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Вступление
● Большие языковые модели (LLM) будут повсеместно 

использоваться в ближайшие годы,
○ Миллиарды и сотни миллиардов параметров,
○ Триллионы слов в обучении,

● Каждый месяц выходят новые модели,
○ LLaMa, Mistral, Yi, Grok …
○ Многие из них Open Source

● Современные модели 7-13 миллиардов параметров 
возможно запускать на персональных компьютерах.
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Дистрибутивная семантика

● Как представлять слова и текст для нейронных сетей?
● Современный NLP (и не только) построен вокруг 

векторных представлений объектов - эмбеддингов
● Как строить эмбеддинги слов?

○ “a word is characterized by the company it keeps” - Firth, 
1950s

● Похожие по смыслу слова (точнее слова, которые 
встречаются в похожих контекстах) должны иметь 
высокое значение близости (косинусной)
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Представление значения слова – word2vec 
(Mikolov et al., 2013)

2 базовые архитектуры нейронных сетей:
– Continuous Bag of Word (CBOW): использует окно контекста для 

предсказания слова
– Skip-gram (SG): используется слово для предсказания окружающих 

слов
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Seq2Seq до трансформеров
● Вектор финального состояния 

должен хранить всю 
информацию из предложения

● По сути является векторным 
представлением 
(эмбеддингом) предложения

● Теряет информацию на 
длинных 
последовательностях
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Механизм внимания (2014)
Автокодирующая модель состоит из:
● Encoder(text) -> vector: 

переводит текст в необходимое 
векторное представление

● Decoder(vector) -> text: 
расшифровывает представление 
в ответ модели

Проблема: в vector помещается 
только общий контекст 

Решение: сохранять векторы для 
каждого слова и подбирать нужные 
под каждый шаг decoder

Bahdanau, Dzmitry, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio. "Neural machine translation by jointly learning to align and translate." arXiv preprint 
arXiv:1409.0473 (2014).
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Transformer (2017)

Vaswani, Ashish, et al. "Attention is all you need." Advances in neural information processing systems 30 (2017).

Исходно encoder-decoder архитектура.

Encoder -> BERT
Decoder -> GPT
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Multi-Head Attention
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Multi-Head Attention (tensors)

Q – запрос
K – ключи
V – значения 
(слов)
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Self Attention

● The animal didn't 
cross the street 
because it was too 
tired”

● К чему относится 
it: animal или 
street
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Transformer (2017)

● Тестирование на задаче перевода,
● Нет существенного “скачка” в качестве.



OpenAI GPT-1 (2018)
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● 12 слоев Transformer decoder (~117 млн.),
● Обучение в 2 этапа:

○ Предобучение (pre-training) на задаче 
моделирования языка

w - слова последовательности, Θ - параметры 
модели

○ Дообучение (fine-tuning) на целевые задачи

● Предобучался только на художественной 
литературе

Radford A. et al. Improving Language Understanding by Generative Pre-Training, 2018, https://openai.com/research/language-unsupervised



OpenAI GPT-1: оценка качества
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Токенизация
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Раньше:

● 1 единица последовательности - 1 слово,
● Как результат большой словарь + UNK токен

Теперь,

● 1 единица последовательности - 1 токен, subword,
● Каждое слово разбивается на токены,
● Словарь имеет фиксированный заранее размер (32т, например),нет UNK,  
● Интеллект -> [_Ин, телл, ект]
● Алгоритмы: BPE, WordPiece, Unigram



GPT-2 (2019) – универсальный генератор текстов

● Новая парадигма: любой текст содержит подсказки к генерации (prompt) 
и обучаясь на большом наборе текстов модель учится их понимать
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● Улучшенная архитектура: 
предварительная нормализация (Pre-LN) 
входных данных для стабилизации градиентов

● Больше параметров:  
в 4 раза больше слоев (1.5 млрд параметров) 
– больше потенциальных знаний (capacity)

Radford A. et al, Language Models are Unsupervised Multitask Learners, 2019, https://openai.com/research/better-language-models



GPT-2: датасет для предобучения
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● Создали свой набор данных (WebText),
● Брали ссылки с Reddit, которые имели достаточный рейтинг (45 

млн. ссылок),
● Дополнительная очистка на основе ряда эвристик, дедубликация, 
● Намеренно удалили Wikipedia ссылки из WebText,
● Итого 40GB текстов или 8 млн. документов.

Одна из основ успеха модели - качественный набор данных для 
предобучения!



GPT-2: zero-shot возможности
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Radford A. et al, Language Models are Unsupervised Multitask Learners, 2019, https://openai.com/research/better-language-models



Результаты GPT-2 на бенчмарках (без дообучения)
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Dataset LAMBADA CBT CN CBT NE PTB WikiText-2 enwik8 text8 WikiText-103
acc (+) ppl (-) acc (+) acc (+) ppl (-) ppl (-) bpc (-) bpc (-) ppl (-)

Human 95,00% 2,00 96,00% 92,00%  – – – – –

SOTA 59,23% 99,80 85,70% 82,30% 46,54 39,14 0,99 1,08 18,30
117M 
(☰GPT-1) 45,99% 35,13 87,65% 83,40% 65,85 29,41 1,16 1,17 37,50

345M 55,48% 15,60 92,35% 87,10% 47,33 22,76 1,01 1,06 26,37
762M 60,12% 10,87 93,45% 88,00% 40,31 19,93 0,97 1,02 22,05

1542M 
(GPT-2) 63,24% 8,63 93,30% 89,05% 35,76 18,34 0,93 0,98 17,48

● Новый подход к обучению улучшает даже GPT-1
● GPT-2  сильно превосходит предыдущие подходы
● Однако качество недостаточное для применения без дообучения под 

задачу



GPT-2: zero-shot возможности
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Добавление TL;DR: повышает ROUGE-1 с 21.5 до 29.3 (подсказки к 
генерации!)



Пример порождения новостей (перевод)
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Подводка: Шокирующая находка: ученый обнаружил стадо единорогов, живущих в 
отдаленной, ранее неизведанной долине, в Андах. Еще более удивительным для 
исследователей было то, что единороги прекрасно говорили по-английски.

GPT-2: Доктор Хорхе Перес, биолог-эволюционист из Университета Ла-Паса, и 
несколько его товарищей исследовали Анды, когда обнаружили небольшую 
долину, где не было других животных или людей. Перес заметил, что в долине 
есть что-то похожее на естественный фонтан, окруженный двумя пиками скалы и 
серебристым снегом. 

Перес и остальные отправились дальше в долину. … Перес и его друзья были 
поражены, увидев стадо единорогов. Этих существ можно было увидеть с 
воздуха — они были так близко, что могли коснуться своими рогами.

Изучая этих причудливых существ, ученые обнаружили, что существа также 
говорили на довольно обычном английском языке…



GPT-3 (2020) – первая коммерческая модель
● Ориентация на рынок: модель как облачный сервис
● 175 млрд параметров: 96 слоев Transformer-decoder 
● Оптимизация потребления памяти: половина слоев внимания 

используют разреженные матрицы (локальные окна)
● Развитие парадигмы подводок (prompt): 

“обучение в контексте” (in-context learning)
● Обучение на доверенных данных: примеры для обучения 

смешиваются пропорционально их качеству (согласно экспертам)
● В 15 раз больше данных: добавлена очищенная коллекция 

CommonCrawl (570GB) и два новых корпуса книг (95GB)
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Brown T. et al., Language Models are Few-Shot Learners, 2020, arXiv:2005.14165
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“Обучение в контексте”
“Обучение в контексте”Стандартная подводка



“Обучение в контексте” работает только для больших моделей 
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Пример решаемой задачи:

Средняя эффективность 
на всех задачах:



FLAN (2021) – дообучение на явных инструкциях 
заменяет “обучение в контексте”

24
Wei J. et al. Finetuned Language Models Are Zero-Shot Learners ICLR 2022.



Только большие модели понимают инструкции
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Few-shot - “обучение в контексте” 
на 5 примерах



Chain-of-thought (CoT): повышение качества без дообучения

26https://ai.googleblog.com/2022/05/language-models-perform-reasoning-via.html



Автоматические рассуждения возможны с FLAN
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Chain-of-thought инструкции необходимы 
для сохранения способности рассуждать

Chung H. et al. Scaling Instruction-Finetuned Language Models //arXiv preprint arXiv:2210.11416. – 2022.



InstructGPT
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● GPT-3 в основе,
● Инструкции,
● RLHF (обучение с подкреплением).

Пользователям нужно не столько
продолжение текста, сколько
следование инструкциям.

Ouyang L. et al. Training language models to follow instructions with human feedback //arXiv preprint arXiv:2203.02155. – 2022.

Затравка:

Сколько жён в самый раз? Три или 
одна?

GPT:

На вопрос на такой есть ответ простой 
- Если б я был султан - был бы 
холостой!

InstructGPT:

Одна



Классическое обучение с подкреплением

29

Альтернативный способ обучать нейронные сети.

● Agent (Policy) – модель,
● Action – выход модели,
● Environment – “пространство”,

в котором работает модель,
● Reward – численное значение,

описывающее успешность действия.
● State – признаки из Environment.

Подход работает в 1 из 100 случаев, 
но если срабатывает, то 
сильно превосходит альтернативы.



RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback)
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Основная идея:

● Шаг 1. Модель генерирует 
ответы,

● Шаг 2. Люди оценивают ответы и 
упорядочивают их по качеству,

● Шаг 3. Модель дообучается на 
основе человеческих оценок,

● Повторять шаги 1-3.

Christiano P. F. et al. Deep reinforcement learning from human preferences //Advances in neural information processing systems. – 2017. – Т. 30.



RLHF - обучение SFT
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Обучается исходная модель на инструкциях по
аналогии с FLAN.

● Создание набора данных (вручную) для 
дообучения модели (fine-tuning) на 
инструкциях,

● Обучение модели SFT (supervised fine-tuning).



RLHF - обучение RM
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RM - reward model, инициализируется из SFT
и моделирует оценку человеком.

● Используя SFT для всех промптов
сгенерировано K ответов (цепочек токенов),

● Разметчики (наняли 40 человек) ранжируют
ответы путем попарного сравнения,

● Обучается специализированная модель RM
6 млрд. параметров, у которой на выходе
вещественное число - “награда”.



RLHF - Итоговое обучение модели

33

PPO модель инициализируется из SFT.

● С помощью PPO генерируются продолжения
промптов (цепочки токенов)

● Reward Model их оценивает,

● Специализированный алгоритм PPO
обновляет веса исходной модели,

● Чтобы модель слишком не расходилась, доп. 
функция потерь в качестве регуляризации: 
KL-дивергенция между PPO и SFT моделями,

● Обучение Reward model и текущей модели 
с помощью PPO необходимо чередовать.



RLHF - Выводы
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● Если удается заставить работать, то успех, но умеют лишь 
единицы,

● Требует тщательного подбора \ перебора гиперпараметров,
● Вычислительно не дешевый,
● Так как модель часто расходится, применяются дополнительные 

“трюки”, например, доп. лосс в виде KL-дивергенции между PPO 
моделью и SFT моделью,

● Даже дополнительные трюки не всегда помогают:
○ Яндекс отказался (ML Party Белград — 25 октября 2023) от 

RLHF с PPO в сторону прямой оптимизации (DPO).
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https://iclr-blog-track.github.io/2022/03/25/ppo-implementation-details/

Zheng, Rui, et al. "Secrets of rlhf in large language models part i: Ppo." arXiv preprint 
arXiv:2307.04964 (2023).



Инструкции (датасет промптов)
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● labeler – составленные асессорами,
● customer – составленные пользователями API для своих 

нужд.

Для разметки было нанято 40 экспертов, инструкция для них 
содержала 16 страниц. Согласованность между асессорами 
составила ~72%.

Распределение 
инструкций по 
задачам



Инструкции (примеры)
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Инструкции (few-shot примеры)
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Результаты (сравнение с SFT)
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● По y - как часто люди 
предпочли ответ модели 
против ответа SFT 175B,

● 1.3 млрд. модель 
предпочитали чаще, чем 
SFT 175B.



Результаты (NLP задачи)
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● Слева few-shot, справа zero-shot,
● У instruct моделей нет 

преимущества при решении 
данных целевых задач.



ChatGPT = InstructGPT
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Специальные диалоговые инструкции:

● Корпус инструкций сконвертировали в диалоговый формат,
● Были созданы диалоги, в которых один аннотатор играл роль ИИ-

ассистента, а другой человека. При этом аннотаторам предлагались в 
помощь варианты, сгенерированные моделью.

Итеративное дообучение. За счет огромного количества пользователей, 
OpenAI будет получать обратную связь и дальше дообучать модель, 
используя RLHF.



ChatGPT не надежен
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ChatGPT не надежен
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GPT vs FLOPS: сколько стоит GPT
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Для обучения GPT-3 175B (3640 PF-days, $4.6M-$12M) потребовалось бы 7 месяцев 
обучения на 512 V100, или 43 дня на 512 A100 (₽70M и 112 месяцев на Volta-1).

Стоимость обучения InstructGPT: 4.9 PF-days для SFT и 60 PF-days для PPO-ptx.



Scaling Laws
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● Важность количества параметров = важности количества токенов, правила 
масштабирования, из которых исходили OpenAI не верные,

● Схожее с GPT-3 качество возможно получить, обучив модель на ~60 млрд. 
параметров, но на 1.5 трлн. токенах (в 5 раз больше, чем использовали для GPT-3)

Hoffmann J. et al. Training compute-optimal large language models //arXiv preprint arXiv:2203.15556. – 2022.



GPT-4 by OpenAI Microsoft
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● ClosedAI:
Given both the competitive 
landscape and the safety 
implications of large-scale models 
like GPT-4, this report contains 
no further details about the 
architecture (including model 
size), hardware, training compute, 
dataset construction, training 
method, or similar.

● Теперь принимает на вход 
изображения 

● Максимальный размер входа: 
32 тыс. токенов (~50 стр.)



GPT-4 теперь сдает экзамены
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Toolformer
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Проблема: 
Языковая модель плохо 
справляется с вычислениями, 
фактами и тп.

Решение: 
Можно научить ее использовать 
внешние инструменты (API) для 
этих целей!

Schick T. et al. Toolformer: Language models can teach themselves to use tools //arXiv preprint arXiv:2302.04761. – 2023.



Toolformer - как обучается.
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1) Используя few-shot (обучение в контексте) и фильтрацию, сгенерировать 
датасет с примерами API вызовов,

2) Обучить модель (fine-tuning) на полученном датасете,
3) Во время использования (inference) при генерации специального токена, 

сигнализирующего об API вызове, прерывать декодирование и 
осуществлять вызов.

Тестировались API: калькулятор, календарь, вопросно-ответная система, 
система перевода, поиск в Википедии.



Toolformer результаты
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Заключение
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● Начиная с 2014 года происходила серия качественных 
скачков, которые привели к GPT-4:
○ Attention (2014),

○ Transformer (2017),

○ Предобучение моделей архитектуры Transformer (2018),

○ Наращивание размера модели и датасетов для предобучения (2019, 
2020),

○ Инструкции (2021),

○ Инструкции + обратная связь от человека (RLHF) (2022)

● Многие из идей не срабатывали сразу, но сработали в 
комбинации с другими факторами.



Большие языковые модели:
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Промптинг

2

● Имеется LLM и некоторая задача, что делать дальше?
● Составить промпт, подходящий под задачу!
● Необходимо составлять хорошие промпты не только для instruct 

моделей.

Пример: Задача предсказания гиперонимии (вышестоящего понятия).

● hypo is an hyper that – cat is an animal that
● hypo or other hyper –  cat or other animal
● hypo is a type of hyper –  cat is a type of animal

Какой промпт для предсказания гиперонимии путем оценки 
вероятности текста лучше?



Промптинг: предсказание гиперонимии 
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hypernymysuite - бенчмарк с 
несколькими датасетами по 
задаче классификации пар слов 
на отношение гипоним-
гипероним.

Разница между казалось бы 
схожими конструкциями может 
оказаться существенна!

Использовалась llama-2-7b.



Промптинг: NLI
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● Теперь уже инструктивная модель saiga-13b.
● Задача логического следования: поддерживается ли гипотеза текстом?
● Есть ли вообще разница между похожими промптами для такой большой и к тому 

же инструктивной модели?

1.Необходимо кратко ответить на вопрос, подтверждает ли содержимое текста гипотезу.
Варианты ответа: "Да подтверждает", "Нет не подтверждает". Гипотеза: "<hypothesis>" 
Текст: "<premise>"

2.Необходимо кратко ответить на вопрос, подтверждает ли содержимое текста гипотезу.
Варианты ответа: 1) Да подтверждает, 2) Нет не подтверждает. Гипотеза: "<hypothesis>" 
Текст: "<premise>"

3.Необходимо кратко ответить на вопрос, подтверждает ли содержимое текста гипотезу. 
Варианты ответа: 1) Да, 2) Нет. Гипотеза: "<hypothesis>" Текст: "<premise>"



Промптинг: NLI результаты
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В качестве датасета небольшой тестовый корпус из 1000 пар, ~10% из них 
положительные, ~90% отрицательные.

Precision Recall F1

"Да подтверждает", 
"Нет не подтверждает"

0.40 0.62 0.49

1) Да подтверждает, 
2) Нет не подтверждает

0.47 0.62 0.53

1) Да, 
2) Нет

0.33 0.68 0.44



Промптинг: возможности обширны

6
https://github.com/f/awesome-chatgpt-prompts
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Precision Recall F1

"Да подтверждает", 
"Нет не подтверждает"

0.40 0.62 0.49

1) Да подтверждает, 
2) Нет не подтверждает

0.47 0.62 0.53

1) Да, 
2) Нет

0.33 0.68 0.44



Промптинг: некоторые выводы / рекомендации
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● Заранее предсказать, какой промпт наверняка сработает, а 
какой нет – нельзя,

● Даже небольшие изменения в промпте могут влиять,
● few-shot часто повышает качество,
● Если задача сложная, проверьте возможности модели на CoT,
● Если модель инструктивная и корпус инструкций доступен – 

посмотрите, на каких инструкциях она обучалась, попробуйте 
составить схожий по структуре промпт.



Дообучение
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● Иногда zero-shot и few-shot не достаточно,
● Модель 13b параметров при загрузке на видеокарту в fp16 занимает 24gb 

(и это даже не для инфера и не обучения), но хочется fine tuning? 
○ Multi-gpu система, V100 / A100,
○ Использовать DDP (distributed data parellel),  gradient checkpointing, 

маленький batch size + accumulation gradients,
○ Пакет DeepSpeed от Microsoft:

■ Zero Stage 1: состояние оптимизатора распределено на разные 
GPU,

■ Zero Stage 2: + градиенты распределены на разные GPU,
■ Zero Stage 3: + веса модели распределены на разные GPU,
■ Параметр cpu offloading – выгружает часть данных с GPU на CPU 

в процессе обучения 



P-tuning
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● Альтернатива дообучению,
● Вместо подбора слов (токенов) промпта, подбираются 

входные эмбединги для нескольких токенов входного текста

Промт энкодер нужно обучать! 
Liu X. et al. GPT understands, too //AI Open. – 2023.



P-tuning: результаты
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● Датасет LAMA-29
○ “пробинг” знаний 

моделей,

(Dante, born-in, Florence) -> 
“Dante was born in [MASK].

● Бенчмарк SuperGlue



Prefix-tuning
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● По сути та же самая идея, что и в 
P-tuning, 

● Несколько другая архитектура 
получения эмбедингов,

○ В P-tuning это была 
небольшая сеть с lstm,

○ В Prefix-tuning это 
обучаемая матрица P 
(размерность меньше, чем 
hidden state) + MLP,

● Вышли +- в одно время, друг с 
другом не сравнивались.

Li X. L., Liang P. Prefix-tuning: Optimizing continuous prompts for generation //arXiv preprint arXiv:2101.00190. – 2021.



LoRa
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● То, благодаря чему мы имеет saiga модели,

○ Первые версии Saiga-7b и 13b обучались на всего одной 
RTX 3090,

● Позволяет обучать всю сеть, но при этом уменьшая 
количество обучаемых параметров в 10,000 раз (для GPT-3),
○ И требования к памяти GPU в 3 раза,

● Основная идея в том, чтобы не обучать все параметры 
модели, а только некоторую “добавку”, причем в low-rank,

● После слияния с моделью имеем новую модель без 
дополнительных затрат на работу.

Hu E. J. et al. Lora: Low-rank adaptation of large language models //arXiv preprint arXiv:2106.09685. – 2021.



LoRa: основная идея
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● Обучаются матрицы B и A,
● Соответственно для каждого Q, K, V в attention можно применить 

подобный “трюк”.



LoRa: результаты
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LoRa: какие матрицы дообучать
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Квантизация
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● Квантизация – еще один способ “уменьшить” модель, в частности 
для “инфера”,

● Суть в преобразовании весов модели из типа float32, float16 в int8, 
а иногда и в int4,

● Преобразование делается не просто “напрямую”, а более хитрым 
способом, но существуют уже реализации, совместимые с 
huggingface transformers,
○ load_in_8bit, load_in_4bit флаги,

● Закономерный результат квантизации – падение качества,
● Можно совмещать с обычным LoRa,

○ Замороженную модель в 8bit/4bit, но обучаемые веса в float16,
● Существует статья про QLoRa (ждем реализацию).



Заключение
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● Даже несмотря на обучение на инструкциях, промптинг не стабилен,
● Для эффективной работы с большими языковыми моделями 

необходимо знать различные методы и ухищрения для того, чтобы 
уменьшить потребление памяти,
○ Квантизация,
○ Обучение только части весов,

■ P-tuning, prefix-tuning,
■ LoRa,

○ Также существует пруннинг (но не то, чтобы активно применяется 
для LLM сейчас),

● Также для инференса больших языковых моделей существуют 
специальные сильно оптимизированные программы,
○ так называемая llama.cpp (https://github.com/ggerganov/llama.cpp).



Спасибо за внимание!
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53

Transformer (2017)

Q – запрос
K – ключи
V – значения 
(слов)

Vaswani, Ashish, et al. "Attention is all you need." Advances in neural information processing systems 30 (2017).


