
Лекция 10. 

Данные для обучения 
генеративных моделей
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Данные для обучения генеративных 
моделей

• Что такое LLM Alignment

• Как готовить данные для предобучения

• Оценка качества предобученной модели

• Self-instruct и Alpaca

• Сколько нужно точек для выравнивания

• Умная дедубликация

• Оценка качества инструктивной модели
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Подходящий домен и подходящее 
качество

• Данные для обучения влияют на качество генерации/представлений, как минимум, в
терминах домена

• Даже если данные взяты в нужном домене, они всё равно могут быть «плохими»

• Рассмотрим данные в терминах их качества
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Архитектура обучения генеративных 
моделей
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Обучение с подсказками (Prompt-Based 
Learning)

• Few-shot (показать модели несколько примеров (обычно от 2 до 5) для формирования 
четкого понимания задачи, контекста и желаемого формата ответа)

• One-shot (показать модели один пример правильного выполнения задачи, чтобы она 
поняла паттерн и формат ожидаемого ответа)

• Zero-shot (дать модели задачу, которую она никогда перед этим не решала в явном виде, и 
надеяться, что она справится благодаря своим общим знаниям из Pre-Training)
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Обучение с подсказками (Prompt-Based 
Learning)

• GPT-1 (cама по себе хорошо решает одну задачу: «наиболее вероятно» продолжает текст;
для решения конечных задач: fine-tuning (FT))

• GPT-2 (произвольным инструкциям может следовать, но не очень хорошо/стабильно;
хороша в режиме few-shot, сомнительна в режиме zero-shot)

• GPT-3 (произвольным инструкциям следует лучше, но всё ещё не очень
хорошо/стабильно; хороша в режиме few-shot, сомнительна в режиме zero-shot)

• Llama (произвольным инструкциям следует неплохо, но всё ещё не очень
хорошо/стабильно; неплоха в режиме few-shot, сомнительна в режиме zero-shot)
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Alingment
Alignment («выравнивание») — это критически важный процесс, цель которого — сделать
так, чтобы поведение мощной, но «сырой» модели было полезным, безопасным и
соответствующим намерениям человека.

• Что умеют данные модели – хорошо продолжают текст

• В результате пре-трейна в них заложены определенные знания о мире и языке, которые
можно было извлечь из обучающей выборки

• Общая проблема – не умеют следовать пользовательским инструкциям (ожиданиям,
намерениям – «user intent»)

• Alignment (выравнивание) модели – обучение модели следовать пользовательским
ожиданиям
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Alingment
• Для следования пользовательским ожиданиям недостаточно просто уметь генерировать
следующий наиболее вероятный токен

• GPT учились на задачу генерации наиболее правдоподобного текста (с точки зрения
встречаемости в обучающей выборке)

• Эта задача часто расходится с задачей получения ответа, который желал бы получить
пользователь в ответ на свой произвольный запрос

• Желаемые свойства ответа: полезный, честный и безвредный
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Alingment
• При обучении не вкладываем новых знаний «о мире» в модель;

• Только определяем формат ответа, либо то, как модель должна использовать заложенные 
в нее на пре-трейне знания в зависимости от контекста на входе;

• Осуществляется на этапе FT: дообучаем модель на задачу следования пользовательским 
ожиданиям.

9



Архитектура обучения генеративных 
моделей
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Этапы работы с генеративной моделью
Pre-Train

• заложили все знания о мире в модель

FT (с целью alignment)

• Показали, как следовать пользовательским инструкциям

• Показали формат, в котором нужно отвечать пользователю

• Показали, как обращаться с заложенными в модель знаниями. В том числе, на что можно 
отвечать, на что нельзя
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Виды FT
Supervised fine-tuning (SFT)

• Имеем входной запрос, имеем идеальный ответ на него

• Дообучаем модель на задачу языкового моделирования (seq-to-seq)

Обучение с подкреплением (RL)

• Имеем входной запрос, ответ и «награду» (reward) – оценку данного ответа

• Альтернативный вариант: запрос и несколько отранжированных по качеству ответов

• Обучаем reward-модель, оптимизируем политику для генерации ответа

Комбинация SFT и RL - RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback)
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Данные для предобучения
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Предобучение BERT-like
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C4
«Colossal Clean Crawled Corpus» – очищенный Common Crawl (переведенный в текст веб-архив) – для T5

• Есть завершающая пунктуация на конце текста

• >= 5 слов, >= 3 предложений

• Удалили все тексты, где встречаются слова из «Списка грязных, озорных, непристойных или иных плохих
слов»

• Удалили все тексты с вхождениями «Javascript»

• Удалили все маркеры цитирования

• Дедубликация: если какие-то три предложения подряд из некоторого текста содержатся в каком-либо
другом тексте, то оставляем только одно из них. Без дедупликации модель будет видеть одни и те же
новости, статьи, посты снова и снова

• Использовали классификатор языка, оставили только тексты с вероятностью 0.99 для английского

• 20 TB / месяц -> суммарно 750 GB (~96% данных было выброшено)
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Предобучение GPT-3
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Предобучение Llama
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RedPajama и SlimPajama

18



Как готовить претрейн датасет для LLM
• Определиться с необходимыми языками и доменами, на которых хочется показывать
хорошее качество;

• Найти большое количество легальных данных;

• Извлечение «чистых» текстов, удаление служебной разметки;

• Фильтрация некачественных документов: эвристики и ML-классификаторы;

• Дедубликация: четкая и нечеткая (LSH);

• Во время обучения: стратифицированное семплирование данных из каждого среза (какие-
то срезы «показывать» модели чаще, какие-то реже).
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Оценка качества. GLUE-бенчмарк для 
энкодеров (General Language Understanding Evaluation)

• Цель: оценить качество текстового энкодера на разнообразном срезе NLP задач и
выразить в виде метрики либо набора метрик

• Имея метрику (GLUE-score) и независимый разносторонний бенчмарк, можем честно
сравнивать между собой разные текстовые энкодеры
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Оценка качества. GLUE-бенчмарк для 
энкодеров
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Бенчмарк SQuAD
Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) – есть параграф и вопрос. Нужно ответить на 
вопрос, выделив кусок текста с ответом в параграфе.
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Бенчмарк RACE
ReAding Comprehension from Examinations (RACE) – понимание прочитанного. Есть длинный 
пассаж и 4 вопроса по нему, нужно выбрать верный

23



Оценка генеративных моделей (GPT-2)
Перплексия – неправдоподобность (сгенерированного) текста (чем ниже, тем лучше);

• Замеряется на тренировочной выборке, а также можно использовать как оценку качества
генерации на специально выделенных срезах;

• Языковую модель можно использовать и для классификации: вероятность какого токена
больше: «да» или «нет»?

24



GPT-2 бенчмарки
Generalization vs Memorization: насколько модель обобщается на новые запросы, а
насколько просто «запомнила» тексты из трейн-датасета

• Данные в тесте/бенчмарках не содержатся в каких-либо текстах из трейн-датасета

• Генерация ответа на вопрос из теста/бенчмарка не содержится в каких-либо текстах из
трейн-датасета
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Alignment. Как хотим и как не хотим
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Alignment
«Выравниваем» модель – учим ее следовать пользовательским ожиданиям, генерировать 
текст в определенном формате и стиле

SFT (Supervised Fine-Tuning): делаем шаблонизированный вход

• Системный запрос (system prompt)

• Запрос/задание

• Контекст запроса (если нужен)
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Шаблон промпта
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Что видит пользователь
Пользователь задает запрос в свободном формате, система переводит его в инструкцию и 
контекст, вставляет в шаблон и передает в генеративную модель
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Как использовать
• Как правило, системный промпт для всех примеров одинаковый;

• Instruction, input (если есть) и response (если пример обучающий) – свои для каждого
обучающего примера;

• Генеративная модель учится через SFT на response;

• Во время инференса используем тот же шаблон, оканчивающийся на «... response: », и
просим модель «продолжить» текст;

• «Правильного» шаблона нет, под каждую модель нужно подбирать свой в соответствии с
решаемой задачей и доменом.
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Инструктивный датасет
1. Выравниваем модель с помощью Supervised Fine-Tuning в нужном домене и нужном
формате;

2. Для того, чтобы научить модель следовать инструкциям, нужно собрать инструктивный
обучающий датасет;

3. Откуда брать данные для SFT:

• Писать с нуля с помощью редакторов (дорого, но лучше всего)

• Использовать доступные в Интернете множества запросов

• Генерировать (такие данные называются синтетическими)
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Self-instruct
• Полуавтоматический подход для генерации обучающих данных (инструкций,
пользовательских запросов) с помощью LLM;

• С помощью него можно создать большой инструктивный датасет для SFT с малым
количеством ручной разметки;

• С помощью инструктивного датасета создадим инструктивную модель;

• Instruction-tuned LM = fine-tuned to respond to instruction.
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Self-instruct
Пример постановки: хотим научить модель вести диалог;

Дано: модель, которая хорошо продолжает текст и плохо ведет человекоподобный разговор;

Проблемы запросов и ответов, написанных людьми:

• низкая скорость написания => малое количество текстов

• ограниченное разнообразие текстов

• ограниченная креативность текстов (фантазия не бесконечна)

• дорого и часто нужна высокая экспертиза в домене

Эти проблемы могут привести к плохой генерализации модели

Решение: генерируем выборку с помощью инструктивной LLM

Нюанс: нужна хорошая инструктивная модель, в качестве которой можно взять InstructGPT и ее
аналоги, например, от OpenAI
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Self-instruct
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Self-instruct алгоритм
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Self-instruct результаты
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Alpaca
• Стенфорд дообучил LLaMa 7B на 52к инструкций, сгенерированных с помощью self-
instruct;

• Качество близко к инструктивной GPT-3.5, но при этом модель и подход доступны всем.
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Важность хороших данных
1. Частые проблемы при составлении инструктивного датасета:

• плохое разнообразие и околодубли;

• синтетические данные часто выглядят слишком синтетически.

2. Если в датасете много похожих инструкций, то у модели будет переобучение на уровне
инструкций, и она будет плохо обобщаться на новые инструкции;

3. Важные критерии датасета: качество, репрезентативность и разнообразие.
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LIMA – сколько нужно инструкций
• Superficial Alignment Hypothesis: все знания в LLM заложены на этапе пре-трейна, а во
время alignment выучивается только стиль или формат взаимодействия с пользователем

• В таком случае, для выравнивания модели нужно небольшое количество качественных,
разнообразных и репрезентативных точек и ответов на них в требуемом формате

• Аккуратно собрали 1000 точек, дообучили на них LlaMa 65B – модель близка по качеству к
GPT-4, выровненной на огромных датасетах, и лучше Alpaca 65B, выравненной на 52к
selfinstruct инструкций

• Для LlaMa 7B достаточно >= 2000 точек

39



Дедубликация
Цель: Удалить повторяющиеся данные из обучающего набора

Четкая

удаляем четкие совпадения, посимвольно либо после предобработки (например, удалить 
из текста всё, кроме букв, и привести к нижнему регистру);

Нечеткая – по степени похожести

• на текстовом уровне: доля общих n-грамм, MinHashLSH и пр.

• на векторном уровне: переводим тексты в векторное пространство (BERT), считаем 
попарно косинусную близость/формируем на ее основе кластера, удаляем дубли по 
порогу/связности.
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Умная дедубликация
1. Убрать дубли для улучшения качества

2. Уменьшить размер выборки без ухудшения ее качества

• ускорение обучения

• выравнивание размеров различных срезов (для избежания сдвига распределения на
какой-то слишком частый срез)

3. Почему нельзя просто семплировать из выборки?

• Возникает selection bias – с большей вероятностью выбираются точки в областях с
высокой плотностью точек

• Точки в областях с низкой плотностью часто сильно влияют на качество

• Приводит к ухудшению разнообразия новой выборки относительно старой
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Умная дедубликация
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Dataset Distillation
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Coreset Selection
Идея:

итеративно отбираем точки из исходной выборки в отдельную корзину

На каждом шаге для перемещения выбирается точка, которая:

• максимально похожа на оставшуюся исходную выборку (репрезентативность)

• максимально непохожа на точки из уже собранной корзины (разнообразие)

В случае текстов: косинусная похожесть семантических эмбеддингов
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Dataset Quantization
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DQ vs CS vs DD

46

DQ (Dataset Quantization), CS (Coreset) и DD (Dataset Distillation)



Анонимизация
Пользовательские данные даже из открытых источников (посты в социальных сетях)
бывает важно анонимизировать.

Анонимизация — это процесс необратимого удаления или изменения всей личной
информации таким образом, чтобы человека стало невозможно идентифицировать.

Юридические риски: Чтобы избежать судебных исков и штрафов за нарушение законов о
защите данных.

Этические соображения: Уважение к приватности пользователей, даже если они сами что-
то опубликовали.

Безопасность: Защита пользователей от преследований и мошенничества, которое может
стать возможным, если свести воедино данные из разных открытых источников
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Качество инструктивной модели
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Оценка качества
Абсолютная:

• формулируем критерии

• собираем тестовый сет

• пишем качественную инструкцию с примерами

• размечаем сами / привлекаем асессоров / LLM API

Относительная:

• сравниваем модели между собой на лучше / хуже (sideby-side – SBS)

• оценка людьми либо LLM API (например, GPT-4)

• также нужны критерии сравнения и примеры
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Оценка качества
Полезность

• насколько качественно LLM выполняем задачу, поставленную пользователем.

• помимо самой задачи, сюда можно включить также читаемость, стилистику, грамматику

Честность

• насколько ответ соответствует действительности: отсутствие галлюцинаций, фактических
ошибок и т.д.

Безопасность

• насколько модель способна навредить пользователю и другим людям своим ответом

• например, модель не должна использовать ненормативную лексику и угрожать

• модель должна отвечать этично и безопасно даже если пользователь вынуждает модель
делать по-другому, а также задаем неэтичные и небезопасные вопросы
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Исправление ошибок
• Частая проблема – безопасность модели;

• Нужно уметь исправлять дыры в безопасности и прочие проблемы в ответах в целевых
задачах;

• Простой способ – собираем фидбек/отсматриваем запросы глазами, пишем руками
корректные ответы, докидываем в SFT пары “старый запрос - новый ответ”;

• Более продвинутый – RL, chain of highlights, пары “плохой-хороший”, ранжирование
ответов и использование этого для обучения.
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Как улучшить качество генерации
Prompt-engineering

• подбираем промпт так, чтобы задача решалась лучше, добавляем критерии в запрос и
тд;

• Также с помощью него можно улучшить качество генерируемых данных с помощью self-
instruct;

• Обратная сторона – если в системный шаблон модели подавать слишком много
контекста, критериев и ограничений, то модель может начать галлюцинировать, привлекая
в ответе текст из системного шаблона.
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