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OpenAI GPT-1 (2018)
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● 12 слоев Transformer decoder (~117 млн.),
● Обучение в 2 этапа:

○ Предобучение (pre-training) на задаче 
моделирования языка

w - слова последовательности, Θ - параметры 
модели

○ Дообучение (fine-tuning) на целевые задачи

● Предобучался только на художественной 
литературе

Radford A. et al. Improving Language Understanding by Generative Pre-Training, 2018, https://openai.com/research/language-unsupervised



Обучение и дообучение LLM
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Обучение/дообучение LLM - процедура изменения весов 
нейронной сети с целью минимизации некоторой функции потерь.

● Pre-training - этап обучения нейросети на огромном 
количестве данных, которые могут быть получены “без 
разметки”, на подходящей задаче, например, языковое 
моделирование

● Fine-tuning - этап дообучения нейросети на размеченных 
данных по конкретной задаче 

● Continuous pre-training - по сути этап предобучения, 
применяемый уже к обученным моделям (после pre-training)



Обучение задаче языкового 
моделирования
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На вход в модель подаются 3 составляющие:

● input_ids (то, что получается после токенизации)
● attention_mask (1 на позициях, которые нам нужны, 0 на 

позициях, которые нам не интересны)
● labels (по сути копия от input_ids, которая будет сдвинута на 1 

шаг в дальнейшем)

И затем модель обучается минимизировать cross entropy loss



GPT vs FLOPS: сколько стоит GPT
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Для обучения GPT-3 175B (3640 PF-days, $4.6M-$12M) потребовалось бы 7 месяцев 
обучения на 512 V100, или 43 дня на 512 A100 (₽70M и 112 месяцев на Volta-1).

Стоимость обучения InstructGPT: 4.9 PF-days для SFT и 60 PF-days для PPO-ptx.



Scaling Laws
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● Важность количества параметров = важности количества токенов, правила 
масштабирования, из которых исходили OpenAI не верные,

● Схожее с GPT-3 качество возможно получить, обучив модель на ~60 млрд. 
параметров, но на 1.5 трлн. токенах (в 5 раз больше, чем использовали для GPT-3)

Hoffmann J. et al. Training compute-optimal large language models //arXiv preprint arXiv:2203.15556. – 2022.



Cколько стоит LLaMa-3.1-405B
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● Обучение модели стоило 3.8 × 10^25 FLOPs или 38 иоттафлопс.
● Использовался кластер из 16000 H100
● В 100 раз “дороже”, чем GPT-3 175B



Deepseek-V3 
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● Модель от китайских производителей, 671B параметров (37B активных)
● Использовался кластер из 2048 H800, 2.8M GPU часов (~ 60 дней).
● Корпус из 14.8T токенов
● Обучение полностью в FP8! (впервые). Доступно только на H100 серии.
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Технические основы



“Пирамида” технологий LLM
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Pytorch
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CUDA
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Библиотека для 
вычислений на GPU

В отличие от 
драйверов может 
быть поставлена в 
docker контейнере.

https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-toolkit-release-notes/index.html



CUDA и nvidia-drivers
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https://developer.nvidia.com/cuda-downloads?target_os=Linux&target_arch=x86_64&Distribution=Ubuntu&target_version=24.04&target_type=runfi
le_local



nvidia-drivers
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Можно ставить и через apt-get / аналоги

Предварительно рекомендуется удалить все предыдущие версии

Но обычно проще ставить через installer без установки cuda, если 
она не нужна.



Docker
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Виртуализация на 
уровне ОС, библиотек и 
приложений.

Драйвера все еще идут 
от Host OS, например, 
nvidia-drivers

OS, python, CUDA, 
pytorch … все можно 
ставить в docker 
контейнере

https://www.freecodecamp.org/news/how-docker-containers-work/



Docker: основные понятия
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● Dockerfile
○ Конфигурация 

нашего образа
● Docker image

○ Собранный образ, 
может быть 
экспортирован

● Docker container
○ Запущенный 

docker image



Docker image: ngc
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Для обучения в multi-node 
настоятельно рекомендуется 
брать ngc контейнер за базу (и 
следить, чтобы не 
переставлялся pytorch)!

Иначе:



Docker container
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● Контейнер - запущенный image
● Все внутреннее состояние контейнера независимо от 

остальных контейнеров (не считая связанных volume): 
○ Запустили контейнер, сделали что-то в нем, 

перезапустили - контейнер снова в начальном 
состоянии

● Чтобы пробрасывать gpu должен стоять 
nvidia-container-toolkit / nvidia-docker2



Docker container
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● -v /host_path:/container_path
● -p host_port:container_port

○ При таком варианте открывает его наружу!
● --gpus all “пробросит” в контейнер все gpu машины
● --name jupyter01 - имя контейнера для удобства, --rm - после 

завершения работы контейнера, он будет удален (не image!)
● ngc_cuda… название image
● bash - команда на запуске, -it - интерактивный режим
● По умолчанию требуются sudo права, если не настроено иначе



Обучение: способы оптимизации
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● Gradient Accumulation.
● Gradient Checkpointing.

○ Активации с forward pass 
можно не сохранять, а 
пересчитывать во время 
backward.

● Mixed-precision training (fp16 
/ bf16).
○ Выигрыш обычно сильно 

больше.
● Adafactor как альтернатива 

AdamW.
○ Могут быть проблемы со 

стабильностью

https://huggingface.co/docs/transformers/v4.18.0/en/performance



Различные типы чисел
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https://developer.nvidia.com/blog/accelerating-ai-training-with-tf32-tensor-cores/



Виды параллелизма
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https://uvadlc-notebooks.readthedocs.io/en/latest/tutorial_notebooks/scaling/JAX/pipeline_parallel_simple.html



Data Parallelism
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Data Parallelism (DP)- На каждой GPU копия модели, но данные из 
батча разделяются по разным GPU. Каждая GPU накапливает свои 
градиенты за шаг оптимизации, потом шаг синхронизации.

● Предназначен для 1 ноды
● Используется многопоточность,

а не многопроцессорность
● Шаг оптимизации происходит 

на GPU 0, затем синхронизация
на остальных

https://teletype.in/@kittybytes/rfMgEGnBsk1



Distributed Data Parallelism (DDP)
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Логика полностью повторяет DP, но:

● Можно multi-node
● Используется multiprocessing
● Обычно используется DDP

Когда можно и нужно использовать
DDP:

● Модель влезает на GPU полностью + хватает места для 
процесса обучения



Tensor Parallelism
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Tensor Parallelism - Модель 
“разрезается” на разные GPU 
через все слои. Каждая GPU 
считает свою часть тензорных 
операций, затем происходит 
агрегация.

Используется для multigpu 
inference 

https://huggingface.co/docs/transformers/v4.15.0/parallelism#tensor-parallelism



Pipeline Parallelism
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Pipeline Parallelism - Модель разрезается по слоям на разные 
GPU. Конвейерная обработка.

https://blog.research.google/2019/03/introducing-gpipe-open-source-library.html



Deepspeed
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https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/zero-deepspeed-new-system-optimizations-enable-training-models-with-over-100-billion-parameters/



Обучение: краткий итог
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● Multi-gpu (и/или multi-node) система, V100 / A100,
● Использовать DDP (distributed data parallel),  gradient 

checkpointing, маленький batch size + accumulation 
gradients,

● Пакет DeepSpeed от Microsoft:
○ Zero Stage 1: состояние оптимизатора распределено на 

разные GPU,
○ Zero Stage 2: + градиенты распределены на разные GPU,
○ Zero Stage 3: + веса модели распределены на разные GPU,
○ Параметр cpu offloading – выгружает часть данных с GPU 

на CPU в процессе обучения 
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Alignment / Выравнивание



Проблемы
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● Мы учим LLM одной задаче, но используем иначе
○ Хотим QA, диалоги, следование инструкциям

● Неэтичность, токсичность

● Вредные советы
○ Как в домашних условиях сделать …?

● Bias - предрассудки
○ Расизм, сексизм, нацизм и тп.



Первые постановки проблемы 
выравнивания
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Ouyang L. et al. Training language models to follow instructions with human feedback //arXiv preprint arXiv:2203.02155. – 2022.



Helpful and Harmless 

32

● Часто противоречат друг другу
○ Слишком safe ответы приводят к тому, что пользователь 

может не получить ответ на свой вопрос и наоборот.
● Harmless очень важен в случае предоставления коммерческих 

услуг, в частности по API.



Влияние выравнивания на качество

33Bai Y. et al. Training a helpful and harmless assistant with reinforcement learning from human feedback //arXiv preprint arXiv:2204.05862. – 2022.



Helpful, Honest, & Harmless
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Существуют специальные датасеты как для оценки этих 
характеристик, так и с хорошими инструкциями.

HHH:

“Хорошие”
ответы:
(не для оценки)

https://huggingface.co/datasets/HuggingFaceH4/hhh_alignment
https://huggingface.co/datasets/HuggingFaceH4/h4-anthropic-hh-rlhf-helpful-base-gen



Системный промпт Claude
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● Дата формируется 
шаблоном.

● Информация о дате 
актуальных данных.

● Рекомендации к тому, как 
нужно отвечать.



Методы выравнивания LLM
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SFT (Supervised fine-tuning)

37

Когда говорят про SFT - это по сути обычное дообучение 
языковой модели с тем же cross entropy loss, но на данных, 
составленных из пар “вопрос”-”ответ”

● Данные подаются уже в нужном формате (chat template)
● Часто при обучении attention mask для вопроса 

пользователя зануляют!
○ То есть обучаем только отвечать за “бота”, но не за 

пользователя



InstructGPT

38

● GPT-3 в основе,
● Инструкции,
● RLHF (обучение с подкреплением).

Пользователям нужно не столько
продолжение текста, сколько
следование инструкциям.

Ouyang L. et al. Training language models to follow instructions with human feedback //arXiv preprint arXiv:2203.02155. – 2022.

Затравка:

Сколько жён в самый раз? Три или одна?

GPT:

На вопрос на такой есть ответ простой - 
Если б я был султан - был бы холостой!

InstructGPT:

Одна



RLHF (Reinforcement Learning from Human 
Feedback)

39

Основная идея:

● Шаг 1. Модель генерирует 
ответы,

● Шаг 2. Люди оценивают ответы и 
упорядочивают их по качеству,

● Шаг 3. Модель дообучается на 
основе человеческих оценок,

● Повторять шаги 1-3.

Christiano P. F. et al. Deep reinforcement learning from human preferences //Advances in neural information processing systems. – 2017. – Т. 30.



RLHF - обучение SFT
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Обучается исходная модель на инструкциях.

● Создание набора данных (вручную) для 
дообучения модели (fine-tuning) на 
инструкциях,

● Обучение модели SFT (supervised fine-tuning).



RLHF - обучение RM
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RM - reward model, инициализируется из SFT
и моделирует оценку человеком.

● Используя SFT для всех промптов
сгенерировано K ответов (цепочек токенов),

● Разметчики (наняли 40 человек) ранжируют
ответы путем попарного сравнения,

● Обучается специализированная модель RM
6 млрд. параметров, у которой на выходе
вещественное число - “награда”.



RLHF - Итоговое обучение модели
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PPO модель инициализируется из SFT.

● С помощью PPO генерируются продолжения
промптов (цепочки токенов)

● Reward Model их оценивает,

● Специализированный алгоритм PPO
обновляет веса исходной модели,

● Чтобы модель слишком не расходилась, доп. 
функция потерь в качестве регуляризации: 
KL-дивергенция между PPO и SFT моделями,

● Обучение Reward model и текущей модели 
с помощью PPO необходимо чередовать.



PPO - обновление весов

43Shao Z. et al. Deepseekmath: Pushing the limits of mathematical reasoning in open language models //arXiv preprint arXiv:2402.03300. – 2024.



PPO - псевдокод
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Инструкции (датасет промптов)
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● labeler – составленные асессорами,
● customer – составленные пользователями API для своих 

нужд.

Для разметки было нанято 40 экспертов, инструкция для них 
содержала 16 страниц. Согласованность между асессорами 
составила ~72%.

Распределение 
инструкций по 
задачам



RLHF - Выводы
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● Если удается заставить работать, то успех, но умеют лишь 
единицы,

● Требует тщательного подбора \ перебора гиперпараметров,
● Вычислительно не дешевый,
● Так как модель часто расходится, применяются дополнительные 

“трюки”, например, доп. лосс в виде KL-дивергенции между PPO 
моделью и SFT моделью,

● Даже дополнительные трюки не всегда помогают:
○ Яндекс отказался (ML Party Белград — 25 октября 2023) от 

RLHF с PPO в сторону прямой оптимизации (DPO).



DPO
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Минусы RLHF - сложная процедура, которая мало у кого 
правильно работает. 

DPO - упрощает процедуру, внедряя основные идеи напрямую в 
функцию потерь, тем самым позволяя обучать модель напрямую 
путем градиентного спуска.

Rafailov R. et al. Direct preference optimization: Your language model is secretly a reward model //Advances in Neural Information Processing Systems. – 
2024. – Т. 36.



DPO: loss function
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Математически обосновывают переход от RL к следующей 
функции потерь:

         - обучаемая модель.

         - фиксированная “reference” модель, инициализированная из 
SFT.



DPO: шаг градиента
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DPO: код расчета loss
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https://github.com/huggingface/trl/blob/main/trl/trainer/dpo_trainer.py



DPO: алгоритм
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1) Из reference model сэмплируются по 2 генерации, которые 
сравниваются людьми W > L.
a) Хитрый момент с тем, когда модель, с помощью которой 

сэмплировался датасет, не доступна. В таком случае нужно 
дообучить SFT модель на парах (X, Y_w).

2) На полученном датасете (X, Y_w, Y_l) оптимизировать модель, 
используя L_dpo.



DPO: outline

52

Модель GPT-J-6B, задача summarization, оценка с помощью 
GPT-4.



SimPO
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● Reference free подход на основе DPO
● Используется средняя лог вероятность в качестве встроенной 

функции награды
○ using the average log probability of a sequence as the implicit reward

● Добавляется margin: по сути пришли к contrastive learning
Meng Y., Xia M., Chen D. Simpo: Simple preference optimization with a reference-free reward //arXiv preprint arXiv:2405.14734. – 2024.



SimPO: сравнение функций потерь
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SimPO: результаты
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LoRa



LoRa
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● То, благодаря чему мы имеет saiga, vikhr, ruadapt … модели,
○ Первые версии Saiga-7b и 13b обучались на всего 

одной RTX 3090,
● Позволяет обучать всю сеть, но при этом уменьшая 

количество обучаемых параметров в 10,000 раз (для 
GPT-3),
○ И требования к памяти GPU в 3 раза,

● Основная идея в том, чтобы не обучать все параметры 
модели, а только некоторую “добавку”, причем в low-rank,

● После слияния с моделью имеем новую модель без 
дополнительных затрат на работу.

Hu E. J. et al. Lora: Low-rank adaptation of large language models //arXiv preprint arXiv:2106.09685. – 2021.



LoRa: основная идея
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● Обучаются матрицы B и A,
● Соответственно для каждого Q, K, V в attention можно применить 

подобный “трюк”.



LoRa: alpha
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LoRa: alpha
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● Не сразу очевидный результат введения альфы - возможность 
изменить ее перед слиянием с моделью, в случае, если есть 
переобучение.
○ Добавку BA можно интерпретировать как накопленный градиент 

за обучение, меняя альфу мы меняем “learning rate” (хотя “шаг” 
один).



LoRa: результаты
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LoRa: какие матрицы дообучать
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Unsloth
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● Известный фреймворк для более быстрого instruction-tuning
● Обычный сценарий: LoRa + int4 + unsloth
● Плюсы: быстрый, минимальные изменения в коде
● Минусы: только single-gpu



Паддинг
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Важный аспект при подготовке данных для обучения.

● Алгоритмы требуют на вход batch размером (bs, seq_len), 
элементами которого являются токены.

● Разные последовательности имеют разную длину в токенах, но надо 
собрать тензор

● Как решение - добавление спец. токена pad
○ Маска внимания при этом модифицируется
○ Паддить можно как слева, так и справа.

■ При instruction-tuning обычно слева, так как batched inference 
возможен только с left padding

■ При pretraining pad вообще не используется в большинстве 
случаев


