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1. WSTEP

Duze modele jezykowe (LLM) zrewolucjonizowaty w ostatnich latach rynek dajac
mas¢ narzedzi ktore pomagaja nie tylko w nauce ale takze w zyciu codziennym. Modele te
uczone sg na ogromnych zbiorach danych tekstowych aby odpowiedzi byty jak najbardziej
podobne do tych ludzkich. Niestety sg one podatne na halucynacje tzn. generowanie tekstu
tylko po to aby zadowoli¢ uzytkownika i dopetni¢ odpowiedzi mimo tego, ze zwracany tekst
nie jest zgodny z prawda. Wraz z rozwojem tej dziedziny, powstaly metody ktdre probuja
minimalizowa¢ prawdopodobienstwo halucynacji, RAG (retrieval augmented generation) [6] i
LoRA (Low — Rank Adaptation) [2]. Niniejsza praca zbada efektywnos$¢ poszczegdlnych
metod, porownujac je w konkretnych dziedzinach, najlepszy z modeli zostanie wykorzystany
do stworzenia prostego interfejsu uzytkownika ktory pozwoli na integracj¢ z modelem na
lokalnej maszynie uzytkownika zapewniajac mate opoznienie w generowaniu.



2. CEL ZAKRES PRACY I METODYKA

Cel

Celem niniejszej pracy jest utworzenie kodu pozwalajacego na szczegdtowe zbadanie
efektywnosci roznych metod minimalizujgcych wystepowanie halucynacji w duzych
modelach jezykowych (Large Language Models - LLM). W szczego6lnosci uwaga zostanie
skupiona na dwoch podejsciach: RAG (Retrieval-Augmented Generation), ktore taczy
generowanie tresci z mechanizmami wyszukiwania informacji, oraz LoRA (Low-Rank
Adaptation), umozliwiajacym dostosowywanie duzych modeli za pomoca efektywnych i
lekkich modyfikacji. Analiza ta ma na celu wylonienie najbardziej skutecznego podejscia do
redukcji  halucynacji w specyficznym zastosowaniu, jakim jest generowanie krotkich
odpowiedzi na pytania uzytkownikow. Wybrana metoda, uznana za najefektywniejsza,
zostanie wykorzystana do zaprojektowania i1 zaimplementowania prostego w obstudze
interfejsu uzytkownika. Interfejs ten pozwoli na intuicyjng i praktyczng interakcje z modelem
dzialajacym na maszynie lokalnej, zapewniajac jednoczes$nie niskie opoOznienie w
generowaniu odpowiedzi.

Zakres

Zakres pracy obejmuje kompleksowe badania literaturowe oraz praktyczne
eksperymenty zwigzane z duzymi modelami jezykowymi (LLM). Na poczatkowym etapie
zostanie przeprowadzony przeglad dostepnych materiatbw naukowych dotyczacych
architektury 1 funkcjonowania LLM, z naciskiem na proces ich trenowania na rozlegtych
zbiorach danych tekstowych. W tej czeSci szczegdlny nacisk zostanie polozony na
zrozumienie podstawowych mechanizmow dzialania modeli oraz ich ograniczen, w tym
sktonno$ci do generowania halucynacji. Omdéwione zostanie samo zjawisko halucynacji —
jego przyczyny, mechanizmy powstawania oraz wplyw na wiarygodnos¢ 1 jako$¢
generowanych odpowiedzi.

W kolejnym kroku szczegdélowo scharakteryzowane zostang wybrane metody
minimalizujagce halucynacje. Zostanie przeanalizowana metodologia dziatania RAG, ktora
integruje generowanie tekstu z modutami wyszukiwania informacji, oraz LoRA, ktora
wprowadza lekkie adaptacje do duzych modeli w celu dostosowania ich do specyficznych
zadan. Dla obu metod zostang przedstawione wyniki analiz literaturowych, obejmujace ich
skuteczno$¢ w réznych scenariuszach zastosowan oraz ograniczenia techniczne.

W czeSci empiryczne] pracy zaplanowano implementacje modeli opartych na
podejsciach RAG i LoRA w $rodowisku testowym. Eksperymenty obejma zastosowanie tych
modeli na specjalnie przygotowanych zbiorach danych reprezentujacych rozne dziedziny
tematyczne. Wyniki zostang ocenione pod katem doktadnosci, spojnosci oraz wiarygodnosci
generowanych odpowiedzi, z uwzglednieniem redukcji halucynacji. Na podstawie wynikow
eksperymentéw zostanie wytoniony najlepszy model, ktory nastepnie postuzy jako baza dla
stworzenia klienckiej aplikacji. Aplikacja ta umozliwi uzytkownikowi interakcj¢ z modelem
W przyjaznym, intuicyjnym srodowisku, dziatajacym w peni lokalnie.



Metodyka

Prace nad projektem obejmuja zaro6wno teoretyczne analizy, jak 1 praktyczne
eksperymenty. Na poczatkowym etapie przeprowadzono przeglad literatury naukowej
dotyczacej duzych modeli jezykowych (LLM), ze szczegbdlnym uwzglednieniem zjawiska
halucynacji — jego przyczyn, mechanizméw oraz wplywu na jako$¢ generowanych
odpowiedzi. Nastepnie wybrano dwa podejscia do minimalizacji halucynacji: RAG
(Retrieval-Augmented Generation) oraz LoRA (Low-Rank Adaptation). Obie metody zostaty
szczegotowo przeanalizowane pod katem ich mechanizmow dzialania, skutecznosci i
ograniczen.

W czeéci empirycznej zaimplementowano i przetestowano modele oparte na RAG i
LoRA w srodowisku testowym, wykorzystujac specjalnie przygotowane zbiory danych.
Eksperymenty skupialy si¢ na ocenie dokladno$ci, spojnosci oraz wiarygodnosci
generowanych odpowiedzi w réznych scenariuszach tematycznych.



3. DUZE MODELE JEZYKOWE (LLMS)

3.1 Wprowadzenie do modeli jezykowych

Duzy model jezykowy (LLM - Large Language Model) to zaawansowany algorytm
sztuczne] inteligencji, ktory specjalizuje si¢ w przetwarzaniu 1 generowaniu jezyka
naturalnego. Dzigki szkoleniu na ogromnych zbiorach danych tekstowych, takie modele sg w
stanie rozumie¢, interpretowac i tworzy¢ tekst w sposob naturalny i ptynny.

Jednym z kluczowych atutéw duzych modeli jezykowych jest ich skalowalnos¢, ktora
pozwala na efektywne przetwarzanie i generowanie tekstu w roznych kontekstach. LLMy
moga tworzy¢ roznorodne tresci — od prostych zdan, przez rozbudowane artykuly, az po
skomplikowane fragmenty kodu czy kreatywne formy, takie jak poezja. Waznym aspektem
ich dzialania jest umiej¢tno$¢ rozumienia kontekstu, co pozwala im generowac spojne i
sensowne odpowiedzi na zapytania uzytkownikow.

Modele te znajduja szerokie zastosowanie w rdéznych dziedzinach. Moga by¢
wykorzystywane w chatbotach, takich jak ChatGPT [10] czy Gemini [11], ktére umozliwiaja
prowadzenie ptynnych rozméw z uzytkownikami. S3 tez uzywane w tlumaczeniach
maszynowych, gdzie zapewniajg bardziej precyzyjne i1 naturalne tlumaczenia. Ponadto,
LLMy stuza do automatycznego generowania tresci, takich jak opisy produktow, raporty czy
artykuty, oraz wspierajg dziatanie wirtualnych asystentow, takich jak Siri czy Google
Assistant, utatwiajac codzienne interakcje z technologia.

3.2 Architektura

3.2.1 Transformer

Podstawa wigkszosci duzych modeli jezykowych jest architektura Transformera,
zaprezentowana w pracy "Attention Is All You Need" [1]. Transformer przedstawiony na rys.
3.1 zostat zaprojektowany jako uniwersalna architektura sieci neuronowej do przetwarzania
sekwencji, co sprawia, ze nadaje si¢ idealnie do zadan takich jak thumaczenie maszynowe czy
generowanie tekstu.
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Rys. 3.1. Architektura Transformera (Zrodto: [1])

Model ten opiera si¢ na dwoch glownych komponentach: koderze (encoder) i
dekoderze (decoder). Koder przetwarza wejsciowa sekwencje tekstu 1 generuje jej
reprezentacje, podczas gdy dekoder przeksztalca t¢ reprezentacje w wyjsciowy tekst,
generowany token po tokenie. Kluczowg zaleta architektury Transformer jest eliminacja
rekurencji, co pozwala na réwnolegle przetwarzanie danych, zwigkszajac efektywnosc
trenowania i przetwarzania tekstu.

3.2.2 Mechanizm samo-uwagi (self-attention)

Mechanizm samo-uwagi [1] umozliwia modelowi analizowanie zalezno$ci mig¢dzy
roznymi elementami tekstu w ramach catej sekwencji. Dzigki temu kazdy fragment tekstu
jest interpretowany w konteks$cie innych, co pozwala na uchwycenie zaréwno lokalnych, jak 1
globalnych powigzan w danych wejsciowych.

Dziatanie mechanizmu mozna stresci¢ w kilku krokach: kazdy element sekwencji jest
oceniany pod katem jego znaczenia w stosunku do innych, a nastgpnie tworzone sg nowe



reprezentacje, ktore odzwierciedlaja ten kontekst jak przedstawiono na rys. 3.2.. Mechanizm
samo-uwagi wprowadza réwniez wariant Multi-Head Attention, ktoéry pozwala analizowaé
dane z réznych perspektyw, co znaczaco zwigksza zdolnosci modelu do wychwytywania
bardziej zlozonych zaleznosci, poniewaz kazda z ‘gtow’ mechanizmu Multi-Head Attention
moze inaczej interpretowaé semantyke zdania. Na rys. 3.3 przedstawiono jak rozne ‘glowy’
przypisuja inne wagi tym samym stowom w zdaniu.
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Rys. 3.2. Wizualizacja reprezentacji wag mechanizmu self-attention (Zrodto: [1])
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Rys. 3.3. Wizualizacja wag stéw dla réznych ‘gtéw’ mechanizmu Multi-Head Attention (Zrodto: [1])
3.3 Praktyczne aspekty duZych modeli jezykowych

3.3.1 Skalowanie i rozmiar modeli

Jednym z najbardziej charakterystycznych elementow LLM jest ich rozmiar — liczone
w miliardach parametréw. Wigksza liczba parametréw pozwala na uchwycenie bardziej
subtelnych niuansow jezykowych, ale wigze si¢ rowniez z wigkszym zapotrzebowaniem na
zasoby obliczeniowe. Modele takie jak GPT-3 [7] czy GPT-4 [12] wymagaja
zaawansowanego sprzetu zarowno do trenowania, jak i do dziatania w czasie rzeczywistym,
co ogranicza ich zastosowanie w §rodowiskach o niskiej mocy obliczeniowe;.

3.3.2 Wyzwania zwigzane z LLM

Pomimo ich imponujacych mozliwosci, duze modele jezykowe nie s3 pozbawione
wad. Jednym z gléwnych problemow sa tzw. halucynacje — sytuacje, w ktorych model
generuje odpowiedzi, ktére sa przekonujace, ale niezgodne z faktami. Przyczyny tego
zjawiska tkwig w sposobie trenowania modeli, ktére moga nadmiernie polega¢ na
statystycznych  zalezno$ciach w danych treningowych. Innym wyzwaniem jest
odpowiedzialne wykorzystanie modeli — ich skale mozna potencjalnie wykorzysta¢ do
tworzenia dezinformacji czy innych nieetycznych zastosowan.
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3.3.3 Perspektywy rozwoju

W miar¢ jak technologia LLM si¢ rozwija, coraz wigkszy nacisk kladziony jest na
tworzenie bardziej efektywnych i dostepnych modeli. Innowacje takie jak LoRA (Low-Rank
Adaptation) czy techniki kompresji pozwalaja na dostosowywanie duzych modeli do
konkretnych zadan przy mniejszym zapotrzebowaniu na zasoby. Kolejnym kierunkiem jest
integracja modeli z zaawansowanymi systemami wyszukiwania informacji, takimi jak RAG
(Retrieval-Augmented Generation), co pozwala na bardziej precyzyjne i1 wiarygodne
odpowiedzi.

Te postepy sprawiaja, ze duze modele jezykowe maja przed soba szerokie
perspektywy zastosowan, od wspierania nauki i pracy, po rozwdj rozrywki i technologii
codziennego uzytku.
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4. ZJAWISKO HALUCYNACJI W DUZYCH MODELACH JEZYKOWYCH

Zjawisko halucynacji (czasami uzywany jest rowniez termin ztudzenia SI) w duzych
modelach jezykowych (Large Language Models, LLM) to sytuacja, w ktorej model generuje
informacje, ktore sa nieprawdziwe, niespdjne z rzeczywistoscig lub catkowicie wymyslone.
Problem ten wynika z natury modeli jezykowych, ktére opieraja swoje dziatanie na analizie
wzorcoOw w danych treningowych, a nie na rzeczywistym ,,rozumieniu” kontekstu. Chociaz
LLM zostaty zaprojektowane do generowania tekstu w sposob przypominajacy komunikacje
ludzka, ich odpowiedzi moga czasem by¢ mylace, szczegolnie gdy brakuje im
odpowiedniego kontekstu lub kiedy dane wejsciowe sa niejasne. Halucynacje moga miec
rozne formy, od drobnych btedéw po catkowicie nieprawdziwe informacje, co sprawia, ze ich
zrozumienie 1 minimalizacja sg kluczowe w rozwoju technologii opartej na sztucznej
inteligenc;ji.

4.1 Rodzaje halucynacji

Halucynacje w modelach jezykowych mozna podzieli¢ na kilka gtéwnych typow.
Pierwszym z nich sg halucynacje faktograficzne, ktoére wystepuja, gdy model generuje
falszywe informacje dotyczace faktow. Na przyktad model moze podaé, ze wynalazcg teorii
wzglednosci byt Isaac Newton, co jest oczywistym biedem. Kolejnym rodzajem sa
halucynacje strukturalne, w ktérych generowany tekst jest logicznie niespdjny lub
pozbawiony sensu, na przyktad zdanie ,,Rzeka jest niebieskim ptakiem, ktory $piewa pod
woda”. Inng kategorig sa halucynacje powigzan, w ktoérych model sugeruje nieprawdziwe
relacje migdzy elementami, jak na przyklad twierdzenie, ze ,,Marilyn Monroe byla Zong
Winstona Churchilla”, co wynika z blednego taczenia kontekstow.

4.2 Przyczyny halucynacji

Halucynacje sa efektem kilku kluczowych ograniczen modeli jezykowych. Jednym z
nich jest brak dostgpu do aktualnych informacji, poniewaz modele, ktore nie majg
wbudowanego mechanizmu przeszukiwania zewnetrznych baz danych, musza polega¢ na
ograniczonych 1 statycznych danych treningowych. Kolejnym problemem jest jako$¢ danych
treningowych — jesli dane uzyte do trenowania modelu zawieraja bt¢dy, dezinformacje lub
nieprawdziwe informacje, model moze powiela¢ te bledy w swoich odpowiedziach. Inng
przyczyna jest statystyczny charakter dzialania LLM, ktére generuja odpowiedzi na
podstawie wzorcow, a nie rzeczywistego zrozumienia kontekstu. Czasami bledy wynikaja
réwniez z optymalizacji pod katem ptynnosci jezykowej, co prowadzi do generowania
odpowiedzi, ktore brzmig wiarygodnie, ale sg catkowicie nieprawdziwe.
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4.3 Konsekwencje halucynacji

Halucynacje w modelach jezykowych moga mie¢ powazne konsekwencje w
rzeczywistych zastosowaniach. W dziedzinie medycyny, btedne odpowiedzi moga prowadzié
do dezinformacji, ktéra zagraza zdrowiu pacjentéw, np. gdy model sugeruje nieistniejace
terapie. Podobnie, w sektorze prawnym, halucynacje moga prowadzi¢ do generowania
fatlszywych interpretacji przepisOw, co moze by¢ szkodliwe w procesach decyzyjnych.
Dlugofalowo problem halucynacji wptywa rowniez na zaufanie do technologii Al
Uzytkownicy moga podwaza¢ wiarygodno$¢ modeli jezykowych, jesli czesto napotykajg
nieprawdziwe informacje. Ponadto halucynacje moga wplywac¢ na bledne decyzje biznesowe,
gdy modele sa wykorzystywane w analizach rynkowych lub finansowych.

4.4 Przykiady halucynacji

Zjawisko halucynacji mozna zaobserwowaé¢ w réznych dziedzinach. Na przyktad
chatboty medyczne moga sugerowac nieistniejgce terapie lub biednie identyfikowac choroby.
W tlumaczeniach maszynowych model moze wprowadzaé tresci, ktoére nie byly obecne w
oryginale, co jest szczegOlnie szkodliwe w tlumaczeniu dokumentow prawnych lub
literackich. W przypadku generowania kodu, modele jezykowe czasem tworza syntaktycznie
poprawny kod, ktéry jednak jest niezgodny z dokumentacjg uzywanych bibliotek. Wszystkie
te przyktady pokazuja, jak szeroko zjawisko halucynacji moze si¢ rozprzestrzenia¢ i jak
réznorodne sg jego formy
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5. LOW-RANK ADAPTATION (LORA)

Low-Rank Adaptation (LoRA) to technika stosowana do efektywnego
dotrenowywania duzych modeli jezykowych, ktéra umozliwia wydajng adaptacje modeli
przy znacznym ograniczeniu zasobow obliczeniowych. Kluczowym problemem w
fine-tuningu bardzo duzych modeli jest liczba parametréw wymagajacych aktualizacji, co
wigze si¢ z wysokimi kosztami pamigci GPU i czasu obliczen. LoRA, rozwigzuje ten
problem poprzez redukcje liczby trenowalnych parametrow.

5.1 Intuicja i koncepcja dzialania LoRA

Podstawowym zatozeniem LoRA jest zastgpienie macierzy wag modelu ich
niskowymiarowymi reprezentacjami. Standardowo, podczas ‘fine-tuningu’ (dostrojenia
modelu), wagi modelu sa aktualizowane zgodnie z reguta W 0= w 0T AW, gdzie AW

reprezentuje gradient macierzy wag. W podejsciu LoORA macierze wag modelu pozostaja bez
zmian natomiast gradient AW jest przyblizany jako iloczyn dwoch macierzy niskiej rangi.
Nastepnie dodawane sg do siebie wartosci wyjsciowe macierzy nizszej rangi z oryginalnymi
macierzami modelu. W ten sposdb zmniejszana jest liczba operacji koniecznych do
obliczenia gradientu a co za tym idzie zuzycie pamigci jest znaczaco zmniejszone. Taka
projekcja pozwala na przeprowadzenie nauki w przestrzeni o nizszych wymiarach, a
nastepnie rekonstruowanie aktualizacji w oryginalnej przestrzeni modelu.

h | |
ZEEN
Pretrained
Weights

= RdXd

X | |

Rys. 5.1. Uproszczony schemat dziatania techniki LoRA (Zrédto: [2])
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5.2 Praktyczne zastosowanie i efektywnos¢

LoRA pozwala na wykorzystanie matych podprzestrzeni niskowymiarowych, co w
praktyce oznacza, ze podczas do trenowywania aktualizowane jest zaledwie utamek
parametréw oryginalnego modelu — czasem mniej niz 0,01%. Ta redukcja czyni
dostosowywanie modeli jezykowych, nie tylko technicznie wykonalnym, ale takze
ekonomicznie optacalnym. Ponadto, LORA mozna stosowac nie tylko do modeli jezykowych,
ale takze do innych generatywnych modeli wielomodalnych, takich jak Stable Diffusion.

Pierwotne badania Microsoftu, ktore wprowadzity te technike, wykazaty, ze LoRA
moze zmniejszy¢ liczbe trenowalnych parametréw nawet 10 000-krotnie 1 jednoczes$nie
trzykrotnie zredukowa¢ wymagania pamigci GPU [2]. Co istotne, LoRA nie wymaga
modyfikacji samego modelu bazowego, co sprawia, ze jest kompatybilna z wickszos$cia
istniejacych architektur i bibliotek.

5.3 Przykiad zmniejszenia parametrow przy uzyciu techniki LoRA
Wezmy macierz o wymiarach (5, 768) gdzie:

e 5 - liczba probek,
® 768 - liczba cech.

Chcemy pomnozy¢ ta macierz przez inng macierz, np. o wymiarach (768, 512), aby uzyskac
wyjscie (5, 512). Wzér na wykonanie operacji prezentuje si¢ nast¢pujaco:

w = W0+ AW,

Jezeli uzyjemy macierzy AW o pelnych wymiarach (768, 512) to liczba jej parametrow
WYnosi:

P = 768 x 512 = 393, 216.
Przy uzyciu LoRA macierz AW zastepujemy kombinacjg dwdch mniejszych macierzy A i B

W=W0+A><B,

gdzie:

e A - macierz o wymiarach (768, ),
e B - macierz o wymiarach (r, 512).

Dla przykladu wybierzmy r = 8. Wtedy liczba parametroéw prezentuje si¢ nastgpujaco:
P =768 x 8 + 8 x 512 = 10, 240.

Procentowo mamy ponad 97% mniej parametrow do zaktualizowania.
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5.4 Zalety LoRA w praktyce

LoRA szczegblnie wyrdznia si¢ w scenariuszach, gdzie dostgpne sa ograniczone
zasoby obliczeniowe, a jednocze$nie wymagane jest dostosowanie modelu do specyficznych
zadan, np. generowania odpowiedzi w okreslonym stylu lub kontekscie. Dzigki mozliwos$ci
tworzenia niezaleznych ,filtrow” dla réznych zadan, ta technika umozliwia ponowne
wykorzystanie tego samego modelu bazowego do wielu zastosowan. W rezultacie LoRA
oferuje nie tylko wydajno$¢ obliczeniowa, ale takze elastyczno$¢ w projektowaniu i
wdrazaniu modeli.

5.5 Inne warianty LoRA
Ze wzgledu na zalety tego podejscia powstato kilka nastgpujacych wariantow:

QLoRA [3] - wersja wprowadzajaca kwantyzacje wag,
LongloRA [4] - pozwala na zastosowanie LoRA dla sekwencjach o bardzo duzej
dhugosci,

e S-LoRA [5] - wersja ktora znaczaco optymalizuje zuzycie pamigci.
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6. RETRIEVAL-AUGMENTED GENERATION (RAG)

Retrieval-Augmented Generation (RAG) [6] to technika taczaca pamigé
parametryczng, zawarta w modelach sekwencyjnych, z pamigcig nieparametryczna, opartg na
zewnetrznych zrodlach wiedzy, takich jak indeks dokumentow. Gtowng idea RAG jest
rozszerzenie mozliwosci generowania j¢zyka poprzez dodanie mechanizmu wyszukiwania i
integracji informacji spoza samego modelu. W tej architekturze pamig¢é parametryczna
pochodzi z pretrenowanego modelu generacyjnego (np. BART [8]), a pamigé
nieparametryczna z gestych wektorowych indeksow, takich jak Wikipedia. Takie podejscie
umozliwia dynamiczne 1 zroéznicowane przetwarzanie danych, poniewaz mechanizm
wyszukiwania zapewnia dostep do najbardziej odpowiednich fragmentéw informacji, ktére
nastepnie sg uzywane do generowania wynikow. Rys. 6.1 przedstawia uproszczony schemat
dziatania mechanizmu RAG.

Vectorstore

o — Embeddings Model

Retrieval
Results

LLM
Context
O Query Query
Prompt

[ \ E——

Rys. 6.1. Uproszczony schemat dziatania RAG (Zrédto: [20])
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6.1 Zalety RAG w Zastosowaniach Praktycznych

Jedna z najwigkszych zalet RAG jest zdolno$¢ do radzenia sobie z zadaniami takimi
jak na przyktad otwarte odpowiadanie na pytania. W tych zadaniach klasyczne modele czgsto
"halucynuja", generujac odpowiedzi niezgodne z rzeczywisto$cig, poniewaz polegaja
wylacznie na wiedzy zapisanej w ich parametrach. RAG eliminuje ten problem, poniewaz
umozliwia pobieranie aktualnych i sprawdzonych informacji z bazy danych. Modele RAG
moga réwniez tatwo dostosowywaé swoja wiedze — aktualizacje w bazie dokumentdéw
natychmiast wptywaja na wyniki, bez konieczno$ci ponownego trenowania modelu.
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Efektywno$¢ RAG wynika takze z jego zdolnosci do generowania odpowiedzi
bardziej szczegdtowych, réznorodnych i zgodnych z faktami w poréwnaniu do podejs¢
czysto parametrycznych. Dzigki uzyciu komponentu wyszukiwawczego, np. Dense Passage
Retriever (DPR), RAG selektywnie pobiera najbardziej trafne fragmenty tekstu, ktore moga
by¢ nastgpnie przetwarzane przez model generacyjny. To potaczenie skutkuje znaczna
poprawa wynikow w poréwnaniu do modeli ekstrakcyjnych i czysto generacyjnych, co
potwierdzaja eksperymenty na popularnych zestawach danych, takich jak Natural Questions

[19] czy TriviaQA [9].
6.2 Interpretowalnosé i Elastycznos¢ RAG

Kolejng korzyscig z uzycia RAG jest interpretowalno$¢ — dzigki nieparametrycznej
pamieci uzytkownicy mogg przesledzi¢, ktore dokumenty byly uzywane do generowania
odpowiedzi. To sprawia, ze RAG jest atrakcyjnym rozwigzaniem w aplikacjach
wymagajacych wysokiego poziomu przejrzystosci, takich jak weryfikacja faktow czy
generowanie raportow. Ponadto jego zdolno$¢ do pracy w réznych domenach oraz
elastyczno$¢ w zakresie zadah czynig go jednym z najbardziej obiecujacych podejs¢ do
zaawansowanego przetwarzania j¢zyka naturalnego.

6.3 Wykorzystanie FAISS w RAG

RAG korzysta z biblioteki FAISS (Facebook AI Similarity Search) [18], ktora
odgrywa istotng rol¢ w komponentach zwigzanych z pamigcig nieparametryczng. FAISS to
wysoce wydajne narzedzie do wyszukiwania podobienstw w duzych zbiorach danych, ktére
pozwala na szybkie odnajdywanie najbardziej odpowiednich dokumentdéw sposroéd milionow
dostepnych. W kontekscie RAG FAISS umozliwia budowe indeksow dokumentéw w postaci
gestych reprezentacji wektorowych, ktére sa nastgpnie wykorzystywane przez algorytmy
wyszukiwania, takie jak Maximum Inner Product Search (MIPS). Dzigki zastosowaniu
FAISS modele RAG moga z duza szybkoscig przeszukiwac rozlegte bazy wiedzy, takie jak
cata Wikipedia, i efektywnie dobiera¢ dokumenty najbardziej pasujace do zapytania.

Kluczowa zaleta FAISS jest jego zdolno$¢ do pracy w czasie zblizonym do
rzeczywistego dzieki zastosowaniu technik takich jak hierarchiczne grafy matego $wiata
(Hierarchical Navigable Small World Graphs) [17]. To pozwala na skalowanie RAG nawet w
scenariuszach z ogromnymi zbiorami danych. FAISS nie tylko przyspiesza przetwarzanie, ale
takze zwigksza precyzje wyszukiwania, co przeklada si¢ na wyzsza jako$¢ generowanych
odpowiedzi. Dzigki integracji FAISS, RAG staje si¢ nie tylko bardziej wydajny, ale rowniez
elastyczny 1 zdolny do dynamicznego aktualizowania wiedzy w miar¢ dodawania nowych
informacji do indeksu.
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7. ZBIOR DANYCH

Do treningu 1 ewaluacji modeli wykorzystano dataset SQuAD (Stanford Question
Answering Dataset) [13], ktéry jest jednym z najpopularniejszych zbiorow danych
przeznaczonych do zadan odpowiadania na pytania. Sktada si¢ on z zestawu pytan w jezyku
angielskim, wraz z odpowiadajacymi im fragmentami tekstu pochodzacymi z artykuldéw
Wikipedii, na podstawie ktorych mozna znalez¢ odpowiedz. Wersja 2.0 dodatkowo
wprowadza pytania, na ktore odpowiedzi moga nie istnie¢ w danym kontekscie, co zwigksza
trudno$¢ zadania i lepiej symuluje rzeczywiste sytuacje.

Jedna z najwigkszych zalet SQuAD jest jego bogactwo jezykowe i réznorodnosé
tematow, co czyni go odpowiednim zbiorem do treningu modeli w zadaniach wymagajacych
zrozumienia kontekstu 1 formutowania precyzyjnych odpowiedzi. Odpowiedzi w datasetcie
sg krotkimi fragmentami tekstu, co dobrze wspoélgra z zadaniami wymagajgcymi
jednoznacznych, zwigztych odpowiedzi. Jest on takze szeroko stosowany jako benchmark, co
utatwia porownywanie wynikéw modeli z istniejagcymi rozwigzaniami i pozwala na oceng ich
wydajnosci w standardowych warunkach.

7.1 Wstepne przetwarzanie oraz podzial zbioru danych

W celu przygotowania zbioru danych SQuAD do treningu i ewaluacji zastosowano
procedure wstepnego przetwarzania oraz podziatu danych przedstawiong w skrypcie
znajdujacym si¢ w Dodatku A. Zbiér danych zostal pobrany w wersji przeznaczonej do
treningu, a nastgpnie poddany filtrowaniu i oczyszczaniu w celu usunigcia duplikatow oraz
zapewnienia zgodnosci z ograniczeniami modelu. Po przetworzeniu zbidr treningowy sktadat
si¢ z 10 tysiecy pytan i odpowiedzi.

Czg$¢ testowa roéwniez zostata w sposob losowy zmniejszona do okolo 5 tysigcy
przyktadow aby zapewni¢ losowo$¢ pytan oraz przyspieszy¢ proces ewaluacji ktory dla
niektorych przypadkow i tak trwat kilkanascie godzin.
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8. APLIKACJA

W celu efektywnego poréwnania rozwazanych metod, zostata stworzona aplikacja
umozliwiajgca przeprowadzenie szczegOtowych eksperymentdw 1 analiz w sposob
przejrzysty 1 zautomatyzowany. Gtownym celem byto stworzenie narzedzia, ktore pozwala na
doktadng ocen¢ wynikéw 1 wydajnosci poszczegdlnych metod w okreslonych scenariuszach
testowych, minimalizujagc jednocze$nie ryzyko bledéw manualnych 1 zapewniajac
replikowalnos$¢ eksperymentéw. Dodatkowo dotaczony zostaje interfejs uzytkownika ktory w
bardzo prosty sposob moze na swojej lokalnej maszynie wejs¢ w interakcj¢ z najlepszym
modelem.

8.1 Technologia

Aby w jak najprostszy 1 najlepszy sposob dokona¢ pordwnania aplikacja zostata
napisana w jezyku Python, co zapewnia elastyczno$¢ oraz dostgp do szerokiej gamy
zaawansowanych narzedzi. Do implementacji rozwazanych metod wykorzystano biblioteke
transformers, rozwijana przez organizacje¢ huggingface [14] ktora dostarcza zaawansowane
narzedzia i modele do uczenia maszynowego, a takze umozliwia tatwg integracj¢ i adaptacje
nowoczesnych architektur przetwarzania j¢zyka naturalnego.

W przypadku metody RAG dodatkowo zastosowano biblioteke FAISS (Facebook Al
Similarity Search), ktora pozwala na efektywne wyszukiwanie w duzych zbiorach danych.
FAISS umozliwia szybkie i1 precyzyjne wyszukiwanie podobienstw, co jest kluczowe w
procesie odzyskiwania informacji w metodzie RAG.

Technika LoRA zostala zaimplementowana przy uzyciu biblioteki peft ktora jest
rozwijana pod skrzydlami tej samej organizacji co wcze$niej wspomniana biblioteka
transformers, dzigki temu zapewnia ona bezproblemowga integracj¢ modeli z metodg LoRA.

8.2 Model jezykowy

Do przeprowadzenia eksperymentu wykorzystano model Qwen 2.5-1.5B-Instruct
[15], nalezacy do najnowszej serii duzych modeli jezykowych Qwen. Model ten posiadajacy
1.5 miliarda parametréow zostat wybrany ze wzgledu na swoje zaawansowane mozliwosci w
zakresie przetwarzania jezyka naturalnego oraz dostosowania do instrukcji.

Qwen 2.5-1.5B-Instruct wyrdznia si¢:

e wiedzg dziedzinowa oraz poprawionymi zdolnosciami w obszarach kodowania i
matematyki, dzigki zastosowaniu specjalistycznych modeli eksperckich,

e poprawiong obslugg danych strukturalnych, takich jak tabele, oraz generowaniem
wynikéw w ustrukturyzowanej formie, w tym JSON,
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e wicksza odpornos$cia na réznorodno$¢ promptéw systemowych, co utatwia
implementacj¢ symulacji 16l i ustalanie warunkéw dla chatbotow,

e wsparciem dla 29 jezykéw, w tym m.in. angielskiego, chinskiego, francuskiego,
niemieckiego, rosyjskiego 1 arabskiego.

8.3 Eksperyment 7 dlugosciq zapytania

Przed rozpoczeciem procesu treningu i ewaluacji poszczegdlnych metod nalezato
odpowiednio przygotowaé zbidr danych. Zbior SQuAD zostal pobrany w wersji
przeznaczonej do treningu, a nast¢pnie poddany filtrowaniu i oczyszczaniu w celu usunigcia
duplikatéw oraz zapewnienia zgodnosci z ograniczeniami modelu, tak aby dlugos¢ pytania i
kontekstu nie przekraczata dilugosci tekstu jaki model moze przyjac¢, poniewaz moze to
znacznie wptyna¢ na otrzymane rezultaty, gdyz model obetnie tekst do wymaganej dtugosci
(w tym przypadku 512 tokenéw) co moze skutkowaé utratg kontekstu lub przycigciem
pytania. Nastepnie dla techniki RAG ze zbioru treningowego zostaty usunigte rekordy ktore
mialy taki sam kontekst, mialo to na celu znaczaco zmniejszy¢ rozmiar bazy danych i
przyspieszy¢ wyszukiwanie podobnych tekstow podczas inferencji.

8.4 Tworzenie wektorowej bazy danych

Do utworzenia wektorowej bazy danych ktora bedzie stuzy¢ jako zroédto wiedzy dla
jednej z rozwazanych metod uzyto wczesniej wspomnianej biblioteki FAISS ktéra z pomoca
biblioteki langchain huggingface taduje tekst, konwertuje go na wektory ktore potem sa
poréwnywane ze sobg przy uzyciu podobienstwa kosinusowego [22].

Warto zaznaczy¢ w tym miejscu, ze podczas inferencji zapytanie uzytkownika jest
osadzane w t¢ samg przestrzen wektorowa i na tej podstawie wytaniane sa dokumenty
najbardziej zblizone do pytania uzytkownika.

W procesie tworzenia wektorowej bazy danych przetworzono zbidr danych
zawierajacy ponad 10 tysigcy dokumentow. Wizualizacja na rys. 7.1 ilustruje sposob
dystrybucji tych dokumentow po projekcji przy uzyciu PaCMAP [21] na dwuwymiarowa
przestrzen wektorowa, pomaga to zrozumie€ i zyska¢ intuicj¢ na temat organizacji danych w
bazie danych.
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2D Projection of Chunk Embeddings via PaCMAP

Chunk source
@ University of Notre Dame, dircle
® Beyoncé, circle
= ® Montana, circle
Genocide, circle
Antibiotics, cirde
Frédéric_Chopin, circle
Sino-Tibetan_relations_during_the_Ming_dynasty, circle
IPod, circle
The_Legend_of_Zelda:_Twilight_Princess, circle
Spectre_{2015_film), circle
2008_Sichuan_earthquake, circle
MNew_York_City, circle
To_Kill_a_Maockingbird, circle
Solar_energy, circle
Tajikistan, circle
Anthropology, drcle
Portugal, circle
Kanye_West, circle
Buddhism, circle
American_ldol, circle
Daog, circle
2008_summer_Olympics_torch_relay, circle
Alfred_Morth_Whitehead, circle
Financial_crisis_of_2007%E2%80%9308, circle
Saint_Barth%C3%A%lemy, circle
-20 ° Genome, circle
Comprehensive_schoaol, circle
Republic_of_the_Cango, circle
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Rys. 8.1. Wizualizacja 2D przestrzeni wektorowej osadzen w RAG (Zrodto: opracowanie wlasne)

8.5 Implementacja modelu 7 RAG

Logika  odpowiadajagca za  implementacj¢  metodologii RAG  zostala
zaimplementowana w skrypcie jezyka Python patrz Dodatek B. Proces ten rozpoczyna si¢ od
przygotowania wektorowej bazy danych, w ktorej dokumenty sg reprezentowane w formie
osadzen wektorowych. W tym celu wykorzystano wcze$niej wspominang bibliotek¢ FAISS.
Do generowania osadzef zastosowano model osadzania thenpler/gte-base dostarczony przez
bibliotek¢ HuggingFace, co pozwala na przeksztalcenie tekstow w przestrzen wektorowa,
uwzgledniajacg semantyczne podobienstwo.

W pierwszym etapie funkcja create vector db tworzy baze¢ danych dokumentow.
Zbior danych, zawierajacy konteksty tekstowe, jest przetwarzany na obiekty typu
LangchainDocument, ktére sg nastgpnie konwertowane na wektory i przechowywane w
bazie FAISS. W procesie tym stosowany jest algorytm poréwnania na podstawie kosinusowej
miary podobienstwa, co zapewnia skuteczno$¢ w wylanianiu dokumentéw najbardziej
zblizonych do zapytan uzytkownika.

Funkcja get llm odpowiedzialna jest za inicjalizacj¢ modelu oraz jego tokenizatora,
zapewniajac mozliwo$¢ wydajnej pracy na urzadzeniach lokalnych. W kolejnym kroku,
funkcja apply_prompt tworzy szablon zapytania uzytkownika, laczac dane wejsciowe
(kontekst 1 pytanie) z instrukcjami dla modelu.
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Podczas procesu inferencji zapytanie uzytkownika jest osadzane w tej samej
przestrzeni wektorowej co dokumenty w bazie danych. Funkcja create_prompt odpowiada
za wylonienie najbardziej podobnych dokumentéw poprzez wyszukiwanie w bazie FAISS
oraz ich przetworzenie do formy odpowiedniej do wykorzystania przez model jezykowy.
Nastegpnie generowana jest odpowiedz na podstawie dostarczonego kontekstu.

8.6 Implementacja modelu 7 LoRA

Kod przedstawiony jako Dodatek C implementuje technike LoRA. Funkcja get lora
oferuje dwie opcje: tadowanie wczesniej wytrenowanego modelu z technika LoRA lub
tworzenie nowego modelu z zerowg konfiguracja LoORA. W pierwszym przypadku model jest
zatadowany z biblioteki Hugging Face, a w drugim tworzony od podstaw przy uzyciu
okreslonych parametrow LoRA, takich jak liczba wymiardw osadzenia i wspolczynnik
dropout.

W obu przypadkach wykorzystywany jest model Qwen 2.5-1.5B-Instruct, ktory jest
tadowany w trybie bfloatl6, co pozwala na efektywne wykorzystanie pamigci. Po
zatadowaniu lub utworzeniu modelu, jest on integrowany z technikg LoRA, co umozliwia
dostosowanie go do specyficznych zadan przy minimalnym zuzyciu pamigci. Dodatkowo kod
umozliwia ocen¢ pamigci zajmowane]j przez model oraz liczbe parametrow, ktore podlegaja
treningowi.

8.7 Trening modelu

Do przeprowadzenia treningu opracowano skrypt patr, ktdry zapewnia powtarzalny i
w pelni zautomatyzowany proces, minimalizujac ryzyko btedow i usprawniajac zarzadzanie
eksperymentami. Struktura skryptu zostala zaprojektowana w sposéb modulowy, co
umozliwia tatwy wybor 1 konfiguracj¢ jednej z rozwazanych technik treningowych, takich jak
RAG czy LoRA. Dzigki temu uzytkownik moze w prosty sposob dostosowac proces
treningowy do swoich potrzeb, bez koniecznosci modyfikowania gtownego kodu.
Elastycznos$¢ ta pozwala na szybkg iteracj¢ i eksperymentowanie z réznymi metodami w celu
znalezienia optymalnego rozwigzania.

Model wzbogacony o metode LoRA trenowal si¢ przez 1 epoke na urzadzeniu
MacBookPro (M3 36 GB RAM) zaj¢to to ponad 6 godzin a zuzycie pamieci si¢gato 34 GB.

Metoda RAG bylta znaczaco mniej obcigzajaca dla komputera, zajeta okoto 30 min
nie zuzywajac ogromnych zasobow CPU i GPU. Warto zaznaczy¢, ze w tym przypadku
nalezato jedynie utworzy¢ wektory z tekstu znajdujacego si¢ w zbiorze treningowym 1 wpisac
je do wektorowej bazy, wiec nie byto tutaj dokonywanych aktualizacji wag modelu.
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8.8 Interfejs uiytkownika

Interfejs uzytkownika to aplikacja napisana ktéra pozwala na serwowanie modelu
lokalnie przy uzyciu llama-server rozwigzania ktore stworzone zostalo do wykorzystania z
duzymi modelami jezykowymi na lokalnych stacjach bez koniecznosci posiadania
ogromnych klastrow komputerowych. Polega ono na skompilowaniu modelu do wydajnego
formatu GGUF [16] zaproponowanego przez autora wspomnianego rozwigzania.

Uzytkownik moze wchodzi¢ w interakcje z modelem w bardzo prosty sposob.
Interfejs przedstawiony na rys. 8.2 jest bardzo podobny do tych znanych z ChatGPT czy
innych dostgpnych rozwigzan pozwalajacych na interakcje z LLM.

chatu
c @ localhost:5173
ChatUl New Chat

'18 The 50th Super Bowl was played

= Python is a programming languag

ChatUl voe.4 NEW  chat-ui is now open source! checkiit out

Current Model &
Local Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct-GGUF

" Model page

Ask anything

Rys. 8.2. Strona gtéwna interfejsu (Zrédto: opracowanie whasne)

Dzigki uzyciu narzedzia Docker interfejs moze by¢ latwo uruchomiony na wigkszosci
maszyn. Dodatkowo uzywa nierelacyjnej bazy danych MongoDB do przechowywania
historii czatow uzytkownika ktére sg umieszczone po lewej stronie interfejsu widoczne na
rys. 8.3.
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ChatUl New Chat

® Bitwa pod Grunwaldem zatacza s

18 The 50th Super Bowl was played

== Python is a programming languag

Rys. 8.3. Historia czatéw uzytkownika (Zrodto: opracowanie wlasne)

Po wpisaniu przez uzytkownika zapytania i wcisnigcia klawisza enter, interfejs przechodzi w
tryb odpowiedzi jak na rys. 8.4, pokazujac pytanie uzytkownika a nastepnie odpowiedz
modelu.

G O local 194274bd4184cb74d24

Chatul New Chat

was the 50th super bowl?

118 The 50th Super Bowl was played

The 50th Super Bowl, also known as the Super Bow! XLIV, took place on January 27, 2010.

& Python is a programming languag

Ask anything

Rys. 8.4. Interfejs po wystaniu zapytania do modelu (Zrodto: opracowanie wiasne)
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9. METRYKI EWALUACYJNE

W celu kompleksowej ewaluacji zdolnosci modeli do odpowiadania na pytania
zastosowano cztery zaawansowane metryki: ROUGE, BLEU, oraz accuracy. Kazda z tych
metryk mierzy inne aspekty jakosci generowanych odpowiedzi, co pozwala na ich
wielowymiarowg oceng 1 identyfikacje mocnych oraz stabych stron poszczegolnych podejscé.

9.1 ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

Jest metryka oceniajacg pokrycie miedzy odpowiedzig generowang przez model a
tekstem referencyjnym. Koncentruje si¢ na liczbie wspdlnych n-gramow, stow lub fraz, a jej
szczeg6lna warto$¢ lezy w pomiarze recall (czyli jak duza cze$¢ kluczowych informacji z
odpowiedzi referencyjnej zostata uchwycona w generowanym tekscie). Jest to szczegolnie
istotne w zadaniach, gdzie istotniejsze jest pokrycie tresci niz jej precyzyjne odwzorowanie,
takich jak generowanie streszczen czy odpowiadanie na pytania z otwartym zakresem
odpowiedzi.

9.2 BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)

To popularna metryka w zadaniach przetwarzania j¢zyka naturalnego, szczeg6lnie
tlumaczenia maszynowego, ale znajduje zastosowanie rowniez w ocenie odpowiedzi na
pytania. BLEU analizuje n-gramy generowanego tekstu, pordwnujac je z referencyjnymi
odpowiedziami, 1 uwzglednia dlugos¢ odpowiedzi, co pozwala na ocen¢ plynnosci i
spojnosci. W przypadku odpowiadania na pytania BLEU jest szczeg6lnie przydatna, gdy
odpowiedzi muszg by¢ doktadne 1 sformutowane w sposob zblizony do wzorca.

9.3 Accuracy (doktadnosé)

Jest jedna z najbardziej intuicyjnych metryk i mierzy odsetek odpowiedzi poprawnych
wzgledem danych referencyjnych. W przypadku modeli odpowiadajacych na pytania jest to
metryka szczegélnie przydatna, gdy odpowiedzi maja forme¢ jednoznaczng, na przyklad w
zadaniach z zamknietym zestawem odpowiedzi. Accuracy pozwala oceni¢ zdolno$¢ modelu
do udzielania poprawnych odpowiedzi na poziomie binarnym — odpowiedz jest albo
poprawna, albo nie.

Potaczenie tych trzech metryk pozwala na doktadng i wszechstronng ocene zdolnosci
modeli do odpowiadania na pytania. ROUGE 1 BLEU dostarczaja informacji o
powierzchniowej jakosci tekstu 1 odtwarzaniu kluczowych n-gramow, accuracy ocenia ogdlng
poprawnos¢ odpowiedzi.
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10. ANALIZA WYNIKOW

Kazdy z analizowanych wariantéw modelu zostal poddany ewaluacji na pelnym
zbiorze testowym. Nastepnie, przy zastosowaniu walidacji krzyzowej, zbior testowy zostat
podzielony na 10 podzbiorow. Na kazdym z tych podzbiorow obliczono wspomniane
metryki, po czym wyznaczono $rednig oraz odchylenie standardowe z uzyskanych wynikéw.
Ewaluacja na podzbiorach nie byla mozliwa dla modelu z RAG z racji bardzo duzych
wymagan czasowych i sprzetowych. Dodatek E zawiera peten skrypt uzyty do ewaluacji
rozwazanych metod, na podstawie utworzonych podczas ewaluacji plikéw json
zawierajacych wyniki wygenerowane zostaly wszystkie wykresy zataczone na rysunkach
ponizej.

Walidacja krzyzowa z 10 podzbiorami ma na celu zwigkszenie wiarygodnosci oceny
modelu poprzez redukcje wptywu losowego podziatu danych testowych na wyniki. Dzieki
temu mozliwe jest uzyskanie bardziej reprezentatywnych i stabilnych wynikéw, co pozwala
na doktadniejsza ocen¢ zdolnosci generalizacyjnych modelu na réznych czgéciach danych
testowych.

10.1 Model bazowy

Model bazowy wykazuje znaczace trudnosci w generowaniu krétkich i poprawnych
odpowiedzi, co wynika z analizy danych ewaluacyjnych. Accuracy na poziomie 0.0059
(okoto 0.6%) widoczne na rys. 10.1 pokazuje, ze jedynie niewielki odsetek odpowiedzi jest
zgodny z oczekiwaniami. Wynik ten wskazuje na stabg zdolno$¢ modelu do precyzyjnego
rozpoznawania i przedstawiania istotnych informacji w formie wymaganej przez zadanie.

Przeglad dokladnosci

Doktadnos¢

0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0
Wynik
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Rys. 10.1. Doktadnos¢ modelu bazowego (Zrodto: opracowanie whasne)

BLEU wynoszace 0.0081 pokazane na rys. 10.2 odzwierciedla staba zgodno$¢
odpowiedzi modelu z referencyjnymi wzorcami. Precyzja dla 1-graméw wynosi 6.15%, co
oznacza, ze pojedyncze stowa referencyjne pojawiaja si¢ w generowanych odpowiedziach,
jednak wartosci dla dluzszych n-graméw gwaltownie spadaja — do 0.14% dla 4-gramow.
Wskazuje to, ze model ma trudnos$ci z generowaniem spdjnych fraz lub zdan, ktore
odpowiadatyby strukturze referencyjnej. Dodatkowo, brak kary za dtugos¢ (brevity penalty =
1.0) pokazuje, ze problemem nie jest zbyt krotka forma odpowiedzi, ale wrgcz przeciwnie —
ich nadmierna rozwleklo$¢.

P je BLEU
o recyzje

0.8 -

o
)
|

T
>
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S
X
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>
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0.2 A
0.0 T L = PN
1l-gram 2-gram 3-gram 4-gram
n-gramy

Rys. 10.2. Precyzje n-graméw BLEU dla modelu bazowego (Zrodto: opracowanie wlasne)

Stosunek dlugosci generowanych odpowiedzi do referencyjnych widoczny na rys.
10.3 wynosi az 5.01, co oznacza, ze odpowiedzi modelu sa ponad pieciokrotnie dtuzsze niz
oczekiwane. To znaczace przeszacowanie wskazuje na tendencj¢ modelu do rozwijania
odpowiedzi w sposdb niepotrzebnie szczegdtowy i redundantny. Diugos¢ ta jest jednym z
gltéwnych czynnikow wplywajacych na obnizenie jakosci generowanych odpowiedzi,
zardwno w zakresie ich zwigzlosci, jak 1 precyzji.
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Rozktad wyniku BLEU

Wyniki

T T T
BLEU Kara za zwieztos¢ Stosunek dtugosci

Rys. 10.3. Rozktad wynikéw BLEU dla modelu bazowego (Zrodto: opracowanie wlasne)

Wyniki metryk ROUGE réwniez podkreslaja problemy modelu. Pokazane na rys.
10.4 ROUGE-1 wynosi 10.75%, co oznacza, ze okoto 10% stow referencyjnych wystepuje w
odpowiedziach modelu. ROUGE-2 spada do 2.41%, co wskazuje na bardzo niska zgodno$¢
na poziomie bigramow, natomiast ROUGE-L, wynoszacy 10.18%, pokazuje trudnosci
modelu w uchwyceniu struktury referencyjnych odpowiedzi. ROUGE-Lsum, na poziomie
10.19%, potwierdza te problemy rowniez w kontekscie organizacji catych tekstow.

Wyniki ROUGE

0.10 1

0.08 -

0.06 -

0.04

0.02 1

0.00 - T
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSum
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Rys. 10.4. Wyniki ROUGE dla modelu bazowego (Zrodto: opracowanie whasne)

Model bazowy wydaje si¢ mie¢ powazne trudnosci z dostosowaniem generowanych
tresci do wymogu zwigzlosci 1 precyzji. Jego strategia, polegajaca na nadmiernym rozwijaniu
odpowiedzi, prowadzi do znaczacej redundancji i bardzo niskiej zgodnosci z referencjami.
Nalezy rowniez pamigtaé, ze model bazowy sam w sobie nie jest najwickszy, jego
stosunkowo niewielkie rozmiary 1.5 miliarda parametréw to niewiele aby w scenariuszu
zero-shot odpowiadac¢ na trudne pytania ze zbioru danych SQuAD.

10.2 Model 7 RAG

Wyniki ewaluacji modelu Qwen2.5 (1.5B Instruct) w zadaniu wymagajacym
generowania krotkich, poprawnych odpowiedzi wskazuja na trudnosci w realizacji tego celu.
Warto$¢ accuracy widoczna na rys 10.5 wynosi tylko 2.3%. Tak niski wynik moze by¢
spowodowany niewystarczajaca zdolnoscia modelu do przeksztalcenia dostarczonego
kontekstu w poprawne, precyzyjne odpowiedzi. Istnieje mozliwos¢, ze problem lezy zar6wno
w samym modelu, jak i w sposobie, w jaki zintegrowano go z mechanizmem
Retrieval-Augmented Generation (RAG), ktory moze zwracaé niewystarczajaco trafne lub
nadmiarowe dane kontekstowe.

Przeglad doktadnosci

Doktadnos¢

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wynik

Rys. 10.5. Dokladno$é modelu z RAG (Zrédto: opracowanie whasne)

Metryka BLEU, wynoszaca 0.0109, dodatkowo podkres§la rozbieznosci miedzy
odpowiedziami modelu a referencyjnymi odpowiedziami. Brak kary za dlugos$¢ (brevity
penalty wynoszace 1.0) widoczne na rys. 10.6 sugeruje, ze odpowiedzi modelu nie byty
krétsze od referencyjnych, ale problemem byt ich nadmiarowy charakter — wskazuje na to
stosunek dlugo$ci wygenerowanych odpowiedzi do referencyjnych, wynoszacy 1.69.
Oznacza to, ze odpowiedzi modelu byly niemal 70% dluzsze od oczekiwanych. Zbyt
rozwlekta forma generowanych odpowiedzi jest sprzeczna z wymaganiem zwi¢ztosci i
wplywa negatywnie na wyniki wszystkich innych metryk, takich jak precyzja BLEU i
ROUGE.
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Rozktad wyniku BLEU

Wyniki
£

T T T
BLEU Kara za zwiezto$¢ Stosunek dtugosci

Rys. 10.6. Rozktad wynikow BLEU dla modelu z RAG (Zrddto: opracowanie whasne)

Analiza precyzji n-graméw przedstawiona na rys. 10.7 pokazuje znaczace
rozbieznos$ci. Precyzja dla 1-graméw wynosi 7.8%, co wskazuje, ze model byl w stanie
wygenerowaé pojedyncze stowa zgodne z referencyjnymi odpowiedziami, ale w miarg
analizy dluzszych n-gramow (2-, 3- 1 4-gramow) precyzja gwaltownie spada, osiggajac
zaledwie 0.18% dla 4-graméw. Taki wynik sugeruje, Ze model generuje odpowiedzi, ktore
rzadko odzwierciedlaja strukturalne wzorce wystepujace w referencjach. Moze to wynika¢ z
trudno$ci w generowaniu spdjnych fraz lub zdolnosci modelu do selekcji odpowiednich
informacji w ograniczonym formacie odpowiedzi.

P je BLE
Lo recyzje U

0.8

0.6

Wynik precyzji

0.2 A

0.0 T T -+ +
1-gram 2-gram 3-gram 4-gram
n-gramy
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Rys. 10.7. Precyzje n-graméw BLEU dla modelu z RAG (Zrodlo: opracowanie whasne)

Metryka ROUGE widoczna na rys. 10.8, ktora ocenia pokrycie odpowiedzi na
poziomie n-gramow i podciagdw, wykazuje podobne problemy. ROUGE-1 wynosi 10.18%,
co oznacza, ze okoto 10% stow referencyjnych pojawia si¢ w odpowiedziach modelu. Jednak
ROUGE-2, mierzacy bigramy, spada do 2.37%, co podkresla trudnosci modelu w
generowaniu odpowiedzi, ktore pokrywaja si¢ z referencjami na poziomie fraz. Warto$¢
ROUGE-L wynoszaca 9.99% wskazuje, ze model ma rowniez problemy z zachowaniem
struktury odpowiedzi referencyjnych. Co ciekawe, niski ROUGE-Lsum potwierdza, ze te
problemy wystepuja zarowno na poziomie zdania, jak i calego tekstu.

Wyniki ROUGE
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ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSum

Rys. 10.8. Wyniki ROUGE dla modelu z RAG (Zrédto: opracowanie wlasne)

Dhugo$¢ odpowiedzi generowanych przez model 1 zwigzane z tym problemy wydaja
si¢ kluczowe dla zrozumienia niskiej jakosci jego wynikéw. Odpowiedzi sg rozwlekte, co
moze wynika¢ z preferencji modelu do wyjasniania lub rozszerzania odpowiedzi, zamiast ich
kondensacji. To wskazuje na potencjalne braki w dostrojeniu modelu do zadania
wymagajacego zwigztosci. Dodatkowo, problemy z integracja RAG moga odgrywac istotna
role — jesli zwracane dane sg zbyt obszerne lub niedostosowane, model moze nie by¢ w stanie
wyselekcjonowa¢ istotnych informacji i ograniczy¢ si¢ do krotkiej odpowiedzi.

Poréwnujac wyniki réznych metryk, zauwazamy, ze niski wynik accuracy (2.3%)
znajduje odzwierciedlenie w metrykach BLEU 1 ROUGE, ktore rowniez wskazujg na stabe
dopasowanie odpowiedzi do referencji. Wspdlnym mianownikiem probleméw jest brak
precyzji, trudnosci w zachowaniu struktury referencyjnej oraz nadmierna dlugos¢
odpowiedzi, co znaczaco obniza wartosci metryk opartych na zgodnosci tekstowe;.
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Podsumowujac, wyniki te wskazuja na koniecznos$¢ dalszego usprawnienia modelu
Qwen2.5 zardwno w zakresie jego dostosowania do generowania zwi¢ztych odpowiedzi, jak i
poprawy integracji z mechanizmem RAG. Model wymaga precyzyjniejszego dostrojenia do
specyfiki zadania oraz lepszego wykorzystania kontekstu zwracanego przez RAG, aby
osiggna¢ wiekszg zgodnos¢ odpowiedzi z oczekiwaniami.

10.3 Model z LoRA

Model bazowy dotrenowany metoda LoRA (Low-Rank Adaptation) wykazuje istotng
poprawe w wielu metrykach ewaluacyjnych, co sugeruje, ze metoda ta skutecznie zwigksza
zdolno$¢ modelu do generowania odpowiedzi bliskich referencyjnym pod wzgledem
poprawnosci, zwigztosci 1 struktury. Wyniki wskazuja na znacznie lepszg zgodno$¢ z danymi
referencyjnymi w poréwnaniu do poprzednich wariantow.

Accuracy widoczne na rys. 10.9 wynosi 0.2, czyli 20%, co oznacza, ze co piagta
odpowiedz modelu byla w pelni zgodna z referencjami. To znaczacy wzrost precyzji
generowanych odpowiedzi w poroéwnaniu z wcze$niejszymi rezultatami. Wartos$¢ ta pokazuje,
ze model lepiej rozumie wymagania zadania i dostosowuje swoje odpowiedzi do oczekiwane;j
formy.

Przeglad doktadnosci

Doktadnos¢ A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Wynik
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Rys. 10.9. Doktadnos¢ modelu z LoRA (Zrodto: opracowanie whasne)

Wynik BLEU widoczny na rys. 10.10 wynosi 0.275 wskazuje na catkiem dobra
zgodnos¢ odpowiedzi modelu z referencyjnymi wzorcami, zarO6wno na poziomie
pojedynczych stow, jak i dluzszych n-gramow.

Rozktad wyniku BLEU
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Rys. 10.10. Rozktad wynikéw BLEU dla modelu z LoRA (Zrédto: opracowanie whasne)

Precyzja dla 1-graméw widoczne na rys. 10.11 osigga 45%, co sugeruje, ze niemal
potowa stow w odpowiedziach modelu jest poprawna. Spada ona dla dluzszych n-gramow
(np. 15% dla 4-gramo6w), co jest typowe dla modeli generatywnych, ale utrzymuje relatywnie
wysokie warto$ci w porownaniu do wynikéw BLEU w innych konfiguracjach.
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Rys. 10.11. Precyzje n-graméw BLEU dla modelu z LoRA (Zrédto: opracowanie wtasne)

Metryki ROUGE widoczna na rys. 10.12 réwniez wskazuja na znacznie lepsze
wyniki. ROUGE-1 wynosi 0.55 (55%), co oznacza, ze ponad potowa tokendéw referencyjnych
znajduje swoje odpowiedniki w generowanych odpowiedziach. ROUGE-2, na poziomie 0.32
(32%), potwierdza, ze model zachowuje znaczng cze$¢ poprawnych bigraméw, a ROUGE-L
(50%) oraz ROUGE-Lsum (49%) pokazuja, Ze struktura odpowiedzi jest dobrze dopasowana
do referencji zarowno na poziomie zdan, jak i calych tekstow. Te wyniki wskazuja, ze
odpowiedzi sg spdjne, a model lepiej radzi sobie z organizacja tresci.
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Rys. 10.12. Wyniki ROUGE dla modelu z LoRA (Zrédto: opracowanie wiasne)

10.4 Poréownanie wynikow kazdej 7 metod

10.4.1 Dokiadnos¢
Tabela 10.1. Wyniki doktadno$ci rozwazanych metod dla catego zbioru testowego
Model Dokladnos¢
Model bazowy 0.59%
Model z LoRA 20%
Model z RAG 2.3%
Tabela 10.2. Wyniki walidacji krzyzowej doktadno$ci dla dziesigciu podzbiordéw zbioru testowego
Model Dokladno$¢ (Srednia + odchylenie standardowe)
Model bazowy 0.0057 £ 0.0004
Model z LoRA 0.19+£0.01

Jak wida¢ w tabeli 10.1 1 10.2, model bazowy osiagnal bardzo niski wynik accuracy
na poziomie 0.0059 (okoto 0.6%), co oznacza, ze jedynie niewielki odsetek odpowiedzi byt
w pelni poprawny. Model wspomagany RAG poprawit accuracy do 0.0231 (okoto 2.3%), ale
dopiero zastosowanie metody LoRA przyniosto znaczacg poprawe, osiagajac wynik 0.20
(20%). Jest to znaczaca poprawa wynikajaca najpewniej z tego, ze model nauczyl sie w
oczekiwany sposob odpowiada¢ na pytania - krotkg 1 zwigzta odpowiedzia.

10.4.2 BLEU
Tabela 10.3. Wyniki BLEU
Metryka Model bazowy Model z RAG Model z LoRA
BLEU 0.0081 0.0109 0.275
Brevity Penalty 1.0 1.0 0.98
Length Ratio 5.01 1.69 1.02
BLEU 1-gram 6.15% 7.81% 45%
BLEU 4-gram 0.14% 0.18% 14%
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Tabela 10.4. Wyniki walidacji krzyzowej BLEU dla dziesigciu podzbioréw zbioru testowego

Metryka (Srednia + odchylenie Model bazowy Model z LoRA
standardowe)

BLEU 0.0079 £ 0.0004 0.261 £0.015
Brevity Penalty 1.0+0 0.97 £0.01
Length Ratio 5.00 +0.02 1.02 +£0.01
BLEU 1-gram 0.060 + 0.002 0.42 +£0.06
BLEU 4-gram 0.0013 +0.0001 0.12+0.3

Wyniki BLEU, przedstawione w tabeli 10.3 1 10.4, podkre$laja wyrazna réznice w
jakosci generowanych odpowiedzi. Model bazowy osiaggnal BLEU na poziomie 0.0081, co
wskazuje na bardzo niska zgodnos$¢ odpowiedzi z referencjami. Model z RAG nieznacznie
poprawit ten wynik do 0.0109, ale to model z LoRA osiagnal BLEU 0.275, co jest ogromnym
skokiem jakosciowym. Wida¢ rowniez, ze metoda LoRA zachowuje lepszy balans dtugosci
odpowiedzi (length ratio 1.02) i lepsze wyniki w precyzji n-gramow, szczegdlnie dla
I-graméw (45%) 1 4-gramoéw (15%). Brevity penalty w przypadku LoRA wynosi 0.98, co
oznacza, ze odpowiedzi sg zblizone dtugoscig do referencyjnych, podczas gdy model bazowy

ma tendencyjnie zbyt rozwlekte odpowiedzi (length ratio 5.01).

10.4.3 ROUGE

Tabela 10.5. Wyniki ROUGE
Metryka Model bazowy Model z RAG Model z LoRA
ROUGE-1 0.0974 0.1135 0.55
ROUGE-2 0.0277 0.0235 0.32
ROUGE-L 0.1110 0.1111 0.51
ROUGE-Lsum 0.1111 0.1090 0.50

Tabela 10.6. Wyniki ROUGE
Metryka ($rednia + odchylenie Model bazowy Model z LoRA
standardowe)
ROUGE-1 0.0960 + 0.002 0.52+0.04
ROUGE-2 0.0277 = 0.004 0.32+0.02
ROUGE-L 0.1109 £ 0.002 0.49 £ 0.01
ROUGE-Lsum 0.1112 +0.003 0.50 £ 0.01

Jak pokazano w tabeli 10.5 i 10.6, model bazowy uzyskat niskie wyniki w metrykach
ROUGE (ROUGE-1: 0.0974, ROUGE-2: 0.0277), co §wiadczy o jego ograniczonej zdolnosci
do generowania spojnych odpowiedzi na poziomie stow, fraz i1 struktury. Model z RAG miat
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poréwnywalne wyniki w tych metrykach, co sugeruje, ze dodatkowy kontekst nie wptynat
znaczaco na poprawe ich jakosci. Natomiast model z LoRA osiggnat najwyzsze wyniki:
ROUGE-1 na poziomie 0.55 i ROUGE-2 na poziomie 0.32, co wskazuje na wyrazng poprawe
w uchwyceniu poprawnych fraz. Wyniki ROUGE-L (0.50) oraz ROUGE-Lsum (0.49)
potwierdzaja, ze model z LoRA generuje odpowiedzi o lepszej organizacji i zgodnosci
strukturalne;.

10.4.4 Podsumowanie porownania

Zestawienie wynikéw wskazuje, ze metoda LoRA znaczaco przewyzsza zarowno
model bazowy, jak 1 model wspomagany RAG, w niemal wszystkich analizowanych
metrykach. Model z LoRA wykazuje najwigkszg zgodno$¢ z referencyjnymi wzorcami
zarowno pod wzgledem dokladnosci (accuracy), jak i zgodnosci leksykalnej (BLEU) oraz
strukturalnej (ROUGE). Tabele 10.1, 10.2, 10.3, 10.4, 10.5, 10.6 jasno pokazuja, ze model
dotrenowany metoda LoRA lepiej spetnia wymagania zadania, generujac bardziej precyzyjne
i zwiezte odpowiedzi, podczas gdy inne podej$cia borykaja si¢ z problemami rozwlektosci i
niskiej trafnosci. Wynika to najprawdopodobniej z tego, ze niewielki model nauczyt si¢
odpowiada¢ w konkretny sposob tzn. krotko 1 zwiezle oraz calkiem niezle przyswoil dane
zawarte w zbiorze danych.

10.5 Czasy inferencji (wnioskowania)

Aby jednoznacznie okresli¢ ktory z wariantdéw najszybciej radzi sobie z inferencja,
utworzony zostal przypadek testowy podczas ktérego dokonujemy inferencji na stu tych
samych zapytaniach ze zbioru testowego. Wyniki tej analizy znajdujg si¢ w tabeli 10.7. Jak
wida¢ model bazowy oraz model bazowy + LoRA majg zblizone czasy inferencji natomiast
wariant modelu z RAG zajmuje znaczaco wigcej czasu.

Tabela 10.7. Percentyle czasu wykonania dla rozwazanych metod

Model p50 p90 p9s p99

Model Podstawowy 0.33s 0.59s 0.65s 1.19s

Model + RAG 11.67s 13.12s 14.42s 29.36s

Model + LoRA 0.35s 0.60s 0.67s 1.21s
10.6 Zuzycie pamieci

Podczas testow szybkos$ci inferencji brane byto rowniez pod uwage zuzycie pamigci
dla kazdego z wariantéw. Podobnie do testow czasu wnioskowania uzyto stu tych samych
zapytan ze zbioru testowego. Byto ono co do zasady stale z niewielkimi skokami, tabela 10.8
prezentuje zuzycie pamigci dla rozwazanych metod.
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Tabela 10.8. Srednie i maksymalne zuzycie pamigci podczas testowania

Model Srednie (100 przypadkéw Maksymalne
testowych)

Model Podstawowy 7.11 GB 7.51 GB

Model + RAG 7.60 GB 9.11 GB

Model + LoRA 7.15GB 7.60 GB
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PODSUMOWANIE

Podjete w niniejszej pracy dziatania mialy na celu minimalizacj¢ halucynacji w
duzych modelach jezykowych poprzez zastosowanie technik RAG (Retrieval-Augmented
Generation) oraz LoRA (Low-Rank Adaptation). Analiza wynikéw pozwolita na
kompleksowe porownanie skutecznosci 1 efektywnosci poszczegolnych metod w kontekscie
jakosci generowanych odpowiedzi, czasu inferencji oraz zuzycia pamigci. W odniesieniu do
doktadnos$ci (accuracy), metoda LoRA okazala si¢ najbardziej efektywna, osiagajac wynik
20%, co stanowi znaczacy postep w porownaniu z modelem bazowym (0.6%) i RAG (2.3%).
Podobng przewage odnotowano w metrykach BLEU i ROUGE, gdzie LoRA wyraznie
poprawita zgodno$¢ leksykalng i strukturalng odpowiedzi w poroOwnaniu z innymi
wariantami. Co istotne, LORA zachowatla balans miedzy precyzja a zwieztoscia odpowiedzi,
co byto widoczne w dlugosci generowanych tekstow oraz ich podobienstwie do referencji.

Przeprowadzone testy szybkosci inferencji wykazaly, ze LoRA nie wplyne¢ta
negatywnie na czas wykonywania obliczen, ktory pozostat zblizony do modelu bazowego 1
wynosil okoto 0.35-1.21 sekundy w roéznych percentylach. W przeciwienstwie do tego,
wariant z RAG charakteryzowat si¢ znacznie dluzszym czasem przetwarzania (p99 = 29.36
sekundy), co ogranicza jego praktyczne zastosowanie w zadaniach wymagajacych duzej
responsywnosci. Zuzycie pamigci réwniez bylo korzystne dla LoRA, utrzymujac si¢ na
poziomie bliskim modelu bazowego (Srednie zuzycie: 7.15 GB, maksymalne: 7.60 GB), co
stanowito wyrazng przewage nad RAG, ktory wymagal znacznie wiekszych zasoboéw (do
9.11 GB). Wyniki te potwierdzaja, ze metoda LoRA stanowi optymalne rozwigzanie pod
wzgledem kompromisu miedzy jakosciag generowanych odpowiedzi, czasem obliczen oraz
efektywnoscig zasobow. W zwigzku z tym zastosowanie LoORA w minimalizacji halucynacji
wydaje si¢ najbardziej obiecujace, oferujac zard6wno wyrazng poprawe wynikow, jak i
praktyczng uzyteczno$¢ w rzeczywistych scenariuszach zastosowan.

W ramach tego eksperymentu uzyto stosunkowo niewielkiego modelu jezykowego
ktory posiadal 1.5 miliarda parametréw. Test tak matego modelu wynikal z ograniczen
sprzetowych jakie autor tej pracy posiadat. Z racji, ze model sam w sobie nie jest duzy w
poréwnaniu do innych zdecydowanie wigkszych wariantow jego mozliwosci ekstrakcji
istotnych danych z kontekstu jest ograniczony co widzimy po testach modelu z metodg RAG,
nadal sa to wyniki lepsze od modelu bazowego natomiast nadal niezadowalajace.

Na podstawie przeprowadzonych testow mozna stwierdzi¢, ze metoda LoRA
wykazuje najwigkszy potencjal w minimalizacji halucynacji dla stosunkowo niewielkiego
LLM, laczac wysoka jako$¢ generowanych odpowiedzi z efektywnoscig obliczeniowa. Jej
zastosowanie pozwolito na znaczace zwigkszenie doktadnosci odpowiedzi i zgodnosci
strukturalnej przy jednoczesnym utrzymaniu niskiego zuzycia zasobow sprzetowych.

Z kolei metoda RAG, mimo poprawy wynikow wzgledem modelu bazowego, okazata
si¢ mniej praktyczna ze wzgledu na wydtuzony czas inferencji i wigksze zapotrzebowanie na
pamiec, co czyni ja trudniejszg do zastosowania w Srodowiskach o ograniczonych zasobach
lub wymagajacych duzej responsywnosci, nie zostal takze wykorzystany pelny potencjat tej
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metody najpewniej z racji uzycia stosunkowo niewielkiego modelu. Wyniki sugeruja, ze
metoda ta moze by¢ bardziej odpowiednia w scenariuszach, gdzie kluczowa jest precyzja
wynikdw oparta na dostgpie do zewnetrznych danych, ale mniej istotny jest czas
przetwarzania.

Ostatecznie wybor odpowiedniej techniki zalezy od specyficznych wymagan danego
zastosowania, jednak w testowanych warunkach LoRA okazala si¢ rozwigzaniem najlepiej
dostosowanym do optymalizacji balansu mig¢dzy jakoscig, szybkoscig i1 efektywnos$cia
Zasobow.
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DODATKI

Dodatek A: Skrypt inicjalizujgcy i procesujqcy zbior danych

import datasets

import pandas as pd

from transformers import AutoTokenizer
from typing import Tuple

PROMPT_TEMPLATE = [

{

"role": "user",

"content"”: """Context: {context}\nHere is the question you need to
answer. Question: {question}\nInstruction: Answer with the shortest, most
precise answer possible. Example: When did the first world war started?\nAnswer:
1914"""

}

]
DATASET = "rajpurkar/squad”

LLM = "Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct”
MAX_PROMPT_LEN = 460

def prepare_dataset_for_training(tokenize: bool = True) ->
Tuple[datasets.Dataset, datasets.Dataset]:

dataset = datasets.load_dataset(DATASET, split="train')

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(LLM)

dataset = datasets.Dataset.from_pandas(

pd.DataFrame(dataset)

.drop_duplicates(['context'])

)

dataset = dataset.filter(lambda x: len(tokenizer.encode(x['context'])) <
MAX_PROMPT_LEN)

print(f'Lenght of filterd dataset: {len(dataset)}')

template = tokenizer.apply chat_template(PROMPT_TEMPLATE, tokenize=False,
add_generation_prompt=True)

def map_chat_template_to_question(sample):

g_c = template.format(context=sample['context'],
question=sample[ 'question’'])

targets = sample.get("answers", {}).get("text", [""])[0O]

return {'q_c': gq_c, 'target text': targets}

def tokenize_ function(examples):

g_c = template.format(context=examples['context'],
question=examples[ 'question'])

targets = examples.get("answers", {}).get("text", [""])[9@]

model_inputs = tokenizer(g_c, max_length=512, truncation=True,
padding="max_length", return_tensors='pt')

labels = tokenizer(targets, max_length=512, truncation=True,
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padding="max_length", return_tensors="pt')['input_ids'].squeeze(9)
model_inputs[‘'labels'] = labels
model_inputs['input_ids'] = model_inputs['input_ids'].squeeze(9)
return model_inputs

if tokenize:

dataset = dataset.map(tokenize_ function, num_proc=12,
remove_columns=dataset.column_names)

dataset.set_format(type="torch", columns=["input ids", "labels"])

dataset = dataset.train_test split(@.2, shuffle=True, seed=2137)

return dataset['train'], dataset['test']
return dataset['train'], dataset['test']

if __name__ == '__main__':
train, test = prepare_dataset_for_training()
print(len(train), len(test))
print(train[1])

Dodatek B: Skrypt tworzgcy wektorowq baze danych oraz inicjalizujgcy model 7 RAG

import datasets, os

import torch

from tqdm import tqdm

from langchain_community.vectorstores.utils import DistanceStrategy

from langchain_core.documents import Document as LangchainDocument

from langchain_community.vectorstores import FAISS

from langchain_huggingface import HuggingFaceEmbeddings

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausallM, pipeline, Pipeline
from typing import Tuple, List

DATASET = “"rajpurkar/squad”

LLM = "Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct”

EMBEDDING_MODEL = "thenlper/gte-base"

FAISS_PATH = "faiss_store"

DEVICE = 'mps' if torch.backends.mps.is_available() else 'cpu’

def load _dataset(split: str, num_tokens: int) -> datasets.Dataset:

ds = datasets.load dataset(DATASET, split=split)

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(LLM)

ds = ds.filter(lambda sample: len(tokenizer.encode(sample['context']) <
num_tokens))

return ds

def create_vector_db(dataset: datasets.Dataset=None, path: str = FAISS_PATH) ->
Tuple[FAISS, HuggingFaceEmbeddings]:

embedding _model = HuggingFaceEmbeddings(

model name=EMBEDDING_MODEL,
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show_progress=True,

multi_process=True,

encode_kwargs={"normalize_embeddings": True},

)

if os.path.isdir(path):

return FAISS.load_local(path, embedding model,
allow_dangerous_deserialization=True), embedding model

if dataset is None:
raise ValueError("Could not find local vector db and the dataset was not
provided!")

docs = [
LangchainDocument(
page_content=doc[ 'context'],
metadata={"'title': doc['title']}
) for doc in tqgdm(dataset)
1
return FAISS.from_documents(
docs, embedding model, distance_strategy=DistanceStrategy.COSINE
), embedding_model

def get_llm() -> Tuple[AutoTokenizer, Pipeline]:
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(LLM)
model = AutoModelForCausallLM.from_pretrained(
LLM,
torch_dtype=torch.bfloatl6,
device_map=DEVICE,
)
model.eval()
1lm_pipeline = pipeline(
model=model,
tokenizer=tokenizer,
task="text-generation",
do_sample=True,
temperature=0.8,
repetition_penalty=1.1,
return_full text=False,
max_new_tokens=5,

)

return tokenizer, 1llm_pipeline

def apply prompt(tokenizer: AutoTokenizer):

template = [
{
"role": "user",
"content": """Context: {context}\nHere is the question you need to

answer. Question: {question}\nInstruction: Answer with the shortest, most
precise answer possible. Example: When did the first world war started?\nAnswer:
1914" "™
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}
]

return tokenizer.apply chat_template(
template, tokenize=False, add_generation_prompt=True

)

def select_documents(documents: List[LangchainDocument], tokenizer:
AutoTokenizer) -> int:
MAX_TOKENS = 512 - 52
current, count = 0, ©
for doc in documents:
current += int(tokenizer(doc.page_content,
return_tensors="pt")[ 'input_ids'].shape[-1])
if current < MAX_TOKENS:
count += 1
else:
return count
return count

def concat_context_documents(documents: list) -> str:
return "".join([f"Document {i}:::\n{doc.page_content}\n" for i, doc in
enumerate(documents, 1)])

def prepare_docs(documents: List[LangchainDocument], tokenizer: AutoTokenizer)
-> str:

num_docs = select_documents(documents, tokenizer)

return concat_context_documents(documents[: num_docs])

def create_prompt(question: str, vector_db: FAISS, template: str, tokenizer:
AutoTokenizer) -> Tuple[str, List[LangchainDocument]]:

simmilar_topics = vector_db.similarity_search(question, k=5)

context_documents = prepare_docs(simmilar_topics, tokenizer)

return template.format(question=question, context=context_documents),
context_documents

def run(pipeline: Pipeline, question: str, vector_db: FAISS, tokenizer:
AutoTokenizer, template: str):

prompt, relevant_docs = create prompt(question, vector_db, template,
tokenizer)

11m_response = pipeline(prompt)[0]['generated_text']

return 11lm_response, relevant_docs

if __name__ == "_main__":
db, embedding model = create_vector_db()
tokenizer, 11lm_pipeline = get_1l1lm()
prompt_template = apply_prompt(tokenizer)
while True:
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question = input("Provide question:")
print(run(llm_pipeline, question, db, tokenizer, prompt_template))
print(1llm_pipeline(question)[@][ 'generated_text'])

Dodatek C: Skrypt inicjalizujgcy model 7 LoRA

from peft import LoraConfig, TaskType, PeftModel, get peft_model
from transformers import AutoModelForCausallM
import torch

LLM = "Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct”

def get lora(predtrained_path: str = None, train: bool=True) -> PeftModel:
if predtrained_path is not None:
model = AutoModelForCausallLM.from pretrained(LLM,
device map='auto',torch_dtype=torch.bfloatl6)
peft_model = PeftModel.from pretrained(model, predtrained_path,
is_trainable=train)
else:
lora_config = LoraConfig(
r=16,
task_type=TaskType.CAUSAL_LM,
lora_dropout=0.1,
lora_alpha=32,
target_modules=["qg_proj", "k _proj", "v_proj", "o _proj",
"gate proj", "up_proj", "down_proj"],
bias="all",
)
model = AutoModelForCausallLM.from_pretrained(LLM,
device_map="auto',torch_dtype=torch.bfloatl6)
peft_model = get_peft_model(model, lora_config)
print(
f"\n\nMemory footprint of model {LLM} with LORA:"
+ " {peft_model.get _memory_ footprint()*1le-9:.2f} GB\n\n"
)
num_params = peft_model.get_nb_trainable_parameters()
print(
f"Number of parameters for {LLM} with LORA\n\t\t-> trainable:
{num_params[0]/1_000_000:, .2f}M\n\t\t-> all parameters:
{num_params[1]/1_000_000_000:,.2f}B"
)

return peft_model

if __name__ == '_ main__':
get_lora()
Dodatek D: Skrypt dotrenowujgcy dla modelu bazowego oraz modelu 7 LoRA

from transformers import Seq2SeqTrainer, Seq2SeqTrainingArguments, AutoTokenizer
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from dataset import prepare_dataset_for_training
from lora.config import get_lora
import uuid, os, json

def train():
out_dir = f"./lora/model/lora-{uuid.uuid4()}"

train, val = prepare_dataset_for_training()
model = get_lora()

training_args = Seq2SeqTrainingArguments(
learning_rate=3e-3,
1r_scheduler_type="cosine",
num_train_epochs=1,
per_device_train_batch_size=4,
per_device_eval_batch_size=4,
gradient_accumulation_steps=8,
output_dir="./lora/train",
optim="adamw_torch",
logging_steps=5,
logging_strategy="steps",
logging first_step=True,
save_strategy="epoch",
load_best_model_at_end=True,
metric_for_best_model="eval loss",
greater_is_better=False,
eval_strategy="epoch",
bf16=True

)

trainer = Seq2SeqTrainer(
model=model,
args=training_args,
train_dataset=train,
eval_dataset=val,

)

print("Training...")

try:

trainer.train()

except KeyboardInterrupt:

pass

print("Saving model...")
trainer.save_model(out_dir)
trainer.save_state()

print("Saving training metrics...")

metrics = trainer.state.log history
metrics_path = os.path.join(training_args.output_dir, "all_metrics.json")
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with open(metrics path, "w") as f:
json.dump(metrics, f, indent=4)
print(f"Metrics saved to {metrics_path}")

Dodatek E: Skrypt ewaluacyjny

import os

import json

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import torch

from tgdm import tqdm

from timeit import default_timer as timer
from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForCausallM, pipeline
from datasets import load_dataset

from evaluate import load

from rag import config

from lora import config as lora

from sklearn.model_selection import KFold

DATASET = "rajpurkar/squad"
MAX_PROMPT_LEN = 460

MODEL_PATH = "Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct"
KFOLDS = 10

def load_model(model type):

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(MODEL_PATH)

if model_type == "base":

model = AutoModelForCausallLM.from_pretrained(
MODEL_PATH,
torch_dtype=torch.bfloatl6,
device_map="auto"

)

pipeline_model = pipeline(
model=model,
tokenizer=tokenizer,
task="text-generation",
return_full text=False,
max_new_tokens=16

)
return pipeline_model, tokenizer, None
elif model_type == "lora":

pipeline_model = lora.get_lora(pretrained_path="./lora/model",
train=False)
return pipeline_model, tokenizer, None

elif model_type == "rag":
db, embedding_model =
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config.create_vector_db(path=os.path.join(os.getcwd(), "rag", "faiss_store"))
tokenizer, pipeline_model = config.get_11m()
prompt_template = config.apply_ prompt(tokenizer)
return pipeline_model, tokenizer, db
else:
raise ValueError(f"Nieobstugiwany typ modelu: {model type}")

def evaluate_fold(pipeline_model, tokenizer, db, test subset, model type):
rouge = load("rouge")
bleu = load("bleu")
bertscore = load("bertscore")

results, labels, times =[], [], []
with torch.no_grad():
for example in tqdm(test_subset):
t0 = timer()
if model_type == "rag":
output, _ = config.run(pipeline_model, example["question"], db,
tokenizer, config.apply_prompt(tokenizer))
else:
prompt = f"Question: {example['question']}\nAnswer:"
output = pipeline_model(prompt)[0]["generated_text"]
results.append(output)
labels.append(example["answers"]["text"])
t1 = timer()
times.append(tl - t0)

rouge_res = rouge.compute(predictions=results, references=labels)

bleu res = bleu.compute(predictions=results, references=labels)

bertscore_res = bertscore.compute(predictions=results, references=labels,
lang="en"

accuracy = sum([1 for res, label in zip(results, labels) if res in
label]) / len(results)

metrics = {

"rouge": rouge_res,

"bleu": bleu_res,
"accuracy": accuracy,
"bertscore": bertscore_res,
"times": times,

}

return metrics

def run_cross_validation(model type):
pipeline_model, tokenizer, db = load_model(model type)
test = load_dataset(DATASET, split="validation").shuffle(seed=42)
test = test.select(range(len(test)//2))
kf = KFold(n_splits=KFOLDS)
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metrics_list = []

for train_idx, test_idx in tqdm(kf.split(test)):

test_subset = test.select(test_idx.tolist())

metrics = evaluate_fold(pipeline_model, tokenizer, db, test_subset,
model type)

metrics_list.append(metrics)

break

aggregated_results = aggregate_metrics(metrics_list)
return aggregated_results

def aggregate metrics(metrics_list):
aggregated = {}
for key in metrics_list[0]:
if isinstance(metrics_list[0][key], dict):
aggregated[key] = {subkey: compute_mean_std([m[key][subkey] for m
in metrics_list]) for subkey in metrics_list[@][key]}
elif isinstance(metrics_list[@][key], 1list):
flat_list = [item for m in metrics_list for item in m[key]]
aggregated[key] = {"mean": np.mean(flat_list), "std":
np.std(flat_list)}
else:
aggregated[key] = compute_mean_std([m[key] for m in metrics_list])
return aggregated

def compute_mean_std(values):
return {"mean": np.mean(values), "std": np.std(values)}

def save results(eval_dict, model type):
json_path = f"eval_{model_type} cross_validation.json"
with open(json_path, "w") as f:
json.dump(eval _dict, f, indent=4)
print(f"Wyniki zapisane do {json_path}")

metrics = eval_dict

plt.figure(figsize=(10, 6), dpi=200)

plt.barh(["Doktadnos¢"], [metrics["accuracy"]["mean"]], color="skyblue")
plt.title("Przeglad doktadnos$ci", fontsize=14)

plt.xlabel("Wynik", fontsize=12)

plt.xlim(@, 1)

plt.tight_layout()
plt.savefig(f"accuracy {model type} cross_validation.png")

plt.close()

print(f"Wykresy zapisane dla modelu {model type}")

if __name__ == "_ main__":
import argparse
parser = argparse.ArgumentParser()
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parser.add_argument("--model"”, choices=["base", "lora", "rag"],
required=True, help="Wybierz model do ewaluacji.")
args = parser.parse_args()

evaluation_results = run_cross_validation(args.model)
save_results(evaluation_results, args.model)
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