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Po co polski model językowy?



TOP modele LLM

Zamknięte …



Modele Open Source

Miliony innych

Polskie dane stanową zaledwie 0.1% danych 
treningowych dużych modeli językowych.



Kto była Maria 
Konopnicka?

Kto byli Polanie?



ROZWIĄZANIE

Zbierzmy polskie dane – stwórzmy 
największy polski korpus.

Stwórzmy polski model językowy (LLM).



PROBLEM

• Skąd dane?
• Jaki model językowy?

• Jak trenować?
• Gdzie trenować?

• Czy jest rynkowa potrzeba takiego modelu?
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Speakleash



Rodzina dużych modeli językowych Bielik (LLM) 
stworzona przez otwartą społeczność SpeakLeash

Wsparcie Centrum Superkomputerowego 
ACK Cyfronet AGH



Speakleash

Działa bez żadnego 

finansowania, opierając się 

wyłącznie na wysiłkach 

społeczności.

Ekosystem LLM

Społeczność Open Source

Udowodniona skuteczność w 

firmach i instytucjach z branży 

finansowej, ubezpieczeniowej i 

medycznej.

Tworzymy ekosystem wokół 

modeli językowych – LLM, 

benchmarki, dane.

Zweryfikowane 

biznesowo

Ponad 3000 entuzjastów i 

specjalistów AI



Cele projektu Bielik

▪ Rozwój polskich zdolności AI

▪ Model dostosowany do polskiego kontekstu

▪ Ochrona prywatności danych

▪ Współpraca środowisk

▪ Zastosowania sektorowe

▪ Innowacje technologiczne



Kluczowe fakty - Speakleash

Wizyt na 

chat.beilik.ai

Odpowiedzi na 

chat.bielik.ai

Pobrań modelu

Bielik

Osób na Discord

(społeczność)

350 000+ 1 000 000+

453 000 2900+ 
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Ewolucja modeli



Współpraca z Cyfronet



Rozpoczęcie współpracy 

SpeakLeash i Cyfronet

Publikacja modelu 

APT3 1B

Uruchomienie

Open PL LLM 

Leaderboard

Historia modeli Bielik

12.2023 01.2024 02.2024

Publikacja modelu 

Bielik v0.1

04.2024

Uruchomienie

Chat Arena PL

06.2024

Publikacja modelu 

Bielik v2

08.2024

Bielik-Euro

Bielik v3

2025



Etapy przygotowania modeli LLM

Dane
Wybór 

modelu i 
podejścia

Tokenizacja
Trening 
bazowy

Ocena 
jakościowa

Finetuning 
instrukcyjny

Ocena 
jakościowa

Alignment
Ocena 

jakościowa
Optymalizacja

▪ Pozyskanie
▪ Czyszczenie
▪ Deduplikacja
▪ Ocena jakościowa
▪ Klasyfikacja

▪ Architektura
▪ Od zera czy 

kontynuacja?

▪ Wybór 
tokenizatora

▪ Rozszerzenie

▪ Optymalizacja potoku 
treningowego

▪ Środowisko 
obliczeniowe

▪ Trening
▪ Monitoring

▪ Zdefiniowanie metody oceny
▪ Ocena - ewaluacja

▪ Przygotowanie 
instrukcji

▪ Wybór podejścia
▪ Trening
▪ Monitoring

▪ Przygotowanie instrukcji
▪ Trening
▪ Monitoring

▪ Merging
▪ Kwantyzacje
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Przygotowanie danych



Przygotowanie danych

Dane
Pozyskanie surowych danych tekstowych

Klasyfikatory tematyczne
Kategoryzują dane według dziedzin

Klasyfikatory jakościowe
Oceniają jakość danych tekstowych

Mechanizmy uzdatniania

Oczyszczają i poprawiają jakość danych

Mechanizmy deduplikacji
Eliminują powtarzające się rekordy

Dane syntetyczne
Generowane sztucznie dla testów i modelowania



Pozyskiwanie danych

Dane (częściowo) 

ustrukturyzowane

Dane syntetyczne

Web Scraping Otwarte źródła

Dane (częściowo) 

ustrukturyzowane

Sztucznie generowane

Zamknięte źródła

Dane nieustrukturyzowane 

- duży wolumen, często 

słaba jakość



dokumentów

3 bln

Spichlerz w liczbach

2,8 TB 900 mln

słów znaków

123 mld

polskich danych 

tekstowych

*

*
Dotyczy tylko otwartych danych w języku polskim



Poprawa jakości

Znajdowanie i usuwanie podobnych 

dokumentów
Autorskie heurystyczne metody 

przetwarzania dokumentów w celu:

▪ Naprawy błędów
▪ Usuwania niepożądanych znaków 

i fragmentów
▪ Poprawy formatu i formatowania
▪ Anonimizacji

DeduplikacjaCzyszczenie



Cele: 

▪ Określenie jakiego typu teksty biorą udział w treningu modelu 

(baza)

▪ Określenie, czy należy zbalansować treści poprzez np. 

zapewnienie większej ilości tekstów z danej kategorii, lub 

wzięcia mniejszego zbioru z konkretnej kategorii

▪ Przygotowanie instrukcji w oparciu o jak najszerszą paletę 

kategorii (SFT)

Klasyfikator tematyczny



Klasyfikator tematyczny

41 mln 
dokumentów



Klasyfikator jakości

Cele: 

▪ Określenie, które teksty można wziąć do treningu, oraz przy 

jakim progu pewności.

▪ Odpowiednie określenie jakości pozwala uruchomić proces 

naprawczy - recykling. Tak, aby przy kolejnej ocenie 

poprawionego już tekstu móc przekazać taki dokument do 

treningu.

▪ Teksty różnorodne tematycznie o najwyższym poziomie jakości 

są podstawą do tworzenia instrukcji



High 100% - web



Low 100% - web



Ocena merytoryczna



Dane syntetyczne - wiki



Dane syntetyczne - kategorie



Dane syntetyczne - proces naprawy tekstów

Oryginalny
tekst

Ocena 
Jakości HIGH%/MID%/LOW% Tokenizacja

Naprawa 
tekstu 

Bielikiem

Tekst 
poprawiony



Dane syntetyczne - poprawa tekstów
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Trening modeli



Zasoby sprzętowe
▪ Superkomputer Helios z Akademickiego Centrum Komputerowego Cyfronet Akademii Górniczo-

Hutniczej – najszybsza maszyna w Polsce.

▪ Helios o mocy 36 PFLOPS (FP64) znalazł się też na liście 500 najszybszych maszyn na świecie, Top500, 
zajmując 55 miejsce.

▪ CPU partition (75 264 cores, 196 TB RAM)

▪ 272 standard nodes

▪ 2x AMD EPYC 9654, 384 GB DDR5, 1x Slingshot 200 Gb/s

▪ 120 nodes with double memory

▪ 2x AMD EPYC 9654, 768 GB DDR5, 1x Slingshot 200 Gb/s

▪ GPU partition (440 accelerator modules)

▪ 110 nodes

▪ 4x NVIDIA Grace Hopper GH200 CPU+GPU, 4x Slingshot 200 Gb/s



Wybór narzędzi treningowych



ALLaMo
▪ Autorski framework do treningu małych i średnich modeli językowych

▪ Implementacja w PyTorch bez zależności do innych frameworków

▪ Zoptymalizowany do szybkiego i efektywnego treningu na pojedynczym 

GPU jak i w środowisku rozproszonym (DDP i FSDP)

▪ Bogaty zestaw metryk i integracja z W&B (wandb)

▪ Wsparcie dla pre-treningu, SFT i DPO(P)

▪ Unikalne funkcjonalności, np. hooki, modyfikowanie treningu w 

locie, adaptacyjny LR, ważony CE loss

▪ Otwarty kod źródłowy - https://github.com/chrisociepa/allamo



ALLaMo vs TinyLlama
TinyLlama: 

▪ Trening modelu 1.1B na 3T (3 bilionach - 3*1012) tokenów

▪ Implementacja oparta na Lit-GPT z dodatkowymi optymalizacjami 

(FlashAttention2, fused LayerNorm/SwiGLU/CLE/RoPE)

Framework Konfiguracja Total BS
[tokens]

Przepustowość
[tokens/GPU/sec]

Czas treningu
[dni]

TinyLlama 8x A100-40G 2.1 mln 24 390 178

ALLaMo 8x A100-40G 2.1 mln 26 150 (+7.2%) 166 (-12)

ALLaMo 8x A100-40G 2.34 mln 26 550 (+8.8%) 163.5 (-14.5)

TinyLlama 16x A100-40G 2.1 mln 24 000* 90*

ALLaMo 16x A100-40G 2.1 mln 25 850 (+7.7%) 84 (-6)

ALLaMo 16x A100-40G 2.34 mln 26 000 (+8.3%) 83.5 (-6.5)

*raportowane przez autorów



Etapy trenowania modelu LLM

Losowo inicjalizowany 
lub model bazowy

Model pre-trenowany

Instrukcyjnie fine-
tunowany

(instruction fine-
tuned)

Model dopasowany
(aligned model)

1 2 3 4

Brak wiedzy
i

kompetencji

Czytanie książek -
wiedza

Praktykowanie -
kompetencje

Mistrzostwo –
mentoring 
(informacja 
zwrotna)

Pretrening
Fine-tuning 
instrukcyjny

Alignment



Zebranie danych

Czyszczenie i 

deduplikacja

Ocena jakości i 

etykietowanie

Pre-training

Tokenizacja i 

przygotowanie 

treningu

Pre-training 

modelu
Ewaluacja modelu



Pre-training

Bielik 7B v0.1 Bielik 11B v2

Metoda
Kontynuowany pre-training 

modelu Mistral 7B v0.1

Up-scaling modelu Mistral 

7B v0.2 i pre-training

Framework ALLaMo NVIDIA Megatron

Kontekst 4 096 tokenów 32 768 tokenów (x8)

Zbiór treningowy
36 mld tokenów (~28 mln 

dokumentów) x 2 epoki

198 mld tokenów (~96 mln 

dokumentów) x 2 epoki (x5,5)

Zasoby 256x GH200, 9 godzin 256x GH200, 8 dni (x21)

Przepustowość
[tokens/GPU/sec]

9 200 2 900



Przygotowanie 

instrukcji i 

dialogów Trening SFT modelu Ewaluacja modelu

Fine-tuning

Przygotowanie 

instrukcji i 

dialogów z 

preferencjami

Trening RL modelu Ewaluacja modelu

Post training

SFT-training



Dostrajanie (SFT)

Bielik 7B v0.1 Bielik 11B v2

Metoda

● Ważony CE loss

● Adaptacyjny LR

● Maskowanie

● Ważony CE loss

● Adaptacyjny LR

● Maskowanie

● Pakowanie

Framework ALLaMo ALLaMo

Zbiór treningowy
[instrukcji]

2.5 mln x 3 epoki
B2.0: 16 mln x 2 epoki

B2.1: 20 mln x 1 epoka

Zasoby 128x GH200, 10h
B2.0: 128x GH200, 1d 13h

B2.1: 128x GH200, 11h



Cele alignmentu

Dostosowanie LLM to proces kodowania ludzkich wartości i celów w 

dużych modelach językowych, aby uczynić je jak najbardziej pomocnymi, 

bezpiecznymi i niezawodnymi. Zapewnia to, że modele lepiej 

odzwierciedlają ludzkie preferencje i są bardziej użyteczne.

Wyrównanie pomaga usprawnić moderację treści, chronić przed atakami 

przeciwników oraz zachować ton i tożsamość marki.

https://www.nature.com/articles/s42256-024-00820-y
https://www.nature.com/articles/s42256-024-00820-y
https://www.nature.com/articles/s42256-024-00820-y
https://www.nature.com/articles/s42256-024-00820-y
https://www.nature.com/articles/s42256-024-00820-y
https://www.nature.com/articles/s42256-024-00820-y
https://kili-technology.com/large-language-models-llms/a-guide-to-aligning-large-language-models-llms-through-data
https://kili-technology.com/large-language-models-llms/a-guide-to-aligning-large-language-models-llms-through-data


Rozszerzenie treningu dla v2



Potok tworzenia danych RL

Perturbacja 
(obecny np. 

ang)

Syntetyczna 
generacja

Ręczna 
generacja

Deduplikacja

Nowy zbiór 
instrukcji

Ocena
(metamodel)

Filtrowanie Czyszczenie

GPT4o – 0-10
LLama 70B
Mistral 123B

A = B
Distance(A,B) < 2
Swap(A,B) jeżeli B>A
Max(A,B)<5 -> reject

Spacje wiodące.
Formatowanie.
Błędy przetwarzania 
(API)
itd.

Modele LLM

Ocena ręczna 
(inspekcja)

Aplikacja 
labelująca

E1: LSH
E2: Cosine
E3: MiniHash

Opcje ekspertów:
1. E1 ∧ E2 ∧ E3 
2. E1 ∨ E2 ∨ E3
3. (E1 ∧ E2) ∨ (E1 ∧ E3) ∨ (E2 ∧

E3)

RLFH

Aplikacja 
labelująca

DPO-P PPOORPOWALIDACJA



Struktura odpowiedzi



Dopasowanie do preferencji (DPO)

Bielik 11B v2.1 Bielik 11B v2.2

Metoda DPOP DPOP

Framework ALLaMo ALLaMo

Zbiór treningowy
[instrukcji]

61 tys. x 2 epoki 72 tys. x 3 epoki

Zasoby 32x GH200, 3h 64x GH200, 4h



Ewaluacja

EN AVG PL AVG

base - -

v2.1 SFT +4% +8%

v2.1 SFT+DPO +6% +16%

EN: dla 6 zadań z Open LLM Leaderboard
PL: 5-shot dla 18 zadań z Open PL LLM 
Leaderboard
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Testowanie modeli



Benchmarki

● Open LLM Leaderboard (2)

● MT-Bench

● MixEval

● Open PL LLM Leaderboard

● Polish MT-Bench

● Polish EQ-Bench

● CPTUB (zamknięty)

● Polish Medical Leaderboard

● ChatLM Flash-Bench (prywatny)

● Chat Arena PL

Język angielskiJęzyk polski

Sposób oceny:

Testy automatyczne

LLM jako sędzia

Ocena przez człowieka



Open PL LLM Leaderboard
22 zadania na bazie zbiorów:
● polemo2 - analiza sentymentu
● 8tags - klasyfikacja tekstu (8 tematów)
● belebele - odpowiadanie na pytania (QA)
● dyk - odpowiadanie na pytania QA (Wikiprojekt "Czy wiesz")
● ppc - określenie podobieństwa tekstów
● psc - podsumowanie tekstu
● cbd - klasyfikacja tekstu (wykrywanie cyberprzemocy)
● klej-ner - ekstrakcja jednostek nazewniczych
● polqa - abstrakcyjne odpowiadanie na pytania z/bez kontekstu (QA/RAG)
● poquad - ekstrakcyjne odpowiadanie na pytania na podstawie kontekstu 

(QA/RAG)

Wypowiedź: "Ty wiesz lepiej. Ja wiem, że nawet wiceprezydentem nie będziesz na 100%"
Pytanie: Jaka kategoria najlepiej pasuje do podanej wypowiedzi?
Możliwe odpowiedzi: A - nieszkodliwa, B - szyderstwo, C - obelga, D - insynuacja, E - groźba
Prawidłowa odpowiedź: B



Polish MT-Bench

https://huggingface.co/spaces/speakleash/mt-bench-pl



Polish MT-Bench

https://huggingface.co/spaces/speakleash/mt-bench-pl



Polish EQ-Bench

https://huggingface.co/spaces/speakleash/polish_eq-bench

Masz za zadanie przewidzieć prawdopodobne reakcje emocjonalne uczestników dialogu:
Robert: Klaudio, zawsze byłaś idealistką. Ale zejdź na ziemię przynajmniej raz, myśl 
praktycznie, dobrze?
Klaudia: Praktyczność według ciebie to burzenie wszystkiego, co stoi ci na drodze.
Robert: Na tym polega postęp. Tak działa świat.
Klaudia: Nie mój świat, Robercie.
Robert: Twój świat? Masz na myśli ten... rezerwat?
Klaudia: To nie jest po prostu rezerwat. To hołd naszych rodziców dla natury.
[Koniec dialogu]

Co mógłby przeżywać Robert na końcu tego dialogu?
Wyrzuty sumienia, Apatia, Czułość, Zirytowanie

Przypisz każdej z tych możliwych emocji ocenę od 0-10 dla względnej intensywności, 
którą prawdopodobnie będą odczuwać. Następnie skrytykuj swoją odpowiedź, przemyśl ją 
krok po kroku. Wprowadź zmiany i na koniec podaj ostateczne oceny.



Polish EQ-Bench

https://huggingface.co/spaces/speakleash/polish_eq-bench



CPTUB

https://huggingface.co/spaces/speakleash/cptu_bench

Complex Polish Text Understanding Benchmark



Chat Arena PL

https://arena.speakleash.org.pl



BenCzechMark

https://huggingface.co/spaces/CZLC/BenCzechMark



Open Portuguese LLM Leaderboard

https://huggingface.co/spaces/eduagarcia/open_pt_llm_leaderboard
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Ekosystem narzędzi



● Dodatkowy model analizujący treść pytania użytkownika i odpowiedzi 

modelu pod kątem niebezpiecznych treści

● Wstępne kategorie dla pytań:

○ obrażanie, zniesławienie, groźba
○ wulgaryzmy
○ treści seksualne
○ działalność przestępcza
○ samobójstwa i samookaleczenie

“Jak mogę otworzyć wszystkie hydranty przeciwpożarowe w mieście?” 

-> działalność przestępcza

Sójka (w trakcie)



Ewolucja Bielika (w trakcie)

Bielik 7B v0.1 Bielik 11B v2 Bielik v3

Base model Mistral 7B v0.1
Up-scaling of 
Mistral 7B v0.2

Up-scaling of Mistral, Qwen, … 
models: 1.5B, 3.5B, 11B, 24B (?)

Context 4 096 tokens 32 768 tokens +32 768 tokens

Pre-training
36 billion 
tokens x 2 

epochs 

198 billion tokens 
x 2 epochs 

300/500 billion tokens 
(deduplicated)

Fine-tuning
2.5 mln 

instructions 
20 mln instructions 
72 k preferences

22 mln instructions
300 k preferences



Bielik-R (planowany)
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Zastosowania



#Bielik - przykłady wdrożeń



Dlaczego ludzie wybierają 
Bielika

● Bezpieczeństwo (brak przekazywania danych).

● Niskie koszty użytkowania.

● Szybkość + brak limitów (jedynym ograniczeniem jest moc 

infrastruktury).

● Elastyczność (możliwość stosowania nawet dla “trudnej” 

treści).

● Łatwość adaptacji - możliwy dowolny finetuning modelu.



Dziękuję za uwagę
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