Dostrajanie LLM: Dostrajanie z Efektywnym Dostrajaniem Instrukcyjnym i Parametrowym (PEFT)
Streszczenie

W funkcjach generujacych sztuczng inteligencje (Al) model duzego jezyka odgrywa wazing role w
réznorodnej komunikacji dtugich danych. Mimo Zze system posiada wstepnie wytrenowany model
jezyka, ten model duzego jezyka (LLM) bedzie wspomagat model zgodnie z wytrenowanymi danymi w
réznych analizach. System ten jest bardzo przydatny w wielu dziedzinach, takich jak przetwarzanie
jezyka naturalnego, odpowiadanie na pytania i GPT, w celu uzyskania lepszej wydajnosci. Gromadzenie
duzych ilosci danych w wstepnie wytrenowanym modelu zapewni lepsze rozwigzanie, ale nie jest w
stanie dostroi¢ wszystkich danych, co jest odpowiednie dla aplikacji wielozadaniowych. Ten model LLM
stuzy do efektywniejszego trenowania danych zgodnie z réznymi kategoriami, takimi jak predykcja
zbioréw danych medycznych, ttumaczenie jezykowe i wsparcie uzytkownika. Aby zwiekszy¢ poziom
doktadnosci, stosowana jest metoda wytrenowanego dostrajania, ktéra jest bardziej odpowiednia dla
kazdego konkretnego zadania. Wstepnie wytrenowany model stuzy do trenowania catego zbioru
danych, ktéry jest dostepny w danym zadaniu i analizowany za pomocg precyzyjnie dostrojonych
przej$¢ danych. Chociaz ten wstepnie wytrenowany model generuje duzg analize danych w zakresie
przetwarzania jezyka, szkolenia jezyka i predykcji za pomocg LLM, zapewnia on dobrg wydajnos¢ dla
dowolnego zbioru danych. Model dostrajania stuzy do zrozumienia transmisji danych, predykcji zadan
i analizy medycznej. Na przyktad, trenowanie zbioru danych za pomocg dostrajania stuzy do
efektywnego generowania przejs¢ miedzy duzymi zbiorami danych w réznych aplikacjach, takich jak
LLM i GPT. Ten duzy model jezykowy jest jedng z najlepszych sekwencji trenowanych zbioréw danych
w zastosowaniach generatywnej sztucznej inteligencji w czasie rzeczywistym. Ten model LLM wie, jak
zebrac zbidr danych zgodnie z wymaganiami uzytkownika i jak wygenerowac wynik za pomocg metody
dostrajania, ale wymagat wiekszej przestrzeni dyskowej w poréwnaniu z precyzyjnie dostrojonym
modelem LLM. Na przyktad, precyzyjne dostrajanie modelu LLM, takiego jak GPT, obejmuje pewien
wytrenowany jezyk zgodnie z predefiniowanym modelem; dzieki temu modelowi LLM, obecnie
wytrenowany zbiér danych bedzie analizowat pytania i odpowiedzi w oparciu o obecng sytuacje, ale
wystepujg pewne trudnosci ze zwiekszeniem liczby zbioréw danych w przypadku zaawansowanych
zastosowan. W tym przypadku do poprawnej analizy stosowana jest metoda precyzyjnego dostrajania
z uwzglednieniem parametrow, uwzgledniajgca pojemnosé pamieci dla danego zadania.
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Wprowadzenie

Ten system ilustruje normalizacje warstw w generatywnej sztucznej inteligencji (Al), ktdra jest
wykorzystywana w wielu zastosowaniach gtebokiego uczenia sie. W tym rozdziale przedstawiono rézne
modele treningowe sieci neuronowych. Ogdlnie rzecz bioragc, sieci neuronowe majg pewne typy
danych, ktdre sg juz wytrenowane w oparciu o rézne modele. Ten wytrenowany zbiér danych stanowi
duze wyzwanie w podejsciu normalizacyjnym, ktére stuzy do utrzymania stabilnosci danych, a takze
lepszej doktadnosci w ramach danej architektury. W duzym modelu jezykowym (LLM) rdzine
architektury i zestawy danych odgrywajg wazng role w ocenie zakresu konfiguracji zgodnie ze zbiorem
danych jezykowych i wytrenowanym modelem. Proponowany system wprowadzit architekture
neuronowego ttumaczenia maszynowego, ktdra jest uzywana do modelowania jezyka zgodnie z
wytrenowanym zestawem danych. Ta metoda jest uzywana do wysokiego przeptywu danych w celu
ulepszenia architektury. Wykorzystujgc ttumaczenie maszynowe i podejscie informacyjne, system
uzyska doktadne modele ttumaczen. Sie¢ pamieci dtugoterminowej (LSTM) jest wazniejsza dla
trenowania modelu w réznych aspektach. Maszyna moze wykonaé proces w oparciu o informacje



tekstowe, a system zidentyfikowat pytania i odpowiedzi. W bardziej efektywny sposéb LSTM jest
uzywana do przechwytywania informacji o danych tekstowych przy uzyciu modelu maszyny jezyka
naturalnego w sieciach LSTM, a system przetwarza dane i buduje bardziej ustrukturyzowane czytanie
i obstuge ztozonych danych tekstowych. Prezentuje CNN, ktdra jest konwencjonalng architekturg sieci
neuronowej, ktéra jest uzywana do minimalizacji ztozonosci obwodu dla dowolnej architektury. W
istniejgcej CNN ma wiekszg liczbe wymagan systemowych w celu wdrozenia systemu lub architektury.
W tradycyjnych sieciach CNN wydajnosc jest staba z powodu opdznien w architekturze sieci i metodzie
splotu. W tym proponowanym systemie zaprojektowano przetomowa sie¢ splotowg, aby osiggnac
wysoka wydajnosé, mniejszg ztozonos¢ i wiekszg doktadnos$é. Ten typ warstwy splotu zapewnia
odpowiednig dtugosé kanatu oraz zmniejszenie liczby parametréow i czasu obliczeniowego. Niniejszy
rozdziat przedstawia rekurencyjng sie¢ neuronowa, ktdra jest uzywana do przesytania danych od kornca
do konca, co stuzy do redukcji btedéw w zdaniach w oparciu o wytrenowany model. Sie¢ ta jest
uzywana do podejscia z réoznymi algorytmami w celu znalezienia przewidywanego zbioru danych.
Wiekszo$¢ sieci neuronowych dziatata w oparciu o zbiér danych i predefiniowany model. Proces
uczenia maszynowego dziata w oparciu o rézne architektury i poziomy algorytmow. Ten typ sieci jest
uzywany do trenowania i ulepszania ogdélnych danych, co zapewnia wiekszg doktadnos¢ dla LLM.
Zgodnie z danymi wejsciowymi, RNN wytrenowat model, ktéry zostanie zaimplementowany w
dowolnym typie danych selekcji tekstu w RNN. Zaproponowane gramatyki rekurencyjnych sieci
neuronowych odgrywajg bardzo duzg role w podejsciu do modelowania jezyka naturalnego. Ta
odpowiedz gramatyczna w strukturze systemowe] jest wazniejsza w przypadku analizy tekstu
bezbtednego. Jednak ta metoda wykorzystuje podejscie oparte na jezyku naturalnym do optymalizacji
parseréw opartych na grafach. System ten posiada proces analizy sktadniowej w czasie rzeczywistym,
ktory jest bardziej odpowiedni dla analizy RNNG. Nie przepada za istniejgcymi sieciami neuronowymi
(RNNN), a sieci neuronowe (RNNG) poprawig standard uczenia i generalizacji. System ten jest bardziej
elastyczny i zapewnia lepszg generalizacje dzieki wykorzystaniu sieci neuronowych (RRNG). System ten
wykorzystuje architekture sieci neuronowych typu sekwencja-sekwencja, ktdra jest wykorzystywana
do bardziej wymagajacych zadan. Ta metoda nie przepada za splotowa siecig neuronowg, ktdra stuzy
do przechwytywania catego zbioru danych zgodnie z wytrenowanym modelem. Metoda ta stuzy do
poprawy skalowalnosci dzieki przejsciu z sekwencji do sekwencji. Kolejnym waznym obszarem badan
w dziedzinie sztucznej inteligencji dopetniacza jest rozpoznawanie obrazéw w sieciach neuronowych z
wykorzystaniem sieci neuronowych (RNN) i jest to kolejne wazine podejscie. Sie¢ ResNET jest
wykorzystywana do umozliwienia poprawnego przetwarzania danych za pomoca rozpoznawania zadan
i demonstracji za pomocy sieci neuronowych (DNN). Kolejne podejscie tego systemu stuzy do
przewidywania algorytmow, co pozwala neuronowym procesorom graficznym (GPU) wykorzystac
paralelizm GPU. Podejscie oparte na jednostkach przetwarzania graféw umozliwia wykorzystanie
réznych modeli do analizy danych i znalezienia zadania dla konkretnego zestawu danych. Proponowany
system oferuje réznorodne analizy, ktdre stuzg do ulepszenia algorytmu sieci neuronowej w
poréwnaniu z algorytmem konwencjonalnym. Ten system bada ttumaczenie maszynowe przy uzyciu
sieci neuronowej, ktdra opiera sie na mechanizmie rekurencyjnym z samouwaznoscia. Jest on uzywany
do redukcji ztozonosci systemu dzieki wydajnej architekturze neuronowej dla ttumaczenia
maszynowego. Ta metoda jest uzywana do rownowazenia ztozonosci liniowej w oparciu o dostrajanie
zdan. W tradycyjnej metodzie wystepuje pewne opdinienie w celu zrdwnowazenia sekwencji
wejsciowej w oparciu o liczbe tokendw wejsciowych i ztozonos$¢ nieliniowa w przypadku transmisji
dtugich sekwencji. Proponowany system [10] jest analizowany przy uzyciu sieci uwagi strukturalnej. Ta
sie¢ nie jest taka jak RNN, ale jest oparta na CNN pod wzgledem liczby wejs¢ i zaplanowanego zadania.
System adresuje samouwaznosé, ktéra jest uzywana do analizy ograniczen uzytkownika w oparciu o
jego potrzeby i dostepnos$¢ zadan. Proces, taki jak po prostu wymusza sekwencyjne dane, jest uzywany
do weryfikacji sekwencji i umozliwia modelowi ustrukturyzowanie uwagi, ktéra jest wykorzystywana



do poprawy wydajnosci systemu. To podejscie opiera sie na osadzaniu danych, ktére sg bardziej
odpowiednie do reagowania na uzytkownika za pomocg wielu systeméw przewidywania zadan. Ten
proces przechwytywania stuzy do poprawy jakosci zdan i utatwia przetwarzanie zadania w celu
identyfikacji postepow i podobienstwa w tekscie oraz postepéw w reprezentowaniu zdan i uczeniu sie.
To podejscie koncentruje sie na poprawie jakosci miedzy maszyng a cztowiekiem w oparciu o
technologie ttumaczenia. Jako$¢ ttumaczenia jezykowego jest bardzo wazna i jest osiggana poprzez
wykorzystanie mechanizmu uwagi, danych szkoleniowych na duzg skale i systemu Google NMT. Ta
metoda wywiera wptyw na dziedzine ttumaczenia maszynowego i adaptacji w sieciach neuronowych.
W tradycyjnej metodzie NMT musi poprawi¢ wydajnos¢ ttumaczenia, co jest przezwyciezane przez
wprowadzenie tego alternatywnego podejscia poprzez potgczenie wielu jednostek w jedng sie¢. To
utatwia ttumaczenie danych wejsciowych i wyjsciowych za pomoca potaczen szybkiego przewijania.
Istnieje bardziej zaawansowana technika ttumaczenia, ktéra tworzy wydajng i skuteczng sie¢. Stanford
Alpaca ma strukture, ktéra rozumie i dziata na polecenia werbalne, demonstrujgc swojg zdolnos¢ do
wykonywania réznych czynnosci w oparciu o dane wejsciowe pisemne. Dzieki wykorzystaniu obecnych
postepdw w rozumieniu jezyka naturalnego i uczeniu sie przez wzmacnianie, model Alpaca wykazuje
wyjatkowa wydajnosé w przestrzeganiu instrukcji w réznych dziedzinach. Ta inicjatywa wnosi wazne
pomysty, ktdre mozina zastosowaé w rozwoju systeméw Al, ktére mogg doktadnie rozumiec i
wykonywac instrukcje ludzkie, a takze sg przydatne w robotyce, asystentach wirtualnych i systemach
automatycznych. Przedstawiajg nowe podejscia do zwiekszania wydajnosci modeli rozumienia
instrukcji wizualnych. W dostrajaniu instrukcji wizualnych autorzy sugeruja , jak poprawi¢ dopasowanie
miedzy instrukcjami wizualnymi a cechami wizualnymi poprzez jawne dostrajanie ich reprezentacji
wizualnej za pomocg wyuczonej projekcji specyficznej dla instrukcji, umozliwiajac lepsze rozumienie
modelu i przestrzeganie takich polecen w kontekscie zadan wizualnych. Kolejna praca ,,Ulepszone linie
bazowe z dostrajaniem instrukcji wizualnych” dalej udoskonala to podejscie, pokazujgc jego
skutecznosé, o czym swiadczy zwiekszona wydajnos¢ w réznych testach poréwnawczych dotyczacych
rozumienia instrukcji wizualnych. Te prace razem przesuwajg granice wiedzy w zakresie rozumienia
instrukcji wizualnych, proponujac nowe techniki, aby wypetni¢ luke miedzy instrukcjami jezykowymi a
percepcjg wizualng w systemach Al. Celem tych badan jest zaproponowanie unikalnej metody
nauczania modeli wizualnych poprzez instrukcje z jezyka naturalnego. Pomyst, ktéry proponujg tutaj
autorzy, dotyczy tego, w jaki sposéb duze zbiory danych moga by¢ wykorzystane do nauki reprezentacji
wizualnych poprzez wstepne przetwarzanie duzej liczby obrazow i tekstu, a nastepnie alidacje modelu
wzgledem zbioru danych, takiego jak zbiory danych podpiséw obrazéw. Poprzez trenowanie na tych
potgczonych danych, model uczy sie kojarzy¢ cechy wizualne z odpowiadajgcymi im opisami
tekstowymi, umozliwiajgc mu rozumienie i generowanie opiséw obrazéw w jezyku naturalnym. Praca
ta znaczgco rozwija dziedzine uczenia multimodalnego, demonstrujgc skutecznos$é uczenia sie
reprezentacji wizualnych z nadzoru tekstowego i torujgc droge do lepszego zrozumienia i generowania
tresci wizualnych przez systemy Al. Wynalezienie nowego sposobu podejscia do wstepnego
trenowania multimedidw wielordzeniowych. Jest on udoskonaleniem poprzedniego frameworka BLIP;
w BLIP-2 wstepne trenowanie wigze sie z uzyciem zamrozonych koderéw obrazu i wiekszych modeli
jezykowych. Z punktu widzenia trenowania modelu, zamrozenie kodera obrazu z wyprzedzeniem
oznacza, ze mozliwe jest wykorzystanie istniejgcych modeli wizji do destylacji wiedzy i poprawy
wydajnosci w zadaniach downstream. Ponadto, wigczenie duzych modeli jezykowych zwieksza
bogactwo informacji kontekstowych, ktére mogga zosta¢ przechwycone z danych tekstowych podczas
wstepnego trenowania. Dlatego te aspekty sprawiajg, ze BLIP-2 jest wazniejszy w wielomodelowym
wstepnym trenowaniu, poniewaz jest bardziej wydajny i skalowalny podczas uczenia sie reprezentacji
w modalnosciach jezykowych i wizyjnych. Zapewnia nowe ramy do tworzenia modeli wizualnych o
wysokiej wydajnosci. Teach BLIP rozszerza metode BLIP (instrukcja przed instrukcjg) poprzez wtgczenie
konserwacji instrukcji, procesu, ktéry zastepuje reprezentacje modelu okreslonymi instrukcjami w



operacji. Poprawia to wydajnos¢ réznych interpretacji, umozliwiajgc modelowi lepsze zrozumienie i
przestrzeganie specyfikacji. Wprowadzenie BLIP stanowi wazny krok w kierunku rozwoju ogdlnego
modelu jezyka, ktéry mozna dostosowaé do rdznych zadan i lekcji oraz przyczynia sie do rozwoju
roznych typow inteligencji, prezentujagc elastyczng inzynierie neuronowg zdolng do obstugi
zorganizowanych danych wejsciowych i wyjsciowych. Demonstracja Perceiver 10 podejmuje wyzwanie
przygotowania ztozonych typoéw informacji, takich jak obrazy, dzwieki i tresci, w sposéb powigzany.
Wykorzystujgc komponenty permutacyjno-ekwiwariantne i uczgce sie reprezentacje zbioréw,
Perceiver 10 moze skutecznie obstugiwaé zorganizowane informacje bez polegania na modelach
specyficznych dla danego zadania. Ta adaptacyjnos¢ sprawia, ze nadaje sie on do szerokiego zakresu
zadan, takich jak liczenie, klasyfikacja obrazéw, wyszukiwanie pytan i obstuga dialektéw. Perceiver 10
reprezentuje znaczacy postep w planowaniu inzynierii neuronowej, promujgc powigzany system do
obstugi zréznicowanych modalnosci i zadan informacyjnych z ulepszong sprawnoscig i wykonaniem.
Zaproponowano nowg metode rozumienia wideo , ktéra wykorzystuje wzorce jezykowe wyuczone na
sprzecie audiowizualnym, modyfikowane przez instrukcje. Video-LLAMA wykorzystuje informacje
audio i wizualne oraz sugestie jezyka naturalnego, aby poprawi¢ rozumienie tresci wideo.
Przetwarzajgc model jakosci za pomocg konkretnych instrukcji, Video-LLAMA uczy sie wyodrebniaé
istotne cechy z prébek audio i wizualnych, co pozwala mu na doktadng interpretacje i analize tresci
wideo. To podejscie stanowi znaczacy krok w kierunku bardziej intuicyjnych, bogatych w tres¢ modeli
rozumienia wideo, z zastosowaniami w takich obszarach jak podsumowanie wideo, rozpoznawanie
akcji i rozumienie jezyka w kontekscie. Zaplanuj sposdb dostosowania podstawowego stownictwa do
konkretnych zadan. Adaptacja niskiego rzedu (LoRA) zapewnia technike ewaluacji niskiego poziomu,
ktora zmniejsza obcigzenie pracy zwigzang z dostrajaniem modeli jezykowych przed szkoleniem na
duza skale, jednoczesnie zachowujgc wydajnos¢. Wykorzystujgc niskokosztowe szacunki, LORA moze
szybciej dostosowywaé sie do nowych projektéw, przy mniejszej liczbie zasobdw pomiarowych i
obliczeniowych. To podejscie stanowi znaczacy postep w przenoszeniu modeli jezykowych do
rzeczywistych aplikacji i oferuje rozwigzania na duzg skale do wykorzystania wstepnie wytrenowanych
modeli w réznych zadaniach, takich jak rozumienie i konstruowanie jezyka.

Dostrajanie LLM: Dostrajanie efektywne pod wzgledem instrukcji i parametréw

LLM to ekspert w dziedzinie zaawansowane] akwizycji jezykowej (LLM), dysponujacy silnymi
umiejetnosciami, takimi jak tworzenie tekstu, pisanie i rozumienie. Jednak ten LLM moze oferowac
jedynie konkretne rozwigzania w okreslonych sytuacjach. Mogg istnie¢ zadania, ktérych jezyk potoczny
nie bytby w stanie wykona¢, w zaleznosci od wybranej aplikacji. W takim przypadku jedng z mozliwych
alternatyw jest udoskonalenie LLM. Dostrajanie wymaga ponownego wytrenowania modelu
bazowego na nowych danych. Chociaz optymalizacja jest zasobochtonna, trudna i niekoniecznie
stanowi kluczowe rozwigzanie, jest ona bardzo skutecznym procesem i powinna by¢ czescig zestawu
narzedzi instytucji, ktére wdrazajg LLM do swojej praktyki. Oto, co uzytkownik powinien wiedzie¢ o
dostrajaniu gtéwnych modeli jezykowych. Nawet jesli uzytkownik nie posiada wystarczajgcej wiedzy,
aby leczy¢ konkretnego uzytkownika, znajomosc¢ sposobu dziatania pomoze mu szybko podja¢ decyzje.
Kazdy model uczenia maszynowego mozna ulepszy¢ lub w niektdrych przypadkach moze wymagac
modyfikacji. Celem trenowania modelu z wykorzystaniem zbioréw danych jest przewidywanie
wzorcow obecnych w samym rozktadzie danych. Rozwazmy na przyktad koncepcje CNN stuzgcy do
rozpoznawania obrazu samochodu. Model ten zostat wytrenowany na dziesigtkach tysiecy obrazéow
przedstawiajgcych pasazeréw w srodowisku miejskim, co pokazano na rysunku
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S3 one powigzane z narzedziami i Srodowiskami, poniewaz ich trwate ograniczenia dotyczg
rozpoznawania obrazow, koloréw lub konfiguracji pikseli. Dzieki temu model ten moze byé z
powodzeniem stosowany do obrazéw pojazdéw w krajobrazie miejskim. Sytuacja ulegnie jednak
drastycznej zmianie, jesli uzytkownik sprébuje zastosowaé¢ go do sterowania ciezarowkami na
autostradzie. Nagle uzytkownik zauwazy, ze wydajnos$¢ modelu jest bardzo niska. Rozwigzaniem w tym
przypadku jest trenowanie od podstaw, pracujac szczegdlnie z obrazem ciezaréwek na autostradzie.
Wymaga to jednak stworzenia obszernej bazy danych zawierajacej dziesigtki tysiecy obrazéw tablic
rejestracyjnych, co jest kosztowne i czasochtonne. Najlepsze wyniki przedstawiono na przyktadzie
klasyfikacji. Ciezarowki i autobusy majg wiele wspdélnych cech. Niemniej jednak, aby to wdrozy¢,
konieczne jest stworzenie kompletnej bazy danych zawierajacej dziesigtki tysiecy obrazéw tablic
rejestracyjnych, co jest kosztowne, dtugotrwate i pracochtonne. Najlepsze wyniki przedstawiono w
zaleznosci od liczby przyktaddéw klasyfikacji, na ktére mozna rozdzieli¢ RA. Ponadto ciezarowki i
autobusy stanowig duzg cze$¢ tego samego kata. Oznacza to, ze mozna utworzy¢ wstepnie
wytrenowany model, a nie od samego poczatku. Nawet przy niewielkiej bazie danych zdje¢ pojazdow,
a nawet dziesigtkach tysiecy lub tysigcach i kilku cyklach treningowych, uzytkownik moze dostosowac
istniejgcy model do nieznanego zadania. Zasadniczo dostrajanie odbywa sie poprzez korygowanie
niedopasowania modelu do rozktadu nowych danych. Obejmuje to koncepcje optymalizacji.
Uzytkownik bierze juz wytrenowany model uczenia maszynowego i wykorzystuje nowe dane do
udoskonalenia jego parametrow, dostosowuje go do nowego Srodowiska lub rozszerza do nowej
aplikacji. Ta sama zasada dotyczy wzorcéw jezykowych. Jesli model rozktadu danych treningowych
uzytkownika rézni sie od potrzeb innych aplikacji, dostrajanie moze by¢ dobrg decyzjg. Na przyktad,
dobre CV moze by¢ wystarczajace, jesli uzytkownik zatrudnia absolwenta studiéw magisterskich (LLM)
w praktyce medycznej, ale model edukacyjny musi zawiera¢ dokumentacje medyczng. Wazne jest
jednak, aby doktadniej przeanalizowac niespdjnosci w jakosci studiow magisterskich (LLM), poniewaz
majg one specyficzne niuanse, ktére warto zbadaé, co pokazano na rysunku 2.
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Wybdr wstepnie wytrenowanego modelu LLM

Ogdlna analiza precyzyjnie dostrojonego modelu duzych zbioréw danych zostata przeprowadzona przy
uzyciu sieci GPT-3 i innych, ktére generujg bardziej standardowe wyniki i wydajnos$é, niezaleznie od
tekstu lub danych treningowych podanych przez uzytkownika. Do kazdej platformy Al, ktéra jest
uzywana do trenowania danych zgodnie z danymi wejsciowymi zdefiniowanymi przez uzytkownika i
wytrenowanym modelem, przypisane sg rézne zadania treningowe jezyka naturalnego, a nastepnie
wyswietlany jest wynik. Kazdego dnia wykonano ponad 175 miliardéw zadan z wykorzystaniem
réznych funkcji LLM, co pokazano na rysunku 3.
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Nawet uzytkownik ma do dyspozycji model GPT-3 z wieloma ograniczeniami. Istnieje kilka darmowych
modeli, takich jak BERT, ktére sg dostepne dla dowolnej liczby zadan, dowolnego tekstu lub jezyka,
wykorzystujgc wstepnie wytrenowany model LLM. Model ten stuzy do swobodnego dostrajania w
oparciu o wytrenowany zbiér danych i analizuje rézne podejscia, co daje efektywne wyniki dla réznych
sekwencji. Uzytkownik moze przekaza¢ dowolng forme danych, taka jak tekst, pytanie i odpowiedz w
formie obrazu, w oparciu o model BERT, i zebra¢ efektywne odpowiedzi.

Rdine podejscia do dostrajania modeli LLM

Ogdlnie rzecz biorac, podstawowa funkcja modelu LLM jest dostosowana do dowolnego typu danych,
takich jak tekst, obraz, poréwnanie, przy uzyciu réznych modeli LLM. Odbywa sie to w oparciu o
wstepnie wytrenowany model LLM oraz przy uzyciu dowolnego mechanizmu nadzorujacego i



wytrenowanych danych. To podejscie jest wbudowane w dowolng funkcje LLM, co nadaje sie do
wszystkich zadan, od ogdlnych po szczegétowe. System monitorowania LLM jest stabilny i nie wymaga
aktualizacji, co oszczedza zasoby obliczeniowe. Aby jednak wytrenowac klasyfikator, uzytkownik musi
posiadac baze danych zawierajaca tekst i odpowiadajgce mu kategorie w ramach krzywej uczenia.
Zakres zbioru danych do precyzyjnego dostrajania bedzie zalezat od ztozonosci zadania i charakteru
izolowanych obiektow. Jednak w niektérych przypadkach warto$é wagi modelu transformatora moze
wymagaé dostosowania. Aby to osiggna¢, uzytkownik musi usungé warstwe koloru i przeprowadzic¢
proces precyzyjnego dostrajania w catym modelu. Praca ta moze by¢ obszerna i ztozona, w zaleznosci
od rozmiaru modelu.

Dostrajanie nienadzorowane a dostrajanie nadzorowane (SFT)

W niektérych przypadkach moze by¢ konieczna zmiana bazy wiedzy bez zmiany dziatania programu
LLM. Zatézmy, ze uzytkownik chce zaktualizowa¢ model na podstawie informacji medycznych lub
nowego jezyka. W takich przypadkach przydatne mogg byc¢ informacje niestrukturyzowane, w tym
artykuty w czasopismach medycznych i dokumentacjach akademickich, co pokazano na rysunku 6.4.
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Uczenie sie przez Wzmacnianie z Informacjg Zwrotng (RLHF)

Niektére organizacje nadal monitorujg poprawe jakosci lub szkolenia, aby wdrozy¢ wsparcie uczenia
sie poprzez informacje zwrotng od zasobow ludzkich (RLHF). Ten ztozony i efektywny proces wymaga
wyboru audytoréw i stworzenia modelu ustug, ktory utatwi doskonalenie LLM. Obecnie w RLHF moga
uczestniczy¢ tylko organizacje i agencje wywiadowcze dysponujgce odpowiednimi talentami i
mozliwosciami finansowymi. Dostepne sg rézne programy RLHF, ale najwazniejszy z nich dotyczy
rozwoju LLM. Po przeszkoleniu LLM z duzg liczbg tokendw, tworzona jest sekwencja tokendw, ktére
najprawdopodobniej pojawia sie w sekwencji. Tekst jest nadal spéjny i zrozumiaty, ale nie bedzie on
zrozumiaty dla uzytkownikéw ani aplikacji. RLHF oferuje analize ludzi, aby pomdc LLM osiggnac
pozadane rezultaty. Audytorzy oceniajg wyniki modelu pod katem specyfikacji i w ten sposéb
rekomenduja proces korekcji w celu osiggniecia dobrych rezultatéw, co przedstawiono na rysunku 5.
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ChatGPT jest dobrym przyktadem RLHF. OpenAl opracowat ten model w oparciu o badania Instruct
GPT. Poczatkowo przeprowadzono PFT, wykorzystujgc model GPT-3.5, instrukcje i odpowiedzi.
Wybrano ewaluatoréw, aby ocenié¢ wyniki modelu w odniesieniu do réznych bodzcéw. Dane zwrotne
od ludzi pomagajg w opracowaniu modeli nagrdd, ktére symulujg ludzkie preferencje. Modele
jezykowe przechodzg nastepnie do gtebokiego uczenia, gdzie tworzone sg produkty, oceniany jest dla
nich model nagrdd, a LLM optymalizuje ich parametry, aby zwiekszy¢ ich rentownos¢.

Dostrajanie z Efektywnoscig Parametrow (PEFT)

Istotny obszar badan w zakresie dostrajania LLM koncentruje sie na minimalizacji kosztéw aktualizacji
parametréw modelu. Dazenie to stanowi rdzen dostrajania z Efektywnoscig Parametrow (PEFT), ktére
obejmuje metody majace na celu redukcje liczby parametréw wymagajacych modyfikacji. Istnieje kilka
podejs¢ PEFT, a LoRA wyrdznia sie jako wiodacy przyktad. LoRA zyskuje na popularnosci wsréd modeli
jezykowych o otwartym kodzie Zrédtowym. Zasada dziatania tej metody polega na tym, ze dostrojenie
modelu bazowego do konkretnych zadan czesto wymaga zmian jedynie w podzbiorze parametréw. W
zwigzku z tym macierz niskowymiarowa moze trafnie uchwyci¢ przestrzen istotng dla zadania
docelowego, pokazang na rysunku 6.
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Wdrozenie podejscia LoRA polega na wykorzystaniu macierzy rang zredukowanych zamiast
jednoczesnej modyfikacji parametréw podstawowego modelu LLM. Wartosci parametréow z modelu
LoRA s3 nastepnie scalane z gtéwnym modelem LLM lub wykorzystywane podczas wnioskowania.
Dzieki LoRA koszty dostrajania jakosci mozna obnizy¢ nawet o 98%. Co wiecej, umozliwia to



przechowywanie kilku kompaktowych, precyzyjnie dostrojonych modeli, ktére mozna fatwo wiaczyé
do modelu LLM w czasie wykonywania. Dostrajanie duzych, wstepnie wytrenowanych modeli moze
byé obliczeniowo dogtebne, czesto wymagajagc modyfikacji dziesigtek miliondw parametréw. To
tradycyjne podejscie do precyzyjnego dostrajania, mimo ze wydajne, wymaga znacznej mocy
obliczeniowej i czasu, tworzgc waskie gardto dla unikalnych dla projektu wersji tych modeli. LoRA
oferuje ekologiczne rozwigzanie poprzez rozbicie macierzy zmian podczas dostrajania jakosci. Aby
zagtebic sie w LoRA, najpierw przyjrzyjmy sie konwencjonalnemu systemowi dostrajania jakosci.

— Dekompozycja AW

W konwencjonalnej metodzie dostrajania zadowalajgcego, uzytkownicy moga regulowaé wagi
wstepnie wytrenowanej sieci neuronowej, aby dopasowac jg do nowego zadania. Ta wersja zazwyczaj
obejmuje modyfikacje unikalnej macierzy wag (W) sieci. Zmiany wprowadzone do W w momencie
dostrajania sg oznaczane zbiorczo jako (AW), co skutkuje zaktualizowanymi wagami wyrazonymi jako
(W A W). Jednak zamiast bezposredniej edycji (W), metoda LoRA dazy do przerwania (AW). Ta
dekompozycja ma kluczowe znaczenie dla zmniejszenia obcigzenia obliczeniowego zwigzanego z
dostrajaniem wyjatkowo duzych modeli, jak pokazano na rysunku 7.
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Hipoteza rangi wewnetrznej zaktada, ze istotne zmiany w sieci neuronowej mozna przedstawic za
pomocg formy o nizszej liczbie wymiaréw. Sugeruje ona, ze nie wszystkie elementy (AW) majg réwne

znaczenie; raczej mniejszy podzbiér tych zmian moze odpowiednio uchwyci¢ wymagane korekty.
— Wprowadzenie macierzy (A) i (B)

W oparciu o te hipoteze, LoRA sugeruje wyrazenie (AW) jako wyniku mnozenia dwdch mniejszych
macierzy, (A) i (B), z ktorych obie majg obnizong range. W zwigzku z tym zaktualizowana macierz wag
(W’) jest sformutowana jako

[W'=W +BA]

W tym réwnaniu W pozostaje zamrozone (tj. nie jest aktualizowane podczas treningu). Macierze (B) i
(A) maja nizszg wymiarowosé, a ich iloczyn (BA) reprezentuje przyblizenie (AW) o niskim stopniu.

Wybierajgc macierze (A) i (B) o obnizonej randze (r), liczba parametrow mozliwych do trenowania ulega
znacznemu zmniejszeniu. Na przyktad, jesli (W) jest macierza (d x d), konwencjonalna aktualizacja (W)



obejmowataby parametry (d2). Jednak przy macierzach (B) i (A) o rozmiarach odpowiednio (d x r) i (r
x d), liczba parametréw zmniejsza sie do (2dr), znacznie mniejszej liczby, gdy (r < d), jak pokazano na
rysunku 8.
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Zalety metody adaptacji niskiego rzedu (LoRA)

dxd

* Zmniejszone zuzycie pamieci: LORA zmniejsza zapotrzebowanie na pamiec¢ poprzez minimalizacje
liczby parametréw wymagajgcych aktualizacji, co pomaga w wydajniejszym przetwarzaniu modeli
wielkoskalowych.

* Szybsze szkolenie i adaptacja: LoRA usprawnia potrzeby obliczeniowe, przyspieszajgc procesy
szkolenia i dostrajania duzych modeli do nowych zadan.

* Zgodnos$¢ ze sprzetem nizszej klasy: Dzieki zmniejszonej liczbie parametréw, LoRA umozliwia
dostrajanie duzych modeli na mniej wydajnym sprzecie, takim jak skromne procesory GPU lub CPU.

* Rozktadajgc (AW) na iloczyn macierzy nizszego rzedu, LoRA skutecznie osigga rownowage miedzy
adaptacjg duzych, wstepnie wytrenowanych modeli do nowych zadan a utrzymaniem wydajnosci
obliczeniowej. Podstawowa koncepcja rangi wewnetrznej ma kluczowe znaczenie dla tej rownowagi,
zapewniajgc, ze podstawowe mozliwosci uczenia sie modelu pozostajg nienaruszone przy
jednoczesnym uzyciu znacznie mniejszej liczby parametréw.

* LoRA i QLoRA: skuteczne metody precyzyjnego dostrajania modeli LLM
- Dostrajanie

- Parametryczne efektywne dostrajanie (PEFT)

- LoRA

- QLoRA

- Czterobitowa liczba zmiennoprzecinkowa (normalna)

- Kwantyzacja

- Problemy z wartosciami odstajgcymi



- Kwantyzacja k-bitowa blokowa
- Podwdjna kwantyzacja

- Dekwantyzacja

- Optymalizatory stronicowane
Metody PEFT

* LoRA

* Strojenie prefiksow

* Strojenie P

* Strojenie komunikatow

* QLoRA

W tym blogu system bedzie koncentrowat sie wytgcznie na LoRA i QLoRA. Pozostate metody zostang
oméwione w kolejnych wpisach.
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W tradycyjnym dostrajaniu modelu bez uzycia PEFT, warstwa ukryta wykorzystuje macierz wag WO z
parametrami treningowymi (d x k), gdzie x ma wymiary (k x 1), a h(x) ma wymiary (d x 1). W rezultacie
rozmiar parametru staje sie znaczny, co komplikuje zaréwno proces wstepnego treningu, jak i
dostrajania, jak pokazano na rysunku 9.

LoRA: Metoda adaptacji niskiego rzedu

Jest to 16-bitowy transformator, ktory umozliwia precyzyjne dostrojenie poprzez dostosowanie tylko
ograniczonego zestawu dodatkowych wag w modelu, przy jednoczesnym zachowaniu wiekszosci
wstepnie wytrenowanych parametréw sieci. Zasadniczo uzytkownik nie moze modyfikowac
oryginalnych wag; zamiast tego wprowadza i trenuje dodatkowe wagi obok nich.

LoRA: Metoda adaptacji niskiego rzedu

Jest to 16-bitowy transformator, ktéry umozliwia precyzyjne dostrajanie poprzez dostosowanie
jedynie ograniczonego zestawu dodatkowych wag w modelu, przy jednoczesnym zachowaniu
wiekszosci wstepnie wytrenowanych parametréw sieciowych. Zasadniczo uzytkownik nie moze
modyfikowaé oryginalnych wag; zamiast tego wprowadza i trenuje dodatkowe wagi obok nich. W
tradycyjnym podejsciu dostrajania bez LoRA, warstwa ukryta uzywa wagi (W0 + VW). W tym przypadku
oryginalna waga WO pozostaje nienaruszona i nie jest wykorzystywana podczas precyzyjnego



dostrajania, skutecznie pozostajgc zamrozong. Nowo wprowadzona waga, reprezentowana przez VW,
jest uzyskiwana z iloczynu macierzy B i A, gdzie B ma wymiary (d x r), a A ma wymiary (r x k), jak
pokazano na —>rysunku 6.10. To r oznacza range macierzy aktualizacji i jest wyrazone jako liczba
catkowita. Nizsza ranga odpowiada mniejszym macierzom aktualizacji z mniejszg liczbg parametréw
nadajgcych sie do trenowania. W tym kontekscie wybraliSmy r réwne 2, czyli mniejszg wartos¢, co
skutkuje mniejszg liczbg parametréw nadajgcych sie do trenowania. W rezultacie mamy teraz tylko ((d
+ k) x r) parametréw nadajacych sie do trenowania, czyli mniej niz pierwotnie (d x k) parametrow.

QLoRA: Kwantowana Metoda Adaptacji Niskiego Rzedu

To 4-bitowy transformator. QLoRA to technika precyzyjnego dostrajania, ktéra tgczy obliczenia o
wysokiej precyzji z pamiecig masowa o niskiej precyzji. Takie podejscie pozwala zachowaé kompaktowy
rozmiar modelu przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej wydajnosci i doktadnosci. QLoRA
wykorzystuje LoRA do precyzyjnego odwzorowania, mapujgc wartosci 4-bitowe z powrotem do ich
pierwotnego zakresu. Chociaz do obliczen uzywane sg zdekwantyzowane wagi, pozostajg one
przechowywane w pamieci w swojej 4-bitowej skwantyzowanej postaci. Podwdjna dekwantyzacja:
Odnosi sie to do kwantyzacji statych uzywanych w procesie kwantyzacji 4-bitowej funkcji NF. Ta
pozornie niewielka korekta pozwala zaoszczedzi¢ s$rednio 0,5 bita na parametr, jak opisano
szczegétowo w powigzanych badaniach. Ta optymalizacja jest szczegdlnie skuteczna w kontekscie
QLoRA, ktéra wykorzystuje blokowg kwantyzacje k-bitowg. W przeciwienstwie do kwantyzacji
wszystkich wag razem, ta metoda rozdziela wagi na oddzielne bloki lub fragmenty w celu niezaleznej
kwantyzacji .

Whioski

Od adaptacji modeli do zupetnie nowych zobowigzan i radzenia sobie z rekordami spoza dystrybucji,
po stosowanie nadzorowanego dostrajania jakosci, niniejszy przewodnik zapewnit dogtebng analize
dostepnych technik. Ponadto, uzytkownicy zagtebili sie w uczenie wzmacniajace z komentarzy ludzkich
i dostrajanie jakosci parametréw (PRE) jako zaawansowane techniki zwiekszania mozliwosci LLM.
Realistyczne studia przypadkéw podkreslity namacalne korzysci ptynace z dostrojonych programéw
LLM. Przyktady obejmujg transformacje analizy raportéw karnych, pomoc w analizie nastrojow na
rynkach finansowych, demonstrujgc rewolucyjny potencjat tej techniki w rdéinych sektorach.
Podsumowujac, dostrajanie jakosci tgczy zalety wstepnie wyszkolonych modeli ze specjalistyczng
wiedzg, umozliwiajgc firmom petne wykorzystanie przetwarzania jezyka naturalnego do realizacji ich
ambitnych celéw. W miare postepu technologicznego, wspdtpraca miedzy programami LLM a ludzka
kreatywnoscig PEFT obiecuje otworzy¢ nowe horyzonty innowacji, wydajnosci i percepcji w niezliczonej
liczbie obszaréw.



