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Santrauka

Sparciai tobuléjant dirbtiniam intelektui natoralios kalbos apdorojime, pokalbiy robotai tampa
duomeny ir mokymo kasty. Siame tyrime analizuojami ir tobulinami lietuviski dialogo modeliai,
pasitelkiant didziuosius kalbos modelius (LLM) ir parametry efektyvumo derinimo (PEFT) metodus.
Darbe sitiloma strategija apima sintetiniy duomeny generavima, jy derinima su lietuviskais rinkiniais,
modeliy adaptavimg LoRA metodu, i§samy duomeny filtravimg ir tokenizacijos vertinima. LLaMA
3.2 ir Gemma 3 modeliai (1B, 4B parametry) treniruoti ir vertinti standartizuotais lictuviskais testais
(MMLU-LT, ARC-LT, Truthful QA-LT). ISanalizuota, kad PEFT metodai (ypa¢ LoRA) efektyviai
adaptuoja LLM lietuviy kalbai su Zenkliai maZesniais resursais nei pilnas pertreniravimas. Sintetiniy
konteksto supratimg ir atsakymy kokybe. Lyginant modelius, Gemma 3 4B (LoRA) pasické aukstus
rezultatus TruthfulQA MC2 (54.0%) ir ARC-LT (50.8%) testuose, o LLaMA 3.2 3B pirmavo MMLU
(38.8%) ir BLEU (0.323) rodikliuose. Siame darbe sukurti PEFT modeliai pasieké konkurencingus ar
net pranoko rezultatus lyginant su didesniais, pilnai pertreniruotais LLaMA modeliais. Tyrimo
1Svados rodo, kad strateginis PEFT metody ir kokybiSky, jvairiapusiy duomeny rinkiniy taikymas
leidzia sekmingai kurti bei tobulinti lietuviskus dialogo modelius su ribotais istekliais, prisidedant
prie lietuviy kalbos technologijy plétros.
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Summary

With the rapid advancement of artificial intelligence in natural language processing, chatbots are
becoming more sophisticated. However, developing them for low-resource languages like Lithuanian
presents challenges due to limited data and high training costs. This study analyzes and improves
Lithuanian dialogue models by leveraging large language models (LLMs) and parameter-efficient
fine-tuning (PEFT) methods. The proposed strategy includes synthetic data generation, integration
with Lithuanian datasets, model adaptation using the LORA method, comprehensive data filtering,
and tokenization evaluation. The LLaMA 3.2 and Gemma 3 models (1B and 4B parameters) were
trained and evaluated using standardized Lithuanian benchmarks (MMLU-LT, ARC-LT,
TruthfulQA-LT). The analysis shows that PEFT methods, especially LoRA, effectively adapt LLMs
to the Lithuanian language using significantly fewer resources than full retraining. Generating
synthetic data and combining it with filtered public datasets substantially improved the models’
contextual understanding and response quality. Among the models, Gemma 3 4B (LoRA) achieved
high results on the TruthfulQA MC2 (54.0%) and ARC-LT (50.8%) tests, while LLaMA 3.2 3B led
in MMLU (38.8%) and BLEU (0.323) scores. The PEFT models developed in this study achieved
competitive or even superior results compared to larger, fully retrained LLaMA models. The findings
indicate that the strategic use of PEFT methods and high-quality, diverse datasets enables the
successful development and enhancement of Lithuanian dialogue models with limited resources,
contributing to the advancement of Lithuanian language technologies.
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Ivadas

Dirbtinio intelekto pazanga nattralios kalbos apdorojimo srityje i§ esmés pakeité Zmoniy bendravima
su masinomis. Pokalbiy robotai, kadaise buve paprastos taisyklémis pagrjstos sistemos, dabar virsta
sudétingais dialogo modeliais, gebanciais suprasti, interpretuoti ir reaguoti | zmogaus kalbg panasiai
kaip zmogus. Siame tyrime daugiausia démesio skiriama pokalbiy roboty dialogo modeliy kiirimui ir
tobulinimui, pasitelkiant naujausius masininio mokymosi metodus.

Dialogo modelio kiirimas yra labai svarbus gerinant zmogaus ir kompiuterio sgveika, uztikrinant
natiiralesnj ir veiksmingesnj bendravimg. Tai turi didel¢ reikSme¢ ne tik klienty aptarnavimui ir
pramogoms, bet ir $vietimo tikslams bei prieinamumui nejgaliesiems. Tyrimo tikslas - istirti, kaip
pokalbiy robotus galima iSmokyti suprasti konteksta, valdyti pokalbio eigg ir generuoti atsakymus,
kurie buty ne tik tinkami, bet ir pritaikyti konkreciai kalbai.

Svarbiausias S§iy tyrimy aspektas - natdralios kalbos supratimo (angl. Natural Language
Understanding, NLU) ir natiiralios kalbos generavimo (angl. Natural Language Generation, NLG)
metody naudojimas. Sios technologijos leidzia pokalbiy robotams tiksliau analizuoti naudotojo jvestj
ir generuoti nuoseklesnius ir kontekstui tinkamus atsakymus. Be to, tyrime nagrinéjamas nurodytos
kalbos integravimas i pokalbiy robotus, leidZiantis jiems atpazinti ir reaguoti i nurodyta kalba, taip
dar labiau pagerinant sgveikos kokybe.

Tikslas ir uzdaviniai

Pagrindinis §io tyrimo tikslas — sukurti i§pléstinj pokalbiy roboto modelj, skirtg efektyviam dialogo

supratimui ir generavimui nurodytuose kontekstuose.

UZdaviniai:

1. Jvairiy dialogo modeliy analizé ir palyginimas, siekiant nustatyti jy veiksminguma nurodytuose
kontekstuose.

2. Pazangiy naturalios kalbos supratimo ir generavimo metody jgyvendinimas siekiant pagerinti
pokalbiy roboto supratimo ir atsakymy generavimo galimybes.

3. Papildomy duomeny integravimo i pokalbiy robotus tyrimas, siekiant geresniy rezultaty
atliekant konkrecias kalbos uzduotis.

4. Sukurto pokalbiy roboto modelio rezultaty konkre¢iy uzduoc€iy scenarijuose vertinimas ir

palyginimas su kitais.
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1. Siuolaikiné kalbos modeliy technologija

Dirbtinio intelekto pazanga natiiralios kalbos apdorojimo (angl. Natural Language Processing,
NLP) srityje i§ esmés pakeité zmoniy bendravimg su masinomis. Viena i§ svarbiausiy Sios srities
naujoviy yra 2017 m. pasirodes straipsnis Attention is All You Need™, kuris pateiké transformerio
architektlirg — nauja metoda, leidziantj didelj kalbos modelj (angl. Large Language Model, LLM)
efektyviau tvarkyti ir generuoti teksta. Si architektiira leido modeliams giliau suvokti kalba. Jie
vienu metu mokési bei jsimindavo ilgesnius tekstus, remdamiesi kontekstine informacijall.

Siandienos LLM-ai, tokie kaip GPT (angl. Generative Pre-trained Transformer) ir BERT (angl.
Bidirectional Encoder Representations from Transformers), pasizymi ne tik geresniu supratimu
apie kalbos struktiira, bet ir geb¢jimu prisitaikyti prie jvairiy kalby ir dialekty. Tai svarbu, nes
skirtingos kalbos reikalauja skirtingy apdorojimo metody, ypac tokiose srityse kaip semantiné
analizé ar kalbos generavimas!?.

Naujausios LLM technologijos yra pritaikomos ne tik angly kalbai, bet ir kitoms kalboms. Tai leidzia
sukurti daugiakalbius modelius, gebandius dirbti su daugybe skirtingy kalbyl®l. Tokiy modeliy
kiirimas yra ypac svarbus globalizacijos amziuje, kai bendravimas vyksta daugiau nei viena kalba.

Pokalbiy robotai, naudodami Sias pazangias LLM technologijas, gali efektyviai bendrauti jvairiomis
kalbomis, suprantant ne tik teksta, bet ir konteksta, kuriame jis pateikiamas. Tai leidZia jiems tapti
dar labiau interaktyviais ir pritaikomais vartotojy poreikiams, neatsizvelgiant i jy kalbinj fong.

1.1. DidzZiyjuy kalbos modeliy raida

Istorin¢ pazanga NLP srityje vyko nuo statistikos iki neuroninio kalbos modeliavimo, o véliau nuo
PLM (angl. Pre-trained Language Model) iki LLM. Tradiciniu LM mokoma konkreéiy uzduociy
korpuso, siekiant i§mokti bendryjy paaiskinimyl¥. Tiksliai sureguliuotas PLM pranoksta tradicinj LM
sprendZiant tolesnius uzdavinius. Nasumas geréja, kai PLM ple¢iama naudojant daugiau parametry
ir mokymo duomeny. peréjimas j LLM tampa baigtuf®!.
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2.1 pav. Dideliy kalbos modeliy leidiniy chronologinis vaizdas

2.1 lentelé. Laiko juosta su pagrindiniy LLM leidimy chronologija

2013-2016 Word2Vec, GloVe — pasirodo jterptys (angl. embeddings)

2017 Straipsnis Attention Is All You Need — pristatomas transformeriai
2018-2019  BERT, GPT-2, XLNet — PLM paradigma

2020 GPT-3 (175 B) — few shot funkcionalumas

2022 BLOOM-176B — pirmas didelis visiSkai atviras daugiakalbis modelis
2023 LLaMA 2 (7 B-70 B) — atviri svoriai, PEFT bumas

2023 Mistral 7 B — naSumas > LLaMA 2 13 B

2024 LLaMA 3 seima (8 B-405 B)

2024 Gemma 2 (1 B-27 B) — 256 k BPE Zodynas

2025 Gemma 3 (1 B-27 B), 128 k kontekstas, 140 + kalby

2025 EuroLLM-9B — orientuotas j 24 ES kalbas

Literatiiroje pasialyta daug LLM®l. 1 pav. parodytas didé¢jantis i§leisty LLM skaiéius ir Zymiis
sitlomi LLM pavadinimai. Modeliai per deSimtmetj evoliucionavo nuo statistiniy metody iki
Siuolaikiniy 100 mlrd. parametry transformeriy. Keli i§ tokiy modeliy yra parodyti:

Laiko juosta atspindi sparty LLM evoliucionavimg — nuo pradiniy embedding metody iki Siuolaikiniy
multimodaliniy modeliy su ilgo konteksto palaikymu ir kalbiniu universalumu. Toks chronologinis
pagrindas leidzia toliau iSsamiau analizuoti atskirus modelius, jy architektiirinius ypatumus ir

pritaikomuma konkrecioms uzduotims, ypac¢ kalboms su ribotu istekliy kiekiu.
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turimo turinio, palyginti su pla¢iai naudojamomis kalbomis (angly arba kiny). ,,IS mazdaug 6 000
Siandien naudojamy kalby vien desimt populiariausiy jy sudaro didziulj 76,3 proc. viso interneto
turinio kiekj“l"l. Tokia padétis ne tik skatina kurti NLP modelius $ioms maZziau naudojamoms
kalboms, bet taip pat reikalauja strategijy, kaip perduoti Zinias i$ turtingo turinio kalbos modelio ir

spresti $ig spraga.

Istyrus, kaip modeliai veikia atlickant konkrecias uzduotis, galima nustatyti jy stiprigsias ir silpnasias
puses, kad biity galima priimti labiau pagrjstus sprendimus dél suderinimo su specifine uzduotimi.

1.2. Pagrindiniy LLM apZvalga
1.2.1. GPT-3

Kadangi tyrimo metu GPT-4 klasés modelis néra laisvai prieinamas tobulinimui nuspresta aptarti
senesn¢ LLM versija GPT-3.

GPT serijos modeliai, tokie kaip GPT-3, CodeX, InstructGPT, ChatGPT sulauké didelio démesio dél
savo i$skirtiniy nattralios kalbos apdorojimo galimybiy. Taciau tiksliai sureguliuoti (angl. Fine-tune)
GPT-3 konkre¢ioms uzduotims skirtose imtyse gali biiti sudétinga dél didelio modelio dydziol®,

Naudojant GPT-3 asmeniniais tikslais, biitina atidziai stebéti generuojamg atsakyma, kad bty
susvelnintos galimos neigiamos pasekmés. Tai reiSkia, kad reikia atidziai prizitréti GPT-3 sukurtus
teiginius, siekiant uztikrinti, kad jis atitikty numatytg paskirtj ir nesukurty nepageidaujamo turinio.

GPT-3 empiriniai rezultatai labai priklauso nuo konteksto pavyzdziy pasirinkimo. Pasirinkus
veiksmingus konteksto pavyzdZzius, kurie yra semantiSkai panaSiis ] testinés uzklausos pavyzdi,
galima geriau i$naudoti GPT-3 teksto generavimo galimybes(®l.

Norint tiksliai pritaikyti GPT-3 teksto generavimui tam tikra kalba ar tarme, galima naudoti GPT-3
kalbos modelio mokymosi metoda, kuris apima kelis etapus. GPT-3 veikia ir su nedideliu kiekiu
tiksliy duomeny ir i§ prigimties paZjsta praktiskai visas sritis*”). Pavyzdziui, atliktas tyrimas, kuriame
daugiausia démesio skirta GPT-3 tiksliniam derinimui generuojant sintetinius naujieny straipsnius
dany kalba. Tyrimo metu nustatyta, kad modelio veikimg galima jvertinti pagal Zmogaus ir masinos
aptikimo rodmenis ir kad tiksliai sureguliuotas BERT Kklasifikatorius pasieké auks$ta uzduoties
tiksluma™. Kitame tyrime sukurta dirbtiniu intelektu pagrista teksto generatoriaus programa,
naudojanti GPT-3 kalbos modelj, kad biity galima automatiskai generuoti tekstg ir padéti jveikti
teksto turinio kairimo klititis. Programa gali prisijungti prie GPT-3 variklio, kurio uzklausos metodas
buvo pakeistas, ir generuoti naudotojo poreikiams pritaikyta teksta pagal ziniatinklio sasajos
sistemoje jvestus raktazodzius*?,

Gali buti sudétinga jvertinti GPT-3 veikimg ne angly kalba, nes kitoms kalboms néra nustatyty

vertinimo rodikliy ar lyginamyjy standarty*®l,

e Architektiira — 96 sluoksniy, 175 B parametry autoregresinis transformeris[*4l.

e Stipriosios pusés — few-shot geb¢jimai, platus enciklopedinis zZiniy fonas.

e Silpnosios pusés — didelé¢ skai¢iavimo kaina, uzdaras kodas, ribotas pritaikymas mazZoms
kalboms.

e Derinimo jZvalga — kontekstiniy pavyzdZiy parinkimas smarkiai veikia naSuma
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1.2.2. LLaMA?2

"Llama 2" yra didelis kalbos modelis su 7B, 13B ir 70B parametry variantais. Jis naudoja optimizuotg
transformatoriy architektiirg ir supervsed fine-tuning (SFT) bei stiprinimo mokymasi su Zmogaus
atsiliepimais (angl. Reinforcement learning from human feedback, RLHF), siekiant suderinti su
zmogaus pageidavimais dél naudingumo ir saugumo.

,Llama 2* yra reik§mingas ,Llama 1 patobulinimas!!®. Modeliai i§ anksto apmokyti naudojant
optimizuotg automatinio regresinio transformatoriaus architektirg. Apmokymui naudotas naujas
viesai prieinamy internetiniy duomeny misinys, kuris apdorotas atlickant iSmanesnj duomeny valyma
ir atnaujinimg. Svarbu paminéti, kad apmokymui nebuvo naudoti jokie ,,Meta* vartotojy duomenys.
Modeliai apmokyti ant 2 trilijony Zetony, o tai yra 40 % daugiau nei ,,Llama 1. Be to, konteksto ilgis
buvo padvigubintas iki 4096 zetony (4k). Didesniems modeliams, konkre¢iai 34B ir 70B, siekiant
pagerinti i§vedimo mastelj, pritaikytas grupinis uzklausy démesys GQA (angl. Grouped Query
Attention)!el,

Vertinant ,,Llama 2%, ypa¢ pokalbiams optimizuotg ,,LLlama 2-Chat" versija, pazymima, kad ji gerokai
pranoksta esamus atvirojo kodo pokalbiy modelius. Palyginus su uzdarojo kodo modeliais, ,,L.lama
2-Chat“ modeliai atrodo esantys panasiis j kai kuriuos i§ jy. Zmoniy vertinimai rodo, kad didZiausias
»Llama 2-Chat* modelis (70B) yra konkurencingas su ,,ChatGPT*. Konkrec¢iai, §is modelis pasieke
36% laiméjimo rodiklj ir 31,5% lygiyjy rodiklj, palyginti su ,,ChatGPT*, remiantis uzklausy rinkiniu.
»Llama 2-Chat 70B“ modelis taip pat gerokai pranoksta ,,PalLM-bison* pokalbiy modelj. Modelio
tobulinimas apémé SFT su aukstos kokybés duomenimis ir RLHF!,

e 7 B/13 B/70 B variantai; treniruota su 2 T Zetony korpusu.

e Idiegti GQA + 4 k Zetony kontekstas; PEFT (LoRA, QLoRA) palaikymas.

e Bazinéje versijoje < 1 % LT turiniol*®

Dél turinio kiekio bei lengvo treniravimo modeliy pritaikymo yra privalus papildomas derinimas.

1.2.3. BLOOM

BLOOM turi 176 milijardus parametry, t. y. vienu milijardu daugiau nei GPT-3. Jis turi 70 sluoksniy,
112 démesio galvuciy (angl. attention heads) viename sluoksnyje, paslépta 14336 dimensija ir 2048
zenkly sekos ilgj. Jis naudoja ALiBi pozicijos jterpinius ir GeLU aktyvavimo funkcijg.

Pagal naSumg BLOOM pranoksta kitus panaSaus dydZio modelius SuperGLUE, natiiralios kalbos
supratimo teste, ypa¢ daugiakalbése uzduotyse. BLOOM taip pat pasiekia konkurencingy rezultaty
kaip M2M ir XLM-R. BLOOM pasiekia geresnius daugiakalbio apibendrinimo rezultatus nei OPT,
kitas didelés apimties kalby modelis, ir rodo, kad nasumas didéja su parametry skai¢iumi. Taciau
BLOOM yra silpnesnis uz Codex modelius, kurie yra smulkiai sureguliuoti kodui, atliekant kodo
generavimo etalong HumanEvall'/],

e 176 B (ir 7 B, 3 B) daugiakalbis modelis, treniruotas ROOTS 46 kalby korpusu ir 13
programavimo kalby korpusu.
e 0O-shot vertime pralenkia OPT, bet nusileidzia kodui skirtiems modeliams HumanEval teste.

1.2.4. mGPT

15



Modelis mGPT 1.3 B ir 13 B parametry modelis yra daugiakalbé GPT-3 versija, apimanti 61 kalba i$

25 kalby Seimy, jskaitant maziau atstovaujamas ir mazai iStekliy turincias kalbas. Straipsnyje

teigiama, kad mGPT turi §iuos pranasumus lyginant su GPT-3[8:

e mGPT pasiekia panaSig arba geresne¢ veikla tarp-kalbinio naturalios kalbos supratimo uzduotyse
ir vertinimuose 33 kalbomis.

e mGPT pasizymi didesne lingvistine jvairove ir gali generuoti nuoseklias ir kontekstui tinkamas
kalbas maziau paplitusias kalbas.

e mGPT turi maZesnes skaiCiavimo, energetikos ir anglies dvideginio iSmetimo sgnaudas nei GPT-
3, nes jis naudoja maziau parametry ir mokymosi zingsniy*el,

1.2.5. Mistral 7 B (ir Mixtral 8x7 B)

Mistral ir Mixtral yra vienas i§ geriausiy jaunesnés kartos modeliy pavyzdziy, kurie parodo, kad
Mixtral taip pat puikiai iSnaudoja savo galimybes kaip MoE (angl. Mixture of experts) modelis. 8x7B
Mixtral modelis yra aStuoniy modeliy kombinacija, kuriy kiekvienas treniruotas su skirtingais
duomenimis ir kalbomis, taCiau sujungti i vieng bendra modelj ir turi bendra kartu treniruota
komunikacijos sluoksnj.

e Naudoja SWA + GQA; 7 B modelis pralenkia LLaMA 2 13 B jvairiose uzduotyse.

e Bazinis korpusas daugiausia EN, bet atviroji Apache 2.0 licencija palanki LT adapteriams*°!

MokE yra reikalaujantis daug resursy, ta¢iau daug zadantis Mistral serijos modelis.

1.2.6. LLaMAS3

»Meta“ sukurti ,,LLaMA 3 modeliai zymi reik§mingg pazanga daugiaakalbiy LLM srityje. Nuo 3.0
versijos Sie modeliai buvo nuosekliai tobulinami, siekiant pagerinti jy gebéjimg apdoroti jvairias
kalbas, jskaitant maziau paplitusias, tokias kaip lietuviy. Tai pasiekta iSple¢iant mokymo duomeny
apimtj ir jvairove, taip pat taikant pazangius mokymo metodus, tokius kaip Ziniy distiliacija ir RLHF.
Papildomai 3.2 versijos modeliai buvo optimizuoti daugiaakalbiams dialogams ir pasizymi geresniu
naSumu nei daugelis kity atvirojo kodo ir uzdary pokalbiy modeliy

1.3. lentelé. LLaMA 3 iki 3.3 versijos modelio evolicija

Versija Esminiai patobulinimai

3.0 Daugiakalbé herd architektiira, 8 B, 70 B, 405 B[?%
31 128 k Zetony kontekstas, 8 oficialios kalbos[?%

3.2 Tekstas + vaizdas, iSpléstas kalby sgrasas > 20124
3.3 70 B modelis < 30 GB VRAM

1.2.7. Gemma 2 ir Gemma3

,»Google* sukurti Gemma modeliai pasizymi labai geru kalby supratimu, ypac vertimo uzduotyse.
Viena 1§ prieZasCiy — labai iSpléstas Zodynas. Pavyzdziui, ,,Gemma 2 modelis naudoja net 256 tukst.
skirtingy vienety (Zetony), todél sudétingesni zodziai, tokie kaip lietuviski, yra iS§skaidomi j maziau
daliy. Tai reiskia, kad modelis juos gali geriau suprasti ir i§versti. Be to, ,,Gemma 2* modeliai buvo
mokomi naudojant pazangius metodus, tokius kaip ziniy distiliacija — kai mazesnis modelis mokosi

i$ daug didesnio modelio, taip islaikant kokybe, bet sumazinant reikiamus resursus?2,
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Dar pazangesnis yra ,,Gemma 3 modelis. Jis ne tik palaiko vir§ 140 kalby, bet ir geba dirbti su tekstu
ir vaizdais vienu metu (t. y. yra multimodalus). Jo konteksto langas siekia 128 tukstancius zetony,
todél modelis gali ,,perskaityti* labai ilgas uzduotis ar tekstus. Mokymo procese naudoti papildomi
metodai, tokie kaip Zmogaus griztamojo rysio stiprinimas (RLHF), padeda modeliams geriau suprasti
sudétingesnius klausimus ir pateikti aiskesnius atsakymus!?®l. Tokios savybés ypaé naudingos, kai
modelis taikomas mazesnéms kalboms, kaip lietuviy, nes leidzia iSgauti geresne kokybe net ir turint
maziau duomeny.

e Gemma 2 —2-27 B, 256 k zodynas, spartesnis lietuviy kalbos suvokimas.

e Gemma 3 — multimodalumas, 128 k kontekstas, 140 + kalby, pranasesnis LT vertime nei Gemma
2.

1.2.8. EuroLM

EuroLM yra dar vienas iS$ itin rety, bet verty démesio modeliy kurie turi specialy duomeny rinkinj
modeliui treniruoti lietuviy kalbos. Tai yra atviro kodo modelis.

e 1.7 B ir 9 B modeliai, specialiai treniruoti 24 ES kalboms; 128 k Zodynas optimizuotas Europos
diakritikams.
e EuroLLM-9 B demonstruoja geriausig reitingg ES kalby testuose!?*!

1.2.9. Aya

»Aya“ atviras daugiakalbis instrukcijoms pritaikytas modelis, pristatytas 2023 m. pabaigoje. Jis yra
papildytas mT5-XXL (13B) versija, papildomai ismokintas 101 kalba (tarp jy lietuviy) ir naudoja
mC4 korpusg. Vertinant naujas uzduotis, Aya (13B) gerokai aplenké BLOOMZ (176B) ir mTO (13B):
vidutinis tikslumas sieké 73,9 %, palyginus su kitais modeliais, kurie surinko 65,5 % ir 72,9 %.
Dokumentacijoje minima, kad modelis palaiko ir mazai iStekliy turincias kalbas, jskaitant lietuviy,
latviy, esty bei slovaky. Tac¢iau, Aya neturi mazo parametry dydzio modeliy, jo parametry skaicius
siekia 13B[%],

1.3. Teksto apdorojimas

1.3.1. Tokenizatoriai
Pirmasis LLM Zingsnis — Zalig tekstg paversti Zetony seka. Pla¢iausiai tatkomi metodai:

1.4 lentelé. Tokenizacijos variantai

Tokenizatorius Vokab. Naudojancios Pliusai LT kalbai Minusai LT kalbai
dydis Seimos

Byte-BPE ~50k GPT-2, mGPT Pilnas Unicode, Dazni lietuviski Zodziai
diakritikai visada skaidomi j 3—6 baitus
uzkoduojami

SentencePiece- 32k LLaMA 2/3, Mistral, Greitas, paprasta LT Zodziai retai patenka i

BPE TinyLLaMA treniruoti mokymo Zodyna, atsiranda

»zetony infliacija“

SentencePiece- 250-256 BLOOM, Gemma Daug LT morfemy ir Didesné atminties apkrova

Unigram k 2/3, EuroLLM visos diakritikos 1-2 embedding sluoksnyje
zetonais

Tokenizatorius gali nulemti modelio taiklumg jvairiose uzduotyse, ypa€ susijusiose su maziau
naudojamomis kalbomis. Rust ir kt.[?®] kiekybiniai rezultatai aiskiai parodo, kad kalbai pritaikytas
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tokenizatorius pagerina modelio nasumg: monolingviniy modeliy vidutinisvertinimas yra 70,8 %
pries 69,7 % mBERT (A=+1,1 pp), o F1 — 82,3 % palyginimui 81,2 % (A=+1,1 pp). Pavyzdziui,
suomiy kalboje monolingviskai treniruotam modeliui yra 69,9 % prie§ 66,6 % mBERT e (A=+3,3
pp), o turky kalboje sentimenty analizéje monolingvisko modelio tikslumas — 88,8 % pries 86,4 %
(A=+2,4 pp) . Galy gale, net 79 % (38/48) modeliy-uzduociy kombinacijy su vienakalbiu
tokenizatoriumi lenkia originaly mBERT tokenizatoriy . Taigi kalbai specializuotas tokenizavimas
yra svarbi detalé, kuri ne tik sumazina perteklinj segmentavima, bet ir reikSmingai pagerina tolimesnj
modelio veikima.

IS senesniy Saltiniy galima matyti, kad tokenizatorius turi daro didele¢ jtakg LLM taiklumui, ypac su
retesnémis kalbomis.

1.3.2. Jterpimo procesas

Kiekvienas Zetonas E : Z — Rd projekcijoje gauna d-matj vektoriy, kuriame uzkoduojama semantika

ir (per pozicijos bei segmento vektorius) sintaksiné informacijal?”l. Dabartiné praktika:

e Zetony jterptys (angl. Token embeddings)— mokosi kartu su modeliu; per LoRA galima keisti tik
dalj jy 281,

e Pozicijos jterptys (angl. Position embeddings) — absoliutiis (GPT-2), sinusiniai (LLaMA), arba
ROPE rotaciniai (Gemma 3)

e Segmento jterptys (angl. Segment / modality embeddings) — batini V-LLM (LLaMA 3.2) ir
encoder-decoder (mT5 — Aya) architektiirosel?®,

Lietuviy kalboje gausios priesagos ir galiinés lemia zymiai platesnj zodzio formy spektrg. Jei Zodynas
neiSmoksta visy detaliy, jterpties sluoksnis stokoja reprezentacijy ir reikalingas papildomas
treniravimas®” arba sintetiniai duomenys.

1.3.3. Samprotavimo stiprinimas

Vien tik papildomi duomenys neuztikrina loginio samprotavimo. Tyrimai sitlo kelias Kitokias

naudojimosi technikas:

e Chain-of-Thought (CoT) — priverc¢ia modelj eksplikuoti tarpinius zingsnius

e Self-Polish (SP) — iteratyviai generuoja ir taiso atsakyma, mazindamas haliucinacijy skai¢iy®?),

e Clue-And-Reasoning Prompting (CARP) — suformuluoja uzuoming ir paaiskinima, didindamas
klasifikavimo tiksluma semantikai sudétingose frazésel*3l.

e Example-Based Translation Learning — pavyzdziy lyginimas, s¢kmingai pagerings LLM vertima
zemo istekliy kalbosel®4],

[31],

e Fill-in-the-Middle (FIM) — paprasta duomeny transformacija, leidZianti autoregresiniams
modeliams mokytis redagavimo bei kodo uzpildymo®*®.,

Dideli kalbos modeliai apdoroja tekstag naudodami pazangius nattralios kalbos apdorojimo metodus.
Jie yra apmokyti apdoroti didelius tekstiniy duomeny kiekius, kad suprasty kalba, nustatyty modelius
ir sukurty panasSy | zmogaus teksta. LLM, pavyzdziui, GPT-3, NLP uzduotims atlikti naudoja tikslaus
derinimo paradigma (angl. fine-tuning paradigm), kai jie i§ anksto apmokomi dideliame teksto
masyve, o tada tikslinami konkreciuose anotuotuose duomeny rinkiniuose jvairioms uzduotims,
pavyzdziui, teksto klasifikavimui ir kalbos generavimui, atliktil®3l. Be to, buvo pasiiilyti tokie
skatinimo metodai, kaip min¢iy grandinés (angl. Chain-of-Thought, CoT) ir savipoliravimas (angl.
Self-Polish, SP), siekiant pagerinti LLM samprotavimo gebéjimus, palaipsniui tikslinant pateiktas
problemas ir tobulinant jy sprendimo procesa®?. Siais metodais sickiama spresti uzdavinius, su

18



kuriais susiduria LLM, sprgsdami su samprotavimu susijusias uzduotis, pavyzdziui, spresdami
matematikos zodinius uzdavinius ir atsakinédami j loginiu argumentavimu pagristus klausimus.
Ivairiose uzduotyse jrodytas LLM efektyvumas apdorojant tekstg, taciau jie vis dar susiduria su
i8Sukiais, susijusiais su samprotavimo uzduotimis, kurias tyréjai aktyviai stengiasi spresti.

Siekiant spresti LLM gebéjimo samprotauti trilkumo problema, kai sprendziami sudétingi
lingvistiniai reiskiniai teksto klasifikavimo uzduotyse, pradéti taikyti tokie metodai kaip CARPE3,
Kitas metodas apima pavyzdziy lyginima, kai LLM mokomi mokytis vertimo, ir §is metodas dave
daug Zadandiy rezultaty gerinant LLM vertimo gebéjimust®¥. Be to, tyrimai parodé, kad
autoregresiniai kalbos modeliai gali iSmokti uzpildyti tekstg pritaikius duomeny rinkiniui paprastg
transformacija, todél buvo pasitilyta modelius pagal nutyléjima mokyti uzpildyti vidurj FIMES],

1.4. Démesio mechanizmai

Démesio mechanizmai didelés apimties kalbos modeliuose atlicka svarby vaidmen] suprantant ir
kuriant | Zzmogy panasy tekstag. LLM sékmé labai priklauso nuo transformatoriaus modelio, kuris
naudoja savajj démesj, kad pasverty skirtingy jvesties sekos daliy svarba. Sis mechanizmas leidzia
modeliui sutelkti démesj | svarbig informacijg ir neatsizvelgti j nereikSmingus ar perteklinius
elementus, fiksuojant tolimasias priklausomybes ir kontekstinius rysius tekste I,

Taciau tradiciniai démesio mechanizmai transformatoriuose susiduria su mastelio didinimo
problemomis dél kvadratinio vykdymo laiko ir atminties sudétingumo, ypac kai susiduriama su
mechanizmus. Tarp jy yra aproksimacijos naudojant retas matricas, mazo rango matricas arba jy
derinj. Siais metodais sickiama grei¢iau aproksimuoti jvairius démesio komponentus, nereikalaujant
tiksliy skaiciavimy. Nepaisant Siy pasiekimy, tikslios démesio matricos aproksimacijos jrasuose per
subkvadratinj laikg vis dar yra sudétingas uzdavinys. Naujausi pasiekimai, tokie kaip KDEFormer,
padaré¢ pazanga Sioje srityje, pateikdami jrodomus aproksimacijas subkvadratiniu laiku, darant
prielaida, kad démesio matricos jraai yra riboti. Sis modelis palaiko priezastinj maskavima (angl.
casual masking), kuris labai svarbus Siuolaikinéms transformatoriy architektiroms, ir demonstruoja
reik§minga spartos padidéjima praktiniuose taikymuosel®’].

Tolesné démesio mechanizmy raida akivaizdi jvedus retencijos tinkla RetNet®®], kuris yra galimas
Transformatoriaus modelio jpédinis dideliy kalbos modeliy atveju. RetNet perskirsto parametrus, kad
biity galima s3Ziningai palyginti, ir demonstruoja panaSius, o gal net geresnius rezultatus nei
transformatoriai, ypa¢ didéjant modelio dydziui. Sis tinklas siiilo daug Zadan¢ig kryptj sprendziant
dideliy kalbos modeliy mastelio keitimo ir efektyvumo problemas°l.

Taip pat kylanti naujové MDM, difuzijos buadu veikiantys modeliai gebantys geriau atlikti
matematinius veiksmus ir generuoti originalesnius atsakymust°l,

Be to, démesio mechanizmy taksonomijg galima klasifikuoti pagal poZymiy vektorius, modelio
uzklausas arba bendruosius mechanizmus, nesusijusius nei su vienu, nei su kitu. Sig taksonomija
sudaro jvairios kategorijos ir subkategorijos, pavyzdziui, su poZymiais susij¢, su uzklausomis susije
ir bendrieji démesio mechanizmai. Kiekvienas tipas atlieka tam tikrus vaidmenis, pavyzdziui, tvarko
pozymiy daugybe, pozymiy lygius arba pozymiy reprezentacijas. Pavyzdziui, bendro démesio
mechanizmai leidZia modeliams kartu atkreipti démes;j i keliy tipy jvestis, pavyzdZiui, vaizdus ir
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tekstg, taip padidinant modelio gebéjimg integruoti ir interpretuoti sudétingas duomeny jvestis, dar
kitaip jau minétus, multimodalinius duomenist™Y.

1.5. Transformatoriy architektiiros

Vienas i$ pagrindiniy Siy architektiry komponenty yra démesio mechanizmas, neatsiejamas nuo
transformatoriaus modelio. Sis mechanizmas apskai¢iuoja kiekvieno jvesties sekos simbolio svertines
reprezentacijas, remdamasis jo svarba Kkitiems simboliams. Paprastoje transformatoriaus
architekttiroje, kurig sudaro koduotojas ir dekoderis su keliais identiskais blokais, naudojami keli
démesio (MHA) sluoksniai. Sie sluoksniai yra svarbiausi tvarkant jvesties Zetony sekas. Kalbos
modeliuose, pavyzdziui, BERT ir GPT, naudojami Sios architekttiros variantai, kuriuose daugiausia
démesio skiriama dvikryp&iam (BERT) arba vienkrypé&iam (GPT) informacijos apdorojimuit?®l.

Transformer-XL yra dar vienas svarbus patobulinimas, nes, palyginti su paprastu transformatoriaus
modeliu, uztikrinamas didesnis efektyvumas ir galimybé treniruoti modelius su didesniais konteksto
langais. Sioje architektiiroje jdiegta pasikartojimo schema, leidZianti pakartotinai naudoti ankstesniy
segmenty atvaizdus, gerokai pagreitinti vertinimg ir apdoroti ilgesnj konteksta[*?],

Nuolatin¢ transformatoriy architektiiry raida akivaizdi moksliniuose tyrimuose, kuriuose
nagrinéjamos jvairios architektiiros modifikacijos ir paieSkos strategijos. Tai apima vienoda
atsitikting atrankg ir koordinaCiy architektiros paieska, kuriomis siekiama optimizuoti
transformatoriy modelius konkretiems duomeny rinkiniams ir uzduotims, pabréziant nuolatines
pastangas tobulinti ir gerinti §iuos modelius jvairioms taikomosioms programoms[,

1.6. ISankstinio mokymo tikslai

ISankstinis dideliy kalbos modeliy mokymas yra sudétingas ir daugialypis procesas, apimantis
jvairius metodus ir tikslus. LLM, pavyzdziui, GPT, BERT ir BART, paprastai i§ anksto mokomi
naudojant didZiulius informacijos rinkinius, pradedant Ziniatinklio paieSkomis ir baigiant konkreciais
duomeny rinkiniais, Vikipedija ar knygomis. Pavyzdziui, GPT-3 buvo apmokytas naudojant daugiau
nei 100 mird. zenkly, o BERT ir BART - apie 3,3 mlrd. zenkly. Todél $iy modeliy dydziai gali bati
milZinigkil*'].

[Sankstinio mokymo procesg galima suskirstyti j skirtingas klases pagal modelio architekttrg ir
tikslus. Autoregresiniai kalbos modeliai (pvz.: GPT) numato kitg sekos Zzodj ir pasiZymi tuo, kad juose
naudojama autoregresinio dekoderio dalis transformatoriaus architektiiroje. Maskuotos kalbos
modeliai (pvz.: BERT) prognozuoja uzmaskuotg Zodj sekoje, remdamiesi dvikryp¢iu kontekstu, ir
paprastai naudoja transformatoriaus architektiiros kodavimo dalj. Kodavimo ir dekodavimo modeliai
(pvz.: BART, T5) mokomi paversti jvesties seka iSvesties seka, derinant autoregresijos ir
uzmaskuotos kalbos modeliy aspektus!?’].

Nuolatinis i$ankstinis mokymas - tai metodas, kai i§ anksto apmokyti modeliai atnaujinami naudojant
naujus duomenis, o ne mokomi i§ naujo, nes tai laikoma veiksmingesniu ir ekonomiskesniu metodu.
Tyrimai rodo, kad jSilimo (angl. warm-up) etapo trukmé nuolatinio i$ankstinio mokymo atveju neturi
didelés jtakos tolesniy uzduociy atlikimui. Taciau didziausias mokymosi greitis atlieka lemiama
vaidmen; siekiant subalansuoti naujy (,, downstream") ir pradiniy (,, upstream) duomeny nasumat*l.
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Kitas iSankstinio mokymo aspektas yra susijes su supratimu, kaip skirtingi iSankstinio mokymo tikslai
daro jtakg LLM kalbiniy savybiy mokymuisi. Tokios uzduotys kaip zodziy skaiciaus sakinyje, sakinio
hierarchinés struktiiros ar pagrindinio sakinio veiksmazodzio laiko numatymas, be kita ko,
naudojamos tokiy modeliy kaip BERT lingvistiniams gebéjimams istirti. Siy modeliy rezultatai
sprendziant tokias uzduotis gali skirtis priklausomai nuo taikomy i$ankstinio mokymo tiksly[*l.

Taip pat labai svarbu stabilizuoti dideliy kalbos modeliy iSankstinj mokyma, nes tai gali turéti jtakos
modelio naSumui. [rodyta, kad tokie metodai kaip jterpimo sluoksnio normalizavimas ir mastelinis
jterpimas (angl. embedding layer normalization and scaled embedding) padeda iSvengti nuostoliy ir
gradiento Suoliy, kurie daZniau pasitaiko didesniuose modeliuose. Sis stabilizavimas svarbus siekiant
geresniy rezultaty, ypa¢ didéjant modelio dydziuil*,

1.7. Tikslus derinimas ir modelio pritaikymas

1.7.1. SFT

Klasikinis PEFT (angl. Parameter-Efficient Fine-Tuning) pavyzdys yra supervised fine-tuning, kai
visa arba dalis modelio treniruojama tiesiogiai su zmogaus sudarytais, anotuotais pavyzdziais. SFT
suteikia stipry signalg, bet vis dar gali biiti brangus, jei atnaujinami visi sluoksniai.

1.7.2. LoRA

Mazo rango adaptacija (angl. Low-Rank Adaptation, LoRA) praple¢ia PEFT idéja jterpdama
papildomas Zemo rango rank-r projekcijas kiekviename daugiasluoksniame perceptrone ar self-
attention projekcijoje. Tokiu biidu atnaujinami tik keli tikstanéiai naujy parametry, o pagrindinio
modelio svoriai licka uzsaldyti, taip sumazinant vaizdo atmintj (angl. Video Random Access Memory,
VRAM) poreikj ir padidinant treniravimo greitj?®),

e x € R¥ —jé&jimo vektorius j sluoksnj (pvz., ankstesnio sluoksnio paslépta biisena).

e h € R% —igvesties vektorius (pvz., kitos pasléptos biisenos).

e W, € Rk _ Uzsaldyta, i§ anksto apmokyta svoriy matrica. Jos d X k elementai LORA
tobulinimo metu nesikeicia.

e AW =B A - iSmokstamas mazo rango atnaujinimas matricai W. Kadangi

AW = BA, B €R¥™",  AeR"™k, (2)

AW rangas nevirsija r (kai r < min(d, k)).
e Parametry skaiCius
o Pilnas fine-tune atnaujina d X k parametrus.
o LoRA atnaujinatik B ir A, i§ viso atnaujinamad r+7r-k < d -k

1.7.3. QLORA

QLoRA (angl. Quantized Low-Rank Adaptation) zengia dar toliau: bazinj modelj kvantuoja iki 4-
bity, o LoRA projekcijos lieka 16-bity tikslumu. Derinant kvantavimg su Zemo rango adapteriais
pasiekiamas beveik tas pats tikslumas kaip ir LoRA, ta¢iau treniruoti galima viename A100 40 GB
GPU ar net ribotuose TPU (angl. Tensor Processing Unit) (45461,

21



1.7.4. LOMO ir kitos atminties optimizacijos

Kai GPU (angl. Graphics Processing Unit) atmintis tampa pagrindine problema, padeda LOw-
Memory Optimization (LOMO) technika, viename zingsnyje sujungianti gradiento skaiciavimg ir
parametry atnaujinimg; taip nebereikia laikyti gradienty tenzoriy ir smarkiai mazéja VRAM
apkroval?a+7],

1.7.5. Derinimo metody sparta

Kompaktiskai priderintus modelius galima efektyviai aptarnauti ir treniruoti naudojant jvairius
servisus, kurie, remdamiesi algoritmais, tokiais kaip FlashAttention®!, optimizuoja ilgy seky
apdorojima ir GPU atminties paskirstyma*®l,

Per trumpa laika atsirado labai daug skirtingy metody ir metodologijy kaip pagerinti ar patobulint
pokalbio modelius, taciau ilgiausig laika i§liko keli populiariausi sprendimai parodyti 1.4 lenteléje.

1.4 lentelé. Modelio derinimo metody palyginimas

Metodas Atnaujinamy VRAM Tikslumas (lyginant su  Pastabos
parametry dalis poreikis pilnu derinimu)

Pilnas derinimas 100 % Didziausias Auksciausias Reikalauja daug epochy ir
dideliy GPU resursy

SFT (pilnas) 100 % Didelis Aukstas Maziau epochy

LoRA <K1% Zemas ~1-2 % praradimas Paprasta integruoti, gerai
tinka daugeliui uzduociy

QLoRA « 1 % (adapteriai) Labai zemas  ~2 % praradimas 4-bity bazé + 16-bity
LoRA

LOMO + K 1% Minimalus ~2 % praradimas Skirta ribotiems GPU

LoRA/QLORA resursams

Deél kompiuteriniy resursy stokos negalima taikyti j pilno mokymo metodus, todél svarbiausi modeliai
treniravimo etapui lieka LORA ir QLoRA

1.51entelé. LORA ir QLoRa spartos palyginimas

Metodas Modeliai Resursai Treniravimo laikas

LoRA Mistral,, GPT-2, Reikalinga panasi sistema kaip ir iki 3x didesnis sparta negu pilnas
GPT-3 pilnam treniravimui treniravimo metodas 2!

QLOoRA LLaMA 65 B vienas 48 GB GPU (pvz., A100) treniravimas gali trukti parg[*6]
(Guanaco)

Praktikoje, jei modelis tilps turimoje atmintyje, LoRA aukStesnis per vienetinj Zingsnj pralaidumas
leidzia jj treniruoti greiCiau nei QLoRA. QLoRA stiprybé — galimybé fine-tune labai didelius
modelius ribotuose resursuose, nors kvantizacijos papildomas sudétingumas sulétina treniravima.

1.8. Lietuviy kalbai treniruoty modeliy apzvalga

Lt-LLaMA 2 (7 B / 13 B) 9 — pirmasis visiskai pilnai pertreniruotas (atnaujinti visi modelio svoriai,
o ne tik adapteriai) atviras LLM lietuviy kalbai. Mokymas vyko dviem etapais.
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Pirmasis etapas testinis pre-training su ~1,9 mlrd. lietuvisky Zetony i§ CulturaX korpuso, apimancio
spauda, ,,Vikipedija*, forumus ir kt.

Sekantis RLFH su dviem sintetinés kilmés rinkiniais:

e Alpaca-LT 52 k — angly ,,Alpaca“ instrukcijos automatiskai iSverstos ir GPT sugeneruoti
atsakymai (Self-Instruct metodika).

e LTQAV1 7 k — eksperty sudarytas Q/A rinkinys apie Lietuvos kultiira.

Pilnas parametry atnaujinimas leido 13 B variantui sumazinti perplexity nuo 13,9 iki 3,45,07 B —
nuo 17,5 iki 3,81; modelis uzémé pirmasias vietas lietuviskuose ARC, HellaSwag ir Truthful QA
testuosel*®l. Svarbiausia — kartu su svoriais publikuoti ir visi mokymo bei vertinimo rinkiniai, todél
Lt-LLaMA 2 tapo pagrindiniu atskaitos taSku lietuviy NLP tyrimuose.

Nors Lt-LLaMA 2 buvo treniruotas pilnu modelio parametry atnaujinimu (t. y. nebuvo taikytas PEFT
metodas), Sis darbas kartu pateikia i§samig apzvalga apie kity regioniniy LLM tendencijas. Remiantis
Ju analize, net 19 i§ 20 nagrinéty atvirojo kodo Europos kalby modeliy buvo treniruoti pilnu rezimu,
0 LoRA, PEFT metodais — tik pavieniai atvejail*®l. Tagiau autoriy teigimu, batent PEFT metodai,
nepaisant kiek mazesnio tikslumo, leidzia iSlaikyti bazinio modelio architektiira, sumazina
treniravimo kaStus ir padaro eksperimentus jmanomus riboty iStekliy aplinkoje, todél jie gali tapti
strategiSkai svarbiis tolimesniam mazyjy kalby NLP vystymui.

1.9. ISvados

ISsami nagrinétos literatiiros apzvalga parodeé, kad pilnai pertreniruotas ,,Neurotechnology* Lt-
LLaMA 2 modelis tapo kertiniu lietuviy NLP modeliu. Jo mokymo schema yra nuoseklus
treniravimas naudojant ~1,9 mlird. CulturaX Zetony ir vélesnis RLHF etapg papildes, sintetiSskai
sugeneruoty instrukceijy rinkinys — leido gerokai sumazinti teksto suvokimg ir uZimti pirmaujancias
pozicijas lietuviskuose ARC, HellaSwag ir TruthfulQA bandymuose!®l. Vis délto pats modelio
mokymas kainavo astuoniy H100 GPU resursus ir tukstancius valandy, todél toks kelias néra tvarus,
kas ir pabrézia efektyvesniy adaptacijos strategijy, nagrinéjimy Svarbg Siame darbe.

Priesingai, PEFT jkiinijantys metodai LORA ir QLORA leidZia atnaujinti maziau nei vieng procentg
modelio svoriy, pagrindinj mokymosi tinklg islaikant 4-16 bity formatu. Literatiiroje cituojami
projektai rodo, kad toks pritaikymas i$§saugo didzigja dalj tikslumo, o eksperimentus galima vykdyti
viename A100 ar net silpnesnése GPU aplinkose. Vadinasi pilno pretraining privalumai laikytini
disproporcingai brangiais, kai turimi $iuolaikiniai PEFT scenarijai gali bandyti juos pakeisti.

Tolesni tyrimai atsiremia j tai, kad LLaMA 3.2% jau sitilo 128 tiikst. Zetony konteksta, platesnj > 20
kalby Zodyno dengima ir geresnj lietuviy kalbos supratima nei LLaMA 2051 o Gemma 312
papildomai pasizymi 256 tiikst. unigram zodynu ir multimodalumu. Sios architektiiros pateikia
pakankamai tvirta pagrinda, kad LoRA adapteriy treniravimas galéty pasiekti bent dalj Lt-LLaMA 2
rezultaty uz maziau nei deSimtadalj resursams reikalingy islaid;. Taip pat, jos leidzia eksploatuoti ilgo
konteksto uzklausas ir morfologiskai palankesn¢ tokenizacija.

Galiausiai, Lt-LLaMA 2 atvejis jrodé, jog sintetiniai duomenys nesvarbu, ar tai LLM sugeneruotos
instrukcijos, ar atgaliniu vertimu gautos paralelés, iSlieka patikimiausia strategija mazy istekliy
kalbai. Todél planuojant LoRA adaptacija LLaMA 3.2 ir Gemma 3 modeliams, démesys bus
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skiriamas naujy aukstos kokybeés instrukcijy, dialogy ir naujy klausimy ir atsakymy rinkiniy kiirimui,
pasitelkiant automatizuotus vertimo metodus.

Teoriné ir empiriné analizé rodo, kad praktiskiausias kelias tolesniame etape yra LoRA pagrindu
pritaikyti LLaMA 3.2 ir Gemma 3 modelius lietuviy kalbai. Sistemingai lyginti jy naSumga su pilnai
iStreniruotu Lt-LLaMA 2 ir vertinti, kaip adapteriy metodai, duomeny kilmés bei sugeneruotos
duomeny rinkinio dalys veikia modeliy generuojamo teksto kokybe, kalbos supratimg ir geb¢jima
spresti  semantiSkai  sudétingas uzduotis, siekiant pademonstruoti adaptuoty modeliy
konkurencinguma ir efektyvuma.
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2. Duomenys ir metodai LLM treniravimui

2.1. LLM SFT duomeny rinkiniai

Kuriami sintetiniai rinkiniai, naudotasi egzistuojanciais rinkiniais ir jy hibridiniais variantais.

Lietuviy kalbai pasizyminéiai ribotais vieSais iStekliais pasirinkta miSraus rinkinio strategija:
zmogaus kuruotos instrukcijos (Aya) pateikia semantiskai grieztus pavyzdzius, didelio masto tinklo
tekstai (MC4-LT) uzpildo bendring leksika, o CulturaX prideda dialekty ir kultiriniy konteksty.
Galiausiai, temines spragas uzpildo sintetiniai pavyzdziai, generuoti Kiln aplinkoje.

2.1.1. Aya duomeny rinkinio paruoSimas

Aya duomeny rinkinys yra atvirai prieinama kolekcija, skirta daugiakalbiy modeliy mokymui.
Pagrindinis tikslas yra spresti kalbos spraga NLP srityje, teikiant aukStos kokybés, Zmogaus
kuruojamus nurodymy sekimo duomenis 65 kalbomis, jskaitant lietuviy kalbg. Aya duomeny rinkinio
rinkimo procesas apémé iSsamy bendradarbiavimg su pasauliniu bendradarbiy tinklu per Aya
anotacijy platforma. Si platforma palaiké 182 kalbas ir dialektus, leidziant sklandZiai kalbantiems
asmenims i§ 119 $aliy teikti aukstos kokybés anotacijas.

Aya duomeny rinkinys:

Lietuviy kalbos duomeny rinkinys turi 916 jrasy.

Lietuviy kalbos duomeny rinkinio dydis yra apie 1.28 MB.
Angly kalbos duomeny rinkinys turi 3944 jrasus.

Angly kalbos duomeny rinkinio dydis yra apie 4.80 MB.

,Aya Collection “ yra i§samus duomeny rinkiniy rinkinys, kuris yra Zymiai didesnis ir jvairesnis nei
Aya duomeny rinkinys. Jis apima jvairias dalis ir dydZzius.

2.1 lentelé "Aya Collection" rinkinio pasiskirtymas ir jy dydziai

Dalis Irasai Dydis (GB)
train_english 1 000 000 10
validation_english 200 000 2
test_english 100 000 1
train_lithuanian 500 000 5
validation_lithuanian 100 000 1
test_lithuanian 50 000 0.5

Aya kolekcija, kurig sudaro 513 milijony jrasy 114 kalby, buvo sukurta transformuojant ir verciant
esamus duomeny rinkinius j nurodymy ir atsakymy poras. Si kolekcija yra viena i§ i§samiausiy
daugiakalbiy nurodymy sekimo patobulinimo duomeny baziy, kuri $iuo metu yra pricinama. Aya
uztikrina Zmogaus anotuotus nurodymy-—atsakymy pavyzdzius, kas ypa¢ svarbu tobulinant kalbos
modelio geb¢jimag reaguoti | konkrecias instrukcijas. Taciau pasirod¢, kad vien §io rinkinio gali
nepakakti pla¢iam kalbos masyvui sudaryti, todél nuspresta duomenis papildyti kitais Saltiniais.
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2.1.2. mC4 duomeny rinkinio paruoSimas

»~Multilingual Colossal Clean Crawled Corpus® (mC4) — tai itin didelis tinklalapiy turinio rinkinys,
i$filtruotas 1§ ,,Common Crawl*“ archyvo. Nors jj sudaro daugybé kalby, mus domina biitent
lietuviskoji dalis.

e Apimtis: ~11,2 mln. lietuvisky jrasy (i§ ~160 tikst. skirtingy svetainiy).

e Teminis spektras: nuo naujieny portaly iki asmeniniy tinklarasc¢iy, todél turinys labai jvairus.

Pavyzdiné analizé (50 000 dokumenty):

e Vidutinis teksto ilgis: 2 257,75 simbolio

e Mediana: 1 625,00 simboliy

e Unikaliy domeny: 12 401

e Vidutinis Zzodziy skaicius dokumente: 266,35
e Vidutinis sakiniy skaicius: 29,00

e Vidutinis zodzio ilgis: 6,73 simbolio

Si statistika rodo, jog mC4 pasizymi ne tik gausia apimtimi, bet ir didele temy, stiliy, Zodyno jvairove,
galincia Zymiai praplésti kalbos modelio Zinias.

Aya rinkinys yra palyginti nedidelis, mC4 suteikia daug didesnj teksty masyva — padeda iSmokti
platesnio zodyno, semantiniy konstrukcijy ir padidina modelio atsparumg ivairiy stiliy turiniui.

CulturaX — tai papildomas kulttiriniy teksty rinkinys, prapleciantis modelio supratimg apie regioning

specifika, tradicijas bei istorinius Saltinius. Jis apima jvairius regioninius duomenis i§ Baltijos Saliy

bei kity Ryty Europos daliy:

e RySys su C4: dalis duomeny buvo papildomai paimta i§ C4 archyvo, taciau perziiréta kultiiros
paveldo specialisty, iSmetant abejotinos kokybés fragmentus.

e Kalbos: be lietuviy, rinkinyje yra latviy, lenky, baltarusiy teksty.

e Apimtis: ~2,5 mln. straipsniy, es¢€, regioniniy naujieny, paveldosaugos dokumenty ir pan.

e Specifinés ypatybés: rety terminy, dialekty, etnografinés leksikos pavyzdziai, kurie paprastai
neras vietos bendriniuose duomeny rinkiniuose.

CulturaX padeda modeliui susipazinti su ne tik kasdiene, bet ir kultiiriSkai reik§minga kalbine
medZiaga, pvz.: vietovardziy, liaudies paproc€iy, kity unikaliy elementy pavadinimais. Tai praplecia
generuojamy teksty universaluma bei tiksluma, ypac kalbant apie kultiirinius ar istorinius kontekstus.

Trijy duomeny rinkiniy — Aya, mC4 (lietuviska dalis) ir CulturaX — kombinacija sudaro tvirtg
pagrindg miisy kalbos modelio mokymui. ,,Aya Dataset suteikia tiksliy, Zmogaus kuruojamy
nurodymy-—atsakymy pavyzdziy, mC4 uztikrina milzini§kg bendrinio lietuviy kalbos turinio spektra,
0 CulturaX papildo kultros ir regioniniais tekstais. Tokia strategija leidzia placiai apimti ne tik
standartinius kalbos aspektus, bet ir specifinius, retesnius atvejus.

2.1.3. Sintetinio lietuviS§ko duomeny korpuso generavimas

Siekiant padidinti treniravimo duomeny jvairove ir aprépti lietuviy kalbos vartosenos kontekstus,
kurie sunkiai pasiekiami vieSuose rinkiniuose (pvz., specializuotas diskursas, retorika, niSiniai
terminai), buvo sukurtas dirbtinis lietuviskas duomeny rinkinys naudojant Kiln — atvirojo kodo
sintetiniy duomeny generavimo sistema. Sis jrankis leidzia saveikauti su dideliais LLM modeliais
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(Siuo atveju Gemini) per temy karimo medZio principu sgsajg ir generuoti tekstus su RLFH
elementais.

Generavimo eiga:

e Gemini (kvieciamas per Kiln sgsajg), dél aukstos kokybés lietuviy kalbos suvokimo ir vertéjavimo
galimybiy.

e Temy medis (iki 2 lygiy gylio), sugeneruotas automatiskai su papildomomis niS§inémis sritimis
(pvz., ,,zaidimy lokalizacija®, ,,Lietuvos teis¢®).

¢ Nurodymas generuoti SiuolaikiSkus, jvairiy stiliy tekstus (naujienos, pokalbiai, techninis turinys).

e Pridétas zmogaus kuravimas: ,,Venk anglisky skoliniy, linksniuok lietuviskas pavardes — padéjo
pagerinti morfologinj nattiraluma.

Duomenys treniravimui turi buti iSskaidomi 80/20 principu. 80 pro. Treniravimo duomenys, 20 proc.

tikrinimo duomenys. Detalesnis vaizdas rodomas plane 2.1 pav.
rinkinys

Filtravimas,
langid, PPL

Token-shuffle +
skaidymas (30/20)

2.1 pav. Sintetinio duomeny generavimo darbo eiga

Istestavum Kiln sintetiniai rinkiniai pasizyméjo labai vieninga stilistika, sklandzia sakiniy struktiira
ir morfologisSkai tiksliu lietuviy kalbos panaudojimu. Tai suteiké galimybe mokyti model;
palankiomis salygomis, be triuk§mo i§ ziniatinklio $altiniy, bei buvo ypa¢ tinkamas pirmiesiems fine-
tuning etapams

2.1.4. Duomeny rinkiniy panaudojimas

Kalbos modelio pritaikymas lietuviy kalbai reikalauja ne tik zaliy duomeny, bet ir kruopsciai
subalansuoto bei semantiskai jvairaus rinkinio. Siame projekte panaudoti keturi skirtingo pobiidzio
duomeny Saltiniai:

¢ Sintetinis duomeny rinkinys, generuotas su Kiln sistema ir Gemini modeliu;

e Aya instrukcijy sekimo rinkinys;

e Liectuviskoji mC4 korpuso dalis (C4-LT);

e CulturaX, apimantis regioninj ir kultlirinj turinj.

Siy $altiniy derinimas jgalina tiek instrukcijy semantika, tiek realios kalbos stiliy.

Rinkiniy apjungimo logika:

e Aya vertingas dél anotuoty ,,instruct™ stiliaus pavyzdziy, bet jo apimtis nepakankama platesniam
modeliui;

e mC4 suteiké didelg apimtj, bet turéjo triukSmo, todél pries naudojima buvo atliktas filtravimas
pagal kalbos atpazinimg ir perpleksiSkuma;
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e CulturaX papildé modelj specifiniais vardais, terminais, tradicinémis konstrukcijomis,
pritaikomais tik Ryty Europos kalbingje erdvéje;

¢ Kiln sintetinis rinkinys buvo naudojamas kaip ,,$varus startas* — jgalinantis efektyvy modelio
adaptavima, ypa¢ LoRA fine-tune etapui.

Darbe visi kalbos modeliai treniruoti taikant vieningg ,,sintetinio branduolio® metodikg — tai reiskia,
kad visi eksperimentai paremti dirbtinai sugeneruotu Kiln sintetiniu duomeny rinkiniu, sukurtu
specialiai lietuviy kalbos modeliui. Sis rinkinys pasizyméjo auksta stilistine kokybe, semantiniu
nuoseklumu ir mazu triukSmo lygiu, todel tapo patikimu pagrindu modeliy tobulinimui.

Papildomai nepamirsta hipotezé dél duomeny praplétimo strategijos, kurig sudaro filtruotas hibridinis
korpusas (C4-LT, Aya, CulturaX) — naudotas tik su vienu Gemma 1B modeliu, siekiant jvertinti
lankstesnio semantinio spektro jtakg modeliui.

2.1 lentelé. Pagrindiniai duomeny rinkiniai

Duomeny $altinis Kilmé / Tipas Apimtis (tokenai) Paskirtis
Kiln sintetinis Gemini / curated ~7.7M Visy modeliy mokymas (LoRA)
mC4 (lietuviy) Common Crawl ~50M istraukta Papildymas hibridiniame variante

Avya (instruktiniai) Zmogaus anotuotas ~2M (LT + vertimai) Panaudota tik filtruotame hibride

CulturaX Kulttrinis turinys ~ ~2.5M Praturtintas semantinis testas

2.2 lentelé. Duomeny naudojimo struktiira pagal modelius

Modelis Naudoti duomenys Metodas Pastabos

LLaMA 3.2 1B Kiln sintetinis LoRA Bazinis eksperimentas

LLaMA 3.2 1B Kiln sintetinis LoRA Instruct tuning testas

Instruct

Gemma 1B Kiln sintetinis LoRA Pirmas bandymas

Gemma 1B (hibridinis)  Kiln + atfiltruotas LoRA Tik vienas modelis naudotas su
mC4/Aya/CulturaX misiniu

Gemma 4B Kiln sintetinis LoRA Padidintas modelio pajégumas, tik

Kiln

Skaidymas ir paruoSimas:
e Treniravimas ir testavimas paskirtas: 80% / 20%
e Sintetinio rinkinio atranka ribojama iki ~2M-7M tokeny (GPU taupymo tikslais)
¢ Hibridinis rinkinys buvo sudaromas tik vienam eksperimentui, filtravus pagal:
o kalbos ID (FastText, Lingua > 0.95 confidence)
o perplexity (KenLM-LRT, PPL < 200)
o dublikatus (SHA-1 ir MinHash)

2.1.5. Modeliy treniravimo parametrai

Llama 3.2 ir Gemma 3 modeliai buvo treniruojami naudojantis TogetherAl platforma dél jy
kompiuteriy spartos ir palaikomy funkcijy. Deja, dél skirtingy modeliy architektiiry hiperparametrai
tur¢jo skirtis (2.3 lentelé, 2.4 lentelé), .

28



2.3 lentelé. LLaMA 3.2 modeliy treniravimo parametrai

Modelis Bégimas Epochs Batch LoRA LoRA Learning Scheduler Trainable Pastabos

size rank alpha  rate modules
LLaMA  First 1 32 64 128 le-5 cosine all-linear Sintetiniai
3.21B pass duomenys
LLaMA  Second 2 32 32 64 le-5 cosine all-linear Sintetiniai
3.21B pass duomenys

2.4 lentelé. Gemma 3 modeliy treniravimo parametrai

Modelis Bégimas Epochs Batch LoRA LoRA Learning Scheduler Trainable Pastabos

size rank alpha rate modules

Gemma First 1 8 64 128 le-5 cosine all-linear Sintetiniai
31B pass duomenys
Gemma Onepass 1 8 64 128 le-5 cosine all-linear Hibridinis
1B 3 testas
(Hybrid)

Gemma Second 2 8 32 64 le-5 cosine all-linear Sintetiniai
34B pass duomenys
Gemma First 1 8 64 128 le-5 cosine all-linear Sintetiniai
34B pass duomenys

Pasirinkti hiperparametrai atsizvelgia j modelio dydj, GPU isteklius ir eksperimenty tikslus. First
pass metu visiems modeliams naudotas didesnis LoRA rangas (64), siekiant iSnaudoti maksimaly
semantinj potencialg. second pass sumazintas iki 32, kad pageréty parametry efektyvumas ir imituoty
instruct-tuning scenarijy.

LLaMA 3.2 modelis, veikiantis FP16/BF16 rezimu, pilnai uZkrauna ~24 GB (1 mlrd x 2 baitai). Su
80 GB VRAM (H100/L40) batch size = 32 jmanomas be atminties trikumo.

Gemma 3 struktiira su LoRA adapteriais generuoja kur kas didesnes atminties sagnaudas: vienam 1B
bandymui(pass) su batch size = 8 prireikia ~20-25 GB (svoriai, gradientai, adapteriy biisena,
aktyvacijos). Todé¢l didinti iki 32 reikSty > 80 GB VRAM, kas virSija H100 galimybes, ir
eksperimentuose buvo naudojamas batch size = 8.

Visuose eksperimentuose pasirinktas cosine learning rate scheduler (warmup ratio = 0, cycles = 0.5),
weight decay = 0, o visi all-linear sluoksniai pazyméti treniruojamaisiais. Tai leido efektyviai valdyti
atminties suvartojima per LoRA adapterius, neiSardant iSmokty svoriy strukttiros.

2.2. Alternatyvios architektiiros (atmesti variantai)

Pradinéje projekto fazé¢je buvo svarstoma naudoti ir kitas lietuviy kalbai pritaikytas didesnes kalbos
modeliy architektiiras, tokias kaip LLaMA 2 7B/13B, mGPT, ar EuroLLM, pasitelkiant QLoRA bei
kitus parametry efektyvumo metodus. Taip pat planuota treniruoti Siuos modelius didesniuose
duomeny korpusuose, pasitelkiant sujungtus Aya, mC4 ir CulturaX Saltinius.

Taciau dél realiy GPU resursy ribojimy (laiko, atminties ir eksperimenty kasty), Sie modeliai nebuvo
taikyti praktikoje. Visas démesys buvo sutelktas i lengvesniy architektiry (1B ir 4B) LoRA
treniravimg su sintetiniais duomenimis.

2.3. Projekto Dizainas
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2.2 pav. Naudotojo Use Case diagrama

Naudojimo atvejo diagrama apraso sgveikas tarp naudotojo ir LLM modelio patobulinimo (angl.
Fine-Tuning) sistemos. Pagrindinés naudotojo veiklos apima duomeny paruo§img ir modelio
vertinimg. ,,Duomeny paruo$imo* etape naudotojas surenka ir suformatuoja duomeny rinkinj,
uztikrindamas, kad jis bty tinkamas mokymui. Sis Zingsnis yra labai svarbus, nes jis nustato
pagrindg visam patobulinimo procesui. ,,Modelio vertinimo* etape naudotojas vertina patobulinto
modelio naSuma. Naudotojas pateikia naujus testavimo duomenis, o sistema analizuoja Siuos
duomenis, kad jsitikinty, jog jie tinkami vertinimui. Sgveika parodo naudotojo vaidmen;j tiek

rengiant duomeny rinkinj, tiek vertinant modelio na§uma.
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2.3 pav. Sistemos Use Case diagrama

Sistema automatizuoja visg LLM modelio patobulinimo eiga: per Together.ai API ji inicijuoja LoORA
fine-tuning uzklausg, perduodama paruos$tg sintetinj (ir, prireikus, hibridinj) duomeny rinkinj bei
hiperparametry konfigiiracija. Po to, baigus treniravima, automatiskai jkelia apmokyty svoriy paketa
su atnaujintu modeliu | HuggingFace, tuomet i§ pasinaudoja nauju modeliu ir jj itraukia ir paleidzia
standartizuotus vertinimo procesus per RunPod, su H100 GPU pagalba (TruthfulQA, MMLU, ARC-
LT ir kt.), o visos treniravimo bei vertinimo metrikos kartu su gedimais ir anomalijomis keliauja |
Weights & Biases stebésenos skydelius — taip uztikrinant vientisa, patikimg ir visiSkai automatizuota
modelio adaptavimo bei vertinimo procesa.
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2.4 pav. Activity diagrama tobulinti modeliui

Pirmiausia naudotojas paruos$ia sintetinj (arba hibridinj) duomeny rinkinj ir per sgsaja inicijuoja
LoRA treniravima. Sasaja (CLI/Kiln UI) gauna §ig uzklausg ir perduoda ja Together.ai API, tada
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realiu laiku atvaizduoja treniravimo pazangg. Gavusi duomenis, Sistema automatiskai analizuoja ir
iSankstinio apdorojimo filtrais paruosia korpusa, atlicka LoRA fine-tuning, jkelia naujai apmokytus
svorius ] HuggingFace, vykdo standartizuotus vertinimo procesus RunPod kartu su H100 GPU
aplinkoje ir siuncia visus treniravimo bei vertinimo logus | Weights & Biases. Po to, Sasaja surenka
grazintas metrikas ir grafikus, juos pateikia naudotojui, kuris galiausiai perzitiri vertinimo ataskaita
ir gali priimti tolesnius sprendimus dél modelio adaptacijos ar papildomy eksperimenty.

User Interface System
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| Analizuoti rezultatus |
y.

®

2.5 pav. Activity diagrama gauti rezultatus

Naudotojo rezultatus gavimo eiga prasideda, kai Naudotojas per sgsaja inicijuoja rezultaty uzklausa.
Sasaja iSkviecia sistemos API metoda (get_results()), kuriuo papraSo surinkti visus treniravimo ir
vertinimo duomenis. Sistema tuomet uzklausia RunPod bei Weights & Biases duomeny saugyklas,
apdoroja gautas metrikas ir grafikus, sugeneruoja galuting ataskaita (pvz.: PDF arba JSON) ir
perduoda ja atgal Sasajai. Galiausiai Sgsaja pateikia interaktyvius grafikus ir skaitmeninius rodiklius
Naudotojui, kuris juos perziiiri ir interpretuoja, priimdamas sprendimus dél tolimesniy tolimesniy
modelio optimizavimo veiksmy.

2.4. Funkeciniai ir nefunkciniai reikalavimai
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Projekto metu norint atrinkti tinkamus i§ anksto apmokytus kalbos modelius, kuriuos biity galima
toliau pritaikyti lietuviy kalbos uzduotims, numatyti Sie kriterijai:

Architektiira — priezastinis kalbos modelis (angl. causal language model)

Modelis privalo biiti paremtas autoregresiniu dekoderiu, t. y. generuoti tekstg seka i§ kairés |
desing. Toks reikalavimas leidzia modelj sklandZiai adaptuotis prie instrukcijy (angl. instruction
following) bei prie kity generavimo uzduociy.

Siekiant uztikrinti, kad modelio mokymo procesas nevirSyty turimy skaic¢iavimo istekliy (GPU
atminties, mokymo laiko), modelio dydis neturéty virSyti ~5 mird. Parametry.

Modelis turi turéti priemones arba galimybg efektyviai pritaikyti tokenizatoriy lietuviy kalbai
(pvz.: BPE, SentencePiece).

Pirmenybé¢ teikiama modeliams, kurie jau yra matg¢ arba gali biiti nesunkiai adaptuoti prie lietuviy
kalbos duomeny.

Modelis turi bati pritaikytas PEFT metodams (QLORA, LORA) ar panaSiems parametry
efektyvumui optimizuoti skirtiems metodams. Modelis turéty buti suderinamas su tokiomis
bibliotekomis ir leisti uzsaldyti dalj svoriy arba juos adaptuoti be dideliy kodo pakeitimy.
Modelis galéty biiti testuojamas tarptautiniu mastu taikomomis metrikomis — pavyzdziui Truthful
QA, ARC, WinoGrande, MMLU, HellaSwag, GSM8K.

2.4.1. Funckiniai

Sistema vercia angliskaja duomeny rinkinio dalj i lietuviy kalba.

ISversti duomenys integruojami su esamais lietuviy kalbos tekstais, sudarant dvikalbj duomeny
rinkinj.

Pritaikomas modelio specifinis individualus tokenizatorius, naudojant sujungtag duomeny rinkinj.
Modelis (Gemma 3, Llama 3.2) patobulinamas naudojant naujai pateiktus duomenis per
programing proceso eiga.

Sistema jvertina modelio naSuma, lygindama senojo modelio ir patobulinto modelio atsakymus.
Rezultatai surenkami ir iSsaugomi.

2.4.2. Nefunkciniai

Sistema efektyviai tvarko didelius duomeny rinkinius, jskaitant daling perdirbta c4, Aya ir
dirbtinai pagamintas kolekcijas.

Nauji duomeny rinkiniai nesukelia katastrofiSko uzmarSumo.

Sistema sugeba teikti patikimus, semantiskai teisingus rezultatus.

2.5. Jrankiai

Projektas vykdomas debesy kompiuterijos platformoje, kuri uztikrina galingus skai¢iavimo resursus:

NVIDIA H100 arba L40 GPU su 48-80 GB VRAM
8 vCPU procesoriali

94 GB operatyvinés atminties (RAM)

200 GB sistemos diskas

500 GB tinklo talpos diskas

Ubuntu 20.04 LTS operaciné sistema

Programavimo aplinka ir jrankiai:

IDE: Visual Studio Code (VSCode) — pasirinktas dél lankstumo, plétiniy ekosistemos ir
Python/Git integracijos. Naudotas ir Windsurf, dél integruoto DI asistento prototipavimo metu.
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e Versijy kontrolé: Git — naudojamas kodo versijavimui ir komandiniam darbui
e Aplinkos valdymas: Python virtualios aplinkos (venv) — izoliuotoms priklausomybéms ir
reproducibility

Programavimo kalbos ir pagrindinés bibliotekos:

e Python — pagrindiné programavimo kalba

e PyTorch — giliojo mokymosi sistema su CUDA palaikymu GPU spartinimui

e Transformers (Hugging Face) — LLM modeliy apdorojimui, treniravimui ir inferencijai
o Datasets — efektyviam duomeny ikélimui, transformacijai ir valdymui

e PEFT (LORA) — lengvam modeliy adapteriy integravimui

e TRL - reinforcement learning arba SFT scenarijams su instrukcijomis

e SentencePiece — daugiaformanés kalbos tokenizatoriy generacijai

Duomeny generavimas ir filtravimas:

e Kiln —sintetinés duomeny generavimo aplinkai (topic tree + curation UX)

e OpenRouter SDK — API valdymas Gemini / GPT-4 modeliams

e FastText ir Lingua — kalbos identifikavimui, naudojant confidence > 0.95

e KenLM - naudotas tik pradinei perplexity analizei; paSalintas i§ vélesnio pipeline dél
priklausomybiy valdymo, taciau galéty biti integruojamas alternatyviai

e MinHash (Datasketch) ir SHA-1 — semantiniy bei tiksliy dublikaty identifikavimui ir $alinimui

Mokymui ir eksperimenty vykdymui:

TogetherAl — pagrindinis treniravimo backend su LoRA palaikymu (paleistas per API)
BitsAndBytes — FP16 / BF16 ir kvantizuoto svorio palaikymui, jei reikia

Accelerate — treniravimo paskirstymui ir efektyvesniam resursy naudojimui
HuggingFace Hub — modeliy svoriy publikavimui ir versijavimui

Vertinimui ir rezultaty sekimui:

¢ RunPod (Eval mode) — inferencijos job’y vykdymas H100 aplinkoje

e Evaluate (HF) — metriky skai¢iavimui: TruthfulQA, MMLU, ARC-LT, GSM8K, ir kt.
e Weights & Biases — treniravimo eigai, anomalijy aptikimui ir rezultaty dashboard’ams

Duomeny apdorojimo jrankiai:

e Pandas ir NumPy — struktiirizuoty duomeny analizavimui

e Scikit-learn — vektorizacijai, paprastoms ML procediiroms, filtravimui
e Matplotlib — duomeny ir modelio rezultaty vizualizacijai
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3. Eksperimentinis LLM treniravimo jvertinimas ir rezultatai

3.1. Duomeny apdorojimas

Norint sekmingai pritaikyti kalbos modelius lietuviy kalbos uzduotims, vien sujungti zalius duomenis
1§ jvairiy Saltiniy (pvz.: Aya, mC, CulturaX) nepakanka. Dalis teksty gali biiti neautentiskai lietuviski
arba prastos kokybés (pvz., daugiakalbiai, kupini triuk§mo). Be to, potencialiai milziniski duomeny
kiekiai reikalauja sistemingos filtravimo ir rengimo strategijos, uztikrinancios, kad galutinis rinkinys
reprezentuoty kokybiska, suderinta ir kalbikai taisyklinga turinj. Siame skyriuje apra$omi
pagrindiniai duomeny apdorojimo etapai.

3.1.1. Duomeny filtravimas

Vienas i§ pirmyjy zZingsniy, taikyty Siam projektui, yra perpleksiskumo (toliau — PPL) filtravimas,
leidziantis jvertinti, kiek duotasis tekstas atitinka mokomaja kalbos struktiira.

3.1.2. Kalbos modeliy kiirimas (KenL.LM)

Parengti du 5-gram lietuviy kalbos modeliai (pvz.: LRT ir Vikipedijos tekstais pagrjsti), naudojant
KenLLM biblioteka.

Sie n-gram modeliai leidZia apytikriai apskaiiuoti sakinio tikimybe bei sukuria PPL rodiklj, kuris
rodo, kaip ,,lauktinas* ar ,,nejprastas‘ tekstas yra Lietuvos kalbinei terpei.

3.1.3. PPL slenkstiné reik§mé

Apibrézus tam tikrg perpleksiskumo slenkstj (pvz., 500, 1000 ar kita empiriniu biidu nustatyta verte),
dokumentai, kuriy PPL gerokai vir$ija $ig ribg, atmetami kaip galimai netinkantys lietuviy kalbai
(pvz., smarkiai sumaiSyta kalba, automatiskas vertimas, jvairios raSybos klaidos).

Tekstai, atitinkantys priimting PPL, Zymimi kaip ,.tikétina lietuviski* ir perkeliami j kitus tikrinimo
etapus.

3.1.4. Platus duomeny pritaikomumas

Nors PPL metodas negali aptikti visy nekokybiSky ar maiSyty kalby atvejy, jis efektyviai isfiltruoja
labiausiai i$siskiriancius triuk§mingus dokumentus.

Galutiniame mokymo rinkinyje lieka daugiau kalbiskai nuosekliy pavyzdziy, kas itin svarbu modelio
treniravimo stabilumui.

3.1.5. Kalbos atpaZinimas

Kadangi mC4 ir CulturaX tekstuose gali buti netipiSko turinio (tarptautiniy svetainiy duomeny,
vertimy ar kity kalby priemaisy), reikalingas papildomas kalbos atpazinimo zingsnis.

3.1.6. Lingua biblioteka

Naudojama, pavyzdziui, lingua ar kita panasi kalbos detekcijos biblioteka, leidzianti su geru tikslumu
atskirti, ar dokumentas yra paraSytas lietuviskai, ar pramaiSytas kitomis kalbomis.
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Tekstai, kuriuose lietuviy kalba nustatoma tik kaip antraeilis variantas (arba jos pasitikejimo lygis
Zzemesnis uz nustatyta slenkstj), pasalinami i§ mokymo bazés.

3.1.7. Ne lietuviy kalbos turinys

Aptikus kity kalby segmentus (angly, rusy, lenky ar kt.), tekstas gali biiti atmestas arba toliau
vertinamas atsizvelgiant ] duomeny strategija (pavyzdziui, kartais trumpi skolinti segmentai gali buti
toleruotini, taciau didelé jy apimtis — ne).

Taip iSvengiama situacijy, kai modelis klaidingai ,,jsimena‘ kity kalby strukturas kaip lietuviskas.
3.1.8. Kombinuotas panaudojimas

Praktikoje kalbos atpazinimas daznai derinamas su PPL filtravimu. Gali biti, kad tekstas turés
priimting PPL bet bus identifikuotas kaip miSrios kalbos; arba atvirks$c¢iai — atrodys lietuviskas, taciau
pasirodys esas nejprastai didelio PPL. Tokie neatitikimai sukelia papildomas tikrinimo procediiras.
3.1.9. Netinkamo turinio ir dublikaty pasalinimas

Kad galutinis mokymo rinkinys reprezentuoty jvairialypg, bet ne kenksminga (pvz., kuping
necenzirings leksikos) lietuviy kalbos terpe, atlickami keli papildomi filtravimo Zingsniai.

3.1.10. Zalingo turinio filtras

Pasitelkiant iSankstinj nepageidaujamy Zodziy sgrasg, atmetami jrasai, kuriuose gausu
keiksmazodziy, izeidZianciy fraziy ar kito nepriimtino turinio.

Sis veiksmas uztikrina, kad modelis nebiity linkes generuoti neetisko ar vulgaraus teksto.

3.1.11. Dublikaty aptikimas

Tekstai, kurie yra identiSki ar beveik identiSki (pavyzdZiui, naujieny praneSimai, rodomi keliose
svetainése be esminiy pakeitimy), pasalinami, kad per daug nereprezentuoty ty paciy fraziy modeliui.

Dublikatams identifikuoti gali biiti naudojami maiS§ymo, MDS5, ar net paprasta panaSuma matuojanti
heuristika.

3.1.12. Pernelyg trumpu (arba nepilnaverciy) irasy pasalinimas

Irasai, kuriuos sudaro tik keli zodziai, antrastés be turinio ar neaiskios atkarpos, taip pat daZniausiai
iSmetami. Toks Salinimas neleidZzia modeliui ,,mokytis* beprasmiy fragmenty ir gerina bendra
duomeny kokybe.

3.1.13. Galutiniy mokymo duomeny formavimas

Atlikus visus filtravimo etapus (PPL, kalbos atpazinima, blogy zodziy ir dublikaty Salinimg),
suformuojamas atitinkamai mokymo, validacijos ir testavimo rinkinys. Sis skirstymas yra kritiskai
svarbus:

Mokymo rinkinys:
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e Didziausias duomeny kiekis, skirtas modelio parametrams optimizuoti.

Validacijos rinkinys:

e Skirtas hiperparametrams derinti bei ankstyvam pritaikymo kokybés jvertinimui.

e Testavimo rinkinys:

e Atidedamas galutiniam patikrinimui, siekiant neSaliSko modelio veikimo vertinimo.

e Be to, gali biiti pritaikytas viesai prieinamiems testy rinkiniams (Truthful QA, ARC, MMLU,
HellaSwag ir t. t.), jei siekiama tarptautinio palyginamumo.

3.1.14. LietuviSko mC4 duomeny rinkinio analizé
Duomeny rinkinio pavyzdZiai:

20 Populiariausiy domeny LietuviSkame MC4

www. 15min_It
www.delfi.lt
www.b-a.eu
www Irt It
kauno diena It
www.skelbiult
It hotels.com
www_Izinios It
www alio It

rekvizitai vz It

Domenas

Izinios. It

e tv3 It

www.vz It
www.pirk It

alkas. It

pigu.lt
ekonomika tv3 It
It.wikipedia.org
www.technologijos. It

www.basketnews. It

)
153
8
I
]

750 1,000 1,250 1,500 1,750 2,000
Kiekis

3.1 pav. 20 populiariausiy domeny Lietuvos mC4

Grafikas rodo 20 dazniausiai pasitaikan¢iy domeny mC4 duomeny rinkinyje. Pirmauja ,,15min.It",
ndelfi.lt™ ir ,,b-a.eu, kurie generuoja didZiausig dokumenty kiekj.
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Sakiniy skaiiaus pasiskirstymas dokumentuose
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3.2 pav. mC4 Sakiniy skaiciaus pasiskirstymas dokumentuose

200 225

Siame grafike pavaizduotas sakiniy skai¢iaus pasiskirstymas dokumentuose. Daugelyje dokumenty

yra iki 25 sakiniy, o ilgesni dokumentai pasitaiko Zymiai reciau.
Teksto ilgio pasiskirstymas Lietuviskame MC4

5000

4000

3000
2000
1000 |
0
0

-2,000

Kiekis

[=]

2,000 4,000 6,000 8,000 10,000
Teksto ilgis (simboliais)

3.3 pav. Teksto ilgio pasiskirstymas

12,000

Grafikas atspindi teksty ilgio pasiskirstymg Lietuvos mC4 duomeny rinkinyje. Dauguma teksty yra

gana trumpi (iki 2000 simboliy), taciau kai kurie i§ jy pasiekia iki 12 000 simboliy.
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Zod#iy skaiéiaus pasiskirstymas dokumentuose
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3.4 pav. Zodziy skai¢iaus pasiskirstymas dokumentuose mC4 duomeny rinkinyje

Siame grafike parodytas zodziy skaiiaus pasiskirstymas dokumentuose. Matyti, kad dauguma
dokumenty turi iki 200 zodziy, o dokumenty skai¢ius maz¢ja su didéjanéiu zodziy skai¢iumi.

3.2. Dirbtinio (sintetinio) lietuviSko duomeny korpuso generavimas

Po neapdoroty duomeny filtravimo buvo nuspresta papildyti rinkinj — ir kartu sumazinti jo
priklausomybe nuo realiy teksty Saltiniy — dirbtinai sugeneruotais lietuviSkais pavyzdZziais. Tam
pasitelkiau Kiln — atvirojo kodo jrankj, sitilantj interaktyvia sintetinés duomeny generavimo aplinka
ir glaudziai integruota tiesioginj eksporta | JSONL formata. Kiln issiskiria tuo, kad leidzia vienu
paspaudimu paleisti topic-tree generavimo rezimg, kur LLM modeliai automatiskai sukuria temy
hierarchijg ir kiekvienai temai parengia pavyzdzius ir naudotojui belieka juos patvirtinti arba atmesti.
Taip pat, patvirtinus Kiln gali sukurti tvarkingg ir paruosta SFT treniravimo duomeny rinkinj.

3.2.1. Uzduoties konfigiiravimas Kiln aplinkoje

e Sukurta duomeny kiirimo uzduotis aplinkoje, nurodyta kurti lietuviskus tekstus. Nurodyta modelj
generuoti jvairiapusj, Siuolaikine lietuviy kalba paraSytg teksta (dialogai, naujieny santraukos,
techniniai straipsniai, kultiira ir t. t.).

e Pasirinktas Gemini modelis(dél geros lietuviy kalbos kokybés ir prieinamumo). Modelis buvo
kvieciamas per Kiln aplinka, tod¢l papildomo kodo nereikéjo.

e Kiln automatiSkai sugeneravo 180 temy (iki trijy medzio gylio lygiy). Véliau rankiniu bidu
pridéta 12 trikstamy niSiniy (pvz., ,,zaidimy lokalizacija®, ,,Lietuvos teisé) tematiky.

e Papildomai nurodyta instrukcija duomeny rinkinio karimui: ,,Venk anglisky zodziy, nebent tai
terminai be lietuviSko atitikmens; uztikrink, kad visos pavardés biity sulietuvintos linksniuojant.*
Sis parametras Zenkliai sumazino vélesnj netaisyklingy formy $alinima.

e Kiekvienam lapiniam mazgui sugeneruota po 20 pavyzdziy, visas ciklas kartotas tris kartus, su
tarpine rankine perziiira (,,Interactive Curation UX*) po kiekvieno ciklo.
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2 lentelé. Duomeny surinkimo ir filtravimo eiga

Zingsnis Tikslas Rezultatas
G1 Pirma generavimas (= 11 000 jrasy)  Pirminis rinkinys su nedidele nefiltruoto angly teksto
priemaiSa
G2 Rankinis valymas Pasalinta 1,2 % netipiniy jrasy, sujungtos dublikato temos
G3 Antras generavimas (~ 4 000 jraSy)  Uzpildytos temy spragos, subalansuotas ilgis
F1 Automatiniai filtrai (FastText + 121 ne lietuviska eiluté pazyméta ir pasalinta
Lingua)
F2 Dedup-SHA-1 30 visisky dublikaty paSalinta
F3 Eilu¢iy su netinkamais Zetonais I8skirtiniy eiluciy nenustatyta
skaiCius

3 lentelé. Galutinio korpuso apimtis

Metrika (cl100k_base) Reiksmeé

Eiludiy skai¢ius 14 810

Vidutinis eil. ilgis (Zetonais) 521

Bendras Zetony skaicius 7719737

Naudota mokymui ~2 000 000 z. (atsitiktinai atrinkta po balansavimo)

Atranka j 2 000 000 Zetony padaryta siekiant sumazinti GPU mokymo laikg ir atitikti skai¢iavimo
taisykléms (zetony skaicius stipriai priklausé nuo modelio originalaus tokenizatoriaus).

3.2.2. Kokybés metrika

Dublikatai: 0,2 %

Ne lietuviy turinys: 0,8 %

I$skirtinumai: 0 %

PPL mediana: 190 (kenLM-LRT modelis)

Visa analizé automatiSkai eksportuota j vieng duomeny failg, o probleminiai pavyzdziai j atskirus ir
naudojami tolesniame validacijos zingsnyje.
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cl100k vs _gpt2

1750

1500

1250

=

=]

o

o
1

tokens cl100k base
|
n
(=]
i

500 -

250

T T T T
0 500 1000 1500 2000
tokens _gpt2

3.5 pav. cl100k base vs gpt2 Zetony skaicius

Siame sklaidos grafike pavaizduotas Zetony kiekio palyginimas tarp GPT-2 (x asis) ir c1100k_base (y
asis) tokenizatoriy, taikyty kiekvienai i§ 14 810 sintetiniy eilu¢iy. Diagrama aiSkiai rodo stiprig tiesing
koreliacijg tarp abiejy metody: beveik visi taskai iSsidéste aplink pagrinding jstrizaing. Tai reiskia,
kad GPT-2 ir c1100k_base daugeliu atvejy pateikia labai panasy zetony skai¢iy. Vis délto, virSutingje
dalyje pastebimas nezymus GPT-2 Suolis: kai kurios eilutés turi iki 20 % daugiau Zetony nei
cl100k base. Tai atitinka ir bendrg statistinj santykj — GPT-2 vidutinisSkai sukuria 1.16 karto daugiau
zetony nei cl100k base. Toks skirtumas reikSmingas optimizuojant mokymo kastus — pasirinkus
ekonomiSkesn] cl100k base, galima sutaupyti GPU atminties be reikSmingos informacijos
praradimo.
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cl100k vs whitespace
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3.6 pav. cl100k base vs whitespace zetony skaicius

Siame grafike Zetony skai¢ius gautas paprastu tarpo skaidymu (whitespace, x asis) lyginamas su
cl100k base (y asis). Ir ¢ia rySkéja stipri koreliacija, taciau pastebimai platesné sklaida nei GPT-2
atveju — ypac vidutinio ilgio tekstuose. Tai rodo, kad cl1100k_base Zenkliai smulkiau skaido tekstg nei
klasikinis zodziy skaidymas: pvz., 300 ,,zodziy* whitespace tokenizatoriuje daznai atitinka 800+
zetony cl100k base. Tokia disproporcija ypac iSryskéja sintetinése pastraipose su gausia morfologine
struktiira (linksniai, priesagos). Tai jrodo, kad whitespace néra pakankamai tikslus Zetony matas —
nors tinkamas kaip zaliavos analizés jrankis, realiam modelio dydziui jvertinti jis per daug
supaprastintas
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A zetonai (tokens cl100k base—tokens gpt2)
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3.7 pav. Zetony skirtumas tarp cl100k_base ir GPT-2

Si delta histograma rodo skirtumy pasiskirstyma tarp c1100k_base ir GPT-2 tokenizatoriy Kiekvienai
duomeny eilutei. Neigiamy reik§miy pasiskirstymas rodo, kad GPT-2 dazniausiai generuoja daugiau
zetony nei cl100k base — skirtumas dazniausiai svyruoja nuo -100 iki -300 zetony, su piku apie -150.
Tai atitinka ir anks¢iau minéta vidutinj 16 % skirtuma. Sis rezultaty pasiskirstymas labai glaudus —
duomeny beveik néra deSinéje puséje (t. y., atvejy, kai cl100k base virSija GPT-2). Todél galima
teigti, kad cl100k base yra ekonomiskesnis pasirinkimas, jei siekiama sumazinti zetony skaiciy be
reik§mingo turinio suskaidymo praradimo.

A zetonai (tokens_cl100k_base—tokens whitespace)
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3.8 pav. Zetony skirtumas tarp cl100k_base ir whitespace tokenizavimo

Si histograma rodo Zymiai platesnj ir dvimodalj pasiskirstyma. Dauguma skirtumy yra teigiami, o tai
reiSkia, kad cl100k base beveik visada sukuria daugiau Zetony nei tarpai pagristas skaidymas.
Pirmasis pasiskirstymo pikas (apie +150 zetony) atitinka trumpesnius tekstus, o antrasis — apie +800
7etony — ilgus sakinius su sudétinga morfologija ir daug prielinksniy, galiiniy. Sis rezultatas isryskina,
kiek smulkesnj segmentavimg atlieka Siuolaikiniai BPE pagrindo tokenizatoriai (pvz., c1100k_base),
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lyginant su paprastu Zodziy skaidymu. D¢l Sios priezasties tarpas (whitespace) gali biiti naudojamas
tik apytiksliam zodZziy skaiciui jvertinti, bet ne realiam modelio Zetony suvartojimui apskaiciuoti.

Zetony pasiskirstymas - cl100k _base
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3.9 pav. Zetony pasiskirstymas naudojant c1100k_base.

Si histograma vaizduoja, kaip pasiskirsto Zetony skailius sintetinéje lietuviskoje duomeny aibéje,
taikant OpenAl cl100k base tokenizatoriy. Akivaizdziai matomi du pagrindiniai pasiskirstymo
,kalnai“ (bimodalumas): pirmasis — apie 150-250 Zetony, antrasis — apie 1000-1200 Zetony. Sis
bimodalumas rodo, kad generuoti tekstai pasiskirste tarp trumpy (pvz., apibrézimai, antrastés, citatos)
ir ilgy (iSpléstiniai apraSymai, straipsniy iStraukos, pasakojimai) jrasy. Tokio pobidzio
pasiskirstymas leidZia efektyviau iSmokyti modelj tiek glausty, tiek i§samiy konstrukcijy.

Zetony pasiskirstymas - gpt2
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3.10 pav. Zetony pasiskirstymas naudojant GPT-2 tokenizatoriy.
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GPT-2 tokenizatoriaus atveju pastebima labai panasi bimodalin¢ struktiira kaip ir 15 pav., taciau
antrasis kalnas yra platesnis ir kiek labiau pasislinkes j deSing. Tai patvirtina, kad GPT-2 vidutiniskai
i$skaido tekstus j daugiau Zetony nei cl100k_base — tai atitinka ir skaitinius rodiklius (gpt2 vidurkis:
606 zetonai, cl1100k base: 521 zetonas). Tokie skirtumai daro jtakg praktiniam treniravimo procesui:
jei modelis biity treniruojamas GPT-2 pagrindu, buty reikalingi didesni atminties resursai. Visgi, abi
histogramy formos rodo, kad generuoti duomenys buvo pakankamai jvairts ir neturéjo nenaturaliy
pailgéjimy ar trumpinimy.

Zetony pasiskirstymas - whitespace
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3.11 pav. Zetony pasiskirstymas naudojant whitespace tokenizacija

Skirtingai nuo cl100k_base ar GPT-2 tokenizatoriy, §i histograma atspindi zetony skaiéiy, gauta
paprastu Zodziy atskyrimu pagal tarpus. Nors taip gauti Zetonai néra tinkami modelio treniravimui,
jie naudingi kaip orientacinis teksty ilgio matas. Cia taip pat ryskus bimodalus pasiskirstymas:
pirmasis pikas — apie 30—60 zodZiy, antrasis — apie 250—400 zodziy. Tai atitinka duomeny logika —
trumpi ir ilgi pavyzdZiai generuoti tolygiai, siekiant lavinti modelj tiek trumpiems, tiek iSsamiems
kontekstams. Taciau lyginant su kitomis tokenizacijomis, ¢ia bendras Zetony skaicius yra kelis kartus
mazesnis — tai iliustruoja ribotg prakting whitespace metodo vertg treniruojant modelius.

Zetony ribos pavyzdiniam sakiniui

whitespace -

9pL2

cl100k_base

6 2 60 460 660 860 lOIOO ].2'()0
3.12 pav. Zetony riby palyginimas tame paciame sakinyje

Pateiktas palyginimas tarp trijy tokenizavimo metody, taikyty tam paciam sakiniui: vizualiai
parodyta, kiek skirtingy Zetony generuoja kiekvienas metodas ir kaip Sios ribos i$sidésto.
e Whitespace (mélyna), kur maziausiai zetony, kiekvienas atitinka vieng ,,zodj".
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e GPT-2 (raudona), kur tankus skaidymas — beveik dvigubai daugiau Zetony nei whitespace.
e cl100k base (zalia), kuri panasi | GPT-2, ta¢iau Siek tick kompaktiSkesné, ypa¢ lictuviy kalboje.

3.2.3. Duomeny eksportavimas ir tolesnis naudojimas

e Kiln eksportavo pasirinkta duomeny pogrupj j JSONL faila.

e Eksportas jkeltas } mokymosi proceso eiga.

Proceso eiga:

e Pirmiausia token-shuffle skriptas atsitiktinai perdélioja eiluciy seka,

e tada—80/20 % paskirstymas (treniravimas ir tikrinimas).

e Galutinis treniravimo failas sudaro 2 000 000 Zetony + 2 %, 0 tikrinimas apie 100 000 Zetony.

Siuo biidu parengtas korpusas SFT darbams naudoti.
3.3. Atrinkty modeliy treniravimas

Naudota sintetiniai duomenys ir jy miSinys kartu su perdirbtais duomeny rinkiniais. Llama 3.2 1B ir
3B modeliai buvo naudojami uzsaldyti daliai jy svoriy ir jdiegti nauji duomeny pasinaudojant LoRA
metodul.

Atsizvelgta | modeliy bei sintetiniy duomeny ir vadovautasi sudarytu metodologijos dalyje planu.
3.3.1. Llama-3.2-1B-Base modelio treniravimas

Pradzioje naudojantis jau minétais metodais, buvo pasirinkta iStreniruoti bazinj (ne pokalbiams skirtg)
model;.

Nagrinéjant treniravimg (3.13 pav. - 3.15 pav.) pateikiami bazinio LLaMA 3.2 1B modelio
treniravimo metriky grafikai, atvaizduojantys dviejy skirtingy treniravimo paleidimy (runs) eiga:
pirmojo (mélyna kreivé) ir antrojo (second-run, raudona kreivé). Abu bandymai buvo vykdomi su
tais paciais hiperparametrais (LORA rank = 64, alpha = 128, learning rate = 1e-5 ir kt.), taciau skyrési
treniravimo trukme: pirmasis paleidimas buvo vykdytas 1 epochai, o antrasis — 3 epochoms:
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train/loss train/learning_rate
— second-run — default-run = second-run = default-run
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3.13 pav. Treniruotés nuostolio mazéjimo 3.14 pav. Mokymosi greicio kreivés — skirtingy
palyginimas tarp pirmojo ir antrojo bandymo su epochy poveikis treniruojant Llama 3.2 1B Base
Llama 3.2 1B Base modeliu modelj

train/grad_norm
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3.15 pav. Gradienty normos pokytis treniruotés metu treniruojant Llama 3.2 1B Base modelj

3.13 pav. vaizduoja nuostolio (angl. loss) reik§miy mazéjima treniruotés metu. Matoma, kad second-
run atveju treniravimo eiga buvo ilgesné (daugiau nei 110 Zingsniy) ir pasieké Zemesng¢ nuostolio
reik§me (~1.45), tuo tarpu pirmasis bandymas baigési ties ~40 zingsniy su aukstesniu loss (~1.55).
Tai rodo, jog ilgesnis treniravimo laikotarpis leido modeliui labiau prisitaikyti prie duomeny.

3.14 pav. pateikiama mokymosi grei¢io kreivé. Kadangi naudotas kosinuso mokymosi greicio
planuotojas, abu bandymai rodo nuosekly grei¢io mazéjima. Taciau second-run kreivé leidziasi
palaipsniui per visg treniruotés trukme, tuo tarpu pirmojo bandymo mokymosi greitis Zenkliai
sumazéjo jau po 30—40 zingsniy, atspindédamas trumpesnj treniravimo laikotarpj.

3.15 pav. iliustruoja gradienty normos dinamika — svarby indikatoriy, leidziantj vertinti treniravimo
stabiluma. Abiejy bandymy pradZioje matomas staigus gradienty normos maZzéjimas, o véliau —
stabilizacija. Antrojo bandymo metu normos verté stabiliai laikési ties ~0.4—0.5, tuo tarpu pirmojo
bandymo metu paskutinéje fazeje pastebimas nedidelis iSsibarstymas. Tai leidZia daryti prielaida, jog
ilgesnis treniravimas suteiké didesnj gradienty stabiluma bei patikimesnj svoriy konvergavima.

llgesné treniravimo trukmé (3 epochos vietoje 1) padéjo modeliui pasiekti mazesnj loss, tolygiau
valdyti mokymosi greitj ir iSlaikyti stabilesne gradienty normg, todél second-run rezultatai laikytini
palankesniais tolimesniam modelio tobulinimui.

Treniravimas pavyko sklandziai, truko apie 10 minuciy ir modelis sugeb¢jo jsisavinti suteiktus
zetonus. Taciau buvo abejoniy ar toks modelis gebés jsisavinti instrukcijy sekimo elgsena. Deja
bandymo metu (3.16 pav.) matoma, kad tai nepavyko.
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® Chat marlynasjustas/Liama-3.2-1B-l-synt-e8fa0881-9lbcidea 0]

System prompt
MODEL

Sveikas meta-llama/Llama-3.2-1B-91bci%ea

SETTINGS

</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message>
</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message>
</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message>
</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> 1@
</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message>

</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> TEMPERATURE

OUTPUT LENGTH

</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message>
</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> ——
</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message>
</message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> </message> RESPONSE FORMAT
</message> </message> </message> </message

Text

ar viskas gerai/ [0

SAMPLING
<|im_start|>user
ar viskas geraif<lim_end|>
<|im_start|>user
ar viskas gerai/<lim_end|>
<lim_start|>user
ar viskas gerai/<lim_end|>

Slim otartlaicar

Safety Models

None

3.16 pav. Bazinio modelio iSbandymas naudojantis TogetherAl vartotojo sasaja

Tai nutinka d¢l treniravimo stokos, duomeny stokos, arba modelio dydzio, Siuo atveju modeliai
netinkami testavimui dél savo haliucinacijy ir neiSmokimo sekti pokalbio roboto taisykliy, tokiy
kurios egzistuoja SFT duomeny rinkiniuose.

3.3.2. Llama-3.2-1B-Instruct modelio treniravimas

Treniravimo parametrai i§liko tie patys kaip bazinio modelio atveju, o tai buvo LORA rank = 64, alpha
= 128, learning rate = le-5, batch size = 32, cosine scheduler ir 1 arba 3 epochos, Zemiau pateikiu
glausta, bet aisky teksta po visais LLaMA-3.2-1B-Instruct modelio treniravimo grafikais (3.17 pav.;
3.18 pav.; 3.19 pav.):
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train/loss train/learning_rate
= sscond-run = inital-run v = second-run = inital-run
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3.17 pav. Treniruotés nuostolio mazéjimo 3.18 pav. Mokymosi greicio kreivés — skirtingy
palyginimas tarp pirmojo ir antrojo bandymo su epochy poveikis treniruojant Llama-3.2-1B-Instruct
Llama-3.2-1B-Instruct modeliu modelj

train/grad_norm

— second-run = inital-run
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3.19 pav. Gradienty normos pokytis treniruotés metu treniruojant Llama-3.2-1B-Instruct modelj

Sj karta pirmasis bandymas truko 5 minutes, o antrasis dvigubai ilgiau 10 minuéiy. Treniravimo metu
abiejy LLaMA-3.2-1B-Instruct modelio bandymy nuostolio reik§meés nuosekliai mazéjo, taciau
ilgesnis second-run pasieké zemesne galuting reikSme (~2.1), kas rodo efektyvesnj prisitaikymg prie
instrukeijy tipo duomeny. Mokymosi grei€io kreivé atskleidzia skirtuma tarp treniravimo trukmés:
trumpesnis bandymas greitai pasieké nulj, o ilgesnis palaipsniui mazino greitj per visg trajektorija,
taip iSnaudodamas visas tris epochas.

Gradienty normos dinamika rodo, kad pradzioje abiejy bandymy reikSmeés buvo gana aukstos, taciau
ilgiau treniruotas modelis pasieké stabilesne norma be reikSmingy Suoliy pabaigoje. Tai rodo
sklandesn; ir patikimesnj modelio svoriy prisitaikyma ilgesnés treniruotés metu.

3.3.3. Gemma-3-1b-it ir ggmma-3-4b-it modeliy treniravimas

Taip pat, lyginami dviejy skirtingo dydzio modeliy Gemma-3-1B-it ir Gemma-3-4B-it treniravimo
rezultatai, naudojant tg pati sintetini duomeny rinkinj. Buvo atlikti po du bandymus kiekvienam
modeliui, siekiant jvertinti treniravimo stabilumg ir optimizacijos efektyvuma.

Pirmojo bandymo metu naudotas LORA rangas 64 ir batch size 8, treniruojant vieng epocha, o antrojo
bandymo metu — mazesnis LoRA rangas 32 ir dviejy epochy trukmé. Abu eksperimentai taiké
kosinuso mokymosi grei¢io planavima be apsilimo fazés. Toliau pateikiamuose grafikuose parodyti
nuostolio, mokymosi greicio ir gradienty normos pokyciai visy treniravimo paleidimy metu (3.20
pav.; 3.21 pav.; 3.22 pav.).
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train/loss train/learning_rate
= gemma-3-db-it-tunefirst-run = gemma-3-4b-it-tuna-second-run gemma-3-1b-it-tune-second-run a = gemma-3-4b-it-tune-first-run = ge 3-3-4b-it-t zcond-run 3-3-1b-it-tune-second-run a
gemma-3-1h-it-tune-first-rur gemma-3-1b-it-tune-first-run v
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3.20 pav. Treniruotés nuostolio mazéjimo 3.21 pav. Mokymosi greicio kreivés — skirtingy
palyginimas tarp Gemma 3 1b ir 4b modeliy epochy poveikis treniruojant Gemma 3 1b ir 4b
modelius
trainfgrad_norm
— gemma-3-4b-it-tune-first-run = gemma-3-4b-it-tune-second-run gemma-3-1b-it-tune-second-run a
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3.22 pav. Gradienty normos pokytis treniruotés metu treniruojant Gemma 3 1b ir 4b modelius

Maziausig treniravimo nuostolj pasiecké Gemma 3 4B modelio antrasis bandymas (mélyna linija),
kuris per dvi epochas stabiliai konvergavo iki ~1.1. Tuo tarpu Gemma 3 1B antrasis bandymas (Zalia
kreivé) buvo nestabilus ir rezultatai liko aukStesni, nepaisant ilgesnés treniruotés. Pirmasis 1B
bandymas (oranZin¢) buvo stabilesnis, bet konvergavo léciau.

Mokymosi grei¢io kreivés visiems paleidimams visiskai persidengia, nes naudotas tas pats cosine
scheduler. Gradienty normos grafike matyti, kad didziausi svyravimai pradzioje fiksuoti su 4B
modeliu (raudona kreive), taciau véliau normos susistabilizavo ir 4B modelio antras bandymas
18siskyré kaip tvir€iausias.

Bendrai, 4B modelis, pradzioje sunkesnis, bet ilgainiui pasieké geresnj rezultatg ir stabilesnj
treniravima nei jo mazesné versija 1B modelis.

Treniravimo laikas (checkpoint runtime) kiekvienam bandymui fiksuotas siekiant jvertinti resursy
poreikius skirtingo dydzio modeliams. Zemiau pateiktame grafike (3.23 pav.) pavaizduoti visy
keturiy Gemma modelio treniravimo bandymy trukmés skirtumai.
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train/checkpoint_runtime

gemma-3-4b-it-tune-first-run
gemma-3-4b-it-tune-second-run
gemma-3-1b-it-tune-second-run

gemma-3-1b-it-tune-first-run

3.23 pav. Gemma 3 1B ir 4B modeliy treniravimo trukmés (checkpoint runtime) palyginimas tarp

Gemma 3 4B modelio treniravimas uZtruko Zenkliai ilgiau nei 1B modelio, nepriklausomai nuo
epochy skaiciaus. Abu 4B bandymai vir§ijo 9 min. trukme, tuo tarpu 1B modelio treniravimas buvo
daugiau nei dvigubai trumpesnis.

3.3.4. Gemma-3-1b-it modelio treniravimas su hibridiniu duomeny rinkiniu

Paskutinio eksperimento metu (3.24 pav.; 3.25 pav.; 3.26 pav.) Gemma-3-1B-it modelis buvo
treniruojamas su specialiai parengtu hibridiniu duomeny rinkiniu, kurj sudaré filtruoti ir sujungti
generuoti, mC4-LT, Aya bei CulturaX duomenys. Naudota duomeny apimtis sické ~50 milijony
Zetony, o treniravimas atliktas taikant tg pacia LoRA metodika bei kosinuso mokymosi grei¢io
planavima.
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train/loss train/learning_rate
— gemma-50M-run-20250519-214653 = gemma-50M-run-20250519-214653
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3.24 pav. Treniravimo nuostolio dinamika su 3.25 pav. Gemma-3-1b-it-50M mokymosi greic¢io
Gemma-3-1b-it-50M modeliu mazgéjimas

train/grad_norm
= gemma-50M-run-20250519-214653
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3.26 pav. Gradienty normos pokytis modelio Gemma-3-1b-it-50M treniravime

Treniravimo nuostolis krito gana nuosekliai, taciau isliko aukstesnis nei ankstesniy bandymy metu
(~2.4 - 2.6), o reikSmingas triuk§mas rodo, kad hibridinis rinkinys, nors ir turtingesnis semantiskai,
gali buti maziau vientisas. Gradienty normos grafike matomas aiSkus stabilizavimasis po pradinio
Suolio — tai reiSkia, kad modelis pamazu prisitaiké prie jvairesniy duomeny, taciau pavieniai pikai
gali signalizuoti apie lokalius duomeny neatitikimus ar peréjimus tarp skirtingy stiliy.

3.4. Treniruoty LLM lyginimas ir jvertinimas

Siame etape buvo atliktas kalbos modeliy palyginimas, siekiant jvertinti, kaip eksperimentiskai
iStreniruoti modeliai (Gemma ir LLaMA versijos) veikia jvairiose lietuviskai adaptuotose vertinimo
uzduotyse. Testavimas atliktas naudojant standartizuotus testy rinkinius(angl. benchmark): MMLU,
ARC Easy, Truthful QA ir kitus, vertinanc¢ius bendraja semanting orientacija, pasaulio Ziniy taikyma,
login] mastyma bei atsakymy teisinguma.

Lyginimui pasirinkti ir viesai prieinami ir jau minéti modeliai i§ Neurotechnology, tai Lt-LLaMA-2-
7B ir Lt-LLaMA-2-13B versijos, kurios buvo i§ anksto pritaikytos lietuviy kalbai bei testuotos su tais
paciais vertinimo rinkiniais. Lt-LLaMA-2-13B modelis, turintis apie 12.7 milijardo parametry,
pasiekée vidutinj tiksluma 35.23%, o atskirose uzduotyse gavo 26.44% MMLU, 54.5% ARC Easy ir
35.23% Truthful QA. Tuo tarpu mazesnis Lt-LLaMA-2-7B modelis, turintis 6.9 milijardo parametry,
pasieké vidutinj tikslumg 32.09%, su 26.01% MMLU, 43.18% ARC Easy ir 41.38% Truthful QA.
Abu modeliai buvo testuoti su bfloat16 tikslumo tipu.
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Sie rezultatai naudojami kaip atskaitos taskas, su kuriuo palyginami $iame darbe iSbandyti ir
lietuviskai PEFT pritaikyti Gemma ir LLaMA modeliai.

3.4.1. LLaMA modeliy rezultaty analizé

Norint jvertinti LLaMA 3.2 modeliy veikima su lietuviy kalba, buvo testuojami keli variantai: 1B ir
3B modeliy versijos, taip pat eksperimentiskai treniruotas su sintetiniais duomenimis LT-SynTune-
LLaMA-3.2-1B-Instruct modelis, paruostas $io tyrimo metu. Testavimas atliktas naudojant kelis
vertinimo aspektus: tikslumo metrikas (TruthfulQA MC1/MC2), generavimo kokybés rodiklius
(BLEU, ROUGE), bei uzduoc¢iy sprendimo testus (ARC, MMLU). Toliau pateikiamos lentelés
apibendrina $iy modeliy rezultatus (3.1 lentelé; 3.2 lentelé).

3.1 lentelé. LLaMA 3.2 modeliy vertinimas Truthful QA ir generavimo testuose

LT-SynTune- 0.2326 0.4299 0.2705 0.284 0.284
LLaMA-3.2-1B-
Instruct

LLaMA-3.2-1B- 0.2277 0.4295 0.2681 0.2766 0.2705
Instruct

LLaMA-3.2-3B- 0.2656 0.4597 0.3231 0.2534 0.2497
Instruct

LLaMA modeliy rezultatus vertinant teisingy atsakymy tikimybe (Truthful QA) bei generuoto teksto
kokybe (BLEU, ROUGE). Kaip matyti, geriausius rezultatus TruthfulQA MC1 ir BLEU testuose
pasiekeé 3B modelis, taciau LT-SynTune 1B modelis pranoko tiek bazinj 1B, tiek 3B model; ROUGE-
1 ir ROUGE-L rodikliuose, kas rodo geresn;j stilistinj suderinamumg. Tai atspindi fine-tune jtaka
atsakymy formuluotei, nors semantinis pranasumas vis dar priklauso nuo modelio dydzio.

3.2 lentelé. LLaMA 3.2 modeliy rezultatai loginio mastymo ir Ziniy testuose (ARC, MMLU)

just-gud/LT- 0.2723 0.2816 0.2797
SynTune-Llama-
3.2-1B-Instruct

meta- 0.2706 0.2854 0.2711
llama/Llama-3.2-
1B-Instruct

meta- 0.3186 0.3321 0.3883
llama/Llama-3.2-
3B-Instruct
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Uzduotyse, reikalaujanciose loginio mastymo (ARC) bei placiy ziniy (MMLU). Numatytai, LLaMA
3.2 3B modelis pasieke aukSciausius rezultatus visuose rodikliuose — tai atspindi jo architekttirinj
pranasumg. Tuo tarpu LT-SynTune 1B modelis, nors nezymiai nusileido normintame ARC tikslume,
lenké bazinj 1B modelji MMLU uzduotyje, kas rodo, jog fine-tune padéjo Siek tiek pagerinti semantinj
apibendrinima.

3.4.2. Gemma modeliy rezultaty analizé

Vertinant Gemma modeliy gebéjima spresti uzduotis lietuviy kalba, buvo taip pat testuoti keli Sio
modelio variantai. Tiek mazesnio dydzio (1B), tick didesnio (4B) versijos, su skirtingais fine-tune
lygiais. Analizei naudoti tie patys penki pagrindiniai testai — ARC (It), MMLU (It), Truthful QA MC1,
Truthful QA MC2 ir Truthful QA Generation, kurie leidzia jvertinti tiek loginj mastyma, tiek kalbinio
atsako kokybe bei semantinj tikslumg. Toliau pateikiama lentelé¢ apibendrina skirtingy Gemma
modeliy rezultatus (3.3 lentelé).

3.3 lentelé. Gemma 1B ir 4B modeliy rezultatai lietuviy kalbos vertinimo uzduotyse

Model ARC (It) MMLU (It)  TruthfulQA TruthfulQA TruthfulQA
MC1 MC2 Generation

Gemma 4B 0.50842 0.469642 0.35496 0.53545 0.37821

Finetune

Gemma 4B 0.508 0.470181 0.35741 0.53458 0.37576

Finetune v2

Gemma 4B 0.48359 0.488434 0.35741 0.54014 0.38678

No Finetune

Gemma 1B 0.3186 0.46199 0.27417 0.46679 0.28397

Finetune

Gemma 1B 0.31397 0.279603 0.27417 0.46515 0.27907

Finetune v2

Gemma 1B 0.29251 0.278163 0.28152 0.46154 0.28274

No Finetune

Rezultaty skirtumai tarp Gemma 1 B ir Gemma 4 B modeliy pirmiausia paaiskinami paciu modelio
masteliu. Didesnis 4 B variantas, turintis keturis kartus daugiau parametry. Visuose bandymuose
naudota ta pati LORA schema ir ta pati kosinuso mokymosi greicio kreivé, tad jy rezultatus galima
lyginti tiesiogiai. Lyginant matosi, kad beveik visose uzduotyse (ARC, TruthfulQA, generacinés
ROUGE/BLEU metrikos) Sie modeliai startuoja i$ aukStesnés ,,bazés®.

Mazesnio Gemma 1 B modelio atveju dirbtinis fine-tune duomeny rinkinys (= 7,7 M Zetony) daveé
didZiausig naudg: MMLU Sokteléjo net 18 pp, ARC —~2,6 pp, 0 TruthfulQA MC2 taip pat kilstel¢jo.
Tai rodo, kad smulkesniam modeliui triko semantinio papildymo, kurj kompensavo kruopséiai
sudarytas sintetins duomeny rinkinys. Verta atsizvelgti, kad LORA rango sumazinimas iki 32 (antrasis
1 B bandymas) pagerino gradienty stabiluma, bet nebegeneravo papildomos naudos ,, Truthful QA*
metrikose — vadinasi, didesnis rangas 64 iSnaudojo adapteriy pajégumag geriausiai.

Su 4 B modeliu paveikslas dviprasmis. Fine-tune pridéjo ~2 pp ARC laim¢jimo, ta¢iau MMLU
sumazgjo ~1,8 pp, o ROUGE reiksmés krito iki 1 pp. Tai leidzia daryti prielaida, kad galbat ribotas,
stilistiSkai vientisas rinkinys Siam modeliui nebeprideda naujos informacijos, o labiau ,,perraso* dalj
placios jau turétos semantikos. Pradiniai gradienty normy Suoliai (iki ~8) rodo, kad adapteriai i§
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pradziy agresyviai keité svorius, po to susistabilizavo, taciau dalj pradiniy faktiniy ziniy vis tiek
uzgoze.

3.4.3. Gemma 1B modelio vertinimas su hibridiniu S0M Zetony rinkiniu

Buvo jvertintas Gemma 3 1B modelis, kuris buvo treniruotas naudojant iSpléstinj, hibridinj duomeny
rinkinj, sudarytg i$ sintetiniy, mC4-LT, Aya ir CulturaX duomeny. Bendra rinkinio apimtis sieké apie
50 milijony Zzetony, tai gerokai vir§ijo ankstesniy bandymy duomeny kiekj (kur naudotas 7.7M).
Treniruoté buvo vykdyta taikant ta pacia LoRA metodika ir treniravimo hiperparametrus kaip ir
kituose eksperimentuose, siekiant palyginti rezultatus tiesiogiai.

Toliau pateikta lentelé (3.4 lentelé) apibendrina Sio modelio rezultatus keliose vertinimo uzduotyse
kaip ir su prie$ tai nagrinétais modeliais: ARC), MMLU, TruthfulQA (MC1, MC2) bei kokybés
metrikose (BLEU ir ROUGE-L).

3.4 lentelé. Gemma 1B modelio rezultatai po fine-tune su 50M Zetony hibridiniu duomeny rinkiniu

Model ARC ARC MMLU TruthfulQA TruthfulQA
(acc) (acc_norm) Avg MC1 MC2

Gemma 1B Finetune 0.30682 0.31818 0.30212 0.27785 0.47082

50M

Gemma 1B Finetune 0.31397 0.279603 0.27417 0.46515 0.27907

V2

Hibridinio 50 M Zetony rinkinio bandymas parod¢, kad Gemma 1B Finetune 50M pasiekia aiskiai
solidesnj bendrg balansg nei ankstesné Finetune v2 versija, kuri buvo treniruota tik su 7,7 M
generuoty duomeny. Nors ,,v2* dar kiek lenkia naujg modelj Zaliame ARC tikslume (0,314 > 0,307),
50 M modelis Zenkliai pranoksta visur, kur svarbi semantinika ir normalizuotas vertinimas.

ARC (acc_norm) pakilo iki 0,318 (+0,04 p.p.), MMLU —iki 0,302 (+0,028 p.p.), 0 TruthfulQA MC2
Soktel¢jo net +0,192 p.p. (0,471 vs 0,279).

Didziausias minusas — TruthfulQA MC1 (0,278 < 0,465), rodantis, kad platesnis, bet triuk§mingesnis
duomeny misinys padidino rizikg pateikti klaidingus ar nepakankamai patvirtintus teiginius. Vis délto
MC2 ir normuotas ARC (kur griez€iau baudziama uZz spéjimus) rodo, jog hibridinis korpusas
sustiprino modelio ziniy bazg ir loginj pagrjstuma, palikdamas maziau atsitiktiniy atsakymuy.

3.5. Treniravimo ir eksperimenty apZvalga

Igyvendinta visa suplanuota LLM treniravimo grandiné — nuo automatizuoto duomeny filtravimo
(PPL + kalbos atpazinimas + dublikaty Salinimas) ir Kiln sintetinio korpuso generavimo iki LoRA
adaptacijos Together Al aplinkoje bei vieningo vertinimo susistemintoje aplinkoje (RunPod — HF
Evaluate — W & B).

Ne funkciniai tikslai taip pat pasiekti. 1 B modeliai vieng epochg apdorojo mazdaug per 4 min., 4 B
per 9 min. Visy eksperimenty VRAM poreikis neperzengé 80 GB ribos, o gradienty normos po ~20
zingsniy nusistovejo, reikSmingo persimokymo nepastebéta.

Rezultatai patvirtino mastelio nauda. IS LLaMA Seimos 3 B modelis i$siverzé | priekj BLEU (0,323)
ir MMLU (0,388) testuose, o LT-SynTune-LLaMA-1B, biidamas keturis kartus mazesnis, lenké tiek
bazinj 1 B, tick 3 B modelj ROUGE-1/L (0,284 / 0,284), rodydamas geresnj stilistinj tiksluma.
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Gemma linijoje 4 B variantas be fine-tune isliko stipriausias ARC-LT (0,508) ir TruthfulQA MC2
(0,540), tuo tarpu Gemma-1B, treniruotas su 50 M zetony hibridiniu rinkiniu, pasieké geriausiag
balansg tarp ARC norm (0,318) ir MMLU (0,302) bei pakeéle MC2 tikslumg +0,19 pp lyginant su
ankstesne 7,7 M versija, taciau kiek suprastéjo MC1 (0,278).

Lyginant su pilnai pertreniruotais Neurotechnology Lt-LLaMA-2 modeliais, PEFT adapteriai
pasirodé stebétinai konkurencingi. Gemma-4B (PEFT) aplenké Lt-LLaMA-2-13B net +22 pp MMLU
ir +18 pp MC2, nusileisdama ARC-LT vos 3,7 pp. Gemma-1B-FT 50M, valdanéiam tik ~8 %
parametry kiekio, pavyko pakilti vir§ 13 B varianto MMLU (+3,8 pp) ir MC2 (+11,9 pp), sunaudojant
desimt karty maziau VRAM. Be to, LT-SynTune-LLaMA-1B (0,6 % svoriy) stilistiSkai aplenke abu
Neurotechnology modelius ROUGE metrikose.

Sukurta PEFT strategija leido 1B ir 4 B klasés modeliams pasiekti ar net vir§yti 7B ir 13 B pilnai
pertreniruotos Lt-LLaMA-2 bazés rezultatus specifinése lietuviy kalbos uzduotyse, iSnaudojant < 20
% skaiciavimo resursy. Tolimesnis tobulinimas turéty koncentruotis j platesnj 4 B fine-tune korpusa
ir grieztesn] fakty tikrinima, siekiant pagerinti Truthful QA MCI.
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ISvados

. ISanalizavus jvairiy atvirojo kodo LLM architektiiras ir jas pritaikius lietuviy kalbai, tapo aisku,
kad kompaktiski, adapteriais (LoRA ar QLORA) tobulinami modeliai (LLaMA 3.2 ir Gemma 3)
geriausiai atitinka darbo tikslus. Jie leidzia efektyviai iSnaudoti ribotus skai¢iavimo resursus ir
tuo paciu iSlaikyti aukStg semantinj tiksluma. Palyginus 1 ir 4 milijardy parametry klases su 7 ir
13 mlird. variantais, paaiskéjo, kad adapteriy déka mazesni modeliai gali pasiekti lygiai tokj pat
ar net geresnj nasuma svarbiausiose testy kategorijose, kas rodo adaptacijos metody efektyvuma
ir prakting nauda.
Igyvendinant sekantj uzdavin] — pazangiy natiiralios kalbos supratimo ir generavimo metody
diegimg LT-SynTune-LLaMA-3.2-1B-Instruct modelis sugebéjo stilistiSkai pagerinti atsakymy
kokybe (ROUGE-1/-L po +2,7 pp), 0 Gemma 3 4 B versija po LoRA adapteriy pasieké ARC-LT
0,508 ir TruthfulQA MC2 0,540, t. y. gerokai aplenké pilnai pertreniruotg 13 B modelj. Tai
patvirtina, jog adapteriy metodika veikia ir dideliu parametry skai¢iumi pasiZyminciuose
modeliuose, suteikdama pridéting verte.
Duomeny integravimo ir jy jtakos nagrinéjimas leido patikrinti sinergija tarp tvarkingai sudaryto
7,7 M Zetony sintetinés korpuso (Kiln + Gemini) ir 50 milijony Zetony hibridinio rinkinio (Aya +
mC4-LT + CulturaX). Gemma 3 1 B modelis su hibridiniu duomeny rinkiniu MMLU pakilo nuo
0,279 iki 0,302, ARC-norm nuo 0,279 iki 0,318 ir TruthfulQA MC2 nuo 0,279 iki 0,471, parodé,
kad kokybiskas filtruoty teksty papildymas zenkliai sustiprina modelio Ziniy bazg.
Galiausiai sékmingai adaptuotas ir sukurtas modelis buvo jvertintas su ARC-LT, MMLU-LT ir
Truthful QA-LT testais. Geriausius MMLU rezultatus (0,388) ir BLEU (0,323) pasické LLaMA 3.2
3 B, 0 Gemma 3 4 B nepralenkiamai jsitvirtino ziniy komentavimo metrikose MC2. Svarbu, kad
visi eksperimentai tilpo j vieng A100 GPU (< 12 min.), o visi sudaryti procesai (TogetherAl,
RunPod, Weights & Biases) leidZia operatyviai kartoti tyrimg gavus prieiga prie didesniy resursy.
Sie rezultatai patvirtina, jog darbo tikslas buvo pasiektas, pademonstruojant, kad LoRA, PEFT
kartu su misria duomeny strategija leidzia sékmingai adaptuoti ir patobulinti lietuviskus dialogo
modelius su maZesniais kastais, gaunant praktiSkai reikSmingus rezutltatus, ypa¢ lyginant su
brangesniais, pilno pertreniravimo reikalaujanciais sprendimais.
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