
Журнал обчислювальної та 2025, № 1
прикладної математики

Journal of Numerical
& Applied Mathematics

УДК 519.6
MSC 35R11, 65M06

PRINCIPLES OF LARGE LANGUAGE MODELS (LLM)

P. O. Lysyi
Faculty of Computer Science and Cybernetics, Taras Shevchenko National University of Kyiv,
Kyiv, Ukraine, E-mail: pavlo.lysyi@knu.ua, ORCID: 0009-0002-2306-9652

ПРИНЦИПИ РОБОТИ ВЕЛИКИХ МОВНИХ МОДЕЛЕЙ
(LLM)

П. О. Лисий

Факультет комп’ютерних наук та кiбернетики, Київський нацiональний унiверситет
iменi Тараса Шевченка, Київ, Україна, E-mail: pavlo.lysyi@knu.ua, ORCID: 0009-0002-
2306-9652

Abstract. This paper explores the operational principles of large
language models (LLMs), focusing in particular on the mechani-
sm of next-token generation within the process of autoregressive
modeling. It outlines the theoretical foundations of neural language
models, the transformer architecture with its self-attention mechani-
sm, and the roles of tokenization and embedding in forming the
input representation of text. The study analyzes the main methods
for selecting the next token (greedy decoding, top-k sampling, top-p
sampling, temperature), their impact on the stochasticity of results,
and the trade-off between coherence and creativity. It also examines
context length limitations, sources of training data, and challenges
related to interpretability and the likelihood of «hallucinations». The
article provides a comprehensive overview of the architectural and
algorithmic foundations behind text generation in LLMs.
Keywords: large language models, transformer, autoregressive ge-
neration, tokenization, temperature, probabilistic text modeling.

Анотацiя. У статтi дослiджено принципи роботи великих мов-
них моделей (LLM), зокрема механiзм генерацiї наступного то-
кена в процесi автогресивного моделювання. Описано теоретичнi
основи нейронних мовних моделей, трансформерну архiтектуру
з механiзмом самоуваги, а також роль токенiзацiї та ембеддин-
гу у формуваннi вхiдного представлення тексту. Проаналiзовано
основнi методи вибору наступного токена (жадiбне декодуван-
ня, top-k, top-p семплiнг, температура), їхнiй вплив на стохасти-
чнiсть результатiв i баланс мiж узгодженiстю та креативнiстю.

c© П.О. Лисий, 2025. This is an open-access article distributed under the terms of Creati-
ve Commons Attribution Licence (CC BY).
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Розглянуто обмеження довжини контексту, джерела тренуваль-
них даних i виклики, пов’язанi з iнтерпретованiстю та ймовiрнi-
стю «галюцинацiй». Стаття є цiлiсним оглядом архiтектурних та
алгоритмiчних рiшень, що лежать в основi генерацiї тексту LLM.
Ключовi слова: великi мовнi моделi, трансформер, автогресив-
на генерацiя, токенiзацiя, температура, ймовiрнiсне моделювання
тексту.

Вступ

Великi мовнi моделi (LLM) представляють собою потужнi архiтектури
штучного iнтелекту на основi глибоких нейронних мереж, натренованих на
масштабних корпусах текстових даних.

Завдяки здатностi моделювати умовний розподiл наступного токена в
послiдовностi, LLM демонструють високi результати в широкому спектрi
задач природної мовної обробки: вiд автозавершення фраз i машинного
перекладу до побудови розгорнутих логiчних вiдповiдей на запити. Їхнiй
фундаментальний принцип — авторегресивне моделювання [1] — передба-
чає поетапне прогнозування наступного токена на основi всього попере-
днього контексту. Саме тому питання механiзмiв вибору наступного токе-
на є центральним для розумiння природи генеративних можливостей таких
моделей.

У данiй роботi здiйснено системний огляд архiтектурних i алгоритмi-
чних засад, що лежать в основi процесу генерацiї тексту у LLM. Висвi-
тлено теоретичнi передумови нейронних мовних моделей, охоплено ключо-
вi компоненти трансформерної архiтектури, зокрема механiзм самоуваги
(self-attention) [2], а також проаналiзовано роль токенiзацiї й ембеддингiв
у формуваннi вхiдного представлення.

Окрему увагу придiлено деталiзацiї процедури авторегресивного деко-
дування: вiд обчислення логiтiв та застосування softmax-функцiї до покро-
кового вибору токенiв у процесi генерацiї.

Розглянуто вплив довжини контекстного вiкна на якiсть вихiдного текс-
ту, а також обговорено основнi стратегiї вибору наступного токена — жадi-
бне декодування, top-k, nucleus (top-p) семплiнг та температурне масшта-
бування [3] — й охарактеризовано їхнiй ефект на детермiнованiсть, варiа-
тивнiсть i когерентнiсть результатiв.

У завершальнiй частинi роботи проаналiзовано ключовi виклики, прита-
маннi LLM: схильнiсть до галюцинацiй, обмежена iнтерпретованiсть вну-
трiшнiх представлень, а також компромiси мiж креативнiстю i точнiстю.

Запропонована структура статтi вiдповiдає логiцi викладу зазначених
компонентiв, що сприяє її цiлiсностi та зручностi навiгацiї.

1. Теоретичнi засади LLM

Великi нейроннi мовнi моделi (LLM) призначенi для оцiнювання ймовiр-
ностi послiдовностi токенiв x = (x1, x2, . . . , xT ), де кожен токен xt належить
до словника V.
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Основною метою є моделювання умовної ймовiрностi генерацiї тексту:

P (x) =

T∏
t=1

P (xt | x1, x2, . . . , xt−1).

Така факторизацiя, вiдома як авторегресивна модель, дозволяє ефективно
прогнозувати наступний токен на основi попереднiх, що є фундаментом
для завдань генерацiї тексту, перекладу та узагальнення.

Iсторично для моделювання послiдовностей застосовувалися рекурентнi
нейроннi мережi (RNN) [4], зокрема довга короткочасна пам’ять (LSTM) [5]
та гейтованi рекурентнi одиницi (GRU) [6]. Математично, рекурентна мо-
дель оновлює прихований стан ht за формулою:

ht = f(ht−1,E(xt)),

де E(xt) — ембедiнг токена xt, а f — нелiнiйна трансформацiя (LSTM,
GRU).

Проте рекурентнi моделi мають обмеження у захопленнi довготрива-
лих залежностей через проблему згасання градiєнтiв. Цю проблему вдало
розв’язали трансформернi архiтектури, запропонованi в роботi [2].

Трансформер базується на механiзмi самоуваги (self-attention), який для
кожного позицiйного токена t обчислює ваги уваги до всiх iнших токенiв у
послiдовностi. Формально, для заданих ключiв K, запитiв Q i значень V
обчислення уваги має вигляд:

Attention(Q,K,V) = softmax

(
QK>√

dk

)
V,

де dk — розмiрнiсть ключiв, а softmax застосовується по рядках матрицi.
У трансформерi для кожного шару послiдовнiсть токенiв представлена

у виглядi матрицi ембедiнгiв X ∈ RT×d. Для отримання Q,K,V застосо-
вують лiнiйнi проєкцiї:

Q = XWQ, K = XWK , V = XWV ,

де WQ,WK ,WV ∈ Rd×dk — параметри навчання.
Завдяки механiзму уваги модель здатна фокусуватися на релевантних

попереднiх токенах незалежно вiд їх позицiї, що дає змогу захоплювати
довготривалi залежностi в текстi.

Кожен шар трансформера включає багатоголову увагу (Multi-Head Atten-
tion), яка агрегує iнформацiю з кiлькох пiдпросторiв ознак:

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1, . . . ,headh)W
O,

де
headi = Attention(QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i ),

а WQ
i ,W

K
i ,WV

i ,W
O — матрицi ваг для i-ї голови.

Пiсля блока уваги застосовується позицiйно-залежний багатошаровий
перцептрон (feed-forward network, FFN):

FFN(z) = ReLU(zW1 + b1)W2 + b2,
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що дає додаткову нелiнiйнiсть i пiдсилює здатнiсть моделi до апроксимацiї
складних функцiй.

Великi мовнi моделi, такi як GPT (Generative Pre-trained Transformer) [7],
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [8] та їх
численнi варiацiї, мають сотнi мiльйонiв або навiть мiльярди параметрiв,
що дозволяє моделювати глибокi статистичнi закономiрностi мови.

Навчання здiйснюється на великих корпусах текстiв iз застосуванням
рiзних цiлей:

– Автогресивне навчання наступного токена:

Lcausal = −
T∑
t=1

logP (xt | x1, . . . , xt−1),

– Масковане вiдновлення токенiв (masked language modeling) [9]:

Lmasked = −
∑
t∈M

logP (xt | x\M),

деM⊂ {1, . . . , T} — множина замаскованих позицiй.
Таким чином, LLM формують глибоке семантичне i синтаксичне розумi-

ння мови, що робить їх унiверсальними iнструментами у завданнях обробки
природної мови.

2. Створення датасету для навчання LLM
Створення датасету для навчання великих мовних моделей (LLM) — це

ключовий етап, що визначає ефективнiсть i якiсть подальшої роботи моде-
лi. Попереднє навчання є першою та найважливiшою стадiєю у створеннi
LLM, що закладає фундамент їхньої здатностi розумiти та генерувати люд-
ський текст. Воно займає близько 99% часу та обчислювальних ресурсiв,
необхiдних для навчання LLM.

Пiд час цього етапу модель навчається на величезних датасетах, зiбраних
iз рiзноманiтних джерел iнтернету, що дає змогу їй засвоїти закономiрностi,
структури та нюанси людської мови. Успiшнiсть попереднього навчання
значною мiрою залежить вiд якостi та рiзноманiтностi використаних даних.

Для навчання LLM застосовуються так званi Data Mixtures — великi та
рiзноманiтнi корпуси текстiв, що охоплюють широкий спектр стилiв, тем i
форматiв. Основнi джерела таких даних включають:

– GitHub — для коду та технiчного контенту;
– Wikipedia — для загальних знань;
– ArXiv — для наукових дослiджень;
– Книги — для довгих наративiв та структурованих текстiв;
– StackExchange — для формату запитань i вiдповiдей;
– CommonCrawl та C4 — для загального контенту веб-мережi.

Застосування таких рiзноманiтних джерел забезпечує широке охоплення
стилiв та контекстiв, що дозволяє моделi розвивати глибоке та багатогранне
розумiння мови.
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3. Кодування тексту в LLM
На вiдмiну вiд людини, велика мовна модель (LLM) не оперує безпосе-

редньо словами в їхнiй лiнгвiстичнiй формi. Для обробки тексту природної
мови на рiвнi нейронної архiтектури необхiдне його попереднє перетворе-
ння в числове представлення. Цей процес складається з двох ключових
етапiв: токенiзацiї та ембедiнгу.

На етапi токенiзацiї вхiдний текст розбивається на послiдовнiсть дискре-
тних одиниць — токенiв, якi можуть вiдповiдати словам, частинам слiв або
навiть окремим байтам. У сучасних LLM, як-от GPT-2 чи GPT-4, типовим
пiдходом є субсловесна токенiзацiя [10]. Зокрема, метод Byte Pair Encoding
(BPE) [11] дозволяє ефективно працювати з вiдкритим словником: часто-
вживанi лексеми кодуються як окремi токени, тодi як рiдкiснi або нео-
логiзми розкладаються на коротшi пiдслiвнi послiдовностi. Така стратегiя
забезпечує компромiс мiж продуктивнiстю моделi та її здатнiстю до гене-
ралiзацiї на новi слова. Наприклад, GPT-2 використовує модифiкований
байтовий BPE з фiксованим словником розмiром 50 257 токенiв.

Пiсля токенiзацiї кожен токен перетворюється на векторне представле-
ння у багатовимiрному просторi через ембедiнг-шар. До цього вектору до-
дається позицiйне кодування (positional encoding), яке забезпечує модель
iнформацiєю про порядок токенiв у послiдовностi. Це критично важливо,
оскiльки базова трансформерна архiтектура є порядково-агностичною i не
має вбудованого механiзму врахування послiдовностi без додаткового по-
зицiйного сигналу.

Рис. 1. Приклад як працює токенiзатор та енкодер в
моделi GPT-3.

4. Побудова розподiлу ймовiрностей у великих мовних моделях

Мовнi моделi сформульованi в ймовiрнiсному пiдходi: вони навчаються
оцiнювати спiльну ймовiрнiсть послiдовностi токенiв. Завдяки природнiй
порядковостi мови, спiльну ймовiрнiсть послiдовностi можна розкладати за
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правилом множення на умовнi ймовiрностi кожного токена з урахуванням
попереднiх. Формально, для послiдовностi токенiв s1, . . . , sn ймовiрнiсть
усiєї послiдовностi моделюється як добуток умовних ймовiрностей кожного
токена з урахуванням попереднiх:

p(s1, . . . , sn) =
n∏

t=1

p
(
st | s1, . . . , st−1

)
.

Трансформер навчається оптимiзовувати цi умовнi ймовiрностi на вели-
кiй кiлькостi текстiв. По сутi, йому ставиться задача правильно передбача-
ти наступний токен як можна ближче до фактичного, що забезпечується
мiнiмiзацiєю перехресної ентропiї мiж передбаченим та фактичним розпо-
дiлом. Це створює загальну основу: модель є генеративною ймовiрнiсною
моделлю тексту.

На рисунку 2 демонструється ключовий принцип функцiонування мов-
ної моделi: фраза «я люблю грати в» може бути продовжена множиною
семантично доречних токенiв. Це зумовлено тим, що подiбнi завершення,
як-от «футбол», «хокей», «CS:GO» (популярна комп’ютерна гра), «хован-
ки» тощо, з високою ймовiрнiстю траплялися у тренувальному корпусi, i
тому мають високу апостерiорну ймовiрнiсть бути згенерованими. Навпа-
ки, комбiнацiя «я люблю грати в меркурiй» iмовiрно не представлена в
навчальних даних, а отже, ймовiрнiсть генерацiї токена «меркурiй» у цьо-
му контекстi прямує до нуля.

Таким чином, задача мовної моделi полягає у побудовi умовного розподi-
лу ймовiрностей наступного токена, базуючись на попередньому контекстi,
який вона засвоїла шляхом навчання на великомасштабному корпусi текс-
тових даних. Саме це дозволяє моделi генерувати змiстовнi та граматично
коректнi послiдовностi, що узгоджуються з iмовiрнiсною структурою при-
родної мови.

5. Механiзм генерацiї наступного токена

Генерацiя тексту у великих мовних моделях базується на авторегресив-
ному пiдходi. Модель послiдовно генерує текст, передбачаючи наступний
токен на основi всього контексту, згенерованого на попереднiх кроках.

На кожному кроцi вхiдними даними є послiдовнiсть токенiв — це можуть
бути слова, пiдслова або символи, якi формують контекст. Модель обробляє
цей контекст i обчислює вихiдний вектор логiтiв — числових значень, що
вiдповiдають кожному можливому токену у словнику [12]. Логiт zi для
токена i є оцiнкою вiдносної ймовiрностi його появи на поточному кроцi
генерацiї.

Для отримання коректного розподiлу ймовiрностей по всiх токенах за-
стосовується функцiя softmax:

pi =
ezi∑
j e

zj
,

де pi — ймовiрнiсть вибору токена i.
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Рис. 2. Iлюстрацiя побудови умовного розподiлу ймо-
вiрностей у мовнiй моделi на прикладi продовження
фрази «я люблю грати в».

Пiсля цього модель може обрати наступний токен: жадiбно (максимум
pi) або вибiрково (семплiнг за розподiлом ймовiрностей). Отриманий токен
додається до контексту, i цикл повторюється — модель генерує наступний
токен, враховуючи вже збiльшену послiдовнiсть. Такий iтеративний процес
триває до досягнення заданої довжини тексту або до появи спецiального
токена завершення.

Таким чином, генерацiя тексту у великих мовних моделях — це поступо-
ве, поетапне прогнозування наступного токена на основi усього доступного
контексту з урахуванням статистичних розподiлiв ймовiрностей, що фор-
мує цiлiсний та зв’язний текст.

6. Вибiр токена
Пiсля обчислення ймовiрнiсного розподiлу наступного токена виникає

питання: як саме з нього вибирати слово? Iснує кiлька стратегiй декодува-
ння:

Жадiбний (greedy) декодинг: модель завжди бере токен з найвищою
ймовiрнiстю. Такий пiдхiд детермiнiстичний, гарантує вивiд найдостовiр-
нiшого з погляду моделi варiанту, але часто призводить до одноманiтних
текстiв. Оскiльки ймовiрнiсть одного слова домiнує, модель може зациклю-
ватися на найбiльш поширених фразах [13]

st = argmaxP (s | s1, . . . , st−1)
Top-k семплiнг: спершу вiдбирають k токенiв з найвищими ймовiрностя-
ми i нормалiзують їх розподiл. Саме з цiєї скороченої множини випадково
вибирають токен. Наприклад, k = 5 означає, що на кожному кроцi модель
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Рис. 3. Iлюстрацiя вибору наступного токена через мо-
дель GPT. Жовта послiдовнiсть iндексiв — контекст ре-
чення, зелений блок — випадковий пiдсвiчений токен,
червоний — токен, який модель намагається передбачи-
ти серед розподiлу з 50 257 унiкальних токенiв.

обмежена п’ятьма найiмовiрнiшими токенами. Це зменшує шанс надмiрної
диверсифiкацiї або вибору дуже рiдкiсних слiв, зберiгаючи певну варiатив-
нiсть [14]

st ∼ Categorical(P̃k(s | s1, . . . , st−1, x))

Top-p (nucleus) семплiнг: Обирається найбiльша множина токенiв так,
щоб їх сумарна ймовiрнiсть дорiвнювала або перевищувала порiг p (на-
приклад, 0.9 або 0.95). Тобто збирають найiмовiрнiшi слова, поки їх куму-
лятивна ймовiрнiсть не досягне p, а решту «довгого хвоста» вiдкидають.
Це динамiчне обмеження забезпечує гнучкiсть: якщо розподiл рiвномiрнi-
ший, до вибiрки потрапляє бiльше слiв, якщо ж один логiт домiнує — лише
кiлька. Nucleus sampling часто дає бiльш креативний та зрозумiлий текст
у порiвняннi з top-k, оскiльки адаптується до форми розподiлу [15]

st ∼ Categorical(P̃p(s | s1, . . . , st−1, x))

Параметр температури (temperature): налаштовує «гостроту» розпо-
дiлу ймовiрностей. При T = 1 розподiл залишається незмiнним. Зниження
T < 1 «нахиляє» розподiл, пiдвищуючи ймовiрнiсть найбiльш вiрогiдних
токенiв, що призводить до бiльш консервативних i детермiнiстичних текс-
тiв. Збiльшення T > 1 робить розподiл рiвномiрнiшим, даючи рiдкiсним

70



ПРИНЦИПИ РОБОТИ ВЕЛИКИХ МОВНИХ МОДЕЛЕЙ (LLM)

словам бiльше шансiв. Висока температура стимулює бiльш творчi, незви-
чайнi вiдповiдi. Наприклад, без температури модель може завжди вiдпо-
вiдати «зеленим» на запитання про улюблений колiр, а iз пiдвищеною тем-
пературою час вiд часу вибиратиме рiдкiснiшi варiанти (яскравi вiдтiнки),
роблячи вiдповiдь менш банальною [16].

Вибiр стратегiї декодування критично впливає на результуючий текст:
жадiбний метод дає стабiльнi, але однотипнi вiдповiдi, у той час як сто-
хастичнi методи (top-k, top-p, налаштування температури) пiдвищують рi-
зноманiття i креативнiсть за рахунок зменшення узгодженостi. Пiдбiр па-
раметрiв зазвичай залежить вiд задачi: для точних технiчних вiдповiдей
частiше використовують низьку температуру та невеликi значення top-k,
а для генерацiї творчих iдей — бiльшу температуру та швидкiсть top-p.

7. Всi кроки генерацiї тексту великою мовною моделлю

Загальна процедура автогресивної генерацiї тексту у великих мовних
моделях (LLM) включає такi кроки:

1. Формування контексту. Модель приймає як вхiдну послiдов-
нiсть токенiв, яка може складатися з початкового запиту або вже
згенерованих ранiше токенiв.

2. Обчислення логiтiв. На основi вхiдного контексту трансформер
генерує вектор логiтiв — ненормалiзованих скалярних значень, що
вiдповiдають кожному токену у словнику. Цi значення вiдобража-
ють «сирi» оцiнки ймовiрностi появи вiдповiдного токена на пото-
чнiй позицiї.

3. Нормалiзацiя та вибiр токена. Функцiя softmax перетворює ло-
гiти на розподiл ймовiрностей pi по всiх можливих токенах:

pi =
ezi∑
j e

zj
,

де zi — логiт для токена i. На цьому етапi здiйснюється вибiр насту-
пного токена — або детермiновано (жадiбний вибiр токена з макси-
мальною ймовiрнiстю, greedy decoding), або стохастично (семплiнг iз
отриманого розподiлу), або iз застосуванням вдосконалених стра-
тегiй, таких як top-k, nucleus (top-p) семплiнг чи температурне мас-
штабування.

4. Оновлення контексту. Обраний токен додається до послiдовно-
стi, що подається на вхiд моделi, пiсля чого процедура повторює-
ться для прогнозування наступного токена.

Розглянемо приклад: вхiдна фраза «Кiт сидiв на» пiсля токенiзацiї пода-
ється на вхiд моделi. На основi контексту попереднiх токенiв модель обчи-
слює розподiл ймовiрностей для всiх можливих наступних токенiв. Якщо,
наприклад, токен «диванi» отримує найвищу умовну ймовiрнiсть, то в ра-
зi використання жадiбного пiдходу (greedy decoding) саме цей токен бу-
де обрано як наступний. У результатi сформується фраза «Кiт сидiв на
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диванi», яка, своєю чергою, може бути продовжена наступними кроками
генерацiї.

Зазначимо, що хоча сама модель навчається шляхом максимiзацiї прав-
доподiбностi (likelihood) спостережуваних послiдовностей у тренувальних
даних, пряме використання найбiльш ймовiрного токена на кожному кро-
цi пiд час генерацiї часто призводить до монотонних, передбачуваних або
надмiрно повторюваних вiдповiдей.

Для пiдвищення рiзноманiтностi та природностi згенерованого тексту
застосовуються стохастичнi методи вибору токена, такi як top-k, nucleus
(top-p) семплiнг та температурне масштабування, якi будуть розглянутi
нижче.

8. Вплив контексту та механiзму уваги

Одним iз центральних чинникiв, що визначає якiсть текстової генерацiї
у великих мовних моделях, є обсяг i структура контексту.

Архiтектура трансформера реалiзує механiзм самоуваги (self-attention),
завдяки якому кожен токен вхiдної послiдовностi на кожному кроцi може
«уважно» розглядати усi попереднi токени, зважуючи їхню релевантнiсть.
Формально, для кожної позицiї моделi обчислюються коефiцiєнти важливо-
стi (attention weights) мiж усiма парами токенiв, що дозволяє захоплювати
як локальнi, так i вiддаленi залежностi у текстi.

Цей механiзм дає змогу ефективно моделювати складнi зв’язки, зокрема
кореференцiї, вiддаленi граматичнi конструкцiї та семантичнi вiдповiдно-
стi. Наприклад, модель може коректно узгоджувати займенники з вiдповiд-
ними iменниками, навiть якщо вони знаходяться на значнiй вiдстанi один
вiд одного в текстi.

Втiм, обсяг контексту обмежений довжиною контекстного вiкна — ма-
ксимальною кiлькiстю токенiв, яку модель здатна опрацювати одночасно.
Наприклад, GPT-2 пiдтримує контекст до 1024 токенiв, GPT-3 — до при-
близно 2048, тодi як сучаснi конфiгурацiї GPT-4 здатнi оперувати 8192
токенами або бiльше. Збiльшення контекстного вiкна пiдвищує здатнiсть
моделi працювати з довгими текстами, однак суттєво зростає i обчислю-
вальна вартiсть: обчислення самоуваги має квадратичну складнiсть O(n2)
вiдносно довжини вхiдної послiдовностi.

Наслiдком цього є те, що практична здатнiсть моделi «пам’ятати» ве-
ликi обсяги iнформацiї обмежується апаратними ресурсами. Бiльше того,
у рядi задач внесок далеких токенiв у генерацiю нових швидко зменшує-
ться, а сама модель має тенденцiю зосереджувати обчислювальну увагу на
останнiх елементах послiдовностi.

Аби розширити ефективну довжину контексту без квадратичного зро-
стання обчислень, активно дослiджуються архiтектурнi модифiкацiї: Sparse
Attention [17], Longformer [18], Performer [19], Recurrent Memory Transformers
[20] та iншi пiдходи. Вони спрямованi на те, щоб зменшити складнiсть ме-
ханiзму самоуваги або ж зберiгати промiжнi представлення у виглядi уза-
гальненої пам’ятi.
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Таким чином, хоча механiзм самоуваги забезпечує гнучке й динамiчне
використання контексту при кожному кроцi генерацiї, реальнi обмеження
контекстного вiкна залишаються важливим технiчним бар’єром для довго-
строкової когерентностi тексту, що генерується.

9. Обмеження та виклики

Незважаючи на значнi успiхи у розвитку великих мовних моделей (LLM),
їх генеративнi можливостi супроводжуються низкою суттєвих обмежень.

По-перше, обмеження довжини контекстного вiкна залишається фунда-
ментальним фактором. Максимальна кiлькiсть токенiв у контекстi зазви-
чай не перевищує кiлька тисяч, i подвоєння цiєї довжини спричиняє квадра-
тичне збiльшення обчислювальних витрат, що суттєво впливає на ресурси
системи. Унаслiдок, для роботи з довгими текстами застосовують стратегiї
їх розбиття або компресiї, що, однак, пов’язано з ризиком втрати важливої
iнформацiї та контекстуальних нюансiв.

По-друге, проблемою є явище так званих «галюцинацiй» — генерацiя
впевнених, але хибних або неперевiрених фактiв. Незважаючи на те, що
текст, створений моделлю, часто виглядає правдоподiбним i когерентним,
вiн може мiстити суттєвi неточностi. Науковi дослiдження демонструють,
що феномен «галюцинацiї» є внутрiшньою властивiстю моделей LLM: на-
вiть за умови iдеальних навчальних даних та архiтектур повнiстю виклю-
чити помилковi вiдповiдi неможливо. Для мiнiмiзацiї негативних наслiдкiв
у практичних застосуваннях використовують додатковi механiзми контро-
лю якостi, такi як жорсткi фiльтри, системи iнформацiйної верифiкацiї
(наприклад, Retrieval-Augmented Generation — RAG) [21] та зв’язок iз зов-
нiшнiми базами знань.

Ще однiєю суттєвою проблемою є низька iнтерпретованiсть моделей. Су-
часнi LLM здебiльшого є «чорними ящиками», що ускладнює пояснення
внутрiшнiх рiшень i вибору вiдповiдi.

Вiдсутнiсть прозоростi iстотно обмежує їх застосування в галузях, де
критично важлива обґрунтованiсть висновкiв, зокрема в медицинi, юри-
спруденцiї та iнших сферах, що вимагають високої вiдповiдальностi.

Вiдсутнiсть iнтерпретованостi також ускладнює нормативне регулюван-
ня та формування довiри до таких систем.

Нарештi, iснують неминучi компромiси мiж рiзними цiлями оптимiза-
цiї: продуктивнiстю та якiстю вiдповiдi, швидкiстю обробки та глибиною
моделi, креативнiстю та точнiстю.

Збiльшення розмiрiв моделi та обсягiв навчальних даних покращує ре-
зультати, але водночас призводить до значних витрат ресурсiв та часу на
навчання.

У практичних системах часто доводиться балансувати цi фактори, iн-
коли штучно скорочуючи контекст або застосовуючи iншi евристики для
збереження швидкостi, що потенцiйно може негативно впливати на якiсть
генерацiї.
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10. Важливiсть глибинного розумiння роботи великих мовних
моделей

Ми провели експериментальне дослiдження з метою оцiнити, наскiльки
незначнi, на перший погляд, змiни у структурi запиту впливають на якiсть
вiдповiдей великої мовної моделi (LLM). Результати дослiдження пiдкре-
слюють критичну важливiсть глибокого розумiння механiзмiв генерацiї на-
ступного токена, а також принципiв роботи трансформерних моделей.

У межах експерименту були сформульованi логiчнi задачi, що вимагали
точного математичного мислення. Модель мала надати розв’язок на низку
логiчних питань. Приклад задачi наведено нижче:

«Начальник наймає працiвника з умовою: за кожен робочий
день — +20$, за кожен неробочий — –30$. Через 60 днiв
працiвник нiчого не заробив. Скiльки було робочих днiв?»

Iз цими задачами були сформованi промпти, якi вiдрiзнялися лише по-
рядком полiв у очiкуваному JSON-виводi:

– Промпт 1: «Повертай JSON з 2 полями: вiдповiдь та пояснення»
– Промпт 2: «Повертай JSON з 2 полями: пояснення та вiдповiдь»

На кожен промпт було надiслано по 300 iдентичних запитiв з фiксова-
ними параметрами (модель: gpt-3.5-turbo, температура: 0).

Результати:
– Промпт 1 (вiдповiдь ? пояснення): в середньому 97 правильних вiд-

повiдей iз 300
– Промпт 2 (пояснення ? вiдповiдь): в середньому 124 правильних

вiдповiдей iз 300
Спостерiгається покращення якостi вiдповiдей приблизно на 27% у дру-

гому випадку. Сам факт, що змiна порядку полiв у JSON-виводi вплинула
на здатнiсть моделi знайти правильне розв’язання, є показовим. Це свiд-
чить, що модель приймає рiшення не лише на основi змiсту задачi, а й
опирається на структурнi сигнали у промптi, якi модулюють розподiл ймо-
вiрностей генерацiї наступного токена.

Це явище має логiчне пояснення: великi мовнi моделi генерують текст
послiдовно, токен за токеном, i порядок полiв у форматi JSON визначає
логiку формування вiдповiдi. Якщо поле «пояснення» розмiщується перед
полем «вiдповiдь», модель спочатку генерує змiстовне пояснення, яке по-
тiм слугує основою для формування вiдповiдi. У зворотнiй послiдовностi
модель спершу формує вiдповiдь, а потiм пiдбирає вiдповiдне пояснення,
що найкраще узгоджується з уже сформованою вiдповiддю.

Цей феномен має аналогiї з когнiтивними процесами людини, оскiльки у
повсякденному життi пояснення часто конструюються заднiм числом, фор-
муючи рацiональнi обґрунтування на основi вже наявних фактiв. Таким
чином, навiть якщо iстиннi причини подiй iншi, логiчне пояснення пiдла-
штовується пiд сформований факт для створення когерентної наративної
структури.
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11. Висновки
У данiй статтi було дослiджено принципи роботи великих мовних мо-

делей (LLM), зокрема механiзми генерацiї тексту на основi автогресивно-
го моделювання. Розглянуто ключовi компоненти архiтектури трансфор-
мерiв, такi як механiзм самоуваги (self-attention), який дозволяє моделям
ефективно захоплювати довготривалi залежностi в текстi. Проаналiзовано
процес токенiзацiї та ембеддингу, що забезпечують перехiд вiд тексту до
числового представлення, придатного для обробки нейронними мережами.

Окрему увагу придiлено стратегiям вибору наступного токена, вклю-
чаючи детермiнованi (жадiбне декодування) та стохастичнi (top-k, top-p
семплiнг, температурне масштабування) методи. Показано, що цi пiдходи
впливають на баланс мiж когерентнiстю та варiативнiстю згенерованого
тексту. Також обговорено обмеження LLM, такi як скiнченна довжина кон-
тексту, схильнiсть до «галюцинацiй» i труднощi iнтерпретацiї внутрiшнiх
механiзмiв моделi.

Експериментальнi результати пiдтвердили, що навiть незначнi змiни у
структурi запиту (наприклад, порядок полiв у JSON-вiдповiдi) можуть сут-
тєво впливати на якiсть генерацiї. Це свiдчить про те, що LLM не просто
пасивно вiдтворюють iнформацiю, а активно iнтерпретують контекст, фор-
муючи послiдовнiсть токенiв на основi ймовiрнiсних закономiрностей.

Перспективи подальших дослiджень:
1. Оптимiзацiя стратегiй декодування — пошук методiв, що забезпе-

чують оптимальний баланс мiж креативнiстю i точнiстю.
2. Розширення контекстного вiкна — подолання обмежень довжини

контексту за рахунок ефективнiших архiтектур (наприклад, sparse
attention).

3. Зменшення галюцинацiй — iнтеграцiя зовнiшнiх баз знань (RAG)
та механiзмiв верифiкацiї фактiв.

4. Пiдвищення iнтерпретованостi — розробка методiв вiзуалiзацiї та
аналiзу внутрiшнiх представлень моделi.

Таким чином, розумiння принципiв роботи LLM є критично важливим
для їх ефективного застосування в реальних задачах, вiд автоматизацiї
контенту до наукового аналiзу. Майбутнi дослiдження мають сприяти подо-
ланню поточних обмежень i розширенню можливостей генеративних мов-
них моделей.

Автор заявляє про вiдсутнiсть конфлiкту iнтересiв щодо публiкацiї цiєї статтi.
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