Generatywne modele Al i LLM: Techniki szkoleniowe i metryki ewaluac;ji
Streszczenie

Generatywna sztuczna inteligencja (Al) jest popularng technikg w aplikacjach opartych na danych,
wykorzystujgca architekture gtebokiego uczenia (ang. deep learning) do poznania podstawowych cech
probki i budowania bazy wiedzy w celu generowania syntetycznych proébek, ktére nasladujg
rzeczywisty rozktad. Generatywne modele Al to idealne rozwigzania w sytuacjach, gdy modele cierpig
z powodu niedoboru prébek danych, ktéry utrudnia proces szkolenia, niezaleznie od tego, czy sg to
dane tekstowe, wideo, audio czy obrazy. Szkolenie modelu odgrywa kluczowa role, poniewaz odkrywa
on ukryty wzorzec i rozumie wewnetrzne zachowanie prébek, co pomaga w generowaniu
realistycznych prébek. llos¢ danych dostepnych do szkolenia i wymagana moc obliczeniowa stanowig
zagrozenie dla wydajnosci inteligentnych systemow, w ktérych duze modele jezykowe (LLM) okazaty
sie idealnym rozwigzaniem. LLM to generatywne systemy Al, ktére rozumiejg jezyk ludzki i dostarczajg
inteligentnych, kreatywnych rozwigzan. Ztozona architektura LLM pozwala im precyzyjniej uchwycic¢
zawitosci jezyka, umozliwiajgc generowanie spéjnych i kontekstowo istotnych wynikéw. W tym
rozdziale zagtebiamy sie w kompleksowa analize znanych modeli generatywnej sztucznej inteligencji
(Al), takich jak generatywne sieci adwersaryjne, transformery i LangChain. Generatywna sztuczna
inteligencja (Al) wykorzystuje rézne techniki szkoleniowe, takie jak uczenie przez wzmacnianie, trening
adwersaryjny, wnioskowanie wariacyjne, transfer uczenia i trening progresywny w rdinych
dziedzinach zastosowan. Ponadto, badanie analizuje kluczowy aspekt oceny skutecznosci modeli
generatywnych, wykorzystujgc réznorodne metryki, takie jak BLUE, wynik rozpoczecia, perpleksja,
odlegtosé rozpoczecia Frecheta, precyzja, ROUGE, recall, METEOR, BERT, MoverScore i wiele innych.
Analiza poréwnawcza tych metryk pozwala zrozumiec ich zalety i wady, pomagajgc praktykom i
badaczom w wyborze benchmarkéw, ktére odpowiadajg ich konkretnym przypadkom uzycia.
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Wprowadzenie

Rysunek przedstawia rézne warstwy systemow inteligentnych.
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Generatywna sztuczna inteligencja (Al) to rodzaj uczenia maszynowego, ktéry wykazuje zdolnos¢ do
tworzenia tresci w reakcji na polecenia, ktérych diugosé i ztozonosé moga by¢ rézne — od krétkich i
nieskomplikowanych po obszerne i kompleksowe. Potencjat generatywnej Al do tworzenia tekstéw,
obrazéw, muzyki, opowiadan, powiesci i filméw imitujacych ludzi sprawit, ze Swiat przypomina burze.
Wykorzystujac techniki takie jak generatywne sieci przeciwstawne (GAN), modele autoregresyjne
(ARM) i autoenkodery wariacyjne (VAE), syntetyzujg nowe prébki w oparciu o odkryte wzorce i rozktad
prawdopodobienstwa. Modele generatywnej Al uczg sie ztozonych koncepcji, ktére mozna zastosowac
w roznych kontekstach, trenujgc na duzych zbiorach danych o wielu parametrach. Synteza obrazu
wykorzystuje model dyfuzji do generowania wysokiej jakosci obrazéw; podobnie streszczenia tekstu,
proza i poezja mogg by¢ generowane za pomocg duzych modeli jezykowych (LLM). Sieci neuronowe
stanowig fundament generatywnych modeli sztucznej inteligencji (Al), ktére generujg bazy wiedzy
poprzez analize ogromnych ilosci danych. Nastepnie wykorzystujg zdobytg wiedze do generowania
nowych danych, ktére Scisle odzwierciedlajg rozktad. Zdolnosé generatywnej Al do adaptacji i ewolucji
podczas analizy nowych danych wejsciowych jest kluczowg cechg, ktdra pozwala systemowi stale
zwieksza¢ wydajnosc i poszerza¢ swoje koncepcje. Do najwazniejszych przyktadéw w tej dziedzinie
nalezg DALL-E i Midjourney, ktére koncentrujg sie na tworzeniu wizualizacji, oraz ChatGPT, ustuga
modelu jezykowego, ktdéra zostata wytrenowana na ogromnych ilosciach danych. Generatywne
modele Al, takie jak modele jezykowe, modele obrazkowe i modele wideo, s3 klasyfikowane wedtug
konkretnego typu generowanych danych wyjsciowych. Zdolno$¢ generatywnych modeli Al do
generowania oryginalnych instancji sprawia, Zze s3 one niezbedne do zadan takich jak
podsumowywanie, generowanie tresci, manipulacja obrazami, produkcja wideo, prognozowanie
finansowe, wykrywanie oszustw i diagnostyka zdrowotna.

Warstwy generatywnego modelu Al

Rysunek 2 ilustruje podstawowe sekwencyjne procesy generatywnego modelu Al i przedstawia ogdlng
architekture warstwowa modelu.
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Poczatkowa faza generatywnego modelu Al obejmuje gromadzenie danych z réznych zrédet, w tym
baz danych, stron internetowych, platform mediéw spotecznosciowych i interfejséw APl. W fazie
przygotowawczej dane sg oczyszczane i normalizowane w celu usuniecia wszelkich niespdjnosci,
btedéw i duplikatéw. Nastepnie dane sg przeksztatcane do formatu sprzyjajgcego analizie. Ekstrakcja
cech obejmuje identyfikacje istotnych cech, ktdre sg niezbedne do ekstrakcji wzorcow. Warstwa
modelu generatywnego odpowiada za tworzenie nowej tresci za pomocg odpowiednich modeli, takich
jak modele gtebokiego uczenia, na przyktad CNN, RNN, GANS, ktdre sg dos¢ skuteczne w generowaniu
obrazéw, wideo i dZwieku. Podobnie, modele wzmacniania moga by¢ wykorzystywane do generowania
odpowiedzi na podpowiedzi, a algorytmy genetyczne sg w stanie ewoluowaé rozwigzania
skomplikowanych probleméw, generujac dane lub tresci, ktére sg stale ulepszane w czasie. Model jest
trenowany z wykorzystaniem znacznej ilosci danych, co pozwala mu zrozumie¢ ztozone wzorce i
tworzy¢ nowe materiaty. Dzieki sprzezeniu zwrotnemu model ewoluuje, generujgc coraz doktadniejsze
i bardziej precyzyjne informacje. Warstwa ulepszen i sprzezenia zwrotnego gromadzi komentarze
uzytkownikéw i analizuje uzyskane dane, aby zwiekszy¢ wydajnosé systemu, co pomaga w dostrojeniu
modelu, aby byt bardziej precyzyjny. Optymalizacja modelu obejmuje dostrajanie hiperparametrow,
stosowanie metod regularyzacji i wykorzystanie transferu danych. Dostosowanie hiperparametréw,
takich jak tempo uczenia sie, rozmiar partii i optymalizator, moze poprawi¢ wydajnos¢ modelu.
Regularyzacja L1 i L2 tagodzi nadmierne dopasowanie i zwieksza zdolno$¢ modelu do generalizacji.
Transfer danych to ekonomiczne i czasowo efektywne podejscie, ktére polega na dostosowywaniu
wstepnie wytrenowanych modeli do unikalnych zastosowan. Ostatnig fazg jest generowanie nowej
tresci na podstawie wprowadzonych zmian w modelu, aby zapewni¢, ze wygenerowana tres¢ ma
wewnetrzne cechy tresci rzeczywistej, a jednoczes$nie rdzni sie od tresci oryginalne;j.

Model generatywnej sztucznej inteligencji i techniki szkoleniowe LLM

Szeroki wachlarz technik szkoleniowych, w tym uczenie gtebokie, transfer wiedzy i uczenie
wzmacniajgce, jest wykorzystywany w generatywnej sztucznej inteligencji i LLM do tworzenia
realistycznych i wysokiej jakosci tresci.

Sieci generatywne przeciwstawne (GAN)

GAN to forma modelowania generatywnego, ktéra po otrzymaniu danych treningowych generuje
nowe dane, ktdre Scisle odzwierciedlajg ich wewnetrzne cechy. Dwie gtebokie sieci neuronowe



stanowig szkielet sieci GAN. Dziatajg one w tandemie, wykrywajac, replikujac i analizujgc zmiennos$¢ w
zbiorze danych. Architekture podstawowego modelu GAN przedstawiono na rysunku 3.
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Modelowanie generacyjne wykorzystuje nienadzorowane uczenie maszynowe do automatycznego
wyszukiwania i uczenia sie regularnosci lub wzorcéw w danych wejsciowych w celu wygenerowania
lub wygenerowania nowych przyktadéw z oryginalnego zbioru danych. Sieci GAN wykorzystujg sieci
neuronowe do osiggniecia réwnowagi miedzy generatorem a dyskryminatorem. Sie¢ generatora
wykorzystuje losowy wektor jako dane wejsciowe i probuje syntetyzowac podobne dane, aby
wprowadzi¢ dyskryminator w btad. Dyskryminator wykorzystuje rzeczywiste dane do pordwnania
swoich wtasciwosci z danymi wyjsciowymi generatora i sklasyfikowania ich jako rzeczywistych lub
fatszywych. Trening adwersarny pozwala obu sieciom stopniowo sie rozwijaé, a generator nabywa
zdolnos¢ generowania coraz bardziej realistycznych prébek. Obie sieci wspotpracujg, aby odtworzy¢
poczatkowy rozktad, wykorzystujgc funkcje straty, ktéra doktadnie odzwierciedla rozbiezno$¢ miedzy
rozktadem rzeczywistym a fatszywym. Gtéwnym celem generatora jest minimalizacja funkcji straty,
podczas gdy gtéwnym celem dyskryminatora jest jej maksymalizacja. Wagi generatora s3
aktualizowane poprzez gradient spadkowy przez dyskryminator i z powrotem do generatora, na
podstawie oszacowanej straty, z wykorzystaniem techniki propagacji wstecznej. Generator staje sie
lepszy w tworzeniu zwodniczych danych fatszywych, podczas gdy dyskryminator lepiej identyfikuje
dane rzeczywiste. Podobnie, waga dyskryminatora jest modyfikowana w oparciu o wynik funkcji straty.
Funkcje straty dla generatora i dyskryminatora podano odpowiednio w réwnaniach (3.1) i (3.2):
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gdzie D odnosi sie do prawdopodobienstwa dyskryminatora, ze x jest rzeczywiste, a D(G(z)) do
prawdopodobienistwa dyskryminatora, ze wygenerowana tres¢ G(z) jest rzeczywista. GAN
wykorzystuje gtéwnie dwie rézne funkcje straty, tj. minimaks i funkcje straty Wassersteina. Minimaks
ma swoje korzenie w teorii gier, gdzie gracz stara sie zmaksymalizowa¢ swoje prawdopodobieristwo i
zminimalizowaé prawdopodobienstwo przeciwnika. Funkcja straty Wassersteina mierzy odlegtosc
miedzy rozktadem rzeczywistym a fatszywym w kategoriach wysitku wymaganego do transformaciji,
wykorzystujgc odlegtos¢ Earth Mover. Gdy wagi do zaktualizowania po obliczeniu funkcji straty sg
ekstremalnie mate, wyniki sg zerowe. Aby temu zaradzi¢, wprowadzono rézne warianty GAN, takie jak



gteboki GAN splotowy, GAN warunkowy, GAN cykliczny, GAN Pix2Pix, GAN skumulowany i GAN
waniliowy.

Warunkowy GAN

Warunkowy GAN to technika uczenia nadzorowanego, ktéra wykorzystuje zaréwno dane oznaczone,
jakinieoznaczone . Generator i dyskryminator sg trenowane z wykorzystaniem warunkowosci — etykiet
dla kazdej instancji. Na przyktad podczas tworzenia obrazéw, warunkiem moze by¢ opisowy podpis
reprezentujacy zawarto$¢ obrazu. Warunkowanie umozliwia generatorowi generowanie danych
spetniajgcych kryteria. Dyskryminator wykorzystuje informacje pomocnicze ¢ do odrdznienia
wygenerowanych danych D(G(z|c)) od danych rzeczywistych. G(z|c) jest generowane przy uzyciu
etykiety klasy i wektora ukrytego jako informacji warunkowej, aby dopasowac dane rzeczywiste.
Wykorzystujgc zaréwno dane oznaczone, jak i nieoznaczone, model moze zdobywac¢ wiedze i
zmniejszaé zaleznos¢ od oznaczonych danych treningowych. Jednak takie podejscie moze skutkowac
generowaniem przez model danych, ktére sg bardzo zblizone do danych treningowych, co ogranicza
jego zdolnos$é do generalizacji na nowe, nieznane dane.

Gteboka splotowa sie¢ neuronowa GAN (DCGAN)

Gteboka splotowa sie¢ neuronowa GAN (DCGAN) to odmiana sieci GAN, w ktdrej generator i
dyskryminator wykorzystujg gteboka splotowg sie¢ neuronows; dlatego nadaje sie ona przede
wszystkim do obrazéw wysokiej jakosci. Sekwencja warstw splotowych i transponowanych zwieksza
gtebie mapy cech i rozdzielczo$é obrazu, poniewaz generator DCGAN przeksztatca losowy szum w obraz
wysokie]j jakosci. Rzeczywisty lub utworzony obraz jest wykorzystywany jako dane wejsciowe przez
dyskryminator, ktdry nastepnie wykorzystuje warstwy splotowe do ekstrakcji cech z obrazu. Cechy te
sg nastepnie przetwarzane w celu okreslenia prawdopodobienstwa, ze obraz jest rzeczywisty. Sie¢
generatoréw wykorzystuje aktywacje ReLU (Rectified Linear Unit), z wyjatkiem ostatniej warstwy,
gdzie aktywacja tanh jest uzywana do zapewnienia zakresu wynikéw od -1 do 1. Podobnie
dyskryminator wykorzystuje nieszczelng aktywacje RelU wraz z optymalizatorem Adama ze
wspotczynnikiem uczenia 0,0002.

Pix2Pix GAN

Pix2Pix GAN to specjalny typ sieci CGAN, ktdry koncentruje sie na translacji obrazu-obrazu, takiej jak
konwersja obrazu o niskiej rozdzielczosci na obraz o wysokiej rozdzielczosci, obrazu z widzenia
dziennego na obraz w nocy itd. Pix2Pix GAN wykorzystuje pare obrazéw, np. obraz obiektu o niskiej
rozdzielczosci jest podawany jako sygnat wejsciowy do sieci generatordw, ktéra jest siecig U. Sieé
generatoréow odbiera obraz wejsciowy z okreslonej domeny i przeksztatca go w obraz w skali szarosci
lub obraz kolorowy, w zaleznosci od okreslonych kryteriow. Dyskryminator ocenia oryginalny obraz i
wyjscie generatora, wykorzystujagc technologie PatchGAN, ktdra analizuje obrazy w matych
fragmentach, zamiast korzystac z catego obrazu. Pix2Pix wykorzystuje strate adwersarng, aby zachecic¢
generator do doktadnego odtworzenia oryginalnego obrazu.

Cycle GAN

CycleGAN to zaktualizowana wersja Pix2Pix GAN, w ktérej translacja obrazu na obraz odbywa sie bez
sparowanego obrazu. Wykorzystuje ona dwie sieci GAN do uczenia sie cech dwdch réznych domen
obrazu. Model jest trenowany w celu doktadnego uchwycenia charakterystycznych cech pozadanej
domeny i generowania nowych obrazéw z danej domeny, ktdére posiadajg identyczne cechy. Aby
uruchomi¢ model, trenujemy obie sieci GAN niezaleznie. Na poczatek obraz w domenie Zzrédtowej jest
uzywany do trenowania generatora pierwszej sieci GAN w celu wygenerowania obrazu w domenie



docelowej. Na podstawie wygenerowanych obrazéw w domenie docelowej, dyskryminator pierwszej
sieci GAN jest trenowany w celu wykrywania rzeczywistych obrazéw w domenie docelowej. W
miedzyczasie drugi generator GAN uczy sie pobiera¢ obrazy w domenie docelowej i przeksztatcaé je w
obrazy w domenie zrédtowej. Dwie sieci GAN wspétpracujg ze sobg, tworzac dyskryminator, ktéry
potrafi odrézni¢c wygenerowane obrazy w domenie Zrddtowe] od rzeczywistych. CycleGAN jest
definiowany po niezaleznym trenowaniu obu sieci GAN.

Autokoder wariacyjny

Rysunek 4 przedstawia podstawowe kroki zawarte w VAE.
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Typ modelu generatywnego zwany VAE zostat stworzony specjalnie w celu generowania nowych
probek i reprezentowania rozktadu prawdopodobienstwa danego zbioru danych .Generowanie danych
jest powszechnym problemem w réznych zastosowaniach, w tym w systemach wizyjnych,
przetwarzaniu jezyka naturalnego (NLP) i medycynie. Polega ono na tworzeniu realistycznych prébek z
danych treningowych. Koder, czyli model rozpoznajacy, i dekoder, czasami nazywany modelem
generujgcym, to dwa potgczone, ale oddzielnie sparametryzowane modele, ktére tworzg VAE. Sieci
neuronowe stanowig podstawe architektury VAE, ktdora obejmuje koder lub model rozpoznajacy do
przechwytywania reprezentacji prébek wejsciowych oraz dekoder lub model generatora do
generowania nowych prébek w oparciu o wtasciwosci uczenia. Koder minimalizuje wektory cech
danych wejsciowych, aby zmniejszy¢ wymiarowos¢. Tradycyjne autoenkodery reprezentujg dane
wejsciowe w sposéb unikatowy za pomocg kodowan deterministycznych. Ta sztywno$¢ utrudnia im
uchwycenie niejednoznacznosci i zmiennosci danych rzeczywistych. VAE rozwigzujg ten problem
poprzez probabilistyczne modelowanie przestrzeni ukrytej. Odwzorowujemy dane na rozktad
prawdopodobienstwa, aby uwzglednié¢ niepewnos$¢ i zmiennos¢. Modele VAE zachowujg wyuczony
rozktad danych, generujac jednoczesnie réznorodne wyniki dzieki elastycznosci probabilistycznej
przestrzeni utajonej. Kodery VAE tworzg rozktad prawdopodobiefstwa w przestrzeni utajonej zamiast
regularyzowanego wyniku, aby zminimalizowa¢ nadmierne dopasowanie i zapewni¢ solidne
charakterystyki procesu generatywnego. Koder zapewnia probabilistyczne kodowanie utajone,
umozliwiajgc modelowi VAE wyrazenie kilku reprezentacji w przestrzeni utajonej. Dekoder
rekonstruuje prébkowany punkt rozktadu utajonego w przestrzeni danych. Aby zminimalizowa¢ straty
rekonstrukcji, model optymalizuje parametry kodera i dekodera podczas treningu. Celem jest doktadna
rekonstrukcja i regularyzacja przestrzeni utajonej, aby zachowac rozktad. Strata rekonstrukcji zmusza
model do doktadnej rekonstrukcji danych wejsciowych, a czton regularyzacji kieruje przestrzen utajong



do pozgdanego rozktadu, redukujgc nadmierne dopasowanie i sprzyjajac generalizacji. Model VAE uczy
sie kodowania danych wejsciowych do sensownej reprezentacji przestrzeni utajonej poprzez iteracyjne
dostosowywanie tych parametréw podczas treningu. Ten ulepszony kod utajony przechwytuje cechy i
struktury danych, co zapewnia doktadniejszg rekonstrukcje. Losowe punkty z rozktadu uczgcego sie
mozna wykorzystac¢ do tworzenia unikatowych prébek w probabilistycznej przestrzeni ukryte;j.

Modele Transformeréw

Transformer to model oparty na LLM, ktéry wykorzystuje architekture sieci neuronowej z
mechanizmem samouwagi. Ich zdolnos$¢ do sekwencyjnego przetwarzania danych sprawia, ze idealnie
nadajg sie do generowania tekstu, jego podsumowywania, odpowiadania na pytania, ttumaczen
jezykowych i rozpoznawania obrazéw . Modele Transformerdw posiadajg zdolnos¢ rozumienia
powigzan miedzy stowami w zdaniu, ufatwiajgc w ten sposéb przechwytywanie informacji
kontekstowych. W przeciwienstwie do konwencjonalnych modeli, ktére sekwencyjnie obstugujg
sekwencje, Transformery mogg przetwarzaé wszystkie komponenty jednoczesnie. Podstawowg
architekture modelu Transformera przedstawiono na rysunku 5.
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Zazwyczaj wiekszo$¢ sieci neuronowych przetwarza tekst wejsciowy sukcesywnie, co prowadzi do
problemu zanikajgcego gradientu. Aby rozwigza¢ ten problem, model transformatora wykorzystuje
mechanizmy samouwagi, umozliwiajac sieci przetwarzanie catej sekwencji wejsciowej jednoczesnie, co
czyni go efektywnym w obstudze zadan opartych na przetwarzaniu jezyka naturalnego. Architektura
transformatora sktada sie z kodera i dekodera. Koder przetwarza przychodzgce dane i moze
wyodrebni¢ z nich informacje semantyczne i kontekstowe, wykorzystujgc tokenizacje i osadzanie.
Sekwencja wejsciowa, sktadajgca sie z serii stéw, jest poczatkowo tokenizowana na znaczace stowa lub
podstowa. Po tokenizacji, dane wyjsciowe tokenizatora sg przeksztatcane na wektory numeryczne
poprzez osadzanie, ktére uwzglednia kontekst kazdego tokena. Te osadzania pozwalajg modelom
matematycznie interpretowaé teksty i rozumie¢ bogate niuanse i powigzania jezyka, a takie
zapewniajg podobne osadzanie podobnych tokenéw. Model wykorzystuje osadzania pozycyjne, aby



uchwyci¢ pozycje kazdego tokena w sekwencji, gwarantujac, ze kolejnos¢ i wzgledne pozycje tokendw
sg uwzgledniane podczas przetwarzania. Koder przetwarza tokeny za pomocg uktadéw samouwagi i
sprzezenia zwrotnego. Sieci sprzezenia zwrotnego wykorzystujg wskazniki samouwagi do poprawy
rozumienia stéw. Zapewnia to doktadne zbieranie skomplikowanych szczegétéw i dostarczanie ich do
dekodera. W przypadku danych wyjsciowych dekoder jest skonfigurowany podobnie jak koder.
Przetwarzanie z samouwaga tgczy kazde stowo w sekwencji wejsciowej, tworzgc osadzenia, co pozwala
nam nadawac priorytet waznym stowom. Mechanizm samouwagi faczy kazde stowo wejsciowe z
kolejnym, koncentrujgc sie na najwazniejszych terminach. Wartos¢ liczbowa kazdego stowa wskazuje
jego znaczenie dla pozostatych stéw w zdaniu. Dekoder inicjuje swoje pierwsze dane wejsciowe za
pomocg osadzenia wyjsciowego z poprzedniego kroku czasowego oraz przetworzonej sekwencji
wejsciowej kodera. Ta technika podwdjnego wejscia gwarantuje, ze dekoder uwzglednia zaréwno dane
poczatkowe, jak i dane wyjsciowe do tego punktu. Celem jest wygenerowanie spdjnej i kontekstowo
odpowiedniej sekwencji wynikdw koncowych. Optymalizacje wydajnosci modelu mozna osiggnac
poprzez dobdér odpowiednich hiperparametrdow, takich jak liczba warstw kodera lub dekodera, liczba
mechanizmédw samouwagi oraz wymiary sieci neuronowej z sprzezeniem zwrotnym. BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), generatywny wstepnie wyszkolony
transformator (GPT), transformator XL, XLNet i Roberta to przyktady modeli transformatoréw.BERT to
wstepnie wytrenowany model transformatorowy, zaprojektowany specjalnie do zadarn NLP. BERT
zawiera standardowy koder, a ponadto maskowany model jezyka (MLM) i predykcje nastepnego
zdania (NSP), co poprawia wydajnos¢ modelu [-17]. Podobnie jak w modelu transformatorowym,
sekwencja wejsciowa jest parsowana do postaci tokena, a nastepnie konwertowana na wektor
numeryczny za pomocg osadzania, a na koniec wykonywane jest osadzanie pozycyjne w celu
uchwycenia kolejnosci tokendéw i wzglednej pozycji w sekwencji. Typowy model transformatorowy
BERT przedstawiono na rysunku 6.
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Zazwyczaj model transformatorowy przewiduje kolejne stowo w sekwencji, podazajgc za okreslonym
kierunkiem. Jednak ta metoda moze ogranicza¢ zdolnos¢ modelu do uczenia sie i rozumienia
kontekstu. Aby przezwyciezy¢ te wade, BERT wykorzystuje MLM i NSP. Procedura wstepnego
trenowania rozpoczyna sie od selektywnego maskowania okreslonych stéw w kazdej sekwenc;i
wejsciowej. Nastepnie metoda wykorzystuje techniki oparte na prawdopodobieistwie do
przewidywania zamaskowanych stéw na podstawie informacji kontekstowych z otaczajgcych je stéw.
Gtéwny nacisk pofozony jest na stowo maskowane, co pomaga modelowi zrozumie¢ kontekst stéw.
Posiada on warstwe klasyfikacji na warstwie wyjsciowe]j kodera, ktdra wspomaga przewidywanie stow
maskowanych. Wymiar stownikowy jest tworzony poprzez pomnozenie wektorow wyjsciowych
warstwy klasyfikacji przez macierz osadzania, co pomaga dopasowac przewidywany wektor do
przestrzeni stownikowe]j. Nastepnie prawdopodobienistwo stow jest obliczane za pomocg aktywacji
SoftMax. Ten etap zapewnia rozktad prawdopodobieristwa w catym stowniku dla kazdego miejsca
maskowanego. W funkgcji straty treningowej uwzgledniana jest tylko prognoza wartosci maskowanej.
Jesli jej prognozy réznig sie od rzeczywistych wartosci stow maskowanych, model jest karany. Poniewaz
BERT przewiduje tylko wartosci maskowane, konwergencja modelu spowalnia, co zwieksza
Swiadomos¢ kontekstu, aby zrekompensowaé wolniejszg konwergencje. NSP okresla, czy druga fraza
jest kontynuacjg, czy tez faczy pierwszg, konwertujac token wyjsciowy na wektory i uzywajac SoftMax
do obliczenia prawdopodobienstwa potgczenia zdand. Zaréwno MLM, jak i NSP sg trenowane
jednoczesnie w celu zminimalizowania potgczonej funkcji straty. Takie podejscie skutkuje solidnym
modelem, ktéry moze skutecznie interpretowac kontekst. Generatoratywny, wstepnie wytrenowany
transformator, czesto znany jako GPT, to oparty na transformatorach model LLM, ktéry wykorzystuje
sieci neuronowe do tworzenia tekstéw i materiatow o charakterze ludzkim (obrazéw, muzyki i innych),
a takze odpowiada na pytania w sposdb konwersacyjny. Oceniajg one zgdania jezyka naturalnego, czyli



podpowiedzi, i szacujg najlepszg prawdopodobng odpowiedz na podstawie swojej znajomosci jezyka.
Modele GPT wykorzystujag w tym celu setki miliardéw parametréw trenowanych na ogromnych
zbiorach danych lingwistycznych. Potrafig uwzglednia¢ kontekst wejsciowy i dynamicznie reagowac na
rézne sekcje danych wejsciowych, co pozwala im generowad dtuzsze odpowiedzi, a nie tylko kolejne
stowo w serii. Przeksztatcony model GPT przedstawiono na rysunku 7.
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Model GPT skfada sie z trzech gtéwnych komponentdéw: generatora, wstepnie wytrenowanego i
transformatoréw. Cecha generatora podkresla zdolnos¢ modelu do generowania tekstu poprzez
rozumienie i reagowanie na dostarczong prébke tekstu. Przed opracowaniem modeli GPT stowa byty
ekstrahowane lub przeksztatcane z danych wejsciowych w celu wygenerowania tekstu wyjsciowego.
Modele GPT byty w stanie tworzy¢ bardziej spdjng i ludzkg proze niz poprzednie modele, dzieki swojej
mocy generatywnej. Do trenowania modeli GPT wykorzystywane jest autoregresyjne modelowanie
jezyka. Biorgc pod uwage sekwencje stow jako dane wejsciowe, model wykorzystuje rozktady
prawdopodobieistwa do prognozowania najbardziej prawdopodobnego stowa lub frazy, aby
zidentyfikowa¢ najbardziej odpowiednie stowo jako nastepne. Transformatory to typowy projekt sieci
neuronowej dla tekstu o zmiennej dtugosci. GPT ma architekture wytgcznie dekoderowg, w ktorej
najwazniejsza jest samouwaga. Kazde stowo w sekwencji jest poréwnywane z innymi w zdaniu. Na
podstawie kontekstu, model przewiduje kolejne najbardziej prawdopodobne stowo, wykorzystujgc
zdekodowany tekst wejsciowy. Faza wstepnego trenowania buduje modele uczenia maszynowego bez
nadzoru, wykorzystujgc duzg ilo$¢ danych. GPT jest trenowany na duzym korpusie danych tekstowych
z roznych zrddet. Dzieki temu model moze znajdowac wzorce i korelacje danych bez bezposredniego
sterowania. Model moze wykorzystaé swojg wiedze o strukturze i atrybutach jezykowych do
wykonywania zadan, takich jak odpowiadanie na pytania i podsumowywanie. Trening polega na
osadzeniu i podziale sekwencji wejSciowej na podciaggi o dtugosci k. Nastepnie model jest proszony o
przewidzenie nastepnego tokena dla kazdego podciggu, wykorzystujgc wyjsciowy rozktad
prawdopodobienstwa dla  wszystkich tokendw stownikowych. Ten rozktad pokazuje
prawdopodobienstwo, ze kazdy token jest wtasciwym podciggiem nastepujagcym po tokenie. Po
wstepnym wytrenowaniu GPT moze zostac uzyty do generowania tekstu. GPT jest algorytmem ARM,
co oznacza, 7ze wykorzystuje wczesniej przewidziane tokeny jako dane wejsciowe do przewidywania



nastepnego tokena. W kazdej iteracji GPT pobiera poczatkowg sekwencje i przewiduje dla niej kolejny,
najbardziej prawdopodobny token. Nastepnie sekwencja i przewidywany token sg faczone i
wykorzystywane jako dane wejsciowe do przewidywania nastepnego tokena. Proces jest
kontynuowany do momentu przewidzenia tokena [koniec] lub osiggniecia maksymalnego rozmiaru
danych wejsciowych. Po przechwyceniu lingwistyki jezyka przez GPT, musi on zosta¢ dostrojony do
nadzorowanego zadania. Akceptuje on zestaw danych z etykietami, przy czym kazdy przyktad zawiera
sekwencje wejsciowq x i pasujgca do niej etykiete y, ktére muszg zosta¢ przewidziane. Kazdy przyktad
jest przesytany przez model, ktdry generuje ukryte reprezentacje h na ostatniej warstwie.
Wygenerowane wektory sg nastepnie przesytane do dodatkowej warstwy liniowej z parametrami W,
ktére mozna nauczy¢, a nastepnie do warstwy softmax. Ogdlnie rzecz biorac, skutecznosé GPT wynika
z zastosowania silnej architektury transformatorowej, wstepnego trenowania z wykorzystaniem
maskowanego modelowania jezyka oraz jednokierunkowej konstrukcji zaprojektowanej do tworzenia
tekstu. Te komponenty umozliwiajg GPT generowanie innowacyjnej i gramatycznie akceptowalnej
prozy, co czyni go waznym narzedziem w réznorodnych zastosowaniach NLP.

LangChain

LangChain to framework do tworzenia aplikacji z wykorzystaniem LLM. taczy sie on z modutem LLM w
celu generowania odpowiedzi, gdy uzytkownik wysle zgdanie. Moze réwniez integrowac wiedze i dane
z innych zrédet, takich jak dokument lub baza danych, aby oferowac doktadniejsze i kontekstowo
adekwatne odpowiedzi. Zwieksza on inteligencje aplikacji i zdolnosé¢ do obstugi skomplikowanych i
niestandardowych zapytan. Podstawowg architekture modelu LangChain dla systemu
zapytan/odpowiedzi zilustrowano na rysunku 8.
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Model LangChain obejmuje LLM, szablony monitéw, indeksy, parsery, magazyny wektoréw i agentow.
LangChain opiera sie na modelu LLM jako gtéwnym Zrddle generowania odpowiedzi, ktére mogg by¢
uzywane do generowania tekstu, odpowiadania na zapytania, ttumaczenia jezyka, podsumowywania i



wielu innych zadan. Szablony monitéw stuzg przede wszystkim do formatowania zapytan uzytkownika
w sposéb zrozumiaty dla LLM. Opisujg one kontekst istotny dla danych wprowadzanych przez
uzytkownika lub zadania LLM. Bazy danych zwane indeksami zawierajg szczegétowe informacje na
temat zbioru treningowego LLM. Dokumenty, powigzania i informacje zawarte w dokumentach mogg
by¢ zawarte w tych danych. Parser formatuje wygenerowang odpowiedz, strukturyzujac jg poprzez
ograniczenie jej do pozadanych informacji. Magazyny wektorowe przechowujg matematyczne
reprezentacje stow i zdan. Agenci podajg uzasadnienie pytan, dzielg je na mniejsze zadania i kierujg
tancuch do niezbednych zadan. Poczatkowo dokumenty i powigzane Zrédta sg konwertowane na
reprezentacje wektorowag za pomoca osadzania. Do generowania osadzania wykorzystywane sg
techniki takie jak transformator, BERT lub inne modele oparte na transformacjach. Osadzanie to po
prostu numeryczna reprezentacja danych tekstowych, ktéra poprawia wydajno$é podczas
przechowywania i pobierania. Osadzenia sg zapisywane w bazie danych wektorowej, takiej jak
Pinecone lub Chroma DB. LangChain umozliwia stosowanie rdznych strategii pobierania po
umieszczeniu danych w bazie danych. Nalezg do nich podstawowe wyszukiwanie semantyczne,
wyszukiwanie dokumentéw nadrzednych, wyszukiwanie z wifasnym zapytaniem, wyszukiwanie
zespotowe i inne. Podczas wyszukiwania, system wyszukiwania przyznaje kazdemu dokumentowi
punktacje lub ocene na podstawie jego trafnosci w kontekscie zapytania. Nastepnie dokumenty sg
sortowane w kolejnosci malejacej, a te najbardziej trafne pojawiajg sie na gorze listy. Na podstawie
zapytania uzytkownika, ocena ta pozwala systemowi szybko zlokalizowac i uzyskac najbardziej trafne
informacje. System rankingowy wykorzystuje kilka zmiennych, w tym aktywnos¢ uzytkownika,
popularnos¢ dokumentu, dopasowanie stéw kluczowych i inne sygnaty trafnosci, aby okresli¢ kolejnos¢
wyswietlania wynikéw. Na koniec, wykorzystujgc reprezentacje kontekstowa, model LLM generuje
odpowiedz na podstawie tych wynikow.

Model dyfuzji

Modele dyfuzji to rodzaj generatywnego modelu sztucznej inteligencji (Al), ktéry umozliwia
generowanie nowej tresci, takiej jak tekst i obrazy. Modele dyfuzji dziatajg poprzez usuwanie danych
treningowych poprzez stopniowe dodawanie szumu gaussowskiego, a nastepnie uczenie sie
odzyskiwania danych poprzez odwrdcenie procesu szumu. Model dyfuzji to model zmiennych
ukrytych, ktéry odwzorowuje przestrzen utajong za pomoca statego taricucha Markowa. tancuch ten
stopniowo dodaje szum do danych, aby uzyska¢ oszacowany wynik a posteriori. Celem dyfuzji jest
nauczenie modelu procesu odwrotnego generowania obrazu poprzez przechodzenie wstecz wzdtuz
tancucha. Rysunek 9 ilustruje ogdlny model generowania tresci oparty na dyfuzji.

Latent Space

Diffusion (Noising)

i | |- B —'. E
—.i‘:' ?‘"L E

Noise Noise Noise

Reverse-Diffusion (De-Noising)

—~— - -
V ‘:‘_J'ln_uqv"

Decode

.

Proces dyfuzji, ktéry wyjasnia ruch czastek z obszaru gestego do obszaru o mniejszej gestosci, stanowi
podstawe modeli dyfuzyjnych. Model dyfuzyjny obejmuje dwa procesy: wstepne trenowanie modelu



dyfuzyjnego oraz przeprowadzanie wnioskowania na modelu dyfuzyjnym. Do trenowania modelu
dyfuzyjnego, w oparciu o cel modelu, ktéry wymaga tysiecy podobnych obrazéw, wymagany jest duzy
zbiér danych obrazéow. Zaczynajac od oryginalnego obrazu, proces trenowania przesyta go przez koder
obrazu, ktory konwertuje go z formatu wielowymiarowego na niskowymiarowy, usuwajgc szum i
rejestrujgc istotne szczegdty. Po odebraniu obrazu koder tworzy wektor liczb reprezentujgcych jego
cechy. Obraz jest teraz przechowywany w wielowymiarowej przestrzeni zwanej przestrzenig utajona,
gdzie kazdy punkt reprezentuje inng ceche. Kolejny etap nazywa sie dyfuzjg, w ktérym oryginalny obraz
jest wielokrotnie poddawany dziataniu szumu w celu jego znieksztatcenia. Termin ,,szum” opisuje
dowolne wariacje lub znieksztatcenia stosowane do obrazu, stopniowo zaciemniajace oryginalne
szczegoty, az do ich utraty. Proces ten trwa do momentu, az obraz zamieni sie w catkowity szum, co
pomaga modelowi nauczy¢ sie procesu odwrotnego. Rysunek 10 ilustruje proces odszumiania i
odszumiania obrazéw podczas fazy wstepnego treningu.
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Znieksztatcony obraz poddawany jest procesowi odszumiania w celu rekonstrukcji oryginalnych cech.
Poprzez identyfikacje kluczowych cech obrazéw i wielokrotne cofanie znieksztatcen zastosowanych do
nich podczas pierwotnego procesu dyfuzji, model uczy sie mapowacé zaszumione obrazy na punkty w
tej przestrzeni ukrytej. Architektura UNet jest wykorzystywana do przeprowadzenia procesu
odszumiania. Dekoder odbiera odszumiony wektor i konwertuje go z reprezentacji numerycznej na
rzeczywisty obraz. Model jest trenowany iteracyjnie poprzez dostosowywanie jego parametréw w celu
ulepszenia wynikéw predykcji z zaszumionych obrazéw. Po pomysinym zakonczeniu wstepnego
treningu model jest gotowy do generowania nowych obrazéw. Na koniec model dyfuzji otrzymuje
komunikat tekstowy, ktory jest szczegétowym opisem obrazu, ktéry ma zosta¢ utworzony na
podstawie generowanych obrazéw syntetycznych. Komunikat jest przekazywany do kodera tekstu w
celu przeksztatcenia go w wektor numeryczny, ktéry oddaje jego semantyczne znaczenie. Zakodowany
wektor jest znieksztatcany poprzez dodawanie szumu w procesie dyfuzji. Na koniec, proces
odszumiania stopniowo usuwa szum, aby wygenerowaé wektor bez szumu, ktéry jest dostarczany do
dekodera w celu rekonstrukcji obrazu. Kluczowymi mechanizmami modelu dyfuzji sg stochastyczne
rownania rézniczkowe (SDE), modelowanie generatywne oparte na wynikach (SGM) oraz odszumiajace
modele probabilistyczne dyfuzji (DDPM). Model ten odgrywa kluczowg role w procesie generowania
danych. Model matematyczny SDE, szczegdtowy proces dodawania szumu do oryginalnego obrazu,
przebiega w sposdb przyrostowy. Ta struktura ma kluczowe znaczenie, poniewaz umozliwia modelom
dyfuzji interakcje z wieloma typami danych i aplikacji, umozliwiajgc ich dostosowanie do réznorodnych
zadan generowania. SGM to procesy, w ktérych model uczy sie rozumiec i odszumiac obraz, co pomaga
w generowaniu realistycznych wynikdw z zaszumionych danych. DDPM to modele dyfuzji, ktdre
probabilistycznie usuwajg szum w celu rekonstrukcji oryginalnych danych. Podczas szkolenia uczg sie,
jak szum kumuluje sie w danych w czasie i jak odwrdcié ten proces, aby odzyska¢ dane oryginalne.
Wiaze sie to z wykorzystaniem rachunku prawdopodobienistwa do tworzenia uzasadnionych zatozen
dotyczacych wygladu danych przed wprowadzeniem szumu. Ta metoda ma kluczowe znaczenie dla



zdolnosci modelu do efektywnej rekonstrukcji danych, zapewniajac, ze wyniki sg nie tylko wolne od
szumu, ale takze scisle powigzane z danymi oryginalnymi.

Modele oparte na przeptywie

Model oparty na przeptywie to generatywny model oparty na sztucznej inteligencji, ktéry wykorzystuje
sekwencje transformacji odwrotnych do generowania obrazu. Model generatywny oparty na
przeptywie sktada sie z serii funkcji transformacji odwrotnej, ktére bezposrednio uczy sie rozktadu
danych, jak pokazano na rysunku 11.
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GAN i VAE dziatajg wyjatkowo dobrze w przypadku ztozonych rozktadéw danych; jednak oba modele
nie umozliwiajg doktadnej oceny i wnioskowania na temat rozktadu prawdopodobienstwa. Oba te
problemy zostaty rozwigzane poprzez normalizacje przeptywdéw poprzez funkcje transformacji
odwrotnej. Przeptywy normalizujgce modelujg rzeczywisty rozktad danych i dostarczajg nam
precyzyjnego prawdopodobienstwa danych; stgd modele oparte na przeptywach wykorzystujg ujemny
logarytm wiarygodnosci jako funkcje straty. Przeksztatca ona rozktad prosty w rozktad zespolony
poprzez zastosowanie sekwencji transformacji odwrotnych. Najczesciej stosowanymi typami
przeptywdw normalizujgcych sg transformacja logarytmiczna (f8(z) = log(z)), transformacja afiniczna
(fB(z) = Az + b) i transformacja wyktadnicza (f8(z) = ez). Funkcje transformacji odwrotnej sg uzywane
przez generatywne modele oparte na przeptywie do ttumaczenia danych wejsciowych x na ukryte
reprezentacje Z, co zilustrowano na Rysunku 12.
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W tym przypadku z musi pasowac ksztattem do x. W tym przypadku funkcje odwracalne oznaczajg, ze
mamy pasujacy reprezentacje ukrytg (z) dla kazdego punktu danych (x), umozliwiajgc bezstratng
rekonstrukcje (z do x). Podczas treningu modele oparte na przeptywie mapujg obrazy wejsciowe do
przestrzeni utajonej z, a nastepnie tworzg obrazy poprzez prébkowanie przestrzeni utajonej z i
zastosowanie jej do odwrotnych funkcji transformacji f. Obraz wejsciowy jest rzutowany na przestrzen
utajong, przestrzen wielowymiarowg reprezentujgcg podstawowe cechy. Uzywajac sekwencji
odwracalnych transformacji, przestrzen utajona jest konwertowana na przestrzen danych przy uzyciu
wybranej funkcji transformacji. Funkcja straty jest obliczana w celu trenowania modelu przy uzyciu
typowej techniki uczenia maszynowego. Po wytrenowaniu modelu generatywnego mozna go uzy¢ do
generowania nowych danych.

Metryki oceny



Ocena ma kluczowe znaczenie dla zrozumienia mozliwosci i ograniczen modeli. Osigga sie jg poprzez
wykorzystanie odpowiednich metryk do poréwnania jakosci wygenerowanego materiatu z rzeczywistg
trescig. Dostosowanie lub dostrojenie hiperparametrow modelu szkoleniowego poprawia jego
wydajnosé. W zaleznosci od kontekstu aplikacji, zaproponowano rézne zestawy metryk do oceny, takie
jak precyzja, przypominanie, doktadnos¢, metoda ROUGE-L (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation), dwujezyczny student oceny (BLEU), konsternacja, wynik BERT, METEOR (Metric for
Evaluation of Translation with Explicit Ordering), MoverScore i NIST.

Metryki ewaluacji

Ewaluacja ma kluczowe znaczenie dla zrozumienia mozliwosci i ograniczed modeli. Osigga sie ja
poprzez wykorzystanie odpowiednich metryk do poréwnania jakosci wygenerowanego materiatu z
rzeczywistg trescig. Dostosowanie lub dostrojenie hiperparametréow modelu szkoleniowego poprawia
jego wydajnos¢. W zaleznosci od kontekstu aplikacji, zaproponowano rézne zestawy metryk do oceny,
takie jak precyzja, przypominanie, doktadnosé, Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
(ROUGE)-L, dwujezyczny student ewaluacji (BLEU), konsternacja, wynik BERT, METEOR (Metric for
Evaluation of Translation with Explicit Ordering), MoverScore i NIST [->25, >26]. W ocenie
generatywnych modeli LLM sztucznej inteligencji, pomiary statystyczne, takie jak przypominanie,
precyzja i wynik F1, s obliczane za pomocga tabeli kontyngencji w tabeli , ktéra jest przydatna do
okreslenia zdolnosci modelu do generowania poprawnych i kontekstowo odpowiednich odpowiedzi.

Relevant Irrelevant

Retrieved r n

Unretrieved R

Te wskazniki techniczne podkreslajg zdolnos¢ modelu do interpretowania danych przychodzacych i
dostarczania wartosciowych wynikéw z wysokim poziomem doktadnosci. Doktadnosé to miara liczby
tresci poprawnie sklasyfikowanych przez model:

Doktadnos¢ = r+N/(r+n+R+N)

Miara precyzji skupia sie na pozytywnych wynikach modelu, czyli liczbie pobranych istotnych tresci w
stosunku do catkowitej liczby istotnych tresci:

Precyzja = r/(r+R)

Wskaznik zapamietania to miara istotnych informacji odzyskanych w wyniku procesu wyszukiwania
poprzez unikanie informacji nieistotnych:

Przypomnij sobie = r/(r+n)

Podobnie, wynik F1 ma na celu znalezienie rownowagi miedzy precyzjg a odwotfaniem, co jest idealnym
miernikiem w przypadku niezrdwnowazonego zbioru danych:

Wynik F1 = 2xPrecyzjaxOdwotanie / (Precyzja + Odwotanie)
Wynik Poczatkowy (IS)

Wynik Poczgtkowy (IS) to statystyka stuzgca do oceny jakosci obrazéw generowanych przez sie¢ GAN
lub inne modele generatywne. Ma on na celu uchwycenie ostrosci, czyli zblizenia do rzeczywistosci,
oraz réznorodnosci generowanych obrazéw [>25, -26]. Jest to miara entropii warunkowej obliczana
na podstawie wygenerowanych obrazéw wzdtuz odchylenia standardowego:



IS(G) = exp(\eurox~peDr(p(y X) p(y))),

gdzie € to srednia obliczona dla wygenerowanego obrazu, a D (p(y|x)) to dywergencja Kullbacka—
Leiblera miedzy warunkowym rozktadem prawdopodobienistwa przewidywanych etykiet klas. Wyzszy
IS wskazuje na generowanie obrazéw lepszej jakosci.

Odlegtosc rozpoczecia Frecheta

Odlegtos¢ rozpoczecia Frecheta (FID) to miara statystyczna oparta na IS, stuzgca do oceny jakosci
wygenerowanego obrazu z uwzglednieniem rzeczywistego rozktadu danych [25, -26]. NiechGi T
reprezentujg probki wygenerowane i testowe; podobnie FG i FT odnoszg sie do ich reprezentacji cech.
Niech (us, 2G) i (U1, Z1) 0znaczajg $rednig i kowariancje dwdch rozktaddw, gdzie FID jest miarg odlegtosci
Wassersteina-2 miedzy tymi dwoma rozktadami:

FID = [|pg — pe

P THE, + 84— 2(2 L f}'j:’)

CLIP

CLIP to statystyczna miara relatywizmu wygenerowana w odniesieniu do podanego opisu tekstowego.
Jest to miara wspétczynnika podobieristwa cosinusowego miedzy dwoma wektorami osadzania: vi
reprezentuje wektor osadzania obrazu, a vt odnosi sie do wektora osadzania tekstu w tej samej
przestrzeni ukryte;j:

Podobienstwo cosinusowe (vi, vt) = (vi. vt)/| lIvill lIvtll]
Perpleksja

Perpleksja to miara prawdopodobienstwa, najlepiej stosowana w zadaniach przetwarzania jezyka
naturalnego (NLP), w celu oceny skutecznosci przewidywania probki przez model
prawdopodobienistwa na podstawie jej rozktadu [->25-27]. W przypadku odgadniecia kolejnego stowa
w sekwencji, niska perpleksja wskazuje na trafnos¢ wynikéw przewidywania:

Prepleksja = (1/p(X1, X2,.., Xa))}/Nn

gdzie p(xi, Xa,..., Xn) odnosi sie do prawdopodobienstwa dla catej sekwencji stéw przypisanej przez
model i odnosi sie do catkowitej liczby stéw w sekwencji.

Wynik BLEU

BLEU to precyzyjna miara, ktéra oblicza liczbe n-gramowych naktadek miedzy tekstem referencyjnym
a tekstem utworzonym. Wynik uwzglednia réwniez kare za zwieztos¢, ktdra jest naliczana, gdy tekst
wygenerowany maszynowo jest znacznie krétszy niz tekst referencyjny [-28]. Wyzszy wynik BLEU
wskazuje na wieksze podobieristwo miedzy dwoma tekstami:

4 T
BLEU = min(1, output — length /reference — length) ( I1 precisionl)
i=1

ROUGE

ROUGE to miara naktadania sie tekstu referencyjnego i wygenerowanego. ROUGE jest mierzony w
trzech wariantach, takich jak ROUGE-n, ROUGE-1 i ROUGE-s [-29]:

ROUGE-n — wykrywanie liczby nakfadajgcych sie fragmentéw



ROUGE-1 — wykrywanie najdtuzszego wspdlnego podciggu w dwéch tekstach
ROUGE-s — koncentracja na gramach pomijajgcych

ROUGE = Liczba n-gramdw znalezionych w odniesieniu i modelu / Liczba n-gramdw znalezionych w
odniesieniu

METEOR

METEOR to metryka skupiajgca sie na jakosci generowanego tekstu w oparciu o dopasowanie w teks$cie
referencyjnym i modelowym [->28]. Miare oblicza sie za pomocg Sredniej harmonicznej precyzji i
odwotania do unigramu, z wiekszym naciskiem na odwotanie niz na precyzje:

Frean = 10PR/R+9P

gdzie p odnosi sie do precyzji unigramu, czyli stosunku liczby zmapowanych unigramoéw do catkowitej
liczby unigraméw w ttumaczeniu systemowym, a R odnosi sie do odwotania, czyli stosunku liczby
zmapowanych unigraméw do catkowitej liczby unigraméw w odniesieniu. Aby uwzglednié dtuzsze
dopasowanie, obliczana jest kara:

3
] — N5 Zchuncks
E enalt}f =05 x ( #Funigrams_matehed )

Ostatecznie wynik METEOR zostanie podany jako
Wynik = Frean % (1 — Kara)
BERT

BLEU i ROUGE to indeksy oparte na podobienstwie, ktérych celem jest precyzyjne dopasowanie,
idealne dla modeli generowania tekstu. Jednak w przypadku generatywnej sztucznej inteligencji, gdy
wynik jest podobny do korpusu, a jednoczes$nie pozostaje znaczgcy, metryki te okazaty sie nieskuteczne
. BERT koncentruje sie na podobienstwie w oparciu o osadzenie kontekstowe, ktdre jest idealne w
przypadku generatywnych modeli opartych na tekscie:

1 r., .2
RBERT = 17 Y. maxq e.x; 257
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Wynik GPT

Stosunkowo nowg statystyka stuzgcg do oceny modeli LLM jest wynik GPT. Wynik GPT ocenia jakos¢
tekstu, wykorzystujagc wrodzone umiejetnosci LLM [-30]. Wykorzystuje on sam LLM do oceny
wygenerowanego tekstu zgodnie z ustalonymi wczesniej wytycznymi lub wymaganiami wejsciowymi:

GPT score(h d,a,5) = % w,logp(hy k-, T(d, a,2),0)
i=1

gdzie w:to waga tokena w danej pozycji, h to tekst do oceny, d to opis zadania, a to definicja aspektu,
a S to informacje kontekstowe.



Wspotczynnik podobienstwa Levenshteina

Wspétczynnik podobienstwa Levenshteina (LSR) to ponownie wskaznik oparty na podobienstwie,
mierzgcy minimalng liczbe edycji wymaganych do przeksztatcenia jednego tekstu w inny:

LSR =1 - odlegtos¢ Levenshteina (LD) / dtugos$¢ (najdtuzszy ciag)
gdzie LD odnosi sie do minimalnej liczby edycji wymaganych do
przeksztatcenia tekstu.

MoverScore

MoverScore to metryka oparta na jakosci, obliczana na podstawie semantyki utworzonego tekstu.
MoverScore ocenia stopien podobienstwa semantycznego miedzy wygenerowanym tekstem a jednym
lub kilkoma tekstami referencyjnymi — a nie tylko powierzchowne nakfadanie sie stéw. MoverScore
opiera sie na dwdch gtéwnych komponentach, a mianowicie osadzeniu kontekstowym i odlegtosci
Earth Mover [>31]:

EMD(P, Q) = min%; ¥ (i, 5) * d(p:, q;)

gdzie P i Q odnoszg sie do rozktadow prawdopodobienstwa, y(i,j) odnosi sie do ilosci masy, ktéra ma
zostac przeniesiona z elementu i w P do elementu j w Q, a d(pi, gi) jest miarg odlegtosci miedzy nimi.
Koncowy wynik MoverScore wygenerowanego tekstu jest obliczany poprzez agregacje wszystkich
odlegtosci Earth Mover w ciggu odniesienia. Dostarczono szereg miar oceny, ktére stuzg do
gruntownego przetestowania wydajnosci modeli LLM i generatywnej sztucznej inteligencji, oceniajac
skutecznosé i zdolnosc¢ przetwarzania jezyka w udzielaniu odpowiedzi na pytania uzytkownikéw [—>32].

Whioski

Zagtebilismy sie w tetnigcy zyciem swiat generatywnej sztucznej inteligencji oraz proces szkolenia i
oceny modeli LLM. Przeanalizowalismy rézne metodologie szkolenia, ktére zostaty wykorzystane do
wdrozenia tych modeli. Techniki generatywnej sztucznej inteligencji sg szeroko stosowane w wielu
zastosowaniach, takich jak synteza obrazu, translacja obrazu i ulepszanie obrazu, ze wzgledu na ich
zdolnos$¢ do dostarczania bardziej spdjnych i kontekstowo istotnych tresci. Generatywne modele
sztucznej inteligencji, takie jak CycleGAN, warunkowe sieci GAN i Pix2PixGAN, rewolucjonizujg
dziedzine widzenia komputerowego. CycleGAN okazat sie skuteczniejszy w ttumaczeniu obrazéw bez
parowania bez potrzeby danych treningowych. Podobnie, warunkowe sieci GAN generowaty obrazy w
oparciu o precyzyjne warunki wejsciowe, a Pix2PixGAN generuje obrazy o wysokiej wiernosci,
odkrywajgc bezposredniag korelacje miedzy obrazami wejsciowymi i wyjSciowymi. Model oparty na
transformacjach rewolucjonizuje dziedzine przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) pod wzgledem
rozumienia immanentnych cech jezyka, wychwytywania zaleznosci dalekiego zasiegu i generowania
bardziej spdjnej tresci za pomocg mechanizmu samouwagi. Dzieki wstepnemu szkoleniu na rozlegtych
zbiorach danych tekstowych, a nastepnie dostrajaniu do konkretnych zadan, LLM-y wykazaty sie
wyjatkowymi zdolnosciami w wielu obszarach przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), takich jak
ttumaczenie jezyka, streszczanie tekstu, odpowiadanie na pytania i analiza sentymentu. Na koniec
przyjrzelismy sie réznym wskaznikom ilosciowym i jakosciowym, takim jak precyzja, IS, MoverScore,
BLEU, CLIP i perplexity, ktore weryfikujg wydajnos$é modelu i przygotowujg grunt pod udoskonalenia.



