Ewaluacje i testy poréwnawcze

Biorac pod uwage niedawny wzrost zainteresowania GenAl, a zwtaszcza duzymi modelami jezykowymi
(LLM), niezwykle wazne jest ostrozne i odpowiedzialne podejscie do tych nowych i niepewnych funkcji.
Wiele rankingéw i badan wykazato, ze LLM mogg doréwnywac ludzkim mozliwosciom w rdznych
zadaniach, takich jak rozwigzywanie standardowych testéw czy tworzenie dziet sztuki, wzbudzajac
entuzjazm i uwage. Jednak ich nowos¢ i niepewnos¢ wymagajg ostroznego podejscia. Nie mozna
przecenic roli benchmarkingu LLM we wdrozeniach produkcyjnych. Obejmuje ona ocene wydajnosci,
poréwnywanie modeli, kierowanie ulepszeniami, przyspieszanie postepu technologicznego,
zarzadzanie kosztami i opdznieniami oraz zapewnienie efektywnego przeptywu zadan w rzeczywistych
aplikacjach. Chociaz ewaluacje sg czescig LLMOps, ich kluczowe znaczenie w zapewnieniu, ze LLM
spetniajg wymagania réznych aplikacji, uzasadnia osobne oméwienie w tym rozdziale. Ewaluacja LLM
nie jest prostym zadaniem, lecz ztozonym i wieloaspektowym procesem, ktéry wymaga podejscia
ilosciowego i jakoSciowego. Przy ocenie LLM nalezy stosowaé kompleksowe metody oceny obejmujace
rozne aspekty wydajnosci i skutecznosci modelu. Dziat sztucznej inteligencji zorientowanej na
cztowieka (HAI) Uniwersytetu Stanforda publikuje coroczny raport Al Index , ktérego celem jest
zestawianie i Sledzenie réznych punktéw danych zwigzanych ze sztuczng inteligencjg. Jednym z
najpowazniejszych wyzwan, z jakimi sie mierzymy, jest brak standaryzowanych ocen, co sprawia, ze
systematyczne poréwnywanie réznych modeli jest niezwykle trudne, jesli chodzi o ich mozliwosci oraz
potencjalne ryzyko i szkody. Oznacza to, ze nie dysponujemy obiektywng miarg tego, jak dobry lub
inteligentny jest ktérykolwiek z tych konkretnych modeli, co podkresla ztozonos¢ i znaczenie procesu
oceny. Kiedy omawiamy oceny GenAl na tym poczatkowym etapie, wiekszos¢ dyskusji dotyczy ocen
doktadnosci i wydajnosci, ktére oceniajg, jak dobrze model jezykowy potrafi rozumiec i generowac
tekst przypominajacy jezyk ludzki. Ten aspekt jest bardzo wazny dla aplikacji, ktére polegaja na jakosci
i trafnosci generowanych tresci, takich jak chatboty, tworzenie tresci i zadania podsumowujace.
Istniejg trzy ogdlne rodzaje ewaluacji, ktére mogg mierzy¢ doktadnos¢ i wydajnos$é: tradycyjne
wskazniki ewaluacji, ktére oceniajg jakos¢ jezyka, specyficzne dla danego zadania kryteria oceny LLM
oraz ewaluacje dokonywane przez ludzi. Zacznijmy od zrozumienia, czym sg ewaluacje LLM i poznajmy
najlepsze praktyki zwigzane z ewaluacja.

Ewaluacje LLM

Ocena LLM jest niezbedna, aby upewnic sie, ze sg one wiarygodne i odpowiednie do rzeczywistych
zastosowan. Solidna strategia ewaluacji obejmuje wskazniki wydajnosci, takie jak doktadnosc,
ptynnosé, spdjnosc i trafnosc. Wskazniki te pomagajg nam zrozumieé zalety i wady modelu w réznych
kontekstach. Podsumowuje tutaj kilka obszaréw jako najlepsze praktyki, ktore nalezy wzigé pod uwage
podczas oceny LLM:

* Aby wiarygodnie oceni¢ LLM, nalezy go przetestowaé w przypadkach uzycia, do ktdrych zostat
zaprojektowany, czyli wykorzysta¢ model w réznych zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego
(NLP), takich jak podsumowywanie, odpowiadanie na pytania i ttumaczenie. Proces ewaluacji powinien
wykorzystywac standardowe wskazniki, takie jak ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation), do podsumowania, aby zachowa¢ wiarygodnosé i poréwnywalnos¢.

* Innym waznym aspektem ewaluacji LLM jest tworzenie podpowiedzi. Podpowiedzi muszg byc
jednoznaczne i sprawiedliwe, zapewniajgc rzetelng ocene mozliwosci modelu. Gwarantuje to, ze
wyniki ewaluacji odzwierciedlajg rzeczywistg wydajnos¢ modelu.

* Benchmarking to kluczowa praktyka, ktéra umozliwia ocene wynikéw LLM w oparciu o istniejgce
kryteria i inne modele. Pozwala to nie tylko $ledzi¢ postepy, ale takze identyfikowac obszary



wymagajgce poprawy. Ciaggty proces ewaluacji, w potgczeniu z ciggtymi praktykami rozwoju, pozwala
na okresowg ocene i udoskonalanie LLM.

* Ocena LLM musi uwzglednia¢ kwestie etyczne na kazdym etapie. Proces ten musi weryfikowaé model
pod katem stronniczosci, uczciwosci i problemdéw etycznych, analizujgc dane szkoleniowe i wyniki.
Ponadto, doswiadczenie uzytkownika powinno by¢ kluczowym elementem ewaluacji, zapewniajgc, ze
wyniki modelu odpowiadajg potrzebom i oczekiwaniom uzytkownika.

* Ocena musi by¢ transparentna na kazdym etapie. Rejestrowanie kryteriow, metod i wynikow
umozliwia niezalezng weryfikacje i zwieksza zaufanie do umiejetnosci LLM. Wreszcie, wyniki ewaluacji
powinny stanowi¢ podstawe cyklu ciggtego doskonalenia, ulepszajgc model, dane szkoleniowe i proces
ewaluacji w oparciu o wskazniki wydajnosci i informacje zwrotne.

Praktyki te podkreslajg wage rygorystycznego i systematycznego podejscia do oceny LLM, zapewniajgc
ich doktadnos¢, ale takze uczciwos¢, etycznos$é i przydatnosé do rdznych zastosowan. Stosujac te
praktyki, przedsiebiorstwa mogg przeprowadzac rzetelne i skuteczne oceny, opracowujgc wiarygodne
i pomocne LLM do réznych zastosowan. Teraz, gdy wiemy, czym sg oceny, przyjrzyjmy sie niektérym
wskaznikom, ktdrych powinnismy uzywac. Mozna je podzieli¢ na tradycyjne i nowsze wskazniki oceny
specyficzne dla LLM.

Tradycyjne wskazniki oceny

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy), ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) i
BERTScore (BERT Similarity Score) to jedne z bardziej ujednoliconych wskaznikdw. Wskazniki te
pomagajq okresli¢ jakos¢ jezykowa wynikow modelu w odniesieniu do tekstéw referencyjnych i sg
wykorzystywane do oceny jakosci tekstu w zadaniach takich jak ttumaczenie maszynowe lub
streszczanie tekstu. Mimo to rdéznig sie one w swoich podejsciach i koncentrujg sie na réznych
aspektach tekstu. Tabela przedstawia szczegétowe wyjasnienie, co oznacza kazdy z trzech wynikéw. W
nastepnej sekcji pokazemy, jak je obliczy¢.

Metryka: Cel: Metoda: Ograniczenia

BLEU: Mierzy przede wszystkim precyzje, czyli odsetek stéw w tekscie generowanym maszynowo, ktére
pojawiajg sie w tekscie referencyjnym. Poréwnuje n-gramy (sekwencje stéw) ttumaczenia kandydata z
ttumaczeniem referencyjnym i zlicza dopasowania. Moze nie uwzglednia¢ znaczenia semantycznego,
poniewaz nie uwzglednia synoniméw ani kontekstu stéw. Nie radzi sobie réwniez dobrze z
reorganizacjg wyrazow.

ROUGE: Jest bardziej zorientowany na przypominanie, koncentrujac sie na odsetku stéw z tekstu
referencyjnego, ktére pojawiajg sie w tekscie generowanym. Ma kilka wariantdw, takich jak ROUGE-N,
ktéry poréwnuje n-gramy, i ROUGE-L, ktéry bierze pod uwage najdtuzszy wspdlny podcigg. Podobnie
jak BLEU, ROUGE moze pomija¢ podobienstwa semantyczne i parafrazowanie, poniewaz opiera sie na
doktadnych dopasowaniach stow.

BERTScore: Ocenia podobienstwo semantyczne, a nie opiera sie na doktadnych dopasowaniach stow.
Wykorzystuje kontekstowe osadzenia z modeli takich jak BERT do reprezentacji tekstu i oblicza
cosinusowe podobienstwo miedzy tymi osadzeniami. Potrafi uchwyci¢ parafraze i znaczenie
semantyczne lepiej niz BLEU i ROUGE, poniewaz uwzglednia kontekst kazdego stowa.

Wskazniki takie jak ROUGE, BLEU i BERTScore pordwnujg podobieristwa miedzy tekstem generowanym
przez LLM a tekstem referencyjnym napisanym przez cztowieka. S3 one powszechnie uzywane do
oceny zadan takich jak streszczanie i ttumaczenie maszynowe.



BLEUv : BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [2] to algorytm stuzgcy do oceny jakosci tekstu
przettumaczonego maszynowo z jednego jezyka naturalnego na inny. Jego gtéwng ideg jest pomiar
zgodnosci miedzy wynikami maszyny a wynikami ttumacza. Innymi stowy, wedtug BLEU, im blizsze jest
ttumaczenie maszynowe profesjonalnemu ttumaczeniu ludzkiemu, tym jest lepsze. BLEU nie bierze pod
uwage zrozumiatosci ani poprawnosci gramatycznej; koncentruje sie na naktadaniu sie tresci.

ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [3] to zestaw miar stosowanych w NLP do
oceny skutecznosci automatycznego streszczania tekstu i ttumaczenia maszynowego. Jego gtéwnym
celem jest pordéwnanie streszczen lub ttumaczen generowanych przez maszyny z ludzkimi
streszczeniami referencyjnymi. Ocenia on nastepujace aspekty:

* Recall (Pamie¢) — ROUGE mierzy, ile streszczenia referencyjnego jest przechwytywane przez
podsumowanie systemowe. Ocenia, jak dobrze system odzyskuje lub przechwytuje tres¢ z
referencyjnego.

* Precyzja — ocenia réwniez, ile z podsumowania systemu jest istotne, potrzebne lub uzyteczne.

* Miara F — tgczy precyzje i przypominanie, aby zapewnic¢ zréwnowazony obraz wydajnosci systemu.
ROUGE ma rdézine wersje, takie jak ROUGE-N (wykorzystujgca n-gramy) i ROUGE-L (oparta na
algorytmie najdtuzszego wspdlnego podciggu). Analizujgc pojedyncze stowa i sekwencje, ROUGE
pomaga nam mierzy¢ skutecznosé algorytméw NLP w zadaniach podsumowania i ttumaczenia. ROUGE
ma jednak ograniczenia. Opiera sie wyfgcznie na nakfadaniu sie na poziomie powierzchniowym i nie
uwzglednia znaczenia semantycznego ani ptynnosci. Wrazliwosé¢ na stowa z przerwg, stemming i
kolejnos¢ wyrazéw moze wptywac na wyniki. Chociaz ROUGE dostarcza cennych informacji, kluczowe
jest uwzglednienie innych metryk ewaluacyjnych i osgdu ludzkiego, aby kompleksowo oceni¢ jakosé
podsumowania. Badacze czesto uzywajg kombinacji metryk do oceny modeli podsumowania.

BERTScore

BERTScore to miara jakosci generowania tekstu. Wykorzystuje on wstepnie wytrenowane osadzenia
modelu BERT do poréwnywania zdan kandydujacych i referencyjnych. Celem jest znalezienie
podobnych stéw w zdaniach kandydujgcych i referencyjnych na podstawie podobienstwa
cosinusowego. Ta metryka jest zgodna z opinig cztowieka w ocenach na poziomie zdan i systemu.
Skfada sie z nastepujgcych elementow:

* Osadzenia kontekstowe — BERTScore reprezentuje zaréwno zdania kandydujace, jak i referencyjne,
z osadzeniami uwzgledniajacymi kontekst kazdego stowa.

* Podobienstwo cosinusowe — oblicza podobieristwo cosinusowe miedzy osadzeniami tekstow
kandydujacych i referencyjnych.

* Dopasowanie tokendw — aby obliczy¢ wyniki precyzji i odtworzenia, kazdy token w tekscie
kandydujgcym pasuje do najbardziej podobnego tokenu w tekscie referencyjnym.

* Wynik F1 — precyzja i odtworzenie sg tgczone w celu obliczenia wyniku F1, co zapewnia pojedyncza
miare jakosci. Kluczowg zaletg BERTScore w poréwnaniu z tradycyjnymi metrykami, takimi jak BLEU,
jest jego zdolnos¢ do wychwytywania podobieristwa semantycznego. Oznacza to, ze potrafi rozpoznaé,
kiedy rézne stowa majg podobne znaczenie, a kiedy te same stowa sg uzywane w réznych kontekstach.

Przyktad tradycyjnej oceny metryk



Potgczmy to wszystko i urzeczywistnijmy na prostym przyktadzie. Mamy tu dwa podsumowania
informacji i mozemy oceni¢, ktére z nich moze by¢ lepsze. W tym przyktadzie bierzemy zasady rozwoju
sztucznej inteligencji Fundacji Billa i Melindy Gateséw za artykuf, ktéry chcemy przeanalizowad i
zrozumied. Artykut jest dostepny pod adresem https://mng.bz/vle4. Na podstawie artykutu tworzymy
dwa podsumowania, ktére poréwnamy. W tym przypadku jedno zostato stworzone przez NLTK, a
drugie przez innego LLM (GPT-3.5). Moga to by¢ réwniez dwie rézne wersje napisane przez ludzi lub
dowolna inna kombinacja. Uzywamy pakietéw newspaper3K i bert_score do pobrania artykutu oraz
pakietu Hugging Face Evaluate do oceny. Mozna je zainstalowa¢ w systemie conda za pomocg
polecenia conda install -c conda-forge journal3k evaluate bert_score. W pip uzyj polecenia pip install
evaluate journal3k bert_score. Najpierw uzywamy journal3k do pobrania i przeanalizowania artykutu.
Nastepnie stosujemy funkcje nlp(), aby przetworzy¢ artykut i uzyska¢ podsumowanie z wtasciwosci
summary. Przed uzyciem NLP musimy upewnic sie, ze artykut zostat pobrany i przeanalizowany; nalezy
pamietac, ze dziata to tylko w przypadku jezykdw zachodnich. Uzywamy podsumowania utworzonego
przez NLP jako podsumowania referencyjnego, a biblioteki Evaluate do obliczenia konkretnych metryk.
Listing przedstawia kod implementujacy te funkcje.

Listing 1: Automatyczne metryki oceny
from openai import AzureOpenAl
import evaluate

from bert_score import BERTScorer



ADAT_RPI_KEY = o&.getanw|*AOAT_EEY®|

AZURE_EHDPOINT = os.geteny(*AOAI_EHDPOIHT® Sets up the Opendl details

ORL = *hitps:/fww_gatesfoundatleon.orgfideas/arcicles)
artificial-intelligence-ai-developrant -principlas®

def gat_article (URL, conilgl: =3
article = Articlae (URL, configecontigl
article. download (recurgion ocounter=2 ]
article.parsai]
article.olpi}
Eeturn arciele.cext, article.summary

Function to dewnload and
parse the article; returns both
the article text and a summary

Summarizes the
def generate_sumnary(client, article_texc) : <} article wsing Dpenil
prompt = I"Summarize the following arcicle:n\n{article_textc)"
sonveraatlon = [{"role": *system”, "content®:
"Wou are a helpful asgistant."]]
corvarsation. append{{#role® : *user®, "content®: promptll

ragponae = client.chat.completions.creata |
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TRESAJEE = COnNversation,
canperature = TEMPFERATURE,

max_tokens = MR TOKEHS, .
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ROUGE, ete.)
def calculate_soores (generated sunmary, relferancs_sumary) : i}
matrie = evaluate.load(*blew”, Crust_remote code=Treua)
bleu_score = metric.compute(predictionss
(ganarated sumnary]. referanceds [Tafarencs_gurmary] )

Feturn response.cholces (0] . moasage. contant. stEip |l

matrie = evaluate.load(*rouge®, Crust ramote_code=Trus)
Eouge_acore = metric. conpute(predictionss=
(generated sumnmary], refersnced= |referanca_summary] )

scorar = BERTScoraer|lang=‘"an”}
pl, rl, fl = @corer.scora|(generated_summary], |[reference_summary] )
bart_goora = f*Pracigion: |pl] Eeecall: {rl) Fl Scora: [fl.coliacd) (0] ]®

return bleu acore, rouwge_scora, bart_score

4 Maim code

cliant = Azuredpandl |
azure_sndpoint = AZURE_EHDPQINT,
apl_key=RORT_API_EEY,
apl_werslon=ARI_VERSIOH

1

contig = Conflgi}

conflg. browser user agent = USER_RZEWT
config. request_timecut = 10
arcicle_text, reference_swmary = get_artlcle (ORL, contig)

Configures newspaperdk to
allow downiloading articles

genarated SUENAKyY = generate_summary(client, artiesle_text)

bleu_score, rouge_score, bert_score = calculate_scores(

= generated_summary, reference_summary)
print(f"BLEU:{bleu_score}, ROUGE:{rouge_score}, BERT: {bert_score}")
Oto wynik, ktory mozemy zaobserwowac po wykonaniu kodu:

BLEU score: {'bleu': 0.04699157347901134,

= 'precisions': [0.32857142857142857,

=(0.09352517985611511,

=(.021739130434782608,

=(0.0072992700729927005],

= 'brevity_penalty': 1.0,

= 'length_ratio': 1.2727272727272727,



= 'translation_length': 140, |

= 'reference_length': 110}

ROUGE score: {'rougel': 0.3463203463203463, ]
='rouge2': 0.09606986899563319,

= 'rougel': 0.1645021645021645,
='rougelsum': 0.2683982683982684}

BERT score: Precision: tensor([0.8524])

= Recall: tensor([0.8710])

=1 Score: 0.8616269826889038

Jak widzielismy, wynik BLEU skfada sie z kilku komponentdw, ktére facznie oceniajg jakos¢ ttumaczenia
wygenerowanego maszynowo w poréwnaniu z zestawem ttumaczen referencyjnych. Przyjrzyjmy sie
kazdemu komponentowi i zobaczmy, co oznacza, zaczynajgc od wyniku BLEU przedstawionego w tabeli
2. Tabele 3 i 4 przedstawiajg odpowiednio wyniki dla wyniku ROUGE i wyniku BERT.

Wartos¢ sktadnika: Znaczenie

BLEU: 0,047 (4,7%): To ogdlny wynik BLEU, ktdry jest dos¢ niski. Wyniki BLEU mieszczg sie w przedziale
od 0 do 1 (lub od 0% do 100%), przy czym wyzsze wyniki oznaczajg lepszg jakos¢ ttumaczenia. Wynik
ponizej 10% jest zazwyczaj uwazany za staby.

Precyzja: To wyniki precyzji n-gramowej dla dopasowan 1-gramowych, 2-gramowych, 3-gramowych i
4-gramowych. Nasze wyniki wskazujg na przyzwoitg liczbe dopasowan 1-gramowych, ale niewiele
dtuzszych dopasowan, co sugeruje, ze ttumaczenie zawiera kilka poprawnych stéw, ale brakuje mu
spojnych fraz i zdan.

Kara za zwieztosé: 1,0: Oznacza to, ze nie naliczono kary za zwieztos¢; diugosé ttumaczenia byta
odpowiednia w poréwnaniu z dtugoscig odniesienia.

Stosunek dtugosci: 1,27: Ttumaczenie jest o 27% dtuzsze niz odniesienie, co moze sugerowac pewng
rozwlektosé.

Dtugosé ttumaczenia: 140: Dtugosc tekstu przettumaczonego maszynowo
Dtugosé odniesienia: 110: Dtugosc¢ tekstu odniesienia

ROUGE-1: 0,3463 (34,63%): Mierzy naktadanie sie 1-gramoéw miedzy danymi wyjsciowymi systemu a
podsumowaniem referencyjnym. Umiarkowany wynik wskazuje na znaczne naktadanie sie.

ROUGE-2: 0,0961 (9,61%): Mierzy naktadanie sie bigramdw i jest bardziej rygorystycznym wskaznikiem
niz ROUGE-1. Niski wynik sugeruje, ze system ma trudnosci z tworzeniem poprawnych fraz.

ROUGE-L: 0,1645 (16,45%): Mierzy najdtuzszy wspdlny podcigg, wskazujac na ptynnosé i kolejnosc
stéw. Wynik sugeruje ograniczong ptynnos¢.

ROUGE-Lsum: 0,2684 (26,84%): Jest podobny do ROUGE-L, ale uwzglednia sume najdtuzszych
wspdlnych podciggdw, co wskazuje na nieco lepsze zrozumienie struktury tresci.



Wartos¢ sktadnika: Znaczenie
Precyzja: 0,8524 (85,24%): Mierzy, ile stéw w tekscie kandydata jest istotnych lub potrzebnych.
Przypominanie: 0,8710 (87,10%): Mierzy, ile tekstu kandydata zawiera tres¢ referencyjna.

Wynik F1: 0,8616 (86,16%): Ta Srednia harmoniczna precyzji i przypominania daje jeden wynik, ktéry
rownowazy oba. Wynik F1 blizszy 1 oznacza lepsza wydajnosc.

Wyniki BLEU i ROUGE sugerujg, ze ttumaczenie lub streszczenie ma pole do poprawy, szczegdlnie w
zakresie tworzenia spdjnych fraz i zdan. Jednak wynik BERT jest dos¢ wysoki, co wskazuje, ze tekst
kandydata jest semantycznie podobny do tekstu referencyjnego i oddaje wiekszos¢ jego tresci. Zatem,
chociaz ttumaczenie moze nie by¢ dostownie zgodne z tekstem referencyjnym, to catkiem dobrze
oddaje to samo ogdlne znaczenie. Chociaz wskazniki takie jak BERTScore, ROUGE i BLEU pomagajg
poréwnywac podobne teksty, koncentrujg sie one przede wszystkim na podobieristwie na poziomie
powierzchownym. Mogg one nie odzwierciedla¢ rdwnowaznosci semantycznej ani ogdlnej jakosci
wygenerowanego tekstu. Te bardziej tradycyjne wskazniki czesto penalizujg programy LLM, ktore
moga generowac spojne i ptynne generacje. W tym celu potrzebujemy benchmarkéw specyficznych
dla zadan LLM.

Testy poréwnawcze LLM dla konkretnych zadan

Pomiar wydajnosci modeli LLM w rdéznych zadaniach NLP wymaga testow poréwnawczych dla
konkretnych zadan. Stuzg one do testowania, jak dobrze modele rozumiejg, rozumujg i generujg jezyk
naturalny dla okreslonych dziedzin lub zadan, zapewniajac jasny sposéb poréwnywania réznych
modeli. Testy te mogg ujawni¢ mozliwosci i ograniczenia modelu, umozliwiajgc ukierunkowane
ulepszenia. Testy porownawcze dla konkretnych zadarn oceniajg modele LLM w zakresie konkretnych
zadan NLP, takich jak klasyfikacja tekstu, analiza sentymentu, odpowiadanie na pytania,
podsumowywanie i inne. Testy te zazwyczaj sktadajg sie ze zbioréw danych z predefiniowanymi danymi
wejsciowymi i oczekiwanymi wynikami, umozliwiajac ilosciowa ocene wydajnosci modelu za pomoca
wskaznikdw, takich jak doktadnosé, wynik F1 lub wynik BLEU, w zaleznosci od zadania. Niektore
kluczowe testy poréwnawcze LLM to: ugruntowanie, trafnos¢, spdjnosé, ptynnosc i podobienstwo GPT;
te wskazniki oceny przedstawiono w tabeli 5.

Metryka: Skupienie: Metoda: Kiedy stosowac?

Ugruntowanie: Ocenia, jak dobrze odpowiedzi generowane przez model sg zgodne z informacjami
zawartymi w danych Zrdodtowych (kontekst podany przez uzytkownika). Ta metryka zapewnia, ze
kontekst potwierdza odpowiedzi generowane przez sztuczng inteligencje.: Ocenia, jak dobrze
stwierdzenia w odpowiedzi wygenerowanej przez sztuczng inteligencje sg zgodne z kontekstem
zrédtowym, zapewniajac, ze kontekst wspiera te stwierdzenia. Jest oceniana w skali od 1 (Zle) do 5
(dobrze).: Jest uzywana, gdy chcemy sprawdzi¢, czy odpowiedzi sztucznej inteligencji sg zgodne i
potwierdzone w danym kontekscie. Jest rowniez uzywana, gdy wazna jest poprawnos¢ faktograficzna
i precyzja kontekstowa, na przyktad podczas wyszukiwania informacji, odpowiadania na pytania i
podsumowywania tresci.

Spéjnosc: Ocenia zdolnosé modelu do generowania spéjnych, naturalnych wynikéw, podobnych do
jezyka ludzkiego.: Ocenia, jak dobrze generacja jest ustrukturyzowana i powigzana. Jest oceniana w
skaliod 1 (Zle) do 5 (dobrze). : Uzyj go, aby oceni¢, jak tatwe i przyjazne dla uzytkownika sg odpowiedzi
generowane przez Twéj model w sytuacjach rzeczywistych.



Ptynnos$¢: Mierzy biegto$é gramatyczng i czytelnos¢ odpowiedzi generowanej przez model. : Miara
ptynnosci ocenia, jak dobrze wygenerowany tekst przestrzega regut gramatycznych, struktur
sktadniowych i odpowiedniego doboru stéw. Jest punktowana od 1 (zta) do 5 (dobra). : To narzedzie
ocenia poprawnos¢ jezykowa wygenerowanego tekstu, upewniajgc sie, ze jest on zgodny z
odpowiednimi regutami gramatycznymi, strukturami sktadniowymi i odpowiednim doborem stéw.

Podobienstwo GPT: Poréwnuje, jak podobne jest zdanie z danych zrédtowych (prawdy bazowej) do
wyniku z modelu Al. : Ta ocena obejmuje tworzenie osadzen na poziomie zdan zaréwno dla prawdy
bazowej, jak i prognozy modelu, ktére sg wielowymiarowymi reprezentacjami wektorowymi
kodujgcymi znaczenie semantyczne i kontekst zdan. :Uzyj go, aby uzyska¢ obiektywny pomiar
wydajnosci modelu, szczegdlnie w zadaniach generowania tekstu, w ktérych dostepne sg poprawne
odpowiedzi. Pozwala nam to sprawdzi¢, jak bardzo wygenerowany tekst odpowiada zamierzonej
tresci, co pomaga nam oceni¢ jakos¢ i doktadnos¢ modelu.

Aby zilustrowaé, jak to dziata, zastosujemy metode ewaluacji bez odniesien opartg na metodzie G-Eval.
Metoda bez odniesien oznacza, ze nie polegamy na poréwnywaniu wygenerowanego podsumowania
z istniejgcym juz podsumowaniem referencyjnym. Zacznijmy od zrozumienia metody G-Eval.

G-Eval: Podejscie pomiarowe do oceny NLG

G-Eval wprowadza nowe ramy pomiaru jakosci tekstu generowanego przez systemy NLG.
Wykorzystujagc modele LLM, G-Eval taczy metode podpowiedzi myslowych z technikg wypetniania
formularzy, aby zbadac¢ rézne aspekty wynikéw NLG, takie jak spdjnosé, konsekwencja i trafnosc. G-
Eval ocenia jako$¢ generowanej tresci na podstawie samego podpowiedzi i tekstu, bez zadnych tekstow
referencyjnych, i dlatego jest uznawany za wolny od odniesien. Metoda ta jest szczegdlnie przydatna
w przypadku nowych zestawdéw danych i zadan z niewielky liczbg dostepnych odniesien ludzkich. Ta
elastycznosé sprawia, ze G-Eval nadaje sie do rdéinych innowacyjnych zastosowan, zwfaszcza w
dziedzinach, w ktérych dane stale ewoluujg lub sg bardzo specyficzne. Oto kilka scenariuszy, w ktorych
G-Eval bytby przydatny:

* Generowanie raportéw medycznych — w dziedzinie medycyny, gdzie zautomatyzowane systemy
generujg spersonalizowane raporty na podstawie rdznych danych pacjentéow, G-Eval moze oceniac
raporty pod katem poprawnosci, spéjnosci i trafnosci medycznej. Poniewaz scenariusze pacjentéw sg
bardzo zréznicowane, konwencjonalne wskazniki oparte na referencjach nie zawsze sie sprawdzajg, co
sprawia, ze G-Eval jest bardziej elastycznym i odpowiednim rozwigzaniem, gwarantujgcym jakosc i
rzetelnosc raportéw medycznych.

* Tworzenie dokumentéw prawnych — Kiedy sztuczna inteligencja tworzy dokumenty prawne
dostosowane do konkretnych przypadkéw, G-Eval ocenia, jak dobrze dokumenty spetniajg wymogi
prawne, jak sg jasne i spdjne oraz jak dobrze przestrzegajg przepiséw. Jest to wazne w sytuacjach
prawnych, w ktérych posiadanie precyzyjnych tekstdw referencyjnych dla kazdej sytuacji jest
niemozliwe, a doktadnosc¢ i zgodnos$¢ z normami prawnymi sg kluczowe.

* Ocena kreatywnych tresci — Nowosc¢ jest niezbedna w dziedzinach wymagajacych kreatywnosci,
takich jak reklama czy opowiadanie historii w grach wideo. G-Eval pomaga ocenié nowos¢, atrakcyjnosc
i dopasowanie takich tresci do grupy docelowej, zapewniajgc sposéb oceny jakosci kreatywnosci, ktdra
wykracza poza samo podobienistwo stéw lub fraz.

* Moderacja tresci oparta na sztucznej inteligencji — G-Eval moze pomdc w weryfikacji, czy dziatania
moderacyjne sg odpowiednie i skuteczne, nawet w przypadku braku wiarygodnych danych



referencyjnych, wykorzystujgc systemy sztucznej inteligencji do moderowania zmieniajgcych sie tresci
online. Jest to szczegdlnie wazne w Srodowiskach online, gdzie kontekst i wrazliwo$¢ majg znaczenie.

Ponizsze przyktady pokazuja, jak G-Eval moze oceniaé jakos¢ tekstu generowanego przez sztuczng
inteligencje, stosujac standardy zblizone do ludzkich i elastycznie dostosowujac sie do zréznicowanych
potrzeb. Jest to istotne w przypadku aplikacji GenAl, w ktérych konwencjonalne metryki s3
niewystarczajgce. G-Eval oferuje wiele zalet firmom, ktére chcg rozwija¢ i wykorzystywac efektywne
rozwigzania NLG:

* G-Eval wykazuje znacznie lepszg zgodnosc z oceng ludzky niz konwencjonalne wskazniki, takie jak
BLEU i ROUGE. Jest to szczegdlnie widoczne w przypadku otwartych i kreatywnych zadaid NLG, w
ktérych konwencjonalne wskazniki czesto zawodzg. Zapewniajgc doktadniejszy pomiar jakosci systemu
NLG, G-EVAL pomaga przedsiebiorstwom podejmowac¢ madre decyzje dotyczace ich rozwoju i
wdrazania.

* G-Eval wykorzystuje prawdopodobienstwa tokendéw wyjsciowych z LLM do generowania
precyzyjnych, ciggtych wynikédw. Umozliwia to wychwycenie drobnych réznic miedzy generowanymi
tekstami, zapewniajgc bardziej szczegdtowe informacje zwrotne niz tradycyjne wskazniki, ktore czesto
opierajg sie na punktacji dyskretnej. Tak precyzyjne informacje zwrotne mogg by¢ bardzo pomocne dla
przedsiebiorstw, ktére dostosowujg swoje systemy NLG w celu uzyskania najlepszej wydajnosci.

* Ciekawa cecha G-Eval jest mozliwos¢ dostosowania go do oceny réznych zadan NLG poprzez zmiane
podpowiedzi i kryteribw oceny. Ta elastycznos¢ eliminuje potrzebe zatrudniania ewaluatorow
specyficznych dla danego zadania, ufatwiajgc proces oceny przedsiebiorstwom korzystajgcym z
roznych aplikacji NLG.

Potencjalnym problemem dla ewaluatoréw opartych na LLM jest jednak to, ze mogg oni preferowac
tekst generowany przez LLM. Ten problem wymaga dalszych badan i rozwigzan, aby zapewnic rzetelng
i poprawng ocene, zwtaszcza w przypadku wykorzystania metryk opartych na LLM do ulepszania
systemow NLG.

G-Eval oferuje potencjalng metode oceny NLG w przedsiebiorstwach, ktéra moze pomdc w tworzeniu
i wykorzystywaniu bardziej wydajnych i niezawodnych systeméw NLG do réznych celéw. Zobaczmy,
jak mozemy to wykorzysta¢. Mozemy zademonstrowac, jak bardzo pomocny moze by¢ G-Eval, na
prostym przykfadzie. Wyobrazmy sobie przedsiebiorstwo, ktére chce oceni¢ chatboty obstugi klienta.
Te chatboty sg zazwyczaj szkolone do radzenia sobie z wieloma rodzajami pytan i problemdw klientow,
a ich wydajnos¢ jest niezbedna do utrzymania satysfakcji i lojalnosci klientow. Wyobrazmy sobie na
przyktad skarge klienta dotyczacga ustugi. Zatézmy, ze klient pisze nastepujaca skarge w e-mailu:

Jestem bardzo rozczarowany opdznieniem w obstudze. Obiecano mi dwudniowg dostawe, a minat juz
tydzien bez zadnych aktualizacji. To niedopuszczalne.

Wyobraz sobie teraz dwie rdzne automatyczne odpowiedzi generowane przez boty obstugi klienta:

* Odpowied? A (bardziej dostowna i ogdlna) — ,,Przepraszamy za wszelkie niedogodnosci. Twoja skarga
zostata zarejestrowana. Wkrdtce Cie poinformujemy”.

* Odpowiedz B (bardziej empatyczna i konkretna) — ,Bardzo nam przykro z powodu opdznienia i w
petni rozumiemy Twojg frustracje. Nie chcemy zapewnia¢ Ci takiego doswiadczenia. Nasz zespét
traktuje to priorytetowo i skontaktujemy sie z Tobg z aktualizacjg dotyczgcg dostawy do jutra rano”.



Konwencjonalne wskazniki, takie jak BLEU i ROUGE, prawdopodobnie oceniatyby te odpowiedzi na
podstawie tego, jak bardzo okreslone stowa lub frazy pasujg do zestawu predefiniowanych
poprawnych odpowiedzi. OdpowiedZz A mogtaby uzyskaé catkiem dobry wynik, gdyby odpowiedzi
referencyjne faworyzowaty ogdélne podziekowania. Jednak te wskazniki mogtyby nie uwzgledniac
niuanséw w tonie i szczegdtowosci, ktdre sg kluczowe dla satysfakcji klienta. Podczas oceny za pomoca
G-Eval bardziej prawdopodobne bytoby sprawdzenie tresci, tonu, empatii i adekwatnosci odpowiedzi
do konkretnej skargi. Uwzgledniono by, jak skutecznie odpowiedz odnosi sie do stanu emocjonalnego
klienta i poruszonego problemu. W naszym przyktadzie odpowiedz B prawdopodobnie uzyskataby
wyzszy wynik w tescie G-Eval, poniewaz uwzglednia odczucia klienta, zawiera konkretng obietnice i
jasno okresla oczekiwania — a wszystko to jest wazne dla ludzkich sedziéw (tj. klientéw) przy ocenie
jakosci obstugi klienta. W przedsiebiorstwach, szczegdlnie w obszarach takich jak obstuga klienta,
skutecznos$é automatycznych odpowiedzi moze znaczgco wptynac na zadowolenie i lojalnos¢ klientow.
G-Eval lepiej wpisuje sie w ocene ludzka, poniewaz uwzglednia jakosciowe aspekty komunikacji, ktére
sg wazne w rzeczywistych interakcjach — takie jak empatia, konkretnosc i poczucie bezpieczeristwa —
ale ktére czesto sg pomijane przez tradycyjne wskazniki, takie jak BLEU i ROUGE.

Przyktad metryk oceny opartych na LLM

W tym przyktadzie wdrazamy podejscie G-Eval, wykorzystujgc model GPT-4 platformy Azure OpenAl
do pomiaru jakosci streszczen tekstowych. Wykorzystuje on nastepujgce cztery kryteria: trafnosc,
spodjnosc, spojnosé i ptynnosc. Mamy artykut i dwa streszczenia na jego podstawie. Dodatkowo,
uzywamy kodu do oceny kazdego streszczenia wedtug czterech kryteridw i wskazania, ktore jest lepsze.
Jako przyktad, uzylismy zasad sztucznej inteligencji Fundacji Billa i Melindy Gates, ktére s3 wymienione
jako ,Pierwsze zasady kierujgce naszg pracg ze sztuczng inteligencjg” i sg dostepne online pod adresem
https://mng.bz/vle4. Mamy dwa streszczenia utworzone na podstawie tego artykutu zrédtowego,
ktore chcemy poréwnac z artykutem. Jedno streszczenie tworzy biblioteka NLP, a drugie LLM (Gemini
Pro 1.5 firmy Google). Wszystkie te streszczenia zapisaliSmy lokalnie dla tatwego dostepu i czytamy je
stamtad. Petny kod, z ktérego pobieramy artykut i tworzymy streszczenia, znajduje sie w repozytorium
GitHub ksigzki. Listingi 2 i 3 pokazujg kluczowe obszary tego przyktadu wraz z petnym kodem.
(https://bit.ly/GenAlBook). Definiujemy metryki oceny, ich kryteria i kroki za pomoca narzedzi Rapid
Engineering i RAG. Kazdy z nich opisuje kryteria punktacji i kroki, ktére nalezy wykonac¢ podczas oceny
podsumowania. Nalezy pamietac, ze ze wzgledu na zwieztos¢ nie prezentujemy catego kodu.

Wyszczegdlnienie 12.2: Metryki oceny oparte na LLM

sooe PRONET_ TEMEFLATE

Evaluation
prompt
template based
an G-Eval




Example:
Soureoe Text:

{dosunent |

SuTEnary :
{summary}

Evaluation Form |@cores ONLY):
[matric_name}

Defines the relevance metric
¥ Matric 1: Relavanca L as outlined by G-Eval
RELEVANCY SCORE CEITERIA = **°
REelavance (1-5] aale on of important content from the sourca. b

The summary should lnclude anly important lnformatlion £rom the
source docunent. b
Annotators were instructed to penalize summaries which contalnad
redundancias and excesas infarmation.
wan
Duatlimes the rules of the relevanie
RELEVAHCY SCORE STERS metres and how o moasure
1. Read thea o
Conpare the oummary Eo

aarefully.

£ and idenkEify Eha

maln paints af Eha &
AEgégg haw wall Eha gi
Lrralas

Ehe main pelinte &f Ehe arelela;

and Eed mush d5nt Lnfarmacian 1t Sontaing.

4. hosign a relevance acore from 1 to &

Defines the caheremce metric

¥ Metria 3 Coharanss as owtlined by G-Eval
COHERENCE_SCORE_CRITERIA = w&%

Cakarancail-%) Ehe Sollestive qualley ol all gantancad

Qutlines the rules of the coherence

COHEREHNCE SCORE ] = #aw E meiric and how to measure

Read che arclele sarefully and Ldencify the maln cople and ey poinca,

Raad cha gusmary and compare 1t o the article, Chesk LI cha gummary

Defines the consistency
. metric a5 sutlined by G=Eval

factual aligemant bertwecn Cho UMy ¥ and Tha

Duwtlines the rules of the consistency

CONETSTENCY SOORE_STEDR - wee o metrics and how to measure

1. Read the arciele sarefully and ifdentify ita main fasts and dectalls.

2. Read the summary and compare 1t co the article. Check Lf tha
AUEmary ...

Defines the fluency metric
as outlined by G-Eval

Fluency{l=3}: che gqualicy of che summary in terms of grammar, spelling,
punctuacisn, word choise, and SoNToncd STTLCCUYE.

FLUENCY SOGRE_STERS = *99 3
Egad the summary and evaluate ilts Iluency based on the given criteria.

Asgign a fluency socore fvem 1 te 3.

Dutlines the rules of the fluency
metrics and how to measare

Wyjasnilismy juz monity definiujgce metryki i zasady ich obliczania. Teraz spdjrzmy na reszte kodu na
listingu 3. To proste i wykonujemy nastepujace czynnosci:

* Uzyj funkcji get_article(), aby pobraé artykut i podsumowania.

* Uzyj funkcji get_geval_score(), przeprowad:i petle po metrykach oceny i podsumowaniach,
wygeneruj wynik G-Eval dla kazdej kombinacji i zapisz wyniki w stowniku.

* Na koniec przekonwertuj stownik na ramke danych, aby mdc jg przestawic i wyswietli¢ na konsoli.

UWAGA: Parametry Azure OpenAl sg dos¢ rygorystyczne: max_tokens ustawione na 5, temperature
na0,atop_pnal.

Listing 3: Metryki oceny oparte na LLM



def ger_articlall: B
with apen(’, /daca/gaces_foundaticn_artlele . Exe', 'v'} ag L&
article = f,readi) Function to
with epeni', /daca/gaces_foundarlen_susmaryl, EXT', '¥'] as £ Mm‘“m:
Rlp_summary = £.xead||
with cpen(', /daca/gacesd_foundatlen_susmaryd, txt', '¥') as £
11ln_summary = E.xeadl]
perurn arclels, nlp_swniary, 1lE_summary Funsction to caleulate
varleus
def gen_geval ssoryedspibeyia; pLE, SCapsa; ALy, SSSUBGRE; SC¥, mectries
- EURATY ALY, MACrle_name; STyl
prompt = EVALOATION DROMPT_TEMDLATE . foymar| o
cricaria=crictaria,
SLepa=atepa,
matric_nane=matric_name,
AroUEINT=A0CUMane ,
FUNBLY = IUENA Y,

| Sets up the prompt
far G-Eval

' Completion AM o
regponde = 2lient,chat,complationd. SPaata | a3 run the evaluation

madel=MOOEL,

mesaages = [{"role": "uger®, "soncent®: pronpcll.

Canperature = 4,

max_tokaena = 5,

cep p = 1,

frequensy_penalcy = 4,

PEeSEnog_penalrty = 4,

stop = None

ERCLIn responas.choices [0] .measage.concent

evaluacison_netrica = |
"Relevance”: |RELEVANCY SCORE_CRITERIA, RELEVAHCY EOCORE_STERS)
"Coherence®: {C0OHEREWCE SCORE CRITERIA, COHEREWCE SOORE ESTERS),
"Consiatency®: (OONSISTENCY ESCORE_CRITERIA, CONSISTENCY SCGRE STERS) .
"Fluanay®: (FLOENCY _SO0RE_CRITERIA. FLUENCY SOORE STERS) .

)

£ Main code

client - Azuredpendl(
azure_sndpoint - AZURE_ENDPROINT,
api_kay-AOAI_ARI_KEY,
api_wersion=API_VERSION

b

article_taxt, nlp_summary, 1lm_summary = get_arktlclai)

aummaries = ["NLP Summary (1}": nlp_summary,
“LLM Bummary (2}°: 1lm_summary]

data = ["Evaluation Scare®: [], "Summary®: [|. "Geaore”: []}

print [ *Starting evaluation...®)
for eval_type, (ariteria, stepe) in evaluation _metrice.iteme(}:
far gumn_Eypa, sumnary in summarles.itema|]:

data ["Evaluatian Seore] ,sppend (eval_type) Loops aver the
dara [ Sunmary] . sppend { sunn_typal ::'L‘::':“H
sesult = ger_geval score(eriteris, steps, article test,| S
summary, eval_eypel
pumarie_pare = **.jainifilear(aty,lsdigle,
wfﬂﬁl{:l.ﬁ::lpll]] = cmnum'#llm‘mm

Evaluation resault | 1f pumeric_pare:

wtared in o Beore_pum = LRt (Float (result.scripll))
dictionary »  data|*Scere’]  append (Scara_pum)

and [fit ks a number

max_values = [key: max(valuea) for key, walusa in daga, itemsi})

af = pd.DaraFrams|dacal + Converts the distionary

to a Pandas DataFrame
piver_df = 4f,pivor (indexs='Evaluation Scare’,

anlumngs ' SunTary’

Pivots the DataFrame to
waluags="Soora’ |

allow easy visuzlization

print (piver_df)

The output of this s as follows:

Srarting evaluacion. . .

SuEmATy LLM Summary {2) HLP Summaxy (1)
Evaluacisn Scara

Coharence G X

Conglacensy 54 i

Fluenoy El 2

Relavance S z

Zobaczmy, jak interpretujemy te wyniki i co one oznaczaja:



* Spojnosc¢ mierzy, jak logicznie i ptynnie idee przechodzg z jednego zdania do drugiego. Wynik 5 dla
streszczenia LLM oznacza, ze przedstawia ono informacje w sposéb logiczny, jest dobrze
zorganizowane i fatwe do zrozumienia dla czytelnikdw. Tradycyjne streszczenie NLP, z wynikiem 1,
prawdopodobnie ma problemy z rozproszonymi myslami lub brakuje mu logicznego przeptywu, co
utrudnia czytelnikom zrozumienie kolejnosci lub powigzania mysli.

* Spdjnosc odnosi sie do braku sprzecznosci w tekscie i utrzymania tych samych standardéw w catym
streszczeniu. Wysoki wynik LLM, wynoszacy 5, sugeruje utrzymanie jednolitego tonu, stylu i
doktadnosci faktograficznej. Chociaz dobry, wynik 4 dla tradycyjnego NLP wskazuje na drobne
problemy z jednolitym utrzymaniem tych elementéw.

* Ptynnos¢ ocenia ptynnos$¢ tekstu i naturalnosc¢ jezyka. Wynik 3 dla LLM oznacza umiarkowang
ptynnos¢; Jezyk jest generalnie jasny, ale moze zawiera¢ pewne niezreczne sformutowania lub
ztozonosé, ktére mogg utrudniaé czytelnosc. Tradycyjne NLP, uzyskujac nizsze wyniki, moze wykazywacé
powazniejsze problemy, takie jak btedy gramatyczne lub nienaturalne struktury zdan.

* Trafnos$¢ mierzy, jak dobrze streszczenie odnosi sie do gtownych punktéw i celu oryginalnej tresci.
Wynik 5 punktéw w przypadku LLM sugeruje, ze skutecznie ujmuje ono i koncentruje sie na kluczowych
elementach oryginalnego tekstu, dostarczajac streszczenie, ktore spetnia potrzeby informacyjne
czytelnika. Tradycyjne NLP, z wynikiem 2 punktéw, prawdopodobnie zawiera pewne istotne
informacje, ale pomija wazne szczegdty lub zawiera nieistotne tresci.

Jak widzieliémy, ocena LLM wymaga wiecej niz tradycyjnych zadan i obejmuje trudniejsze testy, ktére
mierzg wyzszy poziom zrozumienia, logiki i umiejetnosci adaptacyjnych. Niektére z tych testéw, takie
jak HELM, HEIM, HellaSWAG i MMLU (Massive Multitask Language Understanding), wyrdzniajg sie
trudnoscia i zakresem.

HELM

HELM (Holistic Evaluation of Language Models) [6] to holistyczne ramy oceny modeli fundamentalnych
wprowadzone przez Uniwersytet Stanforda. Ramy te majg na celu kompleksowg ocene modeli
jezykowych, koncentrujac sie na ich mozliwosciach, ograniczeniach i powigzanym ryzyku. Opracowane
w celu zwiekszenia przejrzystosci modeli, HELM oferuje bardziej szczegdétowe zrozumienie ich
wydajnosci w réznych scenariuszach. Kategoryzuje szeroki zakres potencjalnych scenariuszy i metryk
istotnych dla modeli jezykowych. Podzbiér tych scenariuszy i metryk jest nastepnie oceniany na
podstawie ich zasiegu i praktycznosci, co gwarantuje, ze HELM jest praktycznym i uzytecznym
narzedziem dla przedsiebiorstw. Podejscie HELM wykorzystuje ocene multimetryczng, oceniajgc rézne
czynniki, takie jak doktadnosé¢, kalibracja, odpornosé, uczciwosé, stronniczosé, toksycznosé i wydajnosé
dla kazdego wybranego scenariusza. Polega ono na przeprowadzaniu zakrojonych na szeroka skale
ocen réznych modeli jezykowych w standardowych warunkach, aby zagwarantowad poréwnywalnosc.
Ponadto HELM promuje otwartosé, udostepniajac publicznie wszystkie podpowiedzi i uzupetnienia
modeli do dalszej analizy. Uzupetnieniem jest modutowy zestaw narzedzi, ktéry utatwia ciggty
benchmarking w ramach spotecznosci. Dla przedsiebiorstw rozwazajgcych wykorzystanie modeli
jezykowych GenAl, HELM dostarcza cennych informacji, ktére pozwalajg na podejmowanie
Swiadomych wyboréw. Umozliwia poréwnywanie rdéinych modeli pod katem rdéinych metryk,
pomagajac w wyborze najodpowiedniejszego modelu. Ponadto HELM pomaga ogranicza¢ ryzyko
poprzez ocene potencjalnych zagrozen, takich jak stronniczosé¢ i toksycznos$é, umozliwiajgc
przedsiebiorstwom identyfikacje i rozwigzywanie probleméw przed ich wdrozeniem w praktyce.
Przejrzystosc i zaufanie promowane przez HELM poprzez dostep do surowych prognoz modeli i danych
ewaluacyjnych dodatkowo zwiekszajg zrozumienie i pewnos$¢ w korzystaniu z modeli jezykowych w
organizacji.



HEIM

Uniwersytet Stanforda wprowadzit test poréwnawczy o nazwie Holistyczna Ocena Modeli Tekstu na
Obraz (HEIM), aby zapewni¢ kompletng analize iloSciowg mocnych i stabych stron modeli tekstu na
obraz. W przeciwienstwie do innych ocen mierzacych dopasowanie tekstu do obrazu i jakos¢ obrazu,
HEIM bada 12 waznych aspektéw stosowania modeli w swiecie rzeczywistym. Niektdére z tych
aspektow to estetyka, oryginalnos¢, rozumowanie, wiedza, stronniczos¢, toksycznosc i wydajnosc.
HEIM stosuje holistyczne podejscie do oceny modeli tekstu na obraz, opracowujac 62 scenariusze. To
holistyczne podejécie ujawnia, ze zaden pojedynczy model nie jest najlepszy we wszystkich obszarach,
podkreslajac rézne mocne i stabe strony réznych modeli. HEIM powinien by¢ kluczowym kryterium
oceny dla przedsiebiorstw, poniewaz zapewnia przejrzysty i ujednolicony sposéb oceny modeli tekstu
na obraz. Rozumiejgc mocne i stabe strony tych modeli, przedsiebiorstwa mogg podejmowad
Swiadome decyzje dotyczgce tego, ktére modele wykorzysta¢ do konkretnych zadan lub ustug. Ponadto
ocena pomaga zidentyfikowaé potencjalne zagrozenia, takie jak stronniczo$é lub toksycznosé, ktére
mogg mie¢ konsekwencje prawne i wizerunkowe dla firm. W zwigzku z tym, dla przedsiebiorstw
tworzacych i wdrazajgcych aplikacje GenAl w Srodowisku produkcyjnym, benchmark HEIM oferuje
cenne informacje w nastepujacych czterech wymiarach:

* Wybor modelu — HEIM podkresla, ze zaden pojedynczy model nie wyrdznia sie we wszystkich
aspektach. Przedsiebiorstwa muszg starannie ocenia¢ i wybiera¢ modele w oparciu o specyficzne
wymagania swojej aplikacji. Na przyktad aplikacje skoncentrowane na twérczosci artystycznej moga
priorytetowo traktowaé estetyke i oryginalnos¢, podczas gdy te wymagajace doktadnosci
faktograficznej mogg koncentrowac sie na spéjnosci i wiedzy.

* Ograniczanie ryzyka — HEIM kfadzie nacisk na ocene stronniczosci, toksycznosci i uczciwosci.
Przedsiebiorstwa muszg zadbac o to, aby ich aplikacje byty etycznie poprawne i unikaty utrwalania
szkodliwych stereotypéw lub generowania nieodpowiednich tresci. Wymaga to starannego doboru
modelu, jego dopracowania i wdrozenia Srodkéw bezpieczenstwa.

* Optymalizacja wydajnosci — ocena racjonalnosci, solidnosci i wielojezycznosci ma kluczowe
znaczenie dla zapewnienia niezawodnosci aplikacji i satysfakcji uzytkownikéw. Przedsiebiorstwa muszg
wybiera¢ modele, ktére beda dziata¢ skutecznie w réznych scenariuszach i przy réznych wnioskach
uzytkownikow.

* Kwestie wydajnosci — wydajnos¢ generowania obrazu wptywa na komfort uzytkowania i koszty
operacyjne. Przedsiebiorstwa powinny rozwazyé kompromisy miedzy rozmiarem modelu, szybkoscig i
wymaganiami dotyczgcymi zasobdw przy wyborze i wdrazaniu modeli.

Pokazemy przyktad i wyjasnimy, jak mozna zastosowac¢ HEIM do analizy modeli. Jak wspomniano
wczesniej, HEIM ocenia modele tekst-obraz, tworzgc scenariusze obejmujgce 12 mierzonych
aspektow. Gdybysmy chcieli przetestowad jeden z tych 12 aspektéw — aspekt dopasowania tekstu do
obrazu — HEIM moégtby uzy¢ scenariusza, w ktorym model otrzymuje ztozony komunikat tekstowy, a
nastepnie sprawdza, jak dobrze generowany obraz pasuje do szczegdtéw i kontekstu komunikatu. Oto
mozliwy scenariusz ewaluacji:

* Komunikat — ,Futurystyczny pejzaz miejski o zmierzchu z latajagcymi samochodami i neonami
odbijajgcymi sie w wodzie ponizej”.

* Generowanie modelu — Model generuje obraz na podstawie komunikatu.

* Ewaluacja — Ewaluatorzy lub zautomatyzowane metryki oceniajg obraz pod katem rdzinych
czynnikow:



— Czy obraz wiernie przedstawia pejzaz miejski o zmierzchu?
— Czy widac¢ latajgce samochody i neony, tak jak opisano?

— Czy w wodzie wida¢ odbicie i jak realistycznie ono wyglada?
—Jak dobrze obraz jest dopasowany do komunikatu?

Wydajno$é modelu w tym scenariuszu wptynetaby na jego ogdlny wynik w zakresie dopasowania
tekstu do obrazu. Podobne scenariusze zostatyby opracowane dla innych aspektéw, takich jak jakosc¢
obrazu, oryginalnos¢, racjonalnos¢ itd. Kompleksowa ocena obejmujgca wszystkie 12 aspektow
pozwala na wglad w mozliwosci i ograniczenia modelu. Podejscie HEIM gwarantuje, ze modele s3
oceniane pod katem ich zdolnosci do generowania atrakcyjnych wizualnie obrazéw oraz zrozumienia
tekstu, kreatywnosci oraz potencjalnych uprzedzen lub kwestii etycznych. Ta holistyczna ocena ma
kluczowe znaczenie dla przedsiebiorstw, poniewaz pomaga im wybraé modele zgodne z ich
wartosciami i potrzebami, jednoczesnie uwzgledniajgc zwigzane z tym ryzyko.

HellaSWAG

HellaSWAG to wymagajacy test poréwnawczy, ktory testuje zdolnos$é modeli sztucznej inteligencji do
rozumowania opartego na zdrowym rozsadku. Jest on ulepszeniem poprzedniej wersji, SWAG, poprzez
dodanie bardziej zréznicowanego i ztozonego zestawu pytan wielokrotnego wyboru, ktére wymagaja
od modeli czegos wiecej niz tylko przetwarzania jezyka. HellaSWAG to zadanie, w ktérym kazde pytanie
przedstawia scenariusz z czterema mozliwymi zakoriczeniami, a LLM musi wybra¢ najbardziej pasujace
zakonczenie sposrdd opcji. Na przyktad, ponizsze pytanie pochodzi z zestawu danych HellaSWAG.
Pytanie sktada sie z kontekstu podanego LLM i czterech opcji, ktére sg mozliwymi zakonczeniami dla
tego kontekstu. Tylko jedna z tych opcji ma sens w rozumowaniu opartym na zdrowym rozsgdku. W
tym przyktadzie wyrézniono opcje C:

Kobieta jest na zewnatrz z wiadrem i psem. Pies biega, prébujgc unikngé kapieli. Ona...
A. sptukuje wiadro mydtem i suszy gtowe psa suszarka.

B. uzywa weza ogrodowego, aby zapobiec namydleniu.

C. moczy psa, a ten znowu ucieka.

D. wchodzi do wanny z psem.

Wybory modelu sg poréwnywane z poprawnymi odpowiedziami, aby zmierzy¢ jego skutecznosé. Ta
metoda testowania ocenia znajomo$¢ niuanséw jezykowych przez LLM oraz jego gtebsze zrozumienie
logiki zdroworozsgdkowej i ztozono$ci sytuacji z zycia wzietych. Dobry wynik w tescie HellaSWAG
oznacza, ze model posiada zdolno$¢ rozumienia niuansdw i rozumowania, co jest niezbedne w
zastosowaniach wymagajacych zaawansowanego rozumienia kontekstu i logiki.

Rozumienie jezyka w ramach Massive Multitask

Test Massive Multitask Language Understanding (MMLU) [9] ocenia zakres i gtebokos¢ wiedzy
absolwenta studiow magisterskich (LLM) na réine tematy i dziedziny. MMLU wyrdznia sie tym, ze
obejmuje setki zadan powigzanych z réznymi obszarami wiedzy, od nauk scistych i literatury po historie
i nauki spoteczne. MMLU zostat opracowany w odpowiedzi na obserwacje, ze podczas gdy wiele modeli
jezykowych osiggato znakomite wyniki w zadaniach NLP, miaty trudnosci z rozumieniem jezyka
naturalnego (NLU). Wczesniejsze testy, takie jak GLUE i SuperGLUE, zostaty szybko opanowane przez
absolwentéw studiow magisterskich (LLM), co wskazywato na potrzebe bardziej rygorystycznych



testow. MMLU miat na celu wypetnienie tej luki, testujgc rozumienie jezyka i umiejetnosci
rozwigzywania probleméw z wykorzystaniem wiedzy zdobytej podczas szkolenia. Test obejmuje
pytania z réinych przedmiotéw, w tym nauk humanistycznych, spotecznych, Scistych i innych
specjalistycznych, od podstawowego do zaawansowanego poziomu zawodowego. To podejscie byto
unikalne, poniewaz wiekszos¢ testéw NLU w tamtym czasie koncentrowata sie na wiedzy
elementarnej. MMLU dazyt do przesuniecia granic, testujgc wiedze specjalistyczng, co stanowito nowe
wyzwanie dla absolwentéw studidéw magisterskich (LLM2). Podobnie jak HellaSSWAG, MMLU czesto
wykorzystuje format testu wielokrotnego wyboru, w ktérym model musi wskaza¢ wtasciwg odpowied?
sposréd zestawu opcji. Ogdlna doktadnos$¢ w tych zréznicowanych zadaniach pokazuje ogdlng
wydajnos¢ modelu, kompleksowo mierzac jego rozumienie jezyka i zastosowanie wiedzy w réznych
dziedzinach. Wysoka wydajnos¢ w MMLU oznacza, ze model dysponuje duzg iloscig informacji i potrafi
ja wykorzysta¢ do poprawnego udzielania odpowiedzi na pytania i problemy. Ten szeroki zakres
zrozumienia jest niezbedny do tworzenia programéw LLM, ktdre potrafig subtelnie i informacyjnie
radzi¢ sobie ze ztozonoscig ludzkiej wiedzy i jezyka. Cho¢ MMLU jest kompleksowy, napotyka na kilka
ograniczen. Po pierwsze, wydajnos¢ modeli jezykowych w tym tescie moze by¢ ograniczona przez
réoznorodnos$é i jakos¢ danych treningowych. Jesli pewne tematy sg niedoreprezentowane, modele
moga nie dziataé prawidtowo w tych obszarach. Ponadto MMLU ocenia przede wszystkim, czy modele
moga generowac poprawne odpowiedzi, ale nie ocenia sposobu, w jaki dochodzg do tych wnioskéw.
Jest to kluczowe w zastosowaniach, w ktérych proces rozumowania jest tak samo wazny jak wynik.
Kolejnym istotnym problemem jest potencjalne stronniczos¢ w tescie. Poniewaz MMLU jest
konstruowany w oparciu o rézne zrédta, moze nieumyslnie uwzgledniaé stronniczos¢ wynikajgcg z tych
materiatdw, wptywajgc na rzetelnos¢ ocen modeli, zwtaszcza w przypadku drazliwych tematow.
Ponadto istnieje ryzyko, ze modele mogg nadmiernie dopasowywac sie do konkretnego formatu i stylu
MMLU, optymalizujac wydajnos$é¢ testu zamiast rzeczywistego zrozumienia i zastosowania w
rzeczywistych scenariuszach. Co wiecej, wymagania logistyczne zwigzane z przeprowadzeniem tak
kompleksowego testu sg znaczne i wymagajg znacznych zasobdw obliczeniowych, ktdre mogg nie by¢
dostepne dla wszystkich badaczy. To ograniczenie moze ograniczy¢ zakres spostrzezen uzyskanych z
testu. Wreszcie, skalowalno$¢ wiedzy stanowi wyzwanie; wraz z ewolucjg dziedzin, test musi by¢
regularnie aktualizowany, aby zachowac¢ aktualnos¢, co wymaga ciggtych inwestycji w zasoby. Czynniki
te uwypuklajg ztozonosé korzystania z MMLU jako benchmarku i podkreslajg potrzebe ciggtego
udoskonalania w celu utrzymania jego skutecznosci i trafnosci.

Korzystanie z Azure Al Studio do ewaluacji

Jako klient platformy Azure mozesz fatwo korzystac z tych ewaluacji, poniewaz sg one juz zintegrowane
z Azure Al Studio. Zawiera ono narzedzia do rejestrowania, wyswietlania i analizowania szczegétowych
metryk ewaluacji, z opcjg korzystania z niestandardowych przeptywdéw ewaluacji i uruchomien
wsadowych bez ewaluacji. Dzieki Al Studio mozemy przeprowadzi¢ ewaluacje z zestawu danych
testowych lub przeptywu z gotowymi metrykami ewaluacji. Aby uzyskac wiekszg elastycznosé, mozemy
utworzy¢ wiasny przeptyw ewaluacji. Zanim bedziesz mogt uzy¢ metryk wspomaganych przez sztuczng
inteligencje do ewaluacji swojego modelu, upewnij sie, ze masz przygotowane nastepujgce rzeczy:

* Zestaw danych testowych w formacie CSV lub JSONL. Jesli nie masz gotowego zestawu danych,
mozesz rowniez wprowadzi¢ dane recznie z interfejsu uzytkownika.

* Wdrozono jeden z nastepujgcych modeli: modele GPT-3.5, modele GPT-4 lub modele Davinci.
* Srodowisko wykonawcze instancji obliczeniowej do uruchomienia oceny.

Rysunek przedstawia przyktad konfiguracji réznych testow.



esli nie korzystasz z platformy Azure, dostepne s3 inne podobne opcje, takie jak DeepEval (patrz
nastepna sekcja). To Srodowisko ewaluacyjne LLM o otwartym kodzie Zrédtowym umozliwia
uruchamianie wielu metryk LLM i znacznie utatwia ten proces.
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DeepEval: Framework do oceny LLM

DeepEval to darmowy framework do oceny LLM, ktéry dziata podobnie jak pytest (popularny
framework do testowania w Pythonie), ale koncentruje sie na testowaniu jednostkowym wynikéw
LLM. DeepEval wykorzystuje najnowsze badania do oceny wynikéw LLM w oparciu o metryki takie jak
halucynacja, trafnos¢ odpowiedzi i RAGAS (Retrieval Augmented Generation Assessment). Metryki te
opierajg sie na modelach LLM i innych modelach NLP, ktére sg uruchamiane lokalnie na komputerze
uzytkownika. DeepEval obstuguje wiele przydatnych funkcji dla aplikacji korporacyjnych. Umozliwia
jednoczesng ocene catych zestawdw danych, tworzenie niestandardowych metryk, poréwnywanie
dowolnych modeli LLM z popularnymi benchmarkami oraz ocene w czasie rzeczywistym w Srodowisku
produkcyjnym. Ponadto wspdtpracuje z narzedziami takimi jak Llamalndex i Hugging Face i
automatycznie taczy sie z platformg Confident Al w celu biezgcej oceny aplikacji LLM przez caty okres
jej uzytkowania. Platforma oferuje rowniez platforme do rejestrowania wynikéw testéw, pomiaru
zaliczen/niezaliczenh metryk, wybierania i porownywania najlepszych hiperparametréw, organizowania
przypadkdéw testowych/zestawdw danych ewaluacyjnych oraz monitorowania odpowiedzi LLM na
zywo w srodowisku produkcyjnym.
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'f. Command Prampt . + v o *

— test session starts e
platform win32 Python 3.11.3, pytest-8.68.8, pluggy-1.4.8 C:\Users\ambahree\Miniconda3\envs\book-test\python.exe
cachedir: .pytest_cache

rootdir: C:\srchBook—GenAI'\book-GenAI-scratchpadichaptersichll

plugins: deepeval-8.21.8, anyio-4.2.8, Faker-23.2.1, repeat-8.9.3, subtests-8.11.8, xdist-3.5.8

collected 1 item

You'pe running DeepEval's latest Answer Relevancy Metric! (using gpt-d-8125-preview, strict=False, asyvnc_mode=True)...
PASSEDRunning teardown with pytest sessionfinish

slowest 18 durations
19.94s call test_deepeval . py :: test_answer_relevancy
8.88s setup test_deepeval.py::test_answer_relevancy

{1 durations < 8.885s hidden. WUse -vv to show these durations.)
1 passed,
Tast Results

Test case Metric Score Status | Overall Success Rate

test_answer_relevancy 1608.0%
Answer Relevancy | 1.8 (threshold=8.5, evaluation [
model=gpt-U-8125-praview, reason=The
score 1s 1.88 because the response
directly addresses your concern without
any irrelevant information. Great job on
heeping the focus!)

4 Tests finished! View results on

.

Nowe testy poréwnawcze

W ciggu ostatnich 12—-18 miesiecy zaobserwowaliémy, ze modele sztucznej inteligencji osiggnety
poziom nasycenia wydajnoscig w uznanych branzowych testach poréwnawczych, takich jak ImageNet,
SQUAD i SuperGLUE, zeby wymieni¢ tylko kilka. To sktonito branze do opracowania bardziej
wymagajacych testow porownawczych. Niektdre z nowszych to SWE-bench do kodowania, MMMU do
rozumowania ogélnego, MoCa do rozumowania moralnego i HaluEval do halucynacji.

SWE-bench

Aby zmierzy¢ postep systemow GenAl, ktdre potrafig kodowaé, potrzebujemy trudniejszych zadan do
ich oceny. SWE-bench to zbiér danych zawierajacy niemal setki problemdéw inzynierii oprogramowania
z rzeczywistych repozytoridéw GitHub i Python. Stanowi on trudniejsze wyzwanie dla umiejetnosci
kodowania sztucznej inteligencji, wymagajac od systeméw wprowadzania zmian w wielu funkcjach,
obstugi réznych srodowisk wykonawczych i przeprowadzania ztozonego rozumowania. Zbiér danych
SWE-bench ocenia zdolno$¢ systemdédw do automatycznego rozwigzywania problemoéw GitHub.
Gromadzi 2294 pary problem-pull request z 12 popularnych repozytoriow Pythona. Ocena odbywa sie
poprzez weryfikacje proponowanych rozwigzan za pomocg testow jednostkowych i poréwnanie ich z
zachowaniem po PR jako rozwigzaniem referencyjnym. Podstawowg miarg oceny dla SWE-bench jest
odsetek rozwigzanych instancji zadan. Innymi stowy, mierzy ona skuteczno$é¢ modelu w rozwigzywaniu
danych problemoéw — im wyzszy odsetek rozwigzanych instancji, tym lepsza wydajnos$¢ modelu.

MMMU

MMMU (Massive Multi-discipline Multimodal Understanding and Reasoning Benchmark) to nowy
benchmark zaprojektowany do oceny mozliwosci modeli multimodalnych w zadaniach wymagajgcych
wiedzy przedmiotowej na poziomie uniwersyteckim i rozumowania na poziomie eksperckim z réznych
dyscyplin. Zawiera 11,5 tys. pytan multimodalnych z egzamindéw uniwersyteckich, quizow i
podrecznikow, obejmujacych szes¢ gtdéwnych dyscyplin: sztuke i design, biznes, nauki Sciste, zdrowie i
medycyne, nauki humanistyczne i spoteczne oraz technologie i inzynierie. Pytania te obejmujg 30
przedmiotow i 183 poddziedziny, obejmujac 30 wysoce heterogenicznych typdw obrazdéw, takich jak



wykresy, diagramy, mapy, tabele, nuty i struktury chemiczne. MMMU jest wyjgtkowy, poniewaz
koncentruje sie na zaawansowanej percepcji i rozumowaniu, wykorzystujgc wiedze z danej dziedziny i
wymagajgce modele do wykonywania zadan, z ktérymi mierzg sie eksperci. Test poréwnawczy zostat
wykorzystany do oceny kilku otwartych programoéw LLM i zastrzezonych modeli, takich jak GPT-4V, co
uwydatnia istotne wyzwania, jakie stawia MMMU. Nawet zaawansowane modele osiggajg doktadnos¢
jedynie na poziomie 56%—59%, co wskazuje na znaczne mozliwosci poprawy. Test dziata poprzez ocene
zdolnosci absolwentéw LLM do postrzegania, rozumienia i rozumowania w réznych dyscyplinach i
poddziedzinach, z wykorzystaniem rdéznych typdéw obrazéow. Test koncentruje sie na trzech
podstawowych umiejetno$ciach absolwentéw LLM: percepcji, wiedzy i rozumowaniu. Warto
zauwazy¢, ze mogtoby sie wydawacé, ze omdéwiony wczesniej model MMLU jest tym samym, co MMMU;
jednak réznig sie one od siebie. MMLU ocenia modele jezykowe w szerokim zakresie zadan tekstowych
w réznych dziedzinach, koncentrujgc sie wytacznie na rozumieniu jezyka. Natomiast MMMU ocenia
modele multimodalne, wymagajgc zaréwno zrozumienia wizualnego, jak i tekstowego w rdéznych
specjalistycznych dyscyplinach, co stanowi wyzwanie dla modeli o ztozonej, specyficznej dla danej
dziedziny tresci multimodalnej. Test poréwnawczy MMMU stawia kilka kluczowych wyzwan dla modeli
multimodalnych, ktére obejmuja:

* Kompleksowos¢ — poniewaz test obejmuje szeroki wachlarz 11,5 tys. probleméw na poziomie
uniwersyteckim z szeroko pojetych dyscyplin, modele muszg posiada¢ szeroky baze wiedzy i
zrozumienie w wielu dziedzinach.

* Wysoce heterogeniczne typy obrazéw — pytania obejmujg 30 réznych typéw obrazdw, takich jak
wykresy, diagramy, mapy, tabele, nuty i struktury chemiczne. Oznacza to, ze modele muszg potrafi¢
interpretowac i rozumiec rézne informacje wizualne.

* Przeplatany tekst i obrazy — wiele pytan zawiera mieszanke tekstu i obrazéw, co wymaga od modeli
przetwarzania i integrowania informacji z obu modalnosci w celu uzyskania poprawnej odpowiedzi.

* Percepcja i rozumowanie na poziomie eksperckim — zadania wymagajg gtebokiej wiedzy
przedmiotowej i rozumowania na poziomie eksperckim, podobnie jak wyzwania, przed ktérymi stojg
eksperci w swoich dziedzinach.

Wyzwania te majg na celu poszerzenie granic istniejagcych modeli multimodalnych, testujac ich
zdolnos¢ do zaawansowane] percepcji, myslenia analitycznego i rozumowania specyficznego dla danej
dziedziny. Pytania wymagaja gtebokiego zrozumienia tematu i umiejetnosci wykorzystania wiedzy w
ztozonych scenariuszach, nawet od ekspertéw.

MoCa

Ramka MoCa (Measuring Human-Language Model Alignment on Causal and Moral Judgment Tasks)
ocenia, jak dobrze LLM s3 zgodne z ludzkimi uczestnikami w wydawaniu osgdéw przyczynowych i
moralnych dotyczacych scenariuszy opartych na tekscie. Modele sztucznej inteligencji (Al) moga
dobrze radzié sobie z zadaniami jezykowymi i wizualnymi, ale ich zdolno$¢ do podejmowania decyzji
moralnych, zwtaszcza tych zgodnych z ludzkimi opiniami, jest niejasna. Aby zbadac ten temat, grupa
naukowcow ze Stanford stworzyta nowy zbiér danych (MoCa) ludzkich historii z aspektami moralnymi.
Przyjrzymy sie szczegdétom kazdej z nich:

* Sady przyczynowe — ludzie intuicyjnie rozumiejg wydarzenia, osoby i otaczajgcy ich s$wiat,
organizujgc swoje rozumienie w intuicyjne teorie. Teorie te pomagajg nam wnioskowac o tym, jak
obiekty i podmioty oddziatujg na siebie, w tym o koncepcjach zwigzanych z przyczynowoscia. Struktura
MoCa gromadzi zbiér danych historii z prac z zakresu kognitywistyki i adnotuje kazdg historie badanymi



przez nig czynnikami. Nastepnie sprawdza, czy osoby z LLM wydajg sady przyczynowe dotyczace
scenariuszy tekstowych, ktére sg zgodne z ludzkimi. Na poziomie zbiorczym, zgodnos¢ poprawita sie w
przypadku nowszych LLM. Jednak analizy statystyczne ujawniaja, ze osoby z LLM wazg rézne czynniki
w inny sposdb niz uczestnicy badan.

* Sady moralne — zadania oceniajg podmioty w tekscie narracyjnym pod katem rozumowania
moralnego. Te zadania i zbiory danych réznig sie strukturg, od swobodnych anegdot po bardziej
ustrukturyzowane dane wejsciowe. Model MoCa ocenia, jak dobrze modele LLM sg zgodne z ludzkimi
intuicjami moralnymi w tych scenariuszach.

Gtébwnym wskaznikiem uzywanym w MoCa jest krzywa obszaru pod krzywa charakterystyki
operacyjnej odbiornika (AuROC), ktéra mierzy zgodnos¢ modeli LLM z ludzkimi osgdami. Co wiecej,
doktadnos¢ stuzy jako drugorzedny wskaznik do poréwnywania modeli. Wyzszy wynik wskazuje na
blizsze dopasowanie do ludzkiego osgdu moralnego. Badanie przyniosto intrygujace wyniki. Zaden
model nie jest idealnie dopasowany do ludzkich systemdéw moralnych. Jednak nowsze, wieksze
modele, takie jak GPT-4 i Claude, wykazujg wiekszg zgodnosé z ludzkimi nastrojami moralnymi niz
mniejsze modele, takie jak GPT-3, co sugeruje, ze wraz ze skalowaniem modeli sztucznej inteligenciji,
stajg sie one stopniowo bardziej zgodne z ludzkimi moralnymi przekonaniami.

Podsumowujac, MoCa dostarcza wgladu w to, jak LLM radzg sobie z rozumowaniem przyczynowo-
skutkowym i moralnym, rzucajgc swiatto na ich ukryte tendencje i zgodnos$¢ (lub jej brak) z ludzka
intuicja.

HaluEval

HaluEval to platforma ewaluacyjna na duzg skale, zaprojektowana do oceny skutecznosci LLM w
rozpoznawaniu halucynacji. W tym kontekscie halucynacje odnoszg sie do tresci generowanych przez
LLM, ktére sg sprzeczne ze Zrodtem lub nie moga zosta¢ zweryfikowane na podstawie wiedzy
faktycznej. Platforma obejmuje zbidr wygenerowanych i opatrzonych adnotacjami ludzkimi probek
halucynacji. Do tworzenia tych prébek wykorzystuje sie dwuetapowy framework obejmujgcy
probkowanie, a nastepnie filtrowanie, czesto w oparciu o odpowiedzi z modeli takich jak ChatGPT.
Osoby oznaczajgce rowniez wnoszg swoj wktad poprzez adnotowanie halucynacji w odpowiedziach.
Wyniki empiryczne HaluEval sugerujg, ze LLM, w tym ChatGPT, moga generowaé halucynacje,
szczegoblnie na okreslone tematy, poprzez tworzenie nieweryfikowalnych informacji. Badanie analizuje
rowniez skuteczno$é obecnych LLM w wykrywaniu halucynacji. Moze to prowadzi¢ do wykrywania
halucynacji w zadaniach takich jak dialog oparty na wiedzy i pytaniach, a takze streszczanie tekstu.
Wyniki pokazujg, ze wielu LLM ma trudnosci z tymi zadaniami, co podkresla, ze halucynacje sa
powaznym, uporczywym problemem. Test HaluEval obejmuje 5000 ogdlnych zapytan uzytkownikéw z
odpowiedziami ChatGPT oraz 30 000 przyktadéw dotyczacych konkretnych zadan, z trzech zadan:
odpowiadania na pytania, dialogu opartego na wiedzy i streszczania tekstu. To znaczacy krok w
kierunku zrozumienia i poprawy niezawodnosci LLM w generowaniu dokfadnych i weryfikowalnych
tresci.

Ocena przez cztowieka

Ocena przez cztowieka odgrywa kluczowa role w zrozumieniu jakosci studidw magisterskich (LLM),
poniewaz wychwytuje niuanse, kontekst i potencjalne btedy, ktére mogg zosta¢ pominiete przez
automatyczne metryki. Aby przedsiebiorstwa mogty skutecznie przeprowadzac oceny przez cztowieka,
muszg zaczgé od zdefiniowania jasnych kryteriéw, ktérymi bedg sie kierowaé przy ocenie wynikéw
studidw magisterskich (LLM). Kryteria te powinny obejmowac takie aspekty, jak doktadnosé, ptynnosc,
trafnos¢ i obecnos$¢ bteddow. Aby zapewni¢ spdjnos¢ i obiektywizm, przedsiebiorstwa powinny



opracowaé kompleksowe wytyczne i rubryki, ktéorymi beda kierowac sie ewaluatorzy. Wybierajac
odpowiednie metody oceny, przedsiebiorstwa majg kilka mozliwosci. Mogg zaangazowacd ekspertéw
dziedzinowych lub przeszkolonych adnotatoréw do szczegdtowych ocen albo skorzystaé z platform
crowdsourcingowych, takich jak Amazon Mechanical Turk , aby uzyska¢ dostep do szerszego grona
ewaluatoréw. Kolejnym krokiem jest gromadzenie i adnotacja danych, co wymaga przyjaznych dla
uzytkownika interfejsdow i jasnych instrukcji, aby zapewni¢ jakos¢ i spdjnosé. Wazne jest rowniez
zebranie wystarczajgcej ilosci danych, aby uzyskac statystycznie istotne wyniki. Po zebraniu danych
konieczna jest dogtebna analiza. Przedsiebiorstwa powinny stosowaé metody statystyczne do pomiaru
zgodnosci miedzy oceniajagcymi i potwierdzania wiarygodnosci ocen. Wnioski uzyskane w tym procesie
powinny nastepnie zosta¢ wykorzystane do iteracyjnego wprowadzania ulepszet w modelach LLM, w
tym do dostosowania danych szkoleniowych, architektury modelu i szybkiej inzynierii. Regularne oceny
dokonywane przez ludzi sg niezbedne do monitorowania postepéw i wskazywania obszaréow
wymagajacych dalszych ulepszen. Chociaz ocena dokonywana przez ludzi jest nieoceniona, wigze sie z
pewnymi wyzwaniami. Moze by¢ kosztowna i czasochtonna, zwtaszcza w przypadku duzych zbioréw
danych. Istnieje réwniez ryzyko subiektywnosci i stronniczosci w ludzkich osgdach. Problemy te mozna
jednak ztagodzié, zapewniajac jasne wytyczne, odpowiednie szkolenia dla oceniajgcych oraz stosujgc
wiasciwe metody agregacji. Dostepnych jest wiele narzedzi i platform, ktdre usprawniajg proces oceny
dokonywanej przez ludzi. Platformy crowdsourcingowe zapewniajg dostep do zréznicowanej kadry, a
narzedzia do adnotacji oferujg wydajne funkcje etykietowania danych. Dostepne sg rowniez ramy
ewaluacyjne, w tym biblioteki metryk i skryptéw zaprojektowane specjalnie do ewaluacji LLM i
wspierania ewaluacji przez ludzi. Przyktadami narzedzi wspomagajgcych adnotacje sg Label Studio
(https://labelstud.io), ktére oferuje zaréwno rozwigzania open source, jak i korporacyjne. Prodigy
(https://prodi.gy) to kolejne narzedzie do adnotacji obstugujgce tekst, obrazy, filmy i dzwiek. Istniejg
réwniez narzedzia do adnotacji wytgcznie tekstowych, takie jak Labellerr (https://www.labellerr.com)
i LightTag (https://www.lighttag.io). Niektore firmy specjalizujg sie w ewaluacji LLM, oferujgc solidne
ramy testowe i rdznorodne zasoby wspomagajgce proces ewaluacji. Dla przedsiebiorstw, ktére nie
czuja sie komfortowo wdrazajgc swoje ramy ewaluacyjne za pomoca narzedzi takich jak Prompt-Flow,
ktore omowilismy wczesniej w poprzednim rozdziale, Weights and Biases (https://wandb.ai) i tak dalej,
istniejg nowe firmy specjalizujgce sie w ewaluacji LLM, takie jak Giskard (https://www.giskard.ai).
Postepujac zgodnie z tymi krokami i wykorzystujgc dostepne zasoby, przedsiebiorstwa moga wdrozy¢
ustrukturyzowany i skuteczny proces oceny pracownikdw w ramach studiéw magisterskich z prawa
(LLM). Nalezy pamieta¢, ze jest to rozwijajgca sie dziedzina, a bycie na biezgco z najnowszymi
osiggnieciami i szkoleniami ma kluczowe znaczenie dla utrzymania jakosci ocen.

Podsumowanie

* Systemy benchmarkingowe sg niezbedne do weryfikacji wydajnosci GenAl i LLM, kierowania
ulepszeniami i potwierdzania przydatnosci w warunkach rzeczywistych. Pomagajg nam one w ocenie
wydajnosci i gotowosci generatywnej Al i LLM do wdrozenia w srodowiskach produkcyjnych.

* Korelacja miedzy ocenami a LLM to nowy i rozwijajacy sie obszar. PowinniSmy wykorzystywac
tradycyjne metryki, testy poréwnawcze specyficzne dla zadan LLM oraz ocene ludzka, aby ocenic
wydajnos¢ LLM i zapewni¢ jego przydatnos¢ do rzeczywistych zastosowan. G-Eval to metoda oceny bez
odniesienia, wykorzystujgca LLM do oceny spdjnosci, spdjnosci i trafnosci wygenerowanego tekstu.

* Konwencjonalne wskazniki, takie jak BLEU, ROUGE i BERTScore, pomagajg mierzy¢ jakos$¢
generowania tekstu i ocenia¢ go numerycznie na podstawie dopasowania n-graméw lub podobieristwa
semantycznego. Napotykajg jednak pewne trudnosci w petnym odzwierciedleniu znaczenia
kontekstowego i parafrazowaniu.



* Testy poréwnawcze specyficzne dla studidéw LLM mierzg, jak dobrze studia LLM wykonujg zadania,
takie jak klasyfikacja tekstu, analiza sentymentu i odpowiadanie na pytania. Wprowadzajg nowe
wskazniki, takie jak ugruntowanie, spdjnosé, ptynnosé i podobienstwo GPT, ktére pomagajg ocenic
jakos¢ wynikéw studiéw LLM i ich zgodnos¢ ze standardami ludzkimi.

* Skuteczne metody ewaluacji rzetelnych ocen LLM obejmujg testowanie w odpowiednich warunkach,
tworzenie uczciwych podpowiedzi, przeprowadzanie przeglagdéw etycznych i ocene doswiadczenia
uzytkownika. Nalezg do nich zaawansowane testy poréwnawcze, takie jak HELM, HEIM, HellaSSWAG i
MMLU, ktdre testujg studia LLM w réznych scenariuszach i przy roznych mozliwosciach.

* Narzedzia takie jak Azure Al Studio i framework DeepEval umozliwiajg skuteczng ewaluacje studiow
LLM w kontekscie przedsiebiorstwa. Narzedzia te umozliwiajg tworzenie niestandardowych
przeptywdw pracy ewaluacyjnych, wykonywanie wsadowe i wtgczanie ocen w czasie rzeczywistym do
ustawien produkcyjnych.



