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Veliki jezični modeli

Vrsta umjetne in teligencije  koja generira 
pr ir odan  jezik (npr . engleski, hrvatski, kineski), 
ali i druge jezike poput  programskih jezika

Treniran i na OGROMNOM skupu tekstn ih  
podataka (knjige, web, novinski članci, … čitav 
in ternet ) i sadrže VELIKI broj parametara* 
(milijarde!)

parametar* = gradivna jedin ica modela



The usual suspect s
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He, Kai, et  al. "A survey of large language models for healthcare: from data, t echnology, and applicat ions to accountability and ethics." Informat ion  Fusion  118 (20 25): 10 2963.
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Sevilla, Jaime, et  al. "Compute t rends across three eras of machine learn ing." 20 22 in ternat ional join t  conference on  neural networks (IJCNN). IEEE, 20 22.
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Izvor : Google  AI Blog

Evolucija m ogućn ost i jezičn ih  m odela

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html


Vrste  LLM- ova
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Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Ot vor en i LLM- ovi Zat vor en i LLM- ovi

● Kod i t ežine su javn o 
dost upn i

● Omogućuju  ist raživan je

Pr edn ost i: t ransparen tnost , 
pr ilagodba, n iži t roškovi
Nedost aci: zaht ijevaju  
t ehn ičko znan je, manje 
opt imiziran i

● Kod i podaci n isu javn o 
dost upn i

Pr edn ost i: st abilnost , 
sigurnost , komercijalna 
podrška
Nedost aci: ovisnost  o tvr tki,
nema t ransparen tnost i
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Evaluacija
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Pr iprema 
podataka

Predt ren iran je

Poravnavan je

FOUNDATION 
LLM

ALIGNED LLM

Prikupljan je  podataka velikog opsega (web, kn jige , kod itd .)

Učenje  st rukture  jezika i osnovnih in formacija 

Poboljšavanje  kor isn ičkog iskustva, sigurnost i i e t ičnost i 
odgovora

Nije  osobito kor istan  u praksi :( 

Nadzirano fino-
ugađan je

INSTRUCTION- TUNED 
LLM

Učenje  kako t reba odgovarat i na način  koji je  prakt ičan  i 
razumljiv kor isn icima

Model koji slijedi inst rukcije
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LLM- ovi su  t r en ir an i t zv. samonadziranim učen jem
Predviđanje  iduće najvjerojatn ije  r iječi

cat jumped on the … …

sofa car plane today …

Vokabular

The
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Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Kako napravit i model koji prat i in st rukcije

Raffel, Colin , e t  al. "Exploring the  limits of t ransfer  learn ing with a un ified text - to- t ext  t ransformer." Journal of machine learn ing research 21.140  (20 20 ): 1- 67.

Nadzir an o fin e- ugađan je
Super vised (in st r uct ion ) fin e- t un in g



Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Kako napravit i model koji je  poravnat
(s našim  vr ijednost im a, očekivan jim a, nam jeram a, st avovim a, …)

Bez poravnavnja, model može davat i n et očn e, pr is t r an e ili
opasn e odgovor e. Cilj je stvorit i model koji je kor ist an ,
vjer odost ojan i sigur an .

Rafailov, Rafael, e t  al. "Direct  preference opt imizat ion : Your language model is secret ly a reward model." Advances in  neural in format ion  processing systems 36 (20 23)



Chinchilla zakon  skalir an ja

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Za fiksni budžet (compute), najbolji model dobijemo
ur avn ot ežu jući veličin u m odela (u paramet r ima P) i br oj
podat aka za učen je (u tokenima T)

Empirijski opt imum otprilike prat i formulu: T ≈ 20 * P

Za m odel veličin e P=70 B (m ilijar di) t r ebam o ot pr ilike
T=1.4T (bilijun a) t oken a .

Hoffm ann, Jordan , e t  al. "Train ing com pute - opt im al large language m odels." arXiv preprint arXiv:2203.15556 10  (20 22).
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Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Primjer  izgradnje  hrvatskog LLM- a
Koliko čega t r ebamo? Podaci, paramet r i, h iperparamet r i, grafičke kar t ice?



Podaci

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Što više podataka to bolje . Pot rebno je pronaći podatke iz
r azličit ih domena na hrvat skom jeziku (novinar stvo, medicina,
pravo, znanost , kn jiževnost , wikipedija, …). Pot rebno je ubacit i
i određen postotak podataka na engleskom jeziku te određen
postotak podataka na programskim jezicima . Pot rebno je
provest i deduplikaciju podataka i očist it i t ekstove od
netočnog i uvredljivog sadržaja…
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Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Učim o s 50  m ilijar di deduplicir an ih  t oken a (90 % h r v/ 10 % en g + kod)!

Sakupljen e podat ke je  pot r ebn o deduplicir at i i t oken izir at i

Deduplikacija i t oken izacija zah t ijevaju  više od 512GB RAM- a 
za n ekoliko deset aka m ilijar di t oken a 



Par am et r i i h iper par am et r i
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Par am et r i i h iper par am et r i

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Za T=50B tokena idealan je m odel veličin e P=2.5B
parametara kako bismo izbjegli podnaučenost .

Gem m a4- E2B, 2.3B efekt ivnih parametara,
kont inuirano predt reniranje (engl. cont inual
pret rain ing), mijenjamo sve parametre modela.

num_e poc hs : 1 s e que nc e _l e n: 4096 pe r _de vi c e _mi c r o_ba t c h_s i z e : 4
gr a di e nt _a c c umul a t i on_s t e ps : 2 l e a r ni ng_r a t e : 2e - 4
l r _s c he dul e r : c os i ne wa r mup_r a t i o: 0 . 01 we i ght _de c a y: 0. 1
opt i mi z e r : a da mw_bnb_8bi t bf 16: t r ue f l a s h_a t t e nt i on: t r ue



HPC r esu r si

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Prema Kaplan et al., 2020 , FLOPs procjena iznosi ≈ 6 * P * T ≈ 7 × 10 20

Kaplan , Jared, e t  al. "Scaling laws for  neural language m odels." arXiv preprint arXiv:2001.08361 (20 20 ).
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Prema Kaplan et al., 2020 , FLOPs procjena iznosi ≈ 6 * P * T ≈ 7 × 10 20

Kaplan , Jared, e t  al. "Scaling laws for  neural language m odels." arXiv preprint arXiv:2001.08361 (20 20 ).

Kada bismo korist ili cijeli Supek (80 A100 kart ica s 40GB VRAM- a):

1 A10 0 ≈ 156 × 10 12 m odel FLOPs u t ilizacija (MFU)

80 A10 0 ≈ 1.25 × 10 16

Treniranje modela t rajalo bi 56000 sekundi ≈ 16 sat i

Chowdhery, Aakanksha, e t  al. "Palm : Scaling language m odeling with pathways." Journal of machine learning research 24.240  (20 23): 1- 113.



HPC r esu r si

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Prema Kaplan et al., 2020 , FLOPs procjena iznosi ≈ 6 * P * T ≈ 7 × 10 20

Kaplan , Jared, e t  al. "Scaling laws for  neural language m odels." arXiv preprint arXiv:2001.08361 (20 20 ).

Za uspor edbu : t r en ir an je m odela n a 1 čvor u (4 A10 0 ) t r ajalo bi 13 dan a

Kada bismo korist ili cijeli Supek (80 A100 kart ica s 40GB VRAM- a):

1 A10 0 ≈ 156 × 10 12 m odel FLOPs u t ilizacija (MFU)

80 A10 0 ≈ 1.25 × 10 16

Treniranje modela t rajalo bi 56000 sekundi ≈ 16 sat i

Chowdhery, Aakanksha, e t  al. "Palm : Scaling language m odeling with pathways." Journal of machine learning research 24.240  (20 23): 1- 113.
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Super vised fin e- t un in g (SFT)

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

J e  l i  moguć e  s t vor i t i  
t a mnu e ne r gi j u?

Ta mna  e ne r gi j a  j e  hi pot e t s ki  
obl i k  e ne r gi j e  z a  koj i  s e  
t e or e t i z i r a  da  j e  odgovor a n 
z a  ubr z a no š i r e nj e  s ve mi r a .  
I a ko j e  nj e z i no pos t oj a nj e  
kl j uč no z a  mode r no 
r a z umi j e va nj e  koz mos a ,  ona  s e  
i  da l j e  na l a z i  i s kl j uč i vo na  
r a z i ni  t e or i j e  j e r  ni ka da  
ni j e  i z r a vno opa ž e na  ni t i  
s t vor e na  u l a bor a t or i j s ki m 
uvj e t i ma …

PROMPT

ODGOVOR



Tr ošak SFT- a

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Ponovno učimo svih 2.3B parametara modela, ovaj put  s l e a r ni ng_r a t e : 1e - 5

Pretpostavimo 10 0 m ilijun a t oken a

Za P=2.3B, T=10 0 M, FLOPs procjena iznosi ≈ 6 * P * T ≈ 1.38 × 10 18
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Ponovno učimo svih 2.3B parametara modela, ovaj put  s l e a r ni ng_r a t e : 1e - 5

Pretpostavimo 10 0 m ilijun a t oken a
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Tr ošak SFT- a

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Ponovno učimo svih 2.3B parametara modela, ovaj put  s l e a r ni ng_r a t e : 1e - 5

Pretpostavimo 10 0 m ilijun a t oken a

Za P=2.3B, T=10 0 M, FLOPs procjena iznosi ≈ 6 * P * T ≈ 1.38 × 10 18

Treniranje na cijelom Supeku : 110 sekun di

Treniranje na jednom čvoru Supeka: 2.5 sat i
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Dir ect  pr efer en ce opt im izat ion  (DPO)

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

J e  l i  moguć e  s t vor i t i  
t a mnu e ne r gi j u?

Ta mna  e ne r gi j a  j e  hi pot e t s ki  
obl i k  e ne r gi j e  z a  koj i  s e  
t e or e t i z i r a  da  j e  odgovor a n 
z a  ubr z a no š i r e nj e  s ve mi r a .  
I a ko j e  nj e z i no pos t oj a nj e  
kl j uč no z a  mode r no 
r a z umi j e va nj e  koz mos a ,  ona  s e  
i  da l j e  na l a z i  i s kl j uč i vo na  
r a z i ni  t e or i j e  j e r  ni ka da  
ni j e  i z r a vno opa ž e na  ni t i  
s t vor e na  u l a bor a t or i j s ki m 
uvj e t i ma …

PROMPT

PREFERIRANI 
ODGOVOR

Ta mna  e ne r gi j a  j e  ne š t o š t o  
z na ns t ve ni c i  mi s l e  da  pos t oj i  
j e r  s e  c i j e l i  s ve mi r  š i r i  s ve  
br ž e  i  br ž e .  Ni t ko j e  j oš  
ni j e  s t va r no vi di o ni t i  j e  
i t ko us pi o na pr a vi t i  u  
l a bor a t or i j u ,  pa  j e  ona  
z a pr a vo j e dna  ve l i ka  
z a gone t ka …

ODBAČEN
I 
ODGOVOR

👧👧👧👧👩👩👩👩👩👩👩



Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?



Tr ošak DPO- a

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Ponovno učimo svih 2.3B parametara modela, ovaj put  s l e a r ni ng_r a t e : 1e - 7



Tr ošak DPO- a

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Ponovno učimo svih 2.3B parametara modela, ovaj put  s l e a r ni ng_r a t e : 1e - 7

Pretpostavimo

10 0 m ilijun a t oken a ≈ 50 t isuća par ova (pr efer eir an i_ odgovor , odbačen i_ odgovor )

Za P=2.3B, T=10 0 M, FLOPs procjena iznosi ≈ 6 * P * T ≈ 1.38 × 10 18



Tr ošak DPO- a

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?

Ponovno učimo svih 2.3B parametara modela, ovaj put  s l e a r ni ng_r a t e : 1e - 7

Pretpostavimo

10 0 m ilijun a t oken a ≈ 50 t isuća par ova (pr efer eir an i_ odgovor , odbačen i_ odgovor )

Za P=2.3B, T=10 0 M, FLOPs procjena iznosi ≈ 6 * P * T ≈ 1.38 × 10 18

Treniranje na jednom čvoru Supeka: 2.5 sat i
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Predt ren iran je

Poravnavan je  (DPO)

FOUNDATION LLM

ALIGNED LLM

Prikupljan je  podataka velikog opsega (web, kn jige , kod itd .)

Učenje  st rukture  jezika i osnovnih in formacija 

Poboljšavanje  kor isn ičkog iskustva, sigurnost i i e t ičnost i 
odgovora

Nije  osobito kor istan  u praksi :( 

Nadzirano fino-
ugađan je  (SFT)

INSTRUCTION- TUNED 
LLM

Učenje  kako t reba odgovarat i na način  koji je  prakt ičan  i 
razumljiv kor isn icima

Model koji slijedi inst rukcije

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?



● Najt eži dio je  sakupljan je, čišćen je i filt r ir an je podataka 
(m ican je uvredljivog sadržaja, netočn ih  in form acija, ...)

O čem u n ism o pr ičali?

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?



● Najt eži dio je  sakupljan je, čišćen je i filt r ir an je podataka 
(m ican je uvredljivog sadržaja, netočn ih  in form acija, ...)

● Ne postoje kvalit etn i skupovi podataka za SFT i DPO faze na 
hrvat skom  jeziku → pot rebno prevest i ≈ 20 0 M tokena

O čem u n ism o pr ičali?
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● Najt eži dio je  sakupljan je, čišćen je i filt r ir an je podataka 
(m ican je uvredljivog sadržaja, netočn ih  in form acija, ...)

● Ne postoje kvalit etn i skupovi podataka za SFT i DPO faze na 
hrvat skom  jeziku → pot rebno prevest i ≈ 20 0 M tokena

● Pot rebno je provest i det aljnu evaluaciju  na st andardn im  
skupovim a za evaluaciju  per form ansi m odela u  svakom  koraku 
učen ja (ne postoje hrvat ske verzije, pot reban  pr ijevod)

O čem u n ism o pr ičali?

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?



● Najt eži dio je  sakupljan je, čišćen je i filt r ir an je podataka 
(m ican je uvredljivog sadržaja, netočn ih  in form acija, ...)

● Ne postoje kvalit etn i skupovi podataka za SFT i DPO faze na 
hrvat skom  jeziku → pot rebno prevest i ≈ 20 0 M tokena

● Pot rebno je provest i det aljnu evaluaciju  na st andardn im  
skupovim a za evaluaciju  per form ansi m odela u  svakom  koraku 
učen ja (ne postoje hrvat ske verzije, pot reban  pr ijevod)

● Pot rebno je isprobat i r azličit e  h iperparam et re, veličine i verzije 
m odela uz evaluaciju  na izdvojenom  skupu za vr ijem e učen ja

O čem u n ism o pr ičali?

Kako izgraditi vlastiti veliki jezični model?



Srce politikom otvorenog pristupa široj javnosti osigurava
dostupnost i korištenje svih rezultata rada Srca, a prvenstveno
obrazovnih i stručnih informacija i sadržaja nastalih djelovanjem i
radom Srca.

Ovo djelo je dano na korištenje pod licencom Creative Commons
Imenovanje 4.0 međunarodna.

www.srce.unizg.hr creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed www.srce.unizg.hr/otvoreni-pristup
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