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ROZDZIAL 5.

Dostosowywanie modeli jezykowych
do wtasnych potrzeb

W tym rozdziale bedziemy kontynuowa¢ przygode z modelami jezykowymi — przyjrzymy
sie roznym LLM-om dostepnym do zastosowan komercyjnych i wyjasnig, jak wybra¢ odpowiedni
model do konkretnego zadania. Przyblize takze, jak wezytywaé LLM-y o réznych rozmiarach
i jak przeprowadza¢ wnioskowanie. Nastepnie przyjrzymy sie réznym strategiom dekodowa-
nia podczas generowaniu tekstu. Zbadamy réwniez, jak interpretowac wyniki i posrednie rezul-
taty modeli jezykowych z wykorzystaniem narzedzi do interpretacji, takich jak LIT-NLP.

Krajobraz modeli jezykowych

Nowy LLM pojawia si¢ co kilka dni, a wielu tworcoéw twierdzi, ze ich modele sg najnowszym
krzykiem techniki. Jednak tak naprawde wiekszo$¢ tych modeli nie rézni sie znaczaco od siebie,
wigc nie trzeba poswieca¢ zbyt wiele czasu na $ledzenie nowych wydan. Informacje o najwaz-
niejszych premierach dodaj¢ do repozytorium tej ksiazki na GitHubie (https://oreil.ly/
llm-playbooks), ale nie gwarantuje, ze bedzie ono kompletne.

Niemniej warto mie¢ ogélne rozeznanie w réznych typach dostawcéw modeli jezykowych,
rodzajach dostepnych LLM-6w oraz implikacjach zwigzanych z prawami autorskimi i licen-
cjonowaniem. Dlatego przyjrzymy sie teraz krajobrazowi modeli jezykowych z tej perspektywy,
zeby sie zorientowa¢, jakie mamy mozliwosci.

Kim sa dostawcy LLM-6w?
Dostawcéw LLM-6w mozna ogdlnie podzieli¢ na nastepujace kategorie:

Firmy oferujgce zastrzezone LLM-y
Nalezg do nich m.in. takie firmy jak OpenAI (GPT) (https://oreil ly/r-Ib1), Google (Gemini)
(https://oreil.ly/KF9Kh), Anthropic (Claude) (https://oreil.ly/T5Wvo), Cohere (https://oreil.ly/
PiKxN) i AI21 (https://oreil.ly/Y8T3q), ktére trenujg wtasne LLM-y i udostepniajg je jako
punkt koricowy API (,LLM jako ustuga”). Wiele z tych firm nawigzalo wspotprace z dostaw-
cami ustug chmurowych, ktdrzy ulatwiaja dostep do ich modeli jako w pelni zarzadzanej
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ustugi. Najwazniejsze oferty gtéwnych dostawcéw chmurowych to Amazon Bedrock (https://
oreil.ly/FVqRj) i SageMaker JumpStart od Amazona (https://oreil.ly/e0a59), Vertex Al od
Google’a (https://oreil ly/mURoC) oraz Azure OpenAl od Microsoftu (https://oreil.ly/AgIr5).

Firmy udostepniajgce LLM-y o otwartym kodzie Zrédtowym
Do tej grupy nalezg firmy, ktére publicznie udostepniaja wagi LLM-6w i zarabiajg na
ustugach wdrozeniowych (np. Together Al (https://oreil.ly/urcAf)), firmy, ktérych gtéwna
dzialalno$¢ skorzystataby na szerszym wykorzystaniu LLM-6w (np. Cerebras (https://oreil.ly/
2cVYY)), oraz laboratoria badawcze, ktére wydaja LLM-y od wezesnych dni transformerdw
(Microsoft, Google, Meta, Salesforce itp.). Warto zauwazy¢, ze niektére firmy, jak Google,
udostepniaja zaréwno zastrzezone, jak i otwarte LLM-y.

Samoorganizujgce sig spolecznosci open source i organizacje badawcze
Ta kategoria obejmuje pionierska organizacje badawcza Eleuther AI (https://oreil.ly/ZSIbG)
oraz Big Science (https://oreil.ly/_NIUD). Organizacje te korzystajg z grantéw na infrastruk-
ture obliczeniowa.

Srodowisko akademickie i instytucje paristwowe
Ze wzgledu na wysokie koszty kapitalowe dotychczas niewiele LLM-6w powstalo w $ro-
dowisku akademickim. Przyklady modeli pochodzacych od instytucji pafistwowych lub
akademickich to Falcon (https://oreil.ly/vdhsL), opracowany przez panstwowy Instytut
Innowacji Technologicznych w Abu Zabi (https://oreil.ly/aMwQO?2), oraz GLM, stworzony
przez Uniwersytet Tsinghua w Pekinie (https://oreil.ly/K0_zX).

Tabela 5.1 przedstawia organizacje dzialajace w obszarze LLM-6w, kategorie, do ktérych naleza,
oraz wydane przez nie wstepnie wytrenowane modele.

Tabela 5.1. Dostawcy LLM-6w

Nazwa Kategoria Wydane wstepnie wytrenowane modele
Google Firma BERT, MobileBERT, T5, FLAN-TS5, ByT5, Canine, UL2, Flan-UL2,
Pegasus PaLM, PaLMV2, ELECTRA, Tapas, Switch
Microsoft Firma DeBERTa, DialoGPT, BioGPT, MPNet
OpenAl Firma GPT-2, GPT-3, GPT-3.5, GPT-4
Amazon Firma Titan
Anthropic Firma Claude, Claude-2
Cohere Firma Cohere Command, Cohere Base
Meta Firma RoBERTa, Llama, Llama 2, BART, OPT, Galactica
Salesforce Firma CTRL, XGen, EinsteinGPT
MosaicML Firma (przejeta przez Databricks) MPT
Cerebras Firma Cerebras-GPT, BTLM
Databricks Firma Dolly-V1, Dolly-V2
Stability Al Firma StableLM
Together Al Firma RedPajama
130 | Rozdziat5. Dostosowywanie modeli jezykowych do wtasnych potrzeb

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Tabela 5.1. Dostawcy LLM-6w (cigg dalszy)

Nazwa Kategoria Wydane wstepnie wytrenowane modele
Ontocord Al Organizacja non profit MDEL

Eleuther Al Organizacja non profit Pythia, GPT Neo, GPT-NeoX, GPT-J
Big Science Organizacja non profit BLOOM

Uniwersytet Instytucja akademicka GLM

Tsinghua

Technology Instytucja akademicka Falcon

Innovation Institute

UCBerkeley Instytucja akademicka OpenLLaMA

Adept Al Firma Persimmon

Mistral Al Firma Mistral

AI21 Labs Firma Jurassic

XAl Firma Grok

Odmiany modeli

Kazdy model jest zwykle wydawany w kilku wariantach. Powszechng praktyka jest udostepnianie
réznych rozmiaréw tego samego modelu. Przykltadowo Llama 2 wystepuje w wersjach 7B,
13B i 70B (oznaczenia te odnoszg si¢ do liczby parametréw w modelu).

Obecnie dostawcy LLM-6w rozbudowuja swoje wstepnie wytrenowane modele na rdzne sposoby,
aby lepiej dostosowac¢ je do zadan uzytkownikéw. Proces ten zazwyczaj obejmuje dostrajanie
modelu, cz¢sto z udzialem nadzoru ludzkiego. Niektore z tych ¢wiczen dostrajajacych moga
kosztowa¢ miliony dolaréw w postaci ludzkich adnotacji. Wstepnie wytrenowane modele,
ktére nie przeszly zadnego procesu rozbudowy, bedziemy nazywaé modelami bazowymi.

Ponizej opisalem niektére z popularnych typéw rozbudowy modeli.

Modele instrukcyjne

Modele instrukcyjne, czyli dostrajane do wykonywania polecen, specjalizujg si¢ w realizacji
instrukcji wyrazonych w jezyku naturalnym. Cho¢ modele bazowe maja ogromne mozliwosci,
przypominaja zbuntowanego nastolatka — skuteczna interakcja z nimi jest mozliwa dopiero
po Zmudnym opracowaniu metodg préb i bledéw odpowiednich promptéw, ktdre i tak czesto
okazuja si¢ nietrwale. Wynika to stad, ze modele bazowe s3 trenowane na zadaniach odszumiania
lub przewidywania nastepnego stowa, co rézni sie od typowych probleméw, ktére cheg rozwiazy-
wac uzytkownicy. Dzieki dostrojeniu modelu bazowego do instrukcji wynikowy model moze
skuteczniej reagowac na polecenia cztowieka i by¢ bardziej pomocny.

Typowy zbiér danych do dostrajania instrukcyjnego sktada sie z réznorodnych zadan wyra-
zonych w jezyku naturalnym, wraz z parami wejécie-wyjécie. W rozdziale 6. oméwie techniki
tworzenia zbioréw danych do dostrajania instrukcyjnego i pokaze, jak przeprowadzi¢ takie
dostrajanie na modelu.
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Oto przykiad z popularnego zbioru danych do treningu instrukcyjnego o nazwie FLAN (https://
oreil.ly/Y]_Xr).

Prompt: ,What is the sentiment of the following review? The pizza was ok but the service
was terrible. I stopped in for a quick lunch and got the slice special but it ended up taking
an hour after waiting several minutes for someone at the front counter and then again
for the slices. The place was empty other than myself, yet I couldn't get any help/service.
OPTIONS: - negative - positive”

FLAN: ,Negative”

(Prompt: ,Jaki jest wydzwiek tej recenzji? Pizza byta w porzadku, ale obstuga fatalna.
Wpadlem na szybki lunch i zaméwitem zestaw z kawatkiem pizzy, ale ostatecznie zajeto
to godzing, bo musialem czeka¢ sporo czasu na kogo$ przy ladzie, a potem znéw na pizzg.
Lokal byt pusty, bylem tam tylko ja, a mimo to nie mogtem uzyska¢ zadnej pomocy ani
obstugi. OPCJE: - negatywny - pozytywny”

FLAN: ,Negatywny”)

W tym przykladzie dane wejéciowe skladaja si¢ z instrukeji ,,What is the sentiment of the
following review?” (,,Jaki jest wydzwick tej recenzji?”), wyrazonej w sposob naturalny dla
czlowieka, wraz z danymi wejsciowymi i wyjéciowymi. Dane wejéciowe to wlasciwa recenzja,
a dane wyjSciowe to rozwigzanie zadania, wygenerowane przez model lub oznaczone przez
czlowieka.

Proces dostrajania instrukcyjnego zostal pokazany na rysunku 5.1.

Zbiér danych FLAN

Instrukcja 1:
Jaki jest wydiwiek
tej recenz)i? o
Wejscie 1: Dostrajanie

recenzja uzytkownika nadzorowane (SF1) Wstepnie Gl Wyjscie:
Docelowe opdje: wytrenowany LLM negatywny

negatywny lub pozytywny

\ J

Rysunek 5.1. Proces dostrajania instrukcyjnego

Dostrajanie instrukcyjne to jedna z kilku technik nalezacych do szerszej kategorii dostrajania
nadzorowanego (ang. supervised fine-tuning, SFT). Metody SFT poprawiaja zdolno$¢ modelu
w zakresie efektywnego realizowania zadan zlecanych przez uzytkownika, mozna tez wykorzystaé
je do zmniejszenia potencjalnej szkodliwoéci modelu poprzez trening na zbiorach danych doty-
czacych bezpieczenstwa, ktére pomagaja dostosowa¢ wyniki modelu do wartoéci i preferencji
jego tworcow.

Bardziej zaawansowane techniki osiggania takiego dostosowania obejmujg metody oparte na
uczeniu ze wzmacnianiem, takie jak uczenie ze wzmacnianiem z informacjg zwrotna od cztowieka
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(ang. reinforcement learning from human feedback, RLHF) oraz uczenie ze wzmacnianiem
z informacja zwrotng od sztucznej inteligencji (ang. reinforcement learning from Al feedback,
RLAIF).

W treningu RLHF ludzcy adnotatorzy wybieraja lub oceniajg kandydujace odpowiedzi na
podstawie okreslonych kryteridéw, takich jak pomocno$¢ i nieszkodliwoé¢. Te oceny sg wyko-
rzystywane do iteracyjnego trenowania modelu nagréd, co ostatecznie prowadzi do wigkszej
kontroli nad modelem jezykowym, na przyktad poprzez odmowe odpowiedzi na niewtasciwe
prosby uzytkownikow.

Proces treningu RLHF zostal pokazany na rysunku 5.2.

Generowanie wielu r\ )
" . g . Koncowa odpowiedz
Thicr Whioskowanie Poczatkowy kandydujqcych odpowiedzi Model oparta na 2253 K
promptéw LLM nagrad RL dostrojonego

modelu jezykowego

Ludzcy

adnotatw

Ludzcy adnotatorzy oceniajq
kandydujqce odpowiedzi na
podstawie pewnych kryteriow

Rysunek 5.2. Uczenie przez wzmacnianie z informacjg zwrotng od czlowieka

Technike RLHF i inne metody dostrajania omawiam szczegdtowo w rozdziale 8.

Zamiast polega¢ na informacjach zwrotnych od ludzi, w procesie dostrajania mozna réwniez
wykorzysta¢ LLM-y do wybierania wynikéw wedlug ich zgodnosci z zestawem zasad (np. unika-
nie rasizmu, bycie uprzejmym). T¢ technike, nazwang RLAIF, wprowadzila firma Anthropic.
Ludzie dostarczaja tu jedynie pozadany zestaw zasad i wartosci (okreslany jako Constitutional Al
— https://oreil.ly/d8FeW), a model jezykowy sam ocenia, czy jego wyniki s3 z nimi zgodne.

Modele dostrojone do wykonywania instrukcji czesto maja w nazwie przyrostek ,instruct”,
na przyklad RedPajama-Instruct.

Dostrajanie modeli moze mie¢ skutki uboczne

Czy zawsze korzystniej jest uzywa¢ wariantu modelu dostrojonego instrukcjami zamiast
modelu bazowego? W wiekszosci przypadkow tak. Nalezy jednak pamietad, ze kazde dostrajanie
modelu bazowego nieuchronnie powoduje pewne regresje, co oznacza utrate niektorych
mozliwoéci modelu bazowego.

Przyklad tego zjawiska przedstawili Chung i wspotpracownicy (https://oreil.ly/-pOR4). Zauwa-
zyli, ze dostrajanie instrukcyjne z uzyciem zbioru danych FLAN pogorszyto zdolnos¢ modelu
do postugiwania sie tzw. fannicuchem mysli (ang. chain of thought, CoT), co ma kluczowe
znaczenie w zadaniach wymagajacych rozumowania. Zaobserwowali jednak réwniez, ze dodanie
danych CoT do zbioréw uzywanych do dostrajania instrukcyjnego poprawito zdolnosci rozu-
mowania modelu w poréwnaniu z wariantem bazowym.
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Efekty uboczne dostrajania instrukcyjnego nie zostaly jeszcze doktadnie zbadane, dlatego
warto eksperymentowac¢ z modelem bazowym i sprawdzad, czy nie tracimy jakich$ istotnych
funkeji.

Podobnie modele strojone dostosowawczo (ang. alignment-tuned) sg kalibrowane tak, aby
odpowiadaly na pytania uzytkownikéw zgodnie z zasadami, warto$ciami i etyka dostawcy
modelu jezykowego. Wartoéci te moga nie by¢ tozsame z wartosciami wyznawanymi przez
Ciebie lub Twoja organizacje.

We wszystkich tych przypadkach mozesz przeprowadzi¢ wlasne dostrajanie instrukcyjne
lub dostosowawcze na modelu bazowym. Szczegoty tego procesu omawiam w kolejnych trzech
rozdziatach. Przeanalizujemy réwniez, w jakich sytuacjach warto przeprowadza¢ wlasne dostra-
janie instrukcyjne lub dostosowawcze.

Modele czatowe

Modele czatowe (konwersacyjne) to strojone instrukcyjnie systemy do prowadzenia wieloetapo-
wego dialogu. Przyktadami takich modeli s3 ChatGPT, Llama 2-Chat, MPT-Chat i OpenAssistant.

Modele z dtugim kontekstem

Jak wyjasnilem w rozdziale 1., modele jezykowe oparte na architekturze transformera maja
ograniczong diugoé¢ kontekstu. Przypomnijmy, ze dlugo$¢ kontekstu zazwyczaj odnosi si¢
do sumy liczby tokenow wejsciowych i wyjsciowych przetwarzanych przez model podczas jed-
nego wywolania. Typowe dlugosci kontekstu wspdtczesnych modeli jezykowych wahaja si¢
od 8000 do 128 000 tokendw, przy czym niektére warianty modelu Gemini obstuguja ponad
milion tokenéw. Niektére modele sa udostepniane w wariancie z dtugim kontekstem, na przyktad
GPT 3.5 ma domyélny rozmiar kontekstu 4K, ale istnieje rdwniez wariant z kontekstem 16K.
Model MPT (https://oreil.ly/wKqdL) réwniez ma wariant z dlugim kontekstem, ktdry zostat
wytrenowany na dtugoéci kontekstu 65K, ale potencjalnie moze by¢ uzywany do jeszcze diuz-
szych kontekstow podczas wnioskowania.

Modele z dtugim kontekstem — nie ma nic za darmo

Wykazano (https://oreil.ly/PSD_k), ze trafno$¢ modeli nie utrzymuje sie na stalym poziomie
wraz ze wzrostem dlugoséci kontekstu. LLM-y majg tendencje do zapominania informacji
znajdujacych sie w rodkowej czesci okna kontekstu. Wynika to z charakterystyki dokumentow,
na ktorych trenowane sa modele — najistotniejszy kontekst potrzebny do przewidzenia kolej-
nego tokena znajduje sie zazwyczaj na poczatku lub koricu analizowanego fragmentu. W swoich
eksperymentach zaobserwowatem, ze dla wiekszosci modeli punkt krytyczny to kontekst o dtugo-
$ci 8000 tokendw — powyzej tej wartosci trafnos¢ zaczyna spadaé. Nie mozna tez po prostu
wypelni¢ calego kontekstu instrukcjami, bo LLM-y potrafig przetworzy¢ tylko ograniczony
zestaw instrukeji w prompcie, po ktérego przekroczeniu wyniki sie pogarszaja.
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Jednakze modele z dtugim kontekstem to obszar, w ktérym obserwujemy najszybsze postepy.
Claude i Gemini wykazaly istotng poprawe w utrzymywaniu trafnoéci przy dtugich kontekstach.

Opracowano rozne testy do pomiaru trafnoéci modeli w przypadku dlugich kontekstow, w tym
testy ,igly w stogu siana” (https://oreil.ly/aop_Q). W rozdziale 12. omawiam ograniczenia tych
metod ewaluacji i proponuje bardziej kompleksowe podejscia do oceny modeli.

Modele dostosowane do dziedziny lub zadania

Dostawcy LLM-6w czesto dostrajaja swoje modele do konkretnych zadan, takich jak streszczanie
tekstow czy analiza odczu¢ w kontekscie finansowym. Tworzg tez destylowane wersje modeli,
ktére sa dostrajane z wykorzystaniem wynikéw wigkszego modelu w okreslonym zadaniu.
Przyktadami takich specjalistycznych modeli sa FinBERT (https://oreil.ly/uKUAp), dostrojony
do analizy odczué w tekstach finansowych, oraz UniversalNER (https://oreil.ly/8AOpn), ktéry
zoptymalizowano do rozpoznawania nazwanych encji.

Otwarte modele jezykowe

»Otwartozrédlowe” to termin czgsto uzywany na ogélne okredlenie modeli, ktérych pewne
aspekty sg publicznie dostepne. Zdefiniujmy go nastepujaco:

Oprogramowanie udostepniane na licencji pozwalajacej uzytkownikom na jego badanie,
uzywanie, modyfikowanie i redystrybucje w dowolnym celu.

Bardziej formalna i kompleksowg definicje oprogramowania otwartozrédtowego mozna znalez¢
w oficjalnej definicji Open Source Initiative (https://oreil.ly/7cezH).

Aby model jezykowy mozna bylo uzna¢ za w pelni otwarty, konieczne jest opublikowanie
wszystkich ponizszych elementow:

Wagi modelu

Obejmuje to wszystkie parametry modelu oraz jego konfiguracje. Dostep do nich umozliwia
dodawanie lub modyfikowanie parametréw modelu w dowolny sposéb. Zaleca si¢ réw-
niez udostepnianie punktéw kontrolnych modelu z réznych etapéw treningu.

Kod modelu

Udostepnienie samych wag modelu przypomina dostarczenie pliku wykonywalnego bez
kodu Zrédtowego. Kod modelu obejmuje nie tylko kod treningowy i ustawienia hiperpara-
metréw, ale takze kod uzywany do przetwarzania danych treningowych. Udostepnienie
informacji o konfiguracji infrastruktury znacznie utatwia odtworzenie modelu. W wigkszosci
przypadkdéw, nawet przy pelnej dostepnosci kodu, modele moga by¢ trudne do odtwo-
rzenia ze wzgledu na ograniczenia zasobow i niedeterministyczny charakter treningu.

Dane treningowe

Dane uzyte do wytrenowania modelu, a najlepiej takze informacje lub kod dotyczacy ich
pozyskania. Zaleca si¢ réwniez udostepnianie danych z réznych etapéw przetwarzania
oraz kolejnosci, w jakiej byly one podawane do modelu. Dane treningowe s3 elementem
najrzadziej publikowanym przez tworcéw modeli. Dlatego wiekszos¢ modeli otwartozro-
dlowych nie jest w petni otwarta, poniewaz zbiér danych nie jest publiczny.
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Dane treningowe czesto nie s3 udostepniane z powodéw konkurencyjnych. Jak oméwitem
w rozdziatach 3. i 4., wigkszo$¢ dzisiejszych duzych modeli jezykowych wykorzystuje warianty tej
samej architektury i kodu treningowego. Czynnikiem wyrdzniajagcym moze by¢ czesto zawar-
to$¢ zbiordw danych i ich przetwarzanie wstepne. Cze$¢ danych treningowych moze by¢ pozy-
skana na podstawie umowy licencyjnej, ktéra zabrania tworcy modelu publicznego udostep-
niania tych danych.

Innym powodem nieudostepniania danych treningowych sg nierozwigzane kwestie prawne,
szczegblnie dotyczace praw autorskich. Przyktadowo zbiér danych The Pile stworzony przez
Eleuther Al nie jest juz dostepny pod oficjalnym linkiem, poniewaz zawiera tekst z ksigzek
objetych prawami autorskimi (zbiér Books3). Warto zauwazy¢, ze The Pile jest przetworzony,
wiec ksigzki nie sa w formie czytelnej dla czlowieka i nie da si¢ ich tatwo odtworzy¢, gdyz sa
podzielone, przemieszane i polaczone.

Wigkszo$¢ danych treningowych pochodzi z otwartego internetu i moze zawiera¢ tresci prze-
mocowe lub seksualne, ktdre sg zabronione w niektorych czeéciach $wiata. Mimo najlepszych
intencji i rygorystycznego filtrowania czeé¢ tych danych moze nadal znajdowa¢ si¢ w koficowym
zbiorze. Z tego powodu wiele zbioréw danych, ktére wczesniej byly otwarte, przestato by¢
dostepnych — przyktadem sg zbiory obrazéw LAION.

Ostatecznie to licencja, na ktérej model zostat udostepniony, okreéla warunki jego uzytkowania,
modyfikowania lub ponownego udostepniania w oryginalnej lub zmodyfikowanej formie.

Ogodlnie rzecz biorac, otwarte modele jezykowe sa dystrybuowane na trzech rodzajach licencji:

Niekomercyjne
Te licencje zezwalajg jedynie na badania i uzytek osobisty, a zabraniaja wykorzystania
modelu do celéw komercyjnych. W wielu przypadkach dostep do modelu jest ograniczony
poprzez formularz aplikacyjny, w ktérym uzytkownik musi uzasadni¢ potrzebe dostepu,
przedstawiajac przekonujacy przypadek uzycia do celéw badawczych.

Copyleft
Ten typ licencji zezwala na uzytek komercyjny, ale wymaga, aby caly kod Zrédtowy lub
prace pochodne byly udostepniane na tej samej licencji, co utrudnia tworzenie zastrzezonych
modyfikacji. Stopien, w jakim ten warunek ma zastosowanie, zalezy od konkretnej uzywanej
licencji.

Permisywne
Ten typ licencji zezwala na uzytek komercyjny, w tym modyfikowanie i redystrybucje w za-
strzezonych aplikacjach, czyli nie ma obowigzku, aby redystrybucja miata otwarte Zrédta.
Niektore licencje w tej kategorii zezwalajg réwniez na patentowanie.

Tworzone sa nowe rodzaje licencji, ktére ograniczajg wykorzystanie modelu w konkretnych
przypadkach, czgsto ze wzgledéw bezpieczenstwa. Przykladem jest licencja Open RAIL-M
(https://oreil ly/2UV Me), ktéra zabrania wykorzystania modelu w takich przypadkach jak udzie-
lanie porad medycznych, wymiar sprawiedliwosci, procedury imigracyjne i azylowe itp. Pelng
liste ograniczen mozna znalez¢ w zatgczniku A do licencji.
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Jesli zamierzasz wykorzystywa¢ otwarte LLM-y w swojej organizacji do celéw komercyjnych,
najlepiej bedzie skorzysta¢ z modeli o licencjach permisywnych. Popularne przyklady licencji
permisywnych to Apache 2.0 i licencja MIT.

Popularng klasg licencji uzywanych do dystrybucji otwartych LLM-6w jest Creative Com-
mons (CC) (https://oreil.ly/PQy6D). Licencje te maja nazwy takie jak CC-BY-NC-SA itp. Oto
prosty sposdb na zapamietanie, co oznaczajg te nazwy:
BY
Jedli licencja zawiera to oznaczenie, wymagane jest podanie autora. Jeéli zawiera CC-BY,
oznacza to, ze licencja jest permisywna.
SA

Jedli licencja zawiera ten warunek, oznacza to, ze redystrybucja powinna odbywac si¢ na
zasadach takich samych jak okreslone w tej licencji. Innymi stowy, jest to licencja typu
copyleft.

NC
NC oznacza noncommercial (niekomercyjny). Jesli wiec licencja zawiera ten warunek, model
moze by¢ uzywany tylko do celéw badawczych lub osobistych.

ND

ND oznacza no derivatives (zakaz tworzenia dziet pochodnych). Jesli licencja zawiera ten
warunek, nie wolno rozpowszechnia¢ zmodyfikowanych wersji modelu.

Obecnie za modele otwartozrodlowe uwaza sie te, ktére majg otwarte wagi i kod
zrodlowy oraz s3 udostepniane na licencji pozwalajacej na redystrybucje mie-
dzy dowolnymi odbiorcami i w dowolnym celu. Mozna jednak argumentowac,
ze dostep do danych treningowych jest réwniez kluczowy dla analizy i badania mo-
delu, co jest czgécia definicji otwartozrodiowosci, ktora przedstawilem wezesniej.

W tabeli 5.2 przedstawilem rézne LLM-y, licencje, na jakich sa wydawane, oraz ich dostepne
rozmiary i warianty. Warto zauwazy¢, ze LLM moze by¢ dostrojony instrukcyjnie lub konwersa-
cyjnie przez inny podmiot niz ten, ktdry przeprowadzil wstepne trenowanie modelu.

Jak wybra¢ LLM odpowiedni do okreslonego zadania?

Biorac pod uwage mnogoé¢ dostepnych opcji, jak wybra¢ LLM najodpowiedniejszy do danego
zadania? W zaleznosci od sytuacji nalezy wzig¢ pod uwage wiele kryteriow, w tym nastepujace:
Koszty
Obejmujg one koszty wnioskowania lub dostrajania, a takze koszty zwigzane z tworzeniem
infrastruktury programowej, monitorowaniem i obserwowalnoécia, wdrazaniem i utrzy-
maniem (okre$lane lacznie jako LLMOps).
Czas na token wyjsciowy (TPOT) (https://oreil.ly/mEDRt)

Jest to miara szybkosci generowania tekstu z perspektywy uzytkownika koncowego.
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Tabela 5.2. Lista dostgpnych LLM-6w

Nazwa Dostepnos¢ Rozmiary Warianty
GPT-4 Zastrzezony Nieznane GPT-4 z kontekstem 32K, GPT-4
zkontekstem 8K
GPT-3.5 Turbo Zastrzezony Nieznane GPT-3.5 z kontekstem 4K,
GPT-3.5 z kontekstem 16K
Claude Instant Zastrzezony Nieznane -
Claude 2 Zastrzezony Nieznane -
MPT Apache 2.0 1mld, 7 mld, 30 mid MPT 65K storywriter
CerebrasGPT Apache 2.0 111 min, 256 min, 590 min, 1,3 mid, CerebrasGPT
2,7 mld, 6,7 mld, 13 mld
Stability LM (C-BY-SA 7mld -
RedPajama Apache 2.0 3mld, 7 mid RedPajama-INCITE-Instruct,
RedPajama-INCITE-Chat
GPT-Neo X Apache 2.0 20mld -
BLOOM Otwarty, ograniczone 176 mid BLOOMZ
uzycie
Llama Otwarty, nie do uzytku 7 mld, 13 mld, 33 mld, 65 mld -
komercyjnego
Llama 2 Otwarty, do uzytku 7mld, 13 mld, 70 mid Llama 2-Chat
komercyjnego
Lephyr Apache 2.0 7 mid -
Gemma Otwarty, ograniczone uzycie 2 mld, 7 mld Gemma-Instruction Tuned

Skutecznos¢ zadaniowa
Odnosi sie do wymagan w zakresie realizacji zadan i odpowiednich miar, takich jak precyzja
czy dokltadnos¢. Jaki poziom skutecznosci jest wystarczajacy?

Rodzaje zadan

Charakter zadan, do ktérych bedzie uzywany LLM, np. streszczanie, odpowiadanie na
pytania, klasyfikowanie.

Wymagane mozliwosci
Przyklady obejmuja rozumowanie arytmetyczne, rozumowanie logiczne, planowanie,
dekompozycje zadan itp. Wiele z tych mozliwosci, o ile rzeczywiscie istnieja, to emergentne
wlasciwosci LLM-6w, o czym méwilem w rozdziale 1., ktére nie wystepuja w mniejszych
modelach.

Licencjonowanie
Mozna korzysta¢ tylko z tych modeli, ktore pozwalaja na dany sposéb uzytkowania. Na-
wet modele, ktore wyraznie zezwalaja na uzytek komercyjny, moga mie¢ ograniczenia
dotyczace niektérych rodzajow zastosowan. Na przyklad, jak juz wspomnialem, licencja
Big Science OpenRAIL-M ogranicza wykorzystanie modelu w przypadkach zwigzanych
z wymiarem sprawiedliwos$ci, imigracjg lub procedurami azylowymi.
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Wewnetrzne talenty ML/MLOps

Kompetencje wewnetrznego zespolu okreslaja, na jakie dostosowania mozemy sobie po-
zwoli¢. Na przyklad, czy mamy wystarczajaco duzo wykwalifikowanych pracownikéw,
zeby zbudowa¢ system optymalizacji wnioskowania?

Inne kryteria niefunkcjonalne

Obejmuja takie aspekty jak bezpieczenstwo, ochrona danych oraz prywatnosé¢. Dostawcy
ustug chmurowych i startupy juz wdrazajg rozwigzania, ktdre moga sprosta¢ tym wyzwaniom.

(wiczenie
Przygotuj uporzadkowanag liste priorytetéw dla swojej aplikacji i okresl, ktére z nich s state,
a ktore elastyczne. Na przyklad precyzja musi wynosi¢ co najmniej X, a czas przetwarzania
nie moze przekracza¢ Y.

Na podstawie ustalonych priorytetéw jaki model LLM by$ wybral?

Konieczne moze by¢ dokonanie wyboru miedzy modelami zastrzezonymi a otwartymi.

LLM-y otwarte a zastrzezone

Dyskusje na temat zalet oprogramowania otwartozrédlowego w poréwnaniu z zastrzezonym
trwaja w branzy technologicznej od kilkudziesi¢ciu lat. Obecnie stajg sie one coraz bardziej
istotne rowniez w kontekscie LLM-6w. Gléwnymi zaletami modeli otwartozrédtowych sg przej-
rzysto$¢ i elastyczno$é, a niekoniecznie nizszy koszt. Samodzielne hostowanie takich modeli
moze wigza¢ si¢ z duzymi nakladami inzynieryjnymi oraz kosztami obliczeniowymi i pamigcio-
wymi, a korzystanie z ustug zarzadzanych nie zawsze doréwnuje modelom zamknigtym pod
wzgledem opéznien, przepustowosci i kosztow wnioskowania. Ponadto wiele modeli otwartozro-
dfowych nie jest fatwo dostepnych w ramach ustug zarzadzanych i innych opcji wdrazania
przez strony trzecie. Sytuacja ta z pewnoscia ulegnie zmianie, ale tymczasem warto doktadnie
przeanalizowac koszty korzystania z kazdego (typu) modelu w konkretnym przypadku.

Elastyczno$¢ modeli otwartozrédlowych ulatwia debugowanie, interpretacje i rozszerzanie LLM-a
poprzez dowolne metody treningu i dostrajania, zamiast ograniczonych opcji udostepnia-
nych przez dostawce. Pozwala to lepiej dostosowa¢ model do wlasnych preferencji i wartosci,
zamiast narzuconych przez dostawce. Pelny dostep do prawdopodobienistw tokenéw (logitow)
daje ogromne mozliwoéci, co pokaze w dalszej czesci ksigzki.

Dostepnoé¢ modeli otwartozrédlowych umozliwita zespolom tworzenie modeli i aplikacji,
ktére moga nie by¢ optacalne dla wigkszych firm nastawionych na zysk. Przyktadem jest
dostosowywanie modeli do obstugi jezykéw o ograniczonych zasobach pismienniczych
(takich, ktore nie majg znaczacej reprezentacji w internecie, jak regionalne jezyki Indii czy
jezyki rdzennych mieszkancéw Kanady). Dobrym przyktadem jest model Kannada Llama
(https://oreil.ly/hoBQI), zbudowany na bazie Llama 2 poprzez ciagle wstepne trenowanie i dostra-
janie na tokenach z kannady, regionalnego jezyka Indii.
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Nie wszystkie modele otwartozrédtowe sa w pelni transparentne. Jak juz wspomniatem, wigk-
szo$¢ firm komercyjnych udostepniajacych takie modele nie ujawnia szczeg6téw dotyczacych
zbioréw treningowych. Na przyktad Meta nie ujawnita wszystkich informacji o danych uzytych
do treningu modelu Llama 2. Znajomos¢ tych zbioréw pomaga oceni¢ ryzyko zanieczyszcze-
nia zbioru testowego i zrozumie(, jakiej wiedzy mozna oczekiwaé od modelu.

Kiedy pisatem te ksiazke, modele otwartozrédtowe, takie jak Llama 3.2 i DeepSeek v3, w duzej
mierze doréwnywaly najnowocze$niejszym modelom zastrzezonym od OpenAl czy Anthropic.
Pojawia si¢ jednak nowa luka miedzy modelami zamknigtymi a otwartozrédtowymi w dzie-
dzinie modeli rozumowania, takich jak 03 od OpenAl, ktére wykorzystuja techniki oblicze-
niowe w czasie wnioskowania (co omawiam w rozdziale 8.). W tej ksigzce przedstawie scena-
riusze, w ktérych modele otwartozrédtowe maja przewage.

Zawsze warto sprawdzi¢, czy dostawca modelu ma aktywna spotecznos¢ progra-
mistéw na GitHubie, Discordzie lub Slacku oraz czy zespo6t rozwojowy udziela
sie na tych kanatach, odpowiadajac na komentarze i pytania uzytkownikow. Zale-
cam preferowanie modeli z aktywnymi spolecznoséciami, o ile spetniajg one
podstawowe kryteria.

Ocena LLM-ow

Zacznijmy od ostrzezenia: ocena LLM-6w jest obecnie chyba najtrudniejszym zadaniem w dzie-
dzinie modeli jezykowych. Obecne metody testéw poréwnawczych sg niedoskonate, fatwe do
obejécia i trudne w interpretacji. Niemniej jednak testy poréwnawcze wcigz stanowia uzyteczny
punkt wyjscia w procesie ewaluacji. Przyjrzymy sie najpierw dostepnym publicznie testom, a na-
stepnie zobaczymy, jak mozna tworzy¢ bardziej kompleksowe wewnetrzne systemy oceny.

Do oceny wydajnosci LLM-6w w konkretnych zadaniach uzywa si¢ wielu réznych zbiorow
danych testowych, ktére sprawdzajg rozmaite umiejetnosci. Nie wszystkie bedg istotne w dane;j
sytuacji, wiec mozesz skupi¢ si¢ na tych testach, ktore sprawdzaja umiejetnosci kluczowe dla
Twojego projektu.

Rankingi w tych testach poréwnawczych zmieniaja sie bardzo czesto, szczegdlnie jesli oceniane sg
tylko modele otwartozrédtowe. Nie oznacza to jednak, ze musisz zmienia¢ uzywany model
za kazdym razem, gdy pojawia si¢ nowy lider. Zwykle réznice miedzy najlepszymi modelami
sg marginalne. Wybér konkretnego LLM-a zazwyczaj nie jest najwazniejszym czynnikiem
decydujacym o sukcesie Twojego zadania. Lepiej po$wieci¢ czas na oczyszczenie i zrozumienie
danych, co nadal stanowi najistotniejszy element projektu.

Przyjrzyjmy sie teraz kilku popularnym metodom oceny LLM-6w stosowanym w branzy.

Eleuther Al LM Evaluation Harness

LM Evaluation Harness (https://oreil.ly/SiOXq) pozwala na testy poréwnawcze w ponad 400
roznych zadaniach, oceniajac rozmaite umiejetnosci, m.in. odpowiadanie na pytania otwarte,
rozumowanie arytmetyczne i logiczne, zadania jezykowe, thumaczenie maszynowe i wykrywanie
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toksycznego jezyka. Mozesz uzy¢ tego narzedzia do oceny dowolnego modelu dostepnego w repo-
zytorium Hugging Face Hub (https://oreil.ly/IHd22), platformie zawierajgcej tysiace wstepnie
wytrenowanych i dostrojonych modeli.

Oto przyklad z jednego z zadan testowych o nazwie bigbench formal fallacies syllogisms_
negation:

{

"input": "\"Some football fans admire various clubs, others love
only a single team. But who is a fan of whom precisely? The
following argument pertains to this question: First premise: Mario
is a friend of FK \uOl7dalgiris Vilnius. Second premise: Being a
follower of F.C. Copenhagen is necessary for being a friend of FK
\u0l17dalgiris Vilnius. It follows that Mario is a follower of F.C.
Copenhagen.\"\n Is the argument, given the explicitly stated
premises, deductively valid or invalid?",
"target_scores": {

"valid": 1,

"invalid": 0

}

W tym zadaniu model ma za zadanie wykry¢ bledy logiczne poprzez sprawdzenie poprawnosci
argumentu na podstawie okreslonych przestanek.

(wiczenie
Przetestujmy kilka modeli na tym zadaniu. Postgpuj zgodnie z instrukcjami (https://oreil.ly/

mZdGA), aby zainstalowa¢ platforme testows. Nastepnie mozesz uruchomi¢ ponizszy kod,
aby oceni¢ model Falcon 7B:

Im_eval --model hf-causal \
--model_args pretrained=tiiuae/falcon-7b \
--tasks bigbench formal fallacies_syllogisms negation \
--device cuda:0
Wyprdbuj to dla kilku innych modeli 7B, w tym Llama, Gemma, Mistral, MPT i RedPajama,
zaréwno w wersjach podstawowych, jak i dostrojonych instrukeyjnie, jesli s dostepne.

Czy zauwazasz duze réznice w trafnoéci migdzy tymi modelami?

Dodatkowo przygotuj dziesie¢ wlasnych pytan do tego samego zadania (mozesz uzy¢ modelu do
wygenerowania propozycji pytan, ktére nastepnie zmodyfikujesz) dotyczacych réznych
dziedzin. Czy dla Twoich pytant modele wykazuja taki sam poziom trafnoéci jak w przypadku
testow wzorcowych?

Narzedzie to mozna réwniez wykorzysta¢ do oceny modeli zastrzezonych. Na przyklad modele
OpenAl mozna oceni¢ w nastepujacy sposob:

export OPENAI_API_SECRET KEY=<Key>
python main.py \
Im_eval --model openai-completions \
--model_args model=gpt-3.5-turbo \
--tasks bigbench_formal_fallacies_syllogisms_negation
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(wiczenie
Poréwnaj modele GPT 40, 40-mini, o1 i 03 w zadaniu wykrywania bledéw logicznych, uwzgled-

niajac zaré6wno standardowe zestawy testowe, jak i testy przygotowane przez Ciebie. Jak wy-
padaja one wzgledem siebie i jak radzg sobie w poréwnaniu z modelami otwartozrédlowymi?

Przy wyborze lub opracowywaniu zadania do oceny wydajnosci zalecam skupienie
sie na testach sprawdzajacych umiejetnosci potrzebne do rozwigzania intere-
sujacego Cig problemu, zamiast na samym zadaniu. Na przyklad jesli tworzysz
aplikacje do streszczania, ktora wymaga duzo wnioskowania logicznego, lepiej
skoncentrowac sie na testach bezposrednio sprawdzajacych zdolnosci logicznego
rozumowania niz na tych, ktére oceniajg jakos¢ streszczen.

Ranking otwartych modeli jezykowych Hugging Face

Kiedy pisatem te ksigzke, ranking Open LLM Leaderboard (https://oreil.ly/tspBY) wykorzy-

stywal narzedzie LM Evaluation Harness opracowane przez Eleuther AI do oceny wydajnosci

modeli w szesciu zadaniach wzorcowych:

Massive Multitask Language Understanding (MMLU)
Ten test ocenia LLM w zadaniach wymagajacych szerokiej wiedzy, czerpigc z dziedzin
takich jak historia Standw Zjednoczonych, biologia, matematyka i ponad 50 innych przed-
miotéw w formie pytan wielokrotnego wyboru.

AI2 Reasoning Challenge (ARC)
To zadanie polega na odpowiadaniu na pytania wielokrotnego wyboru z zakresu nauk
przyrodniczych na poziomie szkoty podstawowej wymagajace zlozonego rozumowania
i wiedzy ogodlne;j.

Hellaswag
Ten test sprawdza zdolno$¢ modelu do wnioskowania zdroworozsadkowego, przedsta-
wiajac mu sytuacje i proszac o przewidzenie, co moze si¢ wydarzy¢ dalej, poprzez wybdr
jednej sposrod podanych opciji.

Truthful QA
To zadanie ocenia zdolnos¢ modelu do udzielania odpowiedzi, ktére nie zawieraja falszywych
informacji.

Winogrande
Ten test sklada sie z pytan z lukami do uzupelnienia, ktére sprawdzaja umiejetno$¢ wniosko-
wania zdroworozsadkowego.

GSM8K

Ten test ocenia zdolno$¢ LLM-6w do rozwiazywania zadan matematycznych na pozio-
mie szkoly podstawowej wymagajacych wykonania sekwencji podstawowych dzialan
arytmetycznych.
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Rysunek 5.3 przedstawia zrzut ekranu z rankingiem LLM-6w w momencie pisania tej ksigzki.
Oto co mozemy zaobserwowac:

o Wigksze modele osiagaja lepsze wyniki.

o Warianty modeli dostrojone instrukcyjnie lub poddane specjalistycznemu treningowi

radza sobie lepiej.
Rank  Type Model Average
1) . MaziyarPanahi/calme-3.2-instruct-78b @ ] 52.08 %
2_/1 El MaziyarPanahi/calme-3.1-instruct-78b = s ® 5129 %
:!/J El dfurman/CalmeRys-78B-Orpo-v0.1 & B ® 51.23%
4 E] MaziyarPanahi/calme-2.4-rys-78b [@ = ® 50.77 %
5 ‘ huihui-ai/Qwen2.5-72B-Instruct-abliterated & = ® 4811 %
6 El Qwen/Qwen2.5-72B-Instruct & s ® 4798 %
T [.E] MaziyarPanahi/calme-2.1-qwen2.5-72b & ] ® 4786 %

Rysunek 5.3. Zrzut ekranu z rankingiem Open LLM Leaderboard

(wiczenie
Zachodzi podejrzenie (https://oreil.ly/fw VEC), ze duza liczba modeli mogta zosta¢ wytreno-
wana na danych zanieczyszczonych zbiorem GSM8K. Warto zapoznac si¢ z tym zbiorem
(https://oreil.ly/dI87I), wprowadzi¢ tylko cze$¢ pytania i sprawdzi¢, czy modele oceniane w po-
przednich ¢wiczeniach poprawnie uzupetniajg pytanie. Dobrze jest tez zmieni¢ liczby w za-
daniach i zweryfikowa¢, czy trafnoé¢ pozostaje taka sama.

Wiarygodno$¢ testow poréwnawczych stoi pod znakiem zapytania, poniewaz nie ma gwarancji
catkowitego oczyszczenia zbioru testowego. Dostawcy modeli optymalizujg je réwniez pod
katem rozwigzywania tych testow, co zmniejsza ich warto$¢ jako wiarygodnych wskaznikéw
trafnoéci ogdlne;.

HELM

HELM (Holistic Evaluation of Language Models) (https://oreil.ly/ MNHDs) to opracowany
przez Uniwersytet Stanforda kompleksowy model ewaluacyjny, ktérego celem jest obliczanie
szerokiej gamy miar dla réznorodnych zadan wzorcowych. Lacznie obliczanych jest 59 miar
testujacych dokladnos¢, kalibracje, odporno$é, sprawiedliwoéé, stronniczoéé, toksycznosé,
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wydajnos¢, jako$¢ streszczen, naruszenia praw autorskich i wiele innych aspektéw. Testowane za-
dania obejmuja odpowiadanie na pytania, tworzenie streszczen, klasyfikowanie tekstu, wyszuki-
wanie informacji, analize odczu¢ i wykrywanie toksyczno$ci.

Rysunek 5.4 przedstawia zrzut ekranu z rankingiem HELM w czasie pisania tej ksigzki.

Accuracy Efficiency General information

Model 45 Mean win rate = MarrativeQA - F1 5 NaturalQuestions (open) - F1 2 MaturalQuestions (closed) - F1
GPT-40 (2024-05-13) 0.938 0.804 0803 0.501

GPT-40 (2024-08-06) 0928 0.795 0793 0496

DeepSeek v3 0.508 0.796 0.765 0487

Claude 3.5 Sonnet

0.885 0748 0749 0.502
(20240620)
Amazon Nova Pro 0.885 0791 0.829 0.405
GPT-4 (0613) 0.867 0768 079 0.457
GPT-4 Turbo (2024-04-

0.864 0.761 0.795 0.482

09)

Rysunek 5.4. Zrzut ekranu z rankingiem HELM

Testy porownawcze sa zawodne

To samo zadanie mozna ocenia¢ na wiele sposobéw. Wezmy na przyklad zadanie MMLU.
Pytania w zadaniu MMLU maja cztery mozliwe odpowiedzi: A, B, C, D. Jak oceni¢ trafnos¢
w zadaniu odpowiadania na pytania wielokrotnego wyboru?

o Mozna wybra¢ token o najwyzszym prawdopodobienstwie wyjsciowym sposrdd czterech
opdji (A, B, C, D).

e Mozna wybrac¢ token o najwyzszym prawdopodobienstwie wyjsciowym z calego stow-
nika i dopasowac go do poprawnej odpowiedzi na pytanie (nie do etykiety jak A, B, C, D,
ale faktycznej odpowiedzi).

e Mozna wygenerowa¢ znormalizowang sume prawdopodobienstw dla sekwencji tokendw
utworzonej przez model, gdzie oczekiwang sekwencja tokenéw jest etykieta z nastepu-
jacym po niej tekstem odpowiedzi, i uzy¢ jej do dopasowania poprawnej odpowiedzi
(reprezentowanej przez etykiete i tekst odpowiedzi).

Kazda z tych metod obliczeniowych moze dawac zupetnie inny wynik i wskazywac¢ innych

lideréw w rankingu. Post na ten temat pojawil si¢ na blogu Hugging Face (https://oreil.ly/QrBX4)
po tym, jak niektdrzy zauwazyli rozbieznosci miedzy ich wynikami a ocenami zewnetrznymi.
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Ranking Elo

Teraz, gdy znasz juz ograniczenia oceny ilo$ciowej, przyjrzyjmy sie, jak mozemy najefektyw-
niej wykorzysta¢ oceny ludzkie. Obiecujacym rozwigzaniem jest system rankingowy Elo
(https://oreil.ly/bTD7I) stosowany do klasyfikacji szachistow.

Organizacja Large Model Systems (LMSYS Org) (https://oreil.ly/HGVz2) zaimplementowala
opartg na systemie Elo platforme ewaluacyjng o nazwie Chatbot Arena (https://oreil.ly/evgQX).
Chatbot Arena gromadzi oceny od uzytkownikéw, zapraszajac ich do wyboru pomiedzy
dwoma losowo dobranymi i anonimowymi modelami jezykowymi poprzez réwnoleglta rozmowe
z nimi. Ranking jest dostepny w sieci (https://oreil.ly/Y6zmN), a czotowe miejsca zajmujg mo-
dele firm takich jak OpenAlI, DeepSeek, Google DeepMind i Anthropic.

Rysunek 5.5 przedstawia zrzut ekranu z rankingiem Chatbot Arena w czasie pisania tej ksigzki.

Ranke (U8) 4 (00 ey ¢ Model o R
1 3 1384
1 2 Gemini-2.0:-Pro-Rsp-02:03 1379
1 1 LhatGPT-40:latest.. . (2022:01:29). 1377
4 2 Deepbeek-R1 1361
4 7 Gemini-z2.0-Flash-001 1355
4 2 0122024:12:17 1352
7 5 ol-preview 1335
7 7 Quend..o:Max 1332
9 8 NeepSesk: V3 1316
9 9 Geminiz2.0:Flash:Lite:Preview:-02:05 1309

Rysunek 5.5. Zrzut ekranu z rankingiem Chatbot Arena

Rankingi Elo tez moga by stronnicze

Rankingi Elo nie s3 panaceum na problem ewaluacji modeli jezykowych. Uprzedzenia ludz-
kie mogg znaczaco wplywac na ogélne oceny, nawet jesli modele sa oceniane anonimowo.

Wedlug Wu i wspotpracownikow (https://oreil.ly/3g_qd) sa to nastepujace objawy stronniczosci:
o Ludzie maja tendencje do preferowania dtuzszych tekstow.
o Ludzie czgsto przeoczajg subtelne problemy z faktami i sp6jnoscia, jedli styl jest autoryta-
tywny lub przekonujacy.
o Ludzie moga by¢ niezdecydowani i skfonni do przyznawania remiséw zamiast wybie-
rania zwyciezcy.
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o Kolejnos¢ prezentowania odpowiedzi modeli moze wptywac na oceny ludzkie. Mozna
temu zaradzi¢, przedstawiajac uzytkownikowi odpowiedzi w losowej kolejnosci.

Wu i wspdtpracownicy proponuja system ocen multi-Elo, ktory prosi ludzi o oceng modeli
w trzech réznych wymiarach: uzytecznosci, doktadnoséci i jakoéci jezyka.

Interpretowanie wynikow testow poréwnawczych

Jak interpretowa¢ wyniki ewaluacji przedstawione w artykutach naukowych? Postaraj si¢ me-
todycznie zada¢ jak najwiecej pytan i sprawdzié, czy odpowiedzi na nie znajdujg si¢ w arty-
kule Iub innych materiatach. Jako przyktad wezmy wykresy ewaluacji modelu Llama 2-chat
przedstawione w pracy na temat Llamy 2 (https://oreil.ly/BcgXs). W szczegolnosci przyjrzyj
sie rysunkom 1 i 3, ktdre pokazuja, jak Llama 2-Chat wypada pod wzgledem uzytecznoéci i bez-
pieczenstwa w poréwnaniu z innymi modelami konwersacyjnymi. Oto niektére z pytan, ktore
moga si¢ nasunac:

o Jak wyglada zbidr danych uzyty do ewaluacji? Czy mamy do niego dostep?

« Jaki jest poziom trudnosci zbioru testowego? Moze model jest konkurencyjny w stosunku
do ChatGPT w prostszych przykladach, ale jak radzi sobie z trudniejszymi?

o Jaka cze$¢ przykladow w zbiorze testowym mozna uznaé za trudne?

o Jakie scenariusze s3 uwzglednione w zestawie testowym? W jakim stopniu pokrywajg sie
one ze zbiorami uzytymi do dostrojenia modelu?

o Jaka definicje bezpieczenstwa przyjeto?
 Czy ocena moze by¢ stronnicza dlatego, ze modele sa oceniane na podstawie konkretnej

definicji bezpieczenstwa, pod katem ktdrej trenowano Llame 2, podczas gdy inne modele
moga mie¢ inne definicje bezpieczenstwa?

Taka rygorystyczna analiza wynikéw pomaga lepiej zrozumie¢, co jest oceniane i czy ma to
zwigzek z mozliwoéciami modelu, ktérych potrzebujesz do wlasnych zadan. Aby przeprowadzi¢
bardziej rygorystyczng ewaluacje LLM-6w, zdecydowanie warto opracowa¢ wlasne, wewnetrzne
testy poréwnawcze.

Nie ufaj ocenom przeprowadzanym przez GPT-4 lub inne LLM-y. Nie wiemy, ja-
kie kryteria oceny stosuja te modele, i nie do konca rozumiemy ich tendencyjnos¢.

Rzetelna ocena LLM-6w jest dodatkowo utrudniona przez wrazliwo$¢ na prompty oraz pro-
babilistyczny charakter modeli generatywnych. Na przyklad czesto spotykam sie z twierdze-
niami, ze ,,GPT-4 nie ma zdolnosci rozumowania”, podczas gdy w ocenie nie zastosowano
zadnych technik formutowania promptéw. W wielu przypadkach okazuje si¢, ze model potrafi
wykona¢ zadanie, jesli zastosuje si¢ prompt typu CoT. Chociaz prompty ewaluacyjne nie
muszg by¢ intensywnie dopracowywane, stosowanie podstawowych technik, takich jak
CoT, powinno by¢ standardowa praktyka. Ich pomijanie oznacza, ze mozliwosci modelu sa
niedoszacowane.
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Wczytywanie modeli jezykowych

Cho¢ mozna wezytywa¢ LLM-y i uzywac ich do wnioskowanie z zastosowaniem samych pro-
cesoréw (CPU), do uzyskania akceptowalnej szybkosci generowania tekstu potrzebne sg karty
graficzne (GPU). Wyb6r odpowiedniej karty graficznej zalezy od kosztow, rozmiaru modelu,
tego, czy zamierzasz trenowac model, czy tylko przeprowadza¢ wnioskowanie, a takze od wsparcia
dla optymalizacji. Tim Dettmers opracowal $wietny schemat blokowy (https://oreil.ly/t6iPQ),
ktéry pomoze Ci wybra¢ karte graficzng najlepiej odpowiadajaca Twoim potrzebom.

Przyjrzyjmy sie, ile pamieci RAM karty graficznej potrzeba do wezytania LLM-a o danym
rozmiarze. LLM-y mozna wczytywaé w réznych precyzjach:

Float32
32-bitowa reprezentacja zmiennoprzecinkowa, gdzie kazdy parametr zajmuje 4 bajty pamieci.

Float16
16-bitowa reprezentacja zmiennoprzecinkowa. Na wykladnik zarezerwowanych jest tylko
5 bitéw, a nie 8, jak w przypadku Float32. Oznacza to, ze korzystanie z Float16 wigze si¢
z problemami przepelnienia/niedomiaru dla bardzo duzych i matych liczb.

bfloat16 (BF16)
16-bitowa reprezentacja zmiennoprzecinkowa. Podobnie jak we Float32, na wyktadnik
zarezerwowanych jest 8 bitéw, co eliminuje problemy przepelnienia/niedomiaru wystepujace
w przypadku Float16.

Int8

8-bitowa reprezentacja catkowitoliczbowa. Wnioskowanie w trybie 8-bitowym jest o okoto
20% wolniejsze niz we Float16.

FPS, FP4

8- i 4-bitowa reprezentacja zmiennoprzecinkowa.

Szczegbélowo omawiam te formaty w rozdziale 9. Ogdlnie rzecz biorac, do przeprowadzenia
wnioskowania na modelu z 7 miliardami parametréw potrzeba okoto 7 GB pamieci RAM karty
graficznej w trybie 8-bitowym i okolo 14 GB w trybie BF16. Jesli zamierzasz dostroi¢ caly model,
bedziesz potrzebowa¢ znacznie wiecej pamieci.

Hugging Face Accelerate

Mozesz uzywaé modeli do wnioskowania nawet wtedy, gdy nie mieszczg si¢ one w pamieci
RAM karty graficznej. Umozliwia to opracowana przez Hugging Face biblioteka accelerate
(https://oreil.ly/OYdyf), ktora wezytuje czesci modelu do pamigci RAM procesora, gdy pamigé
karty graficznej jest zapetniona, a nastepnie zapisuje czesci modelu na dysku, gdy wyczerpie
sie pamie¢ RAM procesora. Techniczne informacje o dziataniu tej biblioteki mozna znalez¢
w artykule Accelerate Big Model Inference: How Does it Work? (https://oreil.ly/J8duc). Caly proces
jest ukryty przed uzytkownikiem, wigc w celu wezytania duzego modelu wystarczy uruchomi¢
nastepujacy kod:
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Ipip install transformers accelerate

import torch

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausallLM
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained("EleutherAI/gpt-neox-20B")
model = GPTNeoForCausallLM.from pretrained("EleutherAl/gpt-neox-20B")
input_ids = tokenizer("Language models are", return_tensors="pt")
gen_tokens = model.generate(**input_ids, max_new_tokens =1)

Ollama

Istnieje wiele narzedzi umozliwiajacych lokalne wezytywanie LLM-6w, nawet na laptopie.
Jedna z takich bibliotek jest 011ama, ktéra dziala w systemach Windows, Mac i Linux. Przy uzyciu
tej biblioteki mozna wczyta¢ modele o wielkosci 13 miliardow parametréw, jesli komputer
ma co najmniej 16 GB dostepnej pamieci RAM. 011ama obsluguje wiele modeli otwartych,
takich jak Mistral, Llama czy Gemma. Udostepnia tez interfejs REST AP, ktory mozna wykorzy-
sta¢ do przeprowadzania wnioskowania i tworzenia aplikacji opartych na LLM-ach. Ponadto
oferuje integracje z terminalem i interfejsem uzytkownika, co utatwia budowanie aplikacji
dla uzytkownikéw koncowych.

Zobaczmy, jak mozna wykorzysta¢ model Gemma 2B firmy Google za pomoca biblioteki 011ama.
Najpierw ze strony https://oreil ly/yly44 pobierz jej wersj¢ odpowiednia dla swojego systemu
operacyjnego. Nastepnie pobierz model Gemma na swéj komputer, uzywajac polecenia:

ollama pull gemma:2b

Mozesz réwniez utworzy¢ plik Modelfile, ktory zawiera informacje konfiguracyjne dla modelu.
Obejmuje on prompty systemowe i szablony promptow, parametry dekodowania, takie jak
temperatura, oraz histori¢ konwersacji. Pelng liste dostepnych opcji znajdziesz w dokumentacji
(https://oreil.ly/ba-1u).

Przyktadowy plik Modelfile wyglada tak:

FROM gemma:2b
PARAMETER temperature 0.2

SYSTEM """
You are a provocateur who speaks only in limericks.

Po utworzeniu pliku Modelfile mozesz uruchomi¢ model:

ollama create local-gemma -f ./Modelfile

ollama run local-gemma
Repozytorium tej ksigzki na GitHubie zawiera przykladowa aplikacje zbudowana od poczatku do
konica przy uzyciu biblioteki 011ama i jednej z jej integracji interfejsu uzytkownika. Mozesz
réwniez eksperymentowaé z podobnymi narzedziami, takimi jak LM Studio (https://oreil.ly/
uFsiR) i GPT4All (https://oreil.ly/XUXhq).

011ama umozliwia tez wezytywanie wlasnych modeli w formacie GGUF (GPT
Generated Unified Format).
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APl wnioskowania w LLM-ach

Cho¢ mozna samodzielnie wdrozy¢ LLM, wspotczesne wnioskowanie obejmuje wiele optymali-
zacji, z ktdrych sporo jest zastrzezonych, przez co uzyskanie szybko$ci wnioskowania zblizonej
do rozwigzan komercyjnych wymaga duzego nakladu pracy. Istnieja ustugi wnioskowania,
takie jak Together AI (https://oreil.ly/L3z00), ktére umozliwiaja korzystanie z otwartych lub
whasnych modeli za posrednictwem bezserwerowych punktéw konicowych lub osobnych instancji.
Inng opcjg jest rozwigzanie TGI (Text Generation Inference) od Hugging Face (https://oreil.ly/
XXFpa), ktére niedawno zostalo ponownie udostepnione (https://oreil.ly/BJJIY) na permi-
sywnej licencji open source.

Strategie dekodowania

Teraz, gdy umiesz juz wezyta¢ model, przyjrzyjmy sie, jak efektywnie generowac tekst. W tym
celu w ostatnich latach opracowano kilka strategii dekodowania. Omdwig je szczegdtowo.

Dekodowanie zachtanne

Najprostsza forma dekodowania polega na generowaniu tokena o najwyzszym prawdopodo-
bienstwie. Wada tego podejscia jest to, ze prowadzi ono do powtarzalno$ci w wynikach. Oto
przyklad:

input = tokenizer('The keyboard suddenly came to life. It ventured up the',

return_tensors="'pt').to(torch_device)

output = model.generate(**inputs, max_new_tokens=50)

print(tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True))
Przekonasz si¢, ze wyniki sa powtarzalne. Dlatego dekodowanie zachtanne nie jest dobrym
rozwigzaniem, chyba Ze generujesz bardzo krétkie sekwencje, na przykiad pojedynczy token
w zadaniu klasyfikacji.

Rysunek 5.6 przedstawia przyklad dekodowania zachtannego z uzyciem modelu FLAN-T5.
Warto zauwazy¢, ze pomijamy kilka $wietnych sekwencji, poniewaz jeden z pozadanych tokenéw
mial nieco nizsze prawdopodobienstwo, co sprawilo, ze nigdy nie zostat wybrany.

Wyszukiwanie wigzkowe

Alternatywa dla dekodowania zachlannego jest wyszukiwanie wigzkowe. Waznym parametrem
tego algorytmu jest rozmiar wigzki, n. W pierwszym kroku wybiera si¢ # tokendéw o najwyzszym
prawdopodobienstwie jako hipotezy. W kolejnych krokach model generuje kontynuacje dla
kazdej z hipotez. Token wybrany do wygenerowania to ten, ktérego kontynuacje maja najwyzsze
skumulowane prawdopodobienstwo.
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Token: Score: -112.81 Token: Score: -111.41

Token: " Score: -113.02 Token: talent Score: -112.95
Token: special Score: -113.05 Token: and Score: -113.01
Token: lot Score: -113.09 Token: set Score: -113.21

Token: language Score: -113.12 Token: vocabulary Score: -113.23
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P e - language model with a language model witha
guag unique| unique ability

Dane wejsciowe Logarytm prawdopodobienstwa w dekodowaniu zachtannym

Rysunek 5.6. Dekodowanie zachtanne

W bibliotece Hugging Face Transformers rozmiar wigzki okresla parametr num_beams funkcji
model.generate(). Oto jak wygladatby kod dekodowania z uzyciem wyszukiwania wigzkowego:

output = model.generate(**inputs, max_new_tokens=50, num_beams = 3)
print(tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True))

Na rysunku 5.7 zostal pokazany przykiad wyszukiwania wigzkowego z wykorzystaniem mo-
delu FLAN-T5. Warto zauwazy¢, ze metoda ta nie rozwigzuje w pelni problemu powtarzalnosci.
Podobnie jak w przypadku dekodowania zachtannego, wygenerowany tekst brzmi sztucznie
i mato naturalnie, co wynika z zupelnego braku stéw o nizszym prawdopodobienstwie wystapienia.

e e His fever-induced His fever-induced
" ) delirium convinced delirium convinced
Gellielyne him that he was a him that he was a
himthat he was a ’ }
) language model with a language model with a
language model with a
penchant penchant for

Dane wejsciowe Wyniki wyszukiwania wigzkowego z najwyzszym
skumulowanym prawdopodobieristwem

Rysunek 5.7. Wyszukiwanie wigzkowe

Aby rozwigzaé te problemy, musimy wprowadzi¢ element losowoéci i zaczgé probkowaé z roz-
ktadu prawdopodobienstwa. Unikniemy w ten sposob sytuacji, w ktérej za kazdym razem gene-
rowane s3 dwa lub trzy najbardziej prawdopodobne tokeny.

Probkowanie top-k

W prébkowaniu top-k model wybiera sposrod k tokendw o najwyzszym prawdopodobien-
stwie w rozkladzie wyjsciowym. Masa prawdopodobienistwa jest redystrybuowana miedzy k
tokenow, a model losuje z tego nowego rozkladu, aby wygenerowa¢ kolejny token. Biblioteka
Hugging Face udostepnia parametr top_k w funkcji generate:

output = model.generate(**inputs, max_new_tokens=50, do_sample=True, top_k=40)
print(tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True))
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Na rysunku 5.8 zostal przedstawiony przyklad probkowania top-k z wykorzystaniem modelu
FLAN-T5. Zapewnia to znaczng poprawe w poréwnaniu z dekodowaniem zachtannym lub
wyszukiwaniem wigzkowym. Jednak prébkowanie top-k moze prowadzi¢ do probleméw w przy-
padkach, gdy rozktad prawdopodobienstwa jest zdominowany przez kilka tokenéw. Oznacza to,
ze w zbiorze top-k moga zosta¢ uwzglednione tokeny o bardzo niskim prawdopodobienstwie.

Token: unique Score: -112.81 Token: ability Score: -111.41
Token: " Score: -113.02 Token: Score: -112.95
Token: Score: -113.05 Token: and Score: -113.01
k=4 Token: Tot Score: -113.09 k=4 Token: set Score: -113.21
Token: language Score: -113.12 Token: vocabulary Score: -113.23
. ) His fever-induced His fever-induced
His fever-induced i ) " ’
T G delirium convinced delirium convinced
h him that he was a him that he was a
et language model witha language model with a
language model with a guiage mo guage
special special talent
J J

Dane wejsciowe Logarytm prawdopodobieristwa w prébkowaniu top-k

Rysunek 5.8. Prébkowanie top-k

Probkowanie top-p

Prébkowanie top-p rozwigzuje problem z probkowaniem top-k, wprowadzajac dynamiczng
liczbe kandydujacych tokenéw. Metoda top-p polega na wyborze najmniejszej liczby toke-
ndéw, ktorych laczny rozktad prawdopodobienstwa przekracza zadang warto$é¢ p. Oto jak
mozna zaimplementowa¢ to z uzyciem biblioteki Hugging Face Transformers:
output = model.generate(**inputs, max_new_tokens=50, top p=0.9)
print(tokenizer.decode(output[0], skip_special_tokens=True))
Na rysunku 5.9 zostal przedstawiony przykiad probkowania top-p z wykorzystaniem modelu
FLAN-TS5. Prébkowanie top-p, zwane rowniez prébkowaniem jadrowym, jest obecnie najpopu-
larniejszg strategia probkowania.

Token:. [unigue] Score;..z112.81, Token: ability Score: -111.41
Token: " Score: -113.02 Token: [talent| Score: -112.95
Token: special Score: -113.05 Token: and Score: -113.01
Token: lot Score: -113.09 Token: set Score: -113.21
Token: language Score: -113.12 Token: vocabulary Score: -113.23
. ) His fever-induced His fever-induced
L5 T2 s delirium convinced delirium convinced
delirium convinced h h
) him that he was a him that he was a eee
et language model witha language model witha
language model with a guage m guag
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Dane wejsciowe Tokeny kandydujace w prébkowaniu top-p
Rysunek 5.9. Prébkowanie top-p
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Omoéwione dotychczas metody dekodowania dzialaja szeregowo, co oznacza,
ze kazdy token jest generowany pojedynczo, co za kazdym razem wymaga pelnego
przebiegu przez model. W zastosowaniach wrazliwych na opdznienia jest to
zbyt nieefektywne. W rozdziale 9. omawiam metody takie jak dekodowanie spe-
kulacyjne, ktore mogg przyspieszy¢ proces dekodowania.

Whnioskowanie z uzyciem LLM-6w

Teraz, gdy wiesz juz, jak uzyska¢ dostep do LLM-6w i jak je wezytywaé, oraz rozumiesz proces
dekodowania, mozesz zacza¢ wykorzystywac je do rozwigzywania rzeczywistych zadan. Nazy-
wamy to wnioskowaniem z uzyciem LLM-6w.

(wiczenie
Jeste$§ muzykiem wyruszajacym w trase koncertowa obejmujaca siedem miast: Amsterdam,
Warszawa, Hamburg, Barcelona, Delhi, Szanghaj i Toronto. Zapytaj model jezykowy, czy
moze zaproponowac kolejnos¢ odwiedzania miast, ktdra zapewni najkrétszy czas podrozy.
Aby rozwigza¢ to zadanie, wykorzystaj techniki i strategie formutowania promptdéw, ktére
znasz z rozdziatu 1.

Powtdrz to dla kilku modeli jezykowych: modelu 3B, modelu 7B, modelu majacego co najmniej
30 mld parametréw oraz API zastrzezonego LLM-a. Czy fatwo jest pokierowa¢ kazdym mode-
lem, zeby wykonal polecenie?

Ponadto repozytorium ksiazki na GitHubie (https://oreil ly/llm-playbooks) zawiera wiele
przykladowych zadan, na ktérych mozesz przetestowaé swoje umiejetnosci formutowania
promptoéw. Wyprébuj je i sprawdz, czy potrafisz skloni¢ modele jezykowe do udzielenia po-
prawnych odpowiedzi!

Zapewne zauwazyles, ze wyniki generowane przez modele jezykowe nie sg spdjne i czasami
znacznie sie réznig przy wielokrotnym generowaniu dla tego samego promptu. Jak wiesz
z podrozdzialu po$wieconego dekodowaniu, jesli nie uzywasz wyszukiwania zachfannego lub
innego deterministycznego algorytmu, model jezykowy prébkuje z rozktadu prawdopodobien-
stwa tokendow.

Jednym ze sposobow na zwigkszenie determinizmu generowania jest ustawienie temperatury
na zero i utrzymywanie statej wartosci ziarna losowego dla prébkowania. Nawet wtedy mozesz
nie by¢ w stanie zagwarantowac tych samych (deterministycznych) wynikéw za kazdym razem,
gdy wyslesz do LLM-a ten sam prompt.

Zréda niedeterminizmu obejmuja wykorzystanie wielowatkowosci, btedy zaokraglania liczb
zmiennoprzecinkowych oraz stosowanie niektdrych architektur modeli (wiadomo na przykiad,
ze architektura Sparse MoE (https://oreil.ly/pzchE) generuje niedeterministyczne wyniki).

Zmniejszenie temperatury do zera lub bliskiej zeru wplywa na kreatywno$¢ modelu jezyko-
wego i sprawia, Ze jego wyniki stajg sie bardziej przewidywalne, co moze nie by¢ odpowiednie
w wielu zastosowaniach.
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W $rodowiskach produkcyjnych, w ktérych wazna jest niezawodnos¢, nalezy przeprowadzaé
wiele generacji dla tych samych danych wejsciowych i stosowa¢ techniki takie jak glosowanie
wiekszos$ciowe lub heurystyki w celu wyboru wlasciwego wyniku. Jest to bardzo istotne ze
wzgledu na charakter procesu dekodowania; czasami moga zosta¢ wygenerowane niewlasciwe to-
keny, a poniewaz kazdy wygenerowany token jest funkcja tokenéw wygenerowanych przed nim,
btad moze si¢ rozprzestrzenia¢ daleko w przdd.

(wiczenie
Dla kazdego z podanych ¢wiczen w podpowiadaniu przeprowadz wielokrotne generacje

i sprawdz, jak zmieniajg sie wyniki. Czy glosowanie wigekszo$ciowe dobrze si¢ sprawdza
w wyborze poprawnego wyniku?

Spojnos¢ wewnetrzna (ang. self-consistency) (https://oreil.ly/wEE8q) to popularna technika
podpowiadania, ktéra wykorzystuje glosowanie wigkszoéciowe w polaczeniu z promptami
typu CoT. W technice tej dodajemy do danych wejsciowych podpowiedz CoT ,,Pomy$lmy
krok po kroku” i przeprowadzamy wiele generacji (§ciezek rozumowania). Nastepnie uzywamy
glosowania wiekszosciowego do wyboru poprawnego wyniku.

Wyniki ustrukturyzowane

W niektérych przypadkach wyniki dzialania LLM-a powinny mie¢ format ustrukturyzo-
wany, zeby mozna byto wykorzysta¢ je w innych systemach informatycznych. Latwiej to jed-
nak powiedzie¢ niz zrobi¢, obecne LLM-y nie s3 bowiem tak sterowalne, jak by$my chcieli.
Niektore z nich potrafig by¢ nadmiernie gadatliwe. Gdy poprosimy je o odpowiedz tak/nie,
moga odpowiedziec: ,,Odpowiedzig na to pytanie jest »tak«.”.

Jednym ze sposobdw na uzyskanie ustrukturyzowanych wynikéw z LLM-a jest zdefiniowanie
schematu JSON, dostarczenie go do modelu i poproszenie o generowanie wynikéw zgodnych
z tym schematem. W przypadku wigkszych modeli dziala to prawie zawsze, z pewnymi btedami
w strukturze JSON, ktére mozna wychwyci¢ i obstuzy¢.

Dla mniejszych modeli mozna wykorzysta¢ biblioteki takie jak Jsonformer (https://oreil.ly/aScOf).
Przekazuje ona generowanie tre$ci tokenéw do LLM-a, ale samodzielnie wypelnia formularz
JSON. Jsonformer jest zbudowany na bazie Hugging Face, wigc obstuguje kazdy model wspierany
przez te platforme.

(wiczenie
Wryodrebnij tekst z sekcji kariery ze strony Wikipedii aktora Andrew Garfielda (https://
oreil.ly/WXtgc). Zaprojektuj schemat JSON z nastepujacymi typami tre$ci: wspétaktorzy,
rezyser, rok i tytut filmu. Uzyj otwartego modelu jezykowego, aby wydoby¢ szczegdly dotyczace
filméw z Garfieldem z nieustrukturyzowanego tekstu, a nastepnie zastosuj biblioteke Jsonformer
lub podobna, aby przedstawi¢ je w ustrukturyzowanej formie. Czy jeste$ w stanie uzyskac
w pelni sformowane i dokladne dane wyjsciowe JSON?
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Bardziej zaawansowane ustrukturyzowane dane wyjsciowe mozna uzyska¢ za pomoca bibliotek
takich jak LMQL (https://oreil ly/LIkEj) lub Guidance (https://oreil.ly/cFe5s). Biblioteki te zapewniaja
paradygmat programowania promptéw i utatwiajg kontrolowang generacje.

Oto funkcje dostgpne w tych bibliotekach:

Ograniczanie danych wyjsciowych do skoticzonego zbioru tokenow
Jest to przydatne w problemach klasyfikacji, gdzie mamy skonczony zbidr etykiet wyjécio-
wych. Mozna na przykiad ograniczy¢ dane wyjsciowe do pozytywnych, negatywnych lub
neutralnych w zadaniu z zakresu analizy odczud.

Kontrolowanie formatu wyjsciowego za pomocg wyrazen regularnych
Mozna na przyktad uzy¢ wyrazen regularnych do okreélenia niestandardowego formatu daty.

Kontrolowanie formatu wyjsciowego za pomocq gramatyk bezkontekstowych (CFG)
CFG definiuje reguly, ktére musza by¢ spelnione przez generowane ciagi znakoéw. Wiecej
informacji na temat CFG mozna znalez¢ na blogu Adityi (https://oreil.ly/M00us). Uzywajac
CFG, mozemy efektywniej wykorzystywa¢ modele jezykowe do wykonywania zadan tagowa-
nia sekwencji, takich jak rozpoznawanie nazwanych encji czy oznaczanie czg¢éci mowy.

(wiczenie

Rozpoznawanie nazwanych encji (ang. named entity recognition, NER) to zadanie z zakresu
sekwencyjnego tagowania polegajace na oznaczaniu w tekscie nazwanych encji, takich jak
liczby, daty, miejsca, nazwy, organizacje itp. Na przyktad dla zdania ,,Padma sprzedata 23 para-
sole w Gwatemali” oznakowane wyjécie moze mie¢ nastepujaca forme:

Padma: PER

sprzedala:

23: NUM

parasole:

w:

Gwatemali: LOC
gdzie PER to tag dla osoby, NUM to tag dla liczb, a LOC to tag dla lokalizacji.

Aby wygenerowa¢ oznakowane wyjécie w powyzszym formacie, skorzystaj z biblioteki Guidance
(https://oreil ly/R3XLQ) i uzyj wyrazenia CFG. Uruchom zadanie NER na stronie Wikipedii
poswieconej letnim igrzyskom olimpijskim (https://oreil.ly/tUrlt). Do rozwigzania tego zadania
uzyj otwartego modelu jezykowego o wielkosci 3B/7B.

Debugowanie i interpretowanie modeli

Teraz, gdy umiesz juz wezytywa¢ LLM-y i uzywa¢ ich do generowania tekstu, pora lepiej zro-
zumie¢ ich dzialanie i przeanalizowaé przypadki, w ktorych zawodzg. Interpretowalnoéé
LLM-6w jest znacznie mniej rozwinieta niz w innych obszarach uczenia maszynowego. Mozemy
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jednak uzyska¢ cze$ciowsq interpretowalno$¢, badajac zmiany wynikéw przy niewielkich mo-
dyfikacjach danych wejsciowych oraz analizujac posrednie wyniki w trakcie przetwarzania da-
nych przez architekture transformera.

Otwartozrédlowe narzedzie LIT-NLP firmy Google (https://oreil.ly/YFY4q) to przydatne rozwia-
zanie, ktére umozliwia wizualizacje dzialania modelu oraz obstuguje rozne procesy debugowania.

Rysunek 5.10 przedstawia przyktad dziatania narzedzia LIT-NLP, ktore zapewnia interpreto-
walnosé¢ modelu T5 wykonujacego zadanie z zakresu streszczania tekstu.
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Rysunek 5.10. LIT-NLP

Oto funkcje LIT-NLP, ktére pomagaja w debugowaniu modeli:
« wizualizacja mechanizmu uwagi;

« mapy istotnosci, pokazujace czesci danych wejsciowych, na ktére model zwraca najwiekszg
uwage;

o wizualizacja osadzen;

o analiza kontrfaktyczna, ktdra pokazuje, jak zmienia si¢ zachowanie modelu po zmodyfikowaniu
danych wejéciowych, na przykiad po dodaniu lub usunieciu tokena.

(wiczenie

Korzystajac ze zdan z kanadyjskiego zbioru danych z obrad parlamentarnych dostepnego w re-
pozytorium ksiazki na GitHubie (https://oreil.ly/llm-playbooks), sklasyfikuj zdania na podstawie
ich tonu. Etykiety wyjéciowe to: supportive (wspierajacy), antagonistic (antagonistyczny),
mournful (zalobny), celebratory (radosny) i inny. Uzyj promptéw z kilkoma przykladami
dla kazdej etykiety. Wykorzystaj model Gemma od Google’a (dowolna wersja). Prawdopodobnie
nie uzyskasz 100% skutecznosci za pierwszym razem. Uzyj narzedzia LIT-NLP do analizy
bleddéw i sprawdz, czy mozesz wykorzystaé narzedzia do interpretacji, aby zebraé spostrzezenia
pozwalajace ulepszy¢ model.
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Wigcej szczeg6léw na temat korzystania z LIT-NLP do analizy bledéw znajdziesz w porad-
niku Google’a (https://oreil.ly/zcsLu) dotyczacym uzycia LIT-NLP z modelem Gemma. Pokazano
tam, jak znalez¢ bledy w promptach z kilkoma przyktadami poprzez analiz¢ niepoprawnych
wynikow i obserwowanie, ktdre czesci promptu mialy najwiekszy wplyw na wyjscie (istotno$¢).

Interpretowalno$¢ mechanistyczna

Jak wyjasnilem w rozdziale 2., najmniejszg jednostka LLM-a opartego na architekturze transfor-
mera jest neuron. Dlatego analiza zachowania pojedynczych neuronéw w LLM-ie stanowi
podstawowy krok w kierunku uczynienia tych modeli bardziej interpretowalnymi.

Jednakze badacze z firmy Anthropic zaobserwowali w swoich eksperymentach (https://oreil
dy/hLdVN), ze pojedynczy neuron moze by¢ aktywowany przez wiele typéw danych wejscio-
wych. W zwigzku z tym doktadny wklad danego neuronu nie jest do konca jasny. Naukowcy
wprowadzili pojecie cech bedacych liniowymi kombinacjami aktywacji wielu neuronéw.
Wykazali, ze cechy te sg bardziej interpretowalne niz pojedynczy neuron, poniewaz kazda
cecha jest aktywowana tylko przez jeden typ danych wejsciowych. Niektore cechy sg aktywowane
tylko przez pojedynczy token, podczas gdy inne reaguja na szerszy zakres danych, na przyktad
kod zrodlowy.

Wiecej szczegdtéw mozna znalezé w artykule firmy Anthropic na temat interpretowalnosci
mechanistycznej (https://oreil.ly/hLdVN), w ktérym autorzy przeprowadzajg eksperymenty
na jednowarstwowym bloku transformera i identyfikujg interesujace cechy.

Mozesz dowiedziec sie wiecej, korzystajac z narzedzia do wizualizacji firmy Anthropic (https://
oreil.ly/2YVE6), ktdre zawiera tekstowe opisy tokenow aktywujacych poszczegdlne neurony.
Jako przyklad autorzy pokazujg (https://oreil ly/cE27M), jak reaguje kazdy neuron, gdy na wej-
$cie podawana jest tre$¢ ksiazki Alicja w Krainie Czaréw.

Podsumowanie

W tym rozdziale przyjrzeliémy si¢ réznym LLM-om i dostepnym opcjom. Wiesz juz, jak okresla¢
kryteria najbardziej istotne w danym zadaniu i jak dobra¢ wlasciwy model. Oméwitem rézne
testy poréwnawcze modeli jezykowych i pokazatem, jak interpretowac ich wyniki. Dowiedziates
sie, jak wezytywaé modele i przeprowadza¢ wnioskowanie, oraz poznate$ efektywne strategie
dekodowania. Na koniec zaprezentowalem narzedzia do interpretacji, takie jak LIT-NLP,
ktére pomagaja zrozumie¢, co dzieje si¢ ,,za kulisami” w architekturze transformera.

W nastepnym rozdziale nauczysz si¢ aktualizowa¢ model, aby poprawic¢ jego wydajno$¢ w intere-
sujacych Cie zadaniach. Przeprowadze Cig przez pelny przykiad dostrajania modelu i oméwie de-
cyzje zwigzane z doborem hiperparametréw. Dowiesz si¢ réwniez, jak tworzy¢ zbiory danych
treningowych do dostrajania.
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To wyjatkowe opracowanie zawiera wszystkie wazne koncepcje w dziedzinie LLM!

Madhav Singhal, CEO, AutoComputer

Duze modele jezykowe przeniknety do wielu dziedzin
techniki — uwaza sie je za skuteczne narzedzia do
rozwigzywania szerokiej gamy problemaéw. Coraz
wiecej przedsiebiorstw korzysta z ich potencjatu

w celu wtasnedo rozwoju. Jednak przeksztatcenie
prototypéw w funkcjonalne aplikacje bywa ztoZzone

i skomplikowane.

W tej praktycznej ksigzce opisano wszelkie niezbedne
narzedzia, techniki i rozwigzania, ktérych potrzebu-
jesz do tworzenia uzytecznych produktéw wykorzy-

stujacych potede modeli jezykowych. Na poczatku

zdobedziesz wiedze o budowie modelu jezykowedo.

Nastepnie poznasz rézne sposoby zastosowania
modeli jezykowych, czy to poprzez bezposrednie
zapytania do modelu, czy tez poprzez jeqo dostraja-
nie. Zrozumiesz odraniczenia LLM, takie jak halucynacje

i problemy z rozumowaniem, a takze dowiesz sie,

jak sobie z nimi poradzi¢. Znajdziesz tu réwniez omo-
wienie paradygmatdw zastosowan, takich jak denerowa-
nie wspomadane wyszukiwaniem (RAG) czy agenty.

Mistrzowski kurs budowania
zaawansowanych systemow Al!
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Z ta ksigzka:
® przygotujesz zbiory danych
do trenindu i dostrajania modeli

® zrozumiesz architekture
transformera

® zaadaptujesz wstepnie
wytrenowane modele
do wtasnych potrzeb

® poznasz skuteczne techniki
optymalizacji i adaptacji
dziedzinowej

® nauczysz sie integrowac
modele jezykowe z zewnetrznymi
srodowiskami i Zzrédtami danych

Suhas Pai jest wspétzatozycielem
i dyrektorem Hudson Labs, startupu
z sektora Al i fintech wspieranedo przez
Y Combinator. Przyczynit sie do rozwoju
kilku modeli jezykowych o otwartym
kodzie Zrodtowym. Wspotkierowat gru-
p3 roboczg do spraw prywatnosci w projek-
cie BigScience, w ramach ktérego powstat
model BLOOM.
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