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Очевидная сложность применения 
нейросетей для анализа или генерации текста 
заключается в том, что текстовая информация 
сама по себе не поддается измерению. Очевидно, 
что если просто назначить каждому слову в 
словаре какое-то числовое значение, то никакая 
нейросеть не сможет выучиться на такого 
рода данных, так как близость двух номеров 
отнюдь не будет означать смысловую близость 
двух слов. Можно сказать, что текстовая 

информация сама по себе обладает нулевой 
аналитичностью, поэтому построение нейросети, 
которая бы обрабатывала такую информацию 
в исходном виде, совершенно бессмысленно. 
Отсюда возникает необходимость сначала 
как-то превратить текстовую информацию 
в информацию, обладающую какой-то 
аналитичностью. 

Наиболее примитивный подход 
заключается в том, чтобы вместо одного 
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текстового (или любого другого не числового) 
значения передавать в нейросеть несколько 
числовых значений, каждое из которых будет 
отвечать за конкретное возможное значение 
текстового параметра, равняться 1 в случае 
равенства ему переданного текстового значения 
и 0 в обратном случае. Например, если нейросеть 
обрабатывает текстовый параметр «автомобиль», 
который может принимать только значения 
«легковой», «грузовой» и «пассажирский 
транспорт», то вместо одного текстового 
параметра можно передавать нейросети три 
числа: (1,0,0) для легкового автомобиля, (0,1,0) 
для грузового и (0,0,1) для пассажирского 
транспорта. Этот подход кажется избыточным, 
однако он позволяет нейросети математическим 
образом «почувствовать» влияние каждого из 
параметров на результат. Однако для обработки 
текстов, в которых могут встречаться сотни 
тысяч разных слов, этот подход не очень хорош, 
так как неизбежно ведет к раздутию нейросети 
до огромных размеров.

В случае, если текстовые входные данные 
могут принимать множество разных значений, 
правильнее научиться ставить каждому значению 
некоторый числовой вектор ассоциаций. 
Например, если мы возьмем большое множество 
фильмов, то их названия не будут говорить 
совершенно ничего человеку, их не смотревшему. 
С другой стороны, если, например, каждому 
фильму сопоставить вектор из значений от 0 
до 1, где каждое значение будет говорить о 
степени выраженности в фильме некоторого 
жанра или тематики, то эти вектора уже могут 
быть математически обработаны: с их помощью 
можно находить близкие по содержанию фильмы 
и, соответственно, давать рекомендации новых 

фильмов на основе просмотренных.
Итак, для применения нейросетей к 

задачам с текстовой информацией нужно 
сначала поставить каждой единице текстовой 
информации некоторый эмбэддинг, именно 
эмбэддинги будут обрабатываться (или 
генерироваться) нейросетью. При этом нет 
однозначно лучшего способа определить эту 
самую единицу информации. Если определить 
в качестве единицы информации одну букву, 
то каждая такая единица не будет нести в себе 
никакого смысла, поскольку носителями смысла 
все же являются слова. Можно определить 
в качестве единицы информации слово, но у 
одного слова может быть множество форм. 
Казалось бы, можно предварительно привести 
по словарю все слова к своим наиболее простым 
формам (глаголы к неопределенной форме, 
прилагательные к мужскому роду и т. д.), чтобы 
сократить объем работы.

Однако такой прием может работать 
по-разному в разных языках. Например, 
в английском языке форм слов немного и 
порядок членов предложения в большинстве 
случаев определен, поэтому такое упрощение 
предложений может показаться относительно 
безвредным; напротив, в русском языке масса 
форм слов и произвольный порядок членов 
предложения, поэтому приведение всех слов 
в предложении к простейшим формам легче 
приведет к потере содержания. Человечество 
пробовало разные подходы. В настоящее 
время наиболее распространенным является 
смешанный подход, при котором единицами 
представления информации могут быть наравне 
как отдельные буквы или символы, так и слоги, 
слова или даже словосочетания.
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Отметим, что, помимо букв, символов, 
слогов, слов и словосочетаний вводятся еще 
специальные «технические» токены. Например, 
токены начала и конца предложения. После того, 
как токены определены, нужно назначить им 
значения эмбэддингов. Этот процесс в каком-то 
смысле напоминает начальную инициализацию 
весов. Можно применить специальные приемы 
для выбора значений эмбэддингов (примером 
алгоритма является word2vec), а можно задать 
их случайно.

На практике эмбэддинги чаще задают 
случайным образом и интерпретируют их как 
веса нейросети, соответственно, позволяют им 
изменяться в процессе обучения, для чего во 
время градиентного спуска доводят процесс 
обратного распространения ошибки до входных 
значений, т. е. вычисляют производные лосса 
L по значениям эмбэддинга e и вычитают 
соответствующее значение на шаге градиентного 
спуска, как будто это тоже веса (рисунок 1).

Рисунок 1. Формула эмбэддинга.

Теперь представим себе рекуррентную 
нейросеть, классифицирующую текст. Слов в 
языке сотни тысяч, для их передачи понадобятся 
большие эмбэддинги, например, из 1000 числовых 
значений. Это число определяет характерный 
размер матриц, возникающих в рекуррентных 
слоях, которых наверняка несколько. Обработка 
одного текста потребует вызова нейросети 
столько раз, на сколько токенов разбит текст. 
Для небольшого абзаца текста это значение 
может быть равно, например, нескольким 
сотням. Рекуррентная нейросеть, конечно, 
предоставляет определенные удобства при 
обработке текста по сравнению с полносвязной 

нейросетью, ведь последней пришлось бы 
передать на вход один большой вектор из сразу 
всех эмбэддингов текста, к тому же пришлось 
бы длину текста зафиксировать. Однако 
она представляет собой противоположную 
крайность, так как предполагает, что очередной 
токен зависит в первую очередь от предыдущего. 
С алгоритмической точки зрения это не 
безупречная конструкция, к тому же обучение 
такой нейросети неудобно распараллеливать. В 
попытке найти для работы с текстами какое-то 
более совершенное решение, чем рекуррентные 
нейросети, попробовали применить так 
называемый механизм внимания.

Можно сказать, что в полносвязном 
и сверточном слоях механизм внимания 
полностью отсутствует, так как в них все данные 
входного тензора обрабатываются одинаково. В 
рекуррентных слоях ворота (рисунок 4) можно в 
каком-то смысле интерпретировать как механизм 
внимания, ведь они по задумке должны какие-то 
данные обнулять, а какие-то выводить на первый 
план. В то же время про рекуррентные нейросети 

в целом можно сказать, что в них реализован 
своего рода механизм внимания, указывающий 
на результаты обработки последнего входного 
значения.

Более совершенный механизм внимания 
смогли разработать, отталкиваясь от идеи поиска 
нужной информации по базе данных. Представим 
себе простую систему поиска, которая по запросу 
q обращается в базу данных и ищет ключ k, 
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равный запросу q, и выдает значение v, которое 
в базе данных соответствует данному ключу k 
(обозначения Q, K и V являются типовыми и часто 
встречаются, они происходят от слов «query», 
«key» и «value» и применяются для того, чтобы 
условно выделить в механизме внимания что 
(K) ищется для чего (Q), и что будет результатом 
(V). Например, база данных может содержать 
названия городов мира в качестве ключей и 
названия стран, где эти города находятся, в 
качестве значений. Следовательно, если мы 
обратимся к базе данных с запросом в виде 
названия города, она найдет его в базе и выдаст 
соответствующее название страны. Такая схема 
для каждого запроса q выдает соответствующее 
ему значение v (рисунок 2, слева), но не сможет 
дать значение, если запросу не равен ни один 
ключ k. Представим себе теперь, что вместо 
непосредственно текстовой информации мы 
храним в базе в качестве ключей и значений 
эмбэддинги слов, равно как и запрос передаем 
в виде эмбэддинга. Это не мешает использовать 
прежнюю схему поиска, но позволяет ее 

расширить. Представим себе, что некоторая 
строительная компания хранит информацию о 
построенных объектах, где в качестве ключа 
хранится вектор характеристик строительного 
объекта, а в качестве соответствующего ключу 
значения – вектор потраченных при строительстве 
объекта материалов. С помощью некоторой 
функции f можно определить, насколько запрос q 
похож на каждый ключ k, и вычислить некоторый 
весовой коэффициент, полученный коэффициент 
умножить на вектор значений v, все полученные 
таким образом вектора сложить и выдать сумму 
в качестве результата поиска (рисунок 2, справа). 

В примере со строительной компанией 
такой механизм позволит по информации о 
свойствах объекта оценивать приблизительно 
объем материалов, нужный для его строительства. 
При этом ни один из ключей в базе данных может 
быть не равен исходному запросу; получаемый 
результат не будет равен никакому из значений 
в базе, а будет представлять собой некоторую их 
комбинацию.

Рисунок 2. Схема для каждого запроса q.

Обратим внимание, что в предложенной 
схеме векторы запроса и ключей должны 
обладать одинаковой размерностью dK, а 
размерность векторов значений dV может от них 

отличаться. Формула для вычисления результата 
A может быть следующей (обратим внимание, что 
q, ki и vi – это целые вектора) (рисунок 3).

Рисунок 3. Формула для вычисления результата A.

В приведенной формуле используется 
операция софтмакс, примененная к вектору 
скалярных произведений вектора q на каждый из 
векторов ki для того, чтобы сумма множителей, 
стоящих перед векторами vi, была равна единице. 

Скалярное произведение выбрано в качестве 
меры похожести векторов ровно по той же 
причине. Деление скалярного произведения на 
корень из длины вектора добавлено авторами 
оригинального подхода без необходимости. 
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Описанный формулой на рисунок 3 механизм 
внимания авторами был назван «scaled dot-product 
attention», т. е. «механизм внимания на основе 
скалярного произведения с масштабированием».

Казалось бы, чтобы применить описанный 
механизм внимания нужно определить, что с чем 
будет сравниваться и зачем, т. е. какое значение 
будет придаваться входным и выходным 
значениям в формуле на рисунке 3. Вспомним 
теперь, что в машинном обучении не пытаются 
задать конкретные значения всем параметрам 
алгоритма, а позволяют машине найти для них 
значения. Также и интерпретацию механизма 
внимания при его применении в составе 
нейросети можно оставить открытым. 

Для этого входные векторы перед 
применением механизма формулы на рисунке 3 
подвергаются умножению на соответствующие 

им матрицы весов, результат вычислений также 
умножается на матрицу весов. В процессе 
машинного обучения для этих весов будут 
определены какие-то оптимальные значения, 
которые будут нести в себе какую-то непотную 
человеку трактовку происходящих внутри 
механизма внимания вычислений. Авторы этого 
подхода также обнаружили, что лучше иметь 
несколько параллельных наборов таких матриц, 
что можно примерно понимать, как наличие 
одновременно нескольких параллельных 
механизмов внимания, которым придан разный 
смысл (рисунок 4).

На рисунке 4 кружком с буквой «A» 
обозначается применение механизма внимания, 
описанного на рисунке 3, а под Q, K и V понимаются 
матрицы «запросов», «ключей» и «значений» 
составленные из некоторых векторов.

Рисунок 4. Наличие одновременно нескольких параллельных механизмов внимания.

Длины этих векторов уже необязательно 
должны быть одинаковы, достаточно, 
чтобы были одинаковыми длины векторов, 
получающихся после матриц весов Wi,Q и Wi,K. 
Результат применения операции A для одного 
вектора q является вектором, соответственно, 
если применить эту операцию к матрице 

Q из нескольких векторов, то результатом 
будет некоторая матрица. Описанный блок 
назван авторами «multi-head attention», т. е. 
«многоголовый механизм внимания», под числом 
«голов» при этом понимается значение h, т. е. 
число параллельно задействованных механизмов 
внимания.
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Первая нейросеть с этой архитектурой15F 
была предназначена для перевода текстов с 
одного языка на другой, разберем ее устройство 
подробнее (далее, пока не оговорено обратное, 
рисунок 5).

Нейросеть состоит из двух частей – 
энкодера (слева) и декодера (по середине). 
В контексте трансформеров использование 
терминов «энкодер» и «декодер» несколько 
искажает смысл и используется по аналогии с 
предыдущими поколениями нейросетей. Более 
правильно понимать так: задача энкодерной 
части – проанализировать входные данные, а 

задача декодерной – сгенерировать выходные. 
Энкодер может обрабатывать весь исходный 
текст (на языке, с которого переводят), а декодер 
сделали таким образом, чтобы он генерировал 
выходной текст (на языке, в который нужно 
осуществить перевод) по одному токену за 
раз на основе информации от энкодера и всех 
ранее сгенерированных им самим выходных 
токенов. Таким образом, энкодер полностью 
лишен рекурсии, а в декодере она частично 
присутствует в том смысле, что каждый выходной 
токен генерируется на основе всех предыдущих.

 

Рисунок 5. Устройство нейросети для перевода текстов с одного языка на другой.

Сначала входной текст в соответствии с 
выбранным алгоритмом токенизации разбивается 
на токены, каждому из которых по таблице 
ставится в соответствие эмбэддинг. Таким 
образом, получается последовательность из N 
векторов Xi некоторой длины d, объединяющими 
в матрицу. В этой матрице номер строки 
соответствует номеру токена в тексте. Очевидно, 
что позиция токена в тексте имеет значение 
для восприятия смысла предложения и должна 

учитываться нейросетью. Чтобы нейросеть 
могла отличать друг от друга одинаковые слова, 
стоящие в разных местах в предложении, 
используют следующий прием: к каждому 
эмбэддингу прибавляют некоторый вектор, 
вычисляемый по заданному алгоритму, который 
избыточно кодирует внутри себя информацию 
о номере токена в предложении. Данный прием 
кажется очень контринтуитивным, поскольку 
фактически он засоряет каждое значение 
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эмбэддинга лишней информацией вместо того, 
чтобы просто прибавить к эмбэддингу одно 
дополнительное значение номера токена. Однако 
следует помнить, что нейросеть – не человек, и 
если некоторая лишняя информация добавляется 
понятным обратимым алгоритмом, то нейросети 
с полученной информацией иметь дело проще, 
чем человеку может казаться.

Полученная матрица передается в 
энкодер. Энкодер состоит из нескольких 
одинаковых блоков (имеющих, разумеется, свои 
наборы весов). В начале блока расположен 
блок внимания, реализующий схему, 
проиллюстрированную на рисунке 4. Может 
показаться странным, что входная матрица блока 
энкодера используется в качестве каждой из 
трех матриц «запросов», «ключей» и «значений», 
однако следует помнить, что в начале блока 
внимания каждая из матриц домножается на 
свои собственные весовые матрицы. Результат 
работы блока внимания складывается с его 
выходным значением для того же, для чего в 
нейросети ResNet, - для улучшения способности 
градиентного спуска «проталкивать» изменение 
весов к первым слоям. После этого применяется 
нормализация, приводящая все выходные 
значения в диапазон от −1 до 1. Полученный 
результат передается в сверточный блок, т. е. в 
последовательность из нескольких сверточных 
слоев, разделенных нелинейностью типа ReLU. 
Результат вычислений сверточного блока 
складывается с входной матрицей, далее 
опять применяется нормализация. На этом 
вычисления энкодерного блока заканчиваются, 
при этом размеры входной и выходной матрицы 
энкодерного блока совпадают. 

Важно отметить, что при описании 
нейросетей, отличных от сверточных, существует 
определенная каша, разные люди называют 
одни и те же слои кто «полносвязными» или 
«линейными», а кто «сверточными» в зависимости 
от того, как удобнее их воображению. Автор 
старается называть полносвязным слой, 
который представляет собой умножение весовой 
матрицы на вектор, а сверточным слой, в 
котором входные данные представляют собой 
как минимум двумерный массив, а вычисления 
слоя представляют собой, соответственно, 
перемножение двух матриц. В оригинальной 
статье сверточный блок называется feedforward 
network.

Если блок внимания выполняет 
сопоставление эмбэддингов разных токенов 
друг с другом и как бы обогащает информацию о 
каждом токене информацией о его взаимосвязях 
с другими токенами, то сверточный блок 
обрабатывает каждый эмбэддинг одинаково, 
но отдельно от других. Считается, что именно 

в сверточных блоках выполняется основная 
содержательная обработка информации, в связи 
с чем размеры промежуточных карт признаков, 
возникающих внутри сверточного блока, 
устанавливают побольше, в результате чего 
именно веса слоев сверточных блоков составляют 
основной объем весов всей нейросети.

Результат вычислений последнего 
энкодерного блока передается в каждый 
декодерный блок. Декодерный блок обрабатывает 
последовательность не входных токенов, а 
выходных (во время обучения – из разметки, во 
время инференса – ранее сгенерированных). Так 
же, как с входными токенами, выходным токенам 
ставятся  в соответствии некоторые эмбэддинги 
Ŷj (но уже другие, так как выходные токены 
вообще взяты из другого языка), к которым 
добавляется позиционное кодирование (опять же 
другое, в общем случае число слов N во входном 
тексте и число слов M в выходном тексту не 
совпадают). Далее матрица из эмбэддингов 
попадает в декодер, состоящий из нескольких 
декодерных блоков. Декодерный блок выполняет 
те же действия, что и энкодерный, но, чтобы 
использовать информацию от энкодера, в него 
добавлен еще один блок внимания. В этом блоке 
внимания, в отличие от первого, в качестве 
матрицы «запросов» используется полученная 
от предыдущего блока матрица, а в качестве 
матриц «ключей» и «запросов» используется 
матрица значений, полученная энкодером. 
Таким образом, информация о взаимосвязях 
между токенами во входном тексте попадает в 
промежуточную сущность, из которой декодер 
должен сделать выходной текст.

Вспомним, что декодеру ставится 
задача сгенерировать один следующий токен 
выходного текста на основе всех ранее 
сгенерированных токенов. Это означает, что во 
время инференса число эмбэддингов во входной 
матрице для декодера будет определяться 
числом уже сгенерированных токенов, а сам 
инференс будет запускаться, как у рекуррентной 
нейросети, несколько раз. В результате 
j-го инференса нейросети будет получаться 
некоторый эмбэддинг Yj+1, которому нужно 
сопоставить токен. Если использовать таблицу, 
сопоставляющую токены выходного текста с 
эмбэддингами, в ней в общем случае не будет 
эмбэддинга, в точности равного Yj+1, поскольку 
нейросеть выдает результат с некоторыми 
погрешностями, т. е. понадобиться еще найти в 
этой таблице эмбэддинг, больше всего похожий 
на Yj+1. На практике так не делают, вместо 
этого в нейросети после декодера добавляют 
сверточный слой (матричное умножение), весовая 
матрица которого после умножения на вектор-
эмбэддинг дает вектор вероятностей того, что 
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эмбэддинг относится к токену, для каждого 
токена в используемом алгоритме токенизации. 
Решается задача классификации полученного 
эмбэддинга, при этом каждому токену 
соответствует свой класс, который определяется 
после применения софтмакса. Соответственно, 
в лоссе оценивается, был ли очередной токен 
определен правильно или нет.

Обратим внимание на то, что в описанной 
архитектуре преобладают операции умножения 
матричного умножения, это теоретически 
позволяет эффективно использовать TPU для 
выполнения вычислений этих нейросетей.

Чтобы распараллелить процесс обучения 
(это на самом деле  и было целью разработчиков 
оригинальной нейросети), во время обучения 
нейросети на вход декодеру подается сразу 
вся выходная последовательность токенов, на 
выходе также ожидается генерация этой же 
самой последовательности. На первый взгляд это 
кажется нелепым, но здесь подразумевается, что 
нейросеть параллельно учится предсказывать 

второй токен по первому, третий по первым 
двум, четвертый по первым трем и т. д. Чтобы 
реализовать эту схему, в первом блоке 
внимания в каждом блоке декодера маскируется 
(блокируется) учет взаимосвязи токена с 
токенами, идущими после него (но не наоборот). 
Модифицированный таким образом механизм 
внимания называется masked multi-head attention.

На самом деле именно в том, используется 
маскирование или нет, заключается разница 
между энкодером и декодером. Для решения 
задач, отличных от перевода текста с языка на 
язык, может использоваться только энкодерная 
или только декодерная часть. Например, для 
классификации текстов можно использовать 
только энкодер, для обработки выходных 
значений которого приделаны полносвязный 
слой с софтмаксом. Для генерации текстов 
используют, наоборот, только декодерную часть 
(при этом из декодерных блоков пропадают 
механизмы внимания, использующие данные от 
энкодера).

К большим языковым моделям относится 
семейство популярных нейросетей для чат-ботов 
Chat GPT. Такие нейросети в общем случае 
учатся в две стадии. На наиболее трудоемкой 
первой стадий (чаще всего ее называют pre-
train) нейросеть учат предсказывать следующее 
слово в тексте (получается, текст автоматически 
содержит в себе разметку). 

При этом используют огромный корпус 
текстов, чаще всего из всего подряд, что можно 
найти в интернете. После этого нейросеть 
становится способной продолжить любой текст 
человекоподобным образом, но бесцельно. 
Чтобы от нейросети могла быть какая-то польза, 
на второй стадии ее целенаправленно учат 
быть стороной диалога. Общение с нейросетью 
реализуется так: человек начинает диалог, его 
текст преобразуется в последовательность 
токенов, на их основе нейросеть генерирует 
еще некоторое количество токенов, при 
этом токены из пользовательского текста 
и токены, сгенерированные нейросетью, 
хранятся и обрабатываются в виде единой 
последовательности. Отсюда становится 
интуитивно понятно ключевое отличие 
трансформера-декодера от трансформера-

энкодера: в живом диалоге нейросеть не 
знает заранее, как продолжит диалог человек, 
соответственно, она не может генерировать свой 
ответ, опираясь на токены, которые возникнут 
в диалоге позже, поэтому должна опираться 
только на предыдущие токены. 

Обратим внимание, что на практике число 
токенов в последовательности, сформированной 
в результате общения нейросети с человеком, 
все же ограничивают, иначе возникает 
необходимость раздуть до бесконечности 
некоторые весовые матрицы. После того, как 
диалог преодолевает этот предел, добавление 
новых токенов становится возможным только 
за счет забывания такого же числа токенов 
в начале последовательности. Поскольку 
нейросеть обучена вести диалог в динамике, 
в некоторых случаях она может продолжать 
успешно выполнять свою задачу, в других же 
случаях, когда начало диалога содержало какую-
нибудь ключевую информацию, осмысленность 
генерируемого текста может резко уменьшиться. 
Переполнение контекста, который помнит 
языковая модель, – наиболее простой способ ее 
«сломать».
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Наблюдение за галлюцинированием 
нейросети – наиболее простой способ 
почувствовать разницу между интеллектуальными 
способностями человека и искусственным 
интеллектом нейросети. Следует помнить, что 
даже самая продвинутая нейросеть не умеет 
думать, она только подражает этому процессу, 
а ее знания ограничены той массой информации, 
которая получилась в результате сжатия 
обучающего датасета. 

Для нейросетей, обрабатывающих тексты, 
нашли способ бороться с ограниченностью 
ее знаний путем добавления специальных 
технических токенов, которые инициируют 
определенные действия программного 
обеспечения, реализующего вычисления 
нейронной сети. Так, например, учат нейросеть 
в особых случаях генерировать специальный 
токен, указывающий на то, что последнее 
сгенерированное предложение должно быть 
использовано в качестве поискового запроса 
в интернете. При появлении такого токена 
программное обеспечение осуществляет запрос 
в интернет, после чего нужный результат 
передает обратно нейросети, опять-таки, в виде 
токенов. Таким способом можно организовывать 
взаимодействие нейросети с множеством 
различных инструментов, в том числе, например, 
позволять ей вызывать другие нейросети.

Взаимосвязи слов в тексте являются 
наиболее естественным для человека способом 
выражения мысли. Даже творческий человек с 
преимущественно образным мышлением не может 
совсем обойтись без размышлений в форме речи 
как бы вслух у себя в голове. Поэтому способность 
нейросетей обрабатывать и генерировать 
текст в большей степени приближает их к 
интеллектуальным способностям человека, чем 
обработка или генерация информации любого 
другого вида. Этим объясняется повышенный 
интерес к такого рода нейросетям. На их основе 
можно создавать более сложные нейросетевые 
комбинации, обрабатывающие или генерирующие 
информацию другого вида с лучшим качеством, 
нежели предыдущие нейросети. Например, 
можно обучить сверточную нейросеть находить 
на изображении объекты и создавать их 
эмбеддинги, после чего эти эмбэддинги будут 
обрабатываться трансформером для создания 
текстового описания картинки. Такое текстовое 
описание, 

В свою очередь, может само быть 
подвергнуто анализу, в том числе, например, с 
учетом текстовых подсказок от человека, и т. д. 
В частности, это теоретически может позволить 
отказаться от огромных датасетов для обработки 
изображений и использовать вместо них 
небольшие датасеты с текстовыми пояснениями.

В погоне за большими интеллектуальными 
способностями разработчики пробуют все 
более и более сложные большие языковые 
модели. Некоторые современные трансформеры 
содержат триллионы весов (т. е. в миллионы 
раз больше, чем у некоторых сверточных 
нейросетей), их обучение может занимать недели 
на суперкомпьютерах, состоящих из десятков и 
сотен видеокарт. Даже обученная такая нейросеть 
может поместиться не на каждом компьютере, в 
связи с чем наравне с наиболее продвинутыми 

вариантами нейросетей создают их меньшие 
аналоги, содержащие меньшее количество весов 
и, соответственно, обладающие более скромным 
характеристиками.
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