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Large Language Models

Большие языковые модели (LLM) представляют собой нейросеть на
основе архитектуры трансформер.
● Современные размеры: 7, 13, 30, 70 ... миллиардов параметров.
● Обучалась предсказывать следующее слово на триллионах слов.

Регулярно появляются новые все более качественный LLM (мультиязычные 
/ англоязычные). Основа роста качества LLM - наращивание 
вычислительных мощностей.

В Opensource появляются модели вплоть до 405 миллиардов параметров, 
которые обучались на 15 триллионах  (LLaMa-3.1-405B). Только чтобы 
запустить ее с квантизацией (так как в “полном” виде не влезет) необходим 
узел с 8 A100/H100.



Cколько стоит GPT-3
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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.



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
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Закупка GPU в мире
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Наш опыт обучения LLM

● Работа преимущественно с 
“небольшими” моделями в 7 
миллиардов параметров.

● Задача не обучить с нуля, а 
адаптировать уже существующую 
модель на русский язык.

● Три итерации экспериментов с 
трендом на увеличение GPU 
часов.
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Impact of Tokenization on LLaMa Russian Adaptation

● Работа осенью 2023 года

● Эксперименты проводились на 
Ломоносов-2 DGX-2 (16xV100)

● В условиях ограниченных ресурсов 
выбор гиперпараметров был 
“интуитивным”

● Были получены первые модели 
серии ruadapt на базе LLaMa-2

Tikhomirov M., Chernyshev D. Impact of Tokenization on LLaMa Russian Adaptation //2023 Ivannikov Ispras Open Conference (ISPRAS). – IEEE, 2023. – С. 163-168.
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Improving Large Language Model Russian Adaptation
with Preliminary Vocabulary Optimization
● Работа зимой/весной 2024 года, 

модель на 10.7 млрд. параметров

● Эксперименты проводились на 
Ломоносов-2 Volta1 (10x2xV100) и 
узле МГУ270 (8xA100)

● В случае Volta1 был отработан 
multi-node подход. Пропускная 
способность была в 2 раза ниже, 
чем в случае DGX-2 при 
одинаковом количестве GPU.

Tikhomirov, M.M. and Chernyshev, D.I., 2024. Improving Large Language Model Russian Adaptation with Preliminary Vocabulary Optimization. Lobachevskii Journal of Mathematics 
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Facilitating large language model Russian adaptation 
with Learned Embedding Propagation 
● Был получен доступ к кластеру МГУ-270
● Эксперименты запускались на 8 узлах по 8 A100 на каждом (64 A100)

○ Подход к распараллеливанию обучения: DDP (Distributed Data Parallel)
● Подробно исследовали:

○ Влияние способа адаптации токенизации: BPE, Unigram, расширение 
исходного словаря

○ Гиперпараметры запуска (learning rate, batch size)
○ Две наилучшие на момент экспериментов модели: LLaMa-3 и 

Mistral-7B-v0.1
● Предложили новый метод LEP (Learned Embedding Propagation) для 

адаптации инструктивных моделей

Tikhomirov, M.M. and Chernyshev, D.I., 2024. Facilitating large language model Russian adaptation with Learned Embedding Propagation
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Learned Embedding Propagation: исследование 
гиперпараметров

● Исследовали зависимость 
качества от гиперпараметра 
скорости обучения и 
алгоритма токенизации

● Эксперименты показали, что 
чем более обучена модель, 
тем тяжелее идет адаптация: 
качество для llama-3 
существенно зависит от 
скорости обучения
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Learned Embedding Propagation: основная идея

● Языковые модели условно можно разделить на базовые (foundation) 
и инструктивные. Последние получаются из базовых путем 
специальной процедуры instruction-tuning, которая оказывает 
существенное влияние на качество моделей.

● Проблема предыдущих подходов к адаптации: мы теряем успешные 
инструктивные версии и нужно обучать их заново, что не всегда 
возможно.

● Идея LEP: адаптировать только связанные с токенизацией слои-
эмбеддинги, а затем их проецировать на соответствующие 
инструктивные модели
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Learned Embedding Propagation

● Были проведены эксперименты с парами моделей:
○ LLaMa-3-8B и LLaMa-3-8B-instruct
○ Mistral-7B-v0.1 и openchat-3.5-0106

● Был создан новый бенчмарк для быстрой оценки LLM и написан 
фреймворк для оценки (llmtf_open)

● Результаты показали, что предложенный метод позволяет достичь 
исходного качества моделей и даже превзойти его, при этом требуя 
лишь небольшого этапа дообучения на инструктивных данный для 
“калибровки” 

https://github.com/RefalMachine/llmtf_open
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Learned Embedding Propagation



Докер контейнер

14

● Pytorch как основной фреймворк для обучения 
нейросетей.

● Пакеты transformers, accelerate, peft для работы с 
языковыми моделями.

● Собирал на основе контейнера 
nvcr.io/nvidia/pytorch:24.04-py3
○ Когда пробовал собирать на основе другого 

контейнера, не от NGC, были проблемы при 
multi-node запусках, скорость вычислений 
существенно падала.

○ Все python пакеты и утилиты, которые были 
нужны, ставил поверх через Dockerfile.

https://docs.nvidia.com/deeplearning/frameworks/pytorch-release-notes/rel-24-04.html



Dockefile
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FROM nvcr.io/nvidia/pytorch:24.04-py3
RUN pip install transformers==4.37.2
RUN pip install peft==0.9.0
RUN pip install jupyterlab   
RUN pip install packaging
RUN pip install ninja
RUN pip install datasets==2.18.0
RUN apt-get update && apt-get upgrade -y && apt-get install -y git
RUN apt-get install nano
RUN pip install flash-attn==2.5.0 --no-build-isolation
RUN pip install accelerate==0.26.0
RUN pip install numpy
RUN pip install pandas
RUN pip install tqdm
RUN pip install evaluate
RUN pip install deepspeed
RUN pip install tensorboard
RUN pip install scikit-learn
RUN pip install sentencepiece

WORKDIR /workdir

http://nvcr.io/nvidia/pytorch:24.04-py3


sbatch
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Запускаю через команду sbatch. 

● Конфигурация узлов и GPU по-умолчанию, а также лимит 
времени задается через #SBATCH

● head_node_ip нужен для синхронизации в скрипте запуска 
обучения через torchrun

● Логи пишутся в slurm-task_id.out 
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Заключение

● Развитие ИИ тесно связано с вычислительными возможностями

● Только для того, чтобы проводить эксперименты с моделями 
размером 7-10 миллиардов параметров требуется кластер 
оснащенный современными вычислителями: десятки A100 / H100

● На текущий момент развитие LLM в России почти полностью связано 
с использованием зарубежных наработок, обучать модели подобного 
качества с нуля не представляется возможным, так как требуется:
○ Тысячи GPU объединенных в единый кластер
○ Специалисты, которые умеют обучать подобные модели


