MY LITTLE LLM
kurs - Slayer Labs

Wytrenuj wlasny model jezykowy od
zera

100% from scratch, po polsku — i tagodne wejscie w nauke o LLM

Skryptum kursu wideo

wersja jednolita

Wszystkie liczby i wykresy to prawdziwe pomiary z modelu GPT-2 124M trenowanego od zera.
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Wstep

To skryptum towarzyszy kursowi wideo My Little LLM. Budujemy prawdziwy model GPT-2
124M trenowany od zera na polskim — wtasny tokenizer, wlasne dane, wlasny trening, uczciwa
ewaluacja. Bez fine-tuningu cudzego modelu, bez APL

To tez tagodna rampa do prawdziwej nauki o LLM: kazde zjawisko, ktére zobaczysz na wta-
snym modelu — prawa skalowania, sufit wiedzy, sktadnia przed semantyka — jest udokumen-
towanym wynikiem w literaturze. Tw6j maly model jest mikroskopem do ogladania tego, co
dzieje si¢ w wielkich modelach.

Uwaga: zachowano oznaczenia produkcyjne ze scenariuszy wideo — ,,(wizual: ...)" to wskazéwka, co
pokaza¢ na ekranie w danym momencie.



1 Odcinek 1 — Po co wlasny model (i kiedy NIE)

Czas: ~10 min Cel: Widz rozumie, czym jest trening od zera, jak r6zni sie od fine-tuningu i API, i
kiedy to ma sens. Wychodzi z odcinka chcac zbudowac wiasny model —i wiedzac, Ze to realne.

1.1 HAK (0:00-0:20)

POLSKI GPT-2 - SLAYER LABS
Jak uczy sie maly model jezykowy

GPT-2 124M trenowany od zera na polskim — pomiar w trakcie nauki (iter ~1180 / 1600).

BUDOWA MODELU
tekst i embedding 12x blok Transformera
polski 3 768 uwaga (12 glowic) + MLP

powtérzone x12

124M parametréw - 12 warstw - 12 glowicuwagi - wymiar 768 - kontekst 1024 tokeny

JAK SIE UCZY — dane na zywo z GB10

strata — krzywa uczenia €0 juz umie — gramatyka vs wiedza
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WEASNY TOKENIZER — czyta polski w calych stowach
,Wezoraj kupitem ksiazke o wojewédztwie Slaskim.”

(W] czoraj [ kupi | tem | ksiazke | o] wojewodztwie |
[_sla | skim [ |

Cr e (Wl lorlalkfu]ilt]emlk]silolololo]

(k]elo]olwloi]ewlsld]lzltw]ie[6]o]1]o]
(6] sk ] im ]| .|

10 kawatkéw u nas 35 w GPT-2 (te O = pociete ogonki)

nasz (na polskim):

Mniej kawatkéw = krotszy tekst = szybsza i tansza nauka polskiego.

CO JUZ WIE — zna najstynniejsze, myli konkrety

28% trafiei na 95 pytaniach (zgadywanie = 25%). Wie ,,ze coé jest”, nie wie ,co dokladnie”:

v Stolica Polski Warszawa X Krakéw lezy nad QOdra

v Najdluzsza rzeka  Wista X Zakopane w Karkonoszach
v Chopin tworzyl muzyke X Najwyzszy szezyt PL Sniezka

v Stolica Japonii Tokio X Wista wpada do Srédzielm\ego
v Wejécie do UE 2004 X ,Pan Tadeusz” Sienkiewicz

v Slorice to gwiazda X II'wojna $w. 1918

Ciekawostka: zapytany wprost ,Stolica Polski jest...” placze sie i nie méwi , Warszawa” —

ale z 4 opcji wskazuje ja bezblednie. Wiedza juz tam jest, model nie umie jej z siebie wydoby¢.

Slayer Labs - model polski

To napisal model, ktéry zbudowalem od zera. Nie fine-tuning ChatGPT. Nie API. Od. Zera.



Wrhasny tokenizer, wlasne dane, wtasny trening. 124 miliony parametréw, uczone od losowych
wag do czego$, co pisze poprawng polszczyzng. W tym kursie zrobisz to samo.

1.2 INTRO — trzy poziomy “robienia AI” (0:20-2:00)

Zanim cokolwiek odpalimy, jedno rozréznienie, ktére oszczedzi ci miesiecy. Sa trzy zupelnie
rézne rzeczy, ktére ludzie nazywajg “robieniem wiasnego AI”:

1. API 2. Fine-tunin
CRUTTT 3. From scratch
Wotasz cudzy model (GPT, Bierzesz gotowy model i . -
. . . Startujesz od losowych wag. Sam
Claude). Placisz za token. Nic doszkalasz na swoich danych. ; o o
3 . 2 tokenizer, architektura, trening.
nie trenujesz. LoRA, adapter.

 TUTA]J JESTESMY

99% ,,wtasnych modeli AI” w sieci to poziom 1 albo 2. My robimy 3.

1. API — wotasz cudzy model (GPT, Claude). Ptacisz za token. Nic nie trenujesz.

2. Fine-tuning — bierzesz gotowy model i doszkalasz go na swoich danych. Adapter, LoRA.
Tanie, szybkie.

3. From scratch — startujesz od losowych wag. Sam tokenizer, sama architektura, sam tre-
ning. To robimy tutaj.

99% “wtasnych modeli AI” w internecie to poziom 1 albo 2. My robimy 3 — bo dopiero wtedy
naprawde rozumiesz, co siedzi w srodku.

1.3 SEKCJA 1 — Po co w ogdle trenowac od zera? (2:00-4:30)

Szczerze: w produkcji najczesciej NIE powinienes. Fine-tuning gotowego modelu jest taniszy i
lepszy. Wiegc po co ten kurs?

Bo “od zera” to jedyny sposéb, zeby naprawde zrozumieé, jak te modele dzialaja.
(wizual: terminal, 1s na repo — tokenizer, dane, train.py, eval)

Kiedy przejdziesz caly pipeline raz, przestaja by¢ magia: - zrozumiesz, dlaczego model halu-
cynuje, - zrozumiesz, co robi tokenizer i czemu to waskie gardto dla polskiego, - zrozumiesz,
kiedy wiekszy model jest konieczny, a kiedy to przepalanie kasy.

A sa tez realne powody produkcyjne, dla ktérych ktos trenuje od zera: - jezyk/domena stabo
pokryte przez duze modele (np. dobry polski, prawo, medycyna), - suwerenno$¢ — model na
wlasnym sprzecie, dane nie wychodzg, - rozmiar — malutki model na edge, ktérego nie da sie
dosta¢ fine-tuningiem.




1.4 SEKCJA 2 — Co konkretnie zbudujemy (4:30-7:00)

powrorzone

tekst tokenizer embedding blok Transformera nastepny

polski 32768 768 uwaga (12 glowic) + MLP token

124 M parametréw e 12 warstw ® 12 glowic uwagi ® wymiar 768 ¢ kontekst 1024 tokeny

GPT-2. Klasyk, ale wystarczajaco prawdziwy: ta sama architektura, co duze modele, tylko mniej-
sza. 124 miliony parametréw. 12 warstw. 12 glowic uwagi.

Trenujemy go na polskim — i tu pierwszy konkret, ktéry zobaczysz w odcinku 3:

WEASNY TOKENIZER - SLAYER LABS

Zbudowany od zera na polskim korpusie

Byte-level BPE wytrenowany na polskim — nie pozyczony z GPT-2. Wszystkie liczby zmierzone na zywo.

SEOWNIK
nasz — trenowany na polskim GPT-2 — anglocentryczny

TEN SAM TEKST, DWA TOKENIZERY
,,Wezoraj kupitem ksiazke o wojewédztwie $laskim.”

nasz:

(e W | _czoraj | kupi [ tem | ksiazke | o | wojewodztwie | sla | skim | . ]

T-2:
i /[ czJor|ai [kfun]ilifem]k]si]olo]o[o[k]o]O]ofwloJew]i]d]
[z w]ie 6101 [0[o] sk [im]. ]

Te 1 to polskie ogonki (1, §, z, a...) pociete na pojedyncze bajty — GPT-2 nie zna polskich liter.

CALE POLSKIE SLOWO =1 TOKEN GESTOSC NA PRAWDZIWYM POLSKIM TEKSCIE

stowo unas w GPT-2 ,
znaku / token
Warszawa 1 6] 7
8

nasz tokenizer

1 85 znaku / token
J

wojewddztwie 1

ksigzke 1 9

. GPT-2
Rzeczpospolita 1 7
dziekuje 1 8 GPT-2 potrzebuje 2,8x wiecej tokenéw na ten sam polski akapit.
szczeécle 1 9 Mniej tokenéw = krétsze sekwencje = szybszy i tafiszy trening polskiego.
piecdziesiat 1 1

Slayer Labs - polski GPT-2 124M - pomiar: tokenizers (nasz) vs tiktoken gpt2

GPT-2 nie zna polskich liter. Tnie “ksigzke” na 9 kawatkéw bajtéw. Nasz tokenizer od zera robi
z tego 1 token. To nie kosmetyka — to 2.8x krétszy tekst, czyli tafiszy trening.

I efekt koricowy, do ktérego dazymy:



POLSKI GPT-2 124M - SLAYER LABS

Co model naprawde pisze

Prawdziwe prébki z finalnego modelu (iter 1600). Sampling temp 0.6 - top_k 50 - top_p 0.9.

Stolica Polski jest...

Stolica Polski jest Polska Polska, ktéra w 2015 roku zostala wybrana do konkursu (...)
Kosmos — miasto w poludniowej Polsce, w wojewédztwie dolnoslaskim, w powiecie
wroctawskim, lezy na prawym brzegu Odry, przy drodze krajowej nr 9.

X ZMYSLONE FAKTY ,Polska Polska”, wymyslone miasto ,, Kosmos”, nad Odra zamiast Wisty — ale forma hasta Wikipedii

Polska jest...

Polska jest w stanie Kalifornia, w hrabstwie Liverpool. (...) Hrabstwo Boliwii liczy 3
410 mieszkaricéw. Hrabstwo Boliwii liczy 5 630 mieszkancéw. Hrabstwo Boliwii liczy 9
770 mieszkancéw.

X ZMYSLONE +PETLA Kalifornia, Liverpool, ,hrabstwo Boliwii” — fakty z sufitu, na koncu zacina sie w petli liczb.

Dawno, dawno temu...
— O czym ty méwisz? — To nie ma nic wspdlnego z tym, ze jest naprawde zly. Nie moge

uwierzy¢, Ze to zrobiles. Wygladasz na zdenerwowanego. — Nie chce tego robi¢. — Ale ja
tez.

v SKEADNIA OPANOWAMAturalny, poprawny dialog — model nauczyl sie stylu napiséw filmowych. Zero bledéw jezykowycl

Woeczoraj wieczorem poszedtem do...

...domu, aby nie widzie¢ sie z kim sie spotkam. To bylo w porzadku. — Zadzwonie pdzniej.
—Dobra. Co ty robisz? Nie chce tego robié. — Co sie z toba dzieje? — Nic.

v PLYNNA POLSZCZYZNPRIynne zdania, naturalny rytm rozmowy. Tre$¢ blaha, ale jezyk bez zarzutu.

Whniosek: skfadnia opanowana, wiedza zmyslona. Maty model uczy sie JAK pisa¢ po polsku,
zanim nauczy sie CO jest prawda — a przy 124M to drugie ledwie ruszyto.

Model, ktéry pisze Swietna polszczyzna i zmys$la fakty. Zobaczysz na zywo, czemu tak jest —
i to jest najwazniejsza lekcja catego kursu.




1.5 SEKCJA 3 — Sprzet i koszt (7:00-8:30)

Colab / Kaggle Wynajem Wiasny sprzet
Darmowe GPU. Wystarczy do vast.ai, Lambda, RunPod4 Wynaj- Karta z ~16 GB+ VRAM.
tego modelu. mujesz karte na godziny.

koszt: 0 z1 koszt: kilka-kilkanascie $ rosztiprad

P . jesli juz ja masz
wolniej, limity czasu caly trening

Caly trening: godziny, nie tygodnie. Koszt rzedu jednej pizzy.

Nie potrzebujesz klastra. Trenowatem to na jednym GPU. Masz trzy drogi: - Colab / Kaggle
— darmowe GPU, wystarczy do tego modelu (wolniej). - Wynajem (vast.ai, Lambda, Runpod)
— kilka—kilkanascie dolaré6w za caly trening. - Wlasny sprzet — jesli masz karte z ~16 GB+.

Caly trening tego modelu to godziny, nie tygodnie, i koszt rzedu jednej pizzy. W odcinku 5
pokaze doktadng konfiguracje i putapki sprzetowe (bo byly).

1.6 ZADANIE (8:30-9:30)

(wizual: git clone repo, struktura lab/)

Twoje zadanie na ten odcinek jest proste: 1. Sklonuj repo kursu. 2. Postaw §rodowisko (1ab/README .md).
3. Zdobadz dostep do jednego GPU (wybierz droge z tabelki).

Nic nie trenujemy jeszcze. Tylko przygotowanie. W nastepnym odcinku zaczynamy od danych
— bo model jest tylko tak dobry, jak tekst, ktérym go karmisz.

1.7 CLIFF (9:30-10:00)

W odcinku 2: skad wzig¢ gigabajty polskiego tekstu, jak go wyczySci¢ — i jak nie oszuka¢ sa-
mego siebie, wpuszczajac do treningu dane, na ktérych potem testujesz. Pokaze ci prawdziwy
bug, przez ktéry dwa z sze$ciu moich korpuséw daly zero tokenéw, a tego nawet nie zauwa-
zytem od razu.

Do zobaczenia.

1.7.1 Notatki produkcyjne

e Slajdy do dorobienia: trzy-poziomy.png, koszt-sprzet.png. Reszta gotowa w slides/.
e Dlugosc¢ napiséw-hasel: trzymac¢ <7 stéw (pogrubienia w tekscie).
e B-roll: nagrac 1s repo + jedno przewiniecie krzywej uczenia jako teaser.



2 Odcinek 3 — Wlasny tokenizer (BPE od zera)

Czas: ~12 min Cel: Widz rozumie, czym jest tokenizer, dlaczego GPT-2 tnie polski na bajty, jak
dziata byte-level BPE — i sam trenuje wlasny tokenizer na polskim korpusie.

2.1 HAK (0:00-0:20)

(wizual: surowy polish_bpe_32k. json przewijany — petno stALp, Gkt *ry, jAhc)
Otworzysz swéj tokenizer i pomyslisz: zepsulem go. Wyglada jak $mieci.

Nie zepsutes. To jest doktadnie tak, jak ma wygladaé — i do korica tego odcinka bedziesz wie-
dzial, dlaczego. A po drodze zbudujesz wtasny, ktéry czyta polski 2.8 raza wydajniej niz GPT-2.

2.2 INTRO — co to w ogole tokenizer (0:20-2:00)

Model nie widzi liter. Widzi liczby. Tokenizer to stownik, ktéry zamienia tekst na cigg liczb
(tokenéw) i z powrotem.

GRS TS [kot] [Spil e 318, 1204 —)ﬂ

tekst tokeny liczby (id) widzi tylko liczby

Tokenizer to stownik: tekst «» liczby. Wybierasz
80 RAZ, przed treningiem — i juz nie zmienisz.

I tu kluczowa rzecz, ktérg wigkszos¢ ludzi pomija: tokenizer wybierasz ZANIM zaczniesz tre-
nowa, i juz go nie zmienisz. Jedli Zle podzieli polski, model do korica Zzycia ptaci ten podatek
— wolniej sie uczy, miesci mniej tekstu w kontekscie.

Tokenizer to fundament. Dlatego robimy go sami.




2.3 SEKCJA 1 — Dlaczego GPT-2 nie nadaje si¢ do polskiego (2:00-4:30)

WELASNY TOKENIZER - SLAYER LABS

Zbudowany od zera na polskim korpusie

Byte-level BPE wytrenowany na polskim — nie pozyczony z GPT-2. Wszystkie liczby zmierzone na zywo.

SLOWNIK
nasz — trenowany na polskim GPT-2 — anglocentryczny

TEN SAM TEKST, DWA TOKENIZERY
,, Wezoraj kupitem ksiazke o wojewddztwie $laskim.”

BRSSP W [ czoraj | kupi | fem | ksiazke | o | wojewodztwie | sla [ skim | . ]
GPT-2:
BN V] cz [or|ai [k]up[ift]em[k]|si]o]o]o]o]k]o]o]o]w]ojfew]i]d]
[z wlie]o]o]1[0[o] sk[im]. ]

Te 7 to polskie ogonki (1, §, 2, a...) pociete na pojedyncze bajty — GPT-2 nie zna polskich liter

CALE POLSKIE SLOWO =1 TOKEN GESTOSC NA PRAWDZIWYM POLSKIM TEKSCIE

stowo unas w GPT-2
znaku / token
Warszawa 1 3) 7

nasz tokenizer
wojewodztwie 1 8

ksiazke 1 9 1 85 znaku / token
) 4 GPT-2
Rzeczpospolita 1 7
dzigkuje 1 8 GPT-2 potrzebuje 2,8x wiecej tokenéw na ten sam polski akapit.
szczes’cie 1 9 Mniej tokenéw = krétsze sekwencje = szybszy i tafiszy trening polskiego.
piecdziesiat 1 11
Slayer Labs - polski GPT-2 124M - pomiar: tokenizers (nasz) vs tiktoken gpt2

WezZmy jedno zdanie: , Wczoraj kupitem ksigzke o wojewddztwie slgskim.”

e GPT-2: 35 tokenéw. Potowa to — bo GPT-2 byt trenowany na angielskim i nie zna liter
1, §, 2, 3. Kazda rozbija na pojedyncze bajty.
e Nasz: 10 tokendéw. Cale polskie stowa = jeden token: wojewédztwie, ksigzke.

(wizual: terminal — odpalamy poréwnanie na Zywo)
To nie jest kosmetyka. Zmierzmy gesto$¢ na prawdziwym akapicie:
Nasz tokenizer: 5.22 znaku na token. GPT-2: 1.85.

Czyli na ten sam polski tekst GPT-2 zuzywa 2.8x wiecej tokenéw. A token to jednostka pracy
modelu — wiegcej tokenéw znaczy: dluzszy trening, drozszy trening, mniej tekstu mieszcza-
cego sie w kontekécie. Wlasny tokenizer to najtaniszy sposéb, zeby model lepiej radzil sobie
z polskim.

24 SEKCJA 2 — Jak to dziata: BPE i , krzaki” (4:30-8:00)

Skad model wie, Ze wojewddztwie to jeden token, a najmocniejszy to dwa? Z algorytmu BPE
— Byte Pair Encoding. Idea jest banalnie prosta:

10



start HEREEEBE
+ac koﬁcz
S o Bl cz | ac|

(=1}

+cz k o

Regula: najczestsza sasiednia para — nowy token — powtérz x tysiace razy.

Najczestsze czastki jezyka same dostaja wlasny token — tokenizer uczy sie ze statystyki.

Zacznij od pojedynczych znakéw. ZnajdZ najczestsza sasiadujacy pare. Sklej jg w
nowy symbol. Powtérz X tysiecy razy.

Najczestsze czastki jezyka (ie, nie, 2o, wojewddztw) same wyplywaja na wierzch i dostajg wia-
sny token. Tokenizer uczy sie struktury jezyka wylacznie ze statystyki.

24.1 Kto to wymyslil

1994 2016 2019
L L L >
Philip Gage Sennrich i in. OpenAI - GPT-2
BPE jako BPE do NLP byte-level BPE

algorytm kompresji (podstowa) (te , krzaki”)

e 1994 — Philip Gage: BPE jako algorytm kompresji danych. Zero wspélnego z AL

e 2016 — Sennrich, Haddow, Birch: przenosza BPE do NLP, do dzielenia stéw na podstowa.

e 2019 — OpenAl (GPT-2): puszczaja BPE nie na znakach, lecz na bajtach — i dorzucaja
mapowanie bytes_to_unicode. To stad te ,$mieci”.

24.2 Skad ,krzaki”

(wizual: tabelka zapis — znaczenie)

Byte-level znaczy, ze tokenizer pracuje na bajtach UTF-8, nie na literach. Zeby plik byt czytelny
i bezpieczny (bez spacji i znakéw kontrolnych), kazdy bajt dostaje widzialny zastepnik. Stad:

w pliku  naprawde bo

G spacja bajt 0x20 — widzialny znak
stALp step ¢ to 2 bajty UTF-8 — 2 znaki
jhnc jac konicéwka imiestowéw
GktA®ry ktoéry 6=~

*(wizual: tok.decode ([512)*) — 'step']

11



To jest w 100% odwracalne. decode () zamienia krzaki z powrotem na czysty polski. A geniusz
tego rozwigzania: skoro dzialamy na bajtach, tokenizer obstuzy dowolny tekst — kazdy jezyk,
emoji, cokolwiek — i nigdy nie trafi na ,nieznany znak”.

2.5 SEKCJA 3 — Budujemy wlasny (8:00-10:30)

(wizual: edytor — lab/train_tokenizer.py)

Cata robota to kilkanascie linii dzigki bibliotece tokenizers od HuggingFace:

from tokenizers import Tokenizer, models, trainers, pre_tokenizers, decoders

tok = Tokenizer(models.BPE())

tok.pre_tokenizer = pre_tokenizers.BytelLevel(add_prefix_space=False) # byte-level, jak GPT-
2

tok.decoder = decoders.ByteLevel()

trainer = trainers.BpeTrainer(

vocab_size=32768, # nasz stownik
special_tokens=["<|endoftext|>"], # token konca dokumentu
initial_alphabet=pre_tokenizers.ByteLevel.alphabet()# wszystkie 256 bajtdéw na start
)
tok.train(["polish_corpus.txt"], trainer) # uczy sie na TWOIM tek$cie

tok.save("polish_bpe_32k. json")

(wizual: odpalenie treningu — przewija si¢ przez korpus, zapisuje json)

Dwie decyzje, ktore realnie majg znaczenie: - vocab_size — wiekszy = krétsze sekwencje, ale
wiecej parametréw w warstwie embedding. 32768 to dobry kompromis dla jednego jezyka. -
Korpus — tokenizer ssie statystyke z tego, co mu dasz. Trenuj go na polskim, inaczej dostaniesz
GPT-2 od nowa.

2.6 DOWOD (10:30-11:00)

(wizual: poréwnanie po treningu)

Sprawdzamy nasz $wiezy tokenizer na calych polskich stowach:

Warszawa nasz: 1 token  GPT-2: 3

wojewddztwie nasz: 1 GPT-2: 8
Rzeczpospolita nasz: 1 GPT-2: 7
piecédziesiat nasz: 1 GPT-2: 11

Jedno stowo, jeden token. To jest cala ré6znica — i zrobiles to sam.

12



2.7 ZADANIE (11:00-11:40)

(wizual: 1ab/)

1. Wez kawalek polskiego tekstu (Wikipedia, ksigzka z Wolnych Lektur — cokolwiek).

2. Odpal 1ab/train_tokenizer.py na swoim korpusie.

3. Zmierz znaki / token dla swojego tokenizera i dla GPT-2 (tiktoken). Cel: pobié 1.85
GPT-2. Pochwal si¢ wynikiem.

Eksperyment: zmieri vocab_size na 8000 i 50000 — zobacz, co robi z gestoscia.

2.8 CLIFF (11:40-12:00)

Mamy czym karmi¢ model: tekst zamieniony na liczby. W nastepnym odcinku zaglagdamy do
srodka samego modelu — embedding, mechanizm uwagi, bloki transformera. Roztozymy GPT-
2 na czesci i zobaczysz, ze tam naprawde nie ma magii. Tylko mnozenie macierzy.

Do zobaczenia.

2.8.1 Notatki produkcyjne

e Slajdy gotowe: slayer-tokenizer.png. Do dorobienia: diagram , tekst—token”, animacja
BPE, 0§ czasu (Gage/Sennrich/GPT-2).

e DOWOD i poréwnania odpali¢ na zywo z 1ab/ — liczby sa prawdziwe, nie czytaé z kartki.

e Tabelka ,krzaki” — duze napisy, to najbardziej zapadajaca w pamie¢ czes¢ odcinka.
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3 Odcinek 9 — Prawa skalowania (fagodne wejscie w nauke o LLM)

Czas: ~12 min Cel: Widz rozumie, ze jako$¢ modelu jest przewidywalna (prawo potegowe), zna
regute Chinchilli i sufit wiedzy — i potrafi umiejscowi¢ swoj maty model na mapie prawdzi-
wych badan. To most z ,,zabawki” do frontiera.

Materialy: handout-09-scaling.pdf, figura figures/scaling.pdf, course/LITERATURA.md.

3.1 HAK (0:00-0:20)

Prawo skalowania: wiecej mocy = nizsza strata (przewidywalnie)

model niedouczony
.x (ta sama moc, gorszy wynik)

granica compute-optimum

strata (skala log)

moc obliczeniowa (FLOP, skala log)
Kaplaniin. 2020 ® Hoffmann i in. 2022 (Chinchilla): optimum ~ 20 tokenéw /parametr.

Zbudowales jeden maly model. A co, gdyby$my zrobili go tysiac razy wiekszym?

Najlepsze jest to, ze nie musimy zgadywac. Jako$¢ wiekszego modelu da sie przewidziec z
wyprzedzeniem — i w tym odcinku zobaczysz, jak. To jest moment, w ktérym z ,bawie sie
modelem” przechodzisz do , rozumiem, jak dziata ten przemyst”.
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3.2 SEKCJA 1 — Strata jest przewidywalna (0:20-3:30)

Prawo skalowania: wiecej mocy = nizsza strata (przewidywalnie)

model niedouczony
.x (ta sama moc, gorszy wynik)

granica compute-optimum

strata (skala log)

moc obliczeniowa (FLOP, skala log)
Kaplaniin. 2020 ® Hoffmann i in. 2022 (Chinchilla): optimum ~ 20 tokenéw /parametr.

Najwazniejsze odkrycie ostatniej dekady w ML brzmi nudno: strata spada wedlug prawa po-
tegowego. Na wykresie log-log to zwykla prosta linia.

L(C) ~ a - CA(—b)

Co to praktycznie znaczy? Zanim wydasz milion dolaréw na trening, mozesz policzy¢, jak
dobry wyjdzie model. Doktadnie tak planuja modele OpenAl, DeepMind, Anthropic — nie
metodg préb i bledéw, tylko ekstrapolujgc prosta.

(wizual: handout, wzér + wykres)

o W literaturze: Kaplan i in. 2020 — pierwsze prawa skalowania.

3.3 SEKCJA 2 — Regula Chinchilli (3:30-6:30)

tokeny ~ 20X parametry

compute-optimum (Hoffmann i in. 2022)

Twéj model: 124 M param = op-
timum ~ 2,5 mld tokenéw.
Wytrenowane ~ 0,84 mld = ~3x za krétko.
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Skoro wiekszy = lepszy, to po prostu rébmy gigantyczne modele? Nie. Hoffmann i in. (2022,
,Chinchilla”) pokazali, ze dla danej mocy istnieje optymalna para: rozmiar modelu i liczba
tokenow. Reguta kciuka:

tokeny = 20 x parametry

Prawo skalowania: wiecej mocy = nizsza strata (przewidywalnie)

model niedouczony
.x (ta sama moc, gorszy wynik)

granica compute-optimum

strata (skala log)

moc obliczeniowa (FLOP, skala log)
Kaplan i in. 2020 ® Hoffmann i in. 2022 (Chinchilla): optimum ~ 20 tokenéw /parametr.

I teraz co$ osobistego. Twéj model na tej mapie: - 124M parametréw — optimum ~ 2.5 mld
tokendéw, - wytrenowate$ ~ 0.84 mld — jeste$ ~3x za krétko.

To nie wada — to po prostu za mato treningu. Czerwona kropka na wykresie to ty: ta sama moc,
gorszy wynik, bo niedouczony.

0 W literaturze: Hoffmann i in. 2022. Powtérki danych? Muennighoff i in. 2023 — do ~4 epok
jest OK.

3.4 SEKCJA 3 — Ale wiedza ma twardy sufit (6:30-8:30)
Skalowanie leczy ptynnos¢. Wiedze — tylko czesSciowo. Allen-Zhu i Li (2024) zmierzyli pojem-

noéc¢: ~2 bity wiedzy na parametr.

Wiedza ma fizyczny sufit: ~ 2 bity / parametr (Allen-Zhu & Li 2024)

124 M parametréw x 2 bity ~ 31 MB faktéw — tyle zmiesci tw6j model.

polska Wikipedia ~ tysiace MB

pojemnos¢ 124M I ~ 31 MB (ledwo wida¢)

Dlatego maty model zmysla: fizycznie nie ma gdzie pomiesci¢ wiedzy. Wiekszy model to jedyne wyjscie.
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Twoje 124M to teoretycznie ~31 MB faktéw — utamek Wikipedii. Dlatego model zmysla: fi-
zycznie nie ma gdzie zmiesci¢ wiedzy. Zeby model , wiedzial”, musi by¢ wiekszy. Kropka. To
nie kwestia lepszego promptu czy diuzszego treningu.

o W literaturze: Allen-Zhu & Li 2024 (Part 3.3 — pojemnos¢; Part 3.1 — wydobywanie wiedzy).

3.5 SEKCJA 4 — Jak teraz czytaé prawdziwe papery (8:30-10:30)

(wizual: otwarty arXiv, scroll po abstrakcie i rysunkach)

Skoro znasz juz jezyk (strata, parametry, tokeny, skalowanie) — mozesz czytac¢ oryginaty. Nie
od deski do deski. Kolejnos¢:

1. Abstract — o co chodzi w 5 zdaniach.

2. Rysunki + podpisy — 80% wnioskéw siedzi na wykresach.
3. Lista wkladéw (koniec wstepu) i Wnioski.

4. Metoda — tylko jesli naprawde musisz.

Nie rozumiesz wzoru? Zrozum wykres i zdanie pod nim. Tak czytaja badacze. Pelna, anoto-
wana lista startowa: course/LITERATURA .md.

3.6 ZADANIE (10:30-11:30)

Zobacz prawo skalowania na wlasne oczy, na malutkim budzecie:

1. Wytrenuj ten sam model w 2-3 rozmiarach (np. n_embd 128 / 384 / 768), kazdy na tej
samej liczbie tokenéw.

2. Zapisz koricowy val loss kazdego.

3. Narysuj loss vs liczba parametréw na osi log-log.

Zobaczysz prosta. To samo prawo, co rzagdzi GPT-4 — na twoim laptopie.

3.7 CLIFF (11:30-12:00)

W finale: wracamy do naszego modelu i méwimy brutalng prawde — co 124M naprawde umie,
czego nigdy nie osiaggnie, i co by$ musiat zrobi¢, zeby zbudowac co$, co naprawde zna polski.
Spoijlerek: to juz nie jest weekendowy projekt.

Do zobaczenia.
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3.7.1 Notatki produkcyjne

e Material wiodgcy: handout-09-scaling.pdf (pokazywac na ekranie obok narracji).

e Figury TikZ: figures/scaling.pdf. Do dorobienia: kafelek ,20 tok/param”, rachunek
31 MB”.

o Sekcja 4 (jak czytac paper) to serce ,tagodnego wejécia” — nie ucinac.
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4 Literatura— od zabawkowego modelu do prawdziwej nauki o LLM

Ten kurs nie jest oderwany od badan. Kazde zjawisko, ktére zobaczysz na wlasnym modelu
124M, jest udokumentowanym prawem w literaturze. Ta lista to twoja tagodna rampa do czy-
tania prawdziwych prac.

4.1

Jak czytaé paper (dla kogos, kto nigdy nie czytal)

Nie czyta si¢ od deski do deski. Kolejnos¢:

> W=

Abstract — o co chodzi, w 5 zdaniach.

Rysunki i ich podpisy — 80% wnioskéw siedzi na wykresach. Czytaj je przed tekstem.
Ostatni akapit wstepu — zwykle lista ,,nasze wklady” (contributions).

Whioski (Conclusions) — co z tego wynika.

Dopiero potem metoda i dowody — jesli ci naprawde zalezy.

Nie rozumiesz wzoru? Trudno. Zrozum wykres i zdanie pod nim. Tak czytaja badacze.

4.2

Filar 1 — Skalowanie: wiekszy/dluzej = lepiej (przewidywalnie)

e Kaplaniin. 2020 — Scaling Laws for Neural Language Models (arXiv:2001.08361) Pierw-

4.3

4.4

sze prawa potegowe: strata spada przewidywalnie z parametrami, danymi i compute. Na
log-log to prosta linia. To stad caly przemyst wie, ze ,wigksze bedzie lepsze”.

Hoffmann i in. 2022 — Training Compute-Optimal LLMs (Chinchilla) (arXiv:2203.15556)
Optimum to ~20 tokenéw na parametr. Wiekszo$¢ modeli byta niedouczona. — Twoje
124M chce ~2.5B tokenéw; zrobites 0.84B, wiec jeste$ ~3x za krétko.

Filar 2 — Dane: kiedy brakuje, powtarzaj

Muennighoffiin. 2023 — Scaling Data-Constrained Language Models (NeurIPS) (arXiv:2305.16264)
Do ~4 epok powtarzania danych daje prawie ten sam efekt co $wieze dane. — Wolno ci
powtérzy¢ polski korpus, zeby dobi¢ do Chinchilli.

Filar 3 — Wiedza ma fizyczny sufit

Allen-Zhu & Li 2024 — Physics of LM, Part 3.3: Knowledge Capacity (ICLR’25) (arXiv:2404.05405)
Model miesci ~2 bity wiedzy na parametr. Twoje 124M — teoretycznie ~31 MB faktow,
utamek Wikipedii. — Wiedzy nie wyci$niesz z maltego modelu. Kropka.

Allen-Zhu & Li — Physics of LM, Part 3.1: Knowledge Storage and Extraction (arXiv:2309.14316)
Model moze miec¢ fakt, a nie umie¢ go wypowiedziec, jesli nie widziat go w wielu formach.
— To twj , paradoks Warszawy”: zna w likelihood, nie generuje.
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4.5

Filar 4 — Skladnia szybko, wiedza p6zno (gléwna teza kursu)

Chang & Bergen 2024 — Language Model Behavior: A Survey (MIT Press / Computatio-
nal Linguistics) (link) Skfadnia uczona w ~pierwszych 20% treningu i nasycona; wiedza
roénie powoli przez caly czas. — 1:1 twoja krzywa gramatyka-vs-wiedza.

Mahowald i in. 2024 — Dissociating language and thought in LLMs (arXiv:2301.06627)
Kompetencja formalna (gramatyka, wczesnie) vs funkcjonalna (wiedza/rozumowanie,
pOzniej). —» Rama narracyjna catego kursu.

,How do language models learn facts?” 2025 (arXiv:2503.21676) Fakty pojawiaja si¢ p6Zno
i nieréwno — stad halucynacje matego/wczesnego modelu.

Warstadt i in. 2020 — BLiMP (arXiv:1912.00582) Pary minimalne (zdanie poprawne vs z
btedem) — metoda, ktérg mierzymy gramatyke w lab/.

Zasada kursu: zadnej tezy bez dowodu. Dowdéd = albo liczba z twojego modelu,
albo paper z tej listy. Najlepiej oba.
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