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Jazykove modely
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e

Akeé ulohy vie ,riesit” jazykovy model?

« Vstup: Kto bol Vincent Van Gogh?
« Vystup: Vincent Van Gogh bol holandsky maliar 19 storodia.

« Vstup: Aky je sentiment vety ,s ubytovanim sme boli spokojni“?
« Vystup: Veta ma pozitivny sentiment.

« Vstup: Preloz vetu ,kde je muzeum® do taliancCiny.
« Vystup: Dov'é il museo.

Peter Bednar
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e

Akeé ulohy vie ,riesit” jazykovy model?
« Vstup: Aké je dalSie Cislo v postupnosti 1 14 27 407?

. Vystup: DalSie &islo je 53, pretoZe rozdiel medzi nasledujucimi
Cislami je vzdy 13.

« Vstup: Idu dve kacCiatka pred kacCiatkom, dve kacCiatka za kaCiatkom
a jedno kaciatko v strede. Kolko ide kacCiatok?

« Vystup: ?

Peter Bednar
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e

Akeé ulohy vie ,riesit” jazykovy model?

« Vstup: Idu dve kacCiatka pred kacCiatkom, dve kacCiatka za kaCiatkom
a jedno kaciatko v strede. Kolko ide kacCiatok?

« Vystup: Idu 3 kaCiatka.

Peter Bednar
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Testovanie jazykovych modelov

 HellaSwag

— Ulohy, ktoré vyzaduju jednoduché uvaZovanie (common sense),
jednoduché pre Cloveka ale zlozité pre predchadzajuce Ul systemy

- MMLU

— 97 uloh zameranych na vseobecné znalosti z réznych oblasti ako je
napr. matematika, historia, pocitaCoveé vedy, pravo, nabozenstva atd.

* TruthfulQA
— Sklony generovat nepravdy, ktoré sa Casto vyskytuju online

« Zjednotené metody testovania

— ingF nlLILML r I
— Stanford HELM

Peter Bednar



https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard
https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard
https://crfm.stanford.edu/helm/latest/
https://crfm.stanford.edu/helm/latest/
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Testovanie jazykovych modelov
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Tokenizacia a Vektorova reprezentacia slov

« Text sa rozdeli na tokeny
— Slovnik Castych slov a podretazcov
— Elvégezhetitek El #vé #ge #zhet #Hite #k
— Aannialigpasaarama iksivaassuujaluarnikumut
« Kazdemu tokenu je priradeny Ciselny vektor — embedding
— Parametre, ktoré sa menia pri uCeni

hey

how

are
I?
[ hey how are you" ]—> you

?

| J

11

Peter Bednar




Objavovanie znalosti v textoch FBREE G [e!

Transformer

» Hilboka siet zlozena z blokov, ktoré dekdduju vstupnu maticu

tokenov
p
Transformer
hey
how Blok Blok Blok
dekodéra dekodéra e dekodéra
are
\_
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Dekodeér

« Samo-pozornostny model, ktory sa uci vztahy medzi tokenmi na
vstupe + dopredna siet aplikovana na kazdy token

Blok dekodéra

( )

Masked multi-

head attention

7

Dopredna siet

v

v

v
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Samo-pozornostny model

« Pre kazdy vstupny token x; je vystup vektor, ktory kombinuje
vektorovu reprezentaciu daneho tokenu so vSetkymi tokenmi na

vstupe

N
Sa[Xi] = z ai,jcbvxj
j=0

1. Linearna transformacia pomocou matice ®,, (rovnaka pre kazdy

vstupny token)
2. Vazena suma pre vsetky tokeny, kde vaha a; ; vyjadruje ako

velmi token j suvisi s tokenom i — tzv. pozornost'i na j

14
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Samo-pozornostny model

* Pozornost a; ; medzi dvoma tokenmi zavisi od podobnosti ich
vektorov
— Skalarny sucin
« Podobnost vypocCitame az po linearnom transformovani vektorov x;
a X; pomocou matic ®, a @,

« Chceme aby pozornosti tvorili distribuciu (rozsah v intervale 0-1,
suma pre vSetky tokeny rovna 1)

— Softmax funkcia

a;; = softmax|(®,x;)T P x;]

Peter Bednar

15



Objavovanie znalosti v textoch FBREE G [e!

Samo-pozornostny model

(q)qu)Tq)ka

>
softmax

" da
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Samo-pozornostny model
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RozsSirenia pozornostného modelu

« Normalizacia

« Skalarny sucin vektorov méze nadobudat’ velku hodnotu ¢o méze
spbésobit’ numerické problémy pri u€eni (vefmi malé hodnoty
gradientu) — normalizacia, kde d,, je pocet stlpcov @, a @,

qu)Tq)ka

Ja

(P
a;j = softmax

Peter Bednar
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RozsSirenia pozornostného modelu

 Multi-head attention

* Rozdelime vstupné vektory x; na rovnako velké Casti a pre kazdu
cast h - head budeme mat samostatné parametre ®, ,,, ®; , a ®,,

« Vystupné matice spojime do jednej a linearne transformujeme
« Maticovy zapis:

MhSA(X) = |Sa,[X]Sa,[X] ...Say[X]]|®,

Peter Bednar
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Multi-head attention
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Poziche kodovanie

Samotna pozornostna vrstva nerozliSuje poradie tokenov

K vstupnému vektoru pre kazdy token x pripoCitame vektor, ktory
koduje jeho poziciu v texte:

, pos
PE(pos),;= sin (10002]./1)

pos
PE(pos);j+1= cos (10002]./1)

kde j je zloZka vektora a I je rozmer vstupu (maximalna diZzka
vstupnej sekvencie tokenov)

21
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Pozicné kodovanie
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Transformer blok

« Multi-head self attention vrstva + rezidualne prepojenia +
normalizacia + dopredna siet (ktora ma na vstupe jednotlivé vektory
reprezentujuce tokeny)

Rezidualne Rezidualne

prepojenie prepojenie
= =
. —
Multi-head N ]
self attention EE=',:

X xp a Yo
Normalizacia Dopredna Normalizacia
(layer) siet’ po (layer)
tokenoch

Peter Bednar 23
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Klasifikacia/analyza sentimentu

Transformer  Transformer Transformer  Dopredna
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Extrahovanie entit

Transformer  Transformer Transformer  Dopredna
blok blok blok siet
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Jazykovy model
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Kodér-dekodér — transformer architektura

Vystupna sekvencia + EOS

Blok kodéra Multi-head Blok dekodéra
attention
n X 2 4 2% n x
Multi-head self
attention
L S S
\ J Masked multi-head
Poziéné self attention
kodovanie C‘P p S S
& J
Pozi¢né
(? kodovanie
Vstupna sekvencia BOS + Vystupna sekvencia

Peter Bednar
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BERT

« Po&6vodny model architektury pre Transformer siete

« Slovnik 30 000 tokenov, 1024
rozmerné vektory (embeddings)

« 24 blokov, 16 hlav (tzn. matice
D, p, P, a P, majurozmer
1024 x 64), skryta vrstva
doprednej siete ma 4096
neuronov

« Celkovy poCet parametrov cca
340 mil.

Peter Bednar
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Velké jazykove modely

M -1 000 000, B—-1 000 000 000

. ' BLOOM
Lu rg(:g:us < BLoomz GLM-130B
1768 ChatGLM-6B

PaLM
PaLM-Coder OPT-175B
Minerva BB3 GPT-4
Med-PaLM OPT-IML Undisclosed
Flan-PaLM 175B
U-PalLM
Flan-U-PaLM
Med-PalLM 2

Jurassic-1
178B

4= Parameters
LaMDA
. Al lab/group LaMDA 2
Bard
137B

Available

O Closed

* Chinchilla scale
Beeswarm/bubble plot, sizes linear to scale. Selected highlights only. *Chinchilla scale means T:P ratio >15:1. https://lifearchitect.ai/chinchilla/ Alan D. Thompson. March 2023. https://lifearchitect.ai/

& LifeArchitect.ai/models

Peter Bednar
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Tréenovanie velkych jazykovych modelov

» Trénovanie modelu LLaMA — 65 miliard (= 65 000 000 000)
parametrov vyzaduje 21 dni, 2048 A100 grafickych kariet (kazda ma
80 GB pamate)

« Odhadované naklady pre GPT3 boli $4.6M

« Open source modely
— Falcon
— OpenLLaMA/LLaMA 2
— Alpaca
— MPT
— FastChat-T5
— Bloom

Peter Bednar
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Tréenovanie velkych jazykovych modelov

Neoznacené data Oznacené data MnoZina Kurator
[prompt odpoved] promptov
, : Ladenie Ucenie
Pred-trénovanie o L - ,
inStrukciami posiliovanim

&

Pred-trénovany LLM LLM vyladeny LLM vyladeny
inStrukciami posilfiiovanim

Peter Bednar 31
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Pred-trénovanie

« Samo-kontrolované ucenie
— Predikcia nasledujuceho tokenu
— Cielom je hlavne zachytit’ jazykové vlastnosti
* Rozsiahle textoveé data
— Web, Wikipédia, knihy, ...
 Rozsah dat
— PALM - 780 miliard tokenov
— RedPajama — 1.2 bilionov tokenov, 2.67 TB dat

Peter Bednar
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Velkost trénovacich dat

Al TRAINING DATA COMPARED TO TOTAL BOOKS (2025)

Human life max | cafci Pl NY Public Library Google Books GPT-4 (2022) R1(2025)
50,000 books 2.3M books 12M books 40M books 98M books 111M books
6.6B tokens 300B tokens 1.6T tokens 5.3T tokens 13T tokens 14.8T tokens

5B words 225B words 1.2T words AT words 9.7B words 1.1T words

Llama-4 (2025)

Qwen3 (2025) All unique books
270M books WorldCat Catalog
36T tokens All languages

27T words 288M books

225M books
30T tokens
22.5T words

Training data sizes converted from tokens. 133K tokens = 100K words = 1 book equiv. Text datasets only. For simplicity, books are shown here in place of web data, code data, other data. Alan D. Thompson. 2025.

LifeArchitect.ai/models

Peter Bednar
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Ladenie instrukciami (1)

1. Vyuzitie existujucich oznacenych datovych mnozin
— Rb&zne typy uloh (klasifikacia, preklad, zodpovedanie otazok, ...)
— Pouzitim sablon sa prepisu do tvaru [prompt - oCakavany vystup]
— Ucenie prebieha jednotne, predikovanim nasledujuceho tokenu

Analyza sentimentu

,bolo to vynikajuce® | +

aky je sentiment ,bolo to vynikajuce”
pozitivny

Preklad
dobry den bonjour

l ‘ aky je preklad ,dobry den“ do francuzstiny ]

bonjour

34
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Ladenie instrukciami (2)

2. RucCnym zadanim pozadovaného vystupu pre predchadzajuce
prompty
— InstructGPT/OpenAl — 13 000 promptov, 40 anotatorov

3. Vyuzitie LLM na generovanie trénovacich dat

— Anotator zada iba jeden prompt pre danu ulohu ako priklad,
pred-trénovany LLM vygeneruje mnozinu promptov a odpovedi,
ktoré sa pouziju na ladenie

Peter Bednar
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Ladenie instrukciami — priklady modelov

Alpaca — 52K vygenerovanych instrukcii na LLaMA modely, podobny
vykon ako GPT-3, ovela mensi model (7B oproti 176B), l[ahko
reprodukovatelny (600%)

Flan-PaLM — 1.8K instrukcii, lepSi nez PaLM (v priemere 0 9.4%),
ale vyzaduje na trénovanie iba 0.2% Casu

36
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UcCenie posilnovanim

« Snazime sa zarovnat model (alignment) tak aby produkoval spravny
vystup

« Anotator m6ze ohodnotit’ celkovy vystup, ktory sa vsak generuje po
tokenoch — ako propagovat’ chybu vystupu a urcit gradient pre
jednotlivé tokeny?

«  Metody ucenia posilnovanim (reinforcement learning)

— Algoritmus vygeneruje postupnost’ akcii (pre LLM postupnost
tokenov)

— UrcCi sa ohodnotenie celej postupnosti

— Metdda ucenia posilnovanim urci ako sa ma zmenit prediktivna
funkcia

Peter Bednar
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UcCenie ohodnotenia (1)

1. Pre zvolené prompty sa 2. Anotator urci ich poradie od
nasampluje viacero najlepsej po najhorsiu
odpovedi

vysvetli ChatGPT 3 roCnému dietatu ] | 4

LLM % @©>®=->©

(A) chatGPrT. je model...
@ je to ako... @ slizi na...

Peter Bednar
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UcCenie ohodnotenia (2)

[ napis esej o umelej inteligencii ]

3. Usporiadané data sa

pouziju na natrénovanie
hodnotiaceho modelu

umela
inteligencia je ...

©>®=©>© hodnotiaci

model

ohodnotenie —

Peter Bednar

Hodnotiaci model
vypocita hodnotenie
pre vygenerovany
vystup
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Pouzitie velkych jazykovych modelov

1 Vytvaranie promptov 2 Ladenie promptov 3 VyuZitie reprezentacie

[ prompt ] [ dodatocny ][ prompt ] [ prompt ]

[ vystup ] [ vystup ]

mensi
model

[y

[ vystup ]

Peter Bednar 40
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Vytvaranie/ladenie promptov

« Few-shot — uvedieme par prikladov aj s odpovedami a cielovu
otazku

« Generovana znalost — najprv sa opytame vseobecnu otazku z danej
domeény a vygenerovanu odpoved pouzijeme ako kontext pre
Specificku otazku

« Samplovanie — vygenerujeme viac odpovedi a pouzijeme majoritné
hlasovanie pre ziskanie finalnej odpovede

» Chain-of-thoughts — v prompte uvedieme viac krokov ako
zodpovedat otazku

Peter Bednar
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Priklad promptu

popis ulohy

priklady vstupov a
vystupov

dodatoCny kontext

vstup

vystupna vyzva

Peter Bednar

e

-

Ste Student, ktory odporuca predmety svojim
spoluziakom, na vyber je manazment znalosti
alebo manazment projektov

Ve

-

Vstup: chcem sa naucit viac o ChatGPT
Odpoved: manazment znalosti

Spoluziak absolvoval Riadenie IT prostredia.

Vstup: M6zes mi odporucat predmet, ktory ...

Odpoved:

\J
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Otvorené otazky a vyskum jazykovych modelov

« Kvalitné trénovacie data a mensie modely
« Dostupnejsie metody pre prispdsobenie modelov
« DIhSi kontext

« Dobveryhodnost
» Ochrana sukromia a bezpecnost
« Ochrana autorskych prav

Peter Bednar
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