

За даними з таблицi 5.6 за формулою:

KK = KТУ[F1k] + KТУ[F2k] + · · · + KТУ[Fzk]
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Таблиця 5.6. Розрахунок показникiв рiвня якостi варiантiв реалiзацiї
основних функцiй ПП.

Основнi
функцiї

Варiант
реалiзацiї
функцiї

Параметри
Абсолютне
значення
параметра

Бальна
оцiнка

параметра

Коефiцiєнт
вагомостi
параметра

Коефiцiєнт
рiвня
якостi

F1 A X1 100 25 0, 16 4

F3 A X2 87 29 0, 28 8, 12

F4

B X3 27 19 0, 20 3, 8

A X4 25 23 0, 36 8, 28

визначаємо рiвень якостi кожного з варiантiв:

KK1 = 4 + 8.12 + 8.28 = 20.4;

KK2 = 4 + 3.8 + 8.28 = 16.08.

Як видно з розрахункiв, кращим є 2 варiант, для якого коефiцiєнт те-
хнiчного рiвня має найбiльше значення.

5.6 Економiчний аналiз варiантiв розробки ПП

Для визначення вартостi розробки ПП спочатку проведемо розрахунок
трудомiсткостi.

Всi варiанти включають в себе два окремих завдання:
1) розробка проекту програмного продукту;
2) розробка програмної оболонки.
Завдання 1 за ступенем новизни вiдноситься до групи А, завдання 2

– до групи Б. За складнiстю алгоритми, якi використовуються в завданнi 1
належать до групи 1; а в завданнi 2 – до групи 3.

Для реалiзацiї завдання 1 використовується довiдкова iнформацiя, а
завдання 2 використовує iнформацiю у виглядi даних.
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Проведемо розрахунок норм часу на розробку та програмування для
кожного з завдань.

Загальна трудомiсткiсть обчислюється як:

TO = TP ·KП ·KСК ·KМ ·KСТ ·KСТ.М

де TP – трудомiсткiсть розробки ПП;
KП – поправочний коефiцiєнт;
KП – коефiцiєнт на складнiсть вхiдної iнформацiї;
KСК – коефiцiєнт рiвня мови програмування;
KСТ – коефiцiєнт використання стандартних модулiв i при-
кладних програм;
KСТ.М – коефiцiєнт стандартного математичного забезпечен-
ня.
Для першого завдання, виходячи iз норм часу для завдань розрахунко-

вого характеру степеню новизни А та групи складностi алгоритму 1, трудо-
мiсткiсть дорiвнює: TР = 37 людино-днiв. Поправочний коефiцiєнт, який вра-
ховує вид нормативно-довiдкової iнформацiї для першого завдання: KП = 1.8

Поправочний коефiцiєнт, який враховує складнiсть контролю вхiдної та ви-
хiдної iнформацiї для всiх семи завдань рiвний 1: KСК = 1. Оскiльки при
розробцi першого завдання використовуються стандартнi модулi, врахуємо
це за допомогою коефiцiєнта KСТ = 0.9. Тодi загальна трудомiсткiсть про-
грамування першого завдання дорiвнює:

T2 = 29 · 0.9 · 0.8 = 20.88 людино-днiв.

Складаємо трудомiсткiсть вiдповiдних завдань для кожного з обраних
варiантiв реалiзацiї програми, щоб отримати їх трудомiсткiсть.

1. TI = (59, 94 + 20.88 + 4.8 + 20.88) · 8 = 852 людино-днiв.
2. TII = (59, 94 + 20.88 + 6.91 + 20.88) · 8 = 868, 88 людино-днiв.
Найбiльш високу трудомiсткiсть має варiант II.
В розробцi беруть участь два програмiсти з окладом 17000 грн., один

аналiтик в областi даних з окладом 19000. Визначимо середню зарплату за
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годину за формулою:

CЧ =
M

Tm · t
грн.,

де M – мiсячний оклад працiвникiв;
Tm – кiлькiсть робочих днiв тиждень;
t – кiлькiсть робочих годин в день.

CЧ =
17000 + 17000 + 19000

3 · 21 · 8
грн.,

Тодi, розрахуємо заробiтну плату за формулою:

CЗП = CЧ · Ti ·KД

де CЧ – величина погодинної оплати працi програмiста;
Ti – трудомiсткiсть вiдповiдного завдання;
KД – норматив, який враховує додаткову заробiтну плату.

Зарплата розробникiв за варiантами становить:
I. CЗП = 105.16 · 852 · 1.2 = 107515, 58 грн.

II. CЗП = 105.16 · 868.88 · 1.2 = 109645, 7 грн.
Вiдрахування на єдиний соцiальний внесок становить 22%:

I. CВIД = CЗП · 0.22 = 107515, 58 · 0.22 = 23653, 4 грн.
II. CВIД = CЗП · 0.22 = 109645, 7 · 0.22 = 24122, 06 грн.

Тепер визначимо витрати на оплату однiєї машино-години. (CM)
Так як одна ЕОМ обслуговує одного програмiста з окладом 17000 грн.,

з коефiцiєнтом зайнятостi 0,2 то для однiєї машини отримаємо:

CГ = 12 ·M ·K3 = 12 · 17000 · 0, 2 = 40800 грн.

З урахуванням додаткової заробiтної плати:

CЗП = CГ · (1 + K3) = 40800 · (1 + 0.2) = 48960 грн.
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Вiдрахування на соцiальний внесок:

CВIД = CЗП · 0.22 = 48960 · 0, 22 = 10771, 2 грн.

Амортизацiйнi вiдрахування розраховуємо при амортизацiї 25% та вар-
тостi ЕОМ – 10000 грн.

CА = KТМ ·KА · ЦПР = 1.4 · 0.25 · 10000 = 3500 грн.,

де KТМ – коефiцiєнт, який враховує витрати на транспортування
та монтаж приладу у користувача;
KА – рiчна норма амортизацiї;
ЦПР – договiрна цiна приладу.

Витрати на ремонт та профiлактику розраховуємо як:

CР = KТМ · ЦПР ·KР = 1.4 · 10000 · 0.08 = 1120 грн.,

де KР – вiдсоток витрат на поточнi ремонти.
Ефективний годинний фонд часу ПК за рiк розраховуємо за формулою:

TЕФ = (ДК−ДВ−ДС−ДР)·t3·KВ = (365−104−12−16)·8·0.35 = 627, 2 години,

де ДК – календарна кiлькiсть днiв у роцi;
ДВ,ДС – вiдповiдно кiлькiсть вихiдних та святкових днiв;
ДР – кiлькiсть днiв планових ремонтiв устаткування;
t – кiлькiсть робочих годин в день;
KВ – коефiцiєнт використання приладу у часi протягом змiни.

Витрати на оплату електроенергiї розраховуємо за формулою:

CЕЛ = TЕФ ·NC ·K3 · ЦЕН = 627, 2 · 0, 2 · 0, 3 · 9, 43 = 354, 9 грн.,

де NC – середньо-споживча потужнiсть приладу;
K3 – коефiцiєнтом зайнятостi приладу;
ЦЕН – тариф за 1 КВт-годин електроенергiї.
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Накладнi витрати розраховуємо за формулою:

CН = ЦПР · 0.67 = 10000 · 0, 67 = 6700 грн.

Тодi, рiчнi експлуатацiйнi витрати будуть:

CЕКС = CЗП + CВIД + CА + CР + CЕЛ + CН

CЕКС = 48960 + 10771, 2 + 3500 + 1120 + 354, 9 + 6700 = 71406, 1 грн.

Собiвартiсть однiєї машино-години ЕОМ дорiвнюватиме:

CМ−Г = CЕКС/TЕФ = 71406, 1/627, 2 = 113, 85 грн/год.

Оскiльки в даному випадку всi роботи, якi пов‘язанi з розробкою про-
грамного продукту ведуться на ЕОМ, витрати на оплату машинного часу, в
залежностi вiд обраного варiанта реалiзацiї, складає:

CM = CМ−Г · T

I. CM = 113, 85 · 852 = 97000, 2 грн.
II. CM = 113, 85 · 868, 88 = 98921, 99 грн.

Накладнi витрати складають 67% вiд заробiтної плати:

CН = CЗП · 0, 67

I. CН = 107515, 58 · 0, 67 = 72035, 45 грн.
II. CН = 109645, 70 · 0, 67 = 73462, 6 грн.

Отже, вартiсть розробки ПП за варiантами становить:

CПП = CЗП + CВIД + CМ + CН

I. CПП = 107515, 58 + 23653, 4 + 97000, 2 + 72035, 45 =

= 300204, 63 грн.
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II. CПП = 109645, 7 + 24122, 06 + 98921, 99 + 73462, 6 =

= 306152, 35 грн.

5.7 Вибiр кращого варiанту ПП технiко-економiчного рiв-

ня

Розрахуємо коефiцiєнт технiко-економiчного рiвня за формулою:

KТЕРj = KKj/Cфj,

KТЕР1 = 20, 4/300204, 63 = 6, 795 · 10−5,

KТЕР2 = 16, 08/306152, 35 = 5, 252 · 10−5.

Як бачимо, найбiльш ефективним є перший варiант реалiзацiї програми
з коефiцiєнтом технiко-економiчного рiвня KТЕР1 = 6, 795 · 10−5.

Пiсля виконання функцiонально-вартiсного аналiзу програмного ком-
плексу що розроблюється, можна зробити висновок, що з альтернатив, що
залишились пiсля першого вiдбору двох варiантiв виконання програмного
комплексу оптимальним є перший варiант реалiзацiї програмного продукту. У
нього виявився найкращий показник технiко-економiчного рiвня якостi KТЕР =

6, 795 · 10−5.
Цей варiант реалiзацiї програмного продукту має такi параметри:
1) Вибiр мови програмування – Python;
2) Вибiр операцiйної системи – MacOS;
3) Вибiр середовища розробки – VSCode.
Даний варiант виконання програмного комплексу дає користувачу зру-

чний iнтерфейс, швидку реалiзацiю програми та доступний функцiонал для
роботи.
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5.8 Висновки до п’ятого роздiлу

В данiй частинi було проведено повний функцiонально-вартiсний аналiз
програмного продукту. Також було знайдено оцiнку основних функцiй про-
грамного продукту.

В результатi виконання функцiонально-вартiсного аналiзу програмного
комплексу що розроблюється, було визначено та проведено оцiнку основних
функцiй програмного продукту, а також знайдено параметри, якi його хара-
ктеризують.

На основi аналiзу вибрано варiант реалiзацiї програмного продукту.
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ВИСНОВКИ

У комплексному дослiдженнi, присвяченому адаптацiї декодер-онлi мов-
них моделей до завдань, що вимагають двостороннього аналiзу контексту, ви-
рiшено низку теоретичних i практичних проблем, якi ранiше стримували ви-
користання авторегресивних трансформерiв у дискримiнативних задачах, що
вимагають двостороннього контексту. Насамперед було проаналiзовано фун-
даментальне обмеження каузальної маски: будучи необхiдною складовою для
авторегресивної генерацiї, вона водночас позбавляє модель здатностi врахову-
вати iнформацiю з майбутнiх позицiй, що є критичним для задач маркування
послiдовностей. У роботi продемонстровано, що повне усунення цiєї маски у
поєднаннi з низькоранговою адаптацiєю задачею Masked Next-Token Predicti-
on забезпечує стiйкий прирiст точностi.

Запропоновано формально-математичний апарат для кiлькiсного вимi-
рювання ступеня «симетризацiї» уваги пiсля зняття каузального обмеження.
Введенi показники симетрiї S та напрямленостi D що хоч i не дали очiкува-
них результатiв, проте породили ряд додаткових запитань стосовно природи
двонаправленої адаптацiї декодерних моделей. Емпiрична перевiрка на укра-
їнському корпусi UNLP-2025 засвiдчила прирiст макро-F1 у порiвняннi з ба-
зовою каузальною моделлю, що є значущим з огляду на високу насиченiсть
цього датасетiв складними лiнгвiстичними явищами.

З методологiчного погляду робота демонструє, що навiть без iстотно-
го розширення навчального корпусу можна досягти релевантних покращень
у задачах маркування послiдовностей, якщо правильно скоригувати архiте-
ктурнi обмеження та пiдiбрати цiльове донавчання.
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A ЛIСТИНГ ПРОГРАМНОГО МОДУЛЮ

================================================

FILE: config/config.yaml

================================================

hydra:

run:

dir: "hydra_logs"

output_subdir: ${now:%Y-%m-%d_%H-%M-%S}

defaults:

- _self_

- data: data

- model: model

- train: train

seed: 42

experiment_name: gemma -3-4b--${train.task}--no -quant --eng

wandb:

project: bidirectional -decoder

entity: havlytskyi -thesis

name: ${experiment_name}

# log_model: all

================================================

FILE: config/data/data.yaml

================================================

dataset:

path: wikimedia/wikipedia

name: 20231101. en

split: train

sample:
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num_samples: 70000

seed: ${seed}

tokenize:

max_length: 512

truncation: True

================================================

FILE: config/model/model.yaml

================================================

model_family: gemma3

model:

pretrained_model_name_or_path: google/gemma -3-4b-pt

torch_dtype: bfloat16

# quantization:

# load_in_4bit: True

# bnb_4bit_quant_type: nf4

# bnb_4bit_use_double_quant: False

# bnb_4bit_compute_dtype: float16

lora:

r: 64 # the dimension of the low -rank matrices

lora_alpha: 128 # scaling factor for LoRA activations vs pre -trained weight

activations

lora_dropout: 0.05

bias: none

inference_mode: False

task_type: CAUSAL_LM

target_modules: [’o_proj ’, ’v_proj ’, "q_proj", "k_proj", "gate_proj", "

down_proj", "up_proj "]

================================================

FILE: config/train/train.yaml

================================================

task: mntp # mlm | mntp

# We should use some existing token

mask_token: "_"
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training_args:

learning_rate: 2e-4

weight_decay: 0.01

lr_scheduler_type: cosine

warmup_ratio: 0.0

max_steps: 2000

per_device_train_batch_size: 8

gradient_accumulation_steps: 4

do_train: True

do_eval: False

bf16: True

report_to: wandb

optim: adamw_8bit

save_strategy: steps

logging_steps: 20

save_steps: 200

================================================

FILE: scripts/train.py

================================================

import os

import hydra

from omegaconf import DictConfig , OmegaConf

import wandb

from src.utils.other import set_seeds

import torch

from transformers import (

AutoTokenizer ,

DataCollatorForLanguageModeling ,

Trainer ,

TrainingArguments ,

BitsAndBytesConfig

)

from peft import get_peft_model , LoraConfig , TaskType

from datasets import load_dataset

from src.models import MODELS_MAPPING

from src.callbacks.partial_grad_norm import PartialGradNormCallback

from src.callbacks.directionality import AttentionGeometryCallback

@hydra.main(version_base=None , config_path ="../ config", config_name =" config ")

def main(cfg: DictConfig):
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set_seeds(cfg.seed)

model_class = MODELS_MAPPING.get(

cfg.model.model_family , {}

).get(cfg.train.task)

assert model_class , f"Model family {cfg.model.model_family} and task {cfg

.model.task} not supported ."

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(

cfg.model.model.pretrained_model_name_or_path

)

if not tokenizer.pad_token:

tokenizer.pad_token = tokenizer.eos_token

if hasattr(cfg.model , "quantization "):

quant_cfg = OmegaConf.to_container(cfg.model.quantization , resolve=

True)

quant_cfg [" bnb_4bit_compute_dtype "] = getattr(torch , quant_cfg ["

bnb_4bit_compute_dtype "])

quant_config = BitsAndBytesConfig(

** quant_cfg

)

else:

quant_config = None

model_cfg = OmegaConf.to_container(cfg.model.model , resolve=True)

model_cfg[’torch_dtype ’] = getattr(torch , model_cfg[’torch_dtype ’])

model = model_class.from_pretrained(

**model_cfg ,

quantization_config=quant_config ,

)

if quant_config:

model = prepare_model_for_kbit_training(model)

if hasattr(cfg.model , "lora"):

lora_cfg = OmegaConf.to_container(cfg.model.lora , resolve=True)

lora_config = LoraConfig (** lora_cfg)

model = get_peft_model(model , lora_config)

model.print_trainable_parameters ()

train_args = TrainingArguments(

output_dir=f’./ checkpoints /{cfg.wandb.name}’,
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logging_dir=f’./ logs/{cfg.wandb.name}’,

**cfg.train.training_args

)

# DATASET

ds = load_dataset (** cfg.data.dataset)

sampled_ds = ds.shuffle(

seed=cfg.data.sample.seed

).select(range(cfg.data.sample.num_samples)

).select_columns ([" text "])

tokenized_dataset = sampled_ds.map(

lambda examples: tokenizer(examples ["text"], **cfg.data.tokenize),

batched=True , num_proc =10

).remove_columns ([" text "])

tokenizer.mask_token = cfg.train.mask_token

data_collator = DataCollatorForLanguageModeling(

tokenizer=tokenizer , mlm=True , mlm_probability =0.2

)

wandb_run = wandb.init(

**cfg.wandb ,

config={’hydra ’: OmegaConf.to_container(cfg , resolve=True ,

throw_on_missing=True)}

)

wandb.define_metric ("*", summary ="none")

trainer = Trainer(

model=model ,

args=train_args ,

data_collator=data_collator ,

train_dataset=tokenized_dataset ,

# callbacks=callbacks

)

trainer.train ()

wandb_run.finish ()

if __name__ == "__main__ ":

main()
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================================================

FILE: scripts/train.sh

================================================

python scripts/train.py

python scripts/train.py train.task=mlm

python scripts/train.py data.dataset.name ="20231101. uk" experiment_name ="

gemma -3-4b--mntp --no -quant --ukr"

python scripts/train.py train.task=mlm data.dataset.name ="20231101. uk"

experiment_name ="gemma -3-4b--mlm --no-quant --ukr"

================================================

FILE: scripts/wandb_to_hf.sh

================================================

#!/ usr/bin/env bash

# Check if required arguments are provided

if [ "$#" -ne 2 ]; then

echo "Usage: $0 <RUN_ID > <VERSION >"

echo "Example: $0 hrui1936 v9"

exit 1

fi

# CONFIG

# Weights & Biases config

ENTITY ="havlytskyi -thesis"

PROJECT =" bidirectional -decoder"

RUN_ID ="$1"

VERSION ="$2"

ARTIFACT ="model -${RUN_ID }:${VERSION }" # replace artifact name:version

BASE_DIR ="data/pretrained_models" # replace with your base directory

# Kaggle config for saving old versions to locan main folder

HF_REPO_ID =" GPT2Vec"

HF_PATH ="."

# 1) DERIVE DESTINATION FOLDER FROM RUN NAME
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RUN_NAME=$(python3 <<EOF

import wandb , re

ENTITY ="${ENTITY }"

PROJECT ="${PROJECT }"

RUN_ID ="${RUN_ID }"

api = wandb.Api()

run = api.run(f"{ ENTITY }/{ PROJECT }/{ RUN_ID }")

name = run.name or run.id

# slugify: replace n o n alphanumeric with underscore

slug = re.sub(r"\W+", "_", name)

print(slug)

EOF

)

DEST_DIR ="${BASE_DIR }/${RUN_ID}_${VERSION}_${RUN_NAME }"

# # 2) PREP

# echo ">>> Preparing directory structure"

# rm -rf "$DEST_DIR"

# mkdir -p "$DEST_DIR"

# 3) DOWNLOAD ARTIFACT

echo ">>> Downloading artifact into $DEST_DIR"

wandb artifact get "$ENTITY/$PROJECT/$ARTIFACT" --root "$DEST_DIR"

# 5) UPLOAD TO HUGGINGFACE

echo ">>> Uploading to Hugging Face"

huggingface -cli upload $HF_REPO_ID $DEST_DIR "${RUN_NAME }/" --commit -message

"${RUN_ID }:${VERSION }" --private

echo "RUN_NAME=${RUN_NAME }"

================================================

FILE: src/callbacks/directionality.py

================================================

import numpy as np
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import torch

from typing import Dict , Any , Iterable

from transformers import TrainerCallback

from transformers.integrations import WandbCallback

from src.metrics.directionality import (

AttentionExtractor ,

SymmetryScore ,

DirectionalityScore ,

)

class AttentionGeometryCallback(WandbCallback):

def __init__(

self ,

q_path: str ,

k_path: str ,

layers: Iterable[int] | int | None = None ,

is_lora: bool = False ,

merge_lora: bool = False ,

adapter_name: str | None = None ,

is_quantized: bool = False ,

attention_type: str | None = None ,

):

super().__init__ ()

self.q_path = q_path

self.k_path = k_path

self.layers = [layers] if isinstance(layers , int) else layers

self.extractor_kwargs = dict(

attention_type=attention_type ,

is_lora=is_lora ,

merge_lora=merge_lora ,

adapter_name=adapter_name ,

is_quantized=is_quantized ,

)

def on_log(self , args , state , control , logs=None , ** kwargs):

if logs is None: # HF passes an empty dict sometimes

return

# run only on rank -0 to avoid duplicate logs under DDP / DS

if getattr(args , "local_rank", -1) not in (-1, 0):

return
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model = kwargs ["model"]

with torch.no_grad (): # absolute safety: never touch graph

extractor = AttentionExtractor(

model ,

self.q_path ,

self.k_path ,

**self.extractor_kwargs ,

)

sym = SymmetryScore(extractor)(self.layers)

dirc = DirectionalityScore(extractor)(self.layers)

# HF Trainer will push whatever is inside ‘logs ‘

if self.layers is None:

self.layers = range(len(sym))

name = "attn"

if self.extractor_kwargs[’merge_lora ’] is False:

name = "lora_delta"

tmp_logs = {}

for layer in self.layers:

tmp_logs[f"{name}/ symmetry/layer_{layer }"] = sym[layer]

tmp_logs[f"{name}/ directionality/layer_{layer }"] = dirc[layer]

tmp_logs[f"{name}/ avg_symmetry "] = np.array(sym).mean()

tmp_logs[f"{name}/ avg_directionality "] = np.array(dirc).mean()

self._wandb.log(tmp_logs , step=state.global_step)

================================================

FILE: src/callbacks/partial_grad_norm.py

================================================

import re

from typing import Iterable , List , Optional , Sequence , Union

import torch

from transformers import TrainerCallback , TrainingArguments , TrainerState ,

TrainerControl

class PartialGradNormCallback(TrainerCallback):
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def __init__(

self ,

model: torch.nn.Module ,

target_modules: Union[str , Sequence[str], None] = None ,

target_layers: Optional[Iterable[int]] = None ,

norm_type: float = 2.0,

log_key: str = "partial_grad_norm",

):

super().__init__ ()

self.model = model

if target_modules is None:

target_modules = []

if isinstance(target_modules , str):

target_modules = [target_modules]

self._regexes: List[re.Pattern] = [re.compile(p) for p in

target_modules]

self._target_layers = (

set(int(i) for i in target_layers) if target_layers is not None

else None

)

self.norm_type = norm_type

self.log_key = log_key

self._cached_norm: Optional[float] = None

def _is_selected(self , param_name: str) -> bool:

if self._regexes: # empty list -> keep everything

if not any(r.search(param_name) for r in self._regexes):

return False

if self._target_layers is not None:

m = re.search(r"\. layer[s]?\.([0 -9]+) \.", param_name)

if m is None or int(m.group (1)) not in self._target_layers:

return False

return True

def _compute_grad_norm(self) -> float:

norms = []

for name , p in self.model.named_parameters ():

if not p.requires_grad or p.grad is None:

continue

if self._is_selected(name):

norms.append(p.grad.detach ().norm(self.norm_type))
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if len(norms) == 0:

return 0.0

stacked = torch.stack(norms)

return stacked.norm(self.norm_type).item()

# ----------------------- Trainer hooks ----------------------- #

def on_optimizer_step(

self ,

args: TrainingArguments ,

state: TrainerState ,

control: TrainerControl ,

**kwargs ,

):

# Grads exist at this point (before optimizer.step / zero_grad)

if control.should_log:

self._cached_norm = self._compute_grad_norm ()

else:

self._cached_norm = None

def on_log(

self ,

args: TrainingArguments ,

state: TrainerState ,

control: TrainerControl ,

logs=None ,

**kwargs ,

):

if self._cached_norm is not None and logs is not None:

logs[self.log_key] = self._cached_norm

================================================

FILE: src/callbacks/uter.py

================================================

import torch

from transformers import TrainerCallback , TrainingArguments , TrainerState ,

TrainerControl

from typing import Dict , Any

from src.metrics.uter import UTERScore
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class UTERCallback(TrainerCallback):

def __init__(self , device: str | None = None):

self.device = device

self.metric = UTERScore ()

def on_train_batch_end(

self ,

args: TrainingArguments ,

state: TrainerState ,

control: TrainerControl ,

** kwargs: Dict[str , Any]

):

inputs = kwargs [" inputs "]

outputs = kwargs [" outputs "]

model = kwargs ["model"]

device = self.device or next(model.parameters ()).device

if isinstance(outputs , dict) and "attentions" in outputs:

attentions = outputs [" attentions "]

else:

# run a quick no -grad forward pass to obtain attentions

with torch.no_grad ():

re_out = model (**{k: v.to(device) for k, v in inputs.items ()

},

output_attentions=True ,

return_dict=True)

attentions = re_out.attentions

attn_mask = inputs [" attention_mask "].to(device)

self.metric.add_batch(attentions , attn_mask)

def on_step_end(

self ,

args: TrainingArguments ,

state: TrainerState ,

control: TrainerControl ,

** kwargs

):

layer_means = self.metric.compute ()

if layer_means:

logs = {f"uter/L{i}": v for i, v in enumerate(layer_means)}

logs["uter/mean"] = sum(layer_means) / len(layer_means)

self.log(logs)
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self.metric.reset()

================================================

FILE: src/losses/losses.py

================================================

import torch.nn as nn

from transformers.loss.loss_utils import fixed_cross_entropy , ForMaskedLMLoss

# Loss is similar to ForMaskedLMLoss , but we need to shift the labels

def ForMaskedNTPLoss(

logits ,

labels ,

vocab_size: int ,

num_items_in_batch: int = None ,

ignore_index: int = -100,

shift_labels=None ,

**kwargs ,

):

# Upcast to float if we need to compute the loss to avoid potential

precision issues

logits = logits.float ()

labels = labels.to(logits.device)

if shift_labels is None:

labels = labels.to(logits.device)

# Shift so that tokens < n predict n

labels = nn.functional.pad(labels , (0, 1), value=ignore_index)

shift_labels = labels [..., 1:]. contiguous ()

# Flatten the tokens

logits = logits.view(-1, vocab_size)

shift_labels = shift_labels.view(-1)

# Enable model parallelism

shift_labels = shift_labels.to(logits.device)

loss = fixed_cross_entropy(logits , shift_labels , num_items_in_batch ,

ignore_index , ** kwargs)

return loss

LOSS_MAPPING = {

"mlm": ForMaskedLMLoss ,

"mntp": ForMaskedNTPLoss

}
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================================================

FILE: src/metrics/directionality.py

================================================

import torch

import functools

import bitsandbytes as bnb

from bitsandbytes.functional import dequantize_4bit

from abc import ABC , abstractmethod

from typing import Literal , Dict , Any , Optional , List , Iterable

def rgetattr(obj , attr , *args):

def _getattr(obj , attr):

return getattr(obj , attr , *args)

return functools.reduce(_getattr , [obj] + attr.split(’.’))

class AttentionExtractor:

def __init__(

self ,

model ,

q_path: str ,

k_path: str ,

attention_type: Optional[Literal [" grouped "]] = None ,

is_lora: bool = False ,

merge_lora: bool = False ,

adapter_name: Optional[str] = None ,

is_quantized: bool = False ,

):

self.model = model

self.q_path , self.k_path = q_path , k_path

self.attention_type = attention_type

self.is_lora = is_lora

self.merge_lora = merge_lora

self.adapter_name = adapter_name # default: merge *all* loaded

adapters
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self.is_quantized = is_quantized

self.layer_count = model.config.num_hidden_layers

self.d = model.config.hidden_size

self.dh = self.d // model.config.num_attention_heads

# def layer_count(self) -> int:

# prefix , _ = self.q_path.split ("[ layer_idx ].")

# return len(rgetattr(self.model , prefix))

def _get_weight(self , lin: torch.nn.Linear | bnb.nn.Linear4bit) -> torch.

Tensor:

"""

Get the weights of a linear layer , handling quantization if necessary

.

"""

if self.is_quantized:

assert isinstance(lin , bnb.nn.Linear4bit), \

f"Expected Linear4bit , got {type(lin)}"

packed = lin.weight.data

qs = lin.weight.quant_state

weight = dequantize_4bit(packed , qs)

else:

assert isinstance(lin , torch.nn.Linear), \

f"Expected Linear , got {type(lin)}"

weight = lin.weight

return weight

def matrix(self , layer_idx: int) -> torch.Tensor:

""" Return Q K for the chosen layer as a *detached* tensor ."""

Wq = self._raw(self.q_path , layer_idx).T.detach ()

Wk = self._raw(self.k_path , layer_idx).T.detach ()

if self.attention_type == "grouped ":

# "Grouped" attention (Mistral -like) -> reshape keys before mm

Wk = Wk.view(Wk.shape [0], self.dh , Wk.shape [1] // self.dh)

rep = (Wq.shape [0] // self.dh) // Wk.shape [-1]

Wk = Wk.repeat_interleave(rep , 0).view(Wq.shape [0], Wq.shape [0])
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return Wq @ Wk.T

def _raw(self , path: str , idx: int) -> torch.Tensor:

"""

path: str

Path to the matrix in the model , e.g. "model.layers[layer_idx ].

self_attn.q_proj ".

The [layer_idx] part will be replaced with the actual layer index

.

"""

layers_path , matrix_path = path.split ("[ layer_idx ].")

layer_module = rgetattr(self.model , layers_path)[idx]

proj_module = rgetattr(layer_module , matrix_path)

if not self.is_lora:

assert not self._is_lora_layer(proj_module), \

f"Module {proj_module} is a LoRA layer , but is_lora is False

."

return self._get_weight(proj_module)

else:

delta_lora = self._delta_lora_weight(proj_module)

if self.merge_lora:

return self._get_weight(proj_module.base_layer) + delta_lora

else:

return delta_lora

@staticmethod

def _is_lora_layer(module) -> bool:

try:

from peft.tuners.lora import LoraLayer

return isinstance(module , LoraLayer)

except ImportError:

return hasattr(module , "lora_A ") and hasattr(module , "lora_B ")

def _delta_lora_weight(self , module) -> torch.Tensor:

delta = torch.zeros_like(self._get_weight(module.base_layer))

if not self._is_lora_layer(module):
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return delta

adapters = (

[self.adapter_name] if self.adapter_name is not None

else module.lora_A.keys()

)

for name in adapters:

A = module.lora_A[name]. weight # [r, in]

B = module.lora_B[name]. weight # [out , r]

r = A.size (0)

alpha = (

module.lora_alpha[name]

if isinstance(module.lora_alpha , dict)

else module.lora_alpha

)

delta += (B @ A) * (alpha / r)

return delta

class AttentionScorer(ABC):

def __init__(self , extractor: AttentionExtractor):

self.extractor = extractor

def __call__(self , layers: Iterable[int] | int | None = None) -> List[

float] | float:

if layers is None:

layers = range(self.extractor.layer_count)

if isinstance(layers , int):

layers = [layers]

with torch.no_grad ():

scores = [self._score(self.extractor.matrix(i)) for i in layers]

return scores if len(scores) > 1 else scores [0]

@abstractmethod

def _score(self , A: torch.Tensor) -> float: ...

class SymmetryScore(AttentionScorer):

def _score(self , A: torch.Tensor) -> float:

sym = 0.5 * (A + A.T)

# somehow we should handle the case when A is zero
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denominator = (A ** 2).sum()

if denominator == 0:

return 1.0

score = (sym ** 2).sum() / denominator

# like in paper

score = 2 * score - 1

return score.detach ().item()

class DirectionalityScore(AttentionScorer):

def _score(self , A: torch.Tensor , *, num_std: int = 2) -> float:

row , col = torch.norm(A, dim=1), torch.norm(A, dim =0)

rt , ct = row.mean() + num_std*row.std(), col.mean() + num_std*col.std

()

r_exc , c_exc = torch.sum(row[row > rt] - rt), torch.sum(col[col > ct]

- ct)

total = r_exc + c_exc

score = 0.0 if total == 0 else (c_exc - r_exc) / total

# like in paper

score = -1 * score

return score.detach ().item()

================================================

FILE: src/metrics/uter.py

================================================

import torch

from typing import Tuple , List

class UTERScore:

"""

Computes the positional Upper Triangle Energy Ratio (pUTER) score for

attention layers.

"""

def __init__(self):

self._buffer: List[List[float ]] = []

def add_batch(self ,

attentions: Tuple[torch.Tensor , ...],
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attn_mask: torch.Tensor):

self._buffer.append(self._uter_per_layer(attentions , attn_mask))

def compute(self) -> List[float ]:

if not self._buffer:

return []

stack = torch.tensor(self._buffer) # (micro_batches , L)

return stack.mean(dim =0).tolist () # layer means

def reset(self):

self._buffer.clear()

@staticmethod

def _uter_per_layer(

attentions: Tuple[torch.Tensor , ...],

attn_mask: torch.Tensor

) -> List[float ]:

mask_q = attn_mask.unsqueeze (1).unsqueeze (-1)

mask_k = attn_mask.unsqueeze (1).unsqueeze (-2)

valid = (mask_q & mask_k).to(attentions [0]. dtype)

eps , uters = 1e-9, []

for A in attentions:

tri_u = torch.triu(A, diagonal =1)

tri_valid = torch.triu(valid , diagonal =1)

num = (( tri_u * tri_valid) ** 2).sum(dim=(-1, -2))

denom = ((A * valid) ** 2).sum(dim=(-1, -2))

uters.append ((num / (denom + eps)).mean().item())

return uters

================================================

FILE: src/models/__init__.py

================================================

from .llama import biLlamaForMaskedLM , biLlamaForMaskedNTP

from .gemma3 import biGemma3ForMaskedLM , biGemma3ForMaskedNTP

MODELS_MAPPING = {

’llama ’: {

’mlm ’: biLlamaForMaskedLM ,
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’mntp ’: biLlamaForMaskedNTP

},

’gemma3 ’: {

’mlm ’: biGemma3ForMaskedLM ,

’mntp ’: biGemma3ForMaskedNTP

}

}

================================================

FILE: src/models/gemma3.py

================================================

from typing import Optional , Union

import copy

import torch

from torch import nn

from transformers.utils import logging

from transformers.cache_utils import Cache , StaticCache , HybridCache

from transformers.modeling_outputs import (

BaseModelOutputWithPast ,

CausalLMOutputWithPast ,

MaskedLMOutput ,

TokenClassifierOutput

)

from transformers.processing_utils import Unpack

from transformers import Gemma3PreTrainedModel , Gemma3TextModel ,

Gemma3TextConfig , Gemma3ForCausalLM

from transformers.models.gemma3.modeling_gemma3 import (

Gemma3TextScaledWordEmbedding ,

Gemma3DecoderLayer ,

Gemma3Attention ,

Gemma3MLP ,

Gemma3RMSNorm ,

Gemma3RotaryEmbedding , # TODO: try to customize this

)

from transformers.utils import (

is_torch_flex_attn_available ,

logging ,

)

from src.losses.losses import ForMaskedLMLoss , ForMaskedNTPLoss
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logger = logging.get_logger(__name__)

class biGemma3Attention(Gemma3Attention):

def __init__(self , *args , ** kwargs):

super().__init__ (*args , ** kwargs)

self.is_causal = False

class biGemma3DecoderLayer(Gemma3DecoderLayer):

def __init__(self , config: Gemma3TextConfig , layer_idx: int):

nn.Module.__init__(self)

self.config = config

self.hidden_size = config.hidden_size

self.layer_idx = layer_idx

self.self_attn = biGemma3Attention(config=config , layer_idx=layer_idx

)

self.mlp = Gemma3MLP(config)

self.input_layernorm = Gemma3RMSNorm(self.hidden_size , eps=config.

rms_norm_eps)

self.post_attention_layernorm = Gemma3RMSNorm(self.hidden_size , eps=

config.rms_norm_eps)

self.pre_feedforward_layernorm = Gemma3RMSNorm(self.hidden_size , eps=

config.rms_norm_eps)

self.post_feedforward_layernorm = Gemma3RMSNorm(self.hidden_size , eps

=config.rms_norm_eps)

self.is_sliding = self.self_attn.is_sliding

self.sliding_window = config.sliding_window

class biGemma3TextModel(Gemma3TextModel):

def __init__(self , config: Gemma3TextConfig):

Gemma3PreTrainedModel.__init__(self , config)

self.padding_idx = config.pad_token_id

self.vocab_size = config.vocab_size

# Gemma3 downcasts the below to bfloat16 , causing sqrt (3072) =55.4256

to become 55.5. See https :// github.com/huggingface/transformers/

pull /29402

self.embed_tokens = Gemma3TextScaledWordEmbedding(
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config.vocab_size , config.hidden_size , self.padding_idx ,

embed_scale=self.config.hidden_size **0.5

)

self.layers = nn.ModuleList(

[biGemma3DecoderLayer(config , layer_idx) for layer_idx in range(

config.num_hidden_layers)]

)

self.norm = Gemma3RMSNorm(config.hidden_size , eps=config.rms_norm_eps

)

self.rotary_emb = Gemma3RotaryEmbedding(config=config)

self.gradient_checkpointing = False

# TODO: raushan fix this after RoPE refactor. For now we hack it by

reassigning thetas

# when we want to create a local RoPE layer. Config defaults should

hold values for global RoPE

config = copy.deepcopy(config)

config.rope_theta = config.rope_local_base_freq

config.rope_scaling = {" rope_type ": "default "}

self.rotary_emb_local = Gemma3RotaryEmbedding(config=config)

# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()

@torch.no_grad ()

def _update_causal_mask(

self ,

attention_mask: torch.Tensor ,

input_tensor: torch.Tensor ,

cache_position: torch.Tensor ,

past_key_values: HybridCache ,

output_attentions: bool ,

):

# Flash Attention currently doesn ’t support static cache but

Gemma3Text work only with static cache.

# So we will pass in attention mask as is in any case , not only when

ther ’s padding. Then we’ll use its shape

# to cut out keys/values trailing 0 used in static cache. This

workaround should be compile compatible

# as it doesn ’t cause dynamic control issues.

if self.config._attn_implementation == "flash_attention_2 ":

return attention_mask

dtype , device = input_tensor.dtype , input_tensor.device
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sequence_length = input_tensor.shape [1]

if isinstance(past_key_values , (HybridCache , StaticCache)):

target_length = past_key_values.get_max_cache_shape ()

else:

target_length = attention_mask.shape [-1] if attention_mask is not

None else input_tensor.shape [1]

# In case the provided ‘attention ‘ mask is 2D, we generate a causal

mask here (4D).

causal_mask = self.

_prepare_4d_causal_attention_mask_with_cache_position(

attention_mask ,

sequence_length=sequence_length ,

target_length=target_length ,

dtype=dtype ,

device=device ,

cache_position=cache_position ,

batch_size=input_tensor.shape[0],

)

return causal_mask

@staticmethod

def _prepare_4d_causal_attention_mask_with_cache_position(

attention_mask: torch.Tensor ,

sequence_length: int ,

target_length: int ,

dtype: torch.dtype ,

cache_position: torch.Tensor ,

batch_size: int ,

**kwargs ,

):

min_dtype = torch.finfo(dtype).min

# in original implementation:

# causal_mask = torch.full(

# (sequence_length , target_length), fill_value=min_dtype , dtype=

dtype , device=cache_position.device

# )

causal_mask = torch.zeros(

(sequence_length , target_length), dtype=dtype , device=

cache_position.device

)

# Commenting out next 2 lines to disable causal masking



115

# if sequence_length != 1:

# causal_mask = torch.triu(causal_mask , diagonal =1)

causal_mask *= torch.arange(target_length , device=cache_position.

device) > cache_position.reshape(-1, 1)

causal_mask = causal_mask[None , None , :, :]. expand(batch_size , 1, -1,

-1)

if attention_mask is not None:

causal_mask = causal_mask.clone() # copy to contiguous memory for

in-place edit

# original implementation for 2D attention mask

if attention_mask.dim() == 2:

mask_length = attention_mask.shape[-1]

padding_mask = causal_mask [:, :, :, :mask_length] +

attention_mask [:, None , None , :].to(

causal_mask.device

)

padding_mask = padding_mask == 0

causal_mask [:, :, :, :mask_length] = causal_mask [:, :, :, :

mask_length ]. masked_fill(

padding_mask , min_dtype

)

# custom implementation for 4D attention mask

elif attention_mask.dim() == 4:

# backwards compatibility: we allow passing a 4D attention

mask shorter than the input length with

# cache. In that case , the 4D attention mask attends to the

newest tokens only.

if attention_mask.shape [-2] < cache_position [0] +

sequence_length:

offset = cache_position [0]

else:

offset = 0

mask_shape = attention_mask.shape

mask_slice = (attention_mask.eq(0.0)).to(dtype=dtype) *

min_dtype

causal_mask[

: mask_shape [0],

: mask_shape [1],

offset : mask_shape [2] + offset ,

: mask_shape [3],

] = mask_slice
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return causal_mask

# initialized with a random head

class biGemma3ForMaskedLM(Gemma3PreTrainedModel):

config_class = Gemma3TextConfig

base_model_prefix = "language_model"

def __init__(self , config):

super().__init__(config)

self.model = biGemma3TextModel(config)

self.vocab_size = config.vocab_size

self.lm_head = nn.Linear(config.hidden_size , config.vocab_size , bias=

False)

# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()

def get_input_embeddings(self):

return self.model.embed_tokens

def set_input_embeddings(self , value):

self.model.embed_tokens = value

def get_output_embeddings(self):

return self.lm_head

def set_output_embeddings(self , new_embeddings):

self.lm_head = new_embeddings

def set_decoder(self , decoder):

self.model = decoder

def get_decoder(self):

return self.model

def forward(

self ,

input_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

attention_mask: Optional[torch.Tensor] = None ,

position_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

past_key_values: Optional[Cache] = None ,

inputs_embeds: Optional[torch.FloatTensor] = None ,

labels: Optional[torch.LongTensor] = None ,

use_cache: Optional[bool] = None ,
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output_attentions: Optional[bool] = None ,

output_hidden_states: Optional[bool] = None ,

cache_position: Optional[torch.LongTensor] = None ,

logits_to_keep: Union[int , torch.Tensor] = 0,

**kwargs ,

) -> MaskedLMOutput:

output_attentions = output_attentions if output_attentions is not

None else self.config.output_attentions

output_hidden_states = (

output_hidden_states if output_hidden_states is not None else

self.config.output_hidden_states

)

# decoder outputs consists of (dec_features , layer_state , dec_hidden ,

dec_attn)

outputs: BaseModelOutputWithPast = self.model(

input_ids=input_ids ,

attention_mask=attention_mask ,

position_ids=position_ids ,

past_key_values=past_key_values ,

inputs_embeds=inputs_embeds ,

use_cache=use_cache ,

output_attentions=output_attentions ,

output_hidden_states=output_hidden_states ,

cache_position=cache_position ,

**kwargs ,

)

hidden_states = outputs.last_hidden_state

# Only compute necessary logits , and do not upcast them to float if

we are not computing the loss

slice_indices = slice(-logits_to_keep , None) if isinstance(

logits_to_keep , int) else logits_to_keep

logits = self.lm_head(hidden_states [:, slice_indices , :])

loss = None

if labels is not None:

loss = ForMaskedLMLoss(logits=logits , labels=labels , vocab_size=

self.config.vocab_size , ** kwargs)

return MaskedLMOutput(

loss=loss ,

logits=logits ,

hidden_states=outputs.hidden_states ,

attentions=outputs.attentions ,
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)

# with trained head

class biGemma3ForMaskedNTP(Gemma3ForCausalLM):

def __init__(self , config):

Gemma3PreTrainedModel.__init__(self , config)

self.model = biGemma3TextModel(config)

self.vocab_size = config.vocab_size

self.lm_head = nn.Linear(config.hidden_size , config.vocab_size , bias=

False)

# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()

def forward(

self ,

input_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

attention_mask: Optional[torch.Tensor] = None ,

position_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

past_key_values: Optional[Cache] = None ,

inputs_embeds: Optional[torch.FloatTensor] = None ,

labels: Optional[torch.LongTensor] = None ,

use_cache: Optional[bool] = None ,

output_attentions: Optional[bool] = None ,

output_hidden_states: Optional[bool] = None ,

cache_position: Optional[torch.LongTensor] = None ,

logits_to_keep: Union[int , torch.Tensor] = 0,

**kwargs ,

) -> CausalLMOutputWithPast:

output_attentions = output_attentions if output_attentions is not

None else self.config.output_attentions

output_hidden_states = (

output_hidden_states if output_hidden_states is not None else

self.config.output_hidden_states

)

# decoder outputs consists of (dec_features , layer_state , dec_hidden ,

dec_attn)

outputs: BaseModelOutputWithPast = self.model(

input_ids=input_ids ,

attention_mask=attention_mask ,

position_ids=position_ids ,

past_key_values=past_key_values ,
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inputs_embeds=inputs_embeds ,

use_cache=use_cache ,

output_attentions=output_attentions ,

output_hidden_states=output_hidden_states ,

cache_position=cache_position ,

**kwargs ,

)

hidden_states = outputs.last_hidden_state

# Only compute necessary logits , and do not upcast them to float if

we are not computing the loss

slice_indices = slice(-logits_to_keep , None) if isinstance(

logits_to_keep , int) else logits_to_keep

logits = self.lm_head(hidden_states [:, slice_indices , :])

loss = None

if labels is not None:

loss = ForMaskedNTPLoss(logits=logits , labels=labels , vocab_size=

self.config.vocab_size , ** kwargs)

return CausalLMOutputWithPast(

loss=loss ,

logits=logits ,

past_key_values=outputs.past_key_values ,

hidden_states=outputs.hidden_states ,

attentions=outputs.attentions ,

)

class biGemma3ForTokenClassification(Gemma3PreTrainedModel):

config_class = Gemma3TextConfig

base_model_prefix = "language_model"

def __init__(self , config: Gemma3TextConfig):

super().__init__(config)

self.num_labels = config.num_labels

self.model = biGemma3TextModel(config)

if getattr(config , "classifier_dropout", None) is not None:

classifier_dropout = config.classifier_dropout

elif getattr(config , "hidden_dropout", None) is not None:

classifier_dropout = config.hidden_dropout

else:

classifier_dropout = 0.1

self.dropout = nn.Dropout(classifier_dropout)

self.score = nn.Linear(config.hidden_size , config.num_labels)
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# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()

def get_input_embeddings(self):

return self.model.embed_tokens

def set_input_embeddings(self , value):

self.model.embed_tokens = value

def forward(

self ,

input_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

attention_mask: Optional[torch.Tensor] = None ,

position_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

past_key_values: Optional[Cache] = None ,

inputs_embeds: Optional[torch.FloatTensor] = None ,

labels: Optional[torch.LongTensor] = None ,

use_cache: Optional[bool] = None ,

output_attentions: Optional[bool] = None ,

output_hidden_states: Optional[bool] = None ,

** kwargs

) -> TokenClassifierOutput:

r"""

labels (‘torch.LongTensor ‘ of shape ‘(batch_size ,)‘, *optional *):

Labels for computing the sequence classification/regression loss.

Indices should be in ‘[0, ...,

config.num_labels - 1]‘. If ‘config.num_labels == 1‘ a regression

loss is computed (Mean -Square loss), If

‘config.num_labels > 1‘ a classification loss is computed (Cross -

Entropy).

"""

outputs: BaseModelOutputWithPast = self.model(

input_ids ,

attention_mask=attention_mask ,

position_ids=position_ids ,

past_key_values=past_key_values ,

inputs_embeds=inputs_embeds ,

use_cache=use_cache ,

output_attentions=output_attentions ,

output_hidden_states=output_hidden_states ,

)

sequence_output = outputs.last_hidden_state
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sequence_output = self.dropout(sequence_output)

logits = self.score(sequence_output)

loss = None

if labels is not None:

loss = self.loss_function(logits , labels , self.config)

return TokenClassifierOutput(

loss=loss ,

logits=logits ,

hidden_states=outputs.hidden_states ,

attentions=outputs.attentions ,

)

================================================

FILE: src/models/llama.py

================================================

from typing import Optional , Union

import torch

from torch import nn

from transformers.utils import logging

from transformers.cache_utils import Cache

from transformers.modeling_outputs import (

BaseModelOutputWithPast ,

CausalLMOutputWithPast ,

MaskedLMOutput

)

from transformers.processing_utils import Unpack

from transformers import LlamaModel , LlamaForCausalLM , LlamaPreTrainedModel ,

LlamaConfig

from transformers.models.llama.modeling_llama import (

LlamaDecoderLayer ,

LlamaAttention ,

LlamaMLP ,

LlamaRMSNorm ,

LlamaRotaryEmbedding , # TODO: try to customize this

LlamaForTokenClassification ,

KwargsForCausalLM

)

from transformers.modeling_attn_mask_utils import AttentionMaskConverter
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from transformers.utils import (

is_torch_flex_attn_available ,

logging ,

)

if is_torch_flex_attn_available ():

from torch.nn.attention.flex_attention import BlockMask

from transformers.integrations.flex_attention import

make_flex_block_causal_mask

from src.losses.losses import ForMaskedLMLoss , ForMaskedNTPLoss

logger = logging.get_logger(__name__)

class biLlamaAttention(LlamaAttention):

def __init__(self , *args , ** kwargs):

super().__init__ (*args , ** kwargs)

self.is_causal = False

class biLlamaDecoderLayer(LlamaDecoderLayer):

def __init__(self , config: LlamaConfig , layer_idx: int):

nn.Module.__init__(self)

self.hidden_size = config.hidden_size

self.self_attn = biLlamaAttention(config=config , layer_idx=layer_idx)

self.mlp = LlamaMLP(config)

self.input_layernorm = LlamaRMSNorm(config.hidden_size , eps=config.

rms_norm_eps)

self.post_attention_layernorm = LlamaRMSNorm(config.hidden_size , eps=

config.rms_norm_eps)

class biLlamaModel(LlamaModel):

def __init__(self , config: LlamaConfig):

LlamaPreTrainedModel.__init__(self , config)

self.padding_idx = config.pad_token_id

self.vocab_size = config.vocab_size

self.embed_tokens = nn.Embedding(config.vocab_size , config.

hidden_size , self.padding_idx)

self.layers = nn.ModuleList(

[biLlamaDecoderLayer(config , layer_idx) for layer_idx in range(
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config.num_hidden_layers)]

)

self.norm = LlamaRMSNorm(config.hidden_size , eps=config.rms_norm_eps)

self.rotary_emb = LlamaRotaryEmbedding(config=config)

self.gradient_checkpointing = False

# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()

def _update_causal_mask(

self ,

attention_mask: Union[torch.Tensor , "BlockMask "],

input_tensor: torch.Tensor ,

cache_position: torch.Tensor ,

past_key_values: Cache ,

output_attentions: bool = False ,

):

if self.config._attn_implementation == "flash_attention_2 ":

if attention_mask is not None and (attention_mask == 0.0).any():

return attention_mask

return None

if self.config._attn_implementation == "flex_attention ":

if isinstance(attention_mask , torch.Tensor):

attention_mask = make_flex_block_causal_mask(attention_mask)

return attention_mask

# For SDPA , when possible , we will rely on its ‘is_causal ‘ argument

instead of its ‘attn_mask ‘ argument , in

# order to dispatch on Flash Attention 2. This feature is not

compatible with static cache , as SDPA will fail

# to infer the attention mask.

past_seen_tokens = past_key_values.get_seq_length () if

past_key_values is not None else 0

using_compilable_cache = past_key_values.is_compileable if

past_key_values is not None else False

# When output attentions is True , sdpa implementation ’s forward

method calls the eager implementation ’s forward

# if self.config._attn_implementation == "sdpa" and not

using_compilable_cache and not output_attentions:

# if AttentionMaskConverter._ignore_causal_mask_sdpa(

# attention_mask ,

# inputs_embeds=input_tensor ,

# past_key_values_length=past_seen_tokens ,
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# is_training=self.training ,

# ):

# return None

dtype = input_tensor.dtype

sequence_length = input_tensor.shape [1]

if using_compilable_cache:

target_length = past_key_values.get_max_cache_shape ()

else:

target_length = (

attention_mask.shape[-1]

if isinstance(attention_mask , torch.Tensor)

else past_seen_tokens + sequence_length + 1

)

# In case the provided ‘attention ‘ mask is 2D, we generate a causal

mask here (4D).

causal_mask = self.

_prepare_4d_causal_attention_mask_with_cache_position(

attention_mask ,

sequence_length=sequence_length ,

target_length=target_length ,

dtype=dtype ,

cache_position=cache_position ,

batch_size=input_tensor.shape[0],

)

if (

self.config._attn_implementation == "sdpa"

and attention_mask is not None

and attention_mask.device.type in ["cuda", "xpu", "npu"]

and not output_attentions

):

# Attend to all tokens in fully masked rows in the causal_mask ,

for example the relevant first rows when

# using left padding. This is required by F.

scaled_dot_product_attention memory -efficient attention path.

# Details: https :// github.com/pytorch/pytorch/issues /110213

min_dtype = torch.finfo(dtype).min

causal_mask = AttentionMaskConverter._unmask_unattended(

causal_mask , min_dtype)

return causal_mask

@staticmethod
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def _prepare_4d_causal_attention_mask_with_cache_position(

attention_mask: torch.Tensor ,

sequence_length: int ,

target_length: int ,

dtype: torch.dtype ,

cache_position: torch.Tensor ,

batch_size: int ,

**kwargs ,

):

min_dtype = torch.finfo(dtype).min

# in original implementation:

# causal_mask = torch.full(

# (sequence_length , target_length), fill_value=min_dtype , dtype=

dtype , device=cache_position.device

# )

causal_mask = torch.zeros(

(sequence_length , target_length), dtype=dtype , device=

cache_position.device

)

# Commenting out next 2 lines to disable causal masking

# if sequence_length != 1:

# causal_mask = torch.triu(causal_mask , diagonal =1)

causal_mask *= torch.arange(target_length , device=cache_position.

device) > cache_position.reshape(-1, 1)

causal_mask = causal_mask[None , None , :, :]. expand(batch_size , 1, -1,

-1)

if attention_mask is not None:

causal_mask = causal_mask.clone() # copy to contiguous memory for

in-place edit

# original implementation for 2D attention mask

if attention_mask.dim() == 2:

mask_length = attention_mask.shape[-1]

padding_mask = causal_mask [:, :, :, :mask_length] +

attention_mask [:, None , None , :].to(

causal_mask.device

)

padding_mask = padding_mask == 0

causal_mask [:, :, :, :mask_length] = causal_mask [:, :, :, :

mask_length ]. masked_fill(

padding_mask , min_dtype

)
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# custom implementation for 4D attention mask

elif attention_mask.dim() == 4:

# backwards compatibility: we allow passing a 4D attention

mask shorter than the input length with

# cache. In that case , the 4D attention mask attends to the

newest tokens only.

if attention_mask.shape [-2] < cache_position [0] +

sequence_length:

offset = cache_position [0]

else:

offset = 0

mask_shape = attention_mask.shape

mask_slice = (attention_mask.eq(0.0)).to(dtype=dtype) *

min_dtype

causal_mask[

: mask_shape [0],

: mask_shape [1],

offset : mask_shape [2] + offset ,

: mask_shape [3],

] = mask_slice

return causal_mask

# initialized with a random head

class biLlamaForMaskedLM(LlamaPreTrainedModel):

def __init__(self , config):

super().__init__(config)

self.model = biLlamaModel(config)

self.vocab_size = config.vocab_size

self.lm_head = nn.Linear(config.hidden_size , config.vocab_size , bias=

False)

# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()

def forward(

self ,

input_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

attention_mask: Optional[torch.Tensor] = None ,

position_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

past_key_values: Optional[Cache] = None ,

inputs_embeds: Optional[torch.FloatTensor] = None ,

labels: Optional[torch.LongTensor] = None ,
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use_cache: Optional[bool] = None ,

output_attentions: Optional[bool] = None ,

output_hidden_states: Optional[bool] = None ,

cache_position: Optional[torch.LongTensor] = None ,

logits_to_keep: Union[int , torch.Tensor] = 0,

** kwargs: Unpack[KwargsForCausalLM],

) -> MaskedLMOutput:

output_attentions = output_attentions if output_attentions is not

None else self.config.output_attentions

output_hidden_states = (

output_hidden_states if output_hidden_states is not None else

self.config.output_hidden_states

)

# decoder outputs consists of (dec_features , layer_state , dec_hidden ,

dec_attn)

outputs: BaseModelOutputWithPast = self.model(

input_ids=input_ids ,

attention_mask=attention_mask ,

position_ids=position_ids ,

past_key_values=past_key_values ,

inputs_embeds=inputs_embeds ,

use_cache=use_cache ,

output_attentions=output_attentions ,

output_hidden_states=output_hidden_states ,

cache_position=cache_position ,

**kwargs ,

)

hidden_states = outputs.last_hidden_state

# Only compute necessary logits , and do not upcast them to float if

we are not computing the loss

slice_indices = slice(-logits_to_keep , None) if isinstance(

logits_to_keep , int) else logits_to_keep

logits = self.lm_head(hidden_states [:, slice_indices , :])

loss = None

if labels is not None:

loss = ForMaskedLMLoss(logits=logits , labels=labels , vocab_size=

self.config.vocab_size , ** kwargs)

return MaskedLMOutput(

loss=loss ,

logits=logits ,

hidden_states=outputs.hidden_states ,
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attentions=outputs.attentions ,

)

# with trained head

class biLlamaForMaskedNTP(LlamaForCausalLM):

def __init__(self , config):

LlamaPreTrainedModel.__init__(self , config)

self.model = biLlamaModel(config)

self.vocab_size = config.vocab_size

self.lm_head = nn.Linear(config.hidden_size , config.vocab_size , bias=

False)

# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()

def forward(

self ,

input_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

attention_mask: Optional[torch.Tensor] = None ,

position_ids: Optional[torch.LongTensor] = None ,

past_key_values: Optional[Cache] = None ,

inputs_embeds: Optional[torch.FloatTensor] = None ,

labels: Optional[torch.LongTensor] = None ,

use_cache: Optional[bool] = None ,

output_attentions: Optional[bool] = None ,

output_hidden_states: Optional[bool] = None ,

cache_position: Optional[torch.LongTensor] = None ,

logits_to_keep: Union[int , torch.Tensor] = 0,

** kwargs: Unpack[KwargsForCausalLM],

) -> CausalLMOutputWithPast:

output_attentions = output_attentions if output_attentions is not

None else self.config.output_attentions

output_hidden_states = (

output_hidden_states if output_hidden_states is not None else

self.config.output_hidden_states

)

# decoder outputs consists of (dec_features , layer_state , dec_hidden ,

dec_attn)

outputs: BaseModelOutputWithPast = self.model(

input_ids=input_ids ,

attention_mask=attention_mask ,

position_ids=position_ids ,

past_key_values=past_key_values ,



129

inputs_embeds=inputs_embeds ,

use_cache=use_cache ,

output_attentions=output_attentions ,

output_hidden_states=output_hidden_states ,

cache_position=cache_position ,

**kwargs ,

)

hidden_states = outputs.last_hidden_state

# Only compute necessary logits , and do not upcast them to float if

we are not computing the loss

slice_indices = slice(-logits_to_keep , None) if isinstance(

logits_to_keep , int) else logits_to_keep

logits = self.lm_head(hidden_states [:, slice_indices , :])

loss = None

if labels is not None:

loss = ForMaskedNTPLoss(logits=logits , labels=labels , vocab_size=

self.config.vocab_size , ** kwargs)

return CausalLMOutputWithPast(

loss=loss ,

logits=logits ,

past_key_values=outputs.past_key_values ,

hidden_states=outputs.hidden_states ,

attentions=outputs.attentions ,

)

class biLlamaForTokenClassification(LlamaForTokenClassification):

def __init__(self , config):

LlamaPreTrainedModel.__init__(self , config)

self.num_labels = config.num_labels

self.model = biLlamaModel(config)

if getattr(config , "classifier_dropout", None) is not None:

classifier_dropout = config.classifier_dropout

elif getattr(config , "hidden_dropout", None) is not None:

classifier_dropout = config.hidden_dropout

else:

classifier_dropout = 0.1

self.dropout = nn.Dropout(classifier_dropout)

self.score = nn.Linear(config.hidden_size , config.num_labels)

# Initialize weights and apply final processing

self.post_init ()
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================================================

FILE: src/utils/other.py

================================================

import os

import random

import numpy as np

import torch

def set_seeds(seed):

""" Set seeds for reproducibility """

os.environ[’PYTHONHASHSEED ’] = str(seed)

random.seed(seed)

np.random.seed(seed)

torch.manual_seed(seed)

if torch.cuda.is_available ():

torch.cuda.manual_seed(seed)

torch.cuda.manual_seed_all(seed)

================================================

FILE: sequence_labeling/unlp -2025/ gemma/bi -gemma -mntp -eng.ipynb

================================================

# %% [markdown]

# # Setup

# %% [code]

import sys

sys.path.append (’..’)

# %% [code]

from dataclasses import dataclass

from tqdm.autonotebook import tqdm

from utils.utils import set_seeds

import wandb

import numpy as np

import torch

from datasets import Dataset

from transformers import (

AutoModelForTokenClassification ,

AutoTokenizer ,

TrainingArguments

)
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set_seeds(seed =42)

tqdm.pandas ()

# %% [markdown]

# # Config

# %% [code]

@dataclass

class Config:

data_path: str = "../../../ data/unlp -2025/"

cv_path: str = "../../../ data/unlp -2025/ cv_split.csv"

pretrained: str = "google/gemma -3-4b-pt"

adapter_args = {

’run_id ’: "jyrcv5wz",

’version ’: "latest"

}

max_length: int = 1024

wandb_init_args = {

’project ’: "sl -unlp -2025" ,

’entity ’: "havlytskyi -thesis",

’name ’: "gemma -3-4B--mntp -eng"

}

config = Config ()

# %% [markdown]

# # Training Arguments

# %% [code]

training_args = TrainingArguments(

output_dir=f’./ checkpoints /{ config.wandb_init_args ["name"]}’,

logging_dir=f’./ logs/{ config.wandb_init_args ["name"]}’,

learning_rate =2e-5,

weight_decay =0.01 ,

lr_scheduler_type=’cosine ’,

warmup_ratio =0.0,

num_train_epochs =5,

per_device_train_batch_size =16,

per_device_eval_batch_size =4,

# gradient_accumulation_steps =1,

bf16=True ,

report_to ="wandb",
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optim=’adamw_torch ’,

eval_strategy=’steps ’,

save_strategy ="steps",

eval_steps =100,

logging_steps =10,

save_steps =100,

save_total_limit =10,

metric_for_best_model=’eval_f1 ’,

greater_is_better=True ,

load_best_model_at_end=True ,

)

# %% [markdown]

# # Instantiate the tokenizer & model

# %% [markdown]

# ## Base Model

# %% [code]

from src.models.gemma3 import biGemma3ForTokenClassification

from transformers import BitsAndBytesConfig

from peft import prepare_model_for_kbit_training

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(config.pretrained)

tokenizer.pad_token = tokenizer.eos_token

quant_config = BitsAndBytesConfig(

load_in_4bit=True ,

bnb_4bit_quant_type ="nf4",

bnb_4bit_use_double_quant=False ,

bnb_4bit_compute_dtype=torch.bfloat16

)

base_model = biGemma3ForTokenClassification.from_pretrained(

config.pretrained ,

id2label ={0: 0, 1: 1},

label2id ={0: 0, 1: 1},

quantization_config=quant_config

)

base_model = prepare_model_for_kbit_training(base_model)

# %% [markdown]
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# ## Pretrained LoRA

# %% [code]

# to HF

out = !source ../../../ scripts/wandb_to_hf.sh {config.adapter_args[’run_id ’]}

{config.adapter_args[’version ’]}

hf_path_line = [l for l in out if l.startswith (" RUN_NAME =") ][0]

hf_path = hf_path_line.split ("=", 1)[1]

config.adapter_args[’subfolder ’] = hf_path

hf_path

# %% [code]

from peft import PeftModel

model = PeftModel.from_pretrained(

base_model ,

"nuinashco/GPT2Vec",

subfolder=config.adapter_args[’subfolder ’]

)

model = model.merge_and_unload ()

# %% [markdown]

# ## New LoRA

# %% [code]

from peft import get_peft_model , LoraConfig , TaskType

lora_config = LoraConfig(

r=64, # the dimension of the low -rank matrices

lora_alpha =128, # scaling factor for LoRA activations vs pre -trained

weight activations

lora_dropout =0.05 ,

bias=’none ’,

inference_mode=False ,

task_type=TaskType.CAUSAL_LM ,

target_modules =[’o_proj ’, ’v_proj ’, "q_proj", "k_proj", "gate_proj", "

down_proj", "up_proj "]

)

model = get_peft_model(model , lora_config)

# Trainable Parameters
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model.print_trainable_parameters ()

# %% [markdown]

# # Data

# %% [code] {" scrolled ":true}

import pandas as pd

df = pd.read_parquet(config.data_path + "train.parquet ")

cv = pd.read_csv(config.cv_path)

df = df.merge(cv , on=’id’, how=’left ’)

df_test = pd.read_csv(config.data_path + "test.csv")

# %% [code]

from utils.data import preprocess_df

df.trigger_words = df.trigger_words.apply(lambda x: [] if x is None else x)

is_valid_mask = (df.fold == 4)

df_train = df[~ is_valid_mask ].copy()

df_valid = df[is_valid_mask ].copy()

df_train = preprocess_df(df_train , tokenizer=tokenizer , max_length=config.

max_length)

df_valid = preprocess_df(df_valid , tokenizer=tokenizer , max_length=None)

df_test = preprocess_df(df_test , tokenizer=tokenizer , max_length=None)

# %% [code]

train_columns = list(df_train.seq_labels.iloc [0]. keys()) +\

[’content ’, ’trigger_words ’]

test_columns = list(df_train.seq_labels.iloc [0]. keys()) + [’content ’]

ds_train = Dataset.from_pandas(df_train[train_columns ]. reset_index(drop=True)

)

ds_valid = Dataset.from_pandas(df_valid[train_columns ]. reset_index(drop=True)

)

ds_test = Dataset.from_pandas(df_test[test_columns ]. reset_index(drop=True))

# %% [markdown]

# # Train

# %% [code]
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from itertools import chain

train_labels = df_train.labels.tolist () + df_valid.labels.tolist ()

positive_class_balance = pd.Series(list(chain(* train_labels))).mean()

positive_class_balance

# %% [code]

from transformers import DataCollatorForTokenClassification

from utils.trainer import SpanIdentificationTrainer

data_collator = DataCollatorForTokenClassification(tokenizer=tokenizer)

trainer = SpanIdentificationTrainer(

model=model ,

args=training_args ,

train_dataset=ds_train ,

eval_dataset=ds_valid ,

data_collator=data_collator ,

tokenizer=tokenizer ,

desired_positive_ratio=positive_class_balance

)

# %% [code] {" scrolled ":true}

wandb.init (** config.wandb_init_args)

trainer.train ()

# %% [markdown]

# # Inference

# %% [markdown]

# ## Checkpoint

# %% [code]

from utils.metric import score as char_f1

from utils.utils import inference_aggregation

FINETUNED_MODEL = f’./ checkpoints /{ config.wandb_init_args ["name "]}/ checkpoint

-500’

# %% [code]

trainer._load_from_checkpoint(FINETUNED_MODEL)

# %% [markdown]
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# ## Threshold Selection

# %% [code]

valid_preds = trainer.predict(ds_valid)

valid_metrics = trainer.compute_metrics (( valid_preds.predictions , valid_preds

.label_ids))

valid_metrics

# %% [code]

from utils.utils import find_class_balance_threshold

test_preds = trainer.predict(ds_test)

test_probabilities = torch.softmax(torch.tensor(test_preds.predictions), dim

=-1).cpu().numpy()

test_distr_th = find_class_balance_threshold(

desired_positive_ratio=positive_class_balance ,

probabilities=test_probabilities ,

labels=test_preds.label_ids

)

print(test_distr_th)

# %% [code]

final_th = valid_metrics[’thold ’]

# %% [markdown]

# ## CV -Score

# %% [code]

valid_probabilities = torch.softmax(torch.tensor(valid_preds.predictions),

dim=-1).cpu().numpy()

valid_results = inference_aggregation(

probabilities=valid_probabilities ,

labels=valid_preds.label_ids ,

offset_mappings=ds_valid[’offset_mapping ’],

thold=final_th

)

# %% [code]

from copy import deepcopy

df_valid_gt = df[df.fold ==4][[ ’id ’, ’trigger_words ’]]. reset_index(drop=True)

df_valid = deepcopy(df_valid_gt)
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df_valid[’trigger_words ’] = valid_results

cv_score = char_f1(df_valid_gt , df_valid , row_id_column_name=’id ’)

cv_score

# %% [markdown]

# ## Predict Test

# %% [code]

test_results = inference_aggregation(

probabilities=test_probabilities ,

labels=test_preds.label_ids ,

offset_mappings=ds_test[’offset_mapping ’],

thold=final_th

)

# %% [code]

df_test_gt = pd.read_csv(config.data_path + ’solution.csv ’)[[’id ’, ’

trigger_words ’]]

df_test = deepcopy(df_test_gt)

df_test[’trigger_words ’] = test_results

test_score = char_f1(df_test_gt , df_test , row_id_column_name=’id ’)

test_score
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Актуальність

● Текст - головний формат даних
Стрімке зростання пошукових систем, чат-ботів та інших NLP-сервісів спричиняє експоненційне зростання 
попиту на моделі, здатні ефективно обробляти та враховувати контекст.

● Фінансування та масштабування декодерних архітектур
Популярність генеративних систем (таких як ChatGPT), а також концепція емерджентності нейронних 
мереж як ключового напрямку досягнення AGI призводить до концентрації фінансових ресурсів саме на 
односпрямованих (декодерних) моделях, дозволяючи їм досягати масштабів до трильйонів параметрів.

● Економічна неефективність тренування енкодерів з нуля
Навчання еквівалентних за потужністю енкодерних моделей за допомогою задачі MLM вимагає значно 
більшої кількості навчальних кроків через розрідженість маскування токенів, а також через відсутність 
готових чекпойнтів аналогічних масштабів.

Ідея: Перетворення вже навчених декодерних моделей на енкодерні забезпечуючи масштаб, двосторонній контекст 
та мінімальні додаткові витрати.

2

Цілі роботи

Об'єкт дослідження:
Моделі обробки природної мови на основі трансформерної архітектури.

Предмет дослідження:
Підходи до адаптації авторегресивних моделей для двонаправленого розуміння тексту.

Мета роботи:
Дослідити ефективність стратегій двонаправленої адаптації авторегресивних мовних моделей.

3
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Постановка задачі

1. Огляд предметної області та теоретичного апарата
2. Дослідження архітектурних особливостей трансформерів
3. Реалізація фреймворку для двонаправленої адаптації моделей
4. Оцінка ефективності модифікацій на практичних завданнях
5. Дослідження експериментальних внутрішні метрики адаптації
6. Аналіз отриманих результатів

4

Transformer (2017)

Модель була запропонована для вирішення задачі 
перекладу та повної паралелізації обчислень та 
вирішення інших проблем RNN.

Архітектура будувалася з двох компонент:
1. Encoder перетворює вхідний текст у контекстні 

вектори,
2. Decoder генерує вихід, запитуючи цей контекст.

Основний механізм: Self-Attention

5
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Decoder-only

Використовують лише декодерну частину Transformer.

Навчаються за допомогою авторегресивної задачі
(Causal Language Modeling):

Реалізується через Self-Attention з каузальною маскою для 
запобігання «підгляданню» у майбутні токени:

6

Сучасні декодери

До сьогодні архітектура зазнала значних модифікацій на 
рівні окремих компонентів, серед яких:

1. Удосконалена нормалізація: RMS LayerNorm 
для стабілізації процесу оптимізації.

2. Ротаційні позиційні кодування (RoPE): 
покращення репрезентації послідовностей і 
точності моделі на довгих контекстах.

3. Активація SwiGLU в MLP-блоках: підвищення 
виразності моделі.

7
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Звуження контексту через каузальну маску

Проблема: Авторегресивна (каузальна) маска в декодерних архітектурах архітектурно обмежує 
модель — вона не має доступу до майбутнього (правого) контексту.

Наслідок: Це фундаментально унеможливлює повноцінне розуміння тексту, що критично для 
задач, де значення залежить від інформації після поточної позиції (маркування послідовностей, 
створення семантичних ембедингів, повнотекстова класифікація).

8

Методи двонаправленої адаптації

Masked Language Modeling
Пряме застосування задачі тренування 
енкодерних моделей.

Masked Next Token Prediction
Адаптація MLM до декодерних архітектур, 
зберігаючи генеративні властивості.

9
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Masked Language Modeling
I

need

to

go

to

[MASK]

to

make

a

deposit

I

need

to

go

to

bank

to

make

a

deposit
10

Masked Next Token Prediction

Ідея: адаптація задачі MLM до моделей навчених за допомогою Causal Language Modeling.
На практиці CLM реалізується як класифікація кожного кожного логіту трансформеру із таргетним значенням 
рівним вхідній послідовності посунутій лівіше на одну позицію. Відповідна модифікація застосовується й до 
задачі MLM, отримуючи в результаті задачу Masked Next Token Prediction (MNTP).

I need to go to

need to go to bank

Decoder

shift

11

143



Дані для переднавчання

Корпус для переднавчання з двонаправленою адаптацією було сформовано на основі Wikipedia 
(hf: wikimedia/wikipedia) для української та англійської мов. Такий вибір дозволяє дослідити 
вплив мовної належності корпусу на результати адаптації моделі для задач української мови.

Аналізується, чи необхідна мона відповідність корпусу адаптації цільовій задачі, або ж 
вирішальним чинником є лише сама наявність двонаправленого навчання.

12

Оцінка якості адаптації

Зовнішні метрики
Якість адаптації оцінюється на задачах, де 
критичною є двонаправленість контексту 
(напр. маркування послідовності).

Внутрішні метрики
Для інтерпретації змін моделі аналізуються вагові 
зсуви та характеристики матриць уваги.

13
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UNLP 2025 Shared Task

Критеріями відбору набору даних для оцінки зовнішних метрик:
1. Золотий стандарт розмiтки
2. Стандартизоване розподiлення даних
3. Актуальнiсть та дослiдницька релевантнiсть

Спираючись на окресленi критерiї, було обрано один з UNLP 2025 Shared Task  – датасет для виявлення 
манiпулятивних технiк у цифрових медiа.
Мiстить 9,500 дописiв з Telegram, розмiчених медiа-експертами. Особливiсть датасету полягає у необхiдностi 
character-level маркування манiпулятивних фрагментiв, що пред ставляє особливий виклик для моделей та 
дозволяє оцiнити їх здатнiсть до точної локалiзацiї цiльових елементiв тексту.

УКРАЇНЦІВ ЗМУСЯТЬ СТАТИ НА ОБЛІК ЗА КОРДОНОМ? Українців за кордоном, які не 
стали на облік, хочуть позбавляти банківських та консульських послуг, — депутат 
Вадим Івченко. «Банк запросить також нову ідентифікацію, але в цій ідентифікації має 
бути це посвідчення, безпосередньо цей військовий облік. Це означає, що можуть 
вимкнутись навіть банківські картки.

14

UNLP 2025 Shared Task Results

15
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Attention Geometry

Мерика Симетричності Мерика Направленості

16

Attention Geometry Results

Стабiльнiсть метрик протягом всіх експериментів на вiдмiну вiд очiкуваної еволюцiї у бiк 
збiльшення симетричностi та зменшення направленостi.

17
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Висновки

● Зняття каузального маскування в авторегресивних моделях суттєво покращує їхню 
ефективність на задачах розуміння тексту. Для деяких моделей навіть мінімальні 
архітектурні зміни без додаткового навчання забезпечують значний приріст 
продуктивності.

● Відповідні моделі значно перевершують справжні енкодери, що остаточно доводить 
доцільність двонаправлених модифікацій.

● Експериментальні метрики двонаправленості виявилися нечутливість до змін 
поведінки моделі та потребують подальшого розгляду.

18

Подальші дослідження

● Аналіз додаткових модифікацій архітектури: альтернативні позицiйні енкодинги, 
пулiнг послідовностей та механізму уваги.

● Розширення експериментального бенчмарку на задачi семантичних ембедингiв.
● Продовження аналiзу внутрiшнiх метрик процесу адаптацiї трансформерних 

моделей.
● Дослідження патернів активацій матриці уваги.

19
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