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(O) Kako izgraditi vlastiti veliki jezi¢ni model?

[ Prikupljanje i ¢iS¢enje podataka ]




(O) Kako izgraditi vlastiti veliki jezi¢ni model?

[ Prikupljanje i ¢iS¢enje podataka ]

[ Odabir arhitekture modela i hiperparametara za ucenje ]
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(O) Kako izgraditi vlastiti veliki jezi¢ni model?

[ Prikupljanje i ¢iS¢enje podataka ]
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PECEA
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B [ Evaluacija modela ]
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{O) Back to basics
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{O) Back to basics

Large Language Models (LLMs)

Veliki jezicni modeli
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@ Vrsta umjetne inteligencije koja generira
prirodan jezik (npr. engleski, hrvatski, kineski),

aliidruge jezike poput programskih jezika

Veliki jezi¢ni modeli
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@ Vrsta umjetne inteligencije koja generira
prirodan jezik (npr. engleski, hrvatski, kineski),

aliidruge jezike poput programskih jezika

Veliki jezicni modeli

f
Trenirani na OGROMNOM skupu tekstnih

podataka (knjige, web, novinski ¢lanci, ...¢itav
internet) i sadrze VELIKI brojparametara*
(milijarde!)

J

parametar® = gradivna jedinica modela

@®srcegh



{O) The usual suspects

J¢ Claude Gemlnl

N perplexity .
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He, Kai, et al. "Asurvey oflarge language models for healthcare: from data, technology, and applications to accountability and ethics." Information Fusion 118 (2025): 102963.

Eksponencijalan porast broja parametara




Training compute (FLOPs) of milestone Machine Learning systems over time
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Evolucija mogucénosti jezi¢nih modela

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

Vrste LLM-ova
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---------------------------------------------------------------------------

] @ Otvoreni LLM-ovi Zatvoreni LLM-ovi

e Koditezine su javno e Kod ipodacinisu javno
dostupni ; : dostupni

e Omogucuju istrazivanje
Prednosti: stabilnost,

Prednosti: transparentnost, sigurnost, komercijalna
prilagodba, nizi troSkovi podrSka

Nedostaci: zahtijevaju i f Nedostaci: ovisnost o tvrtki,
tehnicko znanje, manje nema transparentnosti
optimizirani i

% Claude (&}
g s N perpleifrcy.
Gemini
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(O) Sastojci za izgradnju LLM-a
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(O) Sastojci za izgradnju LLM-a
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(O) Sastojci za izgradnju LLM-a
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(O) Sastojci za izgradnju LLM-a
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{©) Kuhanje na HPC-u
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S Priprema ) o _ ) .
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FOUTEQTION Nije osobito koristan u praksi :(

Nadzirano fino- Ucenje kako treba odgovarati na nacin koji je praktican i
ugadanje razumljiv korisnicima

INSTRUCTION-TUNED

LILM

v
s [ : Poboljsavanje korisni¢kog iskustva, sigurnostiieticnosti ]
Poravnavanje
: I odgovora
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{O) Kako napraviti temeljni model

The Al cat — jumped [ on — the — —
Vokabular
sofa car plane today 3

LLM-ovi su trenirani tzv. s@gmonadziranim ucenjem

Predvidanje iduc¢e najvjerojatnije rijeci




(O) Kako napraviti model koji prati instrukcije

[ “translate English to German: That is good."

"Das ist gut."]

“cola sentence: The
course is jumping well.”

"not acceptable"]
"stsb sentencel: The rhino grazed
on the grass. sentence2: A rhino
is grazing in a field."

"summarize: state authorities
dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught

of severe weather in mississippi.."

"six people hospitalized after
a storm in attala county."”

Raffel, Colin, et al. "Exploring the limits of transfer learning with a unified text-to-text transformer." Journal of machine learning research 21.140 (2020): 1-67.

Nadzirano fine-ugadanje
Supervised (instruction) fine-tuning

@®srcegh




10 Kako napraviti model koj je poravnat

— (s naSim vrijednostima, oCekivanjima, namjerama, stavovima, ..)

Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) Direct Preference Optimization (DPO)
e label rewards e
: 7N | (=
L_v] > [/_ vl] » reward model LM policy ?ﬂ] > | — ﬂ] = final LM
L R\u—/
preference data maximum sample completions preferencedata .. .

likelihood reinforcement learning likelihood

Rafailov, Rafael, et al. "Direct preference optimization: Your language modelis secretly a reward model." Advances in neural information processing systems 36 (2023)

Bez poravnavnja, model moze davati netoCne, pristrane ili
opasne odgovore. Cilj je stvoriti model koji je koristan,
vjerodostojan i siguran.

@®srcegh



{O) Chinchilla zakon skaliranja

Za fiksni budzet (compute), najbolji model dobiemo
uravnoteZujuci veli¢inu modela (u parametrima P) 1 broj
podataka za u€enje (u tokenima T)

Empirijski optimum otprilike prati formulu: T=20 *P

Za model veli¢ine P=70B (milijardi) trebamo otprilike
T=14T (bilijuna)tokena.

Hoffmann, Jordan, et al. "Training compute-optimal large language models." arXiv preprint arXiv:2203.15556 10 (2022).
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Primjer 1izgradnje hrvatskog LLM-a
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O

Primjer 1izgradnje hrvatskog LLM-a

Koliko Cega trebamo? Podaci, parametri, hiperparametri, graficke kartice?

@ srcepn



(O) Podaci

Sto vi§e podataka to bolje.

@®@srcegh



(©O) Podaci

Potrebno je pronaci podatke iz
razli¢itih domena na hrvatskom jeziku (novinarstvo, medicina,
pravo, znanost, knjizevnost, wikipedija, ..).

@srcegh



(O) Podaci

Potrebno je ubaciti
1 odreden postotak podataka na engleskom jeziku te odreden
postotak podataka na programskim jezicima.

@srcegh



(O) Podaci

Potrebno je
provesti deduplikaciju podataka 1 ocistiti tekstove od
neto¢nog 1uvredljivog sadrzaja...

@srcegh
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Sakupljene podatke je potrebno deduplicirati i tokenizirati




O

Sakupljene podatke je potrebno deduplicirati i tokenizirati

Deduplikacija i tokenizacija zahtijevaju viSe od 512GB RAM-a
za nekoliko desetaka milijardi tokena




O

Sakupljene podatke je potrebno deduplicirati i tokenizirati

Deduplikacija i tokenizacija zahtijevaju viSe od 512GB RAM-a
za nekoliko desetaka milijardi tokena

Uéimo s 50 milijardi dedupliciranih tokena (90% hrv/ 10% eng +kod)!




{O) Parametrii hiperparametri

Za T=50B tokena idealan je model veliCine P=2.5B
parametara kako bismo izbjegli podnaucenost.




{O) Parametrii hiperparametri

@srcegh

Za T=50B tokena idealan je model veliCine P=2.5B
parametara kako bismo izbjegli podnaucenost.

Gemma4-E2B, 2.3B efektivnih parametara,
kontinuirano predtreniranje (engl. continual
pretraining), mijenjamo sve parametre modela.



{O) Parametrii hiperparametri

Za T=50B tokena idealan je model veliCine P=2.5B
parametara kako bismo izbjegli podnaucenost.

Gemma4-E2B, 2.3B efektivnih parametara,
v kontinuirano predtreniranje (engl. continual
pretraining), mijenjamo sve parametre modela.

num epochs: 1 sequence len:4096 per device mcro batch size:4
gradient accumulation steps:2 learning rate:2e-4

Ir scheduler:cosine warmup ratio:0.01 weight decay:0.1

optim zer:adanmw bnb_ 8bit bfl6:true flash attention:true

@®srcegh




{O) HPC resursi

Prema Kaplan et al., 2020, FLOPs procjena iznosi=6 *P * T =7 x 1020

Kaplan, Jared, et al. "Scaling laws for neural language models." arXiv preprint arXiv:2001.08361 (2020).

@®srcegh




{O) HPC resursi

Prema Kaplan et al., 2020, FLOPs procjena iznosi=6 *P * T =7 x 1020

Kaplan, Jared, et al. "Scaling laws for neural language models." arXiv preprint arXiv:2001.08361 (2020).

Kada bismo koristili cijeli Supek (80 Al00 kartica s 40GB VRAM-a):

1A100 =156 x 102 model FLOPs utilizacija (MFU)

Chowdhery, Aakanksha, et al. "Palm: Scaling language modeling with pathways." Journal of machine learning research 24.240 (2023): 1-113.

80 A100 =125 x 1016

Treniranje modela trajalo bi 56000 sekundi~= 16 sati




{O) HPC resursi

Prema Kaplan et al., 2020, FLOPs procjena iznosi=6 *P * T =7 x 1020

Kaplan, Jared, et al. "Scaling laws for neural language models." arXiv preprint arXiv:2001.08361 (2020).

Kada bismo koristili cijeli Supek (80 Al00 kartica s 40GB VRAM-a):
1A100 = 156 x 102 model FLOPs utilizacija (MFU)
Chowdhery, Aakanksha, et al. "Palm: Scaling language modeling with pathways." Journal of machine learning research 24.240 (2023): 1-113.

80 A100 =125 x 1016

Treniranje modela trajalo bi 56000 sekundi~= 16 sati

Za usporedbu: treniranje modela na 1¢voru (4 A100) trajalo bi 13 dana




_ Priprema . . . .. .
@ | podataka | Prikupljanje podataka velikog opsega (web, knjige, kod itd.) |
— ( l ) ( A
Predtreniranje Ucenje strukture jezika i osnovnih informacija
_ J \_ J

FOUNDATION

LLM

Kuharica €

@®srcegh




(O) Supervised fine-tuning (SFT)
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(O) Tro$ak SFT-a

Ponovno uc¢imo svih 2.3Bparametara modela, ovajput s learning rate: le-5
Pretpostavimo 100 milijuna tokena

Za P=2.3B, T=100M, FLOPs procjena iznosi=<6 *P * T~ 138 x 1018

@srcegh



(O) Tro$ak SFT-a

Ponovno uc¢imo svih 2.3Bparametara modela, ovajput s learning rate: le-5
Pretpostavimo 100 milijuna tokena

Za P=2.3B, T=100M, FLOPs procjena iznosi=<6 *P * T~ 138 x 1018

Treniranje na jednom ¢voru Supeka: 2.5 sati

@srcegh



(O) Tro$ak SFT-a

Ponovno uc¢imo svih 2.3Bparametara modela, ovajput s learning rate: le-5
Pretpostavimo 100 milijuna tokena

Za P=2.3B, T=100M, FLOPs procjena iznosi=<6 *P * T~ 138 x 1018
Treniranje na jednom ¢voru Supeka: 2.5 sati

Treniranje na cijelom Supeku: 110 sekundi

@srcegh
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{O) Direct preference optimization (DPO)
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(©) Tro$ak DPO-a

Ponovno uc¢imo svih 2.3Bparametara modela, ovajput s learning rate: le-7

@srcegh



(©) Tro$ak DPO-a

Ponovno uc¢imo svih 2.3Bparametara modela, ovajput s learning rate: le-7

Pretpostavimo

100 milijuna tokena = 50 tisuca parova (prefereirani_ odgovor, odbaceni_ odgovor)

Za P=2.3B, T=100M, FLOPs procjena iznosi<6 *P * T= 138 x 1018

@®@srcegh



(©) Tro$ak DPO-a

Ponovno uc¢imo svih 2.3Bparametara modela, ovajput s learning rate: le-7

Pretpostavimo

100 milijuna tokena = 50 tisuca parova (prefereirani_ odgovor, odbaceni_ odgovor)

Za P=2.3B, T=100M, FLOPs procjena iznosi<6 *P * T= 138 x 1018

Treniranje na jednom ¢voru Supeka: 2.5 sati

@®@srcegh
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Nije osobito koristan u praksi :(

Nadzirano fino- Ucenje kako treba odgovarati na nacin koji je praktican i
ugadanje (SFT) razumljiv korisnicima

< TR

= INSTRUCHON-TUNED Model koji slijedi instrukcije
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{©) O ¢emu nismo pricali?

e Najtezi dio je sakupljanje, CiS¢enje 1 filtriranje podataka
(micanje uvredljivog sadrzaja, netoc¢nih informacija, ...)

@srcegh



{©) O ¢emu nismo pricali?

e Najtezi dio je sakupljanje, CiS¢enje 1 filtriranje podataka
(micanje uvredljivog sadrzaja, netoc¢nih informacija, ...)

e Ne postoje kvalitetni skupovi podataka za SFT 1 DPO faze na
hrvatskom jeziku — potrebno prevesti =200M tokena

@srcegh




(©) O éemu nismo pridali?

e Najtezi dio je sakupljanje, CiS¢enje 1 filtriranje podataka
(micanje uvredljivog sadrzaja, netoc¢nih informacija, ...)

e Ne postoje kvalitetni skupovi podataka za SFT 1 DPO faze na
hrvatskom jeziku — potrebno prevesti =200M tokena

e Potrebno je provesti detaljnu evaluaciju na standardnim
skupovima za evaluaciju performansi modela u svakom koraku
ucenja (ne postoje hrvatske verzije, potreban prijevod)

@srcegh




(©) O éemu nismo pridali?

e Najtezi dio je sakupljanje, CiS¢enje 1 filtriranje podataka
(micanje uvredljivog sadrZaja, neto¢nih informacija, ...)

e Ne postoje kvalitetni skupovi podataka za SFT 1 DPO faze na
hrvatskom jeziku — potrebno prevesti =200M tokena

e Potrebno je provesti detaljnu evaluaciju na standardnim
skupovima za evaluaciju performansi modela u svakom koraku
ucenja (ne postoje hrvatske verzije, potreban prijevod)

e Potrebno je isprobatirazliite hiperparametre, veli€ine 1 verzije
modela uz evaluaciju na izdvojenom skupu za vrijeme ucenja

@srcegh



david.dukic@fer.hr

Ovo djelo je dano na koristenje pod licencom Creative Commons
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