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Inspiraatio-osuus

Konkreettinen esimerkki
mita tullaan rakentamaan

(avaa vscode nyt)



SISALTO



Sisalto

* Tavoitteet

* Taustaa

* Paikalliset kielimallit

* Tyokalun rakentaminen
* Tyopaja

* Johtopaatokset



TAVOITTEET



Tavoitteet

Jakaa ylelssivistavaa tietoa
(paikallisista) kielimalleista:

Parametrit, kvantisointi,
konteksti ja nilden merkitys



Tavoitteet

Vertailla keskeisia

tekoalyratkaisuja ohjelmoinnissa:

ChatGPT, GitHub Copilot vs
paikalliset kielimallit



Tavoitteet

Esitella kaytannon esimerkkeja
tekoalyn kaytosta
ohjelmointitehtavissa:

“alykkaampi” autocomplete,
promptaus, testaaminen



Tavoitteet

Opastaa asennuksessa ja
konfiguroinnissa:

paikallisen kielimallin
kayttoonotto ohjelmointia varten



Tavoitteet

Innostaa keskustelua tekoalyn
mahdollisuuksista,
kehityksesta ja kaytosta:

rohkaista kokeilemaan uusia
tyokaluja



TAUSTAA
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Taustaa

Mita tutkittu, miten tutkittu, miksi tutkittu?

Voiko paikalliset kielimallit korvata isot ja maksulliset?

Mita paikallisia kielimalleja on olemassa ohjelmointia varten?

Mita tarkoittavat termit kuten parametrimaara, kvantisointi, konteksti?
Miten niita vol ajaa ja kayttaa omalla koneella?

Mita vaatii koneelta pyorittaa mitakin mallia? Laskentateho, muisti?
Miten eri mallit on lisensoitu? Mitka ovat yleisimmat?

Mita VSCode plugineita on olemassa? Miten ne eroavat toisistaan?



Taustaa

Mika on paikallisten (koodaavien) kielimallien tilanne?

 Kehittyvat nopeasti, jatkuvasti tulee uusia ja parempia

* |[soin alusta kaikille malleille on Huggingface a
Vuosi sitten oli 300.000 mallia, kuukausi sitten, nyt: YL EE

Source:

https://huggingface.co/models

gl

e Ohjelmia (provider) mallien ajamiseen on paljon: @ LLaMAG:

o% VLLM

* VSCode plugineita paljon: {»Continue y» &2



Taustaa

Ollama yksi nopeimmin kasvavista GitHub repoista ikina

Suosituimpien mallien latausmaarat miljoonissa

github.com huggingface.co/models

ollama.com/library

GitHub Stars

Star History o meta-1lama/Meta-Llama-3.1-8B-Instructll llama3
® 1 ollama/ollama O Meta Llama 3: The most capable
# huggingface/transformers openly available LLM to date
n facebook/react . - - .
® torvalds/linux @& distilbert/distilgpt2 88 708
¢ flutter/flutter O o
® € microsoft/vscode > 68 Tags
B® microsoft/Phi-3-mini-4k-instzruct
< D,
9,
® meta-llama/Meta-Llama-3-8B qwen
O Qwen 1.5 is a series of large
language models by Alibaba
Cloud spanning from 0.5B to
o meta-1llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct P 9
O 110B parameters
058 188 4B 32B  72B
3 years 6 years 10 years ) o
Timeline 23, 1O Q‘.v.:en/"QwenZ-O .5B m @ Oy 379 Tags

llama3.1

Llama 3.1 is a new state-of-the-
art model from Meta available in
8B, 70B and 405B parameter

sizes,
Tools 8B 70B  405B

> 94 Tags

mistral
The 7B model released by Mistral
Al, updated to version 0.3.

Tools 7B

> 84 Tags



Taustaa

Mita tulee paikallisista malleista huomioida?

 Laskentatehojen vaativuus
= Kielimallien ajaminen vaatii laskentatehoa ja muistia

* Tarkkuus ja konteksti

= Pienemmilla malleilla on rajallisempi kyky ymmartaa kyselyita ja tuottaa
vastauksia

e Kielituki

= Pienet mallit on paaasiassa koulutettu englanninkielisella materiaalilla
* Lisenssikysymykset

= Useilla malleilla on omat lisenssit jotka rajoittavat niiden kayttoa



Taustaa

ChatGPT / GitHub Copilot / Claude Paikalliset Kielimallit




Taustaa

Paikallinen malli hakkaa ChatGPT ohjelmoinnissa?

% )
Qwen2.5 Coder DeepSeek Coder DeepSeek Coder CodeStral GPT-4o Claude 3.5 Sonnet
32B Instruct V2 Instruct 338 Instruct 22B 2024-08.06 2024-10.22

HumanEval 92.7 88.4 79.3 78.1 92.1 92.1
MBPP 90.2 89.2 81.2 73.3 86.8 91.0
Exg!f'us 86.3 83.8 74.9 73.5 84.4 85.9
MultiPL-E 79.4 79.9 69.2 70.2 79.1 83.8
McEval 65.9 62.9 54.3 50.5 65.8 66.5
LiveCodeBench 31.4 27.9 21.3 22.6 34.6 31.6
glUXEvuI-O 83.4 751 50.6 63.5 89.2 Y
BigCodeBench 38.3 36.3 29.8 29.4 37.6 34.5
nggr 73.7 72.9 59.4 51.1 71.4 86.5
Spider 85.1 81.3 73.8 76.6 AKX 74.6
BIRD-SQL 58.4 51.9 45.6 46.2 54.2 49.5
f.:,.c’edpfﬁi na 68.9 57.4 16.8 21.7 69.1 78.1

. J




PAIKALLISET
KIELIMALLIT




Paikalliset kielimallit

Jos avaat niin mita naet?

Paljon sekavia nimia malleilla, mita ihmetta nama kaikki oikein tarkoittavat?

B microsoft/Phi-3-mini-4k-instruct 0 meta-llama/Meta-Llama-3.1-8B-Instruct
¥ Qwen,/Quwen2-.56 o meta-llama/Meta-Llama-3-8B
G doogle/demma-2-9b-it & bartowski/gemma-2-27b-1it-GGUF

o meta-llama/Llama-2-7b-ht

unsloth/llama-3-8b-Instruct-bnb-4bit

4 TinyLlama/TinylLlama-1.1B-Chat-v1.0 o0 meta-llama/Meta-Llama-3.1-4058



https://huggingface.co/models?pipeline_tag=text-generation

Paikalliset kielimallit

Mité pitavat sisallaan?

Kielimalli koostuu parametreista, joita saadetaan painoilla, jotka
maarittelevat mallin toiminnan eli miten malli tulkitsee ja kasittelee kielta

Parametrimaara: kyvykkyys

Kvantisointi (Qquantization): painojen tarkkuus
Konteksti (context): mallin kasittelykapasiteetti
Koulutusmateriaali: opettaminen

Hienosaato (fine-tuning): erikoistuminen
Template: syotteen mukauttaminen

Nama kaikki vaikuttavan mallin ajamisen vaatimuksiin, tarkkuuteen,
kykyihin, ulosannin laatuun, tiedon kasittelyyn

Lisenssi



K . l . l l .
Miten kielimalli toimii kaytannossa? Miten se tuottaa tekstia?

* Kielimalli on kuin tilastoihin perustuva matemaattinen ennustaja, joka laskee,
mika sana on todennakoisin seuraavaksi tekstissa

This visualization illustrates how likely different word successions are according to a const http = require(http’);

large language model.
const server = http.createServer((req, res) => {

// Routing

For example, if | count from ten to one; ten, nine, eight, seven,., you notice how the

if (req.url === "/"){
probability increases as the count progresses. However the fac 0.005% Stead res.writeHead(200, { ‘Content-Type': ‘text/plain’ });

of continuing counting down was very surprising from the lan -10.0017 of res.end('Hello, world!"):

view. ] } else if (req.url === "/about’) {
SIX res.writeHead(200, { 'Content-Type': 'text/plain'});

four res.end('About page’);

_and } else {

6 res.writeHead(404, { 'Content-Type': ‘text/plain’ });

—

five res.end('Page not found’);

_seven
_two

_sixth
_eight

const port = 3000;
server.listen(port, () => {
_go console.log('Server listening on port ${port});

0




Parametrit

Mallin parametrimaara loytyy usein sen nimesta

e Qwen2.5-0.5b-instruct
e Yi-Coder-1.5b-Chat-GGUF

e ZambaZ2-2.7b-instruct

e Polyglot-ko-3.8b

e Deepseek-coder-6.7b-instruct
e Llama-3.1-8b-instruct

e Phi-3.5-medium-4k-instruct

e Deepseek-moe-16b-base

e Llama-2-7/0b-chat-hf




Parametrit

Mallin parametrimaara loytyy usein sen nimesta

e Qwen2.5-0.5b-instruct
e Yi-Coder-1.5b-Chat-GGUF

e Zamba2-2.7b-instruct

o Polyglot-ko-3.8b

e Deepseek-coder-6.7b-instruct

e Llama-3.1-8b-instruct

e Phi-3.5-medium-4k-instruct
e Deepseek-moe-16b-base

e Llama-2-/0b-chat-hf




Parametrit

Mallin parametrimaara loytyy usein sen nimesta

e Qwen2.5-0.5b-instruct
e Yi-Coder-1.5b-Chat-GGUF

e ZambaZ2-2.7b-instruct
e Polyglot-ko-3.8b

, o
o Deepseek-coder-6.7b-instruct oS MICroso

e Llama-3.1-8b-instruct

e Phi-3.5-medium-4k-instruct
e Deepseek-moe-16b-base
e Llama-2-/0b-chat-hf




Parametrit

Mallin koko, kompleksisuus ja kyvykkyys eli mihin malli pystyy

e 0.5
e 1.5
o 2.7
e 3.8
* 6.7
e 8b
e 16b
e /0b

O O O 0O O

Mutta mita ihmetta nama numerot tarkoittavat?



Parametrit

Mallin koko, miljardeja parametreja

—o—o—0—0—0—90o0—0o—— 00—
0.5b 15b 2.7b 3.8b 6.7b 8b 16b /70b



Parametrit

Vertailukohteeksi

*—o—90o— 90— ¢
0.5b 6.7b 16b /70b 175b

GPIT3



Parametrit

There’s always a bigger fish

——o—o
0.5b 70b 175b 1760b*

(8x220b MoE)*

GPIT3 GPT4

* Speculation https://the-decoder.com/gpt-4-architecture-datasets-costs-and-more-leaked/



Parametrit

Parametrien vaikutus mallin vaatimuksiin ja ulosantiin (nyrkkisaanto)

Suuri

Vaatimukset:
Laskentateho
Muisti

Ulosanti:
Laatu
Kyvykkyydet

Pieni Suuri

0.5b 1.5b 2.7b 3.8b 6.7b 8b 16b



Parametrit

Parametrien vaikutus mallin vaatimuksiin ja ulosantiin (lahempana totuutta)

Suuri

Vaatimukset:
Laskentateho
Muisti

Ulosanti:
Laatu
Kyvykkyydet

Pieni Suuri

0.5b 1.5b 2.7b 3.8b 6.7b 8b 16b



Kvantisointi

Miksi malleja ajetaan kvantisointuna?

Kvantisoimalla voidaan
merkittavasti vahentaa
laskentatehoa ja muistinkayttoa,
Ilman etta ulosannin tarkkuus
karsii huomattavasti



Kvantisointi

Paikallisten kielimallien monet eri kvantisointitekniikat ja tiedostomuodot

Tekniika | CPU | "™ | Goy | Motat | muoto.
GGML v/ v/ v/ .ggml Ensimmainen helppojakoinen kuluttajakoneilla ajettava muoto
GGUF v v ? v .gguf GGML uudempi paranneltu versio lisdominaisuuksilla
GPTQ v/ v/ .gptq Optimisoitu ajamaan malleja ndytdnohjaimella
AWQ v v/ Useampi | Uudempi, parempija nopeampi kuin GPTQ, CPU offloading
EXL2 v/ v/ .exl2 Ideana ajaa isoja malleja nopeasti pienella kvantisoinnilla
AQ LM v . Useampi kMV);b'nstiiScloeizra]:?uzaada isoja malleja ajettavaksi pienella




Kvantisointi

Tassa tapauksessa meita eniten kiinnostaa

AMD

Apple

Tiedosto-

NVIDIA
Tekniikka CPU Info
GPU GPU Metal muoto

GGM L .gegml Ensimmainen helppojakoinen kuluttajakoneilla ajettava muoto
GGUF v v ? v .gguf GGML uudempi paranneltu versio lisdominaisuuksilla
G PTQ .8ptq Optimisoitu ajamaan malleja ndytonohjaimella

AWQ Useampi Uudempi, parempija nopeampi kuin GPTQ, CPU offloading

EXL2 .exl2 Ideana ajaa isoja malleja nopeasti pienella kvantisoinnilla

. Myos ideana saada isoja malleja ajettavaksi pienella
Useampi N
kvantisoinnilla

AQLM




Kvantisointi

Yhden mallin kaikki kvantisoinnit (GGUF)

e Qwen2.5-1.5b-instruct-FP16
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q8_0

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q6_K
* Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_K_M
* Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_K_S

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_1
* Qwen2.5-1.5b-instruct-Q

5_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4._

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q2_

U’Z

o)) le_

/\/\/\OAKKO

= |



Kvantisointi

Kvantisointi bittitarkkuudet ja tekniikka

e Qwen2.5-1.5b-instruct-FP16
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q8 0

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q6_K
* Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_K_M
* Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_K_S

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_1
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_0

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4 K M
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_K_S
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_1

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_0
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q2_

0101 0101 O1

A\

N\ N\
C/)ZI_

a



Kvantisointi

Kvantisointi bittitarkkuudet

e Qwen2.5-1.5b-instruct-FP16
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q8_0

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q6_K
* Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_K_M
* Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_K_S

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_1
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q5_0

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_ K M
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_K_S
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_1
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q4_0
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_

e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q3_
e Qwen2.5-1.5b-instruct-Q2_

0101 0101 O1

o
x4

N\ N\

™



Kvantisointi

Mallin koon pienentaminen vahentamalla bittitarkkuutta

e FP16
e Q8
e Q6
e Q5
oY
e Q3

e Q2



Q2

Kvantisointi

Hahmottamisen helpottamiseksi

Q3 Q4 Q5 Q6 Q8

FP16



Kvantisointi

Kvantisoinnin vaikutus mallin vaatimuksiin ja ulosantiin (nyrkkisaanto)

Suuri

Vaatimukset:
Laskentateho
Muisti

Ulosanti:
Laatu
Kyvykkyydet

Pieni Suuri

Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q8 FP16



Kvantisointi

Kvantisoinnin vaikutus mallin vaatimuksiin ja ulosantiin (lahempana totuutta)
Suuri

Vaatimukset:
Laskentateho
Muisti

Ulosanti:
Laatu
Kyvykkyydet

Pieni Suuri

Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q8 FP16



Kvantisointi

Versiot, k-kvantti

1.5b-instruct-fp16

* Q[I_0, Q[]_1
* Kaikki bitit samalla tarkkuudella, vanha ja uudempi versio
* Vanhoja kvantisointi tekniikoita tassa kohtaa (legacy)

* QK
 Uudempi kvantisointi (k-quant), eri kokoisia bitteja painoissa
 Sama koko ja nopeus, mutta tarkempi

* Q[_K_(S/M/L)

* Eri kokoisia k-kvantteja (small / medium / large)
e Kaytannossa vaikuttaa bittien maaraan painoa kohden

e 1Q[]_(XXS/S/M)

* Tarkeysmatriisi (importance matrix) kehitetty parantamaan pienia
kvantisointeja (<=Q3) jotka ovat muuten lahes kayttokelvottomia




Konteksti

Mita tarkoittaa konteksti?

Kuinka paljon tietoa kielimalli voi
kasitella kerrallaan:

kuinka monta tokenia kielimallin
muistiin mahtuu, joiden
perusteella kielimalli tuottaa uutta
tekstia



Englanti

GPT35/GPT4

Characters: 468

that the

langu

of text

it into
Different
For

| then p token

text in different
t by

understand

ways example

spac and punctuation while

and common

words

LLaMA

Tokens: 96

the
break

which
ht
some

mig

might

or phrases

Konteksti

Mita ovat “tokenit”?

Koodi

GPT3.5/GPT4 LLaMA

Tokens: 184  Characters: 494

Characters: 348 Tokens: 76

if  response

response
(' models ', ) _models [ model

return

Suomi

GPT2 GPT3.5/GPT4 LLaMA

Tokenit ovat tekstin osia, jotka malli lukee kerralla. Esimerkiksi
englanninkielisessd mallintamisessa token voi olla niin lyhyt kuin yksi merkki
tai niin pitkd kuin yksi sana (esim. a tai apple). Tokenisaattori ottaa tekstin
ja jakaa sen tokeneiksi, jotka malli sitten kdsittelee. Eri tokenisaattorit
voivat jakaa tekstid eri tavoin. Esimerkiksi jotkut saattavat jakaa tekstin
valilyéntien ja vdlimerkkien mukaan, kun taas toiset voivat tunnistaa ja pitad

yhdessd yleisia sanoja tai ilmauksia.
Show example

ka
eng |

mall i | uke

ink

lla ni in
pit k &

). Token
tok ene

tek
Es
int

Token it stin

err

ov at os ia , jot

e k alla imer k ik si ann iel

is ess a mall am is essa token voi o

ly hy t
y ksi s

in
apple
sen

ku in y ksi mer k ki tai ni

es im . a ftai
tek

mall i s

ana  (

ta a stin  ja aa

ka
jak aa

ot jak
ka

or it

ori
te lee . E 71
tekst i
att

imer

jot itten sit
att
Es

stin

token isa vo iv at er i

ut sa av at

kk
tun

tav oin imer Kk ik si ] k

tek val ien

an

jak aa val

m uka at nist

Aaa ia nit A3 v hd ann ia  tai



Konteksti

Miten tiedan kuinka paljon mallin konteksti on?

* Mallin nimessa * Konteksti vie paljon muistia
* phi-3-mini-4k-instruct * Mallia ei tarvitse ajaa taydella
* phi-3-small-128k-instruct kontekstilla

* phi-3-medium-8k-instruct : :
P * Ollama ajaa malleja oletuksena

* Useimmiten el ole nimessa 2048 tokenin kontekstilla
- eli miten voi ottaa selvaa? , , ,
* Mallien kontekstit vaihtelevat

1024-128000

e VVaikka mallille voi antaa 128000
tokenia niin enemman ei ole aina
parempi

Model card Files and versions Community (E)

Context Length: Full 32,768 tokens and generation 8192 tokens



Konteksti

Konteksin vaikutus mallin vaatimuksiin ja ulosantiin (nyrkkisaanto)

Suuri

Vaatimukset:
Laskentateho

Muisti
Ulosanti:

Laatu
Kyvykkyydet

Pieni Suuri

1k 2k K1¢ 4k S5k 6k 7k



Konteksti

Konteksin vaikutus mallin vaatimuksiin ja ulosantiin (ehka l[ahempana totuutta)

Suuri

Vaatimukset:
Laskentateho

Muisti

Ulosanti:
Laatu
Kyvykkyydet

Pieni Suuri



Konteksti

Konteksin vaikutus mallin vaatimuksiin ja ulosantiin (ehka viela lahempana totuutta)

Suuri

Vaatimukset:
Laskentateho

Muisti

Ulosanti:
Laatu
Kyvykkyydet

Pieni Suuri



Konteksti

Konteksin vaikutus mallin vaatimuksiin: laskentateho ja muisti (konteksti vs syote)

Suuri
Laskentateho
Muisti
Pieni S )
Konteksti Tk 3k 4k 5k 6k 7k
Syote 4k 4k 4k 4k 4k 4k



Parametrit+Kvantisointi

Isompi malli? Pienempi kvantisaatio?

* Ulosannin kannalta: paras on ajaa mahdollisimman isoa mallia
 Esimerkkina 1.5b-Q8 vs 3b-Q4 niin 3b-Q4 antaa parempaa ulosantia
* Pienissa malleissa (0.5b-3b) kannattaa pysya Q6-Q8

* [soimmissa malleissa (7b+) kannattaa pysya Q4-Q6

* Q2jaQ3hallusinoivat litkkaa - Q6, Q8 ja FP16 valilla ei paljoa eroa

* Uudemmat pienemmat mallit voivat tarjota parempaa ulosantia kuin
vanhat isommat mallit

* Joissain tutkimuksissa Q4 on optimaalisin kvantisointi kaikille



Koulutusmateriaalli

Mita se vaikuttaa?

* Koulutusmateriaalilla on ratkaiseva vaikutus miten kielimalli toimii ja
minkalaisia tehtavia se pystyy suorittamaan

* Jokainen malli on rajoitettu siithen tietoon, mita sille on syotetty
* Kielimalli toistaa koulutusdatan sisaltoa

* Toistaa myos koulutusdatassa olevia virheellisia tietoja

* Koulutusmateriaali el aina sisalla uusinta tietoa



Hienosaato

Mita hienosaato (fine-tuning) tarkoittaa?

e Koulutettu kielimalli mukautetaan
erityistehtavaan kouluttamalla sita uudelleen

pienella tehtavakohtaisella aineistolla

* Mallin tarkkuus ja suorituskyky paranevat
tietyissa kayttotapauksissa



Hienosaato

Mita niita on ja mita ne tarkoittavat? (ymparipyoreasti)

* Base
o Koulutettu malli joka kaytannossa tuottaa vain tekstia

8b-instruct-q5_K_S o I N St Fu Ct
o Tehtavien suorittaminen ohjeiden mukaan
e Chat

o Vuoropuhekeskustelu

e (Code

o Koodin tuottaminen ja taydentaminen

 Text
o Tekstin kasittely ja tuottaminen



Instruct

Hienosaato

Mita se on kaytannossa?

System

Question

Answer

Vastaa selkeasti ja tasmallisesti
kysymyksiin.

Kuinka kauan
kananmunia pitaa
keittaa?

Keita kananmunia 6-8 minuuttia saadaksesi pehmeasti kypsat munat ja
10-12 minuuttia saadaksesi taysin kypsat munat.

Selita annettu prosessi askel
askeleelta ja kayta yksinkertaista
kielta.

Miten luon uuden
tiedoston Linuxissa?

Voit luoda uuden tiedoston Linuxissa kayttamalla " touch’ -komentoa.
Esimerkiksi, kirjoita "~ touch tiedosto.txt ", jolloin luot tiedoston nimelta
'tiedosto.txt"

Chat

System

User

Assistant

Olet avulias ja ystavallinen
avustaja. Vastaa lyhyesti ja
selkeasti.

Miten voin tehda kahvia
ilman kahvinkeitinta?

Kayta suodatinpaperia ja kaada kuumaa vetta jauhetun kahvin paalle
hitaasti mukiin.

Olet tekninen asiantuntija, joka
selittaa asiat yksityiskohtaisesti
mutta ymmarrettavasti.

Mika on
ohjelmointikielen
Python etu verrattuna
muihin kieliin?

Python on helppokayttoinen, silla sen syntaksi on yksinkertainen ja
muistuttaa luonnollista kielta. Lisaksi silla on laaja kirjasto tuki eri
sovelluksiin, kuten datan analysointiin ja koneoppimiseen.




Template

Mika se on?

* Templaten tarkein tehtava on varmistaa etta kielimalli saa syotteen
koulutusmateriaalia vastaavassa muodossa

* Tama parantaa mallin kykya tuottaa parempia vastauksia
* Usein erotellaan viestien roolit, kuten user, assistant, system



Template

Esimerkkina base vs instruct st |

.Prompt }}<|Fim s

<|fim_middle|

ed with func

* Base-mallit tuottavat vain tekstia, ennustavat e T NN
seuraavaa sanaa, niiden template on o i e

al tool

yksinkertainen tekstin yhdistelyyn keskittyva o

im_end|>

* Instruct-mallit on hienosaadetty
noudattamaan ohjeita ja suorittamaan
tehtavia, niiden template on monimutkainen,
sisaltaen paljon ohjeistusta, ja useita rooleja




Lisenssit

Mika on johtopaatos?

e Kielimalleilla on usein oma lisenssi erilaisilla ehdoilla

o Joissain lisensseissa annetaan enemman oikeuksia kayttaa mallia kuinka
tahtoo ja toisissa rajoitetaan kayttoa enemman

* TJoinenyleinen lisenssi on Apache 2.0
o Saa kayttaa kaupallisesti

* Jotkut mallit on myos lisensoitu MIT
o Saatehda mita haluaa



TYOKALUN
RAKENTAMINEN




Tyokalun rakentaminen

Mita tarvitaan?

1. Kielimalli
2. Provider
3. VSCode
4. Plugin



Miten valitaan oikea malli?

1. Mallin toimii riittavan

Kuinka paljon tehoa ja muistia tarvitaan kaytannossa?

2. Malli tuottaa kayttokelpoista

Miten sita voidaan mitata ja verrata?



Miten sita voidaan mitata ja verrata?

Kehitetty paljon eri menetelmia:
Ihmiset arvioivat, toinen tekoaly arviol, ohjelmallisesti arvioidaan

Tuloksista on tehty paljon listoja

Paljon, paljon listoja



EvalPlus Al Coders Leaderboard

HumanEval + MBPP (Mostly Basic Python Problems)
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Kielimalli

LLM Capability as a Coding Assistant

How often do LLMs generate an acceptable answer?

https://prollm.togan.ai/leaderboard/coding-assistant

Model

GPT-4 Turbo
gpt-4-turbo-2024-04-09

Claude-v3.5 Sonnet
claude-3-5-sonnet-20240620

GPT-4o
gpt-40-2024-05-13

GPT-40
gpt-40-2024-08-06

Mistral Large 2
mistral-large-2407

WizardLM-2 8x22B
alpindale/WizardLM-2-8x228

Provider

OpenAl

Anthropic

OpenAl

OpenAl

Mistral

Microsoft

Size

1238

B

Acceptance ?
it

0.819



Aider Code Editing Leaderboard

Can LLMs follow a prompt to edit existing code successfully?

Percent completed Percent using .
. Command Edit format
correctly correct edit format

o1-preview (whole)

-] = A= L e
claude-3.5-sonnet




Model

GPT-4-Turbo-2024-04-89

GPT-40-2024-05-86

Gemini-1.5-Pro-Exp-0827

Claude-3.5-Sonnet-20240620

0l-Preview-2024-09-12 (temperature=1)

Reflection-llama-3.1-708B

Gemini-1.5-Pro-Fxp-03801

GPT-40-2024-05-13

Deepseek-Coder-V2-Tnstruct

Llama-3.1-405B-Tnstruct

Kielimalli

Code Completion Leaderboard

Can LLMs solve realistic, practical and challenging tasks?
https://huggingface.co/spaces/bigcode/bigcodebench-leaderboard

A  Complete

35.1
36.5
31.8
33.1
33.1
34.5
32.4
33.1
29.7
27

29.1
29.7

30.4

https://bigcode-bench.github.io/

4  Instruct
29.1
25
27
25.7

25.7
25

25
27.7
25
24.3

22.3

4 Average
32.1
30.8
29.4
29.4
29.4
258.8
28.7
28.1
27.4
27.4
27.1
27

26.4

Elo Rating
1228
1213
1190
12606
1189
1169
1192
1173
1162
1158
1157
1171

1153



Dubesor LLM Benchmark Table

Small-scale manual performance comparison using weighted rating system

Model (=5 TOTAL @) | Pass (@ | Refine (@ | Fail @) | Refusal @ | SmTok (3 | Reason @ | STEM @ | Utility G | Code @ | Censor @
GPT-4 Turbo 83.8% 64 g 10 q $26.00 | B0.6% 84.5% | 78.9% 91.0% | 87.8%
e - E—
81.1% 0 0y C Qog 04 0y
> t7-chathot + 62 6 13 0 n/a H86.8% 73.3% 65.8% 77.9% 100.0%
i [ =
. GPT-fo 71.8% L E 19 q $13.00 | 68.3% 58.0% | 831% 85.0% | 81.9%
e I —
. Chatgpt-4o-latest (2024-10) | 187 =7 7 19 0 $13.00 | 70.3% 60.0% | 88.9% 72.0% | 80.5%
e I E—
ChatGPT ol-preview 10.0% 55 g 16 4 $208.44 | B1.7% 525% | 73.7% 782% | 54.7%
] E— E—
Llama 3.1 405B Instruct bf16 | coeae’s 55 8 20 0 $4.00 68.0% 60.2% | B2.1% 676% | 80.4%
| I
Grok.2 65.0% 48 15 20 q $6.36 69.8% 59.8% 58.2% 53.0% | 85.9%




EQ-Bench

Emotional Intelligence Benchmark for LLMs

Model Params EQ-Bench* MAGI-Hardt Combined
Meta-llama-3.1-405B-Instruct 405 83.0 8381 83.41
claude-3-5-sonnet-20240620 86.36 78.8 82.58
gpt-40 83.51 80.86 82.19
gpt-4-turbo-2024-04-09 86.35 71.74 82.04
ww RYS-Xl arge-Base 78 85.05 783 81.67
gpt-4-0613 8479 77.85 81.32
gpt-4-0314 85.73 75.67 80.70
w= RYS-Xlarge 78 84.55 76.83 80.69
gpt-4-1106-preview 86.05 74.96 80.50
gpt-4-0125-preview 83.87 76.83 80.35
w= Hermes-3-Llama-3.1-405B 405 82.79 76.23 79.51
claude-3-opus-20240229 82.19 76.55 79.37
mistral-large-2407 123 85.05 7237 78.71

QOwen2-72B-Instruct 72 81.35 75.74 78.54




GPT Lab Seinajoki tutkimustyota

Parameters Quantization

DeepSeek-Coder-V2-Lite Instruct 16b Q4.0 June -24 Proprietary

® * * NR KM * *

Qwen2.50.5b Instruct | Tokens Per Second Qwen2.5 0.5b Instruct | Tokens Per Second Qwen2.5 0.5b Instruct| Memory Usage
" *

Models, Tokens per second, RAV ;
Model Parameters Fine-tune Quantization Context CPU Win lowGPU Win Machook

Different models, parameters, tune : == ° ’ JORECRESCIE PP ‘ FESE E LS PSS
Yi-Coder 1.5b TR yOEE g SO PP PSSR B o v
yi-coder 1.5b chat q2_K 2048 30,74 37,27 49,81 Quarization Quartation —eRGE] = AN(GR) Sl cnDk(GE) —RAM(GE) =AM (GO)  aem iz on D (GB)
yi-coder 1.5k chat C]3_K_S 2048 2?,6 29,9 43,15 Qwen2.5 1.5b Instruct | Tokens Per Second Qwen2.5 1.5b Instruct | Tokens Per Secend Qwen2.5 1.5b Instruct| Memory Usage Qwen2.5 1.5b Instruct| Memory Usage
yi-coder 1.5b chat q3_K_M 2048 25,73 28,35 42,77 : “
yi-coder 1.5k chat g3_K L 2048 24,54 22,72 41,14 ¢ =
yi-coder 1.5b chat qd 0 2048 24,44 15,54 49,46 A I H
yi-coder 1.5k chat g4 1 2048 22,34 15,27 45,83 ¢ e
yi-coder 1.5b chat qd K 8 2048 22,73 18,42 46,03 -
yi-coder 1.5k chat gd_K_M 2048 21,08 27,96 45,64
yi-coder 1.5b chat g5 0 2048 19,7 19,26 44,5 OTRMGE —VRAM(G) | Sl onDisk(GB) —STRMIGE) —eVAM(68) e Sizon ik (CB)
yi-coder 1.5k chat q5_1 2048 17,76 12,94 421 Qwen2.5 3b Instruct | Tokens Per Second Qwen2.5 3b Instruct | Tokens Per Second Qwen2.5 3b Instruct| Memory Usage Qwen2.5 3b Instruct| Memory Usage
yi-coder 1.5b chat g5_K_S 2048 18,58 14,91 4098 ;
yi-coder 1.5b chat g5_K_M 2048 18,05 2343 4063 1 ///_/,-‘/
yi-coder 1.5b chat 96K 2048 16,36 18,63 3862 © —n B /m/
yi-coder 1.5b chat a8.0 2048 13.8 13,26 3225 1 =5 \\"\f\ mavatl I .
yi-coder 1.5b chat fpl6 2048 8,04 0,97 19,08 = e z ' PRI R ’ FFLFEIE TIPS S S
Yi-Coder9b TP F e
yi-coder 9b chat q2_K 2048 5,69 2,68 12,33 e TSR ) etk T ) i)
yi-coder gb chat C]3_K_S 2048 4,76 2,2 9,78 Qwen2.57b Instruct | Tokens Per Second Qwen2.57b Instruct | Tokens Per Second Qwen2.5 7b Instruct| Memory Usage Qwen2.5 7b Instruct| Memory Usage
yi-coder 9b chat 33_KM 2048 451 241 992 = . B
yi-coder 9b chat g3 KL 2048 4,29 2,42 927 i 5" g %’_MT/
yi-coder 9b chat g4 0 2048 4,22 1,98 10,93 53‘:2 j—— g 2 E: “
yi-coder 9b chat g4 1 2048 3,77 2,7 10,02 £° e D :
yi-coder 9b chat qd_K_S 2048 4,19 3,48 10,72 P R RN R I R ) FF T TS TS
¥ Quantization Quantization

yi-coder 9b chat gd_K_M 2048 3.93 301 10,36



Tiedoksi

Seuraavissa taulukoissa ja kuvaajissa
olevat numerot on ajettu pienella
syotteella (~100 tokenia) ja Ollama
oletuskontekstilla (2048 tokenia)



Laskentatehot

Qwen2.5 - Laptop CPU (i5-1335U)

Tokens Per Second (TPS)

Kvantisointi Q2 Q3 Q3 Q3 Q4 Q4 Q4 Q4 Q5 Q5 Q5 Q5 Q6 Q8 ...
Parametrit K KS KM KL 0 1  KS KM o0 1 KS KM K 0

0.5b 441 459 43.3 426 446 413 41.3 40.1 411 39.2 389 37.7 31.6 298 174
1.5b 24.2 19.6 19.2 17.7 18.7 16.6 17.7 171  16.0 149 16.1 158 144 123 7.0
3b 15.1 13.4 126 116 11.2 98 10.6 10.3 9.1 8.1 90 8.8 7.8 6.5 3.5

7b 6.8 58 55 52 50 45 5.0 4.7 4.2 39 43 | 42 | 3.7 2.9 0



Kielimalli

L askentatehot

Kvantisoinnin vaikutus muistinkayttoon

Qwen2.5 - Laptop CPU (i5-1335U)

Tokens Per Second (TPS)

Kvantisointi
Parametrit

0.5b

1.5b

3b

7b

Q2
K

44 1

24.2

15.1

6.8

Q3
K S

45.9

19.6

13.4

5.8

Q3
KM

43.3

19.2

12.6

5.5

Q3
K L

17.7

11.6

Q4 Q4 Q4
0 1 K S
42.6 44.6 41.3 41.3
18.7 16.6  17.7
11.2 9.8 10.6
5.0 4.5 5.0

5.2

Q4
KM

40.1

17.1

10.3

4.7

(01 Q5 Q5
0 1  _KS
41.1 39.2 38.9
16.0 14.9 16.1
9.1 8.1 9.0
4.2 3.9 | 4.3

(0]
KM

37.7

15.8

8.8

4.2

Q6
¢

31.6

14.4

7.8

3.7

29.8

12.3

6.5

2.9

17.4

7.0

3.5




Kielimalli

Laskentatehot
“Q6, Q8 ja FP16 antavat kaytannossa samaa ulosantia”

Qwen2.5 - Laptop CPU (i5-1335U)

Tokens Per Second (TPS)

Kvantisointi
Parametrit

0.5b

3b

7b

Q2
K

44 1

24.2

15.1

6.8

Q3
K S

45.9

19.6

13.4

5.8

Q3
KM

43.3

19.2

12.6

5.5

Q3
K L

Q4
0

42.6 44.6

17.7

11.6

5.2

18.7

11.2

5.0

Q4
1

41.3

16.6

9.8

4.5

Q4
K S

41.3

17.7

10.6

5.0

Q4
KM

40.1

17.1

10.3

4.7

Q5
0

41.1

16.0

9.1

4.2

Q5
1

Q5
K S

KM

(0]

39.2 38.9 37.7 ' 31.6

14.9

8.1

3.9

16.1

9.0

4.3

15.8 (14.4
8.8 7.8
4.2 | 3.7

®




K. l. ll.
Laskentatehot
“Mieluummin ajaa isompaa pienemmalla kvantisoinnilla kuin pienempaa isommalla”

Qwen2.5 - Laptop CPU (i5-1335U)

Tokens Per Second (TPS)

Kvantisointi 02 Q3 Q3 Q3 Q4 Q4 Q4 Q4 (0] (0] Q5 (0] Q8
Parametrit K KS KM KL 0 1 KS KM 0 1 KS KM 0

0.5b 441 459 43.3 426 446 41.3 41.3 401 411 39.2 389 37.7 [31.6| 29.8 | 17.4

24.2 19.6 19.2 17.7 18.7 16.6 17.7 171  16.0 14.9 16.1

@ 15.1 13.4 126 11.6 11.2| 9.8 10.6 10.3 9.1 8.1 9.0

7b 6.8 | 5.8 | 5.5 | 5.2 | 5.0 | 4.5 5.0 4.7 4.2 3.9 | 4.3




Kielimalli

L askentatehot

“Q4 on tutkimusten mukaan optimaalisin”

Qwen2.5 - Laptop CPU (i5-1335U)

Tokens Per Second (TPS)

Kvantisointi
Parametrit

0.5b

7b

Q2
K

44 1

24.2

15.1

6.8

Q3
K S

45.9

19.6

13.4

5.8

Q3
KM

43.3

19.2

12.6

5.5

Q3
K L

42.6

17.7

11.6

5.2

Q4
0

44.6

5.0

|

Q4
KM

Q4 Q4
1 _KS

41.3 41.3 401

4.5 5.0 4.7

Q5

41.1

4.2

QS | Q6
KM K 0

Q5 Q5
1 | _KS

39.2 38.9 37.7 31.6 29.8

39 43 | 42 3.7 2.9




Laskentatehot (yhdella laitteella eri parametrimaarat)
Qwen2.5 - Laptop CPU (i5-1335U)

50

Tokens 40
Per 0.5b
Second St 1.5b

(TPS) 20
VAo

10

0)

Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q8

Kvantisointi



Laskentatehot (sama parametrimaara eri laitteilla)

Qwen2.5-1.5b-instruct
50

fokens %2 '_N

Per Macbook M1
Second 30

(TPS) 20 ‘\o—ﬁ.\

" e, 5-1335U

(intel laptop cpu)

0
Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q8

Kvantisointi



Laskentatehot (sama parametrimaara eri laitteilla)
Qwen2.5-1.5b-instruct

400
RTX4090
TO kens 300 (high end desktop gpu)
Per Macbook M1
Second 200
(TPS)
102 5-1335U
._‘_‘_‘—H (intel laptop cpu)
0

Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q8

Kvantisointi



Kvantisointi
Parametrit

0.5b

1.5b

3b

7b

Q2
K

0.72

1.16

1.79

3.64

Q3
K S

0.72

1.24

1.96

4.04

Q3
KM

0.74

1.3

2.1

4.35

Muistinkaytto

Qwen2.5
RAM (Gb)

Q3 Q@ Q4 Q@ Q4 Q5 Q5 Q5 Q5 Q6 Q8 ..
KL _0 1 KS _KM 0 1 KS | KM K 0

0.75 0.73 0.75 0.7/ 0.78 0.78 0.8 0.79 0.8 0.89 091 1.34
1.36 1.41 149 142 146 157 165 157 159 1.73 2.09 2.09
2.2 232 248 2.33 242 2.65 2.81 2.65 2.7 3 3.71 6.47
462 4.88 5.27 491 5.13 566 6.06 566 579 6.5 8.15 14.45



Kielimalli

Kvantisoinnin vaikutus muistinkayttoon

Qwen2.5
RAM (Gb)

Kvantisointi| Q2 Q3 Q3 Q3 Q4 Q4 Q4 Q4 Q5 Q5 Q5 Q5 Q61 Q8 | -5 o

Parametrit K _KS KM KL 0 1 _KS _KM _0 1 KS _KM| K _0
0.5b 0.72 0.72 0.74 0.75 0.73 0.75 0.7/ 0.78 0.78 0.8 0.79 0.8 [0:89] 0.91 | 1.34
1.5b 1.16 1.24 1.3 1.36 141 149 142 1.46  1.57 1.65 1.57 1.59 |1.73| 2.09 | 2.09
3b 1.79 1.96 2.1 2.2 2.32 248 233 242 265 281 2.65 2.7 3 3.71 | 6.47
7b 3.64 4.04 435 462 4.88 5.27 491 513 566 6.06 566 5.79 | 6.5 | 8.15 | 14.45




Kielimalli

Kvantisoinnin vaikutus muistinkayttoon, isoimmissa malleissa nakyy enemman

Qwen2.5
RAM (Gb)

Kvantisointi 02 Q3 Q3 Q3 (0] Q4 Q4 Q4 (015) Q5 Q5 Q5
Parametrit K  KS KM KL 0 1 KS KM 0 1 KS KM

0.5b 0.72 0.72 0.74 0.75 0.73 0.75 0.7/ 0.78 0.78 0.8 0.79 0.8

1.16 1.24 1.3 1.36 1.41 1.49 142 146 1.57 1.65 1.57 1.59

1.79 1.96 2.1 2.2 232 248 233 242 265 2.81 265 2.7

3.64 4.04 435 4.62 488 5.27 491 b5.13 b5.66 6.06 5.66 5.79

008
QO? 9
S868DHO




Kielimalli

Kvantisoinnin vaikutus muistinkayttoon, isoimmissa malleissa nakyy enemman

Qwen2.5
RAM (Gb)

Kvantisointi 02 Q3 Q3 Q3
Parametrit K  KS KM KL

Q4 Q4 Q4 Q5 Q5 Q5 Q5 Q6 Q8
1 KS KM 0 1 KS KM K 0

&

0.5b 0.72 0.72 0.74 0.75 '0./38 0.75 0.7/ 0.78 0.78 0.8 0.79 0.8 0.89 0.91

1.79 1.96 2.1 2.2

1.16 1.24 1.3 1.36 @

3.64 4.04 4.35 4.62 (4.88

1.34




Muistinkaytto

s Qwen2.5
° 7b
RAM 4 .
(€ls) , 0.5b
0

Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q8

Kvantisointi



® @ ®
Kielimalli
Muistinkaytto
Qwen2.5-1.5B-Instruct

Q2

Q3 Q4 Q5 Q6 Q8

Kvantisointi

VRAM

RAM
Size on Disk



Kontekstin vaikutus laskentatehoon ja muistinkayttoon (RTX4090)

Konteksti
Syote

Syote = 1024

Syote = Konteksi

Konteksti
Syote

Syote = 1024

SYICERGRIGTE]

Phi3-3.8b-instruct-Q4 (Tokens Per Second)

1024

191

187

1024

4.28

4.28

2048

160

193

Phi3-3.8b-instruct-Q4 (VRAM (Gb))

2048

6.0/

6.07

3072

163

179

3072

7.87

7.87

4096

163

175

4096

9.67

9.67

5120

166

164

5120

11.46

11.46

6144

162

153

6144

13.26

13.26

7168

164

151

7168

15.06

15.06

8192

163

142

8192

16.86

16.86

9216

161

138

9216

18.65

18.65



Nelinkertaisen kontekstin vaikutus laskentatehoihin

Phi3-3.8b-instruct-Q4 (Tokens Per Second)

Konteksti 1024 9216
Syote
Syote = 1024 191 @ @ 161
Syote = Konteksi 187 @ @ 138
Phi3-3.8b-instruct-Q4 (VRAM (Gb))
Kont:-:- ksti 1024 2048 3072 4096 5120 6144 7168 8192 9216
Syote
Syote = 1024 4.28 6.07 7.87 9.67 11.46 13.26 15.06 16.86 18.65

Syote = Konteksi 4.28 6.07 7.87 9.67 11.46 13.26 15.06 16.86 18.65



Nelinkertaisen kontekstin vaikutus muistinkayttoon

Phi3-3.8b-instruct-Q4 (Tokens Per Second)

Konteksti 1024 2048 3072 4096 5120 6144 7168 8192
Syote

Syote = 1024 191 160 163 163 166 162 164 163

Syéte = Konteksi 187 193 179 175 164 153 151 142

Phi3-3.8b-instruct-Q4 (VRAM (Gb))

Kontf,-ksti 1024
Syote
Syote =1024 4.28 @

Syote = Konteksi 4.28 @

9216

161

138

9216

18.65

18.65



Konteksin vaikutus laskentatehoihin
Phi3-3.8b-Instruct-Q4 (RTX4090)

300
225
Tokens Syote (tokenia):
Per 150 Konteksti
1024
Second =
0

1024 2048 4096 5120 7168 9216
Konteksti



Konteksin vaikutus muistinkayttoon
Phi3-3.8b-Instruct-Q4 (RTX4090)

20
15
VRAM Syote (tokenia):
Gb e Konteksti
( ) 1024
5
0)

1024 2048 4096 5120 7168 9216
Konteksti



Miten valitaan oikea malli?

Valitaan malli joka on

1. mahdollinen
2. kvantisoinnilla
3. Jota koneen riittavat ajamaan

4. Koulutettu ja hienosaadetty vastaamaan
5. Arvioitu antavan parasta



Mita vaihtoehtoja on?

e Llama.cpp
LLaMA¢:
e koboldcpp
e LM Studio

o VLLM
e TabbyML

e |lamafile

vLLM
e Text Generation WebUI

e Open WebUI
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Kaikkien rakastama taulukko

GitHub Avoin

Provider Lisenssi Stars Lihdekoodi Alustat Llama.cpp Info
[P -
£ Ollama MIT 92k €4 Suosituin, helppokayttsisin, oma kirjasto
=) . 2 Yksi ajettava tiedosto, mukana tuleva llama.cpp

"‘ Llamafile Apache 20k ' “' versio voi olla vanha, Windowsissa .exe rajoitukset

LLaMAG: wr e €
\T} |_ L M Apache 28k Y Vain Linux, tarkii;?/:gunga;\;?rlri]riﬁieue ja tehokkaille
_ET' LM Studio Proprietary - " .‘, Helppokayttoinen, lataa mallit huggingface, suosittu
E@A TabbyML Apache 21k " .‘. VSCode plugin joka voi ajaa myo0s itse malleja

koboldcpp GNU 5k ¢ S Kaytanndssa Llama.cpp lisdominaisuuksilla



Aktiiviset

* Continue
e Twinny

e TabbyML
e CodeGPT
e godo

L.‘ % Continue

Mita vaihtoehtoja on?

Epaaktiiviset

 LM-VSCode
Rubberduck

Privy

FireCoder

Pariohjelmoija
 Aider

@ dodo

CODE
GPT



£ Continue

28 Twinny

Y

Q)

Plugin

%) TabbyML

CODE
GPT

Lisenssi

Apache

MIT

Apache

Proprietary

Proprietary

GitHub
Stars

15k

3k

21k

Viela yksi taulukko

VSCode Avoin
Marketplace Lahdekoodi

260k

20k

33k

1.4m

450k

Paikalliset
Mallit

Info

Monipuolinen, eniten
ominaisuuksia, aktiivisin

Pienempi, yksinkertaisempi

Ajaa itse mallit, hyva autocomplete,
vaatii docker tai enemman setup

Osittain ilmainen, osittain
nELEITER

Entinen CodeiumAl, osittain ilmainen,
osittain maksullinen



TYOPAJA




Tyopaja

Mita valittiin ja miksi?
* Provider: Ollama
o Suosituin ja helpoin kayttaa
o Ajovalmiit mallit, oma kirjasto
o Toimii jokaisella alustalla
o Ei vaadi admin oikeuksia, installer purkaa tiedostot

e Plugin: Continue ="
o Suosituin ja eniten ominaisuuksia I

* Kielimalli: Qwen2.5-Coder-0.5b/1.5b (Q4_K_M)
o Autocomplete: Base, Chat: Instruct
o Talla hetkella paras malli ohjelmointiin
o Pyorii jokaisen koneella ja toimii hyvin pieneksi malliksi
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Tyopaja

Ollama asennus (itse ohjelma)

[ Setup - Ollama version 0.4,1

Download Ollama

(o)
Let's get you up and running with your own large language models.

Click Install to continue with the installation.

Get up and running with large P A =

Ia n 9 ua 9 e mod EIS- macO5 Limux Windows

Download for Windows

Requires Windows 10 or later

Install Cancel



Tyopaja

Ollama asennus (mallit)

(ollama pull gwen2.5-coder:0.5b-base)
(ollama pull gwen2.5-coder:0.5b-instruct)
(ollama pull gwen2.5-coder:1.5b-base)

2. Lataa (qwen2.5-coder) 0.5b-base, 0.5b-instruct,

1. Avaa 1.5b-base ja 1.5b-instruct (ollama pull gwen2.5-coder:1.5b-instruct)
qwenZ.S'COder E;tﬁs;s%g:i‘iﬁiiollama pull gwen2.5-coder:8.5b-base

pulling 313e7db3sud7... 19% [NENEGE

@ Blog Discord  GitHub

The latest series of Code-Specific Qwen models, with
significant improvements in cade generation, code reasoning,
and code fixing

tools 056 15b 3b 7b 14b  32b q . e e g 00 q
L ) ollama list nayttaa mita malleja on ladattu
&, 7559K Pulls (O Updated 3 weeks ago

qwen2.5-coder Egggsers\pmjual>ollama list

The lates s, with ..
1.5b-base © 196 Tags ollama run qwen2.5-coder:1.5b-base 0 qwen2.5-coder:0 'Sb_l?ase
gwen2.5-coder:0.5b-instruct

gwen2.5-coder:1.5b-instruct

re pretrained on Alibaba's latest lar... 0
pretra 4 0.5b 02e0f2817a89 - 986MB qwen2 .5-coder:1.5b-base
1.5b

rge language
- - T 3b

7b

ollama ps nayttaa mita malleja on ajossa
14b

qwen2-math . C:\Users\pmjual>ollama ps

Qwen2 Math is a se ed math language .. NAME
1:5b-base qwen2.5-coder:0.5b-base

—




Tyopaja

Continue asennus https://code.visualstudio.com/

4. Dropdown valikosta

1. Asenna continue

2. Rattaasta settings

instruct-malli

Voit kokeilla seka

) Fle EdR Sclcion View Go - < ) Fle Edit Selection View Go - PR | 0.5b (nopea mpl,
EXTEMSIONS: MARKETPLACE (S - .o . .
@ - _ @ CEILIE + 38 iﬁ\utodetect -gqwen2s5-.. ¥ @ i@cc‘t\debase a e p ata r ke m p I ) J a 1 . 5 b
continue = = [ < & Autodetect - qwen2.5-coder:0.5b-instruct h o . k .
Continue - Codestral, Clau... & 421K ¥ 45 /O . D E ‘ & At - R ( Ita a m p I ’ ta r e m p I)
@ The leading open-source Al code assistant | Claude 3.5 Sonnet~ =3 & St J o o g
'E'Continue Install |~ ‘ 0 S @ Autodetect - qwen2.5-coder:1.5b-instruct 8w Ta I Va I kka la d ata ItS e
Last Session
Markdown Continue 1K * 5 & Autodetect - qwen2.5-coder:1.5b-base . . ll . b
Continue lists and quotes on pressing enter. {g} &l @ 4 Add Chat modd |Somp|a ma eJa (3 )
G Tejasyi S. Tomar Install ot moce
¥ Pmainr 3 P W launchpad D0A0 W0 Git6 A to toggle
continue-helper 26

® @® =R ¥ & o
&8

Create some config with continue for deep... B a S e m a llit
o - 3 fig.json (tallenna)
Vorancy ontiosed 76 % - contig.J autocomplete
Vibrancy Effect for Visual Studio Code "models”: [
st [ ehdotuksia varten
continue-comment D 383 "title”: "Autodetect”, H
| add a feature for continuing comment "pr‘ovider‘": "ollama" 5. D|Sa ble telemetry
Stanaka = "model”: "AUTODETECT" _ o _
sl Continue Inline Comments @831 K5 1 e T - H M
— . Visual Studio Code extension to automatic... 1. . continue I n St ru Ct m a l.llt ka I kke e n
Val Install -
“tabAutocompleteModel™: { ser  Workspace
D aIM Kk 5 “"title": "MotAutodetect™, T mUUhun (Chat’ '“)

GitHub Codespaces
@ Your instant dev environment

“provider™: "ollama",
"model”: “"gwen2.5-coder:1.5b-base

-
I

~ Features (3)

Workbench (1) & | continue: Telemetry Enabled

Terminal (2)
Notebook (1)

Continue collects anonymous usar

ge

data,



Tyopaja

Continue Kayttoohjeet

Autocomplete Prompting Editing
(TAB) (CTRL+I) (CTRL+I)

CONTINUE + D H @testpy X & testpy ®
N N S N = . P . e test.py -
print({f“"Model Response: {output['choices’][@][ text']1}") test.py (0-0) 1 |se CtrlsI to generate code e testpy > ) add_two_numbers
print(f"Total Tokens: {total tokens}") ; — 1 kef add_two_numbers{numl, num2):
print(f"Elapsed Time: {elapsed time ns / 1e9:.2f} seconds”) function to add two numbers togethet 2 ™ return numl + num2
peint(T I10Kens Per Second: {tokens—per _second:.2f}™) Autodetect - qw... ¥ o e
4 Back to chat
| (]
Accept (CTRL+SHIFT+ENTER) Chattmg
Reject (CTRL+SHIFT+RETURN) R
CONTINUE + OB @testpy e (CT L+ L)
- y e testpy > ..
test.py (0-0) Accept | Reject | I to add instructions
) | def add_two_numbers(numl, num2): e tES‘-py .
function to add two numbers together 2 return numl + num2
@145 Wo GrGaph i $VouSdsage LnIACHS Spacesd UTFE CRF (3 thon 1lA(enviven) @ Golve @ o Continee Qe O Autodetect - qw... < 3 e tESt'py > o add_two_numbers
1 kef add_two_numbers(numl, num2):

~{<= Reject all At Ay all 2 "'.. return numl + num2
] ccept

B Continue © ek da

Disable Copilot



Tyopaja

Kaytannon esimerkkeja
kaytosta ja kayttotapauksista

(avaa vscode nyt)



o
ollama help
ollama list
ollama ps

ollama pull <model>

ollama run <model>

ollama stop <model>
ollama rm <model>

Tyopaja

Cheat Sheet

Lc- COﬂtlnue

Autocomplete
(TAB)

Prompting / Editing
(CTRL+I)

Chatting
(CTRL+L)

Accept
(CTRL+SHIFT+ENTER)

Reject

(CTRL+SHIFT+RETURN)

(CTRL+Z)



JOHTOPAATOKSET



Johtopaatokset

Mita mielta ollaan?

Hyvin pienet mallit tuottavat yllattavan hyvaa tekstia, mutta eivat kuitenkaan
ailvan viela parjaa isoille malleille eli paivittaiseen kayttoon vain
poikkeustilanteissa, tosin vuoden paasta voi olla jo hyvin eri tilanne

Keskikokoiset mallit ovat jo erittain kilpailukykyisia isojen kanssa, mutta

vaativat jo paljon laskentatehoa eli mikali loytyy tehokas naytonohjain, niin
naita voi jo suositella

Paikalliset kielimallit ovat tulleet todella pitkan matkan jo vuodessa, uusia
parempia tulee jatkuvasti ja tekniikat kehittyvat

Visual Studio Code pluginit ovat hyvin kehittyvassa vaiheessa



Juha Ala-Rantala
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Raskun Jussin
leikkuupoyta




Mixture of Experts (MoE

Yksi menetelmista ulosannin parantamiseksi

* MoE? Mixture of Experts?
o Malli koostuu useasta erikoistuneesta osasta
SyoOtteesta riippuen vastausta tuottaessa vain tietyt niista aktivoituvat

Paljon parametreja, suuri muistikaytto
Suosio kasvaa, GPT4o0 on MoE, Grok on MoE, Llama4 tulee olemaan MoE?
Paikallisten mallien nimissa: MoE tai NxNB

O O O O

& katunidka/tiny-random-gwenl.5-moe

| Router |

B® microsoft/Phi-3.5-MoE-instruct

M mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-ve.1l

Output

M mistralai/Mixtral-8x22B-Instruct-ve.1
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