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Nadzorowane | ro
dostrajanie modelu | 3

Nadzorowane dostrajanie modelu (ang. supervised fine-tuning, SFT) to niezwykle
istotny krok podczas przygotowywania duzych modeli jezykowych do uzycia w rzeczy-
wistych aplikacjach. Przeprowadzane po etapie poczatkowego wstepnego trenowania,
w trakcie ktérego duzy model jezykowy uczy sie prognozowac nastepny token w se-
kwencji, nadzorowane dostrajanie modelu udoskonala mozliwosci modelu za pomoca
starannie przygotowanych par instrukgcji i udzielonych na nie odpowiedzi. Ten proces
stuzy dwém najwazniejszym celom. Pierwszy polega na tym, aby model nauczyt sie ro-
zumie¢ konkretny format czatu i sie do niego dostosowa¢, co w praktyce oznacza, ze
model staje sie agentem, z ktérym mozna prowadzi¢ rozmowe. Drugim celem jest
umozliwi¢ modelowi dostosowywanie jego szerokiej bazowej wiedzy do wykonywania
konkretnych zadan w wyspecjalizowanych dziedzinach.

Waga nadzorowanego dostrajania modelu kryje sie w mozliwosci wypetnienia luki
miedzy rozumieniem ogo6lnego jezyka, ktérego uzywaja ludzie, i praktycznym jego wy-
korzystaniem. Dzieki przedstawieniu modelowi przyktadéw oczekiwanych wzorcéw
danych wej$ciowych i wyjSciowych nadzorowane dostrajanie ksztattuje sposéb dzia-
tania duzego modelu jezykowego, aby pozostawat zgodny z okreslonymi celami, nieza-
leznie od tego, czy obejmuja one wykonanie danego zadania (np. wygenerowanie pod-
sumowania lub przettumaczenia tekstu), czy podzielenie sie wiedzg z danej dziedziny
(np. medycyny lub prawa). Tego rodzaju podejscie nie tylko poprawia wydajnos¢ dzia-
fania modelu w okreslonych dziedzinach, ale réwniez zwieksza jego mozliwosci w za-
kresie stosowania sie do polecen i generowania znacznie doktadniejszych i bardziej
spo6jnych odpowiedzi.

W tym rozdziale skoncentrujemy sie na nastepujacych zagadnieniach:
B tworzenie wysokiej jakoSci zbioru danych instrukc;ji;
B techniki nadzorowanego dostrajania modelu;
B praktyczna implementacja nadzorowanego dostrajania modelu.

Podczas lektury tego rozdziatu nauczysz sie samodzielnie tworzy¢ zbiory danych i efek-
tywnie uzywac ich do dostrajania duzych modeli jezykowych.

Wszystkie przyktadowe fragmenty kodu znajdujg sie w repozytorium GitHub pod
adresem https://github.com/PacktPublishing/LLM-Engineers-Handbook.
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Tworzenie wysokiej jakosci
zbioru danych instrukcji

W wiekszosci przypadkdéw utworzenie zbioru danych instrukcji okazuje sie najtrud-
niejszym etapem w procesie dostrajania. To wynika z wielu czynnikéw. Wiekszos$¢ przy-
padkéw uzycia mozna powigzac z nieprzetworzonym tekstem, cho¢ bardzo rzadko
znajduje sie naturalne pary instrukcji i odpowiedzi. Ten nieprzetworzony tekst musi
by¢ przeksztatcony na format, ktory bedzie zawierat zar6wno instrukcje, jak i odpo-
wiedzi. Co wiecej, bardzo istotna jest tutaj jako$¢ danych. Z tego powodu mnéstwo czasu
poswieca sie na reczne sprawdzenie i zweryfikowanie poszczegdlnych prébek. Taki
doktadny proces weryfikacji danych pomaga zagwarantowac, ze zbiér danych jest po-
prawny i uzyteczny na potrzeby zwigzane z trenowaniem modelu.

W tym podrozdziale przedstawimy ogdlny framework, ktéry stuzy do tworzenia wta-
snych zbioréw danych, niezaleznie od ostatecznego przypadku uzycia. Nastepnie wy-
korzystamy dane pobrane za pomoca potoku oméwionego w rozdziale 3. i przeksztat-
cimy je na posta¢ zbioru danych instrukcji. Poszczegélne etapy potoku generowania
danych zostaly schematycznie pokazane na rysunku 5.1.

Gromadzenie Eliminacja Dekontaminacja Ocena Eksploracja
danych duplikatow danych jakosci danych danych

Uzupetnienie
danych

Generowanie danych

Rysunek 5.1. Ogélny schemat potoku danych omawianego w tym rozdziale

Ogolny framework rozwiagzania

Zbidr danych instrukcji jest definiowany w postaci par pytan i odpowiedzi na nie. Te
pytania to dane wej$ciowe modelu uzywane jako kontekst dla jego dostrajania. Nato-
miast odpowiedzi to oczekiwane od modelu dane wyj$ciowe. Podczas operacji dostra-
jania mozna wybiera¢ miedzy trenowaniem modelu na podstawie pytan i odpowiedzi
badz jedynie odpowiedzi. Pary sktadajace sie z pytania i odpowiedzi s tworzone z uzy-
ciem okreslonego szablonu. Niektdre szablony instrukcji, np. Alpaca, zawierajg dodat-
kowe pola, takie jak inputs i system. Oba mogg by¢ uznane za podpola dla pola instruction.
W takim przypadku pole inputs zawiera dane, ktérych model potrzebuje, by wykona¢
polecenie, pole systemza$ to metaprompt wskazujacy ogélny sposéb dziatania modelu.
W przedstawionym w tabeli 5.1 przyktadzie pochodzacym ze zbioru danych SlimOrca
mamy wszystkie wymienione pola.
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Tabela 5.1. Przyktfad instrukcji pochodzacej ze zbioru danych Open-Orca/SlimOrca

System

Jestes pomocnym asystentem, ktéry wszystko doktadnie wyjasnia. Odpowiadaj tak,
jakbys rozmawiat z pieciolatkiem.

Instrukcja

Pojecia: budynek, sklep, miasto

Utworz zdanie, ktore zawiera wszystkie wymienione stowa.
Dane wyjsciowe

W naszym matym miescie znajduje sie duzy budynek mieszczacy sklep, w ktorym
klienci kupuja ulubione zabawki i stodycze.

Przyktad zamieszczony w tabeli 5.1 pokazuje, jak pole ,systemu” zostato uzyte do zde-
finiowania okreslonego sposobu dziatania modelu jako pomocnego i wyjasniajacego
wszystko doktadnie asystenta, ktérego odpowiedzi zostaly dopasowane do poziomu
pieciolatka. Z Kkolei pole ,instrukcji” dostarcza niezbedne dane (pojecia) i zadanie (utwo-
rzenie zdania). Natomiast pole ,, danych wyjsciowych” zawiera oczekiwana odpowiedz,
ktéra wprawdzie nie jest jedyna mozliwg, ale stanowi wysokiej jakosci odpowiedZ na
pytanie.

Aby opracowac zbiér danych, trzeba zgromadzi¢ dane, ktére beda reprezentatywne dla
sposobu dziatania modelu. Po zebraniu odpowiedniej liczby probek celem jestich prze-
filtrowanie i pozostawienie jedynie wysokiej jakosci danych. W tym kontekscie wyso-
kiej jako$ci dane mozna opisa¢ za pomoca trzech najwazniejszych aspektow:

B Dokladnos$¢. Odwotuje sie do rzeczywistej poprawnosci i trafnosci probek.

W kontekscie zbioréw danych instrukcji oznacza to, ze udzielone odpowiedzi
muszg by¢ nie tylko poprawne, ale rowniez trafne z perspektywy pytan.
Osiagniecie wysokiej doktadno$ci ma istotne znaczenie dla procesu
trenowania modeli, ktére bedg w stanie dostarczaé rzetelne i wiarygodne
informacje.

B Réznorodnosé. Wysokiej jako$ci zbior danych powinien obejmowac szeroka
game przypadkow uzycia i mie¢ zastosowanie podczas przetwarzania
potencjalnych zapytan i wykonywania zadan zlecanych duzemu modelowi
jezykowemu. R6znorodno$¢ powinna obejmowac tematyke, kontekst, objetosé
tresci i jej styl. Dzieki probkowaniu danych w reprezentatywny sposéb
umozliwiamy modelowi wypracowanie niezawodnego stosowania sie
do polecen.

B Zlozonos$¢. Trywialne lub przesadnie uproszczone préobki majg niewielki
wplyw na poprawe mozliwosci duzego modelu jezykowego. Dlatego zbiory
danych powinny zawiera¢ skomplikowane i sktadajgce sie z wielu krokow
wnioskowania rozwigzania problemoéw i trudnych zadan, ktére beda przesuwaty
granice mozliwo$ci modelu. Taka zloZono$¢ pomaga w opracowaniu modeli,
ktére beda radzi¢ sobie z rzeczywistymi i ztozonymi problemami.

W kolejnych punktach przedstawimy techniki filtrowania i oceny prébek instrukcji zgod-
nie z wymienionymi kryteriami.
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llos¢ danych

Serwis Hugging Face Hub (rysunek 5.2) zawiera wiele zbioréw danych instrukcji ogél-
nego przeznaczenia albo opracowanych z myslg o konkretnych zadaniach lub dziedzi-
nach. Podczas pracy nad nowym przypadkiem uzycia dobrym rozwigzaniem moze by¢
siegniecie po otwartozrédtowe zbiory danych i wykorzystanie ich do dostrojenia modelu.
Jest to szczegolnie wazne w przypadku zbyt matej liczby prébek (np. ponizej 1000), co
bedzie wymagato uzupetnienia ich danymi wysokiej jako$ci.

% Hugging Face I i 3 + Models Datasets Spaces Posis Docs  Pricing = &'\

m Tasks Libraries  Languages Licenses Datasets 8,406 x Full-text seareh Tl Sert: Mastlikes
fha/awesome-chatgpt-proapts HuggingFaceFW/fineweb

030 @ Audie O Geospatial @ Image
Open-0rca/OpenDrca OpenAssistant/oasstl

@ Tabulsr @ Tex @ Time-series

Size gsdf/EasyNegative Anthropic/hh-zlhf

< 1M =T & L § e k
togethercomputer/RedPajama-Data-1T Nerfgund/bad_prompt

4} json  m esv S parguet
ii n- ine N m:

& e | (O . tiivae/falcon-refinedweb al..le ai/dolma

@ webdataset = text

bigcode/the-stack anon8231489123/ShareGPT_Vicuna_unfiltered

databricks/databricks-dolly-15k QingyiSifAlpaca-CoT

Rysunek 5.2. Najpopularniejsze zbiory danych w serwisie Hugging Face Hub

Okreslenie idealnej liczby prébek jest trudnym zadaniem, poniewaz zaréwno jakosé
danych, jak i wielko$¢ modelu mogg mie¢ na to ogromny wptyw. W przypadku duzych
modeli (np. majgcych okoto 70 miliardéw parametréw) ta liczba moze wynosi¢ zaled-
wie 1000 wysokiej jako$ci prébek (zapoznaj sie z opracowaniem LIMA, o ktérym wspo-
mnieli$my w podrozdziale ,Zrédta”). Sytuacja wyglada zupetnie inaczej dla mniejszych
modeli (np. majacych okoto 7 miliardéw parametréw), poniewaz wymagajg one wiecej
probek, aby pozna¢ poprawny szablon czatu. Jednak w obu tych przypadkach jakos¢
danych ma istotne znaczenie, a wieksza liczba probek zawsze bedzie mile widziana.

Aby podac¢ jeszcze inne liczby prébek, warto zapoznac sie z dostrojonymi modelami,
ktére zostaty udostepnione przez firmy i spoteczno$¢ otwartozrédtowa. Rozrézniamy
dwa rodzaje operacji dostrojenia: ogélnego przeznaczenia, ktérej celem jest odtworze-
nie mozliwo$ci modeli takich jak ChatGPT, oraz zwiazang z zadaniem badz dziedzina,
majaca na celu optymalizacje wydajnosci dziatania modelu w konkretnej aplikacji.

Modele ogdlnego przeznaczenia obstuguja wiecej tematéw, co bedzie wymagato do-
datkowych préobek. Wérdd firm mozna zauwazy¢ stosowanie szerokiego przedziatu
wartosci. Na przyktad modele Yi z 01-ai zostaly dostrojone za pomocg mniej niz 10 000
prébek. Na drugim koricu spektrum znajduje sie Meta i jej model Llama 3, do ktérego do-
strajania uzyto 10 milionéw prébek (obejmuje to rowniez uwzglednienie preferencji).
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W spotecznosci otwartozrédtowej modele takie jak OpenHermes i Dolphin dostrojono
za pomoca miliona prdobek. Dla zapewnienia jakosci tych operacji dostrojenia zalecamy,
aby zbiér danych sktadat sie z przynajmniej miliona prébek, gdyz pozwoli to uzyskac
model ogblnego przeznaczenia o dobrej jakosci. Z kolei modele dostrajane do konkret-
nych zadan beda wymagaty mniej probek. W tym przypadku nalezy odrézni¢ modele
przeznaczone do okreslonych zadan od modeli $ci$le zwigzanych z dang dziedzina.

Modele zwigzane z zadaniem lub dziedzing reprezentuja dwa odmienne podejscia do
dostrajania duzych modeli jezykowych. Te pierwsze maja doskonale sie sprawdzac
w okreslonej funkcji, na przyktad ttumaczeniu, generowaniu podsumowania badz ana-
lizie nastrojow. W takim przypadku korzystne jest podej$cie polegajace na uczeniu,
ktore koncentruje sie na pojedynczym zadaniu. Dzieki temu mozna uzyskac efektywno$¢
dziatania, nawet w przypadku mniejszych modeli (zwykle majacych ponizej 8 miliar-
dow parametréw). Dane niezbedne do dostrojenia modelu przeznaczonego do kon-
kretnego zadania sg przewaznie tatwiejsze do zarzadzania, a ich ilos¢ waha sie w prze-
dziale od 100 do 100 000. Z tego powodu dostrajanie pod katem konkretnego zadania
okazuje sie atrakcyjnym rozwigzaniem w przypadku wielu aplikacji, ktére majg ogra-
niczong ilo$¢ zasobow.

Modele zwigzane z dziedzing natomiast maja na celu dostrojenie duzego modelu jezy-
kowego z uzyciem wiedzy specjalistycznej, a takze nauczenie stownictwa i wzorcow
jezykowych okreslonej dziedziny. Takie modele okazujg sie cenne na obszarach takich
jak medycyna, prawo, finanse, e-commerce, inZynieria oraz hotelarstwo. Wymagania
dotyczace danych, ktére sg uzywane do dostrajania takich modeli, moga by¢ bardzo rézne,
zaleznie od ztozonosSci i obszernosci dziedziny. W niektdrych dziedzinach, na przyktad
w medycynie i prawie, modele moga wymagac¢ rownie duzo danych jak modele ogdlnego
przeznaczenia, co wynika z rozlegto$ci tych dziedzin. Z kolei inne, na przyktad e-com-
merce i hotelarstwo, moga potrzebowaé¢ mniej prébek, czyli podobnie jak ma to miej-
sce w przypadku dostrajania pod katem okreslonego zadania.

Kluczowymi czynnikami, ktére wpltywajg na ilo$¢ danych niezbednych podczas dostra-
jania modeli zwigzanych z okreslong dziedzing, s3 ,wielko$¢” dziedziny (np. zakres wiedzy
specjalistycznej i stownictwo) oraz reprezentacja dziedziny w danych wykorzystanych
podczas wstepnego trenowania modelu. Dziedziny, ktére sa dobrze reprezentowane
w pierwotnych danych uzytych do trenowania modelu, mogg wymaga¢ mniej danych
w procesie dostrajania. Natomiast dziedziny bardziej specjalistyczne lub niewystarcza-
jaco reprezentowane w zbiorze uczacym moga wymagac obszerniejszych zbioréw da-
nych podczas dostrajania. Nawet w przypadku modeli otwartoZrédtowych wiele zbioréw
danych uzywanych do wstepnego trenowania jest wtasnosciowych, co bedzie wyma-
gato zgadywania ich proporcji (np. 30% kodu Zrédtowego lub 20% wzoréw matema-
tycznych).

Gromadzenie danych

W zakresie pozyskiwania danych na potrzeby dostrajania modelu stosowane podejscia
réznig sie dla modeli zwigzanych z zadaniem i modeli zwigzanych z dziedzing. W przy-
padku tych pierwszych pozyskiwanie danych czesto obejmuje zbieranie przyktadéw
oczekiwanych zadan, ktére pochodza z istniejacych zbioréw danych badz z nowo
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utworzonych. To moze oznaczac zbieranie par tekstu pierwotnego i jego podsumowania
(w przypadku modelu generujacego podsumowania) albo pobieranie zdan w réznych
jezykach (w przypadku modelu ttumaczacego tekst).

Operacja pozyskiwania danych dla modelu zwigzanego z dziedzing moze okaza¢ sie
znacznie trudniejszym zadaniem. Czesto wymaga pracy z ekspertami z danej dziedziny,
aby zebrac i zweryfikowac artykuty, prace naukowe, dokumenty techniczne oraz inne
teksty Scisle zwigzane z dang dziedzing. W niekt6rych sytuacjach to moze oznaczaé
nawet wspélprace z organizacjami lub instytucjami, ktére majg dostep do ogromnych
repozytoriow specjalistycznych informacji. Jakos¢ i trafnos$¢ tych danych sa niezwykle
istotne, poniewaz bezposrednio wptywajga na mozliwosci modelu w zakresie rozumie-
nia i generowania tresci z okreslonej dziedziny.

W tym miejscu trzeba wspomnie¢ o pojawieniu sie strategii nazywanej few-shot prompting
jako alternatywy dla dostrajania, zwtaszcza w przypadku zastosowan zwigzanych z za-
daniem. Takie podej$cie wykorzystuje mozliwosci ogromnych modeli poprzez dostar-
czenie w prompcie kilku przyktadéw oczekiwanego zadania. Wprawdzie ta strategia
nie jest zamiennikiem dostrajania modelu w kazdej sytuacji (np. gdy chcesz pozna¢ nowg
dziedzine), ale moze by¢ efektywnym sposobem przystosowania modeli do nowych
zadan, bez konieczno$ci przeprowadzania rozlegtego, dodatkowego trenowania.

W praktyce granica miedzy modelami zwigzanymi z zadaniem i modelami zwigzanymi
z dziedzing moze sie czasem zacieraé. Na przyktad dostrajanie modelu uzywanego do
diagnoz medycznych moze by¢ uznawane za zwigzane z zadaniem (koncentracja na
diagnozach) lub dziedzing (specjalizacja z okreSlonej dziedziny medycyny). Kluczem
jest zrozumienie podstawowego celu dostrajania i odpowiednie dostosowanie tego
procesu do wlasnych potrzeb.

Na tym etapie procesu powinni$my mie¢ kolekcje zbioréw danych, ktére sa dostoso-
wane do konkretnego przypadku uzycia. Nastepny krok polega na dopracowaniu jakosci
prébek za pomoca filtrowania opartego na regutach, eliminacji powielonych danych,
dekontaminacji danych i oceny jako$ci danych.

Filtrowanie oparte na regutach

To systematyczne podejscie do kontroli jako$ci danych, ktére opiera sie na jasno zde-
finiowanych regutach oceny i filtrowania prébek danych. Te reguty sa zwykle opraco-
wywane w celu wyeliminowania najcze$ciej pojawiajgcych sie probleméw z jakos$cig
oraz mieszcza sie w zakresie od prostych operacji sprawdzenia do znacznie bardziej
skomplikowanych operacji logicznych. Podstawowym celem filtrowania opartego na
regutach jest utrzymanie wysokich standardéw jakosci danych i usuniecie prdobek,
ktére nie spelniajg okreslonych kryteridow.

Filtrowanie wedlug wielkosci to prosta i zarazem efektywna technika filtrowania.
Obejmuje zdefiniowanie warto$ci progowych dla akceptowanej dtugosci odpowiedzi
w zbiorze danych. Wyjatkowo krétkie odpowiedzi przewaznie nie majg wystarczajacej
iloSci informacji, natomiast wyjatkowo dtugie moga zawieraé nieistotng lub zbedna
tre$¢. Nalezy pamieta¢, ze waga odpowiednich wartosSci progowych moze by¢ rézna
w zaleznosci od okreslonego zadania i dziedziny. Na przyktad zbiér danych przeznaczony
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do wygenerowania zwieztych podsumowan moze mie¢ mniejsza maksymalng warto$¢
progowa niz zbidr przeznaczony do generowania szczegétowych objasnien.

Wylaczanie okreslonych stéw kluczowych to technika filtrowania na podstawie re-
gul, w ktorej nacisk ktadzie sie na probki, a nie na ich strukture. Obejmuje utworzenie
listy stéw kluczowych badz fraz powiazanych z trescig nieodpowiednig lub o niskiej
jakosci, a nastepnie odfiltrowanie wszelkich prébek zawierajacych te wyrazenia. Lista
stow kluczowych moze obejmowac oczywiste tresci o niskiej jako$ci, np. wulgaryzmy
i spam, a takze $cisle zwigzane z dang dziedzing stowa, ktére moga wskazywac na brak
zwigzku z tematem. Na przyktad w zbiorze danych przeznaczonym dla profesjonal-
nego asystenta pisarza mozna wykluczy¢ probki zawierajace okreslenia slangowe badz
potoczne, ktére nie pasuja do wybranego tonu i stylu.

Sprawdzanie formatu jest zalecane dla zbioréw danych, ktére zawieraja dane struk-
turalne badz spetniajg okreslone wymogi w zakresie formatowania. Ta technika gwa-
rantuje, ze wszystkie probki sg zgodne z oczekiwanym formatem, co z kolei utatwia
zachowanie spdjnosci i pdZniejsze przetwarzanie danych. Sprawdzanie formatu moze
okazac sie szczegdlnie wazne w przypadku zbioréw danych, ktére zawierajg probki
kodu Zrédtowego, struktury JSON oraz inny sformatowany tekst. Na przyktad zbioér da-
nych instrukcji programistycznych moze implementowa¢ reguty weryfikujace, czy probki
kodu s3 syntaktycznie poprawne oraz spetniaja okreslone reguty stylu.

Filtrowanie oparte na regutach zapewnia duze korzysci podczas przygotowywania
zbioréw danych instrukcji. Szybkos$¢ dziatania i efektywnos¢ tej strategii umozliwiaja
jej stosowanie dla ogromnych ilosci danych, co oznacza, ze takie rozwigzanie jest wy-
soce skalowalne. Sp6jnos¢ w zakresie stosowania regut pozwala w jednakowy sposéb
przetwarzac dane, a tym samym ograniczy¢ ryzyko btedu ludzkiego oraz ewentualng
tendencyjnosc¢. Co wiecej, jasno zdefiniowane kryteria filtrowania gwarantujg przejrzy-
sto$¢iinterpretowalno$¢, a takze utatwiajg zrozumienie, audyt i dostosowanie danych.
Mozliwo$¢ automatyzacji filtrowania opartego na regutach zmniejsza potrzebe recznej
interwencji oraz pozwala zastosowac¢ nieustanne monitorowanie jakosci danych.

Jednak filtrowanie oparte na regutach ma réwniez ograniczenia, ktére nalezy wzia¢ pod
uwage. Predefiniowane reguty moga nie obejmowac szczegétow wymaganych do prze-
chwycenia pelnej ztozonosci jezyka i kontekstu, co moze prowadzi¢ do usuniecia po-
prawnych, cho¢ nietypowych prébek. Typowo binarna natura prébek (zaliczony/nie-
zaliczony) nie zawsze musi pozostawac w zgodzie z natura jezyka i jakoScig instrukcji.
Ponadto wzorce danych i standardy jako$ci ewoluujg, wiec reguty wymagaja regularnych
przegladéw i uaktualnien, aby zawsze byty efektywne. Istnieje rowniez ryzyko, ze stabo
opracowane reguty moga przypadkowo wprowadzi¢ lub wzmocni¢ btedy w zbiorze
danych.

Eliminacja duplikatow

Zréznicowanie zbioru danych jest podstawa procesu trenowania modelu, ktéry potrafi
uogo6lnia¢ wyniki dla zupetnie nowych danych. Gdy zbidr danych zawiera duplikaty lub
prawie duplikaty, moze to prowadzi¢ do wielu probleméw:
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B Przetrenowanie. Model moze zapamietywac konkretne przyklady zamiast
uczyc¢ sie ogélnych wzorcow.

B Tendencyjno$¢ zwigzana z wydajnoS$cig dziatania. Nadmiernie reprezentowane
punkty danych moga wypaczy¢ wydajno$¢ dziatania w kierunku okreslonego
typu danych wejsciowych.

B Niewystarczajace trenowanie. Nadmierne dane mogg wydtuzac czas
trenowania, nie dostarczajac przy tym dodatkowo zadnych cennych informacji.

B Nadmuchane wskazniki oceny. Powielanie danych w zbiorach testowych moze
prowadzi¢ do nazbyt optymistycznych ocen wydajnosci dziatania.

W celu wyeliminowania duplikatéw mozna przeprowadzi¢ operacje doktadnego lub
przybliZzonego pozbycia sie powielonych danych. W przypadku dokladnej eliminacji
duplikatéw nastepuje usuniecie identycznych probek za pomoca prostego procesu,
ktory obejmuje normalizacje danych, generowanie skr6téw oraz usuwanie duplikatow.
Normalizacja danych standaryzuje format elementéw danych, np. przeprowadza kon-
wersje tekstu na postac zapisang matymi literami. Generowanie skrétéw prowadzi do
wygenerowania unikatowych wartosci skrétéow dla poszczego6lnych elementéw za po-
moca algorytméw takich jak MD5 lub SHA-256. Te wartosci skrétow sg poréwnywane
w celu znalezienia duplikatéw, ktére nastepnie sg usuwane. W efekcie pozostaje tylko
jeden egzemplarz danego elementu danych. Wprawdzie ta strategia jest efektywna dla
identycznych element6w, ale nie radzi sobie z wykrywaniem prawie duplikatow badz
semantycznie podobnej tresci — w tych przypadkach konieczne jest zastosowanie bar-
dziej zaawansowanych technik.

Najpopularniejsze podejscie w zakresie przyblizonej eliminacji duplikatow to tech-
nika MinHash. W poréwnaniu do innych jest wysoce skuteczna, a jednocze$nie znacz-
nie prostsza. MinHash dziata poprzez wygenerowanie zwieztych reprezentacji, inaczej
sygnatur, dla poszczegdlnych elementéw danych. Te sygnatury dziatajg jako odciski
palca przechwytujace istote danych, a zarazem znacznie zmniejszaja ich wymiarowos¢.
W praktyce MinHash konwertuje elementy danych (takie jak dokumenty tekstowe) na
zestawy, stosuje wiele funkcji skrotow w tych zbiorach, a nastepnie wybiera minimalne
wartosci skrétu w celu przygotowania wektoréw sygnatur. Te sygnatury moga by¢ po-
réwnywane za pomocg technik sprawdzania podobienstwa (np. podobienistwo Jaccarda),
aby znaleZ¢ niemalze identyczne duplikaty.

Poza oméwionymi tutaj technikami eliminacji duplikatow podobienstwo semantyczne
stosuje inne podejscie i koncentruje sie na znaczeniu tekstu. Ta metoda obejmuje kon-
wersje stéw lub catych prébek na reprezentacje wektorowe za pomoca technik prze-
twarzania jezyka naturalnego. Modele osadzania stéw, np. Word2Vec, GloVe i FastText,
konwertuja poszczegdlne stowa na geste wektory i przechwytuja semantyczne podo-
bienstwo.

W przypadku reprezentacji bardziej zwigzanych z kontekstem modele jezykowe takie
jak BERT, transformery zdan badz enkodery krzyzowe moga generowac osadzenia dla
catych zdan lub dokumentéw. Po otrzymaniu tych wektoréw eliminacja duplikatow
moze zosta¢ przeprowadzona poprzez poréwnanie podobienstwa miedzy wektorami.
Do czesto stosowanych metod zaliczamy podobienstwo cosinusa i odlegtos¢ Euklidesowa.
Prébki z wysokim wynikiem podobienstwa ponad pewng warto$cig progowa moga by¢
uznane za duplikaty. W przypadku ogromnych zbioréw danych techniki klastrowania
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mozna zastosowac dla grup podobnych wektoréw. Metody takie jak algorytm k-Sred-
nich, DBSCAN lub klastrowanie hierarchiczne umozliwiajg efektywne organizowanie
przestrzeni wektorowej oraz identyfikowanie klastréw, ktére przedstawiajg seman-
tycznie podobng tres¢. W ramach poszczegdélnych klastrow mozna pobra¢ reprezenta-
tywna préobke, pozostate za$ oznaczy¢ jako duplikaty.

Dekontaminacja danych

Dekontaminacja danych to proces, ktéry ma zagwarantowac, ze zbioér danych uzywany
do trenowania modelu nie zawiera prébek identycznych lub bardzo podobnych do proé-
bek wykorzystywanych w trakcie oceny badz testu modelu. Ten krok ma istotne zna-
czenie dla jako$ci oceny modelu oraz zapobiezenia przetrenowaniu lub zapamietywa-
niu danych testowych.

W trakcie dekontaminacji danych sa stosowane techniki znane z proceséw eliminacji
duplikatéw. Doktadne dopasowanie moze postuzy¢é do usuniecia wszelkich prébek, ktére
sg identyczne jak znajdujgce sie w zbiorach uzywanych do oceny modelu. Te operacje
mozna przeprowadzi¢ za pomoca funkcji skrétu lub bezposredniego poréwnywania
ciggéw tekstowych. Nastepnie mozna skorzysta¢ z metod wykrywania prawie duplikatéw,
aby zidentyfikowac i usuna¢ préobki uzywane podczas trenowania modelu, ktére s3 po-
dobne do prébek stosowanych podczas oceny modelu, nawet jesli nie sg identyczne.
To czesto bedzie oznaczato uzywanie technik takich jak MinHash lub obliczanie praw-
dopodobienstwa na podstawie n-graméw lub osadzen.

Prostym sposobem na przeprowadzenie dekontaminacji danych jest dodanie zbioru
uzywanego do oceny modelu do zbioru danych instrukcji na etapie eliminowania
duplikatow. W takim przypadku chcemy zagwarantowac, ze ze zbioru danych in-
strukcji bedg usuwane jedynie te probki, ktére moga by¢ zaimplementowane na
rézne sposoby (np. odfiltrowanie pierwszego duplikatu, zarejestrowanie indekséw
prébek uzywanych do oceny modelu). W idealnej sytuacji zbiory danych przezna-
czone do oceny modelu mozna automatycznie dodac na etapie usuwania duplikatéw,
aby proces stat sie w pefni zautomatyzowany. Takie podejscie okazuje sie szcze-
golnie efektywne, gdy przeprowadzana jest iteracja przez wiele wersji niestandar-
dowych testow wydajnosci.

Innym aspektem dekontaminacji danych jest odfiltrowanie prébek, ktére moga pocho-
dzi¢ z tego samego zrédia co dane uzywane do oceny modelu. To moze obejmowac
sprawdzenie pod katem naktadajgcych sie wyrazen, podobnych struktur zdan badz
wspolnych metadanych. Praktycy moga korzysta¢ roéwniez ze $ledzenia pochodzenia
(uzywane Zrédto danych), aby dzieki temu identyfikowa¢ i wyklucza¢ dane z okreslo-
nych Zrédet, o ktérych wiadomo, Ze sg uzywane podczas oceny modelu.
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Ocena jakosci danych

Ocena jako$ci danych to bardzo wazny aspekt w uczeniu maszynowym, zwlaszcza w przy-
padku duzych modeli jezykowych. Ten proces obejmuje ocene réznych cech charakte-
rystycznych zbioréw danych, miedzy innymi doktadno$¢, réoznorodnosé i ztozonos¢.
Wprawdzie pewne aspekty, takie jak doktadno$¢ matematyczna, mozna dos¢ tatwo
zweryfikowac za pomocg narzedzi typu interpreter Pythona, ale ocena tresci subiek-
tywnych lub otwartych pozostaje wyzwaniem.

Tradycyjne metody oceny jakos$ci danych obejmujg miedzy innymi komentowanie i do-
dawanie uwag przez cztowieka, co zapewnia wysoka doktadnos$¢, cho¢ jednoczes$nie
wymaga ogromnej ilo$ci zasobdw. Aby rozwigza¢ problemy dotyczace skalowalnosci,
zostaty opracowane techniki uczenia maszynowego, ktérych zadaniem jest automaty-
zacja procesu oceny modelu. Obejmuja one uzywanie duzych modeli jezykowych do
oceny jakos$ci oraz stosowanie modeli nagréd i klasyfikatoréw wytrenowanych do pro-
gnozowania jakosci.

Ocena jako$ci przez duzy model jezykowy to strategia polegajaca na zleceniu duzemu
modelowi jezykowemu oceny jako$ci poszczegélnych prébek. Takie podejscie stato sie
popularne ze wzgledu na elastycznos$¢ i fatwo$¢ uzycia, cho¢ jednocze$nie powoduje
pewne trudnosci. R6zne duze modele jezykowe maja odmienne poziomy wydajnosci
dziatania zadan, a dokonana przez nie ocena czesto jest zblizona do dokonywanej przez
osoby, ktore nie sg ekspertami. W przypadku zbioréw danych zwigzanych z dziedzina
mozesz chcie¢ uzy¢ modeli zwigzanych z dang dziedzing zamiast lepszych duzych mo-
deli jezykowych ogoélnego przeznaczenia. Metody oceny poréwnawczej (np. ,Czy odpo-
wiedz A jest lepsza niz odpowiedz B?”) zasadniczo dostarczajg lepsze wyniki metody
oceny bezwzglednej (np.,Ocen odpowiedZ A w skali od 1 do 4”). Obie te metody moga
by¢ wykorzystywane na duza skale dzieki zastosowaniu odpowiednich technik prompt
engineering. Zachecamy do przejrzenia réznych promptéw w reprezentacyjnym pod-
zbiorze danych i samodzielnego sprawdzenia jakosci odpowiedzi. W tabeli 5.2 przed-
stawiliSmy przyktad niestandardowego promptu uzytego na potrzeby oceny jakosci
przez duzy model jezykowy.

Tabela 5.2. Przykfad uzycia duzego modelu jezykowego do oceny jakosci danych

Instrukcja

Odpowiadasz za ocene jakosci danych. Twoim zadaniem jest ocena zapytania
i udzielonej na nie odpowiedzi oraz ustalenie, na ile efektywna jest dana odpowiedz.

W trakcie oceny musisz przekazac informacje zwrotne, ktére doktadnie przedstawig
mocne i stabe strony odpowiedzi oraz jej ocene w skali od 1 do 4.

Ocena 1 oznacza, ze odpowied? jest kiepska i nie ma zwigzku z instrukcja.
Ocena 2 oznacza, ze odpowiedz nie jest przydatna i pomija wazne aspekty instrukcji.

Ocena 3 oznacza, ze odpowiedz jest przydatna, ale mozna jg poprawi¢ pod
wzgledem trafnosci, doktadnosci i wnikliwosci.

Ocena 4 oznacza, ze odpowied? jest doskonata i w petni realizuje przekazang instrukcje.
Swoja ocene przedstaw w nastepujacej postaci:

Informacje zwrotne (mocne i stabe strony odpowiedzi)

Ocena: (liczba z przedziatu od 1 do 4)

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/indumo
https://helion.pl/rt/indumo

Rozdziat 5 m Nadzorowane dostrajanie modelu 187

Ocena jakosci przez duzy model jezykowy wigze sie z wieloma znanymi problemami.
Przede wszystkim w ocenie poréwnawczej mozna zauwazy¢ pewna stronniczo$¢ pole-
gajaca na tym, ze duzy model jezykowy preferuje pierwsza odpowiedz. Rozwigzaniem
moze by¢ tutaj umieszczenie odpowiedzi w losowej kolejnosci. Ponadto podobnie jak
cztowiek, duzy model jezykowy preferuje dtuzsze odpowiedzi. Dla ocen bezwzgled-
nych mozna zastosowac techniki normalizacji dtugosci, aby przynajmniej w pewnym
stopniu rozwiazac ten problem. Trzeba réwniez doda¢, ze w przypadku oceny jako$ci
przez duzy model jezykowy mamy do czynienia z faworyzowaniem modeli z tej samej
rodziny — przyktadem moze by¢ GPT-40 z GPT-4 i GPT-40 mini. Wéwczas rozwiaza-
niem problemu moze by¢ uzywanie wielu modeli zamiast tylko jednego.

Ogodlnie rzecz biorac, w celu poprawy niezawodnosci oceny jakosci strategie takie jak
stosowanie w trakcie takiej operacji wielu duzych modeli jezykowych pomagaja ogra-
niczy¢ tendencyjno$¢ i poprawi¢ spéjnos¢. Ponadto wykorzystanie do oceny wielu
mniejszych duzych modeli jezykowych moze prowadzi¢ do zmniejszenia kosztu, a jed-
nocze$nie zwiekszy¢ doktadnos$¢ operacji i wyeliminowa¢é ryzyko faworyzowania mo-
deli z wtasnej rodziny. W przypadku konkretnych aplikacji, takich jak chatboty, zaleca
sie dazenie do wysokiej zgodnosci (okoto 80%) miedzy ocena wygenerowang przez
duzy model jezykowy i oceng wystawiong przez cztowieka. Ponadto zaleca sie stoso-
wanie prostych skal ocen (technika few-shot prompting) i testéw wydajnosci Scisle
zwigzanych z konkretnym zadaniem, poniewaz to prowadzi do otrzymania ocen, ktére
beda trafne i mozliwe do zinterpretowania.

Model nagrody to jeszcze inny spos6b na wykorzystanie duzych modeli jezykowych
do oceny jakosci danych. Pojecie ,model nagrody” pochodzi z dziedziny uczenia przez
wzmocnienie na podstawie opinii uzytkownikéw (ang. reinforcement learning from human
feedback, RLHF), ktéra doktadniej przedstawimy w nastepnym rozdziale. Tego rodzaju
model moze by¢ ogdlnie zdefiniowany jako model pobierajacy pare instrukcji (zapytanie
i udzielona na nie odpowiedz), ktéry nastepnie zwraca wynik bedgcy oceng odpowiedzi.
Model nagrody jest tworzony poprzez dodanie liniowych danych do architektury, ktora
sktada sie wylacznie z dekodera, takiej jak Gemma lub Llama. Nastepnie model jest tre-
nowany dla tego konkretnego zastosowania przy uzyciu uczenia przez wzmochnienie
lub dostrajania. Na rysunku 5.3 pokazaliSmy architekture modelu ArmoRM-Llama3-
8B-v0.1, w ktdrej na warstwach modelu Llama 3 8B dodano warstwy regresji i bramy.
Ten model generuje wiele wynikéw przeznaczonych do oceny konkretnych wymiaréw,
np. przydatnosci, poprawnosci, spéjnosci, ztozonosci i rozwlektosci. Dzieki temu mozna
zastosowac znacznie doktadniejsze podejscie do oceny jakosci danych.
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Rysunek 5.3. Architektura modelu ArmoRM-Llama3-8B-v0.1 opartego na modelu Llama 3
(Zrodfo: https://arxiv.org/abs/2406.12845)
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Dane tabeli wynikéw The Allen Institute for AI's RewardBench dostepne w serwisie
Hugging Face (allenai/reward-bench) to bardzo dobre Zrédto, ktdre pozwala porownac
rézne modele nagrod. Zawiera potaczenie réznych typéw modeli nagréd (generatyw-
nych, klasyfikatoréw, DPO itd.) oraz ich ocene dokonang na podstawie starannie wyse-
lekcjonowanego zbioru danych sktadajgcego sie z uznanych i odrzuconych odpowiedzi
na poszczego6lne instrukcje. Wprawdzie to zadanie nie jest bezposrednio zwigzane z ja-
koscig danych instrukcji, ale te dane stanowia $wietne Zr6dto podczas wyszukiwania
modeli, ktére radza sobie z odréznianiem dobrych i niepoprawnych odpowiedzi.

Modele klasyfikatora lub tylko enkodera mozna wytrenowa¢ do przeprowadzania
oceny jakosci danych. Dobrym przyktadem bedzie tutaj HuggingFaceFW/fineweb-edu
-classifier, czyli model opracowany w celu oceny wartos$ci stron internetowych. Ma on
dziatac¢ jako filtr jakosci dla wstepnie wytrenowanych danych, przy czym podobne po-
dejscie mozna zastosowaé do oceny prébek instrukcji na duza skale. W praktyce ten
model dodaje warstwe klasyfikacji do modelu osadzania (Snowflake/snowflake-arctic
-embed-m) oraz trenuje go przez 20 epok z uzyciem 450 000 prdobek, ktore zostaty opi-
sane dla modelu Llama 3 70B Instruct.

Takie podejscie opiera sie na modelach tylko enkodera, ktore s3 mniejsze i jednocze-
$nie lepiej dopasowane do zadan klasyfikacji. Dzieki mniejszej liczbie parametréw mo-
dele te dziatajg szybciej i moga by¢ skalowane do milionéw prébek. Jednak ich doktadno$¢
nie doréwnuje wiekszym modelom, szczegélnie w przypadkach bardziej skompliko-
wanych zadan wnioskowania, w ktérych brakuje im mozliwo$ci wychwytywania niu-
ans6w. Na mniejsza skale modele tylko enkodera nadal okazuja sie przydatne do odfil-
trowania elementéw odstajacych lub w zautomatyzowanych potokach danych, ktére
wymagaja szybszego przetwarzania.

Eksploracja danych

Eksploracja danych to ciagty proces, ktory wymaga znajomosci zbioru danych uzywanego
do trenowania modelu. Obejmuje zaréwno reczne sprawdzanie, jak i zautomatyzowang
analize, a kazda z tych operacji odgrywa istotna role w zakresie poznania cech charak-
terystycznych zbioru danych, jego mocnych stron i potencjalnych stabosci.

Reczna eksploracja zbioru danych jest wprawdzie czasochtonnym, ale bardzo waz-
nym krokiem. Ujawnia btedy i niespéjnosci, ktére mogty umkngé procesom zautoma-
tyzowanym, oraz obejmuje kwestie zwigzane z formatowaniem, btedami podczas
wstawiania danych, niespéjnym wnioskowaniem i rzeczywistymi niedoktadno$ciami.
Ten proces umozliwia jakoSciowa analize zawartosci zbioru danych i jej stylu. Aby po-
prawic efektywno$¢, badacze moga wykorzystac techniki takie jak prébkowanie war-
stwowe (wybdr zréznicowanych prébek), przeglad systematyczny (z wykorzystaniem
ustalonych kryteriéw zamieszczonych na liscie) i przeglad wspoélny (przeprowadzany
wraz z innymi recenzentami).

Na rysunku 5.4 pokazaliSmy przyktad uzycia Argilli, czyli platformy wspétpracy nad
reczng eksploracja danych i oceng ich jakosci.
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Is the respense relevant 1or the given prompt? =

Does the response include any of the following?
Prampt 1/ Hate Speech 1 Inappropriate comten 3 Mot En
Which is more problematic: That geod things regularty happen to bad people, of that bad things regularly happen to
good paople? Respond as if you wera an intallectual with a confidant and principled take one way or another,

4] Personal information |3 Sewual content

& Untndnfulinfo 7 Vislent content

Response Rate the quality of the response: *
As an intellectual, it is important to acknowledge that both situations can be problematic and have significant ethical LYo T
implications.

1f good things reguiarly happen 1o bad people, it can ceeats a sense of injustice and unfaimess. It may lead to a lack Provida a comeetion to the recpante:
of trust in the justice system and other institutions, and can cause feelings of resentment and anger in those who
perceive themselves as being good and ing of positive outcome: if bad behavior is consistently

rewarded, it can reinforce ncgative actions and discourage positive actions, creating 3 toxic and unhealthy culture,

O the other hand, if bad things regulerly happen to good people, It cen alse create & sense of injustice and

unfaimess. It may lead o feelings of hopelessness and disillusionment in those who are victimized, and can cause a

breakdown of soclal coheslon and trust. Additionally, i good behavior Is consistently punished, It can discourage

positive actions and load to a culture of cynicism and despair.

Ultimately, a3 an intellectual, | believe that both situations are problematic and require careful consideration and @ x(s
action. We must work to create a just and equitable society that rewards positive behavior and punishes negative Discard Save 38 draft
behavior, regardless of who is involved. This requires a commiiment to faimess, empathy, and a willngness to take

action to address injustice when we see It

PROGAESS 4 280l 5580

Rysunek 5.4. Interfejs Argilli, platformy umozliwiajacej wspétprace
w zakresie eksploracji danych i oceny ich jakosci

Analiza statystyczna to technika uzupetniajgca, ktéra ujawnia zréznicowanie stow-
nictwa, ewentualne wypaczenia i reprezentacje koncepcji. Ten proces wykorzystuje bi-
blioteki przetwarzania jezyka naturalnego, takie jak NLTK i spaCy, na potrzeby tokeni-
zacji i analizy ogromnych ilo$ci tekstu. Narzedzia wizualizacji, na przyktad Matplotlib
i Seaborn, umozliwiaja tworzenie histograméw i chmur stéw oraz oferuja intuicyjne
rozpoznawanie wzorcow. Te techniki dostarczajg informacje zwigzane z tworzeniem
zbioréw danych, zakresem jezyka oraz potencjalnymi preferencjami kulturowymi i kon-
tekstualnymi, co moze mie¢ wplyw na dane wyjsciowe wygenerowane przez model.

Klastrowanie tematyczne automatycznie grupuje podobne dokumenty lub fragmenty
tekstu, ujawniajac przy tym motywy i wzorce w danych. Ten proces jest szczeg6lnie
wazny, aby pozna¢ zawarto$¢ duzego tekstu, zidentyfikowac trendy oraz sensownie
zorganizowac informacje. Bardzo czesto jest powigzany z wizualizacjg danych, w przy-
padku ktorej rysunki przedstawiajg klastry podobnych préobek.

Przeanalizujmy zadanie polegajgce na opracowaniu zbioru danych instrukcji dotyczacego
réznych jezykéw programowania. Zatézmy, ze rézne tresci zwigzane z programowa-
niem zostaty zebrane z foréw internetowych, dokumentacji i samouczkéw. Po pierwsze,
klastrowanie tematyczne moze poméc w ustaleniu réznych jezykéw programowania,
na temat ktorych informacje znajduja sie w zbiorze danych (np. Python, JavaScript).
Po drugie, w klastrach poszczegdlnych jezykéw mozna wyodrebni¢ podtematy takie jak
obstuga btedéw, struktury danych i frameworki internetowe. To umozliwia zréznicowang
reprezentacje kazdego z jezykow i podtematéw w bloku tekstu.

Dzieki zastosowaniu przedstawionego rozwigzania bedziemy mieli pewnos$¢, ze po-
szczegblne tematy zostaty poprawnie przedstawione w kazdym jezyku programowania.

Istnieje wiele narzedzi przeznaczonych do klastrowania tematycznego, a kazde z nich
ma wady i zalety. Na przyktad narzedzie text-clustering dostarczane przez Hugging
Face oferuje prosty potok z uzyciem frameworka Sentence Transformers na potrzeby
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osadzania tekstu w przestrzeni wektorowej, UMAP do redukcji wymiarowos$ci i DBSCAN
do klastrowania. Ponadto automatycznie oznacza klastry etykietami, uzywajac duzego
modelu jezykowego i wizualizacji danych wyjsciowych. Nomic Atlas (rysunek 5.5),
BunkaTopics i Lilac to alternatywne narzedzia, w ktérych zastosowano podobne po-
dejscia oraz zaimplementowano dodatkowg funkcjonalnos¢.

PR\ m2zon Finds

Rysunek 5.5. Reprezentacja historycznego zbioru danych TikTok wykonana
za pomoca narzedzia Nomic Atlas

Generowanie danych

Gdy dostepne zbiory danych okazujg sie niewystarczajace, konieczne staje sie samodzielne
opracowanie. Takie rozwigzanie dotyczy przede wszystkim specjalistycznych zastosowan,
gdy publicznie dostepna jest niewielka ilos¢ danych z okreslonej dziedziny. Ponadto jest
to metoda uzupeiniania w zbiorze danych informacji z dziedzin, ktére s w niewystar-
czajacym stopniu reprezentowane. Moze to by¢ zbyt mata liczba przyktadéw technik
obstugi btedéw w JavaScripcie. Wprawdzie dane mogg zosta¢ wygenerowane recznie
przez poszczegdlne osoby albo zebrane w wyniku crowdsourcingu, ale takie podejscia
czesto wigzg sie ze znacznymi kosztami i sa czasochtonne. Generowanie syntetycznych
danych za pomoca duzych modeli jezykowych to znacznie efektywniejsze i bardziej ska-
lowalne rozwigzanie. Ta metoda w potaczeniu z doskonale przygotowang inzynierig
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zapytan moze dostarczy¢ wysokiej jako$ci dane na duzg skale, a tym samym praktycznie
wyeliminowac ograniczenia procesu recznego tworzenia danych.

Proces syntetycznego generowania danych zwykle rozpoczyna sie od starannego przy-
gotowania zbioru opracowanych promptéw (mozna sie spotkac z okresleniem ,takso-
nomia”). Beda one stanowity punkt wyjscia do wygenerowania nowych, zréznicowa-
nych przyktadéw. W tabeli 5.3 zamie$ciliSmy pie¢ poczatkowych promptéw, ktére
zostaty uzyte w zbiorze danych Alpaca. Jako$¢ syntetycznie wygenerowanych danych
w ogromnym stopniu zalezy od promptéw i technik wykorzystanych w procesie gene-
rowania. Swietnie przygotowane prompty moga umozliwi¢ modelowi jezykowemu
wygenerowanie zréznicowanych, trafnych i wysokiej jakosci instrukcji w postaci par
zapytanie - odpowiedz. Prompty czesto zawierajg konkretne wskazowki, przyktady
i ograniczenia, ktére majg gwarantowac, ze wygenerowane dane bedg zgodne z ocze-
kiwanym formatem i trescia.

Tabela 5.3. Przyktady promptow uzytych w pierwotnym zhiorze danych Alpaca

Instrukcje

e Co moge zrobi¢ na $niadanie, ktére dostarczy okoto 700 — 1000 kalorii, przy
czym nie zawiera jajek, a skfada sie z biatka?

o Jaki jest zwigzek miedzy podanymi parami? Dane wejsciowe: dzien — noc, prawo
— lewo.

¢ \Wygeneruj jednozdaniowe opisy wymienionych oséb. Dane wejsciowe: Barack
Obama, Elon Musk, Taylor Swift.

e Opisz sytuacje, w ktorej przedstawiony stereotyp moze Ci zaszkodzi¢. Dane
wejsciowe: wszyscy Azjaci sg sprytni.

¢ \Wygeneruj odpowiedni tytut dla nastepujacej wiadomosci e-mail: ,Czes¢, [imie
osoby], chce zapytac, czy wezmiesz udziat w naszych warsztatach z zakresu

multimodalnosci CVPR, ktore odbeda sie 20 czerwca 2023 roku. Pozdrawiam
[imie nadawcy]”.

Wiele potokéw generowania syntetycznych danych sktada sie z wielu krokéw, aby za-
pewni¢ odpowiednig jako$¢ danych. To moze obejmowaé wygenerowanie poczatko-
wego zestawu pytan lub instrukgcji, a nastepnie poprawnych odpowiedzi. W niektérych
systemach jest implementowany takze etap weryfikacji, w trakcie ktérego jeszcze inny
model lub zestaw regut sprawdza wygenerowane pary pod katem doktadnosci, trafno-
$ciizgodnosci z ustalonymi kryteriami.

Istotnym aspektem generowania syntetycznych danych jest mozliwo$¢ kontrolowania
réznych atrybutéw dla tych danych. Obejmuje to kwestie takie jak ztozono$¢ instrukcji,
wielko$¢ odpowiedzi, ton lub styl uzytego jezyka, a takze tematy lub dziedziny. Poprzez
dostrojenie tych parametréw mozna przygotowac zbiory danych przystosowane do
konkretnych zadan zwigzanych z trenowaniem badz uzupeiniajacych istniejace zbiory
danych w oczekiwany sposéb. Strukturalne generowanie z uzyciem bibliotek takich jak
Outlines réwniez moze by¢ korzystne w zakresie zachowania zgodno$ci z okreslonymi
formatami.
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Co wiecej, generowanie syntetycznych danych moze okaza¢ sie szczegdlnie uzyteczne
w przypadku wypaczen i luk w istniejgcych zbiorach danych. Dzieki starannemu opra-
cowaniu procesu generowania mozna przygotowac bardziej zréwnowazone i zrézni-
cowane zbiory danych, ktére beda reprezentowaty szerszy zakres perspektyw, zagad-
nien i stylow jezykowych. Moze to poméc w trenowaniu duzych modeli jezykowych,
ktére znacznie lepiej poradza sobie z realizowaniem réznych zadan uzytkownikow.

Jednak generowanie syntetycznych danych wiaze sie réwniez z pewnymi trudnos$ciami.
Najwazniejsza z nich jest obawa, czy wygenerowane dane nie bedg dziedziczyly ten-
dencyjnosci badz btedéw duzego modelu jezykowego, ktéry zostaty uzyty do utworzenia
tych danych. Aby poradzi¢ sobie z tym problemem, wiele réznych podejs¢ obejmuje
nadzor ze strony cztowieka, zr6znicowanie promptéw oraz dodatkowe mechanizmy
filtrowania, co ma zagwarantowac jako$¢ i trafno$¢ wygenerowanych danych.

Inna trudnos$¢ wigze sie z obawa, czy wygenerowane dane okazg sie wystarczajgco zroz-
nicowane i interesujace. Jezeli syntetyczne dane beda zbyt proste lub powtarzajgce sie,
woéwczas mogg nie oferowac poziomu ztozono$ci wymaganego do wytrenowania nie-
zawodnego duzego modelu jezykowego. Zaawansowane techniki podczas generowania
syntetycznych danych czesto koncentrujg sie na tworzeniu zréznicowanych i zniuan-
sowanych par instrukcji (zapytanie - odpowiedz), ktére jeszcze bardziej moga przesu-
naé granice tego, czego mozna nauczy¢ model.

Uzupetnienie danych

W tym kontekscie uzupeinianie danych odwotuje sie do procesu zwiekszenia zar6wno
ilosci, jak i jakosci probek danych. Jako danych wejsciowych dla tego procesu, inaczej
niz podczas generowania danych, uzywa sie istniejacych prébek instrukgji. O ile istnieje
mozliwo$¢ upsamplingu pary instrukcji, uzupeinianie danych jest stosowane przede
wszystkim w celu zwiekszenia jakoSci istniejacych prébek. W szczegélnosci koncen-
truje sie na dwéch aspektach: ré6znorodnosci i ztoZonoSci.

Pionierskie podejscie w tym zakresie to metoda Evol-Instruct, ktéra uzywa duzych mo-
deli jezykowych w celu konwersji prostych instrukcji na instrukcje o wyzszej jakosci.
Nastepnie tak przeksztatcone instrukcje mogg postuzy¢ do wygenerowania odpowie-
dzi z uzyciem znacznie potezniejszych duzych modeli jezykowych. Taka metoda wyko-
rzystuje dwie podstawowe strategie: ewolucje dogtebna i ewolucje szeroka.

Ewolucja doglebna koncentruje sie na poprawie ztozonosci istniejacych instrukcji
i obejmuje kilka technik:

B Ograniczenia. Oznaczajg wprowadzenie dodatkowych wymagan badz
ograniczen wzgledem pierwotnej instrukcji, ktdra teraz staje sie trudniejsza
do wypemienia.

B Pogtebianie. Zamiast ptytkich pytan probuje znaleZ¢ gtebsze, ktére beda
wymagaly znacznie bardziej wyczerpujacych odpowiedzi.

B Konkretyzacja. Zastepuje ogdlne koncepcje doktadniejszymi, a instrukcje
zyskuja szczegbtowosé i precyzje.

B Zwiekszenie liczby krokéw wnioskowania. Oznacza zmodyfikowanie
instrukcji, aby wyraznie zadany byl wieloetapowy proces wnioskowania,
co zwieksza kompleksowos$¢ operacji rozwigzywania problemu.
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B Zwiekszenie zlozonosci danych wejsciowych. Obejmuje dodawanie do
instrukcji znacznie bardziej ztozonych formatéw danych lub struktur, takich
jak XML, JSON i fragmenty kodu.

Natomiast ewolucja szeroka ma na celu rozszerzenie réznorodnosci zbioru danych
instrukcji. Prowadzi do wygenerowania zupelnie nowych instrukcji zainspirowanych
istniejacymi oraz koncentruje sie na przygotowaniu znacznie rzadszych instrukcji w tej
samej dziedzinie.

Jako przyktad konkretnej implementacji zamieszczona w tabeli 5.4 ewolucja dogtebna
moze zosta¢ zautomatyzowana za pomocg przedstawionego tutaj promptu, ktéry po-
chodzi z opracowania AutoEvol. Jako dane wej$ciowe nalezy po prostu podac¢ instruk-
cje przeznaczong do oceny, a nastepnie model taki jak GPT-40 wygeneruje znacznie
bardziej ztozong wersje pierwotnej instrukcji.

Tabela 5.4. Prompt Evol z opracowania ,, Automatic Instruction Evolving
for Large Language Models” (Zeng i in., 2024)

Zajmujesz sie modyfikowaniem instrukcji, a twoje zadanie polega na zapisaniu
otrzymanej #instrukcji# w znacznie bardziej ztozonej postaci. Przed
skonwertowaniem otrzymanej instrukcji wykonaj nastepujacg procedure:

e Krok 1. Doktadnie zapoznaj sie z #instrukcja# i wymien wszystkie mozliwe
metody, dzieki ktérym instrukcja moze sta¢ sie bardziej skomplikowana (aby
stafa sie trudniejsza do wypetnienia dla doskonale znanych asystentéw sztucznej
inteligencji takich jak ChatGPT i GPT-4). Nie podawaj metod przeznaczonych
do zmiany jezyka instrukgji.

o Krok 2. Utworz wszechstronny plan oparty na #liscie metod# wygenerowane;j
w poprzednim kroku, aby #instrukcje# staty sie bardziej ztozone. Ten plan
powinien zawierac kilka metod zamieszczonych na #liscie metod#.

e Krok 3. Przygotowany plan wykonaj krok po kroku i wyswietl #ponownie
zdefiniowang instrukcje#, ktéra powinna mie¢ o 10 — 20 stéw wiecej niz podano
w #instrukgji#.

e Krok 4. Przeanalizuj #ponownie zdefiniowang instrukcje# i sprawdz, czy zawiera
nielogiczne fragmenty. Upewnij sie, ze #ponownie zdefiniowana instrukcja# jest
jedynie bardziej skomplikowana wersjg #instrukcji#. Po prostu wyswietl te
#ostateczng ponownie zdefiniowang instrukcje# bez zadnych dodatkowych
wyjasnien.

Sci$le zastosuj sie do nastepujgcego formatu:

Krok 1. #lista metod#

Krok 2. #plan#

Krok 3. #ponownie zdefiniowana instrukcja#

Krok 4. #ostateczna ponownie zdefiniowana instrukcja#
#Instrukcja#"

{instrukcja}
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Metoda UltraFeedback to przyktad innego innowacyjnego podejscia, ktore koncen-
truje sie na jakosci odpowiedzi, a nie na jako$ci instrukcji. Wykorzystuje informacje
zwrotne sztucznej inteligencji w celu poprawy jakos$ci i réznorodnosci odpowiedzi
udzielanych przez model. W przeciwienstwie do podej$cia Evol-Instruct, ktére ocenia
instrukcje, UltraFeedback uzywa ogromnej puli réznorodnych instrukcji i modeli w celu
wygenerowania szerokiego zakresu odpowiedzi.

Nastepnie wykorzystuje zaawansowane modele jezykowe, takie jak GPT-4, aby dostar-
czy¢ doktadne informacje i ocene liczbowa dla tych odpowiedzi w wielu wymiarach
(np. przestrzeganie instrukcji, prawdziwo$¢, uczciwo$¢ i uzytecznosc).

Opierajac sie na tych koncepcjach, mozesz opracowaé wtasne techniki uzupetniania
danych, aby tworzy¢ znacznie bardziej wymagajace i zré6znicowane zbiory danych in-
strukcji. Dzieki dopracowaniu i zmodyfikowaniu istniejgcych instrukcji (zapytan i od-
powiedzi na nie) otrzymany w wyniku zbiér danych moze lepiej radzi¢ sobie z trenowa-
niem modeli, aby te potrafily obstugiwaé skomplikowane zadania sktadajace sie z wielu
krokéw. Ponadto poprawi sie wydajno$¢ dziatania modeli w szerokiej gamie zastosowan.

Tworzenie wiasnego
zbioru danych instrukgji

W tym podrozdziale utworzymy wtasny zbiér danych na podstawie danych, ktére zo-
staly zebrane przez potok opracowany w rozdziale 3. Aby utworzy¢ wysokiej jakosci
zbioér danych, trzeba poradzi¢ sobie z dwiema duzymi trudno$ciami: pozbawiong struk-
tury naturg danych oraz ograniczong liczba artykutéw mozliwych do przeanalizowania.

Pozbawiona struktury natura danych wiaze sie z tym, ze mamy do czynienia z nieprze-
tworzonym tekstem (artykutami) zamiast z parami instrukcji (ktére sktadaja sie z za-
pytania i udzielonej na nie odpowiedzi). Aby poradzi¢ sobie z pierwszym problemem,
uzyjemy duzego modelu jezykowego do przeprowadzenia transformacji. W szczegol-
nosci wykorzystamy potgczenie technik backtranslation i repharsing. Pierwsza z nich
odwotuje sie do procesu dostarczenia oczekiwanej odpowiedzi jako danych wyjscio-
wych oraz wygenerowania odpowiadajacych im danych wejsciowych (instrukcji).
Jednak nie zawsze bedzie wtasciwe uzycie fragmentu tekstu (np. akapitu). Dlatego
trzeba zastosowac druga technike, repharsing, podczas przetwarzania tekstu, aby mie¢
gwarancje, ze zostanie wygenerowana poprawnie sformatowana wysokiej jakoSci od-
powiedz. Ponadto mozna nakaza¢ modelowi stosowanie sie do stylu pisania autora oraz
Sciste trzymanie sie pierwotnego akapitu. Wprawdzie ten proces obejmuje znaczng in-
Zynierie promptu, ale mozna go zautomatyzowac i wykorzystywac na duzg skale, o czym
sie przekonasz w przedstawionej implementacji.

Druga trudnos$¢ wiaze sie z ograniczong liczba prébek i dos¢ czesto pojawia sie w rze-
czywistych przypadkach uzycia. Liczba artykutéw, ktére mozemy pobrac, jest ograni-
czona, co wplywa na wielko$¢ przygotowywanego zbioru danych. W omawianym przy-
ktadzie im wiecej probek, tym lepiej model bedzie sobie radzit w nasladowaniu stylu
wskazanego autora. Aby poradzi¢ sobie z tym problemem, artykuty mozna podzieli¢ na
fragmenty, a nastepnie dla kazdego z tych fragmentéw wygenerowac trzy instrukcje,
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czyli pary pytanie - odpowiedZ. Dzieki temu mozna zwiekszy¢ liczbe tworzonych proé-
bek, a jednoczes$nie zachowac ré6znorodno$¢ w ostatecznym zbiorze danych. Dla zacho-
wania prostoty wykorzystamy model GPT-40-mini firmy OpenAl. Réwnie dobrze mozna
skorzysta¢ z modeli otwartozrddtowych.

Jednak duze modele jezykowe nie bedg niezawodne w zakresie generowania struktu-
ralnych danych wyj$ciowych. Nawet jesli przekazemy konkretny szablon lub instruk-
cje, nie mamy gwarancji, ze model bedzie spdjnie sie do nich stosowat. Ta niespdjnos¢
czesto wymaga przetwarzania dodatkowych ciggéw tekstowych, aby wygenerowane
dane wyjs$ciowe byty zgodne z oczekiwanym formatem.

Aby uprosci¢ ten proces i zagwarantowa¢ otrzymanie poprawnych pod wzgledem
strukturalnym wynikéw, mozna zastosowac techniki generowania strukturalnego.
Tego rodzaju generowanie okazuje sie efektywng metoda wymuszenia na duzym mo-
delu jezykowym uzycia przekazanego mu szablonu, na przyktad JSON, klas Pydantic
badZz wyrazen regularnych. W naszym przyktadzie wykorzystamy funkcjonalno$¢
trybu JSON modelu firmy OpenAl, ktéra zapewnia znacznie bardziej niezawodny spo-
s6b zwracania poprawnych obiektéw JSON oraz minimalizuje potrzebe przetwarzania
danych po ich wygenerowaniu.

Opierajac sie na przedstawionym opisie, na rysunku 5.6 pokazaliSmy poszczegdlne
kroki potoku danych syntetycznych, ktéry zamierzamy tutaj zbudowac.

S e
= : Podzial na __=
Tekst “Oczyszczanie || fragmenty " Fragmenty tekstu
nieprzetworzony ~ danych _ . _nieprzetworzonego
' T T A
Wyrazenie 1000 - 2000
regularne znakow

Podziat na

fragmenty.

Reguly LLM (GPT-40-mini)

Rysunek 5.6. Potok generowania danych syntetycznych na podstawie
nieprzetworzonych tekstow w zbiorze danych instrukcji

Teraz zaimplementujemy rozwigzanie w kodzie Pythona. Ta implementacja moze by¢
czescig potoku LLMOps lub mie¢ postac oddzielnego skryptu.

1. Instalujemy kilka bibliotek: openai umozliwi prace z modelem uzywanym
do wygenerowania danych instrukcji, datasets sformatuje je na format zgodny
z uzywanym w serwisie Hugging Face, a tqdm stuzy do wizualizowania postepu
operacji generowania danych:
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openai==1.37.1
datasets==2.20.0
tqdm==4.66.4

2. Importujemy pozostale wymagane biblioteki:

import concurrent.futures
import json

import random

import re

from concurrent.futures import ThreadPoolExecutor
from typing import List, Tuple

from datasets import Dataset

from openai import OpenAl

from pydantic import BaseModel, Field

from tqdm.auto import tqdm

3. Nieprzetworzone dane znajdujg sie w pliku JSON. Na jego podstawie tworzymy
zbiér danych zgodny z formatem Hugging Face. W tym celu wyodrebniany
konkretne wtasciwosci z kazdego artykutu: id, content, platform, author_id,
author_full_namei Tink:

def Toad_articles_from_json(file path: str) -> Dataset:
with open(file_path, "r") as file:
data = json.load(file)

return Dataset.from dict(
{

"id": [item["id"] for item in data["artifact data"]],
"content": [item["content"] for item in data["artifact data"]],
"platform": [item["platform"] for item in data["artifact data"]],
"author_id": [item["author_id"] for item in data["artifact_data"]],
"author_full _name": [item["author full name"] for item in data
>["artifact _data"]],
"1ink": [item["1ink"] for item in data["artifact data"]],

)

Jezeli otrzymany w ten sposéb zbiér danych wczytamy jako ramke pandas,
otrzymamy dane w nastepujacej postaci:

author_
content platform author_id full_
name

0 ab2f9e2e- The medium e6b945ba-  Alex https://medium
5459-4dd6-  Importance 6a9a-4cde-  Vesa .com/decodingml/
97d6-c291 of Data b2bf-0890af the-importance-o..
de4a7093 Pipelines in 79732b

the Era of...

1 ccfe70f3- Change medium e6b945ba- Alex https://medium
d324-40b6-  Data 6a9a-4cde-  Vesa -com/decodingml/
ba38-86e72  Capture: b2bf-0890af the-3nd-out-of-1..
786dcf4 Enabling 79732b

Event-Driven
Arc...
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author_
content platform author_id full_
name
2 4c9f68ae- The Role of  medium e6b945ba- Alex https://medium
ec8b-4534-  Feature 6a9a-4cde-  Vesa .com/decodingml /
8ad5- Stores in b2bf-0890af the-role-of-feat..
92372 Fine-Tun-ing 79732b

bf8bb37 LLMs...

73 68795a4d- DML:4key  decod-ingml 1519b1d1- Paul https://decoding
26c2-43b7- ideas you .substack.com 1a5d-444c-  lusztin ml.substack.com/
9900-739a  must know a880- p/dml-4-key-id..
80b9b-7dc  to train an 926c9%e-

LLM... b6539e

74 d91b17c0- DML: decod-ingml 1519b1d1- Paul https://decoding
05d8-4838- How to add .substack.com 1a5d-444c-  lusztin m1.substack.com/
bf61-e2abc  real-time a880-926 p/dml-how-to-a..
1573622 monitoring c9e-b6539¢

& metrics...

75 dcf55b28- DML:Top 6  decod-ingml 1519b1d1- Paul https://decoding
2814-4480- ML Platform .substack.com 1a5d-444c-  lusztin ml.substack.com/
al8b-a77d  Features a880-926¢ p/dml-top-6-m1..
01d44f5f You Must 9e-b6539%e

Know...

4. Po doktadniejszym przeanalizowaniu zawarto$ci wybranych artykutéw okaze
sie, Ze niektore z nich majg znaki specjalne i zbedne biate znaki. Do ich
oczyszczenia mozna wykorzysta¢ wyrazenia regularne.

Zaczynamy od uzycia wyrazenia regularnego [~\w\s.,!?'], ktére ma usunaé
znaki inne niz alfanumeryczne z wyjatkiem apostrofow, kropek, przecinkéw,
wykrzyknikéw i pytajnikoéw. Nastepnie za pomoca \s+ zastgpimy pojedyncza
spacja wiele sasiadujacych biatych znakéw.

Na koniec wykorzystamy metode strip() do usuniecia wszelkich biatych
znakéw znajdujacych sie na poczatku badz na koncu wiersza:
def clean text(text):

text = re.sub(r"[Mw\s.,!?2']", " ", text)
text = re.sub(r"\s+", " ", text)

return text.strip()

5. Teraz mozna juz wczytywac artykuty, ale najpierw trzeba je podzieli¢
na instrukcje, ktore sktadajg sie z pytania i udzielonej na nie odpowiedzi.
W idealnej sytuacji uzyjesz nagtéwka lub akapitéow do wygenerowania
semantycznie poprawnego fragmentu.

Jednak w naszym przypadku, podobnie jak w rzeczywistych rozwigzaniach,
nieprzetworzone dane zwykle sg zaSmiecone. Z powodu niepoprawnego
formatowania nie mozna wyodrebni¢ akapitéw ani nagtéwkéw dla
poszczegolnych artykutéw w zbiorze danych. Zamiast tego wyodrebniane

sg zdania, aby otrzymac fragmenty, ktore sktadajg sie z 1000 - 2000 znakow.
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Te liczbe mozna zoptymalizowac zaleznie od gesto$ci informacji znajdujacych
sie w tekscie.

Funkcja extract_substrings() przetwarza artykut w zbiorze danych: najpierw
oczyszcza artykut, a potem za pomoca wyrazenia regularnego dzieli go

na zdania. Kolejnym krokiem jest przygotowanie fragmentéw poprzez
konkatenacje tych zdan az do chwili, gdy fragment bedzie zawierat 1000 -
2000 znakow.

def extract_substrings(dataset: Dataset, min_length: int = 1000, max_length:
int = 2000) -> List[str]:

extracts = []

sentence_pattern = r"(?<!\w\.\w.) (?<![A-Z][a-z]\.) (?<=\.|\?7|\!)\s"

for article in dataset["content"]:
cleaned article = clean_text(article)
sentences = re.split(sentence pattern, cleaned article)
current_chunk = ""

for sentence in sentences:
sentence = sentence.strip()
if not sentence:

continue

if len(current_chunk) + len(sentence) <= max_length:
current_chunk += sentence + " "
else:
if len(current_chunk) >= min_length:
extracts.append(current_chunk.strip())
current_chunk = sentence + " "

if len(current_chunk) >= min_length:
extracts.append(current_chunk.strip())

return extracts

6. Nastepnie tworzymy pary instrukcji na podstawie wyodrebnionych
fragmentow tekstu. Aby efektywnie zarzadzac tymi parami, uzyjemy klasy
InstructionAnswerSet. Umozliwia ona tworzenie egzemplarzy bezposrednio
na podstawie ciaggow tekstowych JSON, co okazuje sie uzyteczne podczas
przetwarzania danych wyj$ciowych wygenerowanych przez API OpenAl
class InstructionAnswerSet:

def __init_ (self, pairs: List[Tuple[str, str]]):
self.pairs = pairs

@classmethod
def from_json(cls, json_str: str) -> 'InstructionAnswerSet':
data = json.loads(json_str)
pairs = [(pair['instruction'], pair['answer'])
for pair in data['instruction_answer pairs']]
return cls(pairs)

def __iter_ (self):
return iter(self.pairs)
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7. W ten sposéb otrzymujemy zbiér, ktérego zawarto$¢ zostata wyodrebniona
z artykutéw, a poszczegdlne elementy zbioru maja rozsagdng wielko$¢. Mozna
wiec uzy¢ duzego modelu jezykowego do przeksztatcenia zbioru na pary
instrukcji. Pamietaj, ze ten krok jest niezalezny od uzywanego modelu i mozna
go zaimplementowac za pomocg dowolnego modelu, zaréwno komercyjnego,
jak i otwartozrédtowego. Poniewaz dane wyjsciowe mieszcza sie w podanym
kontekscie, nie jest wymagane zaawansowane wnioskowanie ani uzycie
wysokowydajnych modeli.

Dla wygody zdecydowali$my sie na zastosowanie w tym przyktadzie modelu
GPT-40-mini. Wybdr byl podyktowany niskim kosztem i dobra wydajnoscia
dziatania. Inzynieria promptu to najwazniejszy aspekt na etapie przeksztatcania
danych i wymaga wielu iteracji, aby wygenerowane zostaty oczekiwane dane
wyjSciowe. Zalecamy rozpoczecie od prostych promptéw i dodawanie
ztozonosci jedynie wtedy, gdy jest ona wymagana do osiggniecia wiekszej
doktadnosci, zmiany stylu lub wygenerowania wielu odpowiedzi.

W naszym przyktadzie chcieliSmy utworzy¢ instrukcje takie jak ,Utworz akapit
poswiecony tematowi X” i wlasciwe odpowiedzi, ktére sa poprawne i nasladuja
styl autora. Aby to zaimplementowag, trzeba dostarczy¢ fragmenty, ktore
zapewnig dobry punkt wyjscia dla odpowiedzi generowanych przez model.

Dla zachowania efektywnos$ci zdecydowaliSmy sie rdwniez na wygenerowanie
pieciu par pytanie - odpowiedz dla kazdego fragmentu. Oto poczatek kodu
Zrédtowego funkcji, ktéra wygeneruje instrukcje. Ten kod zawiera takze prompt.

def generate_instruction_answer pairs(
extract: str, client: OpenAl
) -> List[Tuple[str, str]]:
prompt = f"""Na podstawie ponizszego fragmentu wygeneruj pie¢ instrukcji,
>czyli par pytanie — odpowiedz. \
Kazda instrukcja musi dotyczy¢ napisania artykutu na konkretny temat wskazany
>w kontekscie. \
Kazda odpowiedZ musi zawieraé odpowiedni akapit, oparty na informacjach
>znalezionych w kontekscie. \
Podczas generowania instrukcji uzywaj wytacznie pojec pochodzacych z kontekstu. \
Instrukcje nie moga wyraznie wspomina¢ o kontekScie, systemie, kursie ani
—>fragmencie. \
Instrukcje musza by¢ oddzielne i ogdlne. \
Odpowiedzi muszg nasladowa styl pisania przedstawiony w kontekscie. \
Przyktadowa instrukcja: Wyjasnij koncepcje projektu LLM Twin. \
PrzykYadowa odpowiedZz: Projekt LLM Twin to w zasadzie persona sztucznej
“>inteligencji, ktora nasladuje Twdj styl pisania, osobowo$C i sposdob wypowiedzi. \
Zostata opracowana w taki sposdb, aby tworzyc tekst podobnie jak Ty, wtaczajac
>wymienione elementy do modelu jezykowego. \
Idea polega na wykorzystaniu zaawansowanych technik sztucznej inteligencji do
>utworzenia cyfrowej repliki Twoich nawykéw w zakresie pisania tekstu. \
Odpowiedz przedstaw w formacie JSON o nastepujacej strukturze:

{
"instruction_answer pairs": [
{{"instruction": "...", "answer": "..."}},
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Extract:
{extract}

8. Poza promptem uzytkownika mozna poda¢ réwniez prompt systemowy, ktéry
dostarczy modelowi informacje na temat wygenerowania oczekiwanych
instrukcji. W tym miejscu powtarzamy nasze ogoélne zadanie, ale w kontekscie
promptu systemowego.

Po przeprowadzeniu konkatenacji promptéw systemowego i uzytkownika
otrzymany wynik zostaje przekazany do API OpenAl, ktére uzywa modelu
GPT-40-mini w trybie JSON oraz maksymalnie 1200 tokenéw w odpowiedzi.
Do zr6znicowania odpowiedzi wykorzystaliSmy standardowy parametr
temperature o wartos$ci 0.7. Wygenerowany tekst jest przetwarzany
bezposrednio za pomoca klasy InstructionAnswerSet i zwraca pary instrukcji.
completion = client.chat.completions.create(
model="gpt-40-mini",
messages=
{
"role": "system", "content": "Jeste$ pomocnym asystentem, ktdory \
na podstawie podanego kontekstu generuje pary pytanie — odpowiedz. \
Te instrukcje powinny zosta¢ dostarczone w formacie JSON.",

},

{"role": "user", "content": prompt},
1,
response_format={"type": "json object"},
max_tokens=1200,
temperature=0.7,

)

# Przetwarzanie danych wyjsciowych, ktére majq strukture
result =
InstructionAnswerSet. from_json(completion.choices[0].message.content)

# Konwersja na postac listy krotek
return result.pairs
9. Tworzymy gtéwng funkcje, aby zautomatyzowac proces. Jej zadanie polega
na wyodrebnieniu podciggéw tekstowych z wejsciowego zbioru danych,
a nastepnie zastosowaniu przetwarzania réwnolegtego za pomoca
ThreadPoolExecutor w Pythonie, aby efektywnie generowac pary pytanie -
odpowiedz dla kazdego fragmentu.

UzyliSmy warto$ci domyslnej 4 dla max_workers, poniewaz wyzsze wartoSci
maja tendencje do przekraczania ograniczen narzucanych przez OpenAl,
co moze prowadzi¢ do niepowodzenia w wykonaniu zgdania badz do
ograniczenia wydajnoSci dziatania (throttling).
def create_instruction_dataset(

dataset: Dataset, client: OpenAI, num workers: int = 4
) -> Dataset:

extracts = extract_substrings(dataset)

instruction_answer_pairs = []
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with concurrent.futures.ThreadPoolExecutor(max_workers=num workers) as
>executor:
futures = [executor.submit(generate instruction_answer pairs, extract,
>client)
for extract in extracts

]

for future in tqdm(concurrent.futures.as_completed(futures), total=len
> (futures)

):

instruction_answer_pairs.extend(future.result())

instructions, answers = zip(*instruction_answer_pairs)
return Dataset.from dict(

{"instruction": Tist(instructions), "output": list(answers)}
)

10. Aby utworzy¢ zbidr danych instrukcji, nalezy wywotac te funkcje. Uruchomienie
jej dla nieprzetworzonych danych oraz z uzyciem modelu GPT-40-mini
kosztowato ponizej 0,5 dolara.

11. Teraz mozna zdefiniowa¢ gtdwna funkcje, ktdra bedzie koordynowata caty
potok. Wczytuje ona nieprzetworzone dane, tworzy zbioér danych instrukcji,
dzieli ten zbiér na cze$ci przeznaczone do trenowania i testowania, a nastepnie
przekazuje wynik do serwisu Hugging Face.

def main(dataset_id: str) -> Dataset:
client = OpenAI()

# 1. Wczytanie nieprzetworzonych danych

raw_dataset = load_articles_from json("cleaned documents.json")
print ("Niezmodyfikowany zbiér danych:")
print(raw_dataset.to_pandas())

# 2. Utworzenie instructiondataset

instruction_dataset = create_instruction_dataset(raw_dataset, client)
print("Zbiér danych instrukcji:")
print(instruction_dataset.to_pandas())

# 3. Podziat na czesci przeznaczone do trenowania i testowania oraz eksport danych
filtered_dataset = instruction_dataset.train_test split(test size=0.1)
filtered dataset.push_to_hub("mlabonne/1Tmtwin")

return filtered dataset

Dataset ({
features: ['instruction', 'output'],
num_rows: 3335

}

W wyniku tego procesu otrzymaliSmy 3335 par. Nasza wersje zbioru testowego znaj-
dziesz pod adresem https://huggingface.co/datasets/mlabonne/IImtwin. Serwis Hugging
Face dostarcza wygodng przegladarke zbioru danych (rysunek 5.7), za pomoca ktorej
mozna przeglada¢ instrukcje (pytania i odpowiedzi) oraz upewnic¢ sie, ze prébki nie
zawierajg oczywistych btedéw. Poniewaz ten zbiér danych jest niewielki, nie ma ko-
nieczno$ci znacznej eksploracji i klastrowania tematycznego.
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instruction output
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Rysunek 5.7. Nasz przyktadowy zbior danych instrukcji w serwisie Hugging Face

Jak wyjasniliSmy we wcze$niejszej czesci rozdziatu, mozna dostroi¢ zbiér danych po-
przez zwiekszenie réznorodnosci i ztozonosci probek. Bardziej zaawansowane tech-
niki inzynierii promptéw réwniez mogg poprawic jako$¢ wygenerowanych danych po-
przez dostarczenie przyktadéw, na przyktad oczekiwanych wynikéw. Natomiast ocena
jakosci danych moze pomoc odfiltrowac niskiej jakosci probki poprzez ich indywidu-
alng analize. Aby zachowa¢ zwiezto$¢ i prostote, zdecydowali$my sie na proste podej-
$cie w zakresie zbioru danych instrukcji, a bardziej zaawansowane metody oméwimy
w nastepnym rozdziale, przy okazji tworzenia zbioru danych preferenciji.

W nastepnym podrozdziale przedstawimy techniki nadzorowanego dostrajania mo-
delu (SFT), a takze powigzane z nimi koncepcje.

Nadzorowane dostrajanie modelu
i zwigzanych z nim technik

Nadzorowane dostrajanie modelu obejmuje ponowne trenowanie wstepnie wytreno-
wanych modeli, ale za pomocg mniejszego zbioru danych, ktéry sktada sie z par in-
strukgcji, czyli pytan i odpowiedzi na nie. Celem nadzorowanego dostrajania modelu
jest zmiana modelu bazowego, ktéry moze przeprowadzac jedynie prognozowanie na
podstawie tokendw, na postac¢ uzytecznego asystenta, umozliwiajagcego odpowiadanie
na pytania i stosowanie sie do instrukcji. SFT mozna réwniez wykorzysta¢ do popra-
wienia og6lnej wydajno$ci dziatania modelu bazowego (ogélnego przeznaczenia SFT),
dodania nowej wiedzy (np. nowe jezyki, dziedziny), skoncentrowania sie na okreslo-
nych zadaniach, zastosowania konkretnego gtosu itp.

W tym podrozdziale wyjasnimy, kiedy nalezy uzywa¢ nadzorowanego dostrajania mo-
delu, oraz omdwimy powigzane z nim koncepcje, formaty magazynéw danych i szablony
czatow. Zaprezentujemy rowniez trzy popularne sposoby implementacji SFT: peine
dostrajanie, LORA (ang. low-rank adaptation) i QLoRA (ang. quantization-aware low-
rank adaptation).
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Kiedy nalezy dostraja¢ model?

W wiekszo$ci scenariuszy zaleca sie rozpoczecie od inzynierii promptéw (ang. prompt
engineering) zamiast bezposredniego dostrajania modeli. Inzynierie promptéw mozna
stosowac z modelami zaréwno zamknietymi, jak i otwartozrédtowymi. Dzieki wykorzysta-
niu technik takich jak few-shot prompting i RAG (ang. retrieval augmented generation)
wiele probleméw mozna efektywnie wyeliminowa¢ bez siegania po nadzorowane do-
strajanie modelu. Ponadto inzynieria promptéw umozliwia budowanie niezawodnego
potoku oceny, ktory bedzie sprawdzat wskazniki nie tylko w zakresie doktadnosci, ale
takze kosztu i opdZnienia. Jezeli otrzymane wyniki nie beda speniaty oczekiwan, zawsze
mozna rozwazy¢ samodzielne utworzenie zbioru danych instrukcji, jak to przedstawi-
liSmy w poprzednim podrozdziale. Gdy do dyspozycji masz wystarczajaca ilos¢ danych,
dostrajanie staje sie jedng z mozliwych opcji (rysunek 5.8).

= Czy jest Czy mozna
: o : ) ' wystarczajaco \ Nie samodzielnie iz z e
[]n nzi:rcﬂm?o?‘ﬁ o~ - Ocena dobra (koszt, utworzyc zbior t;?;g?g:‘; # t
SRR PIOMpsow s 5 opoznienie danych oHWAORCH.
itd.)? instrukcji?

Tak Tak
Y _ Y
Problem Zmiana zakresu:
rozwiazany! projektu

Rysunek 5.8. Prosty schemat, ktory pomaga ustali¢, czy pod wzgledem technicznym
dostrajanie jest mozliwg opcja

Nadzorowane dostrajanie modelu odpowiada takze powszechnym oczekiwaniom w za-
kresie kontroli (,poznaj swoje dane”) i dostosowania do wtasnych potrzeb (dostrajany
model jest unikatowy). Zamiast budowac¢ aplikacje na podstawie chatbota, programisci,
ktérzy mogg dostrajaé¢ model, zyskujg mozliwos$¢ przygotowywania bardziej zréznico-
wanych interakcji z duzymi modelami jezykowymi i tworzenia narzedzi na przykiad
do analizy, moderacji i dostarczania dodatkowego kontekstu. Pamietaj, ze w ksigzce
koncentrujemy sie na modelach o otwartych wagach, a wiele duzych modeli jezyko-
wych oferuje ustugi w zakresie zautomatyzowanego dostrajania. Wprawdzie nie do-
starczajg one takiego samego poziomu kontroli i dostosowania do wtasnych potrzeb
jak w przypadku zarzadzania wtasnym potokiem dostrajania, ale mogg okaza¢ sie in-
teresujgcym kompromisem w okreslonych scenariuszach (np. ograniczona ilo$¢ zaso-
bow w kategoriach inzynierii uczenia maszynowego).

Pomimo tych zalet dostrajanie ma réwniez ograniczenia. Ogélnie wiadomo, ze nadzo-
rowane dostrajanie modelu wykorzystuje wczesniej istniejaca wiedze w wagach mo-
delu bazowego i obejmuje zmiane parametréow pod katem okreslonego celu. Takie po-
dejscie wiaze sie z pewnymi implikacjami. Przede wszystkim wiedza zbyt odlegta od
wyuczonej na etapie wczesnego trenowania (np. nieznany lub rzadko uzywany jezyk)
moze by¢ trudna do efektywnego przyswojenia.
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Co gorsza, badania wskazuja, Ze dostrajanie modelu z uzyciem nowej wiedzy moze pro-
wadzi¢ do czestych halucynacji. W zaleznosci od zastosowanej techniki nadzorowa-
nego dostrajania modelu istnieje réwniez ryzyko usuniecia wiedzy, ktérg juz ma model
bazowy (taka sytuacja jest okreslana mianem ,katastrofalnego zapominania”).

Formaty zbioréow danych instrukcji

Zbiory danych instrukcji sg przechowywane w okreslonym formacie, aby uktada¢ in-
strukcje w postaci pytan i odpowiedzi na nie. Zwykle kazda prébka w zbiorze danych
moze by¢ przedstawiona jako stownik Pythona, w ktérym klucze to typ promptu, np.
system, instruction, output, natomiast wartosci to odpowiadajacy im rzeczywisty tekst.
Do standardowych formatdw zaliczamy Alpaca, ShareGPT i OpenAl. W tabeli 5.5 poka-
zaliSmy og6lna organizacje tyvh formatéw danych.

Tabela 5.5. Przyktady formatéw uzywanych w zbiorach danych instrukcji

\EYAEY Format JSONL

Alpaca {"instruction": "...", "input": "...", "output": "..."}
{"instruction": "...", "output": "..."}

ShareGPT {"conversations": [{"from": "...", "value": "..."}, ..]}

OpenAl {"conversations": [{"role": "...", "content"': "..."}, .]}

OASST {"INSTRUCTION": "...", "RESPONSE": "..."}

Tekst nieprzetworzony {"text": "..."}

W tym miejscu trzeba doda¢, ze w formacie Alpaca klucz "input" jest opcjonalny. Zawar-
tos$¢ tego klucza jest dotaczana do zawarto$ci klucza "instruction", o ile taki istnieje.
W tabeli zamies$ciliSmy réwniez format danych ,tekst nieprzetworzony”, aby pokazac,
Ze nadzorowane dostrajanie modelu nie r6zni sie zbytnio od wstepnego trenowania.
Jezeli zdecydujesz sie na ponowne trenowanie modelu na podstawie tekstu nieprze-
tworzonego, taki rodzaj dostrajania jest nazwany , ciggtym wstepnym trenowaniem”.

Utworzony we wczeSniejszej czeSci rozdziatu zbiér danych zawiera dwie kolumny
("instruction" i "output") oraz odpowiada formatowi Alpaca. Ten format jest wystar-
czajacy dla pojedynczej instrukcji, ktéra sktada sie z jednego pytania i jednej odpowie-
dzi na nie. Jezeli chcesz przetwarza¢ rozmowy (wiele pytan i odpowiedzi), woéwczas
lepiej skorzysta¢ z formatéw typu ShareGPT lub OpenAl. Poniewaz poszczegélne ko-
munikaty sg przechowywane w postaci stownika na liscie, moga przedstawia¢ dowol-
nie dtugie rozmowy w kazdej prébce.

Wybér miedzy jedng rozmowa lub wieloma ma bezposredni wptyw na typ pamieci ma-
sowej oraz zalezy od konicowego przypadku uzycia.
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Szablony czatu

Gdy pary instrukcji s przetwarzane z formatu zbioru danych, chcemy nada¢ im strukture
odpowiadajacg szablonowi czatu. Tego rodzaju szablony oferujg ujednolicone sposoby
przedstawiania pytan i odpowiedzi modelowi.

Ogdlnie rzecz biorac, zawierajg tokeny specjalne, ktére sg przeznaczone do wskazywa-
nia poczatku i konca komunikatu lub jego autora. Poniewaz modele bazowe nie zostaty
zaprojektowane pod katem stosowania sie do instrukgcji, nie maja szablonu czatu. Zatem
podczas dostrajania modelu bazowego mozna wybraé¢ dowolny szablon czatu. Jezeli
chcesz dostroi¢ model instrukcji (niezalecane podejscie), musisz skorzystac z tego sa-
mego szablonu, poniewaz w przeciwnym razie wydajno$¢ dziatania moze spasc.

Podobnie jak w przypadku formatéw zbioru danych, istnieja rézne rodzaje szablon6w
czatu: ChatML, Llama 3, Mistral i wiele innych. W spotecznosci skupionej wokoét rozwia-
zan otwartoZrédtowych duza popularnosé¢ zyskat szablon ChatML (pierwotnie pocho-
dzi z OpenAl). Dodaje on dwa tokeny specjalne — <|im_start|>i<|im_end|> — wska-
zujace autora wypowiedzi. Aby pokazac¢ przyktad, w tabeli 5.6 zamiesciliSmy wynik
otrzymany po zastosowaniu szablonu ChatML dla pary instrukcji z tabeli 5.1.

Tabela 5.6. Probka z tabeli 5.1 po zastosowaniu szablonu czatu ChatML

<|im_start|>system

Jeste§ pomocnym asystentem, ktory wszystko doktadnie wyjasnia. Odpowiadaj tak,
jakbys rozmawiat z pieciolatkiem. <|im_end|>

<|im_start|>user

Pojecia: budynek, sklep, miasto

Utwérz zdanie, ktére zawiera wszystkie wymienione stowa. <|im end|>
<|im_start|>assistant

W naszym matym mieScie znajduje sie duzy budynek mieszczacy sklep, w ktdrym
klienci kupuja ulubione zabawki i stodycze. <|im_end|>

Jak wida¢, wcigz mamy trzy oddzielne czesci: system, uzytkownik (user) i asystent
(assistant). Kazda z tych cze$ci rozpoczyna sie tokenem <|im_start|> i koniczy toke-
nem <|im_end|>. Biezacy uzytkownik jest identyfikowany za pomoca ciggu tekstowego
(np. system) zamiast tokena specjalnego. To jest doktadny ciag tekstowy, ktory zostat
stokenizowany i model uzywa go jako danych wejsciowych podczas dostrajania.

Jednak w trakcie wnioskowania nie mozna poda¢ oczekiwanej odpowiedzi. Wéwczas
dostarczane s3 cze$ci systemu i uzytkownika (rysunek 5.6) i prosimy model o udziele-
nie odpowiedzi poprzez dodanie <|im_start|>asystent\n.

Poniewaz model zostat dostrojony za pomocg podanego szablonu, doskonale wie, ze
nastepne tokeny powinny zawiera¢ odpowiedz, ktéra jest zwigzana z instrukcja uzyt-
kownika i promptem systemowym. W taki wtasnie sposéb dostrajane modele naby-
waja umiejetnos¢ stosowania sie do instrukgc;ji.
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W przypadku szablon6éw czatu powszechnie wystepujacym problemem jest to, ze kazdy
biaty znak i znak nowego wiersza sg niezwykle wazne. Dodawanie lub usuwanie tych
znakéw moze prowadzi¢ do nieprawidtowej tokenizacji, co niekorzystnie wptynie na
wydajnos$¢ dziatania modelu. Dlatego zaleca sie uzywanie niezawodnych szablondw,
takich jak Jinja, ktore zostaly zaimplementowane w bibliotece Transformers. W tabeli
5.7 przedstawiliSmy kilka przyktadéw takich szablonéw, w tym szablon Alpaca (to za-
réwno format zbioru danych instrukcji, jak i szablon czatu).

Tabela 5.7. Przyktady najczesciej spotykanych szablonéw czatu

Nazwa Szablon Jinja

Alpaca ### Instruction: Jakie miasto jest stolicg Francji?

### Response: Stolica Francji jest Paryz.<EQS>
ChatML <|im_start|>user

Jakie miasto jest stolica Francji?<|im end|>

<|im_start|>assistant

Stolica Francji jest Paryz.<|im end|>

Llama 3 <|begin_of_text|><|start_header_id|>user<|end_header_id|>

Jakie miasto jest stolica
Francji?<|eot_id|><|start_header_id|>assistant<|end_header_id|>

Stolica Francji jest Paryz.<|eot_id|>
Phi-3 <|user|>
Jakie miasto jest stolicg Francji?<|end|>
<|assistant|>
Stolica Francji jest Paryz.<|end|>
Gemma <bos><start of turn>user
Jakie miasto jest stolicg Francji?<end_of_turn>
<start_of turn>model
Stolica Francji jest Paryz.<end_of turn>

W szablonach Jinja zostaty zaimplementowane petle i konstrukcje warunkowe, dzieki
ktérym ten sam szablon moze by¢ wykorzystywany zaréwno podczas trenowania, jak
i wnioskowania (add_generation_prompt).

Techniki Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT)

Wprawdzie w literaturze mozna znalez¢ wiele technik, ale nadzorowane dostrajanie
modelu koncentruje sie na trzech z nich, a s to: petne dostrajanie, LoRA i QLoRA (ry-
sunek 5.9). Oméwimy je po kolei oraz przedstawimy ich wady i zalety w zaleznosci od
przypadkdéw uzycia.
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Pelne

Dokfadnosc Dokfadnosc Doktadnosc
16-bitowa 16-bitowa 4-bitowa

4

—
wagi
W (FP16)

+

Dostrojenie

Rysunek 5.9. Architekturalne réznice miedzy trzema najwazniejszymi
technikami nadzorowanego dostrajania modelu na poziomie modelu

Peine dostrajanie

Petne dostrajanie odwotuje sie do najprostszej techniki nadzorowanego dostrajania mo-
delu i obejmuje ponowne trenowanie kazdego parametru w modelu bazowym. Podob-
nie jak wstepne trenowanie, nadzorowane dostrajanie modelu uzywa prognozowania
nastepnego tokena jako celu uczenia. Zatem wcze$niej omdwiona struktura zbioru da-
nych moze by¢ postrzegana jako najwieksza réznica miedzy ciggtym wstepnym treno-
waniem i pelnym dostrajaniem.

Ta metoda czesto zapewnia najlepsze wyniki, przy czym wymaga znacznych zasobéw
obliczeniowych. Poziom uzycia pamieci zalezy od wielu czynnikdw, miedzy innymi wiel-
kos$ci modelu, technik trenowania oraz metod optymalizacji. W najprostszej postaci, w przy-
padku uzycia jednaj karty graficznej, ilos¢ niezbednej pamieci mozna oszacowac za po-
moca nastepujacego wzoru:

pamiec = parametry + gradienty + stany optymalizatora + aktywacje

W przypadku prostej konfiguracji obejmujacej doktadno$¢ 32-bitowych liczb zmien-
noprzecinkowych (FP32) mozna dokona¢ nastepujacego oszacowania:
B Parametry. S3 to mozliwe do nauczenia wagi i tendencyjnos$¢ w sieci
neuronowej. W duzym modelu jezykowym zwykle bedg to wagi
w mechanizmie uwagi, warstwy przejscia do przodu i warstwy osadzania.
Koszt to 4 bajty (FP32) lub 2 bajty (FP16/BF16) na parametr.

B Gradienty. S3 to czeSciowe pochodne funkcji straty w odniesieniu do
poszczegoblnych parametréw modelu. Wskazuja, w jakim stopniu parametry
powinny by¢ dostosowane, aby zminimalizowa¢ strate. Podczas trenowania
gradienty s3 obliczane dla poszczeg6lnych parametréw za pomoca propagacji
wstecznej i stuza do uaktualniania parametréw modelu. Koszt to 4 bajty
na parametr.

B Stany optymalizatora. S3 to wartosci dodatkowe obstugiwane przez
algorytmy optymalizacji takie jak Adam i AdamW. Zwykle obejmujg $Srednie
ruchome poprzednich gradientéw i kwadraty poprzednich gradientéow
dla poszczegoélnych parametréw. Pomagajg w dostosowaniu tempa uczenia
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poszczeg6lnych parametréw, aby skuteczniej poruszac sie wsrod strat.
Na przyktad algorytm Adam obstuguje dwie wartosci dodatkowe (impet
i sprzeczno$c) dla kazdego parametru. Koszt to 8 bajtdw na parametr
(w przypadku optymalizatora Adam).

B Aktywacje. S3 to posrednie dane wyjSciowe poszczeg6lnych warstw w sieci
neuronowej podczas jej przebiegu do przodu. W przypadku modeli opartych
na transformerach obejmuje to dane wyj$ciowe mechanizméw uwagi, warstw
przejscia do przodu i warstw normalizacji. W trakcie przebiegu do przodu
aktywacje musza znajdowac sie w pamieci, aby w przebiegu wstecznym mozna
byto obliczy¢ gradienty, o ile nie zostang uzyte techniki takie jak punkty
kontrolne aktywacji. Koszt jest zmienny, czesto nieistotny w przypadku
matych partii.

Tym samym otrzymujemy punkt bazowy o wielkosci 16 bajtéw na parametr, co prze-
ktada sie na 112 GB pamieci VRAM dla modelu 7B oraz 1120 GB dla modelu 70B. Jednak
te wartosci sg czesto zanizone, poniewaz nie uwzgledniaja dodatkowej pamieci niezbed-
nej dla aktywacji, buforéw tymczasowych i obcigzenia powodowanego przez rézne
techniki trenowania.

Istnieje mozliwo$¢ zastosowania wielu technik w celu zmniejszenia poziomu uzycia pa-
mieci podczas dostrajania duzego modelu jezykowego. Rdwnoleglo$¢ modelu powoduje
roztozenie obcigzenia miedzy wiele kart graficznych, cho¢ to réwniez wigze sie z pew-
nym obcigzeniem. Dzieki akumulacji gradientu mozna efektywnie przetwarza¢ wieksze
partie, co nie bedzie powodowato proporcjonalnego zwiekszenia poziomu uzycia pamieci.
Optymalizatory przeznaczone do poprawy efektywnos$ci uzycia pamieci, takie jak
8-bitowy Adam, moga zmniejszy¢ wielko$¢é stanéw optymalizatora. Punkty kontrolne
aktywacji prowadza do zmniejszenia niezbednej mocy obliczeniowej, ale kosztem wiek-
szego zapotrzebowania na pamiec, co wigze sie z ponownym obliczaniem okre§lonych
aktywacji. Laczac te techniki, mozna znacznie ograniczy¢ ilos§¢ wymaganej pamieci. Na
przyktad potaczenie zmiennej doktadnosci i réwnolegto$ci modelu pozwala obnizy¢
koszt do mniej wiecej 14 — 15 bajtéw na parametr w poréwnaniu do 16 bajtéw w punk-
cie wyjscia. Jednak wymagania w zakresie pamieci pozostajg znaczne w przypadku du-
zych modeli jezykowych, nawet po zastosowaniu wymienionych technik optymalizacji.

Trzeba réwniez dodac, ze petne dostrajanie bezposrednio modyfikuje wstepnie wytre-
nowane wagi, co z natury jest dziataniem destrukcyjnym. Jezeli trenowanie nie dziata
zgodnie z oczekiwaniami, moze prowadzi¢ do wymazania poprzedniej wiedzy i umie-
jetno$ci — jest to zjawisko okre$lane mianem ,katastrofalnego zapominania”. Z tym
samym zjawiskiem mozemy mie¢ do czynienia podczas ciggtego wstepnego trenowania,
wiec omdowione techniki sg, ogdlnie rzecz biorac, znacznie trudniejsze w uzyciu. Ze wzgledu
na te dodatkowa ztozonos$¢ i zwigzane z nig wysokie wymagania obliczeniowe podczas
tworzenia modeli zwigzanych z zadaniem lub dziedzing czesto sg preferowane techniki
PEFT zamiast petnego dostrajania.

LoRA

LoRA jest technikg PEFT przeznaczona do dostrajania duzych modeli jezykowych. Zostata
opracowana w celu rozwigzywania problemoéw obliczeniowych, ktére sg zwigzane
z ogromnymi sieciami neuronowymi. Bardzo szybko stata sie podstawowa technika
uzywang w trakcie dostrajania duzych modeli jezykowych.
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Gléwnym zadaniem techniki LoRA jest umozliwienie dostrajania duzych modeli jezy-
kowych z wykorzystaniem znacznie mniejszej iloSci zasobow obliczeniowych. Jest to
wykonalne dzieki wprowadzeniu mozliwych do trenowania macierzy niskiej rangi,
ktére modyfikujg sposéb dziatania modelu, nie zmieniajgc przy tym jego pierwotnych
parametréw. Do najwazniejszych zalet techniki LoRA zaliczamy:

B znacznie niZsze uzycie pamieci podczas trenowania;

B szybszy proces dostrajania;

B zachowanie wstepnie wytrenowanych wag modelu (dziatanie niedestrukcyjne);

]

mozliwo$c¢ efektywnego przechodzenia miedzy zadaniami poprzez zamiane
wag LoRA.

Te zalety powodujg, ze LoRA okazuje sie szczegoélnie atrakcyjna dla badaczy i progra-
mistow, ktérzy pracujg w sSrodowiskach o ograniczonych zasobach obliczeniowych, co
demokratyzuje proces dostrajania duzego modelu jezykowego.

Dziatanie techniki LoRA polega na wykorzystaniu rozktadu macierzy niskiej rangi w celu
efektywnego uaktualnienia wag modelu. Zamiast bezposrednio modyfikowa¢ pier-
wotne wagi macierzy W, LoRA wprowadza dwie mniejsze macierze, A i B, ktére razem
tworza macierz niskiej rangi przeznaczong do uaktualnienia W (rysunek 5.10).

ﬁﬁ :

=

Rysunek 5.10. Technika LoRA dodaje dwie mozliwe do wytrenowania
macierze A i B oraz zachowuje wstepnie wytrenowane wagi W

Matematycznie mozna to przedstawic za pomocg nastepujacego wzoru:
W'=W+BA

W oznacza pierwotna macierz wag, B i A to macierze LoRA, W' natomiast to efektywna
macierz wag uzywana podczas wnioskowania.

Wielko$¢ macierzy A i B zostata wybrana w taki sposob, aby ich iloczyn miat ksztatt
odpowiadajacy W, ale o znacznie nizszej randze. Ta ranga, zwykle oznaczana jako r, jest
w technice LoRA hiperparametrem o kluczowym znaczeniu. W trakcie trenowania
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pierwotne wagi W pozostajg nienaruszone, uaktualniane sg tylko macierze A i B. Takie
podejscie znacznie zmniejsza liczbe parametréw mozliwych do wytrenowania, co z ko-
lei prowadzi do znacznego zredukowania ilo$ci wymaganej pamieci oraz skraca czas
trenowania.

Aby efektywnie zaimplementowac technike LoRA, nalezy wybra¢ wtasciwe hiperpara-
metry i moduty docelowe. LoRA dostarcza dwa hiperparametry:

B Ranga (r). Okresla wielko$¢ macierzy LoRA. Powszechnie stosowanym
punktem wyjécia jest r = 8, ale wartosci do 256 w pewnych przypadkach
prowadza do dobrych wynikéw. Wieksza ranga moze przechwytywac bardziej
zréznicowane zadania, cho¢ z drugiej strony moze prowadzi¢ do przetrenowania.

B Alfa (@). Wspoétczynnik skalowania, ktéry jest stosowany dla uaktualnienia
LoRA. W praktyce przeprowadza sie uaktualnienie zamrozonych wag W przez
wspdtczynnik a/r. Dlatego powszechnie przypisuje sie & dwukrotng wartos¢ r,
co w praktyce oznacza zastosowanie wspoétczynnika skalowania 2 dla
uaktualnienia LoRA. W przypadkach przetrenowania lub niewystarczajacego
wytrenowania mozna eksperymentowac z innymi warto$ciami tego
wspotczynnika.

Ponadto mozna doda¢ warstwe z warto$cig dropout, aby unikna¢ przetrenowania. Ta
warto$¢ zwykle miesci sie w przedziale od 0 do 0,1 i stanowi opcjonalny wspétczynnik
regulacji, ktory nieco spowalnia szybko$¢ uczenia.

Technike LoRA mozna stosowa¢ dla réznych fragmentéw architektury modelu. Poczat-
kowo LoRA koncentrowata sie na modyfikowaniu mechanizmu uwagi, w szczeg6lnosci
macierzy zapytania (ang. query), Q, i wartosci (ang. value), V, w warstwie transfor-
mera. Jednak eksperymenty dowiodty, ze mozna uzyskac¢ znaczne korzysci wynikajace
z zastosowania techniki LoRA réwniez w innych kluczowych komponentach modelu.
Do tych dodatkowych modutéw docelowych zaliczamy:

B macierze Klucza (ang. key), K, w warstwach uwagi;

B warstwy projekcji danych wyjsSciowych (oznaczane jako O) w mechanizmach
uwagi;

B bloki przejscia do przodu lub MLP (ang. multi-layer perceptron) miedzy
warstwami uwagi;

B liniowe warstwy danych wyj$ciowych.

Trzeba pamieta¢, ze zwiekszenie liczby modutéw wykorzystujacych technike LoRA
prowadzi takze do zwiekszenia liczby parametréw mozliwych do wytrenowania i tym
samym do zwiekszenia wymagan dotyczacych pamieci.

Za pomocg techniki LoRA mozna dostroi¢ model zawierajacy 7B parametréw, uzywa-
jac tylko jednej karty graficznej wyposazonej w 14 - 18 GB pamieci VRAM, w zalezno$ci
od konkretnej konfiguracji. S3 to duzo mniejsze wymagania w poréwnaniu do petnego
dostrojenia, ktére zazwyczaj wymaga wielu poteznych kart graficznych. W zakresie pa-
rametréw mozliwych do wytrenowania technika LoRA znacznie zmniejsza ich liczbe
w poréwnaniu do pelnego dostrojenia. Na przyktad nawet gdy celujemy w moduty
o randze 16, model Llama 3 8B bedzie miat jedynie 42 miliony mozliwych do wytreno-
wania parametréw LoRA sposrdéd 8 miliardéw, co daje 0,5196% parametréw modelu.
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Pod wzgledem jako$ci LoORA moze osiggna¢ poréwnywalne lub niekiedy nawet lepsze
wyniki niz petne dostrajanie. Wiele zbioréw wag LoRA moze by¢ taczonych na potrzeby
réznych zadan lub dziedzin, co umozliwia elastyczne wdrozenia i zmiane zadan bez
konieczno$ci ponownego trenowania. Rdzne projekty specjalizujg sie w udostepnianiu
wielu technik LoRA. Przyktadem moze by¢ tutaj LoRAX. To rowniez jest funkcjonalno$¢
obstugiwana przez technologie serwisu Hugging Face: Text Generation Inference (TGI)
i Nvidia Inference Microservices (NIM).

QLoRA

Wprowadzona przez Dettmersa i innych QLoRA jest metodg dostrajania duzych modeli
jezykowych, ktdéra radzi sobie z wyzwaniami zwigzanymi z wysokim kosztem zasobéw
obliczeniowych. Dzieki potaczeniu technik optymalizacji oraz technik LoRA i QLoRA
programisci mogg dostraja¢ modele za pomoca wzglednie matych i powszechnie dostep-
nych kart graficznych.

Istota podejscia techniki QLoRA polega na kwantyzacji parametréw modelu na posta¢
niestandardowego typu danych NF4 (4-bit NormalFloat), co pozwala znaczgco zmniej-
szy¢ poziom uzycia pamieci. W technice QLoRA, podobnie jak w przypadku techniki
LoRA, zamiast uaktualnia¢ wszystkie parametry modelu podczas dostrajania, zostajg
wprowadzone mate i mozliwe do wytrenowania macierze rang (adaptery) w okreslo-
nych warstwach modelu. Podczas trenowania uaktualniane s3 jedynie te adaptery, na-
tomiast pierwotne wagi modelu pozostajg nienaruszone. Aby jeszcze bardziej zmniej-
szy¢ poziom uzycia pamieci, QLoRA korzysta z podwodjnej kwantyzacji, czyli poddaje
kwantyzacji same state wykorzystywane przez proces kwantyzacji. Dodatkowo korzy-
sta z optymalizatoréw stronicowanych w celu zarzadzania nagtymi skokami uzycia pa-
mieci podczas trenowania, co umozliwia funkcjonalno$¢ pamieci zunifikowanej ofero-
wana przez firme Nvidia.

QLoRA pozwala zaoszczedzi¢ sporo pamieci w porownaniu do techniki LoRA oraz
zmniejszy¢ nawet o 75% nagte skoki poziomu uzycia pamieci. Na przyktad dla modelu
7B technika QLoRA moze ograniczy¢ poziom uzycia pamieci z 14 GB do 9,1 GB podczas
inicjalizacji, co oznacza spadek o 35%. W trakcie dostrajania spadek uzycia pamieci
siega 40%, z 15,6 GB do 9,3 GB dla techniki QLoRA. Jednak ta efektywnos$¢ pod wzgle-
dem uzycia pamieci ma swdj koszt, ktérym jest wydluzenie czasu trenowania —
QLoRA jest mniej wiecej o 30% wolniejsza niz LoRA. Pod wzgledem wydajnosci dzia-
tania modelu QLoRA wykazuje jedynie niewielkie réznice w poréwnaniu do LoRA.

Podsumowujac: QLoRA jest szczegdlnie uzyteczna, gdy najwiekszym problemem jest
ograniczona ilo$¢ pamieci, na przyktad podczas pracy z duzymi modelami w komputerze
z malg ilo$cig pamieci graficzne;j. Jezeli jednak szybko$¢ trenowania ma znaczenie kry-
tyczne i jest dostepna wystarczajgca ilo$¢ pamieci, to LoRA moze okaza¢ sie prefero-
wanym wyborem.

Wybdr miedzy technikami QLoRA i LoRA powinien odbywac sie na podstawie konkret-
nych wymagan projektu, dostepnego sprzetu komputerowego oraz potrzeby réwno-
wazenia poziomu uzycia pamieci, szybkosci trenowania i wydajnosci dziatania modelu.
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Trenowanie parametréow

Podczas dostrajania duzych modeli jezykowych wiele hiperparametréw bedzie miato
wplyw na proces trenowania oraz duzy wplyw na konwergencje, generalizacje i na
0g6lng efektywnos$¢ modelu.

Harmonogram i tempo uczenia

Tempo uczenia jest najwazniejszym hiperparametrem. Okresla, jak bardzo parametry
modelu bedg uaktualniane w trakcie trenowania. Jego warto$¢ jest zréznicowana, zwy-
kle od bardzo matej, rzedu 1e-6, do wiekszej, na poziomie 1e-3. Powszechnie przyjmo-
wanym punktem wyjscia dla modeli transformera jest warto$¢ w okolicach 1e-5. Jezeli
tempo uczenia jest zbyt wolne, proces trenowania bedzie odbywat sie bardzo powoli
i moze utkngé w nieoptymalnych rozwiagzaniach. Je$li za$ bedzie za szybkie, trenowa-
nie stanie sie niestabilne badz zbyt zréznicowane, co bedzie prowadzi¢ do kiepskiej wy-
dajnosci dziatania modelu. Czesto korzystne jest eksperymentowanie z r6znymi warto-
$ciami tempa uczenia, aby znalez¢ optymalng warto$c¢ dla konkretnego zadania i modelu.

Harmonogram tempa uczenia dostosowuje jego szybko$¢ w trakcie catego procesu tre-
nowania. Na poczatku tempo przewaznie jest szybsze, aby umozliwi¢ szybki postep na
poczatku procesu, a nastepnie powoli sie zmniejsza na kolejnych etapach, by precyzyj-
nie dostroi¢ model. Najczesciej spotykane typy harmonogramoéw to liniowy i cosinusowy.
Harmonogram liniowy powoli zmniejsza tempo uczenia na przestrzeni czasu, nato-
miast cosinusowy jest zgodny z krzywa cosinusa, czyli najpierw zmniejsza sie znacznie
wolniej, a potem przysSpiesza. Na przyktad mozesz rozpocza¢ od tempa uczenia na po-
ziomie 3e-4, a p6zniej zmniejszac je do 1le-7 w trakcie trenowania. Konkretne wartos$ci
i harmonogram ich zmniejszania bedg zalezaly od modelu i zbioru danych. Powszechne
podejscie polega na zastosowaniu etapu rozgrzewki (np. 5% catkowitych krokéw),
w ktérym tempo uczenia ros$nie od 0 do warto$ci poczatkowej, a p6éZniej przez pozo-
state 95% krokéw powoli spada. Takie podejscie pomaga stabilizowa¢ wczesne treno-
wanie i umozliwia stosowanie lepiej dopasowanych uaktualnien w miare zbiezno$ci
modelu. Ogoélnie rzecz biorac, harmonogramy liniowy i cosinusowy zapewniajg te samg
wydajno$¢ dziatania.

Wielkos¢ partii

Wielko$¢ partii okresla liczbe probek, ktore zostang przetworzone, zanim nastapi uak-
tualnienie wag modelu. Typowa wielko$¢ partii podczas dostrajania duzego modelu
jezykowego waha sie w przedziale od 1 do 32, przy czym najczesciej stosowane sg war-
tosci 1, 2, 4, 8 lub 16. Ogdlnie rzecz biorac, wieksza partia prowadzi do stabilniejszych
szacunkéw gradientu oraz moze poprawi¢ szybko$¢ trenowania, poniewaz daje lepsze
przyblizenie faktycznego gradientu w catym zbiorze danych.

Jednak wieksza partia wymaga réwniez wiecej pamieci, co moze okaza¢ sie czynnikiem
ograniczajagcym w przypadku kart graficznych wyposazonych w mniejszg ilo§¢ pamieci
VRAM. Na przyktad partia o wielkosci 16 moze sprawdza¢ sie Swietnie w przypadku
dobrej karty graficznej z 24 GB pamieci, podczas gdy stabsze karty graficzne z 8 GB
pamieci moga obstugiwac jedynie partie o wielkosci 2 lub 4.
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Aby poradzi¢ sobie z ograniczeniami dotyczacymi ilo$ci pamieci i nadal czerpac korzy-
$ci z wiekszych partii, mozna skorzystac z techniki nazywanej akumulacjg gradientu.
Jej dziatanie polega na wykonaniu wielu przejs¢ do przodu i do tytu z uzyciem mniej-
szych minipartii oraz akumulowaniu gradientéw w trakcie tych krokdw, przed prze-
prowadzeniem pojedynczej operacji uaktualnienia parametréw modelu. To podejscie
jest szczegdblnie uzyteczne w pracy z ogromnymi modelami badz z ograniczong ilo$cig
pamieci karty graficznej. Na przyktad jesli chcesz osiagnaé efektywng wielko$¢ partii
wynoszaca 32, ale karta graficzna jest w stanie obstuzy¢ jednorazowo tylko 8 prébek,
mozesz zdefiniowac cztery kroki akumulacji gradientu. Wéwczas bedziesz przetwa-
rza¢ 4 minipartie o wielkosci 8 probek kazda, akumulowac gradienty, a nastepnie uak-
tualnia¢ model, jakby jednocze$nie zostaly przetworzone 32 prébki.

Liczba krokéw akumulacji gradientu zwykle wynosi od 1 (brak akumulacji) do 8 lub
16, w zaleznosci od oczekiwanej efektywnej wielko$ci partii oraz od dostepnych zaso-
béw obliczeniowych. Podczas wyboru liczby krokéw nalezy pamieta¢ o kompromisie
miedzy szybko$cig uczenia i poziomem uzycia pamieci. Wiecej krokéw akumulacji
umozliwia stosowanie efektywnie wiekszych partii, a zarazem wydtuza czas kazdego
uaktualnienia. Oto wzor na obliczenie efektywnej wielko$ci partii:

efektywna wielkos¢ partii = wielko$¢ partii - liczba kart graficznych - liczba
krokéw akumulacji gradientu

Na przyktad jesli uzywasz dwéch kart graficznych, a kazda przetwarza partie 4 prébek
i stosuje 4 kroki akumulacji gradientu, to efektywna wielko$¢ partii bedzie wynosita
4-2-4 = 32 probki.

Maksymalna dtugos$¢ sekwencji i pakowanie

Maksymalna dtugosc¢ sekwencji okresla najdtuzsze dane wejsciowe, jakie model bedzie
w stanie przetworzy¢. Zwykle wynosi ona od 512 do 4096 tokendw, ale moze siegac
takze 1 280 00 lub wiecej tokendw, w zalezno$ci od zadania i dostepnej ilosci pamieci
karty graficznej. Na przyktad wielko$¢ maksymalna 2048 tokendéw jest powszechnie
stosowana w wielu zadaniach generowania wykonywanych przez modele jezykowe,
a aplikacje wykorzystujace technike RAG moga uzywac¢ 8192 lub wiecej tokenéw. Podczas
przetwarzania danych wejSciowych sekwencje dtuzsze niz zdefiniowany limit zostang
skrdcone, co oznacza usuniecie nadmiarowych tokenéw. Operacja skracania moze od-
bywac sie na poczatku (skracanie lewe) lub na koncu (skracanie prawe) sekwencji. Na
przyktad jesli maksymalna dtugos¢ sekwencji wynosi 1024 tokeny, a dane wejsciowe
sktadaja sie z 1500 tokendw, to 476 tokendéw zostanie usunietych. Ten parametr ma
bezposredni wptyw na wielko$¢ partii i poziom uzycia pamieci. Zatem partia o wielkoSci
12 i maksymalnej dlugosci sekwencji 1024 bedzie zawiera¢ 12 288 tokenow (12-1024),
podczas gdy ta sama partia, ale 0 maksymalnej dtugosci sekwencji 512 bedzie zawiera¢
jedynie 6144 tokeny. Bardzo wazne jest rownowazenie tego parametru z mozliwo-
$ciami karty graficznej i naturg danych uzywanych do uczenia, aby zoptymalizowac¢
wydajno$¢ dziatania i poziom uzycia zasobow.

Pakowanie maksymalizuje poziom wykorzystania poszczeg6lnych partii trenowania.
Zamiast przypisywac tylko jedng prébke dla partii, poprzez pakowanie mozna potaczy¢
wiele mniejszych probek w pojedyncza partie, a tym samym efektywnie zwiekszy¢ ilo$¢
danych, ktére sg przetwarzane podczas danej iteracji. Na przyktad jesli maksymalna
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dtugos¢ sekwencji wynosi 1024 tokeny, a wiele probek sktada sie jedynie z 200 - 300
tokendw, to pakowanie umozliwia zmieszczenie 3 - 4 probek w kazdej partii. Takie
podejscie moze znacznie poprawic efektywnos$¢ trenowania, zwtaszcza podczas pracy
ze zbiorami danych, ktdére zawierajg wiele krotkich sekwencji. Jednak pakowanie wy-
maga starannej implementacji, aby uwaga modelu nie przechodzita miedzy pakowa-
nymi prébkami. Zazwyczaj mozna to osiagna¢ dzieki zastosowaniu masek uwagi, ktore
uniemozliwiaja modelowi uzywanie w tej samej pakowanej sekwencji tokenéw pocho-
dzacych z réznych prébek.

Liczba epok

Liczba epok to kolejny wazny parametr, reprezentujacy liczbe ukonczonych przejsc
przez caty zbiér danych. W przypadku dostrajania modelu typowy zakres wynosi od 1
do 10 epok, a wiele zakonczonych powodzeniem przebiegéw obejmuje od 2 do 5 epok.
Optymalna liczba bedzie zalezata od réznych czynnikéw, takich jak ztozono$c¢ zadania,
wielko$¢ zbioru danych oraz architektura modelu. Wiecej epok umozliwia modelowi
dostosowanie uczenia, co moze przynies¢ poprawe wydajnosci dziatania. Jednak trzeba
pamieta¢ o waznym kompromisie: zbyt mata liczba epok moze prowadzi¢ do niewy-
starczajacego wytrenowania, zbyt duza za$§ moze spowodowac przetrenowanie. Na
przyktad duzy model jezykowy dostrojony za pomocg matego zbioru danych moze po-
trzebowac jedynie od 1 do 3 epok, a w przypadku mniejszego modelu dostrojonego
z uzyciem wiekszego zbioru danych korzystne moze by¢ od 5 do 10 epok. Warto moni-
torowa¢ wydajnos¢ dziatania weryfikacji podczas trenowania i wcze$nie zakonczy¢
operacje, jesli wydajnos$¢ dziatania modelu osiagnie stan stagnacji badz sie pogorszy.
Takie podejscie pomaga w dynamicznym ustaleniu optymalnej liczby epok i zapobiega
przetrenowaniu.

Optymalizatory

Optymalizatory dostrajaja parametry modelu, aby minimalizowa¢ funkcje straty. W przy-
padku dostrajania duzego modelu jezykowego szczego6lnie zalecanym algorytmem jest
AdamW (ang. Adaptive Moment Estimation with Weight Decay), zwtaszcza jego 8-bitowa
wersja. Jego wydajno$¢ dziatania jest poré6wnywalna z wersja 32-bitowa, a jednocze-
$nie uzywa mniej pamieci graficznej (ale nie zwieksza szybko$ci trenowania). AdamW
taczy adaptacyjne tempo uczenia z regulacja zaniku wagi, czesto prowadzac do lepszej
stabilnosci uczenia i wydajnosci dziatania modelu.

W scenariuszach z duzymi ograniczeniami pod wzgledem ilos$ci pamieci algorytm
AdaFactor stanowi alternatywe opracowang pod katem efektywnos$ci poziomu uzycia
pamieci. Ten algorytm sprawdza sie wyjatkowo dobrze bez wyraznego okreslania tempa
uczeniaijest szczeg6lnie uzyteczny w sSrodowiskach charakteryzujacych sie ograniczo-
nymi zasobami. Jednak nie zawsze jego wydajno$¢ bedzie odpowiadata wydajnosci al-
gorytmu AdamW. W przypadku wyjatkowo ogromnych modeli lub naprawde ograniczo-
nej ilosci pamieci graficznej stronicowane wersje optymalizatoréw, np. AdamW 8-bit,
moga jeszcze bardziej zmniejszy¢ poziom uzycia pamieci poprzez przekazywanie da-
nych do pamieci operacyjnej RAM. Jezeli pamie¢ pozwala, a maksymalna wydajno$¢
dziatania jest priorytetem, wéwczas najlepszym wyborem moze sie okaza¢ niestosu-
jacy kwantyzacji optymalizator adamw_torch.
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Zanikanie wagi

Zanikanie wagi dziata poprzez naktadanie kary na ogromne wagi do funkc;ji straty, aby
w ten sposo6b zacheci¢ model do uczenia sie prostszych i bardziej ogélnych cech. Dzieki
temu model unika duzej zaleznosci od pojedynczej cechy wej$ciowej, co moze poprawié¢
wydajno$¢ jego dziatania dla danych, ktore sa przetwarzane po raz pierwszy. Ten pa-
rametr z reguty ma warto$¢ w przedziale od 0,01 do 0,1, przy czym 0,01 to czesto sto-
sowany punkt wyjscia. Na przyktad jesli uzywasz optymalizatora AdamW, mozesz na
poczatku przypisa¢ parametrowi zanikania wagi warto$c 0,01.

Wprawdzie ten parametr moze by¢ korzystny, ale przypisanie mu zbyt duzej wartosci
moze zaktdcaé proces uczenia, poniewaz model bedzie miatl trudnosci w wychwytywaniu
waznych wzorcéw w danych. Z kolei zbyt mata warto$¢ moze nie zapewnia¢ wystar-
czajacej regulacji uczenia. Warto$¢ optymalna czesto zalezy od architektury konkret-
nego modelu i zbioru danych, wiec, ogélnie rzecz biorac, dobra praktyka jest ekspery-
mentowanie z r6znymi warto$ciami.

Punkt kontrolny gradientu

Jest to technika zmniejszajgca poziom uzycia pamieci w trakcie uczenia, poniewaz prze-
chowuje jedynie podzbior aktywacji posrednich, ktore zostaty wygenerowane podczas
przejscia do przodu. W standardowych procedurach uczenia wszystkie aktywacje po-
Srednie pozostajag w pamieci, aby tym samym utatwic obliczanie gradientu w trakcie
przej$cia wstecznego. Jednak w przypadku niezwykle mocno zagniezdzonych sieci, na
przyktad takich jak duze modele jezykowe, takie podejscie bardzo szybko staje sie nie-
praktyczne ze wzgledu na ograniczenia sprzetowe, zwtaszcza dotyczace kart graficz-
nych z mata ilo$cig pamieci VRAM.

Punkt kontrolny gradientu pomaga poradzi¢ sobie z tym problemem dzieki selektyw-
nemu zapisywaniu aktywacji w okres$lonych warstwach sieci. W przypadku warstw,
w ktorych aktywacje nie sg zapisywane, beda one ponownie obliczane w trakcie przej-
$cia wstecznego, poniewaz jest to konieczne dla obliczenia gradientu. Takie podejscie
prowadzi do kompromisu miedzy czasem obliczen i poziomem uzycia pamieci. Wpraw-
dzie powoduje znaczne obnizenie poziomu niezbednej pamieci, ale jednocze$nie pro-
wadzi do wydtuzenia ogélnego czasu obliczen, co wynika z konieczno$ci ponownego
obliczenia pewnych aktywacji.

Istniejq jeszcze inne parametry i techniki, ale odgrywajg one matg role w poréwnaniu
do tutaj oméwionych. W nastepnym podrozdziale na konkretnym przyktadzie wyja-
$nimy, jak wybrac i dostroi¢ te parametry.

Dostrajanie w praktyce

W tym podrozdziale dostroimy model otwartozrédtowy z wykorzystaniem wlasnego
zbioru danych. Pokazemy przyktad, w ktérych zostaly zaimplementowane techniki
LoRA i QLoRA w celu zapewnienia efektywno$ci. W zalezno$ci od uzywanego sprzetu
komputerowego mozesz wybrac technike, ktéra w najlepszym stopniu odpowiada
Twojej konfiguracji.
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Istnieje wiele efektywnych modeli o otwartych wagach, ktére mozna wykorzystac
w przypadkach zwigzanych z zadaniem lub dziedzing. Aby wybraé najodpowiedniejszy
duzy model jezykowy, nalezy rozwazy¢ trzy gtdwne parametry:

Licencja. W przypadku niektérych modeli ich licencja zezwala na wykorzystanie tylko
w projektach niekomercyjnych, co moze stanowi¢ problem, jesli dostrojenie ma by¢
przeprowadzone na potrzeby firmy. W dziedzinie modeli jezykowych istnieje wiele
licencji niestandardowych, ktére mogg dotyczy¢ firm posiadajacych na przyktad okre-
$long liczbe uzytkownikow.

Budzet. Modele o mniejszej liczbie parametrow (ponizej 10 miliardéw) sa znacznie
tansze do dostrojenia i wdrozenia na potrzeby wnioskowania niz modele o wiekszej
liczbie parametréw. Wynika to z faktu, Zze takie modele moga dziata¢ na tanszych kar-
tach graficznych i przetwarzaja wiecej tokenéw na sekunde.

Wydajnosé. Kluczowe znaczenie ma ocena modelu bazowego za pomoca ogélnego
przeznaczenia testu wydajnosci lub, jeszcze lepiej, zwigzanego z zadaniem lub dzie-
dzing, istotnych dla wybranego przypadku uzycia. To pomaga zagwarantowac, ze po
dostrojeniu model bedzie oferowat niezbedne mozliwosci i oczekiwang wydajnos¢
podczas wykonywania okreslonych zadan.

W tym rozdziale zdecydowali$my sie na model Llama 3.1 8B, czyli model otwartozré-
dtowy udostepniony przez firme Meta. Ten model zostat wydany na liberalnej licencji
(»Llama 3.1 Community License Agreement”), ktérej warunki zezwalaja na jego stoso-
wanie w rozwigzaniach komercyjnych. Zawiera 8 miliardéw parametréw, wiec jest wy-
starczajgco maty, aby miescit sie w pamieci wiekszosci kart graficznych. Jednoczes$nie
ma duza wydajno$¢ dziatania w poréwnaniu do konkurencyjnych modeli. Te twierdze-
nia mozna zweryfikowa¢ za pomoca Open LLM Leaderboard oraz innych testow wy-
dajno$ci wymienionych na karcie modelu.

Istnieja wyspecjalizowane narzedzia i biblioteki przeznaczone do dostrajania modeli.
W szczeg6lnosci polecamy nastepujace:

B TRL. Jest to biblioteka utworzona i rozwijana przez serwis Hugging Face,
przeznaczona do trenowania duzych modeli jezykowych za pomoca
nadzorowanego dostrajania modelu i uwzgledniania preferencji. Ta popularna
i niezawodna biblioteka jest najbardziej na czasie pod wzgledem algorytmoéw.
Dziata w srodowiskach zawierajgcych jedna lub wiele kart graficznych oraz
z FSDP i DeepSpeed.

B Axolotl. To utworzone przez Wing Lian narzedzie stuzy do dostrajania duzych
modeli jezykowych poprzez wielokrotne uzycie plikoéw konfiguracyjnych
w formacie YAML. Opiera sie na bibliotece TRL, ale oferuje dodatkowg
funkcjonalno$¢, np. automatyczne tgczenie zbioréw danych, ktore sg
przechowywane w réznych formatach. Dziata w Srodowiskach zawierajacych
jedna lub wiele kart graficznych oraz z FSDP i DeepSpeed.

B Unsloth. Autorami te biblioteki sg Daniel i Michael Han. Uzywa ona wtasnego
jadra do przyspieszenia operacji trenowania (2 - 5x) oraz zmniejszenia
poziomu uzycia pamieci (do 80% mniej). Opiera sie na bibliotece TRL
oraz dostarcza wiele funkcjonalno$ci, np. automatyczng konwersje modeli
na format kwantyzacji GGUF. W chwili powstawania ksigzki dziatata jedynie
w $rodowiskach wyposazonych w jedna karte graficzna.
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Aby zmaksymalizowa¢ efektywnos$¢, dostrajanie przeprowadzimy za pomoca biblio-
teki Unsloth. Zamieszczony tutaj kod jest czes$cig naszego potoku LLMOps, cho¢ moze
by¢ réwniez uzywany w oddzielnym skrypcie. Kod jest przeznaczony do uruchamiania
w réznych Srodowiskach, takich jak na przyktad SageMaker, chmura (typu Lambda Labs
lub RunPod), Google Colob. PrzetestowaliSmy kod z wieloma r6znymi kartami graficz-
nymi typu A40, A100 i L4.

Aby zainstalowac¢ biblioteke Unsloth i jej zaleznoSci, zalecamy przeprowadzenie bez-
posredniej instalacji z poziomu repozytorium GitHuba zawierajacego materiaty przy-
gotowane dla ksiazki (https://github.com/PacktPublishing/LLM-Engineers-Handbook)
albo z repozytorium Unsloth (https://github.com/unslothai/unsloth). Takie podejscie
jest zalecane, poniewaz procedura instalacji jest regularnie modyfikowana, aby elimi-
nowac potencjalne konflikty z zalezno$ciami.

1. Na poczatek trzeba uzyska¢ dostep do modelu bramy i (opcjonalnie) przekazac
dostrojony model do serwisu Hugging Face (https://huggingface.co/). Bedzie
to wymagato zalogowania sie do konta w tym serwisie. Jezeli jeszcze nie masz
takiego konta, mozesz je utworzy¢ i umiesci¢ w pliku .env swéj klucz API
(Settings/Access Tokens/Create new token):

HF_TOKEN = TWOJ_KLUCZ_API

2. Upewnij sie, ze plik .env zawiera rowniez klucz API Comet:

COMET_API_KEY = TWOJ_KLUCZ_API
3. Zaimportuj wszystkie niezbedne pakiety:
import os
import torch
from trl import SFTTrainer
from datasets import load_dataset, concatenate datasets

from transformers import TrainingArguments, TextStreamerfrom unsloth
import FastlanguageModel, is bfloatl6_supported

4. Kolejnym krokiem jest wczytanie modelu przeznaczonego do dostrojenia oraz
odpowiedniego tokenizera. W omawianym przyktadzie uzyjemy klasy
FastLanguageModel biblioteki Unsloth razem z metoda . from_pretrained(). Poza
nazwa modelu trzeba jeszcze podaé¢ maksymalng dtugos$¢ sekwencji (tutaj jest
to 2048 tokendéw). Argument load_in_4bit wskazuje na uzycie techniki QLoRA
lub LoRA.

W tym przyktadzie zdecydowali$my sie na technike LoRA, poniewaz umozliwia
szybsze trenowanie oraz oferuje wyzsza jakos¢. Oczywiscie mozesz bardzo
tatwo zastapic ja technikg QLoRA, jesli Twoj sprzet nie ma wystarczajacej ilosci
pamieci VRAM.
max_seq_length = 2048
model, tokenizer = FastlLanguageModel.from pretrained(
model_name="meta-1lama/Meta-Llama-3.1-8B",
max_seq_length=max_seq_length,
Toad_in_4bit=False,
)
5. Po wczytaniu modelu mozna zdefiniowa¢ konfiguracje LoRA. W tym
przyktadzie uzyliSmy rangi 32, ktora okazuje sie na tyle duza, aby nasladowac
styl pisania i skopiowac¢ wiedze z prébek instrukcji. Jezeli otrzymane wyniki
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beda rozczarowujace, wartos¢ te mozna zwiekszy¢ do 64 lub 128. Ponadto
parametrowi alfa przypisaliSmy warto$c¢ 32, bez opcji dropout i bias, aby
przys$pieszy¢ trenowanie. Jako cel wskazujemy wszystkie warstwy liniowe,
tym samym maksymalizujgc jako$¢ procesu dostrajania.
model = FastlLanguageModel.get peft_model (

model,

r=32,

Tora_alpha=32,

lora_dropout=0,

target_modules=["q_proj", "k_proj", "v_proj", "up_proj", "down proj",
"o _proj", "gate proj"l,
)

6. Nastepnym krokiem jest przygotowanie danych w odpowiednim formacie,
ktore beda uzyte do dostrajania. W omawianym przyktadzie nie mamy zbyt
wielu probek w zbiorze danych llmtwin (okoto 3000). To stanowi problem,
poniewaz model moze nie zosta¢ poprawnie wyuczony za pomocg szablonu
czatu. Rozwigzaniem jest upsampling z wykorzystaniem wysokiej jakoS$ci
ogolnego przeznaczenia zbioru danych o nazwie FineTome. Jest to filtrowana
wersja arcee-ai/The-Tome using the fineweb-edu-classifier. Zamiast uzywac
100 000 prébek z tego zbioru danych, zdecydowaliSmy sie na wykorzystanie
jedynie 10 000 w zbiorze przeznaczonym do trenowania. Nastepnie potaczymy
oba te zbiory, aby powstat ostateczny:
datasetl = load_dataset("mlabonne/1Tmtwin")
dataset2 = load_dataset("mlabonne/FineTome-Alpaca-100k", split="train[:10000]")
dataset = concatenate_datasets([datasetl, dataset2])

7. Nastepnie formatujemy dane z uzyciem szablonu czatu. Dla wygody skorzystamy
z szablonu Alpaca. Nie wymaga on zadnych dodatkowych tokendw, a tym
samym jest mniej podatny na btedy (to moze mie¢ pewien wplyw na wydajnos$¢
w poréwnaniu do ChatML). W tym kroku mapujemy wszystkie instrukcje
(pytania i odpowiedzi na nie) za pomocg szablonu Alpaca. Na konicu kazdej
wiadomosci recznie umieszczamy token EOS (ang. end of sentence), aby miec
pewnos¢, ze model nauczy sie go uzywac. Bez niego model bedzie ciggle
generowac odpowiedzi i nigdy sie nie zatrzyma.
alpaca_template = """PoniZzej znajduje sie instrukcja, ktdra opisuje zadanie.
Wygeneruj odpowiedz, ktdora bedzie odpowiednim uzupetnieniem Zadania.

### Instrukcja:
{}

### Odpowiedz:
{}IIIIII

EOS_TOKEN = tokenizer.eos_token
dataset = dataset.map(format_samples, batched=True,
remove_columns=dataset.column_names)

8. Po przygotowaniu zbioru danych mozna go podzieli¢ na cze$¢ uzywana do
trenowania (95%) i do testowania (5%). Ta druga cze$¢ postuzy do weryfikacji
przeprowadzanej podczas trenowania:
dataset = dataset.train_test split(test size=0.05)
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9. Model jest teraz gotowy do trenowania. Klasa SFTTrainer przechowuje
wszystkie hiperparametry na potrzeby trenowania. Ponadto dostarczamy
model, tokenizer, konfiguracje LoRA i zbiory danych. Stosujac sie do zalecen
zamieszczonych we wczesniejszej czeSci rozdziatu, definiujemy tempo uczenia
3e-4, harmonogram liniowy i maksymalng dtugo$¢ sekwencji 2048 tokenow.
Model trenujemy z uzyciem trzech epok, partia ma wielko$¢ 2 i korzystamy
z o$miu krokéw akumulacji gradientu (efektywna wielko$¢ partii wynosi
woéweczas 16). Zdecydowali$my sie réwniez na optymalizator adamw_8bit z opcja
weight decay o wartoS$ci 0.01. W zalezno$ci od dostepnej karty graficznej
automatycznie bedg uzywane FP16 lub BF16 dla aktywacji. Informacje
dotyczace przebiegu trenowania bedg przekazywane do oprogramowania
Comet w celu $ledzenia eksperymentu.
trainer = SFTTrainer(

model=model,

tokenizer=tokenizer,

train_dataset=dataset["train"],

eval_dataset=dataset["test"],

dataset_text_field="text",

max_seq_length=max_seq_length,

dataset_num_proc=2,

packing=True,

args=TrainingArguments (
Tearning_rate=3e-4,
Ir_scheduler_type="Tinear",
per_device_train_batch_size=2,
gradient_accumulation_steps=8,
num_train_epochs=3,
fplé=not is_bfloatl6 supported(),
bfl6=is_bfloatl6_supported(),
logging_steps=1,
optim="adamw_8bit",
weight_decay=0.01,
warmup_steps=10,
output_dir="output",
report_to="comet_m1",
seed=0,

)»

)

trainer.train()

Trenowanie tego modelu z wykorzystaniem przygotowanego zbioru danych
bedzie trwato kilka godzin. Jezeli uzyjesz karty graficznej A100, trenowanie
potrwa okoto 50 minut.

10. Po zakonczeniu trenowania model mozna przetestowac za pomoca szybkiego
przyktadu. Celem nie jest tutaj poprawna ocena dostrojonego modelu,
ale raczej upewnienie sie, ze nie ma oczywistych btedéw zwigzanych
z tokenizerem lub szablonem czatu.

Na potrzeby szybkiego wnioskowania mozna skorzysta¢ z wywotania
FastLanguageModel.for_inference(), ktoére pochodzi z biblioteki Unsloth.
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Instrukcje formatujemy bezposrednio na format Alpaca. Zwr6¢ uwage

na dostarczenie pustej odpowiedzi w celu dotgczenia nagtdéwka asystenta

(### Odpowiedz) na koncu instrukcji uzytkownika. To wymusza na modelu
udzielenie odpowiedzi na pytanie w instrukcji zamiast jego uzupetnienia.
Istnieje mozliwo$¢ uzycia strumienia tekstu, aby strumieniowa¢ odpowiedz
zamiast czeka¢ z jej wyswietleniem az do chwili jej pelnego wygenerowania.
FastLanguageModel.for_inference(model)

message = alpaca_prompt.format("Wygeneruj akapit z wprowadzeniem do nadzorowanego
>dostrajania modelu.", "")

inputs = tokenizer([message], return_tensors="pt").to("cuda")

text_streamer = TextStreamer(tokenizer)
_ = model.generate(**inputs, streamer=text_streamer, max_new_tokens=256,
Suse_cache=True)

11. Oto odpowiedZ wygenerowana przez model:

Nadzorowane dostrajanie modelu to metoda stosowana w celu usprawnienia duzego
modelu jezykowego poprzez dostarczenie mu wyselekcjonowanego zestawu danych
S>instrukcji,

czyli pytan i odpowiedzi na nie. Proces ten ma na celu dostosowanie odpowiedzi
>modelu

do oczekiwan cztowieka, co prowadzi do zwiekszenia ich doktadnoSci i trafnosci.
Celem jest sprawic, by model skutecznie odpowiadat na szeroki zakres zapytaf,
co czyni go cennym narzedziem dla aplikacji takich jak chatboty i wirtualne
“>asystenty.

Jest to poprawna i prawidtowo sformatowana odpowiedz z uzyciem szablonu
czatu Alpaca.

12. Skoro nasz model zostat poprawnie dostrojony, mozemy zapisac go lokalnie
i/lub przekaza¢ do serwisu Hugging Face za pomoca przedstawionych funkcji:
model.save pretrained merged("model", tokenizer, save method="merged 16bit")
model.push_to_hub_merged("mlabonne/TwinLlama-3.1-8B", tokenizer, save_
“>method="merged 16bit")

Gratulacje! W ten sposdb dostroili§my model bazowy, przeprowadzajac cata operacje
zupetnie od poczatku. Podczas trenowania mozesz uzyskac dostep do oprogramowa-
nia Comet, aby monitorowa¢ wskazniki trenowania, weryfikowania itd. Upewnij sie, ze
wartosci tych wskaznikow odpowiadajg oczekiwanym. Na rysunku 5.11 pokazaliSmy
wykresy wygenerowane przez Cometa podczas uzycia oméwionego wczesniej kodu.

Szczegolnie wazne do monitorowania sa trzy wskazniki:

B Strata podczas trenowania. Pokazuje, jak model radzi sobie z zadaniem, pod
katem ktdrego jest trenowany. Strata powinna sie nieustannie zmniejszac, co
bedzie wskazywato na poprawe wydajnosci dziatania. Mozna sie spodziewac
duzego spadku na poczatku trenowania, a potem dtugiej stagnacji. Nagte skoki
i ciggte wzrosty wartoSci straty sa sygnatem, Ze trenowanie podaza w ztym
kierunku. W takim przypadku nalezy sprawdzi¢ jako$¢ danych, sprawdzié¢
tokenizer oraz dostroi¢ parametry, takie jak tempo uczenia i wielko$¢ partii.
Na rysunku 5.11 wykres ,loss” pokazuje istnienie trzech réznych faz
odpowiadajacych uzytym epokom.
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Rysunek 5.11. Cztery wskazniki monitorowane w Comecie
podczas dostrajania naszego modelu

B Weryfikacja straty. Pokazuje strate zmierzona dla zbioru weryfikacyjnego,
a nie zbioru uzywanego do trenowania modelu. W przypadku dobrze
dostrojonego modelu straty podczas trenowania i weryfikacji zwykle
zmniejszajg sie i ostatecznie stabilizujg, a miedzy nimi jest niewielka réznica.
Ta réznica powinna by¢ minimalna i jest oczekiwana, poniewaz model zawsze
radzi sobie nieco lepiej podczas pracy z danymi wykorzystanymi do
trenowania. Jezeli strata podczas trenowania zmniejsza sie, a zaczyna rosna¢
podczas testowania, jest to sygnat przetrenowania. Natomiast jesli oba
wykresy s3 jednakowo ptaskie i na wysokim poziomie, wskazuje to na
niedostateczne wytrenowanie. Nie istniejg zadne uniwersalne ,zalecane
zakresy” dla wartoSci straty, poniewaz zalezg one od konkretnego problemu
i uzytej funkcji straty. Jednak nalezy zwraca¢ uwage na zbieznos¢ i stabilnos¢
w obu tych wykresach. Na rysunku 5.11 wykres ,eval_loss” pokazuje drobny
wzrost w punkcie 340. Ten wynik nadal jest akceptowalny, ale moze
wskazywac, ze model zaczyna by¢ przetrenowany.

B Gradient. Pokazuje rzad wielko$ci wektora gradientu podczas trenowania.
Ogromny gradient moze wskazywac na niestabilne trenowanie, na przyktad
przetrenowanie, zwtaszcza jesli towarzyszy temu rozbiezno$¢ miedzy stratami
w trakcie trenowania i testowania. Natomiast stabilny lub zmniejszajacy sie
gradient oznacza, Zze model zmierza w kierunku lokalnego optimum. Aby
poradzi¢ sobie z problemami zwigzanymi z ogromnym gradientem, mozna
zastosowac tak zwany gradient clipping, czyli technike, ktéra obejmuje
zdefiniowanie maksymalnej wartosci progowej dla gradientu i w praktyce
ogranicza wielko$¢ uaktualnien parametru.
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Interesujace bedzie wyprobowanie réznych wartos$ci tempa uczenia oraz wybranie naj-
lepszego modelu na podstawie jak najmniejszej straty. Pamietaj, Ze to tylko wstep do
rzeczywistej oceny, ktdrg omoéwimy w nastepnym rozdziale.

Podsumowanie

W tym rozdziale przedstawiliSmy wazne aspekty zwigzane z dostrajaniem duzego mo-
delu jezykowego, zarowno teoretyczne, jak i praktyczne. Przeanalizowali$my potok in-
strukcji danych oraz wyjasniliSmy, jak nalezy tworzy¢ wysokiej jakosci zbiory danych,
od gromadzenia informacji po ich uzupelnianie. Poszczegélne etapy potoku oferuja
mozliwo$ci w zakresie optymalizacji, szczeg6lnie pod katem oceny jakosci, generowa-
nia danych i usprawniania. Ten elastyczny potok mozna dostosowac¢ do wtasnych przy-
padkéw uzycia poprzez wyboér najodpowiedniejszych etapéw i technik.

Omoéwiony framework zastosowali$my dla rzeczywistych danych, ktére zostaty zebrane
za pomoca potoku przedstawionego w rozdziale 3. Duzy model jezykowy zostal uzyty
do konwersji nieprzetworzonego tekstu na posta¢ par instrukcji, ktdre sktadajg sie
z pytania i udzielonej na nie odpowiedzi. Nastepnie oméwiliSmy techniki nadzorowa-
nego dostrajania modelu. PrzedstawiliSmy miedzy innymi analize wad i zalet nadzoro-
wanego dostrajania modelu, metod przechowywania i przetwarzania zbioréw danych
instrukcji za pomoca szablonu czatu oraz przeglad trzech podstawowych technik nad-
zorowanego dostrajania modelu: pelne dostrajanie, LoRA i QLoRA. Metody te poréwna-
liSmy pod wzgledem wptywu na poziom uzycia pamieci, efektywno$¢ trenowania i ja-
ko$¢ danych wyjsciowych. Na koncu rozdziatu przedstawiliSmy przyktad praktyczny,
ktéry pokazat dostrojenie modelu Llama 3.1 8B za pomocg samodzielnie przygotowa-
nego zbioru danych instrukcji. W tym przyktadzie podkresliliSmy wazne kroki i szczegdty
implementacji, dzieki ktérym proces dostrajania ma szanse zakonczyc¢ sie sukcesem.

W nastepnym rozdziale uzyjemy techniki uwzgledniania preferencji, aby utworzy¢ nowa
wersje modelu Twin-Llama-3.1-8B. Wygenerujemy nowy zbiér danych z wybranymi
i odrzuconymi odpowiedziami, co pomoze skalibrowac typy odpowiedzi oczekiwane
od modelu. Doktadnie wyjasnimy wiele zastosowan, ktére mogg czerpac¢ korzysci z ta-
kiego frameworka. Pokazemy réwniez, jak go zaimplementowac.
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Wraz ze wzrostem popularnosci duzych modeli jezykowych ro$nie zapotrzebowanie
na specjalistéw, ktérzy potrafiq je skutecznie wdrazac w rzeczywistych rozwigzaniach.
Inzynieria LLM to szeroki zestaw zadan, wymagajgcy unikalnego potgczenia wiedzy
z wielu dziedzin. Szczegdlnie istotne okazuje sie tu podejscie MLOps, ktére znaczgco
zwieksza szanse na sukces w projektach opartych na modelach jezykowych.

Ten obszerny przewodnik pokaze Ci, jak stosowac¢ najlepsze praktyki w pracy z LLM.
Znajdziesz tu omowienie kluczowych koncepciji, praktyczne techniki i porady ekspertow
z zakresu inzynierii danych, dostrajania i oceny modeli, optymalizacji wnioskowania,
a takze budowania skalowalnych potokéw przetwarzania. Krok po kroku przedledzisz,
jak zrealizowaé konkretny produkt, integrujqc rézne aspekty inzynierii LLM i metodologie
MLOps. Dowiesz sig, jak zbieraé i przygotowywaé dane, dostrajaé modele do specyficz-
nych zastosowan, zwigksza¢ ich wydajnos¢€ i wdrazaé rozwiqzania oparte na technice RAG.

Najciekawsze zagadnienia:

- hiezawodne potoki danych i zarzqdzanie cyklem trenowania modeli LLM

- tworzenie i udoskonalanie modeli jezykowych w praktyce

- podejscie MLOps — koordynacja komponentdw i monitorowanie promptow

- nadzorowane dostrajanie i ewaluacja modeli

- wykorzystanie narzedzi chmurowych (na przyktad AWS) w skalowalnych wdrozeniach

praktyczne zastosowanie techniki retrieval-augmented generation (RAG)

Paul lusztin petni funkcje starszego inzyniera uczenia maszynowego w firmie
Metaphysic. Jest zatozycielem kanatu edukacyjnego Decoding ML, poswieconego
tworzeniu systemoéw uczenia maszynowego.

Dr Maxime Labonne kieruje zespotem Post-Training w Liquid Al. Jest uznanym
ekspertem Google w dziedzinie sztucznej inteligenciji. Organizuje kursy dotyczgce
duzych modeli jezykowych i pracuje nad modelami takimi jak NeuralDaredevil.
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