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Rozdziat 1

Wprowadzenie

1.1 Motywacje do podjecia tematyki rozprawy

Systemy dialogowe, tj. systemy komputerowe przeznaczone do rozmowy z czlowiekiem w formie
mozliwe zblizonej do konwersacji w jezyku naturalnym, sg waznym elementem historii informa-
tyki. Ich inspiracje mozna odnalezé juz w tescie odréznienia konwersacji z czlowiekiem i maszyna
zaproponowanym przez Alana Turinga, jako tzw. test inteligencji maszyn. W przypadku sztucz-
nej inteligencji mozna wskazaé na rozwdj systemu ELIZA [Wei66], jako terapeuty rogerianskiego
opartego na regulach, a pdzniej wprowadzanie komercyjnych asystentow glosowych, takich jak
np. Siri lub Alexa, az po bardzo zlozony system Watson firmy IBM, np. przewyzszajacy ludzi w
grze Jeopardy!. Wspélczesne systemy dialogowe, ktére ostatnio zyskaly na popularnoéci, to przede
wszystkim ChatGPT stworzony przez OpenAl [SZKT22], LaMDA bedaca propozycja filmy Google
[TDFH*22], Galactica utrzymywana przez inzynieréw Meta [TKCT22], lub Sparrow — rozwiaza-
nie firmy DeepMind [GMT™22]. Wszystkie one sa oparte na tzw. duzych modelach jezyka (ang.
Large Language Models).

Duze modele jezyka, wykorzystujace architektury sztucznych sieci neuronowych, stanowia zna-
czacy postep w zakresie przetwarzania jezyka naturalnego. Umozliwiaja to ich imponujace mozliwo-
$ci generatywne, czyli probabilistyczne wytwarzanie sekwencji stéw oraz zdolnosci przechowywania
obszernych informacji w swoich parametrach jako rezultat pretrenowania na ogromnych korpusach
tekstowych. W ostatnich latach staly si¢ one jednym z dominujacych rozwiazan w zadaniach wyma-
gajacych zrozumienia jezyka naturalnego, m.in. wykrywanie encji nazwanych (ang. Named Entity
Recognition) lub maszynowego czytania ze zrozumieniem (ang. machine reading comprehension).

Pomimo obiecujacych wynikéw osiaganych na zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego wraz
ze skalowaniem liczby parametrow duzych modeli jezyka, ich ograniczeniem jest zjawisko tzw. ha-
lucynacji wiedzy, czyli generowanie wiarygodnie wygladajacych stwierdzen niezgodnych ze stanem
faktycznym [SPCT21]. Naturalnym rozwigzaniem w uczeniu maszynowym byloby dostrajanie mo-
delu, ale podejécia zwiagzane z ta praktyka moga by¢ trudne do wdrozenia ze wzgledu na podatnoscé
duzych modeli jezyka na katastrofalne zapominanie (ang. catastrophic forgetting), czyli tendencje
do naglego zapominania poprzednio wyuczonych informacji na skutek dostarczania nowych danych.
Z drugiej strony, metody uczenia poprzez wzmocnienie sg bardziej odporne na te wade [KEKD22].
Pomimo tego, nawet w przypadku wykorzystania najlepszych obecnie technik (ang. state of the
art) taczacych uczenie nadzorowane z uczeniem przez wzmocnienie w modelu ChatGPT, problem
halucynacji wiedzy nie zostal calkowicie rozwigzany, m.in. z powodu braku zweryfikowanych Zrédel
wiedzy w zbiorze treningowym [SZKT22]. Ponadto proces dostrajania sztucznych sieci neurono-

wych wymaga znacznych nakladow obliczeniowych, co moze byé szczegdlnie problematyczne w
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przypadku ciagle zmieniajacej si¢ wiedzy o $wiecie. Wobec tych ograniczen uzasadnione staje sie
poszukiwanie alternatywnych sposobéw na poprawienie dokladnoéci modeli jezyka bez koniecznosci

ich douczania do specyfiki kolejnego zadania.

1.2 Systemy udzielajace odpowiedzi na zadane pytania

Zadanie automatycznego odpowiadania na pytania (ang. Question Answering) jest uproszczona
forma dialogu, w ktérym system prébuje udzieli¢ poprawnej odpowiedzi na podane pytanie, nie
przechowujac i nie adaptujac si¢ do historii interakcji z uzytkownikiem. Rozréznia si¢ dwa pod-
stawowe warianty tego zagadnienia, wedlug ktérych mozna sklasyfikowaé istniejace rozwigzania
[ZLWT21].

Pierwszy z nich, czyli maszynowe czytanie ze zrozumieniem (ang. Machine Reading Compre-
hension) zaklada, iz system udziela odpowiedzi na pytanie dotyczace podanego przez uzytkownika
fragmentu tekstu. Zadanie to mozna poréwnaé¢ do wersji znanej z egzaminow jezykowych, gdzie
testowana osoba najpierw analizuje dany paragraf, a nastepnie odpowiada na dotyczace go pytanie.
Niestety taka forma ogranicza zdolnoéci systemu jedynie do zagadnien zwiazanych z konkretnym
tekstem, ktory zostal uprzednio przygotowany przez uzytkownika.

W ramach rozszerzenia powyzej opisanego wariantu rozwaza sie problem odpowiedzi na pyta-
nia dotyczace wielu dziedzin (ang. Open-Domain Question Answering). Zaklada on brak podanego
przez uzytkownika fragmentu tekstu, co pozwala na wigksza swobode w wyborze zagadnien i moz-
liwos¢ dowolnego odpytania systemu zaréwno o fakty ogélne, jak i szczegbélowo okreslone tematy.
Duze modele jezyka naturalnego sa zdolne zapamieta¢ w swoich parametrach informacje wyuczone
z ogromnych korpuséow tekstowych, w zwiazku z czym istnieje mozliwosé ich bezposredniego za-
stosowania [RRS20]. Takie podejscie ma jednak swoje ograniczenia spowodowane zaréwno zasto-
sowana wielkosScia glebokich sieci neuronowych, jak i potrzeba aktualizacji parametrow w zwiazku
z dynamicznie zmieniajacymi sie informacjami na $wiecie. Pozytywny wplyw na jako$¢ generowa-
nych wynikéw moze mie¢ wzbogacenie modeli jezyka o modul wyszukiwania informacji [PLP¥20].
Odpowiada on za odnajdywanie, w lokalnych badz zdalnych repozytoriach, dokumentéw zawiera-
jacych informacje relewantne w stosunku do zadanego pytania. Sa one nastepnie traktowane jako
jego kontekst i staja sie dodatkowsa przestanka dla systemu w trakcie udzielania odpowiedzi.

Jednym ze znanych schematéw wykorzystujacym potaczenie modelu jezyka naturalnego z wy-
szukiwaniem informacji jest Retriever-Reader [CFWBI17], ktéry dekomponuje problem na dwa
etapy. Pierwszy z nich, czyli wyszukanie kontekstu, ma na celu odnalezienie informacji w zewnetrz-
nych repozytoriach dokumentéw. Wykorzystuje sie tutaj zaréwno klasyczne techniki wyszukiwania
leksykalnego np. za pomoca algorytmu Okapi BM25, jak i bardziej zaawansowane wyszukiwanie
semantyczne oparte na wektoryzacji dokumentéw przez gtebokie sieci neuronowe. W drugim etapie
wyselekcjonowany kontekst jest przetwarzany przez modele jezyka naturalnego, aby wyszczegdl-
ni¢ konkretny fragment, ktéry zawiera odpowiedz. W tym celu stosuje si¢ gléwnie rozwigzania
oparte na modelu BERT [DCLT18], ktéry po dotrenowaniu okazuje si¢ osiagaé¢ wysoka trafnosé
odpowiedzi [YXL*19al.

Powyzej opisany schemat reprezentuje podejscie tzw. ekstraktywnego udzielania odpowiedzi
(ang. Extractive Question Answering), ktéry charakteryzuje sie zaznaczaniem wybranego frag-
mentu w tekécie, jako ostatecznego rozwiazania. Niestety gléwnym ograniczeniem tego podejscia
jest zalozenie, ze w wyszukanym kontekscie znajduje sie bezposrednia odpowiedz na pytanie. Do-
datkowo, polaczenie odleglych od siebie informacji w dokumencie jest mozliwe jedynie kosztem

jakosci ostatecznie prezentowanego wyniku.
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Alternatywa do powyzszego podejscia jest rozwigzanie znane jako generatywne udzielanie odpo-
wiedzi (ang. Generative Question Answering), ktére zamiast wybieraé¢ fragment kontekstu, tworzy
wlasng odpowiedz, bazujac na wyuczonych parametrach. W tym celu stosuje sie generatywne mo-
dele jezyka naturalnego, ktérych wiodacym przyktadem jest GPT-3 [BMR™120], a ich dziatanie
opiera si¢ na przewidywaniu kolejnego tokenu w sekwencji.

Tworzy sie takze zlozone podejécia wykorzystujace generatywne modele jezyka wraz z wyszu-
kiwaniem informacji. W taki sposob powstal schemat nazwany Retriever-Generator, ktéry po-
dobnie jak Retriever-Reader, sktada sie z dwoch etapéw i w pierwszym z nich wyszukiwany jest
odpowiedni dla zadanego pytania kontekst. Réznica wystepuje w kolejnej fazie, gdzie zamiast za-
znaczania fragmentu, model jezyka generuje odpowiedz, korzystajac z wlasnych parametréw oraz
dodatkowych informacji odnalezionych we fragmencie tekstu. Zalety zastosowania modeli genera-
tywnych widoczne sa nie tylko w tworzeniu unikalnej odpowiedzi na podstawie wnioskowania po
wielu fragmentach kontekstu, ale takze w mozliwoéci wplywu na ich dzialanie za pomoca metody
uczenia w kontekscie opartej na przygotowanych wzorcach wzbudzajacych model, zwanych dalej
promptams.

Uczenie w kontek$cie polega na dostosowaniu wygenerowanej przez model jezyka odpowiedzi
poprzez przekazanie mu wzorca zawierajacego instrukcje dotyczaca zadania wraz z przyktadami
jego rozwiazania. Dzieki zastosowaniu tej metody mozliwe jest m.in., aby udzielona odpowiedz
byta tancuchem wnioskowania w postaci listy kolejnych krokéw prowadzacych do danego rozwia-
zania (ang. chain of thought) [WWS*22b]. Metoda ta pozwala réwniez wykorzysta¢ sekwencyjne
przetwarzanie modeli generatywnych poprzez umieszczenie przed docelowym pytaniem kilku przy-
ktadéw rozwiazania manualnie napisanych badZ dynamicznie dobranych z dostepnego zbioru zadan
(ang. few-shot learning).

W oparciu o mozliwoéci modeli generatywnych w polaczeniu z zastosowaniem metody uczenia
w kontekscie, a takze wyszukiwania informacji w zewnetrznych zrédlach powstalo wiele inno-
wacyjnych rozwiazan. Przykladem moga by¢ strategie promptingu m.in. ReAct [YZYT22], ktory
traktujac model jako agenta sekwencyjnie tworzy tancuch akcji, np. zadanie wyszukania informacji,
na ktére nastepuja konkretne reakcje prowadzace system do ostatecznej odpowiedzi. Inng strategia
jest self-ask [PZM™22] dekomponujacy zlozone pytania na kilka prostszych. Generujac odpowiedzi
na kolejne z nich, zyskuje czesciowe informacje, ktére pozwalaja rozwigzaé¢ oryginalny problem.

Powyzsze przyklady ukazuja potencjal i szeroka game mozliwych rozwiazan problemu odpo-
wiedzi na zadane pytanie, ktére wraz z rozwojem nowych koncepcji oraz metod opartych zaréwno

na technologiach komercyjnych, jak i open-source, osiagaja coraz lepsze wyniki.
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Cel i zakres pracy

Kierujac sie motywacjami przedstawionymi w poprzednim rozdziale, gtéwnym celem naszej roz-
prawy jest stworzenie systemu odpowiadajacego na pytania z wielu dziedzin w jezyku angielskim,
ktéry wykorzystuje modele neuronowe jezyka rozszerzone przez wyszukany kontekst pytania.

Chcemy zwroci¢ szczegdlng uwage na kwestie zwiazane z kosztami obliczeniowymi oraz trud-
nosciami z wezytaniem wag modelu na sprzecie konsumenckim. W celu unikniecia tych ograniczen
wykorzystamy modele z udostepnionym API, a konkretniej BLOOM 176B oraz Cohere xlarge. Do-
datkowo uzyjemy metod wplywajacych na zachowanie modelu w oparciu o uczenie w kontekscie,
ale niewymagajacych jego dalszego trenowania np. zastosowanie strategii lancucha wnioskowania.

Kolejnym waznym celem naszej rozprawy jest przeprowadzenie szerokich eksperymentéw spraw-
dzajacych wplyw wybranych strategii promptingu na jako$ generowanych odpowiedzi przez modele
BLOOM 176B i Cohere xlarge. Ocene eksperymentalna wykonamy z wykorzystaniem tzw. bencha-
markow o nazwach OpenBookQA oraz HotpotQA. Pierwszy z nich zawiera pytania wielokrotnego
wyboru dotyczace faktéw naukowych, natomiast kolejny sktada sie z pytan otwartych zebranych
na podstawie zapytan uzytkownikéw do wyszukiwarki internetowej.

Praktycznym rezultatem naszej pracy bedzie biblioteka open-source w jezyku Python wraz z
aplikacja internetowa, ktéra udostepnia interfejs uzytkownika i umozliwia uzyskanie odpowiedzi

na zadane pytanie w jezyku angielskim wraz ze szczegdlami.

2.1 Szczegdlowy opis zadan pracy

Realizacja powyzej wymienionych glownych celéw pracy zwigzana jest ze sformulowanie bar-

dziej szczegblowych zadan, ktére omawiamy ponizej.

2.1.1 Biblioteka

Biblioteka w jezyku Python 3 umozliwi uzytkownikowi zbudowanie systemu z gotowych kom-
ponentéw oraz testowanie nowych koncepcji wykorzystania modeli jezyka naturalnego BLOOM
176B i Cohere xlarge w potaczeniu z wyszukiwaniem kontekstu w zewnetrznych repozytoriach do-
kumentéw metoda leksykalna Okapi BM25, a takze metodami semantycznymi FAISS i ANNOY.
Dodatkowo udostgpnione zostana wzorce promptingu, ktore umozliwiag natychmiastowe wykorzy-

stanie metody uczenia w kontekscie m.in., ReAct oraz modul pozwalajacy wezytaé wlasne prompty.

2.1.2 Srodowisko do testowania promptingu

Proces poszukiwania odpowiednich promptéw moze by¢ czasochtonny i wymagaé wielu iteracji

redagowania instrukcji, poniewaz modele czesto generuja nieoczekiwane wyniki. W celu umozli-

4
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wienia bardziej efektywnego prototypowania oraz zapobiegania takim niepozadanym zachowaniom
chcemy zapewni¢ uzytkownikowi srodowisko pozwalajace na bezposrednie pisanie nowych promp-
tow, wybieranie modutu wyszukiwania informacji i obserwowanie ich wplywu na generowane od-

powiedzi.

2.1.3 OpenSystem

Skonfigurowany system, nazwany przez nas PIQARD (Prompted Intelligent Question Answering
with Retrieval of Documents), umozliwi uzyskanie odpowiedzi na zadane pytanie w jezyku angiel-
skim wraz z podanymi informacjami dotyczacymi czastkowego sposobu wytworzenia rozwigzania.
Moga to by¢ zaréwno kolejne kroki danej strategii promptingu, jak i wyszukany w dokumentach
kontekst. Interakcje uzytkownika z systemem zapewni interfejs w formie aplikacji internetowe;j

zbudowanej w jezyku Javascript z frameworkiem React.js.

2.1.4 Eksperymenty

Przetestowanie zachowania wybranych modeli jezyka naturalnego BLOOM 176B oraz Cohere
xlarge na wyselekcjonowanych benchmarkach OpenBookQA oraz HotpotQA, wzbudzajac je po-

szczegblnymi strategiami promptingu m.in.:

e podanie instrukcji wraz z przykladami rozwiazania podobnych zagadnien (few-shot promp-

ting)
e dodanie wyszukanej informacji jako kontekst do promptingu
e wymuszenie tancucha wnioskowania
e dynamiczne tworzenie przykltadéw dla strategii few-shot prompting

pozwoli na ocene trafnosci oraz jakosci generowanych odpowiedzi wedlug wybranych miar oceny.
Sprawdza one, ktora z zaproponowanych strategii dziata lepiej w zadaniu udzielenia odpowiedzi

na pytania wielokrotnego wyboru oraz odpowiedzi na pytania otwarte.

2.2 Podzial zadan w zespole autorow

Rozwdéj pracy inzynierskiej oraz implementacja proponowanego systemu zostala podzielona na

czterech cztonkéw zespotu wedtug ponizej opisanych zadan:

e Dawid Plaskowski

— Przeglad literatury dotyczacej zagadnienia odpowiedzi na pytania oraz modeli jezyka
naturalnego BLOOM 176B i rodziny GPT.

Analiza artykuléw przedstawiajacych strategie promptingu m.in. fancuch wnioskowania,
Self-ask, czy ReAct. Analiza dostepnych rozwiazan taczacych wyszukiwanie informacji

z modelami jezyka, a takze sposobéw modelowania tematycznego

— Implementacja strategii lancucha wnioskowania, SelfAware 1 ReAct

Stworzenie wykorzystywanych promptéw (ang. prompt engineering)
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e Marcin Korcz

— Przeglad literatury dotyczacej wyszukiwania leksykalnego oraz semantycznego, w szcze-

gblnosci analiza algorytméw BM25 oraz ANNOY
— Integracja algorytméw BM25 oraz ANNOY z systemem

Stworzenie testow jednostkowych

Modelowanie tematyczne wybranych zbioréw danych oraz benchmarkow

e Mateusz Politycki

Przeglad literatury dotyczacej modeli jezyka naturalnego BLOOM 176B oraz rodziny
GPT

Analiza oraz wybranie benchmarkéw do przeprowadzenia eksperymentéw

Przeprowadzenie eksperymentow ze strategiami promptingu m.in. dynamiczny promp-

ting, tancuch wnioskowania na modelach BLOOM 176B oraz Cohere xlarge

Implementacja architektury systemu wraz ze stworzeniem koncepcji moduléw oraz prze-

twarzania konfiguracji

Stworzenie interfejsu uzytkownika w postaci aplikacji internetowe;j

e Alex Terentowicz

Przeglad literatury dotyczacej wyszukiwania semantycznego, w szczegdlnosci analiza

algorytmu FAISS, a takze sprawdzenie dostepnych modeli wektoryzacji

Przeprowadzenie wektoryzacji wybranych zbioréw danych wraz z odpowiednimi bench-

markami stuzacymi do testowania

Integracja algorytmu FAISS z systemem

Stworzenie wykorzystywanych promptéw (ang. prompt engineering)
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Transformer

Transformer [VSP117] to architektura sieci neuronowej przeznaczona do modelowania danych
sekwencyjnych, ktora zdobyla poczatkowo zastosowanie w przetwarzaniu jezyka naturalnego, ale
zaczyna by¢ szeroko stosowana w innych dziedzinach uczenia glebokiego. Swoj sukces zawdzie-
cza wykorzystaniu metod przetwarzania sekwencji bez uzycia elementéw sieci rekurencyjnych, co
pozwala na unikniecie koniecznosci sekwencyjnego przetwarzania danych. Przetomowym rozwiaza-
niem zastosowanym w architekturze okazal sie mechanizm samouwagi (ang. self-attention) umozli-
wiajacy rownolegte obliczenia i co za tym idzie wydajniejsze wykorzystanie zasobéw obliczeniowych

w trakcie uczenia. Oryginalna architektura skladala sie z enkodera i dekodera przedstawionego na

rysunku 3.1.

Add&Norm

Qutput
Probabilities

Add&Norm

Feed
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Multi-Head
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L _

Positional
Encoding

Input
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Input
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Masked
Multi-Head
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Output

Embedding

Output
(shifted right)

Positional
Encoding

RYSUNEK 3.1: Architektura transformer, zrédlo ilustracji: [Jial9]
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3.1 Przetwarzanie wstepne

W przypadku danych tekstowych kluczowym krokiem w procesie przetwarzania jest tokeni-
zacja, czyli redukcja tekstu do atomowej postaci stéw, ktore wystepuja w ustalonym stowniku.
Nastepnie, dla kazdego z tokenéw, wyliczane sa ich wektorowe reprezentacje tzw. zanurzenia (ang.
embeddings). Warto zauwazy¢, ze mechanizm samouwagi jest niezmienniczy wzgledem permutacji
(ang. permutation invariant) - traktuje stowa jako zbidr, tracac przy tym ich kolejnosé, dlatego ko-
nieczne jest uwzglednienie informacji o pozycji kazdego z tokenéw w sekwencji. W celu rozwigzania
tego problemu, autorzy architektury transformera zdecydowali sie zastosowaé zanurzenia pozycyjne
(ang. positional encodings), ktére dodaja informacje o szyku, opierajac si¢ na wybranych wezeéniej
funkcjach okresowych:

PE(pos iy = sin(pos /100007 dmoder) (3.1)

PE(pos 2i+1) = €08(pos 100007/ dmeset) (3.2)

Gdzie dp,0qe1 0zZnacza wymiarowosé wejécia i wyjécia, a pos to pozycja tokenu. Alternatywnie
mozna skorzysta¢ z wyuczonych reprezentacji zanurzen pozycyjnych. W obu przypadkach sa one

dodawane do zanurzen poszczegdlnych tokendéw i razem stanowia sekwencje wejéciowa do modelu.

3.2 Mechanizm samouwagi

Mechanizm samouwagi pozwala na uwzglednienie relacji poszczegélnych tokenéw, wzbogacajac
ich wektory wejsciowe o kontekst wystepowania kazdego elementu w sekwencji. Model przetwa-
rzajac reprezentacje wektorowa danego tokenu, wykorzystuje informacje tokenéw na innych pozy-
cjach, tworzac asocjacje pomiedzy nimi. Jedna z gtéwnych zalet transformera jest mozliwos¢ ujecia
zaleznodci i tworzenia zlozonych reprezentacji dla dowolnie oddalonych od siebie tokenéw. W prze-
ciwienstwie do sieci rekurencyjnych ztozonosé obliczeniowa w transformerze jest stala, niezaleznie
od odlegtoéci pomiedzy tokenami. Korzysta sie do tego zadania z trzech macierzy przechowuja-
cych parametry optymalizowane w trakcie uczenia: macierz zapytan W<, kluczy W i wartosci
WV. Dla kazdego elementu na pozycji i wektory klucza, wartosci i zapytania s wyliczane jako

transformacje liniowe wejéciowego zanurzenia x;:

ki =WHEa; (3.3)
¢ = W<, (3.5)

Nastepnie wyliczane jest znormalizowane podobienistwo kluczy do zapytania:

T
4 kj
L)

Vi

Kazdy z wektoréow okreslajacy klucz jest sparowany z wektorem wartosci. Im wigksza zgodnosé

a; = softmax(

(3.6)

pomiedzy zapytaniem a kluczem, tym wiekszy wplyw wektor wartosci bedzie mial na dany element.
Dodatkowo we wzorze 3.6 skaluje si¢ wynik przez warto$é \/dy za wzgledu na rosnaca wariancje
iloczynu skalarnego wraz ze zwigkszaniem rozmiaru wektora klucza dj. Ostateczna reprezentacje
wzbogacona o kontekst, jako wynik mechanizmu samouwagi dla danego wektora, uzyskujemy liczac

kombinacje liniowa wektoréw wartosci i ich podobienstw:

hi = ZO&J‘UJ' (37)
j=1
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Wektory w mechanizmie samouwagi mozna potaczy¢ w macierze @, K, V i na nich dokonywaé
wszelkich operacji, co sprzyja ich zréwnolegleniu. Funkcja samouwagi przyjmuje wtedy wzor:

T

QK
Samouwaga(Q, K, V) = softmax

W tekscie istnieje wiele réznych relacji miedzy stowami, dlatego stosuje sie kilka blokéw mecha-

W (3.8)

nizmu samouwagi o réznych macierzach parametréw W, WX, WV aby te zaleznosci uwzgled-
ni¢ w réznorodnych reprezentacjach. Wieloglowicowy mechanizm uwagi sktada sie z h réwnolegle
przetwarzanych blokéw samouwagi, tzw. glowic (ang. multi-head attention). Wyjsciowe wektory z

kazdego bloku sg laczone w jeden wektor rzutowany za pomoca macierzy wyjsciowej W©.

glowica; = Samouwaga(QWE, KWX VW) (3.9)

WieloglowicowaSamouwaga(Q, K, V) = Concat(glowica,, ..., gtowica,, )W (3.10)

3.3 Blok enkodera

W architekturze transformera wystepuja polgczenia rezydualne (ang. residual connections), w
ktérych lacza sie wynik bloku wielogtowicowej samouwagi z sekwencja wejsciowa. Oprdcz polepsze-
nia zbieznosci procesu uczenia sie sieci przez poprawe przeplywu gradientu [HZRS15], polaczenia
rezydualne odgrywaja réwniez wazng role w przesylaniu informacji o pozycji tokenéw do kolejnych
warstw. Kolejnym wyborem architektury jest normalizacja warstwy (ang. layer normalization), po
ktorej wystepuja dwie warstwy geste z funkcja aktywacji ReLU po pierwszej z nich. Nastepne jest
ponowne polaczenie rezydualne tym razem laczace wyjscie sieci w pelni polaczonej z jej wejsciem
oraz normalizacja warstwy zwracajaca juz ostateczny wynik. Blok sktadajacy sie z wielogltowico-
wej warstwy samouwagi, polaczen rezydualnych, normalizacji warstw i sieci w pelni polaczonej
stanowia jeden blok enkodera. Zwykle blokéw jest wiele, a w oryginalnym pomysle autoréw uzyto

stosu szesciu blokéw enkodera.

3.4 Blok dekodera

Blok dekodera jest podobny do bloku enkodera, jednak zawiera dodatkowa warstwe uwagi
enkoder-dekoder, ktora przetwarza wynik dzialania stosu enkoderéow. Ta warstwa jest kluczowa
do potlaczenia wzbogaconej reprezentacji wejéciowej z generowaniem sekwencji wyjsciowej. W celu
unikniecia problemu dostepu dekodera do nieprzetworzonych jeszcze tokendéw w trakcie uczenia dla
danej sekwencji wejsciowej, w warstwie samouwagi w bloku dekodera, zastosowano metode masko-
wania przyszlych tokenow. Jest to osiagane poprzez nadanie wartoSci —oo elementom macierzy
w gornej przekatnej, dzieki czemu sa one wyzerowane po warstwie normalizujacej softmax. Przy-
kladem pierwotnego zastosowania transformera jest tlumaczenie maszynowe, gdzie reprezentacja
calej sentencji w jezyku Zréodtowym jest uzyskiwana przez stos enkoderow, a generowanie kolejnych
stow w jezyku docelowym jest ograniczone do poprzednio wygenerowanych stéw.

Po przetwarzaniu danych przez stos dekoderéw (liczba blokéw jest taka sama jak liczba blokéw
enkodera), wyj$ciowa reprezentacja przechodzi przez warstwe liniowa, ktéra rzutuje wynik na wek-
tor o wymiarze odpowiadajacym rozmiarowi uzytego stownika. Ten wektor reprezentuje rozktad
prawdopodobienstwa wystapienia kazdego stowa jako kolejnego w sekwencji wyjéciowe] po znor-
malizowaniu przez funkcje softmax. W trakcie uczenia wybierane jest stowo metoda zachtanna, a
nastepnie jest ono dodawane do sekwencji wejéciowej. Caly proces jest powtarzany dla kolejnego

tokenu, az do osiagniecia okreslonego warunku konica generowania sekwencji.
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Warto zaznaczy¢, ze ztozono$¢ obliczeniowa warstwy samouwagi zalezy od kwadratu diugosci
sekwencji wejsciowej, dlatego ogranicza sie dlugosé przetwarzanej sekwencji — w artykule wpro-
wadzajaca te architekture wynosi ona 512. [Alal8]

3.5 Pretrenowane modele

Pretrenowany model mozna zdefiniowaé jako zapisana architekture modelu uczenia maszyno-
wego wraz z wagami wyuczonymi wczesniej na zbiorze treningowym. Wykorzystuje sie je zaréwno
jako bezposrednie rozwigzanie problemu bez koniecznosci wprowadzenia dodatkowych modyfikacji,
ale takze jako punkt startowy w metodyce zwanej transferem wiedzy badz transferem poczgtko-
wych warto$ci wag (ang. transfer learning). Jej gtéwnym zaloZeniem jest przeniesienie zdobytych
w trakcie szkolenia informacji na inne, lecz podobne zadanie. Zamiast zaczynaé trening od po-
czatku wystarczy jedynie dotrenowa¢ model na danych dotyczacych nowego problemu korzystajac
z wezesniej wyuczonych wzorcéw. Pozwala to oszczedzié zaréwno potrzebne zasoby obliczeniowe,

jak i skréci¢ wymagany czas uczenia.

3.6 Warianty architektury

Transformer ma kilka wariantéw, w tym T5 i BART, ktére trzymaja sie oryginalnej koncep-
¢ji polaczenia enkodera z dekoderem w zadaniach przeksztalcenia jednej sekwencji na inna (tzw.
seq2seq), ale rozszerzaja ja o techniki maskowanego modelowania jezyka, zaszumienia przez usu-
wanie token6ow lub ich permutacje. Sa tez modele, takie jak BERT i GPT, ktére skupiaja sie tylko

na jednym z blokéw — enkoderze lub dekoderze.

BERT (skrét z ang. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [DCLT18] jest
modelem do tworzenia reprezentacji jezyka naturalnego poprzez uwzglednienie kontekstu stéw w
zdaniu w sposéb dwukierunkowy — przetwarzajac tekst od poczatku do konica i od konica do po-
czatku. Autorzy wybrali algorytm WordPiece do tokenizacji tekstu i wprowadzili specjalne tokeny:
CLS stuzacy do klasyfikacji, SEP do rozdzielania dwéch zdan, MASK stosowany do maskowania
tokenéw. Podczas uczenia modelu w etapie pretreningu, jako sekwencje wejéciowa podaje sie dwa
zdania oddzielone separatorem SEP (dodatkowo do sekwencji na poczatku dolacza sie token CLS
odpowiadajacy za reprezentacje zdania przeznaczona do zadan klasyfikacji) i polega si¢ na dwdch

zadaniach:

1. maskowanego modelowania jezyka (ang. Masked Language Modeling), w ktérym losowo za-
krywa si¢ tokeny z ustalonym prawdopodobienstwem, a zadaniem jest rekonstrukcja poczat-
kowego zdania przez predykcje stéw w zamaskowanych miejscach. W [DCLT18] prawdopo-
dobiefistwo wynosito 15%, a wylosowane tokeny w 80% zostaly zastapione tokenem MASK,

10% podmienione losowym stowem i w 10% przypadkéw nie wprowadzono zadnych zmian.

2. predykcji kolejnego zdania (ang. Next Sentence Prediction), pomagajaca uchwycié¢ zaleznosci
pomiedzy zdaniami poprzez klasyfikacje czy zdanie wystepujace w sekwencji wejsciowe]j po
prawej stronie separatora [SEP] nastepuje po zdaniu z lewej strony. Autorzy, starajac sie,
aby w zadaniu predykcji kolejnego zdania klasy byly zbalansowane, zautomatyzowali proces
ich dobierania gwarantujac podziat 50% dla kazdej z klas.

Istnieja dwie wersje modelu, BERTy . ztozonego z 12 blokéw enkodera i 110 milionami parame-

tréw oraz BERT,qe ztozonego z 24 blokéw enkodera i 340 milionami parametréw, a wyuczone
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zostaly na anglojezycznej Wikipedii (2.5 miliarda sléw) oraz BooksCorpus (800 milionéw stéw).
Modele bazujace na enkoderze, takie jak BERT i jego rozszerzenia, stanowia podstawe wspolcze-
snych systemow wielozadaniowych w przetwarzaniu jezyka naturalnego, np. do klasyfikacji tek-
stu, analizy wydzwieku lub wykrywania encji nazwanych, co zawdzieczaja metodzie pretreningu i
transferu wiedzy. W przypadku wyszukiwania informacji, transfer wiedzy pozwala na dostosowanie
pretrenowanych modeli przez dostrajane ich do tworzenia kontekstowych reprezentacji, w ktérych
semantycznie podobne zdania sa zanurzane blisko siebie. Jest to skutecznie wykorzystywane w
module wyszukiwania semantycznego w naszym systemie opisanym w rozdziale 4 na stronie 12.
BERT jest rowniez stosowany w metodzie ekstrakcji odpowiedzi, w ktérej model ma za zadanie

znalez¢é fragment tekstu zawierajacy odpowiedz na zadane pytanie [YXLT19b].

O transformerze opartym o dekoder, stosowanym jako model jezyka w naszej pracy, napisali-
$my w rozdziale 5 na stronie 20. zatytulowanym “Modele jezyka”. WyodrebniliSmy ten wariant
architektury, poniewaz stanowi on gléwny modul udzielania odpowiedzi na pytania w koncepcji

naszego systemu i eksperymentow.
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Wyszukiwanie informacji

Wyszukiwanie informacji to proces polegajacy na wyborze w zbiorach danych informacji, ktéra
jest tzw. relewantna w stosunku do zapytania. W celu dobrego wyszukania takiej informacji stosuje
sie rézne sposoby pomiaru jej reprezentacji do wyrazania w zapytaniu. Najczesciej sg to podobien-
stwo kosinusowe lub odleglosé euklidesowa opisane m.in. w ksiazce [MRS08]. Powstalo takze wiele
metod i algorytméw wyszukiwania opartych zaréwno na licznosci wystepujacych stéw, nazwane
wyszukiwaniem leksykalnym np. BM25 [MRS08], jak i ich znaczeniu, okreslanym jako wyszukiwa-
nie semantyczne np. FAISS [JDJ17].

4.1 Wyszukiwanie leksykalne

Wyszukiwanie leksykalne to metoda wyszukiwania informacji za pomoca stow kluczowych.
Indeksuje sie w niej dokumenty tworzac ich zastepcza reprezentacje wektorowa, ktéra moze byé
oparta na zliczaniu czestosci wystepujacych w nich stéw. Korzystajac z tej reprezentacji, mozna
stworzy¢ ranking najbardziej dopasowanych dokumentéw na podstawie warto$ci wybranej miary
podobienstwa. Jest to jedna z podstawowych metod i stanowi wazny element wielu systemdw
informatycznych. Systemy wyszukiwania leksykalnego sa ograniczone tym, ze nie rozumieja intencji
wyszukujacego, ani kontekstu, w jakim informacja jest przedstawiona. Moze to stanowi¢ problem,
jezeli w instrukeji wyszukiwawczej uzyto innego stownictwa niz zawarte w szukanym dokumencie,

nawet jesli niosg ze soba te sama informacje.

4.1.1 Okapi BM25

Okapi BM25 (Best Match 25) to czesto stosowana i efektywna funkcja tworzaca ranking doku-
mentow. Nalezy do probabilistycznych modeli wyszukiwania informacji i stanowi alternatywe dla
prostszych algorytméw, m.in. TF-IDF [SB88]. Korzysta z reprezentacji wektorowej dokumentéw w
postaci tzw. "worka stéw” (ang. Bag of words) i ocenia ich zbiér wzgledem wystepujacych terméw
danego zapytania. Term w tym kontekscie mozna zdefiniowa jako wystepujace stowo w postaci
bazowej badz jego przetworzonej wstepnie formie np. poprzez lematyzacje. Istnieja rézne warianty,

jednak jeden z najwazniejszych opiséw matematycznych funkcji wyglada nastepujaco [Wik22a]:

fla@i, D) - (k1 +1)
F(@i D)+ k- (1—b+b- 2L

avgdl

(4.1)

ocena(D, Q) = Z IDF(q;) -
i=1
gdzie:

Q@ - Zapytanie zawierajace q1, ..., ¢, terméw
D - Dokument

12
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|D| - Dlugo$é dokumentu

f(q;) - Liczba wystapien terméw ¢; w dokumencie D.

avgdl - Srednia dltugoéé¢ dokumentu w zbiorze

k1,0 - Parametry funkcji

IDF(q;) - odwrotna czesto$¢ w dokumentach (ang. inverse document frequency). Wyznacza wage
termow g;. Istnieja odmiany sposobu wyliczania tego wspélczynnika, lecz najczeéciej ma on naste-

pujaca postac:

IDF(g;) = In (W + 1> (4.2)

gdzie:
N - liczba wszystkich dokumentéw w zbiorze
n(q1) - liczba dokumentéw zawierajacych term g;
BM25 mozna dostraja¢ do potrzeb wyszukiwania za pomoca parametréw ky oraz b. Wartosci
optymalne zaleza od zbioru dokumentéw, jednak jak wspomina autor pracy [RZ09], najlepsze

wyniki uzyskuje sie, gdy parametr b jest w przedziale [0.5,0.8], a parametr ky [1.2, 2].

4.2 Wyszukiwanie semantyczne

Metoda wyszukiwania semantycznego stanowi alternatywe do dopasowania stow kluczowych
lub oszacowania podobienstw terméw w wyszukiwaniu leksykalnym. W przeciwienstwie do po-
przedniego rozwiazania opartego w gléwnej mierze na zliczaniu czestosci stéw lub terméw oraz
traktowaniu ich jednoznacznie, wyszukiwanie semantyczne polega na przeszukaniu dokumentéw
pod wzgledem zawartej w nich informacji oraz kontekstowego znaczenia wyrazéw. Aktualnie, stan-
dardowym podejsciem jest polaczenie dwéch metod. Najpierw tekst przeksztalca sie do postaci
wektorowej (z j. ang. encoding, enkoduje) za pomoca modeli glebokich sieci neuronowych opartych
na architekturze transformera, a nastepnie w tak otrzymanym zbiorze wyszukuje si¢ najblizszych
sasiadow, wykorzystujac wybrana miare odlegtosci.

W wyszukiwaniu semantycznym wykorzystuje si¢ blok enkodera, poniewaz pozwala on na otrzy-
manie liczbowych reprezentacji dokumentéw, ktore przechowuja informacje o zawartym w nich
kontekécie, a takze pozwalaja okresli¢ stopien podobienstwa znaczeniowego miedzy nimi. Wysoki
stopien podobienstwa znaczeniowego pordéwnywanych tekstow okreélié mozna tym, ze w swojej
treSci odnosza si¢ do tych samych obiektéw lub konceptéw, w podobnym charakterze. W naszej
pracy nie beda nas interesowaé¢ emocje zawarte w dokumencie, poniewaz poszukujemy faktycznych
odpowiedzi na pytania dotyczace Swiata rzeczywistego. Przy wyborze pretrenowanego modelu do
enkodowania, najwazniejsza cecha jest zdolno$¢ do wytworzenia takich zanurzen wektorowych (ang.
embeddings), aby teksty powiazane znaczeniowo znalazly sig blisko siebie w przestrzeni wektorowej,

nawet jezeli sktadaja sie z zupelnie réznego stownictwa.

4.2.1 SentenceBERT

Na przestrzeni lat pojawilo sie wiele prac badawczych zwiazanych z dostrajaniem modelow
opartych na architekturze BERT do okre$lonych zadan i ulepszania ich pod katem pozyskiwania
wiarygodnych zanurzen tekstow. W 2019 roku opublikowano wyniki badan nad metoda dostrajania
sieci o nazwie Sentence-BERT [RG19] przystosowana do enkodowania w taki sposéb, aby zanurze-
nia dwoch semantycznie podobnych tekstéw znajdowaly sie blisko siebie w przestrzeni wektorowe;.
Aby to osiagnaé, w procesie dostrajania zastosowano sieci syjamskie (ang. siamese) oraz trdjkowe

(ang. triplets), czyli dwie lub trzy identyczne sieci BERT dostrajane réownolegle, kazda otrzymujac
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na wejsciu inny tekst, przy czym teksty te stanowia zestaw przykladow pozytywnych lub nega-
tywnych. Przyktady pozytywne to takie, ktorych tres¢ jest semantycznie podobna, a wiec dotyczy
tych samych tematéw i pojeé. Negatywne przyklady to natomiast dokumenty o tresciach zupel-
nie niepowigzanych ze soba. Zestawem podanym na wejscie w trakcie dostrajania moze by¢ wiec
para przykladéw pozytywnych, para negatywnych, lub dla sieci tréjkowej moze byé¢ to zestaw
sktadajacy sie z jednego tekstu referencyjnego, jednego tekstu pozytywnego do niego i jednego
negatywnego. Wagi dostrajanych tak sieci sg tak samo aktualizowane, poniewaz wiaze je wspdlna
funkcja straty minimalizujaca miare odlegloéci miedzy tekstami podobnymi (pozytywnymi) oraz
maksymalizujaca dla przykladéw przeciwstawnych (negatywnych). Wybor funkceji zalezy od tego,

czy w wybranym zbiorze danych oznaczone zostaly pary negatywne lub pozytywne.

1.1

*

cosine-sim(u, v)

T~

u v
4 4
pooling pooling
4 4
BERT BERT
Sentence A Sentence B

RYSUNEK 4.1: Proces dostrajania sieci metoda zaproponowana przez autoréw
Sentence-BERT [RG19]. Dwie sieci BERT powigzane wspdlng funkcjg straty ak-
tualizuja wagi na podstawie dwéch dokumentéw podobnych lub niepowigzanych
semantycznie.

Autorzy podkreslili w swojej pracy, ze zastosowanie proponowanej metody znacznie zmniejsza
koszt obliczeniowy i efektywno$é wynikow dla zadan wymagajacych semantycznie znaczacych za-
nurzen tekstu. Przede wszystkim przyspieszony zostal proces przetwarzania bazy tekstéw na zbior
wektoréw gotowy do wyszukiwania semantycznego, ktory tworcy ograniczyli do pojedynczego prze-
tworzenia dokumentu przez model celem otrzymania jednego wektora pozwalajacego na obliczenie
podobienstwa z wszystkimi innymi tekstami. Poprzednie konkurencyjne metody oparte na technice
BERT wymagaly wykonywania osobnych obliczen dla kazdej mozliwej pary tekstéw w bazie. Po-
prawione zostaly tez wyniki modelu dla miary rangi Spearmana na zbiorze STS (Semantic Textual
Similarity) mierzacej sile powiazania par tekstéw oznaczonych jako znaczeniowo podobne. Rzeczy-
wista efektywnos¢ zalezy jednak od charakterystyki podanych danych, przez co czesto wymagane
jest dostrojenie modelu do szczegdlnego przypadku uzycia. Modele pretrenowane i dostrojone w
technice Sentence-BERT na zbiorach danych dostosowanych do réznych zadan dostepne sa do

pobrania i swobodnego uzytku na platformie Huggingface.

4.2.2 Wyszukiwanie podobienstw w przestrzeni wektorowej

Po przetworzeniu zbioru dokumentéw za pomoca enkodera otrzymujemy zestaw wektoréw skta-
dajacych si¢ na wielowymiarowa przestrzen ukryta. Na tym etapie pojawia si¢ problem wydajnego

wyszukania dokumentow kontekstowo spdjnych z zadanym pytaniem. Tre$¢ zapytania zostaje
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umieszczona w przestrzeni ukrytej poprzez zakodowanie doktadnie ta sama siecia, ktéra postu-
zylta do przetworzenia pierwotnego zbioru danych. Dla wyszukiwania semantycznego stopien podo-
bienstwa znaczeniowego miedzy tekstami reprezentowanymi przez punkty moze byé okreslony za
pomoca miar odlegto$é miedzy nimi. Do znalezienia dokumentéw powiazanych na bazie odlegtosci
stuza algorytmy wyszukiwania najblizszych sasiadow.

Podstawowa metoda rozwiazania tego problemu, a zarazem zapewniajacg najwiekszg trafnosé
dla danego zbioru wektoréw, jest wyszukiwanie wyczerpujace (ang. exhaustive). Polega ona na
obliczeniu odlegtodci miedzy wektorem pytania a kazdym innym elementem zbioru poczatkowego,
co daje ranking podobienstw wszystkich dokumentéw. Niestety dla zbioréw dokumentéw o nawet
nieduzej licznosci jest to procedura czasochtonna i kosztowna obliczeniowo. Aby osiggnaé wy-
dajnos¢ akceptowalng dla systemu odpowiadajacego uzytkownikowi na biezaco, koniecznym jest

skorzystanie z przyblizonych metod wyszukiwania.

4.2.3 Indeksowanie przestrzeni wektorowej

Metodami cechujacymi sie znacznie mniejsza zlozono$cia obliczeniowa, w poréwnaniu do wy-
szukiwania wyczerpujacego, sa algorytmy k najblizszych sasiadéw opierajace sie o wczedniejsze
indeksowanie przestrzeni ukrytej. Kosztem znacznego skrécenia czasu odnalezienia pobliskich ele-
mentéw jest jednak otrzymanie lokalnego przyblizenia wyniku, wykorzystujac wybrany sposéb

budowy indeksu.

FAISS

FAISS (Facebook AI Research Simliarity Search) [JDJ17] jest biblioteka zawierajaca algorytmy
wydajnego wyszukiwania podobienstw. Zostala napisana przez pracownikéw firmy Meta (wezesniej
Facebook) na bazie wielu prac naukowych w dziedzinie wyszukiwania informacji opublikowanych
na przestrzeni zeszlych dwéch dekad. Autorzy przygotowali implementacje selekcji metod przy-
blizonego wyszukiwania k najblizszych sasiadéw cechujacych si¢ kompromisem miedzy trafnoscia
zwrdconych wynikow a zaoszczedzeniem zasobdéw pamieciowych i skréceniem czasu wyszukiwania.

Dla danego zbioru wektoréw o wymiarze d tworzy sie strukture indeksu wybranego typu. Typy
indekséw sa przystosowane do réznych zastosowan i réznia si¢ cechami takimi jak optymalna ilos¢
wymiarow i elementéw w zbiorze, objetos¢ pamieciowa struktury, a takze precyzja oraz szybkoscé
zwrocenia wyniku wyszukiwania. Do indeksu nastepnie dodaje sie baze wektorow, co rozpoczyna
proces jego budowy. Funkcja wyszukiwania najblizszego sasiada dla wektora x wykonuje ponizsza

operacje:

1= Cl?"gminizo:nL(ma yz)

gdzie L to wybrana miara odleglosci, a wiec dla naszego przypadku podobienstwo cosinusowe
opisane w 4.2.4, n to ilo$¢ przeszukiwanych wektoréw, a y; to kolejny wektor do zmierzenia odle-
glosci. W algorytmie wyczerpujacym L to odleglosé Euklidesowa, a n to ilos¢ wszystkich wektorow
w bazie.

Przechodzac do zastosowanych w indeksach optymalizacji, podstawowa technika przyblizonego
przeszukiwania przestrzeni jest struktura indeksu odwrdconego (ang. inverted file index), w kté-
rej wektory w bazie mapowane sg na wczesniej wydzielone obszary przestrzeni ukrytej. Podzial,
bedacy pierwszym etapem kwantyzacji, nastepuje na etapie dostarczenia bazy do zaindeksowania
za pomoca algorytmu grupowania k-érednich (ang. k-means), a kazdy obszar nazywany komdrkg

Voronoia (ang. Voronoi cell) reprezentowany jest przez centroid. Algorytm najpierw wyszukuje
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centroid charakteryzujacy obszar, w ktorym znajduje si¢ zwektoryzowane pytanie, a odleglosci od
poszczegdlnych elementéw w bazie wyliczane sa juz tylko w tej komorce.

Kolejna optymalizacja jest dalszy podzial przy pomocy kwantyzacji wektorowej (ang. product
quantization, w skrécie PQ)[JDS11], ktéra polega na zakodowaniu wektoréw w skompresowanej
formie dla danej komorki Voronoia. Tu algorytm k-$rednich réwniez znajduje zastosowanie, lecz
tym razem obszary i centroidy okresla sie na podprzestrzeniach powstatych z mniejszych wektoréw,
uzyskanych przez podzial oryginalnych wektoréw z bazy na ustalong ilo$¢ segmentéw. Precyzujac,
na kazdy segment przypada podprzestrzen ztozona z podwektoréw o dtugosci réwnej wymiarowi
oryginalnych wektoréw podzielonej przez ilosé segmentdéw. Dzigki temu, do scharakteryzowania kaz-
dego elementu z bazy indeks przechowa jedynie kod skladajacy sie z identyfikatoréw centroidow
w kazdej podprzestrzeni segmentu, co znacznie zaoszczedza pamieC zajmowang przez strukture.
Objetos¢é pamieciowa jest zalezna od wybranej ilosci segmentéw — im wiecej ich jest, tym dluz-
sze otrzymujemy slowo kodujace element bazy, ale réwniez wigksza granularnosé zbioru i precyzje
wynikow wyszukiwania. Na koniec, aby moéc zastosowaé¢ wyszukiwanie po wektorach znajdujacych
sie w obszarze kwantyzacji wektorowej, wyliczamy wektory szczatkowe (ang. residual vector) ory-
ginalnych podwektoréow do centroidéw w podprzestrzeniach. Wektor szczatkowy stanowi réznice

centroidu od wektora znajdujacego sie w przestrzeni.

RYSUNEK 4.2: Fragment obszaru podprzestrzeni wektorowej podzielonej na komork:
Voronoia. Zéttym kolorem zaznaczono wektor szczatkowy wyliczony pomiedzy cen-
troidem obszaru (niebieski punkt) oraz punktem danych reprezentujacym wyszuki-
wany dokument tekstowy (czerwony punkt).

Podczas wyszukiwania, element z zapytania zostanie zaklasyfikowany do komorki z pierwszego
etapu podziatu, czyli indeksu odwréconego. Nastepnie wektor podzielony zostanie na takie same
segmenty jak w kwantyzacji wektorowej, a dla kazdej z par fragmentu wektora zapytania i wektora
szczatkowego w podprzestrzeni wyliczona zostanie kwadratowa odlegtos¢ Euklidesowa. Do wyni-
kowej struktury zostang dodane tylko te odleglosci, ktére sa mniejsze niz aktualnie minimalna
wartosé. W celu zwiekszenia precyzji wyszukiwania procedure powtérzy¢ mozna na kilku sasied-
nich komorkach. Zapobiegnie to sytuacji, w ktérej wyliczone zostana odleglosci jedynie w obrebie
jednego z obszaréw, gdy wektor zapytania umieszczony jest w przestrzeni ukrytej na granicy ko-

morek.
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ANNOY

ANNOY (Approximate Nearest Neighbors Oh Yeah) to algorytm wymyslony przez Erika Bern-
hardssona wykorzystywany przez platforme Spotify do rekomendacji muzyki. Zostal on stworzony
do przeszukiwania wielowymiarowych danych. Autorzy zaznaczaja, ze dziala najlepiej, gdy ich wy-
miarowo$¢ nie jest zbyt duza (okoto 100 wymiaréw), jednak algorytm potrafi dziataé zaskakujaco
dobrze nawet dla danych do 1000 wymiaréw [Ber22]. ANNOY wyszukuje dane prawie tak samo
szybko, jak najszybsze algorytmy aproksymacyjne wyszukiwania k najblizszych sasiadéw. Na tle
innych algorytméw wyrdznia go korzystanie ze statycznych plikow jako indekséw, co umozliwia
dzielenie stworzonego indeksu miedzy procesami oraz powoduje mate zuzycie pamieci. Dodatkowo
wykorzystanie plikow tylko do odczytu oddziela tworzenie indeksu od wezytywania go, dzigki czemu
mozliwe jest rozpowszechnienie indeksu miedzy urzadzeniami i szybkiego wczytania, ale skutkuje
to tym, ze po zbudowaniu nie mozna dodaé¢ do niego wiecej elementow.

Dziatanie algorytmu ANNOY jest oparte na tworzeniu losowych projekcji przy tworzeniu drzew
binarnych. Wybiera on w sposéb losowy 2 punkty, a potem nakresla hiperptaszczyzne réwnoodle-
glg od tych punktéw, ktéra dzieli przestrzen na dwie podprzestrzenie. Krok ten jest rekurencyjnie
powtarzany dla kazdego wezla, az w kazdym wezle (podprzestrzeni) znajduje sie co najwyzej N
punktéow. Majac tak zbudowane drzewo binarne, mozna wyszukaé¢ dany punkt idac od korzenia
drzewa wglab lewego badz prawego dziecka danego wezta. Wybér wezta jest prosty, gdyz wystar-
czy wybraé podprzestrzen, w ktérej szukany punkt sie znajduje, az do odnalezienia licia (wezel,
ktory nie dzieli sie na mniejsze wezly). W ten sposob osiagnieto logarytmiczna zlozonosé czasowa
wyszukiwania, jednak nalezy pamietaé, ze w danym liSciu znajduje sie maksymalnie N kandydatéw

do sprawdzenia.

RYSUNEK 4.3: Reprezentacja indeksu w dwuwymiarowej przestrzeni wyszukiwania
kandydatéw wraz z oznaczona wybrang podprzestrzenia do przeszukania. [Berl5]

Wyszukiwanie za pomoca tylko jednego liScia nie jest idealnym rozwiazaniem, poniewaz po-
szukujac k najblizszych sgsiadow, moze sie okazaé, ze k jest wieksze od liczby punktéow zawartej
w podprzestrzeni. Na dodatek istnieje mozliwosé, ze najblizsi sasiedzi beda w sasiedniej podprze-
strzeni. ANNOY w swojej implementacji stosuje 2 metody zwalczania tego ograniczenia.

Pierwszym rozwiazaniem tego problemu jest przeszukiwanie weztéw, w ktorych szukany punkt
nie wystepuje, ale odlegtosé do niego miesci sie w pewnym progu akceptacji. Powoduje to odwie-
dzenie innych podprzestrzeni w poszukiwaniu najblizszych punktéw. Nalezy wspomnieé, ze ilosé

przeszukiwanych podprzestrzeni jest zwiazana z ustalonym progiem akceptacji, (patrz rysunek 4.4).
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RYSUNEK 4.4: Reprezentacja indeksu w dwuwymiarowej przestrzeni wyszukiwania
kandydatéw wraz z oznaczona bazowa podprzestrzenia do przeszukania (kolor zie-
lony), poszerzong o sasiednie regiony. (kolor niebieski) [Berl5]

Drugim sposobem niwelowania tego problemu jest utworzenie lasu wielu drzew. Biorac pod
uwage, ze algorytm opiera si¢ na tworzeniu losowych projekcji, kazde drzewo bedzie si¢ od siebie
rozni¢. Nakladajac na siebie wszystkie drzewa, tworzymy sume zbioréw punktéw podprzestrzeni

(patrz rysunek 4.5).

RYSUNEK 4.5: Reprezentacja indeksu w dwuwymiarowej przestrzeni wyszukiwania
kandydatéw wraz z oznaczong sumg wybranych regionéw wszystkich drzew [Berl5]

W wyznaczonej w ten sposéb podprzestrzeni za pomocy jednej z opisanych w kolejnym pod-
rozdziale miar obliczamy odleglo$¢ kazdego punktu od szukanej wartosci i tworzymy ranking kan-
dydatow.

Wyznaczanie podprzestrzeni kandydatéw do przeszukania skutkuje znaczacym wzrostem wy-
dajnosci z racji na mniejszg liczbe kosztownych czasowo operacji zwiazanych z obliczaniem odle-
gloéci. Dla poréwnania algorytm k najblizszych sasiadéow oblicza je dla kazdego punktu osobno.
Podejscie to jest aproksymacyjne, czyli mozliwe jest dobranie gorszej jakosci kandydatéw, niz sto-
sujac wyszukiwanie wyczerpujace.

ANNOY posiada parametry, dzieki ktérym mozna polepszy¢ jako$é wyszukiwania kosztem wy-
dajnoéci. Pierwszym z nich jest ilos¢ drzew, ktére chcemy stworzy¢. Im wiecej drzew tym wieksze

prawdopodobienistwo, ze dostaniemy podprzestrzen z korzystnym podziatem. Jedynym ogranicze-



4.2. Wyszukiwanie semantyczne 19

niem przy ciaglym zwiekszaniu ilodci drzew jest ilo$¢ pamieci, jako ze wraz ze wzrostem liczby
drzew rosnie nam rozmiar indeksu. Drugim parametrem, ktéry algorytm pozwala nam zmienié,
jest liczba przeszukanych kandydatéw podczas przeszukiwania drzewa. Wraz ze wzrostem tego pa-
rametru algorytm bedzie w kazdym drzewie powiekszal podprzestrzen o sasiednie podprzestrzenie,
az do pojawienia si¢ zadanej liczby kandydatéw. Zwiekszanie tego parametru spowoduje wzrost

jakosci znalezionych kandydatéw, kosztem wydajnosci algorytmu.

4.2.4 Miary odleglosci

Istnieje wiele miar odlegtosci, ktére mozna wybraé¢ do okreslenia podobienstwa miedzy doku-

mentami [Cha07]. Wybrane z nich opisano ponizej.

Odlegtosé Euklidesowa

Odleglo$é¢ Euklidesowa, réwniez nazywana Pitagorejska, jest jedna z mniej skomplikowanych i
prostych do zinterpretowania miar odlegtosci. Majac dwa wektory reprezentujace punkty p; oraz
q; W przestrzeni wielowymiarowej, wyliczana jest dtugos¢ odcinka poprowadzonego pomiedzy nimi

na podstawie wspélrzednych Kartezjanskich:

Wystepuje takze w wariancie zwanym Kwadratem Odleglosci Euklidesowej, ktéry przypisuje

wieksza wage obiektom bardziej oddalonym.

n

(p,q) =Y _(pi — @)’ (4.4)

i=1

Odleglo$é Euklidesowa sprawdza sie dobrze jedynie w zadaniach dotyczacych przestrzeni o
niskiej wymiarowosci, poniewaz z kazdym dodatkowym wymiarem miara zwieksza znacznie swdj
zakres, co utrudnia zréznicowanie wynikow. Poniewaz postugujemy si¢ enkoderami tworzacymi
reprezentacje tekstu w postaci kilkuset liczb, do naszego przypadku koniecznym jest poszukanie

alternatywnej miary.

Podobienstwo kosinusowe

Podobienstwo kosinusowe definiuje sie jako kosinus kata miedzy wektorami p i ¢ w przestrzeni
iloczynéw skalarnych. W zasadzie miara ta pozwala nam na okreslenie podobienstwa skierowania
wektorow, co dostarcza nam cenng informacje w przestrzeniach, w ktérych prosta odleglto$é moze
dawaé niezadowalajace wyniki.

P-q > i1 Pidi

D=l T VL R 8 (+5)




Rozdzial 5

Modele jezyka

Modele generatywne oparte na dekoderze w architekturze Transformera sa uczone w sposéb
samonadzorowany (ang. self-supervised) na duzych zbiorach danych tekstowych. Stosuje si¢ do tego
zadanie przewidywania nastepnego tokenu, bedacego kontynuacjg sekwencji podanej na wejéciu

kierujac si¢ minimalizacja funkcji entropii krzyzowej:
L=- Zlnga(xt‘x<t) (5.1)
t

Wynikiem predykcji ostatniej warstwy modelu jest funkcja logit o dla kazdego tokenu w stow-
niku V', gdzie prawdopodobienstwo wyboru tokenu na i-tej pozycji z uwzglednieniem parametru

temperatury 1" wyraza sie, stosujac funkcje softmax:

. exp (0;/T)
F X e (0;/T)

Ostateczny wybor tokenu odbywa sie przez probkowanie z rozkladu prawdopodobienstwa to-

(5.2)

kenoéw ze stownika metoda:

e zachlanna (argmax) [RWC™18]

e temperature sampling [AHS85, FG17]

algorytmu wyszukiwania najlepszego dopasowania (ang. beam search)

top-k sampling [FLD18, HBF 18]

e nucleus sampling [HBD*20]

5.1 GPT

Generative Pre-trained Transfomers sa rodzing autoregresywnych pretrenowanych modeli gene-
ratywnych stworzonych przez OpenAl. Aktualnie istnieje kilka wariantéw, ktérych budowa oparta
jest o architekture transformera, a dokladniej o bloki dekoderéw. Wraz z rozwojem kolejnych wer-
sji modyfikowano ich strukture oraz wykorzystywano coraz wieksze zbiory treningowe, co znacznie

poprawilo jako$¢ generowanego tekstu.

5.1.1 GPT-3

GPT-3 [BMR120] to najwigkszy z aktualnie udostepnionych przez OpenAl modeli i posiada az

175 miliardéw parametréw (wag polaczen) oraz 96 warstw. Jego architektura nieznacznie rézni sie

20
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od poprzednika tj. GPT-2 [RWC™ 18], z wyjatkiem alternatywnego doboru gestych i rzadkich wzor-
cow samouwagi pozwalajacych, m.in. zmniejszy¢ ztozonos¢ obliczeniowa, o ktérych wspominaja au-
torzy. Warto takze zwrdci¢ uwage, iz umozliwito to, by oryginalnie okno kontekstowe przyjmowato
do 2048 tokenéw.

Zdolno$¢ modelu do wykonywania wielu zadan kilkukrotnie lepiej od swoich konkurentéw osia-
gnieto, m.in. trenujac GPT-3 na specjalnie przygotowanym ogromnym zbiorze danych sktadajacym
sie w gléwnej mierze z uprzednio przefiltrowanego zbioru CommonCrawl wraz z dodanymi stosun-
kowo mniejszymi zbiorami WebText, Wikipedia oraz korpusu ksiazek Booksl i Books2. Tworcy
w swojej pracy zawarli rowniez informacje, ze ich model pracuje najlepiej w konwencji few-shot,
ktora polega na dodaniu kilku przyktadéw do zadania, aby mogt on przystosowaé swoje dzialanie i
wygenerowaé najbardziej oczekiwana sekwencje tokenéw. Pomimo tego potrafi takze rozwiazywac

zadania bez podania wczesniejszych przyktadéw, czyli w konwencji O-shot.

5.1.2 GPT-J

W odpowiedzi na komercyjne modele jezyka naturalnego tworzone przez OpenAl powstal kon-
kurencyjny projekt open-source prowadzony przez EleutherAl. Autorzy, wzorujac sie na architek-
turze GPT-3 w wersji z 6.7 miliardami parametréw (wag polaczen), stworzyli wlasny model GPT-J
z 6 miliardami parametréw [Wan21]. Twoércy zdecydowali sie na dodanie kilku ulepszen architek-
tonicznych, m.in. zastosowanie enkodera pozycyjnego RoPE [SLP*21] i réwnolegle umieszczenie
warstwy samouwagi z warstwa sieci neuronowe;.

GPT-J zostal wytrenowany na zbiorze danych The Pile, ktory zawiera 800Gb wysokiej jakosci
korpuséw tekstowych. Oznacza to, ze potaczone zbiory danych zostaly przygotowane w taki sposob,
aby nie zawieraly duplikatow, charakteryzowaly sie poprawnoscia i wysoka wartoscia informacji
oraz nie posiadaly pozostatosci wynikajacych z ich zrédla pochodzenia np. znacznikéw HTML
stron internetowych. Jego struktura oparta jest o dokumenty z wielu kategorii takich jak internet
lub spotecznos¢ akademicka. Ich analiza wskazuje na pochodzenie zaréwno z ArXiv, FreeLaw,
specjalnie przygotowanego zbioru z CommonCrawl, Wikipedii oraz Github. Ogromna réznorodnosé
z jednoczesna wysoka jakoscig danych pozwolita, aby wytrenowany model osiagal podobne wyniki

jak wspomniany wczeéniej GPT-3 w wersji z porownywalna liczbg parametréw.

5.2 BLOOM 176B

Empiryczne obserwacje dotyczace prawa skalowalnosci duzych modeli [KMH™20] doprowadzily
do wyraznego zainteresowania badaczy stosowaniem coraz wigkszych architektur specjalizowanych
dla przetwarzania jezyka naturalnego. Prawo to mowi, iz wraz ze wzrostem liczby parametréw,
wielkosci zbioru danych uczacych oraz wykorzystywanych zasobéw mocy obliczeniowe] wzrasta
rowniez jako$¢ dzialania modelu. Niestety wymagania sprzetowe oraz finansowe trenowania tak
wielkich modeli, jak np. GPT-3 sa osiagalne jedynie dla duzych korporacji, ktére niechetnie je
udostepniaja.

Powyzsze fakty stalty sie motywacja dla organizacji BigScience, ktéra inicjujac wspolne badania
wielu ekspertéw, stworzyla wielojezyczny model ze 176 miliardami parametréw (wag polaczen), a
nastepnie udostepnita go do wolnego i powszechnego uzytku.

BLOOM [SFAT22], gdyz tak nazwano powstaly projekt, oparty jest o architekture dekodera
znang z transformeréw. Ostateczna konfiguracja sklada sie z warstwy zanurzenia (ang. input em-
bedding), 70 warstw blokéw transformera oraz warstwy modelujacej wygenerowane stowa. Waznym

elementem architektury jest tokenizer, ktéry buduje stownik skladajacy sie z 250 tys. wyrazdw,
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a jego dzialanie oparto na Byte Pair Encoding. Dodatkowo na poczatku przeprowadzana jest
pretokenizacja, ktéora ma na celu, m.in. ograniczy¢ maksymalna dlugo$é¢ wytwarzanej sekwencji.
Jesli mowa o blokach transformeréw, wykorzystano wspomniana wezesniej czesé dekodera ze 112
glowicami samouwagi i zaproponowano nowe rozwiazania. Warto zwroci¢ uwage na zastosowanie
kodowania pozycyjnego ALiBi (ALiBi positional embedding), ktére zamiast dodawaé informacje o
pozycji juz na etapie warstwy osadzenia (ang. embedding layer), ostabiaja wynik uwagi w zalezno-
$ci od odlegtosci kluczy i zapytan w warstwie samouwagi. Innym usprawnieniem okazala sie takze
dodatkowa warstwa normalizujaca umieszczona bezposérednio po pierwszej warstwie osadzenia,
ktora gwarantuje stabilnoé¢ uczenia wag potaczen modelu kosztem karania generalizacji podejscia
0-shot.

W celu stworzenia modelu jezyka ogdlnego zastosowania autorzy wykorzystali zbiér treningowy
ROOTS, ktéry zawiera w sobie az 46 réznych jezykéw naturalnych oraz 13 jezykéw programowa-
nia zawartych w zebranych dokumentach oraz repozytoriach kodu. Korpus posiada 350 miliardéw
tokenéw pochodzacych z trzech réznych zrédel, ktore dzieki swojej specyfice zapewniaja odpowied-
nig stymulacje w trakcie treningu. Najwigksza czesé zbioru przygotowano zachecajac uczestnikéw
specjalnych warsztatéw do kolekcjonowania zrédel pokrywajacych duza cze$é wybranych jezykdw.
Dodatkowo zostali poproszeni o wskazanie znaczacych w ich lokalizacji stron internetowych, ktére
dodano uzywajac pseudocrawl. Nastepnie korpus zostal wzbogacony o zbiér skladajacy sie z je-
zykéw programowania ze strony GitHub. Ostatecznie cato$¢ dopetnit OSCAR, ktéry jest zbiorem
przetworzonych dokumentéw zebranych do lutego 2021 roku przez organizacje Common Crawl 1.

Model zostal wytrenowany na superkomputerze Jean Zey przy wykorzystaniu 384 procesorow
graficznych A100 z 80GB pamieci kazda. Stabilno$¢ i szybkosé zapewnit framework Megatron-
DeepSpeed, ktéry pozwolit na polaczenie trzech komplementarnych podejsé do uczenia rozproszo-

nego:

e réwnoleglos¢ danych - zreplikowano model 8 razy, a kazda z kopii otrzymala osobny
fragment korpusu treningowego, by synchronizowa¢ wykonang prace z pozostalymi kopiami

po kazdym pojedynczym kroku treningowym.

e réwnoleglo$é tensoréw - poszczegdlne warstwy modeli zostaly podzielone na kilka urza-
dzen, dzieki czemu, zamiast mieé¢ caly tensor na pojedynczym procesorze graficznym, jego

czesci sktadowe sa rozlokowane na kilku.

e réwnolegloéé¢ potokowa - warstwy modeli rozlokowano na wiele procesoréw graficznych,

dzigki czemu tylko czes$é z warstw znajduje sie na kazdym procesorze.

Pomimo wielkosci modelu, zastosowane rozwigzania pozwalaja na wygenerowanie wyniku uru-
chomiajac go na komputerach z okolo 700GB wolnej przestrzeni dyskowej oraz jedynie 16GB
pamieci RAM. Jest to mozliwe, m.in. dzieki temu, ze architektura transformera pozwala na zata-
dowanie w danym momencie pojedynczego, aktualnie wymaganego bloku. Udostepniono réwniez

publiczne API poprzez platforme huggingface.co.

5.3 Cohere xlarge

Rozpowszechnienie zastosowan modeli jezyka naturalnego w wielu komercyjnych zadaniach

takich jak ekstrakcja informacji, czy moderowanie zawarto$ci artykuléow i stron internetowych,

Thttps://commoncrawl.org/ - Common Crawl jest organizacja, ktéra bezplatnie udostepnia repozytoria doku-
mentéw zebranych w takcie regularnego przeszukiwania informacji w Internecie
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pozwolito na rozwéj nowych organizacji. Przyktadem jest Cohere oraz ich wlasna rodzina modeli
jezyka naturalnego, ktére stuza do generowania tekstu.

Model xlarge jest aktualnie najwiekszym z udostepnianych przez Cohere wariantéw. Posiada
on 52.4 miliardéw parametréw (wag polaczen) i zostal stworzony w architekturze generatywnego
pretrenowanego transformera. Do wyuczenia wykorzystano autorski zbiér danych anotowany jako
coheretext-filtered, lecz o jego zawartosci i strukturze wiadomo niewiele. Podano jednak informacje,
iz sam model udostepnia generowanie tekstu jedynie w jezyku angielskim, a takze, iz okno kon-
tekstowe przyjmuje do 2048 tokenow. Twoércy nie udostepniaja niestety szczegbétowych informacji
dotyczacych budowy modelu, lecz zwracaja uwage na potrzebe $wiadomosci zagrozen zwiazanych
z wykorzystaniem generatywnych modeli jezyka.

Wariant xlarge udostepniono w formie API, ktére mozna konfigurowaé oraz odpytywaé po
zdobyciu klucza. Jego ostatnia aktualizowana wersja, wykorzystywana réwniez w pracy, pochodzi
z listopada 2022 roku.

W zaproponowanym systemie zdecydowano sie na wykorzystanie pretrenowanych modeli ge-
neratywnych jezyka naturalnego BLOOM oraz Cohere xlarge, ze wzgledu na udostepnione przez
tworcow darmowe API, ktore pozwala na odpytywanie ich bez ograniczen wynikajacych z posiada-
nej lokalnie mocy obliczeniowej i zasobow pamieciowych. Dodatkowym czynnikiem jest takze fakt,

iz dotychczas eksperymenty z udzialem tych modeli rzadko pojawiaja sie w literaturze naukowej.
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In-context learning — uczenie w

konteksScie

Uczenie w kontekscie (ang. in-context learning) jest zjawiskiem wylaniajacym sie w genera-
tywnych modelach jezyka takich jak GPT-3, w ktérym to model dostosowuje swoja predykcje do
sformulowanego zadania oraz podanych przykladéw (ang. few-shot learning) w jezyku naturalnym
w trakcie przejscia sygnalu przez sie¢ (ang. forward pass). W przeciwiefistwie do uczenia nadzo-
rowanego lub nienadzorowanego nie dochodzi do aktualizacji wag polaczen modelu. Zastosowanie
tej metody sprawia, ze nie potrzeba go dostraja¢ do nowych zadan, co redukuje koszt obliczeniowy
i wplywa na zmniejszenie potrzebnej ilosci danych do kilku przyktadow uczacych.

Nietypowos¢ uczenia w kontekécie wynika z wylaniania sie tego zjawiska w duzych modelach
jezyka, gdyz nie jest to zamiar procesu ich pretrenowania. Dodatkowo forma reprezentacji danych
korpuséw tekstowych, ktore zazwyczaj sa stronami internetowymi lub fragmentami ksiazek i ar-
tykulow, znaczaco rézni sie¢ od formy promptéow ujawniajacych te zdolnosci, ktore sa poltaczeniem
instrukeji z przyktadami zadan. Przyczyna wylaniania si¢ tego fenomenu nie jest jeszcze znana.
Dotychczasowe préby formalizacji procesu uczenia w kontekscie opieraja sie na hipotezach wska-
zujacych na jego podobienstwo do teorii wnioskowania bayesowskiego [XRLM21] lub meta-uczenia
(ang. meta-learning) [vONR 22, DSD*22, ASA+22]. Przeprowadzone eksperymenty pokazuja, ze
zdolno$¢ modelu do uczenia si¢ w kontekscie zalezy od liczby parametréw [KMH™20] oraz rozktadu

danych uczacych zgodny z prawem Zipfa [CSLT22].

6.1 Prompting

Prompt jest wzorcem zawierajacym instrukcje i (lub) przyklady wskazujace na specyfike zada-
nia, podawanym jako wejécie, aby model, przez uczenie w kontekscie, dostosowal do niego swoja
odpowiedz. Instrukcja jest jego opisem, np.: “Odpowiedz na pytanie” albo ”Zaklasyfikuj wydzwiek
podanych zdan jako pozytywny, neutralny lub negatywny”, natomiast przyktady to pary wejscia-
wyjscia, czyli wzory zadania z jego poprawnymi rozwigzaniami. Standardowym sposobem promp-
tingu jest few-shot prompting wprowadzony w [BMR'20]. Liczba przykladéw jest ustalana, biorac
pod uwage ograniczenie dlugosci okna kontekstowego modelu oraz liczbe tokenéow w przykltadach.
Odpowiednik wzorca bez przykladéw, tzw. 0-shot zawiera tylko instrukcje opisujace zadanie. Cze-
sto przy ocenie modelu na zbiorze danych prompt 0-shot stanowi punkt odniesienia dla bardziej

rozbudowanych wzorcow.

24
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TABELA 6.1: prompt 3-shot w zadaniu ttumaczenia — przyktad z [BMR120]

Translate English to French:
sea otter => loutre de mer
peppermint => menthe poivrée
plush giraffe => girafe peluche
cheese =>

W tabeli 6.1 pokazano prompt dla zadania tlumaczenia z jezyka angielskiego na jezyk francu-
ski z podanymi trzema przykladami oraz docelowym przyktadem do przetlumaczenia przez model
jezyka. W analogiczny sposob wiele zadan przetwarzania jezyka naturalnego moze zostaé przefor-
mutowane jako zadania kontynuacji sekwencji, co czyni modele jezyka wielozadaniowymi.

Warto wspomnieé, ze istnieje wariant promptingu wykorzystujacy soft-prompty [LARC21] pel-
nigcy funkcje prefiksowych tokendéw dodawanych do tekstu wejéciowego. W praktyce te tokeny
wyucza sie algorytmem propagacji wstecznej bez aktualizacji wag polaczen modelu jezyka w pro-
cesie dostrajania modelu do danego zadania, zwanym p-tuning. W ramach tej pracy skupilismy sie
jednak na promptach zapisanych w jezyku naturalnym oraz strategiach promptingu, czyli metodach

wykorzystujacych je do wieloetapowego generowania krokéw potrzebnych do rozwiazania zadania.

6.1.1 Prompting dynamiczny

Wigkszoé¢ rozwigzan opiera si¢ na niezmieniajacych si¢ wzorcach, jednak mozliwe jest genero-
wanie unikalnych promptéw dla kazdego przypadku. W promptingu dynamicznym konstruowany
jest nowy prompt bedacy zbiorem k najbardziej podobnych przykladéw ze zbioru treningowego do
przypadku testowego. Do budowy wzorca mozna uzy¢ tych samych metod stosowanych w wyszu-
kiwaniu informacji, a zbiorem dokumentéw staja si¢ wtedy przyklady zbioru treningowego. Mo-
tywacja do stosowania takiego podejscia jest idea, ktora zaklada, ze podobne przykltady ze zbioru

treningowego moga wplyna¢ pozytywnie, dostarczajac wiecej informacji o przypadku testowym.

6.1.2 Chain of thought wnioskowania

Lancuch wnioskowania (ang. chain of thought) to sekwencja posrednich krokéw rozumowania
w jezyku naturalnym. Strategia ta ma za zadanie wymusié¢, aby wygenerowana odpowiedz modelu
zawierala analogiczng argumentacje, wynikajaca ze wzbogacenia podanych przyktadéw w prompt-
cie o kolejne kroki wiodace do prawidlowej odpowiedzi [CND'22]. Dotychczasowe eksperymenty
[WWS*22b] pokazuja znaczacy wplyw tej wersji strategii promptingu, ktéra przewyzszyta wyniki
modeli jezyka dostrojonych do zadan arytmetycznych, np. na benchmarku GSM8K skladajacego
sie z zadan tekstowych z matematyki na poziomie szkoly podstawowe;j.

Takie podejscie jest analogiczne do umozliwienia cztowiekowi rozpisania problemu i kolejnych

krokéw rozwiazania na kartce papieru przed udzieleniem odpowiedzi.
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TABELA 6.2: Laficuch wnioskowania na GSM8K, 2-shot — przyktad z [CND+22]

Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How
many tennis balls does he have now?

A: Roger started with 5 balls. 2 cans of 3 tennis balls each is 6 tennis balls. 5 + 6 = 11.

The answer is 11.

Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to make lunch and bought 6 more, how many
apples do they have?”

A: The cafeteria had 23 apples originally. They used 20 to make lunch. So they had 23 - 20 = 3.
They bought 6 more apples, so they have 3 + 6 = 9.

The answer is 9.

6.1.3 Self-ask

Self-ask jest strategia promptingu opisang przez autoréw pracy [PZM™22], ktéra polega na de-
kompozycji zlozonych pytan na prostsze pytania posrednie. W ramach tej strategii proponowany
jest prompt skladajacy sie z poczatkowego pytania wzbudzajacego model do podjecia decyzji, czy
wymagany jest dalszy podzial bazowego problemu na szczegbétowe podpytania. Jesli model wyge-
neruje pozytywna odpowiedz, wowczas wymagane jest takze, aby samodzielnie stworzyt posrednie
pytania, na ktére bedzie musial nastepnie odpowiedzie¢. Tak zebrane cze$ciowe informacje, maja
za zadanie ulatwi¢ wygenerowanie ostatecznej odpowiedzi na oryginalne pytanie. Przyktad takiego
promptu znajduje sie w tabeli 6.3. Ograniczeniem tej strategii w wersji zaproponowanej przez jej
autorow jest potrzeba dopasowania wzorcéw do specyficznego zbioru pytan, dla ktérych zawsze

wymagane sg pytania poérednie, co w przypadku pytan spoza zbioru sie nie sprawdza. !

TABELA 6.3: Self-ask, 1-shot — przyktad z [PZM+122]

Question: Who lived longer, Muhammad Ali or Alan Turing?

Are follow up questions needed here: Yes.

Follow up: How old was Muhammad Ali when he died?
Intermediate answer: Muhammad Ali was 74 years old when he died.
Follow up: How old was Alan Turing when he died?

Intermediate answer: Alan Turing was 41 years old when he died.

So the final answer is: Muhammad Ali

6.1.4 ReAct

Do tej pory zdolnosci duzych modeli jezyka w problemach wnioskowania w jezyku naturalnym
i planowania sekwencyjnych akcji [BBCT22] byly badane oddzielnie. Google jako pierwszy prze-
lamal te bariere prezentujac strategie promptingu nazwana ReAct (ang. reasoning and acting)
[YZY122], ktéra jest paradygmatem zapozyczajacym terminologie z uczenia przez wzmacnianie
(ang. reinforcement learning). Model jezyka staje sic w nim agentem planujacym sekwencje akcji
za, pomoca tancuchéw wnioskowania, natomiast §rodowiskiem jest system, z ktérym agent moze
wchodzi¢ w interakcje. Generuje on komendy w jezyku naturalnym, wykonujac pewne dzialanie,
w rezultacie otrzymujac informacje zwrotna. Kazda trajektoria takiej interakcji sktada sig¢ z wielu
etap6w mysl-dzialanie-obserwacja (thought-action-observation).

Wedtug autoréw ReAct zmniejsza wplyw halucynacji wiedzy modeli jezyka w problemie udzie-

lania odpowiedzi na pytanie przez interakcje z zewnetrznym zrédlem faktéw. Zbiorem, na ktérym

LW tabeli A.6 na stronie 114 przedstawiamy uzyta przez nas alternatywna wersje promptu czerpiaca inspiracje
ze strategii self-ask.
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dokonano eksperymentéw byl HotpotQA, a srodowiskiem odpowiedzialnym za dostarczanie agen-
towi informacji byla Wikipedia, z ktora mozna wejé¢ w interakcje poprzez komendy Search i
Lookup. Przyktadowy prompt w tabeli 6.4 sktada sie z trajektorii bedacej przeplotem mysli, akcji
oraz obserwacji (zaznaczonych na niebiesko) w zadaniu udzielenia odpowiedzi na pytanie. Komenda
Search zawierajaca kwerende wyszukuje ja w zbiorze dokumentéw Wikipedii i wybiera najbardziej
pasujaca do niej strone, z ktorej positkuje sie paroma zdaniami opisu jako obserwacja dla agenta.
W przypadku nieznalezienia satysfakcjonujacej odpowiedzi w poprzedniej obserwacji agent moze
uzy¢ kwerendy Lookup do wyszukania zdan na wyselekcjonowanej stronie zawierajacych podane
stowa w kwerendzie. Gdy wedlug agenta mozliwe jest rozwiazanie problemu generuje on komende

Finish z kwerenda bedaca ostateczna odpowiedzia i konczy swoje dziatanie.

TABELA 6.4: ReAct, 1-shot — przyktad z [YZY122]

Question: What is the elevation range for the area that the eastern sector of the Colorado orogeny
extends into?

Thought 1: I need to search Colorado orogeny, find the area that the eastern sector

of the Colorado orogeny extends into, then find the elevation range of the area.

Action 1: Search|Colorado orogeny]

Observation 1: The Colorado orogeny was an episode of mountain building (an orogeny) in
Colorado and surrounding areas.

Thought 2: It does not mention the eastern sector. So I need to look up eastern sector.

Action 2: Lookupleastern sector]

Observation 2: (Result 1 / 1) The eastern sector extends into the High Plains and is called the
Central Plains orogeny.

Thought 3: The eastern sector of Colorado orogeny extends into the High Plains. So I need to
search High Plains and find its elevation range.

Action 3: Search[High Plains|

Observation 3: High Plains refers to one of two distinct land regions

Thought 4: I need to instead search High Plains (United States).

Action 4: Search[High Plains (United States)]

Observation 4: The High Plains are a subregion of the Great Plains. From east to west, the High
Plains rise in elevation from around 1,800 to 7,000 ft (550 to 2,130 m).[3]

Thought 5: High Plains rise in elevation from around 1,800 to 7,000 ft, so the answer is 1,800 to
7,000 ft.

Action 5: Finish[1,800 to 7,000 ft]
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Zbiory dokumentéw i pytan

Dokument definiowany jest jako pewien material majacy wartos¢ informacyjna, a takze w
kontekscie informatyki, jako spéjna informacja przetwarzana przez system komputerowy [SJP22].
Zbiér dokumentoéw przechowywanych w ustrukturyzowany sposob tworzy baze dokumentow, ktora
mozna wykorzystywaé w réznych celach. Zebrane dane w postaci plikéw tekstowych, audio lub
wideo bywaja umieszczane w lokalnej przestrzeni dyskowej w formie nieprzetworzonych plikow, a
takze jako bazy danych SQL lub noSQL. Obecnie bardzo czestym rozwigzaniem jest wykorzysty-
wanie zbioréw znajdujacych si¢ w chmurach i udostgpnionych publicznie za sprawsa internetu wraz
z dedykowanym API.

Ponizej przedstawiamy wykorzystywane przez nas narzedzie do modelowania tematycznego o
nazwie BERTopic, nastepnie definiujemy benchmark wraz z powszechnymi miarami oceny, a zaraz

po nim opisujemy i analizujemy wykorzystane przez nas zbiory pytan oraz dokumentéw.

7.1 BERTopic

BERTopic [Gro22] jest technika modelowania tematycznego, czyli odnajdywania abstrakcyj-
nych tematéow wystepujacych w zbiorze dokumentéw. Wiele konkurencyjnych rozwiazan jak np.
LDA (Latent Dirichlet Allocation)[ BNJ03] opisuje dokumenty w postaci ”worka stéw”, a nastepnie
okredla tematy na podstawie tak wybranych reprezentacji, co sprawia, ze pomijane sa znaczenia
wyrazow wynikajace z kolejnosci ich wystepowania. W przeciwienstwie do powyzszego podejscia
BERTopic enkoduje dokumenty wykorzystujac do tego wspomniang we wczesniejszym rozdziale
architekture sentence-transformer, ktéra pozwala na stworzenie wektorowej reprezentacji doku-
mentéw, biorac pod uwage kontekst, w jakim wystepuja stowa.

Kolejnym krokiem po stworzeniu reprezentacji liczbowej jest redukcja ich wymiaru, aby umozli-
wié efektywne zastosowanie metody grupowania. Domy$lnie stosuje sie UMAP (Uniform Manifold
Approximation and Projection) [MHM18], ktéry potrafi zachowaé lokalng i globalna strukture
danych mimo zmniejszenia wielkosci wektoréw.

Nastepnie tak przygotowane dane sg grupowane wybrang metoda grupowania. Autorzy pod-
stawowo wskazuja na uzycie HDBSCAN [MH17], ktérej zaleta jest odnajdywanie grup o réznych
ksztaltach i mozliwos¢ identyfikowania wartosci odstajacych.

Kolejnym etapem jest stworzenie “worka sléw” dla kazdej z powstalych grup. W tym celu
taczone sa wszystkie dokumenty w obrebie danego zbioru, a nastepnie zliczane wystepowanie po-
szczegblnych wyrazéw. Dodatkowo stosuje sie normalizacje L1, aby zniwelowaé réznice wynikajace
z ich rozmiaréw.

Ostatecznym krokiem jest okreslenie tematu dotyczacego danej grupy. Autorzy proponuja zmo-

28
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dyfikowang metode TF-IDF nazwana class-based TF-IDF, ktora w przeciwienstwie do podstawowej
wersji, zamiast poréwnywaé waznos¢ stow miedzy pojedynczymi dokumentami, bierze pod uwage
wszystkie dokumenty w grupie polaczone w calo$é. W ten sposéb obliczana jest ocena waznosci
stow w grupie, a co za tym idzie, wybierane sa najbardziej reprezentatywne wyrazy tworzace temat.
A
Wae = [tfacll - log(1 + —) (7.1)
fa
x - stowo
c - klasa
[|tfz.cl| - czestosé wystepowania stowa x w klasie ¢ z normalizacja L1
A - $rednia liczba stéw w klasie
fz - czestosé wystepowania stowa x we wszystkich klasach
Opcjonalnie na koncu stosuje sie metode maksymalnej istotnosci marginalnej (ang. Maximal
Marginal Relevance), ktéra wyszukuje spdjne slowa bez ich nadmiernego nakltadania sie miedzy

dokumentami, czyli usuwa takie, ktore nie wnoszg dodatkowych informacji do tematu.

7.2 Benchmark

W uczeniu maszynowym stowo benchmark wykorzystuje sie w kontekscie testowania, a takze
poréwnywania jakosci oraz mozliwosci tworzonych rozwiazan. Mozna go traktowaé jako test, w ra-
mach ktérego autorzy dostarczaja zaréwno zadania dotyczace konkretnego problemu, jak i miary
oceny stuzace ocenie ich wykonania. Dziedzina przetwarzania jezyka naturalnego rowniez posiada
wiele benchmarkéw pozwalajacych sprawdzié¢ jakosé poszczegdlnych zastosowan m.in. wyszukiwa-
nia informacji czy odpowiadania na zadane pytania. Przyktadem sa opisane ponizej OpenBookQA
[MCKS18] oraz HotpotQA [YQZ™18].

7.2.1 Miary oceny

Trafnosé

Trafno$¢ (ang. accuracy) jest stosunkiem poprawnych predykeji wynikéw do wszystkich testo-

wanych
Liczba poprawnych wynikéw

Trafno$¢ = (7.2)

Liczba wszystkich wynikéw

Dokladne dopasowanie

Dokladne dopasowanie (ang. exact match) wynosi 1, gdy przewidziany lancuch znakéw jest

identyczny co tancuch referencyjny. W przeciwnym wypadku wartosé jest réwna 0.

1 dykcja == ref j
Doktadne dopasowanie = { , predykaa reterenca (7.3)

0, predykcja != referencja

Pokrycie dokladnego dopasowania

Pokrycie dokladnego dopasowania (ang. cover exact match) wynosi 1, gdy przewidziany tancuch

znakéw zawiera sie w tancuchu referencyjnym. W przeciwnym wypadku wartosé jest réwna 0.

1 f ja. i dykcj
Pokrycie dokladnego dopasowania = { . veferencja.zawiera(predykeja) (7.4)

0, ! referencja.zawiera(predykcja)
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Miara F1

Miara F1 (ang. F1-measure) jest $rednia harmoniczna liczong wedlug precyzji (ang. precision) i
czulodci (ang. recall). W przypadku zastosowania tej miary dla przetwarzania jezyka naturalnego,
precyzja jest jako liczba wspélnych tokendéw wygenerowanej odpowiedzi z odpowiedzia referen-
cyjna podzielong przez liczbe wygenerowanych tokendéw, natomiast czutosé to liczba wspdlnych

tokenéw wygenerowanej odpowiedzi z odpowiedzia referencyjna podzielona przez liczbe tokendw

referencyjnych.
Fl— 2- preC}.lzja . czulcié/é (7.5)
precyzja + czultosé
. Liczba wspolnych tokenéw (7.6)
recyzja = .
precyz) Liczba tokenéw przewidzianych
L, Liczba wspolnych tokenow
czulodé = — ~ - (7.7)
Liczba tokenéw referencyjnych
BLEU

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)[PRWZ02] jest algorytmem stuzacym do oceny ja-
kosci wygenerowanego tekstu. Oryginalnie stuzyl do poréwnania przetltumaczonego fragmentu z
zaproponowanymi tlumaczeniami referencyjnymi. Podstawa jego dzialania sg operacje poréwnu-
jace wystepowanie n-graméw w przewidzianym wyniku z podanymi referencjami. Liczy sie go jako
wazong Srednia geometryczng zmodyfikowanych precyzji n-graméw mnozong przez kare za zwie-

zto$¢ (ang. Brevity Penalty)

N
BLEU = BP - exp()_ wy logpy,) (7.8)
n=1
1, >
BP = { o 7T (7.9)
e e, c<=r

_ ZCE{Candidates} Zn—gramE{C} OountClip (TL - gram)
ZC’G{Candidates} angram/e{c’} Count(n - gram’)

Pn (710)

Countepip = min(Count, Max_Re f_Count) (7.11)

BP - kara za zwieztosé

r - dlugosé korpusu referencyjnego

¢ - dlugo$¢ przewidzianego tancucha

Prn - zmodyfikowana precyzja n-gramu
Wy, - pozytywna waga

Count - liczba zaobserwowanego n-gramu

Max_Ref_Count - liczba zaobserwowanego n-gramu w lancuchu referencyjnym

7.3 OpenBookQA

OpenBookQA [MCKS18] jest benchmarkiem stworzonym w ramach problemu odpowiadania na
pytania wielokrotnego wyboru. Zawiera on zestaw 5,957 pytan w jezyku angielskim podzielonych na
zbidr treningowy, walidacyjny oraz testowy wraz z podanymi czterema mozliwymi odpowiedziami

i wybrana poprawna z nich. Pytania maja charakter naukowy dotyczacy elementarnej wiedzy z
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réoznych dziedzin. Przykladowe pytania zawarte benchmarku zostaly umieszczone w tabeli 7.1.
Autorzy udostepnili dodatkowo zbiér 5,167 faktéw, ktore zawieraja informacje konieczne do udzie-
lenia poprawnej odpowiedzi, lecz jak wspominaja, wymagana jest tez wiedza dodatkowa spoza ich
zakresu. Wspomniane fakty mozna zdefiniowaé jako jedno krétkie zdanie zawierajace pewna infor-
macje np. “A bee is a pollinating animal”. Do ewaluacji oryginalnie stosowana jest trafnosé, dla
ktérej punktem odniesienia sztucznych sieci neuronowych jest 50%, przy czym $rednim wynikiem
czlowieka jest 92%.

TABELA 7.1: Przyktadowe pytania z benchmarku OpenBookQA

. Poprawna
Pytanie Odp A Odp B Odp C Odp D Odpowieds
There is most likely going | a marsh a tundra the plains | a desert A
to be fog around:

A cactus stem is used to | fruit liquid food spines D
store

Which requires energy to | weasel willow mango poison ivy | A
move?

An animal that only eats | rat moth chimpanzee| pig B
plants is a

7.3.1 Analiza dokumentéw

Korzystajac ze wspomnianego narzedzia modelowania tematycznego BERTopic przeprowadzili-
$my analize tematyczna dokumentéw zawartych w benchmarku OpenBookQA, a uzyskane wyniki
przedstawiliémy w tabeli 7.2. Mozna zauwazy¢, ze otrzymane grupy tematyczne zawieraja stowa
kluczowe zwiazane z szeroko pojetymi naukami przyrodniczymi.

Najliczniejsza grupa okazatl si¢ zbior oznaczony indeksem -1 nazwany -1_environment_soil_water_increases,
ktéry przedstawia elementy odstajace (ang. outliers). W tabeli 7.3 widoczne jest 10 najlepszych
stow opisujacych te grupe oraz ich poszczegélna ilos¢ w dokumentach. Wynika z niej, ze pomimo
uznania elementéw z tej grupy za odstajace, jej stowa kluczowe nadal zwiazane sa z naukami

przyrodniczymi.

7.3.2 Analiza pytan

Analize pytan testowych przeprowadziliSmy w ten sam sposéb co analize dokumentéw. Uzy-
skane wyniki przedstawiliSmy w tabeli 7.4, z ktorej wywnioskowaé mozna, ze podobnie jak do-
kumenty, pytania zwiazane sa z naukami przyrodniczymi. Dodatkowo elementy odstajace przed-
stawiliémy w tabeli 7.5. Mozna zauwazy¢, ze 159 pytan nalezacych do tej grupy, charakteryzuje
sie duza réznorodnoscia, gdyz jak wskazuja wartosci we wspomnianej tabeli, 10 najczesciej wy-
stepujacych stéw pojawia sie w malej czeSci pytan odstajacych. Warto zauwazy¢, iz pytania w
benchmarku maja rézng konstrukcje i moga polegaé¢ m.in. na wybraniu zakonczenia zdania, wy-
braniu poprawnej odpowiedzi na postawione pytanie, lub wybraniu odpowiedniej tezy sposrod 4

opcji.
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TABELA 7.2: Wyniki analizy tematycznej dokumentéw z banchmarku OpenbookQA
uzyskane za pomoca BERTopic

Temat | Liczba dokumentéw | Nazwa Tematu

-1 293 -1_environment_soil_water_increases

0 97 0_formed_rocks_rock_erosion

1 67 1_resource_pollution_renewable_nonrenewable
2 65 2_inherited_characteristic_offspring_eggs

3 65 3_eat_prey_predators_insects

4 62 4 _electrical_electricity _circuit_conductor

) 36 5_vapor_clouds_water_precipitation

6 35 6_seeds_seed _flower_dispersal

7 34 7_heat_hot_cool_substance

8 34 8_habitat_humans_ecosystem_environment
9 32 9_photosynthesis_dioxide_carbon_cell

10 31 10_axis_day_sun_earth

11 31 11_measure_measuring_used _speed

12 28 12_magnetic_compass_magnetism_metals
13 25 13_moon_surface_phases_craters

14 25 14_plant_stem_roots_soil

15 25 15_light_object_reflects_reflect

16 24 16_water_lives_aquatic_ocean

17 24 17_sound _string_vibrate_vibrating

18 23 18_friction_object_force_speed

19 22 19_sunlight_solar_sun_nuclear

20 21 20_nutrients_requires_animal_food

21 19 21_hemisphere_winter_summer_daylight
22 18 22 _point_solid_liquid_freezing

23 18 23_population_species_decreases_prey

24 18 24 _warm_temperatures_polar_shiver

25 17 25_telescope_microscope_observing_eyes
26 16 26_pressure_altitude_available_increases
27 16 27 _tree_trees_cutting_planting

28 15 28_oxygen_lungs_circulatory_blood

29 15 29_chemical_substances_substance_change
30 14 30_camouflage_hiding_color_predators

31 13 31_matter_phase_variable_shape

32 13 32_bacteria_skin_pasteurization_poisoning
33 13 33_producer_role_chain_food

34 12 34_impact_health_positive_negative

35 10 35_candle_burning_forest_living

32
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TABELA 7.3: 10 najczestszych stéw kluczowych i liczbg dokumentéw, w ktérych
wystepuja w grupie dokumentéw odstajacych

Stowo klucz | Liczba dokumentéw
environment 72
soil 31
water 104
increases 62
source 101
food 63
gas 23
organism 65
decreases 27
desert 9

TABELA 7.4: Wyniki analizy tematycznej pytan z banchmarku OpenbookQA uzy-
skane za pomoca BERTopic

Temat | Liczba pytan | Nazwa Tematu

-1 159 -1_desert_rabbit_dog_live

0 60 0_evaporation_water_canyon_fuels
1 53 1_animal_predator_eat_animals

2 47 2_car_electricity_electric_runs

3 44 3_plants_plant_seeds_grow

4 38 4_used _material _form_soda

) 35 5 light_heat_pot_stove

6 32 6_offspring_birth_eggs_behavior

7 22 7_moon_month_december_changes
8 10 8_bears_polar_bear_black

TABELA 7.5: 10 najczestszych stéw kluczowych i liczba pytan, w ktérych wystepuja
w grupie pytan odstajacych

Stowo klucz | Liczba pytan
desert 5
rabbit 4
dog 8
live 15
water 21
example 13
place 10
planet 5
wind 3
money 3

7.4 HotpotQA

HotpotQA [YQZ118] jest benchmarkiem stworzonym na potrzeby problemu odpowiadania na
wielodziedzinowe pytania otwarte, w ktérym autorzy skupili si¢ na wymaganiu dotyczacym wnio-
skowania po kilku dokumentach. Nie ogranicza to testowanego rozwigzania jedynie do zewnetrz-
nych zrédel informacji, a poprzez specjalnie skonstruowane pytania, zmusza do polaczenia faktéw
z wiecej niz jednego tekstu. Dzieje sie to m.in. dzieki formatowi zadan, ktéry opiera sie najczesciej
na poréwnaniu informacji o dwéch instancjach w ramach przedstawionego zadania. Tworcy stwo-
rzyli zbior 112,779 pytan w jezyku angielskim podzielonych na czesé treningowa, walidacyjna oraz
testowa. Przykladowe pytania wraz z oczekiwana odpowiedzia zostaly umieszczone w tabeli 7.6

Dodatkowo w ramach benchmarku podano baze¢ ponad 5 mln dokumentéw bedacych akapitami
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tekstu w hastach z Wikipedii. Do ewaluacji oryginalnie stosowane jest doktadne dopasowanie oraz

miara F1, przy czym punktem odniesienia sa kolejno 23.95 oraz 32.89.

TABELA 7.6: Przykladowe pytania z benchmarku HotpotQA

Pytanie Oczekiwana odpowiedz
Which magazine was started first Arthur’s Magazine or First for Arthur’s Magazine
Women?

The Dutch-Belgian television series that ”House of Anubis”was 2006

based on first aired in what year?

Are both The New Pornographers and Kings of Leon American no

rock bands?

Fast Cars, Danger, Fire and Knives includes guest appearances Jaime Meline

from which hip hop record executive?

7.4.1 Analiza dokumentéw

Baza dokumentéw udostepnionych przez autoréw benchmarku HotpotQA sklada sie z arty-
kuléw pobranych z internetowej encyklopedii Wikipedia opisanej w podrozdziale 7.5. Z uwagi na
ogromna réznorodnosé tresci oraz rozmiar danych zdecydowaliSmy sie nie przeprowadzié¢ analizy
tematycznej. Chcemy jednak zauwazy¢, iz zebrane dokumenty pochodza z anglojezycznej wersji

internetowej encyklopedii sprzed pazdziernika 2017 roku.

7.4.2 Analiza pytan

W wyniku przeprowadzonej za pomoca BERTopic analizy tematycznej pytan ze zbioru wali-
dacyjnego powstalo 95 réznych tematéw. Pierwsze 25 najliczniejszych grup tematycznych (w tym
elementy odstajace oznaczone numerem -1) zamiesciliémy w tabeli 7.7. Zaobserwowaé¢ mozna duza
roznorodno$é, co potwierdza, ze jest to benchmark skladajacy sie z pytan pochodzacych z wielu
dziedzin.

Warto zaznaczyé, ze w trakcie analizy zauwazyliSmy, iz HotpotQA zawiera pytania dotyczace
tematéw, ktére moga zosta¢ uznane przez niektére instytucje za nieodpowiednie. Nalezy mieé to
na uwadze, gdyz tak sklasyfikowane dane wejSciowe dla udostepnionych API modeli jezykowych sa
czesto odrzucane. Przykladem sa znalezione przez nas pytania dotyczace Adolfa Hitlera (6 pytan

zawierajacych stowo "Hitler”) lub partii nazistowskiej (8 pytan zawierajacych stowo ”"nazi”).
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TABELA 7.7: 25 najbardziej licznych grup tematycznych pytan benchmarku Hotpo-
tQA otrzymanych za pomoca BERTopic.

Temat | Liczba pytan | Nazwa Tematu

-1 2410 -1_film_did_actor_american

0 856 0_album_band_song_singer

1 215 1_novel_author_novelist_published

2 203 2_university_school_college_high

3 194 3_footballer_football_club_league

4 140 4 king_princess_father_mother

5 132 5_company_headquartered_ceo_corporation
6 131 6_born_earlier_arthur_drew

7 125 7_species_genus_plants_plant

8 115 8_magazine_published_magazines_monthly
9 106 9_actress_role_starred_series

10 98 10_canal river_lake_bridge

11 86 11_profession_common_scope_share

12 78 12_game_video_board_games

13 77 13_composer_composed_music_classical
14 74 14_directors_director_filmmaker_film

15 64 15_physicist_physics_nobel_prize

16 62 16_korean_south_kim _film

17 58 17_olympic_medal_gold_olympics

18 57 18_directed_film_movie_starring

19 57 19_population_census_2010_county

20 56 20_district_cities_china_province

21 54 21 _election_republican_politician_senator
22 53 22 _driver_racing_prix_race

23 52 23_tennis_sport_slam_players

7.5 Wikipedia
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Wikipedia [Wik22b] jest internetowa, wielojezyczna encyklopedia, ktéra stanowi baze artyku-

6w dotyczacych przerdéznych definicji. Jej redaktorami sa uzytkownicy, ktérzy maja mozliwoscé

tworzenia zaréwno nowych wpiséw, jak i aktualizowania istniejacych informacji. Skupiajac si¢ na

anglojezycznej czesci, dostepne jest ponad 6.5 miliona dokumentéw, ktére mozna swobodnie prze-

gladaé, a dzieki udostepnionym funkcjom i API istnieje takze mozliwos$é ich filtrowania i sortowania

m.in. po zgodnoéci z tematem. Obecnie Wikipedia stanowi jedno z najwigkszych i zaréwno wiary-

godnych zrédel informacji dostepnych w internecie. W naszej pracy korzystamy ze wspomnianego

API przy wyszukiwaniu informacji do otwartego systemu.
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Proponowany system

Prace nad budowa systemu, nazwanego przez nas PIQARD (prompted Intelligent Question
Answering with Retrieval of Documents), odpowiadajacego na pytania w wielu dziedzinach z wy-
szukanym kontekstem w dokumentach, ktérego czesciami sktadowymi jest biblioteka umozliwiajaca
jego stworzenie z komponentéw, a takze aplikacja internetowa udostepniajaca interfejs uzytkownika
z gotowa konfiguracja, rozpoczeliémy od okreslenia struktury oraz schematu architektonicznego.

Ponizej przedstawiamy metodyke pracy, opis zastosowanych rozwiazan oraz szczegdly imple-

mentacyjne stworzonego projektu.

8.1 Metodyka pracy

Prace koncepcyjne oraz implementacyjne odbywaly sie w metodyce zwinnej zwanej Scrum.
Pozwolita ona kontrolowaé i nadzorowaé przyrostowe budowanie systemu poprzez ustalone spotka-
nia zespotu autoréw nazywane sprintami. W trakcie ich trwania planowaliémy kolejne zadania, a
takze tworzyliSmy retrospekcje poprzednich zadan. WyznaczyliSmy réwniez osobe odpowiedzialna
za przestrzeganie regul i praktyk Scrum, ktérej role okresla sie jako Scrum Master. Dodatkowo
podczas tworzenia proponowanego rozwiazania przy$wiecaly nam cztery warto$ci manifestu me-
todyki zwinnej, z ktérych szczegdlna uwage poswiecaliSmy stwierdzeniom ”ludzie oraz interakcje

ponad procesami i narzedziami”oraz “reagowanie na zmiang¢ ponad trzymanie si¢ planu”.

8.2 Struktura projektu
Stworzony projekt sktada sie z szesciu gtéwnych folderdw:

e assets - zawiera zasoby umozliwiajace wykorzystanie komponentéw m.in. pliki konfiguracji
systemu, bazy dokumentéw, bazy pytan z benchmarkéw oraz pliki tekstowe z promptami
(rys. 8.1)

e examples - zawiera pliki python jupyter notebook .ipynb, wraz z przykladami wykorzy-
stania biblioteki oraz skryptami umozliwiajacymi stworzenie indekséw dla wybranych baz

dokumentéw (rys. 8.2)

e experiments - zawiera pliki stuzace do przetestowania wybranych strategii promptingu oraz

odpowiadajacych im promptéw (rys. 8.3)

e pigard - zawiera moduly biblioteki stuzacej do tworzenia systemu odpowiadajacego na py-
tania w wielu dziedzinach z wyszukiwaniem kontekstu w dokumentach (rys. 8.4, 8.5, 8.6,
8.7)

36
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e piqard_api - zawiera plik z mozliwodcia uruchomienia lokalnego serwera udostepniajacego

stworzony system (rys. 8.8)

e piqard_app - zawiera pliki tworzace aplikacje internetowa z interfejsem uzytkownika (rys.
8.9)

W nastepnych rozdziatach opiszemy dokladnie architekture proponowanego systemu oraz szczegoly

implementacyjne stosowanych rozwiazan w bibliotece i aplikacji internetowej.

RYSUNEK 8.3: Struktura projektu - eksperymenty
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RYSUNEK 8.4: Struktura projektu — modut biblioteki extensions

RYSUNEK 8.5: Struktura projektu — modul biblioteki information_retrievers
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te

informati

RYSUNEK 8.7: Struktura projektu — modut biblioteki utils
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RYSUNEK 8.9: Struktura projektu — aplikacja internetowa z interfejsem uzytkow-
nika

40
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8.3 Architektura

Tworzone rozwiazanie zaprojektowaliémy z mys$la o zapewnieniu zalozen i wymagan przed-
stawionych w celach pracy. Jednym z nich byto osiagniecie tatwej w utrzymaniu, modutowej bi-
blioteki, w zwiazku z czym zastosowaliSmy wzorce projektowe, ktore pozwalaja utrzymacé czystosé
kodu oraz powtarzalno$é¢ zastosowania zbudowanych komponentéw. Dodatkowo wzorce architekto-
niczne maja swoja role w wydzieleniu w prezentowanej pracy osobnego modutu odpowiadajacego
za aplikacje internetowsg z interfejsem uzytkownika.

Model klient-serwer (rys. 8.10) pozwolil na podzial zadan miedzy dwa moduly. Aplikacja pi-
gard_app przyjeta obowiazki zapewnienia uzytkownikowi wizualnego dostepu do skonfigurowanego
systemu. Jako klient prezentuje ona otrzymane wyniki odpowiedzi na pytania poprzez interakcje
z uzytkownikiem, a nastepnie wysylanie zadania do serwera. Role serwera przyjeto stworzone API
piqard_api, ktére dziala w trybie pasywnym i oczekuje na zadanie ze strony klienta. Udostepnia on
ustuge odpowiedzi na pytanie, dzigki skonfigurowanemu rozwiazaniu stworzonemu z komponentow
biblioteki.

Zadanie HTTP, zawierajace pytanie uzytkownika

/\

~ Aplikacja Udostepnione AP
internetowa (serwer)
(klient)

~—~

Odpowiedz, zawierajaca uzyskany wyniki

RysUNEK 8.10: Model klient serwer, zastosowany w podziale rél interakcji z uzyt-
kownikiem oraz generowaniu odpowiedzi na pytanie wykorzystujac skonfigurowane
rozwigzanie.

Biblioteka pigard powstata stosujac paradygmat programowania obiektowego, gdzie poszcze-
gélne skltadowe programu traktowane sa jako obiekty i komunikuja si¢ ze soba w celu wykona-
nia zadania. Podzielona jest na trzy gléwne czesci, z ktérych kazda odpowiada za inng funkcje i
moze by¢ wykorzystywana jako osobny, niezalezny element. Zaprojektowane sa w konwencji be-
hawioralnego wzorca projektowego zwanego strategia, ktéry pozwala na oddzielna implementacje
indywidualnych algorytméw rozwiazujacych ten sam problem na rézne sposoby. Docelowa klasa
obstugujaca konfiguracje systemu posiada jedynie pole stuzace przechowaniu aktualnie wybranej
strategii, co jest mozliwe dzieki implementacji wspolnego interfejsu dla danej grupy klas. Staje
sie ona wtedy niezalezna od stosowanego sposobu, co pozwala na modyfikowanie i rozszerzania
algorytmow bez ingerencji w jej kod.

Modut information_retirevers (rys. 8.11) udostepnia obiekty zawierajace metody wyszukiwania
informacji. Kazdy z obiektow implementuje interfejs, ktéry pozwala na odnalezienie dokumen-
téw z odpowiedniego zrédta. Mozliwe jest takze zastosowanie niektérych z nich do wyszukiwania
podobnych do uzytkownika zapytan, po uprzednim przygotowaniu takiego zabioru.

Modut language_models (rys. 8.12) umozliwia wykorzystanie obiektéw, ktérych podstawa sa
modele jezyka naturalnego oparte na sztucznych sieciach neuronowych. Implementuja one inter-

fejs z metoda generujaca tekst bedacy w domysle odpowiedzig na zadane pytanie. Mozliwe jest,
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——Wyszukany kontekst
Information
Retriever

|1

I

Pytanie uzytkownika———»

———\Wyszukane pytania

Lokalne Zewnetrzne
repozytorium repozytorium
dokumentow dokumentow

RYSUNEK 8.11: Schemat obiektu odpowiedzialnego w bibliotece za wyszukiwanie
informacji.

aby dany obiekt opieral swoje dziatanie na modelu wczytanym lokalnie w trakcie inicjacji, badz
byl klientem, ktéry odwotuje sie do niezaleznego, zewnetrznego API udostepnionego przez inne
biblioteki i systemy.

Language Model

Prompt———> Lokalnie Klient ——Wygenerowana odpowiedz
wezytany | LUB | zewnetrznego
model APl modelu

RYSUNEK 8.12: Schemat dziatania obiektu odpowiedzialnego w bibliotece za gene-
rowanie odpowiedzi.

Klasa propmpt_temlate z modutu utils (rys. 8.12) zapewnia mozliwo$¢ zaladowania przygotowa-
nego wezesniej promptu z pliku tekstowego badz podanego lancucha znakow, ktéry jest wzorcem
danych wejsSciowych dla modelu jezyka. Kazdy z nich napisany jest w okreslonym dla danej strategii
promptingu stylu, jest powtarzalny i posiada specjalnie wydzielone miejsca, aby umies$ci¢ w nich

pytanie uzytkownika wraz z ewentualnym kontekstem i opcjonalnymi mozliwosciami odpowiedzi.

Plik tekstowy—l_.
LUB |

Prompt Wzorzec promptu
Template gotowy do renderowania
tancuch znakc’)WI

RYSUNEK 8.13: Schemat dziatania obiektu odpowiedzialnego w bibliotece za wczy-
tanie wzorca promptu.

Wybierajac poszczegélne obiekty z powyzszych moduléw oraz laczac je w odpowiedniej ko-
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lejnosci, powstaje konfiguracja systemu odpowiadajacego na pytanie uzytkownika z wyszukaniem
kontekstu w dokumentach. W celu utatwienia z ich korzystania stworzyliémy klase PIQARD, ktéra
jest fasada, czyli wzorcem strukturalnym stanowiacym prosty interfejs dla ztozonego podsystemu.
Ukrywa ona funkcjonalno$é¢ sktadowych obiektéw przed reszta kodu i udostepnia metode, ktorej
zadaniem jest zwrdcenie odpowiedzi, abstrahujac od wewnetrznego dzialania pomniejszych elemen-
tow. Kosztem ograniczenia mozliwosci modyfikacji wewnetrznego zachowania uzytkownik uzyskuje
sposoéb na prosta integracje wlasnej aplikacji z proponowanym przez nas rozwiazaniem.

Mozliwo$é konfiguracji w przypadku prezentowanej biblioteki oraz stworzonej fasady wiaze sie
z wyborem konkretnych obiektéw, czyli rozwigzan kolejnych etapéw udzielenia odpowiedzi na py-
tanie. Inicjalizacja klasy PIQARD wymaga podania instancji obiektu z modutu wyszukiwania in-
formacji oraz instancji z modutu generowania odpowiedzi. To one skladaja sie na bazowe elementy
przetwarzajace dane w systemie. Inicjalizacje mozna dokonaé¢ podajac manualnie obiekty do kon-
struktora, jednak dodatkowo przygotowalisémy klase PIQARD Loader, ktéra pozwala skonstruowaé
system, podajac jego konfiguracje w pliku.

W celu rozdzielenia tworzonych komponentéw od mozliwosci tadowania ich za pomoca pliku
wykorzystaliémy strukturalny wzorzec projektowy zwany dekoratorem, ktéry pozwala dodaé klasie
nowe obowiazki poprzez opakowanie jej w nowy obiekt posiadajacy dane metody. Nie ingeruje to w
bezposrednig implementacje, dzieki czemu mozliwe jest proste dostosowanie ewentualnych nowych
moduléw.

Dodatkowo, aby zastosowa¢ wybrane strategie promptingu oparte nie tylko na wzorcu promptu,
ale réwniez na schemacie dziatania, przygotowaliémy modut extensions z klasg Agent dla metody
ReAct oraz klasa SelfAware dla metody z dodatkowym pytaniem o potrzebe wyszukiwania kon-
tekstu. Klasa Agent dziedziczy z klasy PIQARD i jest jej rozszerzeniem pozwalajacym na wyko-
rzystanie mozliwosci bazowego systemu wraz z zastosowaniem zaimplementowanych akcji w formie
wzorca behawioralnego strategia. Posiada takze analogiczna klase konstruujaca system poprzez ini-
cjalizacje obiektu z pliku konfiguracyjnego, zwang AgentLoader. Natomiast klasa SelfAware dziala
w oparciu o konwencje strukturalnego wzorca projektowego zwanego pelnomocnikiem. Mozna go
zastosowac, gdy istnieje potrzeba dodania funkcjonalnosci przed lub po wykorzystaniu bazowego
obiektu. W przypadku tej klasy inicjalizowane sg dwa obiekty bedace instancjami klasy PIQARD
badz dziedziczace po niej, lecz przed wywotaniem jednego z nich dokonywany jest konkretny wybor.
W jej przypadku przygotowaliSmy takze analogiczna do poprzednikéw klase konstruujaca system

z pliku nazwang SelfAwareLoader.
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RYSUNEK 8.14: Schemat zaleznosci obiektéw wykorzystywanych w bibliotece.

8.4 Implementacja

Biblioteka sktadajaca sie z komponentéw i funkcji pozwalajacych konstruowaé system odpowie-
dzi na pytania uzytkownika z wyszukiwaniem kontekstu w dokumentach zostala zaimplementowana
w jezyku Python w wersji 3.9., ktéra posiada stabilne wydanie oraz zapewnione wsparcie tworcéw.
Wybralidmy te technologie z uwagi na prostg sktadnie kodu, ktéra zwigksza jego czytelnosé oraz
pozwala na zrozumienie dzialania nawet przez poczatkujacych programistow. Umozliwia ona takze
szybki rozwdj systemu i zapewnia ogromna spolecznos¢ aktywnie udzielajacych sie specjalistéw.
Dodatkowo jezyk Python jest czesto wykorzystywany przez inzynieréw sztucznej inteligencji w
implementowaniu nowych rozwiazan i przeprowadzaniu eksperymentéw. Jego popularnosé w tej
dziedzinie wynika m.in. z dostepnosci wielu bibliotek wspomagajacych operacje numeryczne, po-
magajacych w analizie danych oraz dostarczajacych gotowe podstawowe i zaawansowane metody
uczenia maszynowego. Przyktadem sa numpy, pandas, a takze Hugging Face transformers, ktére
zapewnily nam niektére algorytmy i modele bez koniecznosci ich ponownej implementacji. Jezyk
Python posiada réwniez swoje wady, z ktérych wymieni¢ mozna m.in. staba wydajno$¢ pamieciowa
oraz wysoka zlozonosé czasowa w poréwnaniu do innych jezykow jak np. C++. Zwazajac jednak
na pozytywne aspekty, jakie niesie za soba wykorzystanie tej technologii oraz biorac pod uwage
inne rozwiazania, ostatecznie zdecydowaliSmy sie wtasnie na nia.

ZapewniliSmy utrzymanie jakosci tworzonego rozwiazania oraz czystosci kodu, poprzez sto-
sowanie dobrych praktyk m.in. DRY (Don’t Repeat Yourself) oraz stosowanie si¢ do konwencji
formatowania black opartego na standardzie PEPS8. Dodatkowo do testowania poprawno$¢ dzia-
lania poszczegdlnych komponentéw uzyliémy biblioteki PyTest oraz napisaliSmy dokumentacje

komponentéw w formacie Sphinx.
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Interfejs uzytkownika w formie aplikacji internetowej zaimplementowali$émy w jezyku javascript
korzystajac z biblioteki React.js. Zapewnia ona szybkos¢ dziatania po stronie klienta, dowolnosé
w wyborze architektury oraz latwos$¢ integracji z innymi rozwiazaniami m.in. stworzonego przez
nas API w bibliotece jezyka Python uvicorn. Dodatkowo React.js wykorzystywany jest przez duze
korporacje, jak np. Meta, dzigki czemu zapewniono dlugoterminowe wsparcie programistéw.

Calos¢ kodu, czyli biblioteke wraz z aplikacja internetowa, udostepniliémy w postaci open-
source dostepnej do pobrania na platformie github korzystajac z linku: https://github.com/plaskod /piqard.
W dalszej czedci pracy przedstawiamy wybrane szczegély dotyczace zaimplementowanych modutéw

biblioteki oraz aplikacji z interfejsem uzytkownika.

8.4.1 Modul information_retrievers

Modul information_retrievers zawiera klasy odpowiadajace za wyszukiwanie informacji za-
rowno w lokalnych, jak i zdalnych zbiorach dokumentéw. Jego centralnym elementem jest stwo-
rzony interfejs o nazwie Retriever, ktory w swoim konstruktorze przyjmuje parametry k i n odpo-
wiadajace kolejno liczbie zwracanych dokumentéw oraz liczbie zwracanych pytan w trakcie prze-
szukiwania baz danych. Opcjonalnie mozna takze podaé ich nazwy oraz $ciezki prowadzace do
plikéw z dokumentami oraz pytaniami w przypadku, gdy implementowana metoda korzysta z lo-
kalnego repozytorium. Dodatkowo interfejs Retriever udostepnia podstawowe metody wirtualne
get_documents(), get_questions() oraz load_indez(). Pierwsza z nich odpowiada za zwrdcenie k wy-
branych dokumentéw wyszukanych w zbiorze dokumentéw, druga zwraca n najbardziej podobnych
pytan wyszukanych w zbiorze pytan, natomiast trzecia metoda wczytuje indeks znajdujacy sie w
podanej wczesniej Sciezce podczas inicjalizacji obiektu. Ponizej opisane klasy umozliwiaja wy-
korzystanie wybranych metod i algorytméw wyszukiwania informacji, bazujac na implementacji

przedstawionego interfejsu.

BM25Retriever

Klasa BM25Retricver korzysta z biblioteki fastbm25!, ktéra implementuje algorytm BM25 w
jezyku python. Twoércy zapewniaja, ze dzieki wykonanej przez nich optymalizacji ztozonosé obli-
czeniowa nie powinna byé¢ wigksza niz O(N (log(N))). Niestety w tej bibliotece nie jest mozliwe
wlasnoreczne dobranie parametrow ki i b opisanych w rozdziale 4.1.1, gdyz sa one na state usta-
wione na nastepujace wartosci: k1 = 1.5, b = 0.75.

Korzystanie z algorytmu BM25 wymaga wstepnego przygotowania dokumentéw i pytan. Ko-
nieczne jest, aby sposob wstepnego przygotowania byl taki sam zaréwno dla aktualnie przetwa-
rzanego pytania, jak i dokumentéw lub pytan znajdujacych sie w podanej wczesniej bazie danych.
Zaproponowany przez nas algorytm wstepnego przetwarzania korzysta ze stop listy (ang. stop
words), czyli usuwa slowa o malym znaczeniu w identyfikacji dokumentu, m.in. sp6jniki, stowa
czesto sie powtarzajace. Nastepnie kazde stowo podlega procesowi stemmingu, czyli usuniecia kon-
cowki fleksyjnej pozostawiajac tylko te czes¢ wyrazu, ktora nie powinna uczestniczy¢ w odmianie
tego stowa.

Implementowana klasa korzysta z lokalnych repozytoriéow, dlatego w celu jej uzycia konieczne
jest podanie Sciezek do plikéw, gdzie przechowywana jest baza pytan oraz opcjonalnie dokumen-
tow, a takze odpowiadajace im, wczesniej stworzone indeksy. Klasa ta nadpisuje wirtualne metody
(get_documents(), get_questions()) interfejsu i za pomoca wspomnianej biblioteki fastBM25 wyszu-

kuje najbardziej dopasowane dokumenty do pytania, ktére zostalo wstepnie przetworzone.

Thttps://github.com/zhusleep/fastbm25 - dokumentacja i Zrédta biblioteki fastbm25
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Biblioteka nie umozliwia tworzenia indeksu. Dlatego, aby utworzy¢ indeks, ktéry ma zostaé
wezytany do klasy BM25Retriever nalezy stosowaé sie do instrukeji umieszczonej w naszym repo-

zytorium w pliku o $ciezce: pigard/examples/database_indexes_bm25_preparation.ipynb

FaissRetriever

Klasa FaissRetriever wykorzystuje strukture indeksu dostarczang z biblioteki FAISS? powstala
dzieki pracy inzynieréw z placéwki Facebook AI Research. Przy wywotaniu klasy tadujemy do
pamieci dwa osobne pliki znajdujace sie w podanym poprzez parametr folderze bazowym. Kazdy
plik zawiera strukture indeksu dla zaenkodowanych tekstéw — jeden dla pytan oraz drugi dla do-
kumentéw kontekstowych. Wywolujac funkcje wyszukujaca, jako parametr podawany jest wektor
odpowiadajacy zadanemu przez uzytkownika tekstowi zapytania, koniecznie enkodowany tym sa-
mym modelem, ktéry uzyty zostal przy tworzeniu indeksu. W analizie przeprowadzonej na zbiorze
OpenBookQA, gdzie dla danego pytania wyszukiwane byty fakty naukowe pomagajace w udziele-
niu odpowiedzi na pytanie, najwigksza trafnos¢ spoéréd modeli trenowanych w technice Sentence-
BERT osiagnal enkoder multi-qga-MiniLM-L6-cos-v1. Biblioteka Faiss zawiera selekcje typow in-
dekséw, lecz naszym systemie zdecydowalismy sie na typ IVFPQ, poniewaz stosuje on wszystkie
wymienione w 4.2.3 optymalizacje: indeks odwrocony, oraz kwantyzacje wektorowg. Ten wyboér po-
zwala nam ograniczy¢ objeto$¢ pamieciowa struktury indeksu o kilka rzedéw wielkosci, ktéry w
swojej niezoptymalizowanej wersji bez kompresji wektoréw wymagalby dla bazy HotpotQA za-
gospodarowania dodatkowych kilkunastu gigabajtow pamieci RAM. Nasz modul nie pozwala na
utworzenie indekséw, musza one zosta¢ wczesniej przygotowane do operowania na wybranej ba-
zie danych i zapisane na dysku. Indeks nalezy stworzy¢ wedlug wzoru w naszym repozytorium
o Sciezce: piqard/examples/database_indexes_faiss_preparation.ipynb. W parametrach wymaganych
do zbudowania indeksu przyjeliémy domyslne parametry - 8 réwnych segmentéw, na ktére podzie-
lone zostaly wektory w procesie kwantyzacji wektorowej, maksymalna ilos¢ zwracanych sasiadow
przy jednokrotnym uruchomieniu funkcji réwna 100. Wymiar danych wejsciowych zalezy bezpo-

$rednio od wykorzystanego enkodera, a wiec dla modelu multi-qa-MiniLM-L6-cos-v1 jest to 384.

AnnoyRetriever

Klasa AnnoyRetriever korzysta z udostepnionej przez firme Spotify biblioteki w jezyku C++
o nazwie Annoy?, ktéra udostepnia interfejs takze dla jezyka Python w bibliotece o identycznej
nazwie. Przy inicjalizacji, z racji na konieczno$¢ korzystania z lokalnych repozytoriéw, nalezy po-
daé¢ kilka argumentéw. Po pierwsze wymagane sa $ciezki do wezesniej utworzonych indekséow i
baz danych, ktére wskazuja na zawierajace je pliki w utworzonym przez uzytkownika folderze.
Dodatkowo wymagana, jest takze liczba wymiaréow utworzonego indeksu oraz nazwa modelu wyko-
rzystywanego do jego enkodowania, ktora musi odpowiadaé¢ dostepnym w bibliotece wersjom np.
multi-qa-MiniL M-L6-cos-vl. Wazne jest, aby wybrany model odpowiadal wariantowi uzytemu do
zakodowania bazy danych, gdyz to nim enkodowane bedzie pytanie uzytkownika w trakcie dzialania
systemu i wyszukiwania podobnych dokumentéw.

Biblioteka nie umozliwia tworzenia indeksu. Dlatego, aby utworzyé¢ indeks, ktéry ma zostaé
wezytany do klasy AnnoyRetriever nalezy stosowaé si¢ do instrukeji umieszczonej w naszym repo-

zytorium w pliku o $ciezce: pigard/examples/database_indexes_annoy_preparation.ipynb.

2https://faiss.ai/ - dokumentacja i zrédla biblioteki Faiss
3https://github.com/spotify/annoy - dokumentacja i zrédta biblioteki Annoy
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WikiAPI

Klasa WikiAPI korzysta z biblioteki o nazwie wikipedia, ktéra jest interfejsem udostepnianego
przez organizacje MediaWiki API do jezyka Python. Zadaniem biblioteki jest umozliwienie wyszu-
kania i dostepu do artykuléw w wielojezycznej encyklopedii internetowej o nazwie Wikipedia.

7 racji tego, ze biblioteka wykorzystuje dane ze zdalnego repozytorium, nie ma potrzeby poda-
wania $ciezek do baz danych i indekséw. Nie mozna tez wyszukiwaé pytan podobnych do aktualnie
przetwarzanego pytania, poniewaz encyklopedia nie posiada takiego zbioru.

W naszej implementacji korzystamy tylko z anglojezycznych artykuléw. Klasa posiada jedna
metode get_documents, ktéra zwraca k pierwszych zdan wyszukanego dokumentu. W przypadku
wystapienia wyjatkéw typu PageFError (nie znaleziono strony z szukana fraza) i DisambiguationEr-
ror (przy wyszukiwaniu szukany ciag znakéw moze odwolywaé sie do wiecej niz jednego artykutu)
zawracana jest informacja, ze nie znaleziono artykulu i podawane sa nazwy artykuléw, w ktérych

moze by¢ zawarta informacja dotyczaca szukanego wyrazenia.

GoogleCustomSearch

Klasa GoogleCustomSearch pozwala na wyszukiwanie informacji zawartych w artykutach stron
internetowych i korzysta z dwdch bibliotek. Pierwsza z nich nazwana request umozliwia wysytanie
i odbieranie zadan HTTP. Dzigki niej odpytujemy Custom Search API udostepnione przez Google,
ktére pozwala na skorzystanie z wczesniej przygotowanego silnika wyszukiwarki. Silnik wyszuki-
wania musi zosta¢ wczesniej zainicjowany przez uzytkownika poprzez podanie na stronie zakresu
witryn internetowych do przeszukiwania, a takze podstawowych opcji jak np. region. W celu uzycia
metody get_documents, ktora korzysta z API, nalezy ustawié¢ zmienng $rodowiskowa zawierajaca
identyfikator utworzonego silnika nazwang “GOOGLE_CUSTOM_SEARCH_ENGINE_ID”, a takze
zmienng $rodowiskowa odpowiadajaca za przechowanie klucza uzytkownika, ktérej nazwa to “GO-
OGLE_CUSTOM_SEARCH_API.KEY”.

Custom Search API zwraca informacje na temat wyszukanych stron internetowych dlatego, aby
wykorzystac ich tres¢ jako dokumenty dla naszego systemu, przetwarzamy je metoda parse_article,
ktora przyjmuje jako argument adres URL danego artykulu. Dzieki wykorzystaniu biblioteki new-

spaper zwracana jest jego przetworzona tresé¢ do formy ciagu znakéw bez znacznikow HTML.

8.4.2 Modul language models

Klasa LanguageModel stuzy jako jednolity interfejs do komunikacji z publicznie dostepnymi
API wykorzystanych przez nas modeli jezykowych. Dziedzicza po niej klasy dostosowane do kaz-
dego uzywanego modelu. Na pojedyncze wywolanie funkcji query przypada wielokrotne wysylanie
zapytan do modelu, poniewaz wybrane API moga zwrdci¢ niekompletna odpowiedz. Tre$¢ pierw-
szego zapytania do serwera z modelem zawiera prompt i zadane pytanie, a w kazdym kolejnym
wywolaniu treé¢ stanowi poprzednio uzyty tekst wraz z dopisana na koncu odpowiedzig zwrécona
na zapytanie, co pozwala na uzupelnienie niedokonczonego tekstu przez model. Ilos¢ wystanych za-
pytan musi by¢ réwniez z gory ograniczona, aby nie generowaé zbednego tekstu. Do tego stosujemy
parametr stop_token, czyli symbol stopu.

Zdefiniowany w uzywanym promptcie stop_token jest znakiem lub zlaczeniem znakéw, ktérego
model dla zadanego pytania nie bedzie generowal, udzielajac samej odpowiedzi na pytanie. Symbo-
lami takimi moga by¢ przyktadowo znaki ”|||”lub ” ———". Rola symbolu stop_token jest oddzielenie
odpowiedzi na pytania od kolejnych pytan — ze wzgledu na to, ze prompt w formacie few-shot

zawiera sekwencje naprzemiennych pytan i odpowiedzi, model zapytany o kolejne tokeny po za-
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konczeniu udzielania odpowiedzi halucynuje wlasne pytania. Dzigki umieszczeniu tokenu stopu w
promptcie pomiedzy blokami pytanie-odpowiedz, model jezyka wzorujac sie na tekscie promptu, za-
konczy pelna odpowiedz, generujac znak stopu. Gdy w odpowiedzi z API znajdziemy stop_token,
oznacza to, ze model zakonczyl odpowiadanie na pytanie, a wiec zaprzestajemy wysylaé dalsze
zapytania. Z otrzymanego tekstu odcinamy tez fragment od wygenerowanego znaku do konca,
poniewaz model nie musi zakonczy¢ generacje na tokenie stop i nadal moze zawiera¢ dodatkowo
wygenerowany tekst. W przypadku braku wygenerowania znaku stopu przez model odpytywanie

API konczymy po wykonaniu pieciu zapytan.

CohereAPI

Klasa CohereAPI obstuguje interfejs modelu jezyka dostarczanego przez organizacje Cohere
4, Inicjalizujac klase CohereAPI wczytujemy ze wczeéniej ustawionej zmiennej $rodowiskowej sys-
temu klucz API wygenerowany na portalu, a nastepnie tworzymy obiekt klienta cohere.Client
dostarczonego przez tworcéw portalu w bibliotece cohere. Podstawowymi parametrami zapytania,
sa temperature oraz top_k, definiujace sposéb wybierania tokenéw z rozkladu prawdopodobienstwa
w trakcie procesu generacji odpowiedzi opisanego w rozdziale 5. Temperature ustawiamy domy$lnie
na 0, za$ k najlepszych tokenéw, z ktérych prébkowana jest odpowiedz, na 1.

API modelu Cohere pozwala na szeroka personalizacje zapytania generacji tekstu i dostosowa-
nie go do oczekiwanych wynikéw ponad wymienione standardowe parametry. Do wyboru sa dwa
modele rézniace si¢ przede wszystkim liczba wag potaczen modelu: uzywany przez nas domyslny
zlarge oraz medium. Interfejs oferuje szeroki wybér dodatkowych parametréw pozwalajacych mie-
dzy innymi na wybranie maksymalnej ilosci zwréconych tokenow lub zdefiniowanie symbolu stopu.
Celem unifikacji interfejsu naszej biblioteki, korzystamy jednak tylko z trzech dodatkowych para-
metréw. Pierwszy z nich to maz_tokens, czyli maksymalna ilo§¢ zwracanych tokenow przez model,
ustawiona na 50. Kolejny parametr truncate definiuje sposéb odciecia tekstu w przypadku gdy
tekst wejsciowy podany przez nas w zapytaniu przekracza 2048 tokenow. Parametr ten ustawiony
zostal na wartos¢ START, a wiec korzystajac ze zbyt dlugiego promptu w formacie few-shot od-
ciete zostana jedynie poczatkowe instrukcje, a nie wtasciwe pytanie zadane przez uzytkownika,

umieszczone na koncu tekstu.

BLOOM176bAPI

Twoércami modelu BLOOM ° sa czlonkowie grupy badawczej BigScience Research Workshop.
Autorzy udostepnili API modelu w kilku wersjach na repozytorium Huggingface. Skorzystaliémy
z najwickszego dostepnego z nich, a wiec o 176 miliardach parametréw. Podobnie jak w klasie
Cohere API, w trakcie inicjalizacji wezytywany jest klucz API ze stworzonej wczesniej zmiennej
$rodowiskowej, a nastepnie ustawiane sa parametry do zapytan — domy$lnie temperature na war-
tos¢ 1076 (zblizona do 0), oraz k najlepszych wybranych tokenéw na 1. W przeciwienistwie do
Cohere APT BLOOM API nie skréci wiadomosci w przypadku przekroczenia maksymalnej ilodci
tokenow, ktora wynosi 1000 dla opisywanego interfejsu, lecz zwréci btad. Z tego powodu stosu-
jemy preprocessing tekstu przed wystaniem zapytania, ktory pozbedzie sie poczatku promptu,
jezeli dlugo$é wiadomosdci zostanie przekroczona. Do okreslenia iloSci tokendéw uzywamy udostep-
nionego przez BigScience Workshop tokenizera BloomTokenizerFuast, znajdujacego sie w bibliotece

transformers udostepniajacej zasoby z platformy Hugging Face.

“https://cohere.ai/ - Strona firmy Cohere zawierajaca API modelu jezyka wraz z dokumentacja
Shttps://huggingface.co/bigscience/bloom - Strona modelu BLOOM na repozytorium Hugging Face zawierajaca
API do komunikacji z modelem



8.4. Implementacja 49

GPTj6bAPI

API modelu GPT-J 6 o liczbie 6 miliardéw parametréw zostalo réwniez udostepnione na re-
pozytorium Hugging Face. W trakcie inicjalizacji wezytujemy klucz API ze stworzonej wczesniej

zmiennej srodowiskowej, a nastepnie odpytujemy interfejs bez uzycia dodatkowych parametréw.

8.4.3 Data_loaders

Zaimplementowana zostala biblioteka Data_loaders, ktora stuzy do wezytania wybranego zbioru
dokumentéw oraz pytan. Znajduje sie w niej klasa DatabaseLoaderFactory, ktéra jest interfejsem
zawierajacym dwie funkcje load_documents oraz load_questions. W celu poprawnego wczytania
uzycia biblioteki nalezy przygotowaé plik o nazwie {nazwa_bazy_danych} _loader.py. Plik ten musi
implementowaé¢ dwie wspomniane wczesniej funkcje i przygotowaé¢ dane w taki sposéb, aby zwra-
cane dokumenty byly lista zawierajaca tre$¢ dokumentéw jako ciag znakéw, a pytania byly lista
zawierajaca stownikéw z nastepujacymi kluczami: id, text, possible_answers, answer. W ramach
naszego systemu zostaly przygotowane dwa pliki hopotqa_loader i openbookqa_loader, ktore odpo-

wiednio wezytujg bazy danych benchmarkéw HotpotQA i OpenbookQA

8.4.4 Jinja2

W celu szybkiego prototypowania aplikacji bazujacych na modutach language_models oraz eks-
perymentowania z wieloma wariantami promptéw zdecydowali$my si¢ wykorzystaé¢ silnik szablo-
néw Jinja2. Jego zaleta jest mozliwo$¢ zagniezdzenia elementéw jezyka programowania takich jak
instrukcje warunkowe lub petle w plikach tekstowych. Jest to rozwiazanie gléwnie wykorzysty-
wane przez programistow aplikacji internetowych w bibliotece jezyka Python Django oraz Flask
przy tworzeniu dynamicznych stron internetowych do renderowania danych. W naszym systemie
sprawdzilo sie to w roli generowania dynamicznych promptéw (przyklad wzorca i skladni w A.3)
oraz wzorcow ze zmienna liczba przykladéw lub dokumentéow wskazanych jako kontekst. Pozwo-
lito to rowniez na oddelegowanie zadan takich jak iteracyjne wstawianie tekstu do promptu, co w

konsekwencji upraszcza logike kodu w jezyku Python.

JINJALoader

Klasa JINJALoader wczytuje szablon za pomoca statycznej metody load, tworzac instancje
srodowiska jinja2. Environment przechowujaca zmienne, metadane i wspoldzielone zasoby silnika
szablon6w, a nastepnie wczytujac plik tekstowy z podanej Sciezki jako argument template prze-
twarza go metoda from_string. Ostatecznie zwracany jest obiekt typu jinja2. Template bedacy sza-
blonem, do ktérego mozna wstawi¢ dane tekstowe, gdy jest to potrzebne w kolejnych krokach

przetwarzania.

8.4.5 promptTemplate

Klasa promptTemplate zostala stworzona do obstugi promptéw, wezytania ich przy inicjalizacji
systemu oraz przechowywania ciggu znakéw do usuniecia w odpowiedzi w trakcie przetwarzania.
Konstruktor przyjmuje dwa argumenty: template, bedacy $ciezka do pliku przechowywanego lokal-
nie, oraz fiz_text, domyslnie przyjmujacy wartos¢ literalu pustego. Szablon zostaje zainicjalizowany

przez uzycie metody load klasy JINJALoader. Do szablonu mozna wstawié¢ tekst metoda render

Shttps://huggingface.co/Eleuther Al/gpt-j-6B - Strona modelu GPT-J 6B na repozytorium Hugging Face zawie-
rajaca API do komunukacji z modelem
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przekazujacy podane argument kwargs do metody render obiektu jinja2. Template. Argumenty
kwargs pochodza ze stownika, w ktorym klucze to nazwy pdél w szablonie, a wartosci to tekst
przeznaczony do zamieszczenia w danym polu. Uzupelniony danymi szablon zostaje zwrécony
jako typ str - tancuch znakéw, ktory nastepnie jest przetwarzany metoda statyczna promptTem-
plate.preprocess_template usuwajaca niepotrzebne biale znaki mogace powstaé przy renderowaniu

szablonu.

8.4.6 Klasa PIQARD

Klasa PIQARD taczy wszystkie komponenty systemu potrzebne do wyszukiwania informacji,
generowania tekstu przez modele jezyka oraz obstugi przeplywu danych pomiedzy modutami. Jest
to interfejs wykorzystujacy strukturalny wzorzec projektowy fasady — uzyty, aby ukryé¢ szczegdly
funkcjonalnoéci komponentéw sktadajacych sie na skomplikowany system. Pozwala to na uprosz-
czenie tworzenia API, a z perspektywy uzytkownika znaczaco ulatwia interakcje z systemem w
przypadku zaimportowania tej klasy z biblioteki. Korzystanie z PIQARD wymaga podania dwoch
komponentéw: strategii promptingu zapisanej w obiekcie promptTemplate, modelu jezyka Langu-
ageModel wykonujaca wybrang strategie, a opcjonalnie obiektu typu Retriever do wyszukiwania
informacji. Tak skonstruowana instancja klasy PIQARD stanowi funkcjonalny system udzielania
odpowiedzi na pytania, z ktérego mozna korzystaé¢ wywolujac go jak funkcje, a pytanie podajac

jako argument query. Logika przetwarzania po wywotaniu systemu jest nastepujaca:

1. Sprawdzane jest, czy obiekt obstugujacy wyszukiwanie informacji zostal podany jako kom-
ponent system udzielania odpowiedzi na pytania, a jezeli tak, to pozyskiwane sa dokumenty,
wywolujac metode get_documents. Pozyskiwane sa réwniez przyklady podobne do query w
przypadku, gdy w obiekcie Retriever ustawiono tryb wyszukiwania podobnych pytan, np. w

realizacji strategii promptingu dynamicznego.

2. Konstruowany jest prompt integrujacy ze soba pytanie w query oraz wyszukane dokumenty
jako kontekst z okreslong strategia promptingu, renderujac je przez metode render obiektu
promptTemplate. Majac skompilowany prompt staje si¢ on parametrem inicjalizacji instancji
klasy ChainTrace odpowiedzialnej za przechowywanie informacji o kazdym z etapow realizacji

strategii promptingu przez model jezyka oraz wyszukanych dokumentéw.

3. Wywolywana jest metoda query interfejsu modelu jezyka podajac mu prompt jako argument.
W konsekwencji bezbtednego odpytania modelu otrzymywany jest wygenerowany tekst zapi-
sywany w obiekcie ChainTrace jako wezel. Wezel otrzymuje znacznik thought w przypadku
gdy kontynuacja sekwencji jest krokiem pos$rednim realizowania wieloetapowej strategii, na-

tomiast znacznik finish oznacza zakonczenie.

4. Wygenerowany tekst, bedacy konkatenacja tekstu na wejéciu w promptcie i kontynuacji se-
kwencji wygenerowanej przez model jezyka, jest poddawany przetwarzaniu koncowemu wy-

odrebniajacemu ostateczna odpowiedz.

Wynikiem wywotania PIQARD jest stownik zawierajacy ustrukturyzowana informacje o krokach
przetwarzania i odpowiedzi na zadane pytanie. Warto zauwazy¢, ze poprzez dobranie komponentéw

umozliwia ona dostosowanie systemu odpowiadajacego na zadane pytanie do wlasnych potrzeb.

8.4.7 ChainTrace

Klasa ChainTrace jest odpowiedzialna za zapisywanie przeptywu danych w systemie udzielania

odpowiedzi na pytania. Poczatkowo zaimplementowana zostala na potrzeby strategii ReAct, ale
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ostatecznie stala si¢ kluczowym elementem kazdego przetwarzania, niezaleznie od wariantu skon-
figurowanego systemy w klasie PIQARD. ChainTrace realizuje wzorzec behawioralny tancucha
zobowiazan w celu przechowywania informacji o danym etapie wykonywania strategii promptingu
i interakcji modelu jezyka z zewnetrznymi zrédtami informacji. Dodatkowym zadaniem tej klasy
jest wskazanie momentu, w ktérym model jezyka udzielil ostatecznej odpowiedzi, konczac tym
dziatanie systemu. Kazdorazowo, gdy klasa PIQARD jest wywolywana, tworzony jest nowy za-
pis, a interakcje miedzy uzytkownikiem a systemem sa dodawane do tego zapisu metoda add.
Interakcje sa dodawane jako nowe wezly w tancuchu bedac kolejna instancja obiektu ChainTrace o
zdefiniowanym typie wezla jako jedno z: base_prompt, thought, action, observation lub finish. Klasa
ChainTrace zapewnia metody do dodawania nowych wezléw do zapisu, jak rowniez metody do uzy-
skiwania dostepu do zapisu. Przykladami takich metod sa compose, ktéra zwraca caly zapis jako
ciag znakéw, oraz get_deepest_node, zwracajaca ostatni wezel w zapisie. Funkcjonalnosé klasy moze
by¢ wykorzystana do generowania historii, ktéra bedzie przedstawiona uzytkownikowi jako wy-
nik przetwarzania. Moze to by¢ szczegoblnie przydatne dla skomplikowanych strategii promptingu,

ktore obejmuja wiele etapéw generowania tekstu i wyszukiwania informacji.

8.4.8 Rozszerzenia biblioteki

Oprocz dostarczania mozliwoéci personalizacji i dopasowania odpowiednich komponentéow bu-
dujacych system udzielania odpowiedzi na pytania uzytkownika biblioteka posiada rozszerzenia

w postaci zaimplementowanych strategii promptingu do realizacji ztozonych interakcji z modelem

jezyka.

Prompting dynamiczny

Funkcja wspierajaca strategie promptingu dynamicznego jest get_prompt_eramples. Jako ar-
gumenty przyjmuje ona pytanie (w domysle przypadek testowy) oraz instancje obiektu Retriever
wyszukujacego podobne przyklady do pytania przy wywotaniu metody get_questions. Dla kazdego
znalezionego przykladu wyszukiwane sa podobne dokumenty, korzystajac z metody get_documents.
Zwracany przez funkcje jest stownik przechowujacy informacje o przykladach i ich powiazanych do-
kumentach potrzebnych do wypelnienia danymi szablonu promptTemplate o promptcie wskazanym

w A.3 na stronie 112.

Strategia SelfAware

Klasa SelfAware odpowiada za realizacje strategii promptingu odpytujac model jezyka czy
zadane pytanie wymaga dostepu do zewnetrznego zrodla informacji. Domy$lnym wzorcem jest
prompt wskazany w A.6 na stronie 114. Instruuje on model jezyka, aby rozwazyl czy konieczne
jest wyszukanie informacji w internecie. Pytania ujawniajace taka koniecznosé dotycza aktualnych
wydarzen, wiadomosci, sportu lub specjalistycznej wiedzy. prompt wymuszajacy czesé¢ decyzyjna
realizowanej strategii, wzbogacony jest o przyklady pytan z odpowiedzia negatywna - gdy pytanie
uznane jest za niewymagajace kontekstu oraz przeformulowan oryginalnych pytan na polecenie
do wyszukania — gdy pytanie wymaga dodatkowych informacji. Przez klase SelfAware obstu-
giwane jest odgalezienie warunkowe na podstawie odpowiedzi modelu jezyka, gdyz od systemu
potrzebujacego pozyskania dodatkowych informacji oczekujemy innego zachowania niz od systemu
potrafiagcego odpowiedzie¢ na zadane pytanie bez kontekstu. Klasa SelfAware przyjmuje zatem
dwa warianty obiektu PIQARD dostosowanych do konkretnego celu — odpowiedzi na pytanie

bezposrednio lub poszukiwania dodatkowych informacji. Za dalsze przetwarzanie, w zaleznosci od
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decyzji, odpowiada tylko jedna z instancji PIQARD. Podobnie jak w innych wariantach systemu za
przechowywanie historii kolejnych etapéw rozbudowanej strategii jest odpowiedzialna klasa Cha-

mTrace.

Strategia ReAct

W strategii ReAct wazne sg nastepujace elementy: klasa Agent reprezentujaca model jezyka
planujacy sekwencje, zestaw dostepnych akcji, ktére agent moze zaplanowaé, funkcje wykonujace
zaplanowane akcje w postaci polecen oraz srodowisko dostarczajace informacje.

Agent dziedziczy po klasie PIQARD i rozszerza jej wywolanie o realizacje etapow strategii
ReAct, takich jak wnioskowanie na podstawie obserwacji i planowanie sekwencji akcji potrzebnych
do udzielenia odpowiedzi na zadane pytanie oraz generowanie polecen do interakcji ze $rodowiskiem
w celu pozyskania dodatkowych informacji.

Klasa Action jest interfejsem do wykonywania akcji, ktéra jest zdefiniowana jako funkcja zwra-
cajaca kontekst na podstawie polecenia z zawartg kwerenda. Akcje rozpoznawalne sg przez prefiks
okredlany przy inicjalizacji obiektu. Wykonanie akcji odbywa sie po jej wywolaniu podajac ostatnia
linie tekstu wygenerowana przez model jezyka rozpoczynajacej sie od nazwy etapu przetwarzania
” Action:”. Jedli zawiera ona stowo kluczowe Search oczekujemy, ze wczesniej zostala zainicjowana
akcja o identycznym prefiksie, ktéra jest powiazana z klasa Retrievera umozliwiajaca wyszukanie
informacji i zwrdcenie kontekstu dzieki metodzie get_documents.

Przebieg udzielania odpowiedzi na pytanie sktada sie z kilku powtarzajacych sie etapéw, dopdki
nie zostanie wykryty koniec przetwarzania przez akcje SequenceStopper poszukujacej polecenia o

prefiksie Finish. Mozna wyréznié¢ trzy z nich:
e thought - tancuch wnioskowania wygenerowany przez agenta
e action - akcja, polecenie z kwerenda wygenerowana przez agenta

e observation - obserwacja, wynik poprawnie wykonanej akcji

Lancuch ChainTrace przechowuje informacje jako tekst zapisany w kolejnych weztach o typie
wskazujacym na konkretny etap, w ktérym zostal wygenerowany lub wyszukany w zewnetrznym
7rédle danych ($rodowisku). Poczatkowo, w przetwarzaniu, model jezyka jest odpytywany bazowym
promptem uzyskujac odpowiedZ posrednia — docelowo jest to linia tekstu rozpoczynajaca sie
od “Thought:”, a kontynuacja tej linii zawiera zadanie do wykonania. Przykladowo dla pytania
uzytkownika: What is the longest bridge in the world?, odpowiedzig po$rednig moze byé: Thought:
I need to search the name of the longest bridge in the world.

Po wygenerowaniu powyzszego tekstu model powinien docelowo umieéci¢ w kolejnej linii roz-

)

poczynajacej sie od slowa kluczowego ”Action:” wymagang wedlug niego akcje do wykonania.
Iterujac po zdefiniowanej wczesniej liscie instancji klasy Action sprawdzane jest przy uzyciu wyra-
zen regularnych, czy istnieje obiekt z identycznym prefiksem, ktéry moze wykonaé wygenerowane
polecenie.

Nastepnie po wykonaniu zadanej przez model akcji, przekazywana jest zdobyta informacja po-
przez dodanie do kolejnego promptu linii rozpoczynajacej sie od stowa kluczowego ”Observation:”
z nastepujaca po nich obserwacja. W ten sposéb agent otrzymuje wymagane przez niego dane,

ktére maja na celu wspoméc wygenerowanie odpowiedzi.
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8.4.9 Obstluga konfiguracji yaml

YAML (skrét z ang. YAML Ain’t Markup Language) jest jezykiem formalnym stosowanym
do reprezentowania danych w ustrukturyzowany sposob, przy czym jednocze$nie umozliwiajac ta-
twy odczyt przez czlowieka. Opierajac sie na minimalnej skladni oraz wykorzystaniu wcieé linii
do hierarchizacji danych, YAML bardzo dobrze nadaje sie do tworzenia plikéw konfiguracyjnych i
wlasnie do tego go wykorzystujemy w naszym systemie. Pliki config stuza do wyboru obiektéw i
parametréw uzywanych w trakcie dzialania aplikacji, a konfiguracja wybierana jest przy urucho-
mieniu aplikacji. W strukturze pliku wpierw podaje sie nazwy klas wykorzystywanych w danej
konfiguracji, a nastepnie w zagniezdzeniu pod kazda z nich podaje sie parametry ich inicjalizacji.
Najwazniejsza klasa do wskazania jest model jezyka, gdzie wybra¢ mozna jedna z wersji opisanych
w 8.4.2. Aby wybra¢ metode promptowania, wskazaé trzeba odpowiedni prompt_template, a jesli
dodawane maja by¢ tez teksty uzupelniajace kontekst wymagany jest rowniez odpowiedni infor-
mation_retriever wraz z nazwa wybranej bazy danych. Metod ReAct i Self-ask réwniez wymagaja

podania dodatkowych parametrow takich jak funkcja wyszukujaca informacje w internecie.

8.4.10 piqgard_api

W ramach udostepnienia gotowej konfiguracji systemu stworzylidémy plik, ktéry umozliwia uru-
chomienie lokalnego serwera, wykorzystujac wybrany adres IP oraz port. Korzystamy z gotowego
rozwiazania zaproponowanego przez biblioteke jezyka Python o nazwie uvicorn. Zawiera ona narze-
dzia i funkcje pozwalajace na uruchomienie w prosty sposéb serwera internetowego kompatybilnego
z asynchronicznymi zapytaniami w standardzie ASGI (Asynchronous Server Gateway Interface).
Aktualnie obstuguje ona protokét HTTP /1.1 oraz integracje z biblioteka WebSockets.

Skonfigurowany przez nas system odpowiadajacy na zadane pytanie z wyszukaniem kontekstu
jest udostepniony dzieki API poprzez interakcje, z przygotowanym do odbierania danych, konco-
wym punktem dostepu. Oznacza to, iz aby uzyska¢ odpowiedz na pytanie zewnetrzny klient musi
wystaé zadanie w protokole HTTP z metodg POST na adres URL serwera zakoficzony /opensys-
tem.

Do budowy systemu wykorzystaliSmy stworzona przez nas biblioteke, a dokladniej klase SelfA-
wareLoader, ktéra umozliwia zainicjowanie instancji klasy SelfAware z pliku konfiguracyjnego yaml.
Dzigki temu mamy mozliwo$é ewentualnej sprawnej zamiany elementéw bazowych lub poszczegdl-
nych parametréw uzytych rozwiagzan. Ponizej przedstawiamy plik z zaproponowana konfiguracja
(8.15).
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: 'PromptTemplate

elf_aware_prompt.txt

RYSUNEK 8.15: Plik yaml z proponowang konfiguracjg systemu opartego na klasie
SelfAware.

8.4.11 piqard_app

Piqard_app jest aplikacja internetowsa, ktéra umozliwia uzytkownikowi interakcje z proponowa-
nym systemem poprzez stworzony interfejs graficzny. Zostala zaimplementowana w jezyku Java-
Script w bibliotece React.js. Umozliwilto to nie tylko zaprojektowanie wygladu i utozenia elemen-
tow, ale takze proste skonfigurowanie aplikacji internetowej, ktéra jest uruchamiana na wybranym
lokalnym porcie. Jej funkcjonalno$é bazuje na ustalonych wczesniej przypadkach uzycia, ktére

przedstawiamy w formie diagramu. (rys. 8.16)

<<System>>

Reakc ana \

= - pylame .
Uzytkownik includ _uzytkownika Wirtualny asystent

f) (stworzona biblioteka )
\, _ Zadamepy[ama e
inclu 7

Generowame

odpowiedzi za
i zadane pytanie
/\\ inglude excludf\ -y Py /

\‘/ Od(zy[ame \ /Puszuk\wame
raportu dodatkowej
\ systemu / \ informacji

RyYSUNEK 8.16: Diagram przypadkéw uzycia z rolami uzytkownika oraz wirtualnego
asystenta stworzonego z biblioteki.

W naszej pracy skupilidémy sie gtéwnie na budowie biblioteki, ktéra umozliwia ztozenie systemu
odpowiadajacego na pytania z wyszukiwaniem kontekstu, dlatego w ramach interfejsu pozostaly
ograniczone funkcje. Ostatecznie uzytkownik ma jedynie mozliwos¢ zadawania pytan oraz wyswie-
tlania odpowiedzi wraz z kolejnymi krokami, ktére doprowadzily do jej udzielenia. Umozliwia to
widok, ktéry w strukturze aplikacji nosi nazwe OpenSystem View (rys. 8.17 oraz rys. 8.18). Dodat-
kowo przygotowaliémy strone gtowng HomeView w celach reprezentacyjnych oraz zaznajomienia
nowego uzytkownika z proponowanym podejéciem do rozwiazania problemu odpowiedzi na wielo-
dziedzinowe pytania (rys. 8.19).

Widoki aplikacji byly tworzone za pomoca funkcjonalnych komponentéw, ktére od wersji Re-
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PIQARD Open System

Enter a question to get started

RYSUNEK 8.17: Widok ekranu, ktéry pozwala uzytkownikowi zadaé pytanie.

act.js 16.8 staly sie wiodacym sposobem implementacji elementéw w skladni jsx. Pozwala ona
na umieszczanie kodu HTML w plikach JavaScript, co znacznie ulatwia i przyspiesza rozwdj pro-
jektow. Warto takze nadmienié, iz tworzone komponenty moga przechowywaé stany dzieki wpro-
wadzeniu React Hooks, a sama aplikacja aktualizuje jedynie te elementy, ktorych stan rézni sie
od zapisanego w pamieci. Oznacza to, ze nie wystepuje potrzeba ponownego tadowania strony za
kazdym razem, gdy uzytkownik zmieni co$ w jej statusie. W naszej pracy zastosowalidmy takze
biblioteke react-bootstrap, ktéra ulatwia planowanie przestrzenne komponentéw na stronie oraz
zarzadza nimi w podstawowy sposéb w ramach responsywnosci, czyli odpowiedniemu dopasowaniu
utozenia zaleznego od wielkosci ekranu, na ktérym uruchomiono aplikacje.

Analizujac pliki projektu (rys. 8.9) mozna zauwazy¢, iz stworzyliSmy strukture odzwierciedla-
jaca budowane widoki w folderze views. Po za podzialem komponentéw na komponenty ogdlnego
uzycia oraz komponenty specyficzne dla danego widoku wydzieliliémy takze osobne katalogi na
wykorzystywane zasoby, czcionki oraz wartoéci. Je$li mowa o zasobach, sa to ikony oraz obrazy
umieszczone w aplikacji. Pierwsze z nich pochodza gléwnie ze strony fontawesome.com, ktéra udo-
stepnia gotowe zestawy do wykorzystania we wlasnej pracy. Natomiast obrazy zostaly wygenero-
wane przez nas dzigki technice Stable Diffusion [RBLT21] zastosowanej w pretrenowanym modelu
o identycznej nazwie, ktory zostal udostepniony do darmowego uzytku. Podajac jako tekst wej-
$ciowy odpowiedni prompt uzyskaliémy zadowalajace nas wyniki, ktére wpasowaly sie w stylistyke
projektu naszej aplikacji internetowej (rys. 8.20). Dodatkowo chcieliémy zadbaé o detale, dlatego
wybralidémy jedna z czcionek udostepnianych w bazach fonts.google.com, ktérej nazwa to "prompt”.
Warto takze wspomnieé, ze folder values zawiera wartosci wykorzystywane w plikach z rozszerze-
niem css, ktére stylizuja odpowiadajace im pliki z rozszerzeniem jsx zawierajace komponenty lub
widoki.

Integracje aplikacji internetowej z proponowanym systemem, umozliwita biblioteka azios, ktéra
udostepnia funkcje odpowiadajace za komunikacje w protokole HTTP. Dzieki niej mozliwe jest
wyslanie zadania metodg POST z pytaniem uzytkownika na adres IP oraz port, na ktérym znaj-
duje si¢ punkt dostepu z konicowym adresem URL /opensystem uruchomionego wezedniej serwera
piqard_app. Nastepnie otrzymywana jest odpowiedz systemu, ktéra moze zosta¢ wyswietlona uzyt-

kownikowi.
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What is the Poznan University of Technology ?

g\ Should | browse the web for an answer?: yes
1

Poznan (Polish: [poznan] (listen)) is a city on the River Warta in
west-central Poland, within the Greater Poland region. The
city is an important cultural and business centre, and one of
Poland’s most populous regions with many regional customs
such as Saint John's Fair (Jarmark S’wietojar’\ski), traditional

Observation Saint Martin's croissants and a local dialect. Among its most
important heritage sites are the Renaissance Old Town, Town
Hall and Gothic Cathedral. Poznan is the fifth-largest and one
of the oldest cities in Poland. As of 2021, the city’s population
is 529,410, while the Poznan metropolitan area (Metropolia
Poznan) comprising Poznan County and several other
communities is inhabited by over 11 million people. It is one
of four historical capitals of medieval Poland and the ancient
capital of the Greater Poland region, currently the
administrative capital of the province called Greater Poland
Voivodeship. Poznan is a center of trade, sports, education,
technelogy and tourism. It is an important academic site, with
about 130,000 students and Adam Mickiewicz University, the
third largest Polish university. The city serves as the seat of
the oldest Polish diocese, now being one of the most
populous Catholic archdioceses in the country. The city also
hosts the Poznan International Fair — the biggest industrial fair
in Poland and one of the largest fairs in Europe.

Poznan University of Technology is a public university in
Poznan, Poland. It was founded in 1919 as the first technical
university in Poland. The university has over 30,000 students
and offers undergraduate and graduate programs in
engineering, science, business, and humanities.

Thought

Poznan University of Technology is a public university in
Poznan, Poland. It was founded in 1919 as the first technical
university in Poland. The university has over 30,000 students
m and offers undergraduate and graduate programs in
engineering, science, business, and humanities.
Answer

PIQARD Open System

Try again 'O

RyYSUNEK 8.18: Widok ekranu, ktéry pozwala uzytkownikowi zadaé pytanie wraz z
otrzymana odpowiedzig.

8.5 Obstuga bledow

Obstuge bltedow w naszej pracy podzieliliémy na dwa rodzaje. Pierwszy z nich dotyczy bledéw
mozliwych do wystapienia w trakcie korzystania ze stworzonej biblioteki. Wynikaja one gléwnie
z faktu, iz niektére z jej komponentéow jak np. CohereAPI lub GoogleCustomSearch wymagaja
komunikacji z zewnetrznymi API. Sprawia to, ze nie mamy pelnej kontroli nad operacjami wyko-

nywanymi po stronie dostawcéw, a co jest z tym zwigzane, otrzymana odpowiedZ serwera moze
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e future!

I
=

:\> Retrieve information \> Query the :\> Analize the answer
from knowledge base. large language model step by step

RyYSUNEK 8.20: Przyklady wygenerowanych obrazéw przez Stable Diffusion wyko-
rzystanych w projekcie aplikacji internetowej dla mozliwych do wykonania akcji
systemu (od lewej: zadanie wykonania akcji, dokonanie obserwacji np. wyszukany
kontekst, wygenerowanie czesciowej odpowiedzi, wygenerowanie ostatecznej odpo-
wiedzi).

rozni¢ sie od oczekiwanej. Niechcianymi sytuacjami sa, m.in. zwrécone komunikaty odnosnie li-
mitéw zapytan oraz bledy wynikajace z niedostepnosci modeli, z racji awarii po stronie serwera.
Wiekszo$¢ z nich posiada osobne kody odpowiedzi protokotu HTTP, dzigki czemu mozemy obstuzy¢
dany komunikat i zwréci¢ uzytkownikowi wyjatek z jasno okreslona informacja. Przykladem jest
odpowiedz serwera udostepniajacego model Cohere xlarge, gdy generowany wynik zawiera tekst,
ktory moze naruszaé zasady i polityke organizacji dotyczace, chociazby przemocy lub nieréwnosci
spotecznych. Otrzymywana odpowiedz HTTP z serwera jest w takim wypadku sygnowana kodem

598, a po jej odebraniu podnosimy wyjatek o nazwie LanguageModelA PIBlocked Output (rys. 8.21).

LanguageModelAPIBlockedOutput:
Cohere API -> Blocked output: this generation may be a potential violation of terms of service.

RYSUNEK 8.21: Wyjatek z komunikatem w konsoli jupyter notebook w przypadku
mozliwoéci naruszenia zasad i polityki organizacji w trakcie generowania odpowiedzi.

Drugi rodzaj bledéw obstugiwany jest po stronie aplikacji internetowej. Z racji prostego in-
terfejsu, w ktérym uzytkownik moze jedynie wpisa¢ swoje zapytanie skladajace sie z dowolnych
znakéw w pole tekstowe, istnieje tylko jeden komunikat. Wyswietla sie on w momencie, gdy wystapi
blad wynikajacy z uzycia biblioteki i naruszy on dzialanie systemu w sposéb krytyczny. Serwer

zostanie w takim wypadku automatycznie zrestartowany, jednak aby uzytkownik dowiedzial sie o
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zaistnialej sytuacji przygotowaliSmy dla niego odpowiednia informacje. Wyswietli sie ona takze,

gdy serwer nie bedzie aktywny, dzieki czemu uzytkownik moze go recznie uruchomié (rys. 8.22).

What is the Poznan University of Technology? )0

Sorry, | couldn't answer your question.

Possible solutions:

- check your internet connection

- try to rephrase your question

- wait a while for the external API to restart and try again

PIQARD Open System

Try again 'O

RySUNEK 8.22: Komunikat z informacjami dotyczacymi braku udzielonej odpowie-
dzi przez system.
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8.6 Testy

W ramach zapewnienia poprawnosci dzialania poszczegdlnych komponentow biblioteki oraz ta-
twego rozwoju i utrzymania tworzonych rozwigzan przygotowaliSmy testy jednostkowe. Polegaja
one na sprawdzeniu dzialania poszczegdlnych fragmentéw kodu poprzez poréwnanie otrzymanych
wynikow z przygotowanymi przez programiste referencyjnymi warto$ciami. Dzigki takiemu podej-
$ciu mozliwe jest sprawne wykrycie ewentualnych bledéw w implementacji i natychmiastowego
naprawienia danych mankamentéw.

Do stworzenia testow wykorzystaliSmy biblioteke jezyka python o nazwie PyTest. Dzieki udo-
stepnianym funkcjonalnoécia mozliwe jest nie tylko uruchomienie przygotowanych zadan, ale takze
monitorowanie ich przebiegu i statystyk. Ponizej przedstawiamy wygenerowana przez stosowana

biblioteke tabele 8.1 z wynikami pokrycia linii kodu dla stworzonych testéw.
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TABELA 8.1: Wyniki otrzymane za pomocg narzedzia PyTest pokrycia linii kodu

dla postrzegélnych plikéw. Kolumna o nazwie Name przedstawia nazwe pliku te-

stowanego, kolumna o nazwie Stmts (Statements) reprezentuje ilosé linii kodu do

przetestowania, kolumna o nazwie Miss oznacza ilos¢ niesprawdzonych linii kody, a

o nazwie kolumna Cover reprezentuje procentowe pokrycie testami linii kodu
Name Stmts | Miss | Cover
piqard\PIQARD.py 42 1 98%
piqard\PIQARD loader.py 29 1 97%
piqard__init__.py 0 0 100%
pigard\extensions__init__.py 0 0 100%
pigard\extensions\dynamic_prompting.py 6 0 100%
piqard\information_retrievers\BM25 _retriever.py 30 2 93%
pigard\information_retrievers__init__.py 6 0 100%
piqard\information_retrievers\annoy retriever.py 26 0 100%
pigard\information_retrievers\faiss_retriever.py 23 2 91%
piqard\information retrievers\google_custom _search.py 29 0 100%
pigard\information_retrievers\retriever.py 28 0 100%
piqard\information _retrievers\wiki_api.py 24 1 96%
pigard\language _models__init__.py 4 0 100%
piqard\language_models\bloom_176b_api.py 40 7 82%
pigard\language_models\cohere_api.py 32 5 84%
piqard\language_models\gpt_j6b_api.py 40 7 82%
pigard\language_models\language_model.py 9 0 100%
piqard\utils__init__.py 0 0 100%
pigard\utils\answer_postprocess.py 8 0 100%
pigard\utils\chain_trace.py 46 4 91%
pigard\utils\data_loaders__init__.py 2 0 100%
pigard\utils\data_loaders\database_ loader_factory.py 6 0 100%
pigard\utils\data_loaders\hotpotqa_loader.py 17 0 100%
pigard\utils\data_loaders\openbookqa_loader.py 17 0 100%
pigard\utils\exceptions.py 35 0 100%
pigard\utils\io.py 21 0 100%
piqard\utils\jinja_loader.py 10 0 100%
piqard\utils\ prompt_template.py 16 0 100%
piqard\utils\yaml_constructor.py 15 2 87%
tests\piqard\extensions\test_dynamic_prompting.py 6 0 100%
tests\piqard\information_retrievers\test_annoy_retriever.py 27 0 100%
tests\piqard\information_retrievers\test_bm25 _retriever.py 81 0 100%
tests\piqard\information_retrievers\test_faiss_retriever.py 55 0 100%
tests\piqard\information_retrievers\test_google_custom_search.py | 16 0 100%
tests\piqard\information_retrievers\test_retriever.py 38 0 100%
tests\piqard\information_retrievers\ test_wikiapi.py 24 0 100%
tests\piqard\language_models\test_bloom176b_api.py 21 0 100%
tests\piqard\language_models\ test_cohere_api.py 15 0 100%
tests\piqard\language_models\test_gpt_j6b.py 19 0 100%
tests\piqard\language_models\ test_language_model.py 8 0 100%
tests\piqard\test_piqard.py 70 0 100%
tests\piqard\test_piqard_loader.py 15 0 100%
tests\piqard\utils\data_loaders\ test_database_loader_factory.py 16 2 88%
tests\piqard\utils\data_loaders\test_hotpotqa_loader.py 32 0 100%
tests\piqard\utils\data_loaders\test_openbookqa_loader.py 28 0 100%
tests\piqard\utils\test_answer_postprocess.py 14 0 100%
tests\piqard\utils\test_chain_trace.py 41 0 100%
tests\piqard\ utils\test_exceptions.py 27 0 100%
tests\piqard\utils\test_io.py 42 0 100%
tests\piqard\utils\test_jinja_loader.py 14 0 100%
tests\piqard\utils\test_prompt_template.py 21 0 100%
tests\piqard\utils\test_yaml_constructor.py 0 0 100%

| TOTAL 1191 | 34 97% |




Rozdzial 9

Eksperymenty

W ramach naszej pracy przeprowadziliSmy eksperymenty, ktére mialy na celu sprawdzenie
wplywu okreslonych strategii promptingu na jakos¢ generowanych odpowiedzi. W kolejnych pod-

rozdziatach przedstawimy przebieg oraz wyniki poszczegdlnych testéw:

e Ocena wplywu liczby dokumentéw podanych jako kontekst dla pytania testowego
- eksperyment ma na celu okreslenie, jak zmienia si¢ warto$¢ wybranych miar oceny wraz ze
zwigkszaniem liczby wyszukanych dokumentéw. Dodatkowo poréwnane zostaly metody lek-
sykalnego oraz semantycznego wyszukiwania informacji, w celu proby wylonienia najlepszego
z algorytméw BM25, FAISS oraz ANNOY.

e Ocena wplywu liczby podanych przykladéw rozwigzania zadania w promptcie -
eksperyment ma na celu okreslenie, jak zmienia sie warto$¢ wybranych miar oceny wraz ze

zwiekszaniem liczby podanych przykladéw udzielenia odpowiedzi na pytanie.

e Ocena dzialania strategii promptingu nazwanej lancuchem wnioskowania - ekspe-
ryment ma na celu sprawdzenie jakosci generowanych odpowiedzi z wykorzystaniem promptu
opartego na strategii tancucha wnioskowania, ktéry ma za zadanie wymusié¢ na modelu, aby

podal kolejne kroki prowadzace do ostatecznego wyniku.

e Ocena dzialania strategii nazwanej dynamicznym promptingiem - eksperyment ma
na celu sprawdzenie jakosci generowanych odpowiedzi z wykorzystaniem promptu, w ktérym

dla kazdego pytania testowego wyszukiwane sg przyktady ze zbioru treningowego.

e Ocena wplywu kolejnosci wystepowania przykladéw w promptcie - eksperyment
ma na celu przetestowanie, czy zmiana kolejnosci przyktadéw w promptcie wptywa na wynik

generowanej odpowiedzi

Do przeprowadzenia eksperymentéw wybraliSmy dwa benchmarki OpenBookQA oraz Hotpo-
tQA. Pierwszy z nich zwiera pytania wielokrotnego wyboru i dotyczy gléwnie faktéw naukowych,
natomiast drugi sklada sie z pytan otwartych, ktérych tematyka jest wielodziedzinowa. Dla obu
z nich autorzy udostepnili zbiory dokumentéw, ktére postuzyly nam do wyszukiwania kontekstu
dla poszczegdlnych pytan testowych. Ich szersza analize przeprowadziliSmy w rozdziale 7, jednak
chcielibySmy wspomnie¢ i doprecyzowaé, iz do wykonania eksperymentéw opisanych w dalszej
czesci wybralidémy zbiér testowy pieciuset pytan OpenBookQA okre$lany przez twércéw jako test
questions oraz pieéset pierwszych pytan ze zbioru walidacyjnego HotpotQA okreslany przez twor-

cow jako dev questions. Druga decyzja zostala podyktowana ograniczeniami zasobéw sprzetowych

61
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i obliczeniowych, ktére sprawily, iz musieliSmy zredukowaé liczbe pytan. Jednocze$nie, aby umoz-
liwi¢ obliczenie lokalnie wybranych miar oceny, pozostaliémy przy zbiorze walidacyjnym, ktéry w
przeciwienstwie do zbioru testowego zawiera takze poprawne odpowiedzi.

Wspominajac o miarach oceny, warto zauwazy¢, ze wybrane przez nas réznia si¢ od oryginalnie
zdefiniowanych dla poszczegélnych benchmarkéw. Twoércy OpenBookQA stosuja w swojej pracy
miare zwana trafnoscia, ktéra w naszym przypadku zamieniliSmy na dokladne dopasowanie. Zasto-
sowanie dokladnego dopasowania w przypadku generowania odpowiedzi ma identyczne wartosci jak
obliczana na tych samych wynikach trafnosé. Dodatkowo rozszerzyliSmy ja o pokrycie dokladnego
dopasowania i miare F1. Je$li mowa o benchmarku HotpotQA, twércy zaproponowali doktadne
dopasowanie oraz miare F1, ktore dodatkowo rozszerzyliémy o pokrycie doktadnego dopasowania
oraz BLEU w wersji dla pojedynczych, podwéjnych oraz potréjnych n-graméw.

Przeprowadzenie eksperymentéw dla poszczegdlnych strategii promptingu umozliwita stwo-
rzona przez nas biblioteka, w ktorej zaimplementowaliSmy klasy udostepniajace wykorzystanie
modeli jezykowych BLOOM 176B (dalej zwanym BLOOM) oraz Cohere xlarge. WybraliSmy je,
m.in. z powodu dostepnych API pozwalajacych na ich odpytanie bez potrzeby posiadania lokalnie
ogromnych zasob6éw obliczeniowych. Dodatkowo zauwazyliémy, iz aktualnie w literaturze nauko-
wej nie przeprowadzono stosunkowo duzo testéw z ich udziatem, dzieki czemu mozemy wzbogaci¢
dostepne o nich informacje. Zaproponowana przez nas biblioteka zapewnia takze metody wyszu-
kiwania informacji BM25, FAISS i ANNOY, ktére znalazly swoje zastosowanie w niektérych z
testow. W celu ich uzycia zbudowaliSmy indeksy dla benchmarku OpenBookQA oraz HotpotQA
wykorzystujac model dostrajany w technice sentence-transformer nazwany multi-qa-MiniLM-L6-
cos-v1, dla ktérego wymiar danych wynosi 384, a miara odleglosci zostata ustawiona na kosinusows.
Dodatkowo dla indeksu stworzonego dla FAISS o typie IndexI VFP(Q wybraliémy podzial wektordw
na 8 segmentéw, a dla ANNOY warto$é 100 tworzonych drzew.

Ponizej przedstawiamy szczegdlowe opisy przebiegu eksperymentéow wraz z wynikami oraz sfor-

mutowanymi na ich podstawie wnioskami.

9.1 Ocena wpltywu liczby dokumentéw podanych jako kontekst dla

pytania testowego

Celem eksperymentu jest przetestowanie wplywu liczby wyszukanych dokumentéw podanych
jako kontekst dla pytania na jakos¢ wygenerowanych odpowiedzi. Dodatkowo poréwnane zostana
metody leksykalnego i semantycznego wyszukiwania informacji, jako préba wylonienia najlepszego
ze sposobéw BM25, FAISS oraz ANNOY. Do jego przeprowadzenia przygotowaliSmy specjalny

”

prompt skladajacy sie z prostej instrukcji “Answer the question based on the facts.” oraz z pieciu
przyktadéw odpowiedzi na pytanie wraz z kontekstem (patrz tab. A.10 w zalaczniku). Domy$lnie
kontekst stanowia manualnie dopasowane trzy dokumenty dla kazdego pytania. Zmiennym pa-
rametrem w tym eksperymencie jest ich liczba znajdujaca sie w przedziale < 0,3 >, do ktoérej

redukowaliSmy podane dla kazdego przykladu dokumenty, rozpoczynajac od ich konca.

9.1.1 Opis konfiguracji systemu

Eksperyment przeprowadziliémy dla benchmarku OpenBookQA w sze$ciu réznych konfigura-
cjach systemu. Przetestowalismy wybrane modele jezyka, czyli BLOOM oraz Cohere xlarge, dla
ktorych ustawiliémy parametr temperature na warto$é¢ le-6 dla pierwszego modelu i 0 dla kolejnego

oraz top_k na warto$¢ 1, co wplywa na wiekszy determinizm generowanych odpowiedzi. Sprawdzi-
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liSmy ich dzialanie w polaczeniu z kazda z trzech metod wyszukiwania informacji tj. BM25, FAISS
oraz ANNOY.

9.1.2 Wyniki

Wyniki dla poszczegélnych miar oceny przedstawiamy w tabelach 9.1, 9.2, 9.3 dotyczacych
BLOOM oraz tabelach 9.4, 9.5, 9.6 dotyczacych Cohere xlarge. Dodatkowo przygotowalismy ich

wizualizacje w formie wykreséw.

BLOOM

Najlepszy wynik dokladnego dopasowania osiagneliSmy dla konfiguracji z modelem jezyka
BLOOM w polaczeniu z metoda wyszukiwania FAISS i wynosi on 0.4 przy wyszukaniu dwoch do-
kumentéw podanych nastepnie jako kontekst dla danego pytania testowego (tab. 9.1). Jak mozna
zauwazy¢ na wykresie (rys. 9.1), dla wszystkich trzech metod wyszukiwania informacji, wartosci
doktadnego dopasowania poczatkowo rosna, lecz wykorzystujac metode BM25 oraz ANNOY za-
czynajg maleé¢ juz przy wybraniu dwéch dokumentéw, a dla metody FAISS przy wybraniu trzech
dokumentow.

TABELA 9.1: Wartosci dokladnego dopasowania w zaleznosci od liczby k wyszuka-

nych dokumentéw dla modelu jezyka BLOOM oraz metod wyszukiwania informacji
BM25, FAISS i ANNOY.

k=0]k=1]k=2]k=3
BM25 | 0.304 | 0.376 | 0.35 | 0.324
FAISS | 0.304 | 0.394 | 0.4 | 0.348
ANNOY | 0304 | 0.384 | 0.376 | 0.35

BLOOM

0401 g Annoy

BM25
—&— FAISS

0.38

036

034

Exact match

032

0.30

0 1 2 3
k-documents

RYSUNEK 9.1: Wykres zaleznosci doktadnego dopasowania (ang. exact match) od
liczby wyszukanych dokumentéw (k-documents) dla modelu jezyka BLOOM.
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TABELA 9.2: Wartosci pokrycia dokladnego dopasowania w zaleznosci od liczby k
wyszukanych dokumentéw dla modelu jezyka BLOOM oraz metod wyszukiwania
informacji BM25, FAISS i ANNOY.

k=0]k=1]k=2]k=3
BM25 | 0.304 | 0.376 | 0.35 | 0.324

FAISS 0.304 0.394 | 0.4 0.348
ANNOY | 0.304 0.384 0.376 0.35

BLOOM
040 1 g Annoy
BMZ25
038 —a— FAISS
=
]
g
= 036
@
e
w
T 034
2
1=}
[u}
032
0.30
o 1 2 3
k-documents

RYSUNEK 9.2: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od liczby wyszukanych dokumentéw (k-documents) dla modelu je-
zyka BLOOM.

TABELA 9.3: Wartoéci miary F1 w zaleznoéci od liczby k wyszukanych dokumentéw
dla modelu jezyka BLOOM oraz metod wyszukiwania informacji BM25, FAISS i
ANNOY.

k=0]k=1]k=2]k=3
BM25 | 0.387 | 0.447 | 043 | 0.404

FAISS | 0.387 | 0.464 | 0.466 | 0.426
ANNOY | 0.387 | 0.448 | 0.444 | 0.426

BLOOM

—&— Annoy
046 BM25
045 1™ FAISS

044

043

F1

042

041

0.40

039

k-documents

RYSUNEK 9.3: Wykres zaleznosci miary F1 (F1) od liczby wyszukanych dokumentéw
(k-documents) dla modelu jezyka BLOOM.
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Cohere xlarge

W przypadku konfiguracji z modelem jezyka Cohere xlarge najlepszy wynik dokladnego dopa-
sowania wynosi 0.336. Podobnie jak dla poprzedniego modelu, osiagneliSmy go w konfiguracji z
metoda wyszukiwania informacji FAISS dla dwoch wyszukanych dokumentéw podanych jako kon-
tekst danego pytania testowego. Widoczny jest rowniez podobny trend do konfiguracji z modelem
jezyka BLOOM, w ktérym wynik z trzema dokumentami jest znacznie mniejszy niz z dwoma.
Zaskakujacy okazuje si¢ jednak fakt, iz dla jednego wyszukanego dokumentu miara dokladnego
dopasowania jest mniejsza niz w przypadku braku podanego kontekstu (zero wyszukanych doku-
mentéw). Niestety organizacja Cohere nie podaje szczegéléw dotyczacych wykorzystanego zbioru
treningowego, jednak istnieje prawdopodobienstwo, iz zawarte w nim dokumenty sprawily, ze mo-
del zapamietal w swoich wagach informacje potrzebne do odpowiedzi na pytania z benchmarku
OpenBookQA. W takim przypadku model Cohere xlarge powinien méc odpowiedzie¢ poprawnie
na niektére pytania testowe z tego zbioru nawet bez podania dodatkowego kontekstu. Zaktada-
jac powyzsze oraz fakt, ze pierwszy wyszukany dokument nie zawsze jest idealnie dopasowany do
pytania testowego, czego powodem jest niedoskonalosé uzytych metod wyszukiwania oraz doko-
nanej wektoryzacji dokumentéw, istnieje mozliwosé, ze wskazany kontekst zawiera niepotrzebne
w danym przypadku informacje. Sprawia to, iz model zostaje wprowadzony w blad i udziela ztej
odpowiedzi. Warto dodaé, ze wraz ze wzrostem liczby wyszukanych dokumentéw, wzrasta szansa,

aby w kontekscie pojawil sie dokument najbardziej informatywny dla danego pytania.

TABELA 9.4: Wartoséci doktadnego dopasowania w zaleznosci od liczby k wyszu-
kanych dokumentéw dla modelu jezyka Cohere xlarge oraz metod wyszukiwania
informacji BM25, FAISS i ANNOY.

k=0]k=1]k=2]k=3
BM25 | 0.324 | 0.308 | 0.332 | 0.3

FAISS 0.324 0.304 0.336 | 0.318
ANNOY | 0.324 0.302 0.332 0.312

Cohere xlarge

0.335 | —®— Annoy
BMZ25

0.330 4 —e— FAISS
0325

0320

Exact match

0315

0310

0305

0300

0 1 2 3
k-documents

RYSUNEK 9.4: Wykres zaleznosci dokladnego dopasowania (ang. exact match) od
liczby wyszukanych dokumentéw (k-documents) dla modelu jezyka Cohere xlarge.
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TABELA 9.5: Wartosci pokrycia dokladnego dopasowania w zaleznosci od liczby k
wyszukanych dokumentéw dla modelu jezyka Cohere xlarge oraz metod wyszuki-
wania informacji BM25, FAISS i ANNOY.

k=0]k=1]k=2]k=3
BM25 | 0.324 | 0.31 | 0.332 | 0.3

FAISS 0.324 0.306 0.336 | 0.318
ANNOY | 0.324 0.304 0.332 0.312

Cohere xlarge

0335

0330

0325

0320

0315

Cover Exact Match

0310

0305

0.300

k-documents

RYSUNEK 9.5: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od liczby wyszukanych dokumentéw (k-documents) dla modelu je-
zyka Cohere xlarge.

TABELA 9.6: Wartosci miary F1 w zaleznosci od liczby k wyszukanych dokumentéow
dla modelu jezyka Cohere xlarge oraz metod wyszukiwania informacji BM25, FAISS

i ANNOY.
k=0 |k=1]k=2 k=3
BM25 0.408 0.399 | 0.419 | 0.391
FAISS 0.408 0.394 0.418 0.406
ANNOY | 0.408 0.391 0.414 0.399
Cohere xlarge
0420
—— Annoy
BM25
0415 1 - FaIsS
0.410
= 0.405
0.400
0395
0.390

k-documents

RYSUNEK 9.6: Wykres zaleznosci miary F1 (F1) od liczby wyszukanych dokumentéw
(k-documents) dla modelu jezyka Cohere xlarge.

9.1.3 Whnioski szerszej analizy wynikéw

Wyniki eksperymentu wskazuja, ze niezaleznie od konfiguracji, dodajac do promptu kontekst w
formie jednego, dwéch lub trzech dokumentéw mozna poprawi¢ wyniki generowanych odpowiedzi w
poréwnaniu z brakiem podanego kontekstu dla pytania. Wyjatkiem jest wyszukanie jednego i trzech

dokumentéw w przypadku konfiguracji z modelem jezyka Cohere xlarge, o czym wspomnieli$my
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powyzej. Oznacza to, ze wyszukany wedlug podobienstwa do pytania uzytkownika kontekst, ktéry
nastepnie przekazany jest dodatkowo jako dane wejéciowe dla modelu jezyka, zazwyczaj wplywa
pozytywnie na jego dzialanie.

Poréwnujac osiagniete wyniki dla doktadnego dopasowania w konfiguracjach z modelem jezyka
BLOOM (tab. 9.1) oraz Cohere xlarge (tab. 9.4) mozna zauwazy¢ znaczna przewage pierwszego
z nich. Niezaleznie od liczby wyszukanych dokumentéw podanych jako kontekst model jezykowy
BLOOM generowal lepsze odpowiedzi. Dodatkowo réznica miedzy najlepszym osiagnietym wy-
nikiem przez BLOOM a najlepszym osiggnietym wynikiem przez Cohere xlarge wynosi 0.064 na
korzys¢ pierwszego z nich. Moze to by¢ spowodowane wspomnianymi wczeéniej obserwacjami doty-
czacymi prawa skalowalnosci duzych modeli [KMH™'20], gdyz BLOOM posiada ponad 3 razy wigcej
parametréw, czyli wag polaczen, niz Cohere xlarge. Warto jednak zauwazyé¢, ze dla promptu, w
ktérym nie dodano kontekstu (wyszukano zero dokumentéw) model jezyka Cohere xlarge osia-
gnal lepszy wynik niz BLOOM. Moze to by¢ spowodowane specyfika uczenia i réznica zawartosci
zbioréw treningowych. Jesli model Cohere xlarge w trakcie treningu mial dostep do danych, ktére
zawieraly przydatne w kontekscie benchmarku OpenBookQA informacje oraz zapamietal je w
swoich parametrach (wagach polaczen), istnieje szansa, aby odpowiadal lepiej bez dodatkowego
kontekstu niz jego konkurent BLOOM trenowany gtownie na zbiorze wielojezycznych dokumentdw
z popularnych stron internetowych oraz plikach kodu z jezykami programowania.

Eksperyment wykazal takze, iz w przypadku wybranych benchmarkéw oraz modeli jezyka naj-
lepsze wyniki osiggaliSmy dla konfiguracji z metodami wyszukiwania semantycznego. Najwyzsza
miare doktadnego dopasowania zazwyczaj osiggnal FAISS, w zwigzku z tym testy w dalszej czesci

rozdziatu zostana przeprowadzone jedynie z wykorzystaniem tego wariantu.

9.2 Ocena wplywu liczby podanych przykladéw rozwigzania zadania w

promptcie

Celem eksperymentu jest sprawdzenie wptywu liczby podanych przykladéw rozwiazania zada-
nia w promptcie na jako$¢ generowanej odpowiedzi. Do jego przeprowadzenia stworzyliémy dwa
podstawowe wzorce. Wzorzec dla benchmarku OpenBookQA sklada si¢ z prostej instrukeji “An-
swer the question based on the facts.” oraz z pieciu przykladéw odpowiedzi na pytanie wraz z
podanym jednym dokumentem jako kontekst (patrz tab. A.9 w zalaczniku). Natomiast wzorzec
dla benchmarku HotpotQA sklada si¢ z instrukcji “Given the following question and contexts
provide an answer:” oraz z pieciu przykladéw odpowiedzi na pytanie wraz z dwoma podanymi
dokumentami jako kontekst (patrz tab. A.14 w zalaczniku). Zmiennym parametrem w tym eks-
perymencie jest liczba podanych przykladéw z przedziatlu < 0,5 >, dlatego w zaleznosci od niej

usuwali$my ich odpowiednig liczbe, rozpoczynajac od konca promptu.

9.2.1 Opis konfiguracji systemu

Eksperyment przeprowadziliSmy dla benchmarku OpenBookQA oraz HotpotQA w dwdch r6z-
nych konfiguracjach systemu. Przetestowaliémy wybrane modele jezyka, czyli BLOOM oraz Cohere
xlarge, dla ktorych ustawiliSmy parametr temperature na wartos¢ le-6 dla pierwszego modelu i 0 dla
kolejnego oraz top_k na warto$¢ 1, co wplywa na wiekszy determinizm generowanych odpowiedzi.

SprawdziliSmy ich dzialanie w potaczeniu z metoda wyszukiwania informacji FAISS.
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9.2.2 Wyniki

Wyniki dla poszczegdlnych miar oceny przedstawiamy ponizej. Tabele 9.7, 9.8, 9.9 dotycza
testow przeprowadzonych na benchmarku OpenBookQA dla modeli BLOOM i Cohere xlarge. Na-
tomiast tabele 9.10, 9.11, 9.12, 9.13, 9.14, 9.15, dotycza testow przeprowadzonych na benchmarku
HotpotQA wykorzystujac te same modele. Dodatkowo przygotowaliSmy wizualizacje wszystkich

wynikéw w formie wykreséw.

OpenBookQA

Najlepszy wynik doktadnego dopasowania osiagneliSmy dla konfiguracji z modelem jezyka
BLOOM i wynosi on 0.424 przy podaniu dwéch przykladéw w promptcie (tab. 9.7). Jak wskazuja
charakterystyki wykreséw (rys. 9.7), model ten osiaga generalnie lepsze wyniki od Cohere xlarge
niezaleznie od ich wybranej liczby. Wyjatkiem jest podejscie 0-shot (niepodanie zadnego przy-
ktadu), dla ktérego podobnie jak w poprzednim eksperymencie drugi z modeli radzi sobie lepiej.
Brak informacji ze strony twércéw Cohere o szczegbtach zbioru treningowego i samego uczenia po-
nownie sprawia trudno$¢ w okresleniu przyczyny takiego zachowania. Warto takze zauwazy¢, ze w
przypadku modelu jezyka BLOOM strategia promptingu z podaniem kilku przyktadéw odpowiedzi
poprawia znacznie jego wyniki. Dokladne dopasowanie zwigksza si¢ az o 0.184 miedzy promptem
z brakiem podanych przykladéw, a jego wersja z dwoma przykladami i nastepnie oscyluje przy
wartosci 0.412. W przeciwienstwie do poprzednika réznica dla modelu Cohere xlarge jest znacznie
mniejsza, cho¢ nadal mozna zaobserwowa¢ poprawe jego wynikéw. Wartos¢ dokladnego dopaso-
wania w tym przypadku zmienila sie z 0.262 (brak podanych przykladéw), jedynie do 0.306 (pieé
podanych przyktadéw).

TABELA 9.7: Warto$ci doktadnego dopasowania w zaleznosci od liczby n podanych
przyktadéw dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0|n=1|n=2| n=3 |  n=4 | n=35
BLOOM 0.24 0.386 0.424 | 0.412 0.42 0.396
Cohere xlarge | 0.262 0.242 0.264 0.296 0.266 0.304

OpenBookQA
0425

—&— EBLOOM
0400 Cohere xlarge
0375

0350

0325

Exact match

0.300
0275
0.250 ‘X

0 1 2 3 a 5
n-shot

RYSUNEK 9.7: Wykres zaleznosci dokladnego dopasowania (ang. exact match) od
liczby podanych przyktadéw (n-shot) dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere
xlarge.
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TABELA 9.8: Wartosci pokrycia dokladnego dopasowania w zaleznosci od liczby n
podanych przyktadéw dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0n=1n=2 n=3 | n=4|n=>5

BLOOM 0.246 0.386 0.424 | 0.412 0.42 0.396

Cohere xlarge | 0.262 0.244 0.266 0.298 0.268 0.306

OpenBookQA
0.425

—&— ELOOM
0,400 Caohere xlarge /\f/‘\'
0375
0350

0325

0300

Cover Exact Match

0275

0250 | ¢

n-shot

RYSUNEK 9.8: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od liczby podanych przyktadéw (n-shot) dla modelu jezyka BLOOM
oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.9: Wartosci miary F1 w zaleznosci od liczby n podanych przyktadéw dla
modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0n=1n=2 n=3 | n=4 | n=2>5

BLOOM 0.343 0.452 0.485 0.48 0.487 | 0.46

Cohere xlarge | 0.37 0.343 0.36 0.388 0.359 0.394

OpenBookQA
048 —&— EBLOOM
Cohere xlarge
046
044
_, D4z
0.40
0.38
036 /
034
o 1 2 3 4 5
n-shot

RYSUNEK 9.9: Wykres zaleznosci miary F1 (F1 score) od liczby podanych przykla-
déw (n-shot) dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

69
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HotpotQA

Najlepszy wynik dokladnego dopasowania osiagneliémy dla konfiguracji z modelem jezyka Co-
here xlarge i wynosi on 0.228 przy podaniu pieciu przykladéw w promptcie (tab. 9.10). Zasto-
sowana strategia promptingu poprawia jego wyniki niezaleznie od ich wybranej liczby, a trend
zaobserwowany na wykresie jest zdecydowanie wzrostowy (rys. 9.10). Wplyw liczby podanych
przyktadéw na wyniki dla modelu BLOOM takze poczatkowo jest pozytywny. Niestety po osia-
gnieciu maksymalnej wartosci dokladnego dopasowania 0.164 dla dwoch podanych przykladdéw,
nastepuje zmiana trenu na przeciwny i wartosci malejg. Ostatecznie osiggany jest wynik nawet
ponizej poczatkowej wartosci dla promptu z piecioma podanymi przykladami.

Warto zauwazy¢, ze w obu przypadkach miara oceny pokrycia dokladnego dopasowania jest
poczatkowo wysoka i wynosi okolo 0.2 (tab. 9.11), a warto$¢ dokladnego dopasowania to okoto
0.1 (tab. 9.10). Swiadezy to o tym, iz wygenerowana przez modele odpowiedZ czesto zawierala
wszystkie stlowa wystepujace w odpowiedzi referencyjnej, lecz znajdowaly sie one w sasiedztwie
dodatkowych, niepotrzebnych wyrazéw. Nastepnie wraz ze wzrostem liczby podanych przykla-
dow mozna zaobserwowaé utrzymanie podobnego wyniku pokrycia dokladnego dopasowania dla
modelu Cohere xlarge, z jednoczesna poprawa dokladnego dopasowania prawie do identycznego
poziomu. Ukazuje to, ze Cohere xlarge zaadaptowatl si¢ do formy oczekiwanej odpowiedzi na pod-
stawie podanych przykladéw i dostosowal do niej generowanie wynikéw. Dla modelu BLOOM
takze mozna zaobserwowaé poczatkowe utrzymanie wyniku pokrycia dokladnego dopasowania na
podobnym poziomie, w trakcie jednoczesnego wzrostu wartosci doktadnego dopasowania. Oznacza
to, ze drugi model réwniez uczyl si¢ na podstawie przykladéw i dostosowywal forme odpowiedzi
do obowiazujacej w benchmarku. Sytuacja ta ulega jednak zmianie po osiagnieciu maksymalnej
wartosci dla wersji promptu z podanymi dwoma przykladami. Od tego punktu zaréwno wyniki
pokrycia doktadnego dopasowania, jak i wyniki doktadnego dopasowania z kazdym kolejnym przy-
ktadem maleja o podobna warto$¢. W naszej opinii mozna przypuszczaé, ze ich dodawanie do

promptu sprawito, iz BLOOM zaczal generowaé odpowiedzi zawierajace calkowicie inna tresc.

TABELA 9.10: Wartosci doktadnego dopasowania w zaleznoéci od liczby n podanych
przykladéw dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0|n=1|n=2|n=3 | n=4|n=>5
BLOOM 0.1 0.158 0.164 | 0.14 0.124 0.076
Cohere xlarge | 0.094 0.174 0.178 0.216 0.212 0.228

HotpotQA
p2z 1% BLOCM
Cohere xlarge

020

018
=
=
g 0l6
o
= 014
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RYSUNEK 9.10: Wykres zaleznosci doktadnego dopasowania (ang. exact match)
od liczby podanych przyktadéw (n-shot) dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere
xlarge.
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TABELA 9.11: Wartoéci pokrycia doktadnego dopasowania w zaleznoéci od liczby n
podanych przyktadéw dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0|n=1|n=2|n=3 | n=4|n=>5
BLOOM 0.198 | 0.184 0.184 0.154 0.136 0.088
Cohere xlarge | 0.212 0.25 0.188 0.232 0.224 0.238
HotpotQA
—e~ BLOOM
0.24 Cohere xlarge
022
5 020
L o1
u% 0.16
§ 014
012
010
0.08 T T T T T T
o 1 2 3 4 5
n-shot

RYSUNEK 9.11: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od liczby podanych przyktadéw (n-shot) dla modelu jezyka BLOOM
oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.12: Wartosci miary F1 w zaleznosci od liczby n podanych przyktadéw dla
modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0|n=1|n=2|n=3 | n=4|n=>5
BLOOM 0.171 0.226 | 0.222 0.198 0.176 0.11
Cohere xlarge | 0.172 0.271 0.232 0.288 0.281 0.295
HotpotQA
0300
—e— BLOOM
0275 Cohere xlarge
0.250
0225
Z 0200
0175 1
0.150
0125
0 1 2 3 a 5
n-shot

RYSUNEK 9.12: Wykres zaleznosci miary F1 (F1 score) od liczby podanych przykla-
déw (n-shot) dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.
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TABELA 9.13: Wartosci BLEU-1 w zalezno$ci od liczby n podanych przykladéw dla
modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0|n=1|n=2|n=3 | n=4|n=>5
BLOOM 0.136 0.167 0.169 | 0.152 0.152 0.102
Cohere xlarge | 0.13 0.221 0.175 0.22 0.217 0.237
HotpotQA
02471 o BLOOM
0322 Cohere xlarge
020
_, 018
@ 016
0141 &
012
010
0 2 3 3 5

n-shot

RYSUNEK 9.13: Wykres zaleznosci BLEU-1 od liczby podanych przykladéw (n-shot)
dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.14: Warto$ci BLEU-2 w zaleznosci od liczby n podanych przyktadéw dla
modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0|n=1|n=2|n=3 | n=4|n=>5
BLOOM 0.081 0.097 0.101 | 0.092 0.095 0.061
Cohere xlarge | 0.091 0.138 0.121 0.146 0.133 0.149
HotpotQA
—e— BLOOM
014 Cohere xlarge
0.12
% 010
0.08
0.06
0 2 3 a 5
n-shot

RYSUNEK 9.14: Wykres zaleznosci BLEU-2 od liczby podanych przykladéw (n-shot)
dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.
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TABELA 9.15: Wartosci BLEU-3 w zalezno$ci od liczby n podanych przykladéw dla
modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=0|n=1|n=2  n=3 |  n=4|n=>5
BLOOM 0.017 0.023 0.029 | 0.023 0.027 0.014
Cohere xlarge | 0.018 0.034 0.039 | 0.037 0.029 0.034

HotpotQA
0040 potQ

—&— BLOOM

Cohere xlarge
0035

0030

Eleu3

0025

0020

0015

0 1 2 3 3 5
n-shot

RYSUNEK 9.15: Wykres zaleznosci BLEU-3 od liczby podanych przykladéw (n-shot)
dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

9.2.3 Whnioski szerszej analizy wynikéw

Wyniki eksperymentu wskazuja, ze niezaleznie od konfiguracji, dodanie do promptu liczby
przyktadéw z przedzialu < 1,5 > na ogdl poprawia osiagane wyniki generowanych odpowiedzi w
poréwnaniu z wersja promptu, ktéra ich nie zawiera. Trend ten nie jest jednak zawsze wzrostowy i
jak ukazuje przyktad modelu BLOOM, mimo poczatkowych wzrostéw wyniku dokladnego dopaso-
wania na benchmarku HotpotQA, jego wartosci zaczely stopniowo maleé po przekroczeniu dwoch
przyktadéw.

Zaskakujaca okazuje si¢ obserwacja, ktora wskazuje, ze dla benchmarku OpenBookQA model
BLOOM osigga lepsze wyniki niz model Cohere xlarge niezaleznie od liczby podanych przykladow
w promptcie, a w przypadku benchmarku HotpotQA zachodzi odwrotna sytuacja. Dodatkowo wy-
korzystana strategia promptingu w pierwszym benchmarku poprawia znacznie wyniki dla modelu
BLOOM, podczas gdy w kolejnym ten sam model, mimo poczatkowych wzrostéw, osiagga osta-
tecznie wynik gorszy niz przy braku podanych przykladéw. Tym razem to model Cohere xlarge
zyskuje duza poprawe dokladnego dopasowania. Moze to by¢ spowodowane specyfika zbioréw py-
tan testowych, gdzie dla OpenBookQA wazna jest wiedza na temat prostych faktéw naukowych,
a dla HotPotQA sprawdzane sa informacje odnosnie wielu dziedzin, ktore dodatkowo czesto wy-
magaja porownania ich miedzy sobg. Ograniczeniem w okreéleniu powodu tego zjawiska jest zde-
cydowanie brak informacji o zbiorze treningowym oraz sposobie uczenia Cohere xlarge. Trzeba
jednak przyznaé, ze model ten w obu benchmarkach poprawial swoje odpowiedzi wraz ze wzro-
stem liczby przykladow, co sprawia, ze jest dobrym kandydatem dla wykorzystania wymienione;j
strategii promptingu zaréwno dla pytan otwartych, jak i wielokrotnego wyboru.

Warto takze zauwazy¢, ze miary dokladnego dopasowania oraz pokrycia dokladnego dopaso-
wania dla benchmarku OpenBookQA sa do siebie na kazdym etapie bardzo podobne, co swiadczy
0 tym, ze stosowana strategia wplywala gléwnie na tre$¢ generowanych odpowiedzi. Natomiast
dla benchmarku HotpotQA poczatkowo miary pokrycia doktadnego dopasowania byly wysokie i

podobne dla obu modeli, lecz miara doktadnego dopasowania byla stosunkowo mniejsza. Wraz ze
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wzrostem liczby podanych przyktadéw model Cohere xlarge stopniowo wyréwnatl wyniki dla obu
miar, podczas gdy BLOOM osiagal je co raz gorsze. Moze to wskazywaé na fakt, iz w przypadku
tego benchmarku modele potrafilty odpowiedzie¢ na pewien zbiér pytan testowych nawet bez po-
dania przykladéw, lecz ich forma nie zgadzala sie z referencyjna. Dla pierwszego modelu strategia
promptingu wplyneta gléwnie na doprecyzowanie generowanego tekstu, aby byl on identyczny z

referencyjnym, natomiast dla modelu BLOOM mogta zmienié¢ takze ich tresé.

9.3 Ocena dzialania strategii promptingu nazwanej taiicuchem

wnioskowania

Celem eksperymentu jest przetestowanie strategii promptingu zwanej tancuchem wnioskowa-
nia (ang. chain of thought), ktéra polega na wymuszeniu, aby model wygenerowal dodatkowo
posrednie kroki udzielonej odpowiedzi. Do jego przeprowadzenia stworzyliSmy dwa wzorce dla
benchmarku OpenBookQA oraz HotpotQA. Pierwszy z nich sklada si¢ z prostej instrukcji ” An-
swer the question”i zawiera pieé¢ przyktadéw odpowiedzi wraz z podanymi krokami prowadzacymi
do jej udzielenia (patrz tab. A.13 w zalaczniku). Drugi sklada si¢ z instrukcji ”Given the follo-
wing question, write the step-by-step thought process and provide an answer:”i takze zawiera pie¢
przykladéw odpowiedzi wraz z przygotowanym rozumowaniem przez czlowieka (patrz tab. A.15
w zalaczniku). Zmiennym parametrem w tym eksperymencie jest liczba podanych przykladow,
ktora wynosi 1, 3 lub 5, w zwiazku z czym w zaleznosci od niej usuwaliSmy ich odpowiednig liczbe,

rozpoczynajac od konca promptu.

9.3.1 Opis konfiguracji systemu

Eksperyment przeprowadziliSmy dla benchmarku OpenBookQA oraz HotpotQA w dwdéch r6z-
nych konfiguracjach systemu. Przetestowaliémy wybrane modele jezyka, czyli BLOOM oraz Cohere
xlarge, dla ktérych ustawiliSmy parametr temperature na wartos¢ 1 oraz top_k na wartos¢ 0, co
wplywa na wicksza dowolno$¢ w generowanych odpowiedziach. W tym eksperymencie nie zakla-

damy wyszukiwania dodatkowego kontekstu.

9.3.2 Wyniki

Wyniki dla poszczegélnych miar oceny przedstawiamy ponizej. Tabele 9.16, 9.17, 9.18 dotycza
testow przeprowadzonych na benchmarku OpenBookQA dla modeli BLOOM i Cohere xlarge. Na-
tomiast tabele 9.19, 9.20, 9.21, 9.22, 9.23, 9.24, dotycza testow przeprowadzonych na benchmarku
HotpotQA dla tych samych modeli. Dodatkowo przygotowaliSmy wizualizacje wszystkich wynikéw

w formie wykresow.

OpenBookQA

Najlepszy wynik dokladnego dopasowania osiagneliémy dla konfiguracji z modelem jezyka Co-
here xlarge 1 wynosi on 0.292 przy zastosowaniu pieciu przykladéw w promptcie (tab. 9.16). Jak
wskazuje charakterystyka wykresu (rys. 9.16) w przypadku tego modelu tendencja jest wzrostowa.
Ro6znica miedzy podaniem jednego przyktadu a podaniem pigciu przykladéow wynosi 0.06. Mo-
del BLOOM takze osigga lepsze wyniki wraz ze wzrostem liczby przykladow w promptcie, jednak
maksymalna warto$¢ doktadnego dopasowania w jego przypadku to 0.282. Dodatkowo réznica mie-
dzy najgorszym i najlepszym wynikiem to tylko 0.024 a miedzy trzema a pigcioma przyktadami

jest prawie niezauwazalna. Warto zaznaczy¢, ze wykorzystujac strategie tancucha wnioskowania
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z kilkoma przyktadami, model Cohere xlarge mogt osiagnaé lepszy rezultat niz model BLOOM,
pomimo trzykrotnie mniejszej liczby wag potaczen.

TABELA 9.16: Wartosci doktadnego dopasowania w zalezno$ci od liczby n podanych
przykladéw w promptcie z taicuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM
oraz Cohere xlarge.

n=1|n=3|n=25
BLOOM 0.256 0.282 | 0.28
Cohere xlarge | 0.224 0.27 0.292

OpenBookQA

0.29 { —e— BLOOM
Cohere xlarge
0.28 —

027

026

Exact match

025

024

023

1 3 5
n-shot

RYSUNEK 9.16: Wykres zaleznosci dokladnego dopasowania (ang. exact match) od
liczby podanych przykladéw (n-shot) w promptcie z taiicuchami wnioskowania dla
modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.17: Wartosci pokrycia doktadnego dopasowania w zaleznosci od liczby n
podanych przykladéw w promptcie z taicuchami wnioskowania dla modelu jezyka
BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=1|n=3|n=>5
BLOOM 0.26 0.286 0.294
Cohere xlarge | 0.238 0.28 0.294

OpenBookQA
—&— BLOCM
029 Cohere xlarge
= 0.28
]
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=27
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024
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RYSUNEK 9.17: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od liczby podanych przykladéw (n-shot) w promptcie z taiicuchami
wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.



9.8.

Ocena dzialania strategii promptingu nazwanej tancuchem wnioskowania

TABELA 9.18: Wartoéci miary F1 w zaleznosci od liczby n podanych przykladéow
w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere
xlarge.

n=1|n=3|n=>5
BLOOM 0.347 | 0.367 0.368
Cohere xlarge | 0.337 0.345 0.371

OpenBookQA

0370 { —®— BLOOM

Cohere xlarge —
0365
0360

~ 0355

T
0350

0345

0340

1 3 5
n-shot

RYSUNEK 9.18: Wykres zaleznosci miary F1 (F1 score) od liczby podanych przykla-
déw (n-shot) w promptcie z taficuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM
oraz Cohere xlarge.

HotpotQA

76

Najlepszy wynik doktadnego dopasowania osiagneliémy dla konfiguracji z modelem jezyka Co-

here xlarge i wynosi on 0.254 przy zastosowaniu trzech przykladéw w promptcie (tab. 9.19). Dla

modelu BLOOM maksymalna warto$¢ to 0.152 przy zastosowaniu 5 przykladéw. Jak wskazuja

charakterystyki wykreséw (rys. 9.16) w przypadku obu modeli nastepuje podobny wzrost wartosci

miedzy jednym, a trzema podanymi przykladami. Istnieje jednak znaczaca réznica. Model Cohere

xlarge dla promptu z jednym przyktadem osiaga wynik 0.182, podczas gdy dokladne dopasowanie

dla modelu BLOOM wynosi jedynie 0.058. Wskazuje to na fakt, ze pierwszy z nich potrafit wy-

generowaé lancuch wnioskowania juz na podstawie jednego przykladu, a jego konkurent uczyt sie

stopniowo wymaganej strategii i dostosowywal forme swojej odpowiedzi do instrukcji. Warto jed-

nak wspomnieé, ze nawet najlepszy wynik doktadnego dopasowania modelu BLOOM nie doréwnal

wartoscig uzyskiwanym przez model Cohere xlarge.
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TABELA 9.19: Warto$ci doktadnego dopasowania w zaleznosci od liczby n podanych
przykitadéw w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM
oraz Cohere xlarge.

n=1|n=3|n=>5
BLOOM 0.058 0.142 0.152
Cohere xlarge | 0.182 0.254 | 0.23

HotpotQA

0.250 4 —&— BLOOM

Cohere xlarge
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0075
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RYSUNEK 9.19: Wykres zaleznosci dokladnego dopasowania (ang. exact match) od
liczby podanych przykladéw (n-shot) w promptcie z taiicuchami wnioskowania dla
modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.20: Wartoéci pokrycia dokladnego dopasowania w zaleznoéci od liczby n
podanych przykladéw w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka
BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=1 | n=3 |  n=5
BLOOM 0.206 | 0.166 0.182
Cohere xlarge | 0.304 | 0.272 0.284

HotpotQA

030 { —®— BLOOM

Cohere xlarge
028
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016 T T
1 3 5
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RYSUNEK 9.20: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od liczby podanych przykladéw (n-shot) w promptcie z taficuchami
wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

7
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TABELA 9.21: Wartoéci miary F1 w zaleznosci od liczby n podanych przykladow
w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere
xlarge.

n=1  n=3 | n=25
BLOOM 0.105 0.206 0.222
Cohere xlarge | 0.263 0.325 0.309

HotpotQA
—&— EBLOOM
030 Cohere xlarge
025
-
.
020
015
0.10
1 3 5
n-shot

RYSUNEK 9.21: Wykres zaleznosci miary F1 (F1 score) od liczby podanych przykta-
déw (n-shot) w promptcie z taiicuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM
oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.22: Wartosci BLEU-1 w zaleznosci od liczby n podanych przyktadéw
w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere
xlarge.

n=1n=3 | n=>5
BLOOM 0.089 0.194 0.209
Cohere xlarge | 0.2 0.251 0.253

HotpotQA
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—a— BLOCM
0.24 Cohere xlarge
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RYSUNEK 9.22: Wykres zaleznosci BLEU-1 od liczby podanych przykladéw (n-shot)
w promptcie z taincuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere
xlarge.
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TABELA 9.23: Warto$ci BLEU-2 w zalezno$ci od liczby n podanych przykladow
w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere

xlarge.

n=1|n=3|n=>5
BLOOM 0.04 0.098 0.101
Cohere xlarge | 0.121 0.152 | 0.14
HotpotQA
—&— BLOCM
014 Cohere xlarge
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006
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1 3 5
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RYSUNEK 9.23: Wykres zaleznosci BLEU-2 od liczby podanych przykladéw (n-shot)
w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere

xlarge.

TABELA 9.24: Wartoéci BLEU-3 w zalezno$ci od liczby n podanych przykladow
w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere

xlarge.

n=1  n=3 | n=25
BLOOM 0.008 0.029 | 0.021
Cohere xlarge | 0.027 0.038 | 0.032
HotpotQA
—a— BLOOM
0.035 Cohere xlarge
0030
0025
@ 0020
0015
0010
1 3 5
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RYSUNEK 9.24: Wykres zaleznosci BLEU-3 od liczby podanych przykladéw (n-shot)
w promptcie z tancuchami wnioskowania dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere

xlarge.
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9.3.3 Whnioski szerszej analizy wynikéw

Wyniki eksperymentu wskazuja, ze wraz ze wzrostem liczby podanych przykladéw w promptcie
opartym na strategii tancucha wnioskowania, wzrastaja takze wyniki dla modelu Cohere xlarge oraz
BLOOM. Dodatkowo dla obu benchmarkéw pierwszy z modeli osiaggnal lepsze rezultaty. Warto
jednak zwrdéci¢ uwage, ze w przypadku OpenBookQA model Cohere xlarge uzyskal przewage nad
BLOOM dopiero, przy korzystaniu z pieciu przyktadéw. Natomiast dla HotpotQA zdominowal on
calkowicie swojego rywala i od samego poczatku jego wyniki byly znacznie lepsze, co prowadzi do
wniosku, ze jest on zdecydowanie atrakcyjniejszym wyborem do odpowiadania na pytania z tego
benchmarku.

Interesujacym okazuje sie fakt, ze BLOOM odpowiadajac na pytania HotpotQA wykorzystu-
jac prompt z jednym przykladem, osiagnal wynik dokladnego dopasowania na poziomie zaledwie
0.058, podczas gdy Cohere xlarge od samego poczatku uzyskal wynik 0.182. Wskazuje to na dwie
mozliwoéci. Jedna z nich jest opcja, ze model Cohere xlarge mégt po prostu szybciej dostosowaé ge-
nerowanie odpowiedzi w strategii tancucha wnioskowania niz BLOOM. Istnieje jednak mozliwo$¢,
ze jego trening byl skupiony wlaénie na zbiorze danych, w ktorym wystepowalo duzo przyktadéw
z testowanej w tym eksperymencie strategii, co pozwolito, aby od samego poczatku umozliwial jej

wykorzystanie.

9.4 Ocena dzialania strategii nazwanej dynamicznym promptingiem

Celem eksperymentu jest przetestowanie wplywu stosowania strategii dynamicznego promp-
tingu, ktora polega na tworzeniu indywidualnego promptu dla kazdego pytania testowego na pod-
stawie wyszukanych do niego pytan ze zbioru treningowego. Do jego przeprowadzenia przygotowa-
liSmy specjalny prompt z instrukcja ” Answer the question based on the facts.”, w ktérym mozna
dynamicznie umieszczaé¢ dowolng liczbe przykladéw (patrz tab. A.3 w zalaczniku). To wlasnie
ona jest zmiennym parametrem w tym eksperymencie i zawiera si¢ w przedziale < 1,5 >. Prze-
prowadzony test jest testem blizniaczym dla eksperymentu oceniajacego wpltyw liczby podanych
przyktadéw rozwiazania zadania w promptcie (rozdzial 9.2), lecz tym razem sa one dobierane z
przygotowanego zbioru treningowego wedlug podobienstwa semantycznego do zadanego pytania.
Dodatkowo wyszukiwany jest tez kontekst w postaci jednego dokumentu dla kazdego wybranego

pytania osobno.

9.4.1 Opis konfiguracji systemu

Eksperyment przeprowadziliSmy na benchmarku OpenBookQA w dwoch réznych konfigura-
cjach systemu. PrzetestowaliSmy wybrane modele jezyka, czyli BLOOM oraz Cohere xlarge, dla
ktorych ustawiliSmy parametr temperature na wartos¢ le-6 dla pierwszego modelu i 0 dla ko-
lejnego oraz top_k na wartos¢ 1, co wplywa na wiekszy determinizm generowanych odpowiedzi.
SprawdziliSmy ich dzialanie w polaczeniu z metoda wyszukiwania informacji FAISS, ktora zapew-
niala zaréwno wybranie pytan ze zbioru treningowego, jak i wyszukanie dla nich dokumentéw

stanowiacych kontekst.

9.4.2 Wyniki

Wyniki dla poszczegélnych miar oceny przedstawiamy ponizej. Tabele 9.25, 9.26, 9.27 dotycza
testow przeprowadzonych na benchmarku OpenBookQA dla modeli BLOOM i Cohere xlarge.

Dodatkowo przygotowaliSmy wizualizacje wszystkich wynikéw w formie wykreséw.
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OpenbookQA

Najlepszy wynik dokladnego dopasowania osiagneliémy dla konfiguracji z modelem jezyka
BLOOM i wynosi on 0.366 dla dynamicznego promptu z trzema wyszukanymi przyktadami (tab.
9.25). Dla modelu Cohere xlarge maksymalny wynik jest podobny i wynosi 0.852. Jak wskazuje
charakterystyka wykreséow (rys. 9.25) wartosci dokladnego dopasowania dla pierwszego modelu
poczatkowo wzrastaja, lecz od wyboru trzech przykladéw zaczynaja maleé. W przeciwienstwie
dla drugiego modelu warto$¢ najpierw maleje, a nastepnie stopniowo wzrasta do poczatkowego

poziomu.

TABELA 9.25: Warto$ci doktadnego dopasowania w zaleznosci od liczby n podanych
przyktadéw stosujac dynamiczny prompting dla modelu jezyka BLOOM oraz Co-
here xlarge.

n=1|n=2 n=3 | n=4 | n=2>5
BLOOM 0.306 0.356 0.366 | 0.358 0.338
Cohere xlarge | 0.352 | 0.326 0.338 0.338 0.348

OpenBookQA
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RYSUNEK 9.25: Wykres zaleznosci doktadnego dopasowania (ang. exact match) od
liczby podanych przykladéw (n-shot) stosujac dynamiczny prompting dla modelu
jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.
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TABELA 9.26: Warto$ci pokrycia doktadnego dopasowania w zaleznoéci od liczby n
podanych przykladéw stosujac dynamiczny prompting dla modelu jezyka BLOOM
oraz Cohere xlarge.

n=1|n=2  n=3 | n=4|n=>5
BLOOM 0.306 0.356 0.366 | 0.358 0.338
Cohere xlarge | 0.352 | 0.326 0.338 0.338 0.348

OpenBookQA
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RYSUNEK 9.26: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od liczby podanych przyktadéw (n-shot) stosujac dynamiczny promp-
ting dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.27: Wartodci miary F1 w zaleznosci od liczby n podanych przykladow
stosujac dynamiczny prompting dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

n=1|n=2  n=3 | n=4|n=>5
BLOOM 0.392 0.429 0.438 | 0.429 0.419
Cohere xlarge | 0.436 | 0.414 0.424 0.422 0.432

OpenBookQA
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RYSUNEK 9.27: Wykres zaleznosci miary F1 (F1 score) od liczby podanych przy-
ktad6éw (n-shot), stosujac dynamiczny prompting dla modelu jezyka BLOOM oraz
Cohere xlarge.

9.4.3 Whnioski szerszej analizy wynikéw

Poréwnujac otrzymane wyniki eksperymentu z wartoéciami zaobserwowanymi dla poprzedniego
testu oceniajacego wplyw liczby podanych przykladéw na generowana odpowiedz, mozna zauwazy¢

kilka obserwacji.
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Po pierwsze zastosowanie strategii dynamicznego promptingu poprawia wynik doktadnego do-
pasowania niezaleznie od liczby wyszukiwanych przykladéw z przedzialu < 1,5 > w poréwnaniu
do promptu bez podania zadnego z nich. Jak wynika z tabeli 9.7 doktadne dopasowanie wykorzy-
stujac prompt 0-shot (brak podanych przyktadéw) dla modelu Cohere xlarge wynosi 0.262, a dla
modelu BLOOM wynik to 0.24. Dla poréwnania najnizsze wyniki dla tych modeli w eksperymencie
z dynamicznym promptingiem wynosza kolejno 0.326 oraz 0.306.

Interesujacym faktem jest to, ze przygotowany przez nas prompt zawierajacy te same przykltady
dla kazdego pytania testowego we wspomnianym wczesniejszym eksperymencie sprawit, iz wyniki
dla modelu BLOOM okazaly sie o wiele wyzsze niz otrzymane dla dynamicznego promptingu.
Wykres 9.7 jasno wskazuje, ze doktadne dopasowanie poczynajac od jednego przyktadu we wzorcu
zawiera si¢ w granicach 0.386 - 0.424. Dodajac te samag liczbe przyktadéw wyszukanych wedtug
podobienstwa semantycznego do dynamicznego promptu otrzymaliSmy wyniki w przedziale 0.306 -
0.366. Jednak dla modelu Cohere xlarge wystepuje odwrotna sytuacja. W eksperymencie ze staltym
promptem wyniki na wykresie 9.7 zawierajg sie w granicy 0.244 - 0.306, natomiast w opisywanym
aktualnie teScie jest to przedzial 0.326 - 0.352. Jak pokazuja wyniki przeprowadzanych ekspery-
mentéw modele jezyka naturalnego sa bardzo wrazliwe na uzyte stlownictwo w promptcie, a co za
tym idzie takze na wybrane przyklady rozwiagzania zadania. Podobne zjawisko zaobserwowano w
pracy badawczej [EL20], ktéra wskazywala na ogromna wrazliwo$é na male zmiany w instrukejach.
Dodatkowo zauwazyliSmy, ze wplyw ten nie jest reprodukowany miedzy modelami i w zaleznosci
od stworzonego promptu moze si¢ powodowaé inng zmiane wynikéw w réznych wariantach modeli.
Podobne wnioski stwierdzono w trakcie badan nad kolejnoécia permutacji przyktadéw w prompt-
cie, gdzie osiagajacy wysokie wyniki prompt na jednym modelu, drastycznie zanizal je na innym
[LBM™*21a).

9.5 Ocena wplywu kolejnosci wystepowania przykltadéw w promptcie

Celem eksperymentu jest przetestowanie wplywu kolejnosci wystepowania przyktadéw na wy-
niki generowane przez modele jezyka. Do jego przeprowadzenia przygotowalidémy wzorzec dla bench-
marku OpenBookQA, ktéry sklada sie z prostej instrukcji ” Answer the question based on the
facts.” oraz pieciu przykltadéw z podanym jednym dokumentem jako fakt, ktérych kolejnosé byla
zmieniana dla kazdego etapu testu (patrz tab. A.12 w zalaczniku). Zakladajac ich numeracje we-
dtug kolejnosci w zaproponowanym propmcie zaczynajac od liczby 1, przetestowaliSmy zachowanie

modelu dla nastepujacych permutacji:

e1-1,23,4,5

I1-5,1,4,2, 3

o ITI- 3,5, 2,4, 1

IV-5,4,3,21
e V-1,534,2

e VI-4,51,23

9.5.1 Opis konfiguracji systemu

Eksperyment przeprowadziliémy na benchmarku OpenBookQA w dwo6ch réznych konfigura-

cjach systemu. PrzetestowaliSmy wybrane modele jezyka, czyli BLOOM oraz Cohere xlarge, dla
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ktorych ustawiliSémy parametr temperature na wartos¢ le-6 dla pierwszego modelu i 0 dla ko-
lejnego oraz top_k na wartos¢ 1, co wplywa na wigkszy determinizm generowanych odpowiedzi.

SprawdziliSmy ich dzialanie w polaczeniu z metoda wyszukiwania informacji FAISS.

9.5.2 Wyniki

Wyniki dla poszczegblnych miar oceny przedstawiamy ponizej. Tabele 9.28, 9.29, 9.30 dotycza
testéw przeprowadzonych na benchmarku OpenBookQA dla modeli BLOOM i Cohere xlarge.

Dodatkowo przygotowaliémy wizualizacje wszystkich wynikéw w formie wykreséw.

OpenBookQA

Najlepszy wynik doktadnego dopasowania osiagneliSmy dla konfiguracji z modelem jezyka
BLOOM i wynosi on 0.426 dla permutacji III (tab. 9.28). Dla modelu Cohere xlarge maksymalny
wynik wystapil takze dla permutacji IIT i wynosi 0.332. Jak wskazuja wartosci na wykresie (rys.
9.28) w zaleznosci od wybranej kolejnosci przykladéw w promptcie osiagane wyniki dla kazdego z
modeli r6znia sie. W przypadku pierwszego z nich réznica miedzy najlepszym i najgorszym doktad-
nym dopasowaniem to 0.048, a dla kolejnego wynosi ona niemal identycznie 0.046. Nalezy takze
zwréci¢ uwage, ze pomimo zgodnosci co do najlepszej z zaproponowanych kolejnosci przyktadéw,

kolejne z nich nie przedstawiaja podobnych zaleznosci.

TABELA 9.28: Wartosci doktadnego dopasowania w zaleznosci od wybranej permu-
tacji przyktadéw w promptcie dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

I 11 111 v A% VI
BLOOM 0.39 | 041 0.423 | 0.378 | 0.412 | 0.408
Cohere xlarge | 0.304 | 0.298 | 0.332 | 0.324 | 0.286 | 0.302
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RYSUNEK 9.28: Wykres zaleznosci dokladnego dopasowania (ang. exact match) od
wybranej permutacji przykladéw w promptcie dla modelu jezyka BLOOM oraz
Cohere xlarge.
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TABELA 9.29: Wartosci pokrycia doktadnego dopasowania w zaleznosci od wybranej
permutacji przyktadéw w promptcie dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.
I 11 111 v A% VI

BLOOM 0.39 0.41 | 0.423 | 0.378 | 0.412 | 0.408
Cohere xlarge | 0.306 | 0.3 | 0.334 | 0.326 | 0.288 | 0.304
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RYSUNEK 9.29: Wykres zaleznosci pokrycia dokladnego dopasowania (ang. cover
exact match) od wybranej permutacji przyktadéw w promptcie dla modelu jezyka
BLOOM oraz Cohere xlarge.

TABELA 9.30: Wartosci miary F1 w zaleznosci od wybranej permutacji przyktadéw
w promptcie dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

I II 111 v A% VI
BLOOM 0.455 | 0.476 | 0.482 | 0.449 | 0.473 | 0.477
Cohere xlarge | 0.394 | 0.389 | 0.421 | 0.41 0.38 | 0.393
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RYSUNEK 9.30: Wykres zaleznos$ci miary F1 (F1 score) od wybranej permutacji
przykitadéw w promptcie dla modelu jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge.

9.5.3 Wnioski szerszej analizy wynikéw

Przeprowadzony eksperyment wskazuje, ze generowane odpowiedzi przez modele jezyka sa wraz-
liwe na zastosowana kolejno$¢ przyktadéw w promptcie. Potwierdzaja to wczesniej przeprowadzane
badania, w ktorych autorzy zauwazyli, ze permutacje maja ogromne znaczenie na jako$¢ osiaganych

wynikéw i istnieje mozliwo$é znalezienia najlepszej z nich [LBM*21b]. Dodatkowo zauwazyliémy, ze
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ranking permutacji tych samych przykltadéw w promptcie nie jest identyczny dla kazdego modelu.
Oznacza to, ze najgorszy z promptéw dla jednego z nich nie musi wcale generowaé najgorszych
wynikéw dla drugiego.

Warto réwniez wspomnieé, ze roéznice doktadnego dopasowania miedzy najlepsza a najgorsza
permutacja dla BLOOM i Cohere xlarge to okolo 5%. Podobne zaleznoéci zauwazono w trakcie
testowania wplywu kolejnoséci przyktadéow w promptcie dla modelu GPT-3, gdzie poszczegdlne
wartoéci znajdowaly sie¢ w granicach 54.3% - 93.4% [ZWF*21].

9.6 Ogdlne wnioski przeprowadzonych eksperymentéow

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw wyraznie wskazuja, ze w zaleznoéci od uzytej stra-

tegii promptingu modele jezyka BLOOM oraz Cohere xlarge generuja inne odpowiedzi.
e Dla benchmarku OpenBookQA:

— Najlepszy wynik doktadnego dopasowania wykorzystujac model BLOOM osiagnelismy
podajac prompt z podstawowa instrukcja oraz dwoma przykladami z jednym wyszuka-

nym dokumentem i wynosi on 0.424 (tab. 9.7).

— W przypadku konfiguracji z modelem Cohere xlarge najlepszy okazal si¢ dynamiczny
prompting z jednym wyszukanym przykladem i jednym dokumentem, dla ktérego war-
tos¢ dokladnego dopasowania to 0.352 (tab. 9.10).

e Dla benchmarku HotpotQA:
— Najwyzsza warto$¢ doktadnego dopasowania 0.254 osiagnal model Cohere xlarge wy-
korzystujac strategie tancucha wnioskowania (tab. 9.19).
— Natomiast model BLOOM zdobyt maksymalny wynik 0.164 dla promptu z podstawowsg,

instrukcja i dwoma przykladami z wyszukaniem jednego dokumentu (tab. 9.10).

Na podstawie powyzszych wynikéw mozna okresli¢, ze dla benchmarku OpenBookQA najlepszy
okazal sie model BLOOM, a dla HotpotQA model Cohere xlarge.

Warto nadmienié, ze przetestowane strategie promptingu oraz wykorzystane prompty zazwy-
czaj wplywaly pozytywnie na generowane przez modele odpowiedzi. Uznajac za bazowe wyniki
wartosci doktadnego dopasowania w przypadku promptu z podstawowa instrukcjg oraz braku po-

danych przyktadéw, ktore wynosza:
e Dla benchmarku OpenBookQA (tab. 9.7):

— 0.24 w przypadku modelu BLOOM

— 0.262 w przypadku modelu Cohere xlarge
e Dla benchmarku HotpotQA (tab. 9.10):

— 0.1 w przypadku modelu BLOOM

— 0.094 w przypadku modelu Cohere xlarge

, mozna zauwazy¢, ze odpowiednio dobrane parametry w postaci liczby wyszukanych doku-
mentéw lub liczby podanych przyktadéw pozwalaja na poprawe generowanych odpowiedzi. Nalezy
mieé¢ jednak na uwadze, iz wyniki r6éznig sie znacznie pomiedzy strategiami promptingu i nalezy

je dobraé¢ zaréwno do modelu, jak i danego benchmarku.
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Zaobserwowalismy takze, ze model BLOOM oraz Cohere xlarge sa wrazliwe na kolejno$¢ przy-
ktadéw w promptcie. W naszym eksperymencie dla benchmarku OpenBookQA réznice doktadnego
dopasowania wynosily okoto 0.05 (tab. 9.28), co uwazamy za znaczaca wielkosé, jesli poréwnamy

ja do réznic miedzy bazowym, a najlepszym osiggnietym wynikiem ze wszystkich strategii:

— Réznica dla modelu BLOOM wynosi 0.184

— Réznica dla modelu Cohere xlarge wynosi 0.09

Dodatkowo musimy wspomnieé, ze przetestowaliSmy zaledwie sze$¢ permutacji. Oznacza to, iz
poszukujac odpowiedniej strategii promptingu nalezy mieé takze na uwadze kolejnos¢ podawania
przyktadéw, co w ostatecznym rozrachunku zwieksza przestrzen promptéw do przeszukiwania.

Podobng wrazliwosé, lecz tym razem zwiazana z wystepowaniem stow w promptcie, zauwazy-
lismy przy stosowaniu dynamicznego promptingu. Wyszukiwane przyktadow dla kazdego pytania
testowego doprowadzito do uzyskania odmiennych wynikéw niz z wykorzystaniem statego promptu.
Dodatkowo model Cohere xlarge osiagatl lepsze wyniki dokladnego dopasowania z dynamicznym
promptem, a model BLOOM ze statym.

— Wiyniki doktadnego dopasowania dla modelu BLOOM ze stalym promptem zawieraja sie
w przedziale 0.386 - 0.424 (tab. 9.7), natomiast dla dynamicznego promptu w przedziale
0.306 - 0.366 (tab. 9.25)

— Wyniki dokladnego dopasowania dla modelu Cohere xlarge ze stalym promptem zawie-
raja sie w przedziale 0.244 - 0.806 (tab. 9.7), natomiast dla dynamicznego promptu w
przedziale 0.326 - 0.352 (tab. 9.25)

Oznacza to, ze stosowane prompty mimo Swietnych wynikéw dla jednego z modeli nie gwa-
rantuja identycznego zachowania dla innego. Wskazuje to ponownie na potrzebe dostosowywania
wybieranej strategii i promptéw do okreslonego modelu.

ZaobserwowaliSmy rowniez, iz wraz ze wzrostem liczby podanych przyktadéw modele BLOOM
oraz Cohere potrafily zaadaptowaé sie do zadania i dostosowaé¢ swoje odpowiedzi, co doprowadzito
do uzyskania lepszych wynikéw doktadnego dopasowania w poréwnaniu do podejscia 0-shot za-
réwno dla promptu z podstawowa instrukcja jak i podanymi przykladami (tab. 9.7, 9.10), promptu
korzystajacego z lancucha wnioskowania (tab. 9.16, 9.19), a takze dynamicznego promptingu (tab.
9.25). Nalezy jednak zwrdci¢ uwage na charakterystyki wykreséw (rys. 9.7, 9.10, 9.19, 9.16, 9.25),
ktore wskazuja, ze trend nie jest zawsze wzrostowy i zazwyczaj po osiggnietym maksimum naste-
puje spadek lub utrzymanie na stalym poziomie.

Chcielibysmy takze zauwazy¢, ze okreslenie niektorych zachowan modeli BLOOM oraz Cohere
xlarge jest trudne w zwiazku z wykorzystaniem zewnetrznych API, nad ktérymi nie posiadamy
pelnej kontroli. Osiggniete wyniki moga takze rézni¢ sie podczas ponownego odtworzenia ekspe-
rymentéw, jesli twércy udostepniajacy swoje modele postanowia wprowadzi¢ znaczne zmiany.

Podsumowujac przeprowadzone eksperymenty stwierdzamy, ze wykorzystanie strategii promp-
tingu moze wplynaé pozytywnie na wyniki osiagane przez modele jezyka naturalnego. Pomimo tego
wymagaja one odpowiedniego dobrania oraz przygotowania specjalnego promptu w zaleznosci od
modelu, a takze charakterystyki pytan. Uniemozliwia to okreslenie uniwersalnego rozwiazania,

ktore sprawdzi sie w kazdym przypadku.



Rozdziat 10
Przyklady uzycia

Efektem naszej pracy jest stworzona biblioteka w jezyku python, a takze skonfigurowany na jej
podstawie system udzielajacy odpowiedzi na pytanie z wyszukaniem kontekstu. Co wiecej, dzigki
przygotowanej aplikacji internetowej z interfejsem uzytkownika, mozliwe jest proste odpytanie
wczesniej przygotowanego rozwiazania.

W tym rozdziale prezentujemy przyklady uzycia wymienionej wcze$niej biblioteki, a takze

proces konfiguracji systemu wraz z wygenerowanymi odpowiedziami na wybrane pytania.

10.1 Uzycie biblioteki

Biblioteka sklada sie z opisanych we wczeéniejszym rozdziale modulow, z ktérych za bazowe
czesci mozna uzna¢ modul information_retrievers pozwalajacy wyszukaé¢ dokumenty w wybranych
zbiorach danych, a takze modut language_models, ktéry umozliwia odpytywanie modeli jezyka natu-
ralnego. W celu uzycia niektérych z komponentéw nalezy uprzednio ustawi¢ odpowiednie zmienne
$rodowiskowe zawierajace klucze uzytkownika wymagane przez zewnetrzne API, przykladowo dla
modelu Cohere xlarge. Szczegély oraz instrukcje ich uzyskania znajduja sie w utworzonym re-
pozytorium kodu '. Po przygotowaniu $§rodowiska oraz zaimportowaniu biblioteki mozliwe jest
skorzystanie zaréwno z poszczegdlnych komponentéw osobno, jak i w zestawieniu w postaci klasy
PIQARD, lub zaimplementowanych, rozszerzonych strategii promptingu ReAct oraz SelfAware.

Ponizej umiesciliSmy przyktady w srodowisku jupyter notebook.

Ihttps://github.com/plaskod/piqard

88


https://github.com/plaskod/piqard

10.1. Uzycie biblioteki

1
2
3
4
6

¢ Odpytanie modelu jezyka Cohere xlarge z przygotowanym promptem:

from piqard.utils.prompt_template import PromptTemplate
from piqard.language_models import CohereAPI
prompt_template_string = """
Answer the question.

Q: {{question}}

A:

prompt_template = PromptTemplate(prompt_template_string)
cohere = CohereAPI(stop_token="\n")

cohere.query (prompt_template.render(question="How long do african elephants live?"))

'African elephants live up to 70 years.'

WoN R

Nown oA

]

RysuNEk 10.1: Odpytanie modelu jezyka Cohere xlarge z przygotowanym promp-

tem.

e Wyszukanie dokumentu z przygotowanego zbioru za pomoca metody FAISS

from piqard.information_retrievers import FAISSRetriever

faiss = FAISSRetriever(k=s,
database="openbockga”,

database_path="./../assets/benchmarks/openbookga/corpus.jsonl”,
database_index="./../assets/benchmarks/openbookqa/corpus_faiss_index.pickle")

faiss.get_documents("The sun is responsible for")

carpus jsoni: 100% [N 1326/1326 [00:00<00:00, 121232.171ts]

["the sun is the source of solar energy called sunlight',
‘the sun is a source of heat called sunlight’,

‘the sun is a source of light called sunlight’,

"the sun is the source of energy for life on Earth’,

‘the sun is the source of energy for physical cycles on Earth’

RyYSUNEK 10.2: Wyszukanie dokumentu z przygotowanego zbioru za pomoca metody

FAISS.

89
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¢ Wykorzystanie klasy PIQARD z modelem BLOOM, wyszukiwaniem informacji
za pomoca AnnoyRetriever oraz przygotowanym wczesniej plikiem tekstowym

zawierajgcym prompt w strategii lanicucha wnioskowania:

from piqgard.utils.prompt_template import PromptTemplate
from piqard.information_retrievers import AnnoyRetriever
from pigard.language_models import BLOOM176bAPT

from piqard.PIQARD import PIQARD

prompt_template = PromptTemplate(template="./../assets/prompting_templates/openbookqa/chain_of_thought/cot_5_shot.txt",
fix_text="So the final answer is:")

bloom = BLOOM176bAPI(stop token="|||")

annoy = AnnoyRetriever(k=5,

10 database="openbookga",

11 database_path="./../assets/benchmarks/openbookqa/corpus.jsonl”,

12 database_index="./../assets/benchmarks/openbookqa/corpus_annoy_index_384.ann")

0N OB W N

©

14 pigard = PIQARD(prompt_template=prompt_template,
15 language_model=bloom,
6 information_retriever=annoy)

18 question = "There is most likely going to be fog around:"
19 possible answers = "A. a marsh B. a tundra C. the plains D. a desert”

21 result = pigard(query=question, possible_answers=possible_answers)
22 print(result["chain_trace"])

corpus.jsont: 100% [ 1326/1326 [00:00<00:00, 113082.98it/s]

[thought]

- a marsh is a wetland area where there is a lot of water
- a tundra is a cold area with a lot of snow

- the plains are a flat area with a lot of grass

- a desert is a dry area with a lot of sand

- fog is a cloud of water droplets

So the final answer is: A. a marsh

[finish] A. a marsh

RYSUNEK 10.3: Wykorzystanie klasy PIQARD z modelem BLOOM, wyszukiwaniem
informacji za pomoca AnnoyRetriever oraz przygotowanym wczesniej plikiem tek-
stowym zawierajacym prompt w strategii tancucha wnioskowania.
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e Wykorzystanie klasy Agent z modelem Cohere, wyszukiwaniem informacji za po-

mocg WikiAPI oraz przygotowanym wczes$niej plikiem tekstowym zawierajacym

prompt w strategii ReAct:

1 from pigard.utils.prompt_template import PromptTemplate
2 from pigard.information_retrievers import WikiAPI

2 from pigard.language_models import CohereAPI

4 from pigqard.extensions.react import Agent, Action

prompt_template = PromptTemplate(template="./../assets/prompting_templates/react/react_prompt.txt")
7 cohere = CohereAPI(stop_token="\n", temperature=1, top_k=0)
wiki = WikiAPI(k=10)

o actions = [
11 Action("wiki", wiki, prefix="Search")

121]

react_agent = Agent(prompt_template=prompt_template,
language_model=cohere,
actions=actions)

result = react_agent("Was Queen Elizabeth II buried in Pantheon, Rome?")
print(result['chain_trace'])

[thought] Thought 1: I need to search Pantheon, Rome and Queen Elizabeth II, and find if she was buried in Pantheon, Rome.
[action] Action 1: Search[Pantheon, Rome]

[thought] Thought 2: I need to search Queen Elizabeth IT next and find if she was buried in Pantheon, Rome.
[action] Action 2: Search[Queen Elizabeth IT]

[thought] Thought 3: She was not buried in Pantheon, Rome.
[action] Action 3: Finish[not]
[finish] not

RYSUNEK 10.4: Wykorzystanie klasy Agent z modelem Cohere, wyszukiwaniem in-
formacji za pomocag WikiAPI oraz przygotowanym wczesniej plikiem tekstowym
zawierajacym prompt w strategii ReAct.
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¢ Wykorzystanie klasy SelfAware z modelem Cohere, ktéra zostata zainicjowana
obiektem klasy PIQARD z promptem bez wyszukiwania informacji oraz obiek-
tem klasy PIQARD z wyszukiwaniem informacji za pomocg WikiAPI oraz przy-
gotowanym wczesniej plikiem tekstowym zawierajacym prompt podobny do chatGPT:

1 from pigard.utils.prompt_template import PromptTemplate
2 from pigard.information_retrievers impert WikiAPI

3 from pigard.language_models import CohereAPI

4 from pigard.PIQARD import PIQARD

from pigard.extensions.self_aware import SelfAware

7 # if should not browse
8 should not_browse_prompt_template = PromptTemplate('./../assets/prompting_templates/like_chat_gpt/without_context.txt"')
should not_browse 1lm = CohereAPI(stop token="\n")

should not_browse = PIQARD(prompt_template=should not_browse_prompt template,
language_model=should_not_browse_llm,
information_retriever=None)

# if should browse

should_browse_prompt_template = PromptTemplate('./../assets/prompting templates/like chat gpt/without context.txt')
7 should_browse_llm = CohereAPI(stop_token="\n")

12 should_browse_ir = WikiAPI(k=10)

20 should_browse = PIQARD(prompt_template=should_browse_prompt_template,
language model=should browse 11m,
22 information_retriever=should_browse_ir)

# selfAware
self aware_prompt_template = PromptTemplate('./../assets/prompting templates/self aware/self aware prompt.txt')
sefl_aware_llm = CohereAPI(stop_token="\n")

self aware = SelfAware(prompt_template=self aware prompt_template,
language_model=sefl_aware_llm,
if_should_browse=should browse,
if_should_not_browse=should not_browse)

result = self aware("what is yellow color?")
print(result['chain_trace'])

[thought] Should I browse the web for an answer?: no

[thought] Yellow is a color that is often associated with happiness and optimism. It is also the color of the sun, which is oft

en seen as a symbol of hope and new beginnings.
[finish] Yellow is a color that is often associated with happiness and optimism. It is also the color of the sun, which is ofte

n seen as a symbol of hope and new beginnings.

RYSUNEK 10.5: Wykorzystanie klasy SelfAware z modelem Cohere, ktora zostala
zainicjowana obiektem klasy PIQARD z promptem bez wyszukiwania informacji
oraz obiektem klasy PIQARD z wyszukiwaniem informacji za pomoca WikiAPI
oraz przygotowanym wczesniej plikiem tekstowym zawierajacym prompt podobny
do chatGPT.
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10.2 Uzycie systemu

W celu umozliwienia uzytkownikowi prostej interakcji z systemem stworzylismy aplikacje inter-
netowsa, z interfejsem graficznym oraz zaproponowaliémy jego konfiguracje. Podobnie jak w przy-
padku uzycia biblioteki wymagane jest ustawienie odpowiednich kluczy uzytkownika, lecz tym
razem dzieje sie to w pliku konfiguracyjnym API o nazwie config.json. Dodatkowo nalezy umiescié
w nim $ciezke do pliku .yaml zawierajacego przygotowana konfiguracje systemu, a nastepnie uru-
chomié serwer wywolujac komende python piqard_api/api.py w folderze gtéwnym projektu. Jedno z
proponowanych przez nas ustawien znajduje sie na rys. 10.6. Kolejnym krokiem jest uruchomienie
aplikacji internetowej poprzez wywolanie komendy npm start w folderze pigard_app. Uzytkownik
automatycznie zostanie przekierowany do przegladarki z widokiem strony gléwnej. Doktadna in-
strukcja uzycia systemu znajduje sie w repozytorium naszego projektu 2. Ponizej przedstawiamy
odpowiedzi na wybrane pytania wygenerowane przez zaproponowany system w konfiguracji z rys.

10.6 oraz zalety wynikajace z jego wykorzystania.

f_aware_prompt.txt

act_prompt.txt

- lAction

RYSUNEK 10.6: Przyktad pliku .yaml z konfiguracja systemu.

2https://github.com/plaskod/piqard


https://github.com/plaskod/piqard

10.2. Uzycie systemu 94

e Pytanie: Can chatGPT transcribe audio to text?

Zaproponowany system udzielil poprawna odpowiedz oraz podal zrédto, z ktérego skorzystal,
aby zaktualizowa¢ swoja wiedze (rys. 10.8, 10.9). Natomiast odpowiedZ wygenerowana przez
proste odpytanie modelu jezyka jest niepoprawna (rys. 10.7). Na dodatek niezaleznie, czy
bedzie ona brzmie¢ pozytywnie, czy negatywnie nie ma zadnych podstaw, gdyz zbiér trenin-
gowy nie mégl zawieraé¢ informacji o chatbocie chatGPT 2, ktéry powstal po wytrenowaniu
modelu (30.11.2022 r.).

basic_prompt_template =
2 | Q: {{question}}
3 | A:

Answer the question.

5 basic_prompt = PromptTemplate(template=basic_prompt_template)
> cohere = CohereAPI(stop_token="\n")

8 cohere.query(basic_prompt.render(question="Can chatGPT transcribe audio to text?"))

'Yes, chatGPT can transcribe audio to text.'

RysuNEK 10.7: OdpowiedZ wygenerowana przez proste zapytanie modelu jezyka.

Can chatGPT transcribe audio to text? =7 D)

Should | browse the web for an answer?: yes

Thought 1: | need to search chatGPT and find if it can
transcribe audio to text.

Action 1: SearchlchatGPT]

RYSUNEK 10.8: Odpowiedz wygenerowana przez system (czesé 1/2).

Shttps://openai.com/blog/chatgpt/
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Thought

Action
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Observation: ChatGPT (Generative Pre-trained Transformer)
is a chatbot launched by OpenAl in November 2022. It is
built on top of OpenAl's GPT-3 family of large language
models, and is fine-tuned (an approach to transfer learning)
with both supervised and reinforcement learning
techniques. ChatGPT was launched as a prototype on
November 30, 2022, and quickly garnered attention for its
detailed responses and articulate answers across many
domains of knowledge. Its uneven factual accuracy was
identified as a significant drawback. Following the release of
ChatGPT, OpenAl was valued at $29 billion.  Training
ChatGPT was fine-tuned on top of GPT-3.5 using supervised
learning as well as reinforcement learning. Both approaches
used human trainers to improve the model's performance. In
the case of supervised learning, the model was provided
with conversations in which the trainers played both sides:
the user and the Al assistant. In the reinforcement step,
human trainers first ranked responses that the model had
created in a previous conversation. These rankings were
used to create 'reward models' that the model was further
fine-tuned on using several iterations of Proximal Policy
Optimization (PPO).

Thought 2: It looks like chatGPT is a chatbot and can not
transcribe audio to text.

PIQARD Open System

Try again 'O

RysSUNEK 10.9: OdpowiedZ wygenerowana przez system (czesé 2/2).
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e Pytanie: Who is the current CEO of twitter?

Zaproponowany system udzielil poprawna odpowiedz oraz podal zrédto, z ktérego skorzystal,
aby zaktualizowaé swoja wiedze (rys. 10.11, 10.12). Natomiast odpowiedZ wygenerowana
przez proste odpytanie modelu jezyka jest niepoprawna (rys. 10.10). Model wspomina o
bylym szefie Twittera, ktory zostal zastapiony oficjalnie 27 pazdziernika 2022 r.

1 basic_prompt_template = """Answer the question.
2 Q: {{question}}

5 basic_prompt = PromptTemplate(template=basic_prompt_template)
5 cohere = CohereAPI(stop_token="\n")

cohere.query(basic_prompt.render(question="who is the current CEO of twi‘tter?"))\

‘Jack Dorsey is the current CEO of twitter.’

RysuUNEK 10.10: OdpowiedZ wygenerowana przez proste zapytanie modelu jezyka.

Who is the current CEO of twitter?

Should | browse the web for an answer?: yes

Thought

Thought 1: | need to search CEO of twitter, and find the
name of the current CEO of twitter.

Action 1: Search[CEO of twitter]

RYSUNEK 10.11: Odpowiedz wygenerowana przez system (cze$é 1/2).
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Observation: Elon Reeve Musk ( EE-lon; born June 28, 1971)
is a business magnate and investor. He is the founder, CEO
and chief engineer of SpaceX; angel investor, CEO and
product architect of Tesla, Inc.; owner and CEO of Twitter,
Inc.; founder of The Boring Company; co-founder of
Neuralink and OpenAl; and president of the philanthropic
Musk Foundation. With an estimated net worth of around
$139 billion as of December 23, 2022, primarily from his
ownership stakes in Tesla and SpaceX, Musk is the second-
wealthiest person in the world, according to both the
Bloomberg Billionaires Index and Forbes's real-time
billionaires listMusk was born in Pretoria, South Africa, and
briefly attended at the Univer of Pretoria before moving
to Canada at age 18, acquiring zenship through his
Canadian-born mother. Two years later, he matriculated at
Queen'’s University and transferred to the University of
Pennsylvania, where he received bachelor's degrees in
economics and physics. He moved to California in 1995 to
attend Stanford University. After two days, he dropped out
and with his brother Kimbal, co-founded the online city
guide software company Zip2. In 1999, Zip2 was acquired by
Compagq for $307 million and Musk co-founded X.com, a
direct bank. X.com merged with Confinity in 2000 to form
PayPal, which eBay acquired for $15 billion in 2002. With
$175.8 million, Musk founded SpaceX in 2002, a spaceflight
services company. In 2004, he was an early investor in the
electric vehicle manufacturer Tesla Motors, Inc.

Thought 2: Elon Musk is the current CEO of twitter.

Thought

Action 2: Finish[Elon Musk]

Elon Musk

2

Answer

PIQARD Open System

Try again 'O

RYSUNEK 10.12: OdpowiedZ wygenerowana przez system (cze$é 2/2).
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e Pytanie: Did Jimmy Page and Jeff Beck play together in the same band?

Zaproponowany system udzielil poprawna odpowiedz oraz podal zrédto, z ktérego skorzystal,
aby zaktualizowaé swoja wiedze (rys. 10.14, 10.15). Natomiast odpowiedZ wygenerowana
przez proste odpytanie modelu jezyka jest niepoprawna (rys. 10.13). Obaj artysci grali przez

pewien czas w tym samym zespole ” The Yardbirds”.

basic_prompt_template =
Q: {{question}}
A

Answer the question.

basic_prompt = PromptTemplate(template=basic_prompt_template)

cohere = CohereAPI(stop_token="\n")

cohere.query(basic_prompt.render(question="Did Jimmy Page and Jeff Beck play in the same rock band?"))

'No, they were in different rock bands.’

RysSUNEK 10.13: Odpowiedz wygenerowana przez proste zapytanie modelu jezyka.
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Jimmy Page and Jeff Beck play togethel the same band?

Action

Observation

RyYSUNEK 10.14: OdpowiedZ wygenerowana przez system (czesé 1/2).

Should | browse the web for an answer?: yes

Thought 1: | need to search Jimmy Page and Jeff Beck, and
find if they played in the same band.

Action 1: Search[Jimmy Page]

Observation: James Patrick Page (born 9 January 1944) is an
English musician who achieved international success as the
guitarist and founder of the rock band Led Zeppelin. Page is
prolific in creating guitar riffs. His style involves various
alternative guitar tunings and melodic solos, coupled with
aggressive, distorted guitar tones. It is also characterized by
his folk and eastern-influenced acoustic work. He is also
noted for occasionally playing his guitar with a cello bow to
create a droning sound texture to the music.Page began his
career as a studio session musician in London and, by the
mid-1960s, alongside Big Jim Sullivan, was one of the most
sought-after session guitarists in Britain. He was a member
of the Yardbirds from 1966 to 1968. When the Yardbirds
broke up, he founded Led Zeppelin, which was active from
1968 to 1980. Following the death of Led Zeppelin drummer
John Bonham, he participated in a number of musical
groups throughout the 1980s and 1990s, more specifically
XYZ, the Firm, the Honeydrippers, Coverdale—Page, and
Page and Plant. Since 2000, Page has participated in various
guest performances with many artists, both live and in
studio recordings, and participated in a one-off Led
Zeppelin reunion in 2007 that was released as the 2012
concert film Celebration Day. Along with the Edge and Jack
White, he participated in the 2008 documentary It Might
Get Loud.
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RysUNEK 10.15: OdpowiedZ wygenerowana przez system (czesé 2/2).

Thought 2: Jeff Beck is a guitarist. | need to search if he
played with Jimmy Page in the same band.

Thought

Action 2: Search[Jeff Beck]

Observation: Geoffrey Arnold Beck (24 June 1944 — 10
w5 January 2023) was an English guitarist. He rose to
N"I’ prominence as a member of the rock band the Yardbirds,
~"’> =/ and afterwards founded and fronted the Jeff Beck Group
and Beck, Bogert & Appice. In 1975, he switched to an

Observatlon instrumental style with focus on an innovative sound, and

his releases spanned genres and styles ranging from blues
rock, hard rock, jazz fusion and a blend of guitar-rock and
electronica.

Beck was ranked in the top five of Rolling Stone and other
magazines' lists rankings of the greatest guitarists. He was
often called a "guitarist's guitarist”. Rolling Stone described
him as “one of the most influential lead guitarists in rock".
Although he recorded two successful albums (in 1975 and
1976) as a solo act, Beck did not establish or maintain
commercial success like that of his contemporaries and
bandmates. He recorded with many artists.Beck earned wide
critical praise and received the Grammy Award for Best
Rock Instrumental Performance six times and Best Pop
Instrumental Performance once. In 2014, he received the
British Academy's Ivor Novello Award for Outstanding
Contribution to British Music. He was inducted into the Rock
and Roll Hall of Fame twice: first as a member of the
Yardbirds (1992) and secondly as a solo artist 09).

Thought 3: Jimmy Page and Jeff Beck were members of the

Yardbirds. So they played in the same band.

Thought

Action 3: Finish[yes]

Action

9
M

Answer

PIQARD Open System

Try again 'O

100



10.2. Uzycie systemu 101

e Pytanie: Did Aristotle use a laptop?

Zaproponowany system udzielil poprawna odpowiedz oraz podal zrédto, z ktérego skorzystal,
aby zaktualizowaé¢ swoja wiedze (rys. 10.17, 10.18). OdpowiedZ wygenerowana przez proste
odpytanie modelu jezyka réwniez jest poprawna (rys. 10.16), jednak nalezy mie¢ na uwadze,
ze uzytkownik nie posiada jej zadnego potwierdzenia, czyli nie moze wykluczy¢ halucynacji

wiedzy.

basic_prompt_template = """Answer the question.
Q: {{question}}
A:

basic_prompt = PromptTemplate(template=basic_prompt_template)
cohere = CohereAPI(stop_token="\n")

cohere.query(basic_prompt.render(question="Did Aristotle use a laptop?"))

'Mo, he used a scroll.’

RYSUNEK 10.16: OdpowiedZ wygenerowana przez proste zapytanie modelu jezyka.



10.2. Uzycie systemu

102

Did Aristotle use a laptop?

Should | browse the web for an answer?: yes

Thought 1: | need to search laptop, find when it was first
made, then find if Aristotel used a laptop.

Action 1: Searchllaptop]

Observation: A laptop computer or notebook computer, also
laptop or notebook for short, is a small, portable personal
computer (PC). Laptops typically have a clamshell form
factor with a flat panel screen (usually 11-17 in or 280—-430
mm in diagonal size) on the inside of the upper lid, and an
alphanumeric keyboard (typically QWERTY) on the inside of
the lower lid, although 2-in-1 PCs with a detachable
keyboard are often marketed as laptops or as having a
“laptop mode". The internal hardwares are fitted inside the
lower lid enclosure under the keyboard, and it's not
uncommon for laptops to have a pointing device such as a
trackpad or trackpoint. Many modern laptops also have a
built-in webcam and even a touch screen display. Laptops
run on both AC power supply and rechargeable battery
pack, and can be folded shut for convenient storage and
transportation, and thus are suitable for mobile use. Today,
laptops are used in a variety of settings, such as at work
(especially on business trips), in education, for playing
games, web browsing, for personal multimedia, and for
general home computer use. The names laptop and

notebook reference the fact that the computer can be

practically placed on (top of) the user's lap, and can be
used similarly to a notebook. As of 2022, in American
English, the terms laptop computer and notebook computer
are used interchangeably; in other dialects of English, one
or the other may be preferred. Although the terms
notebook computers or notebooks originally referred to a
specific size of laptop (originally smaller and lighter than
mainstream laptops of the time), the terms have come to
mean the same thing and notebook no longer refers to any
specific size. Laptops combine many of the input/output
components and capabilities of a desktop computer,
including the display screen, small speakers, a keyboard,
data storage device, pointing devices (such as a touch pad
or pointing stick), with an operating system, a processor
(Central processing unit (CPU)) and memory into a single
unit.

RYSUNEK 10.17: OdpowiedZ wygenerowana przez system (czesé 1/2).
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Thought 2: Laptop was first made in 1981. | need to search
Aristotel next.

Thought

Action 2: Search[Aristotel]

Action

2 Observation: Aristotle (; Greek: Apwtotéhng Aristotélés,
" -

pronounced [aristotéle:s]; 384—322 BC) was an Ancient

range of subjects including physics, biology, zoology,

i A

&7’ Greek philosopher and polymath. His writings cover a broad
R )

-

metaphysics, logic, ethics, aesthetics, poetry, drama, music,
rhetoric, psychology, linguistics, economics, politics,
meteorology, geology, and government. As the founder of
the Peripatetic school of philosophy in the Lyceum in

Observation

Athens, he began the wider Aristotelian tradition that
followed, which set the groundwork for the development of
modern science. Little is known about Aristotle’s life. He
was born in the city of Stagira in Northern Greece during
the Classical period. His father, Nicomachus, died when
Aristotle was a child, and he was brought up by a guardian.
At seventeen or eighteen years of age he joined Plato's
Academy in Athens and remained there until the age of
thirty-seven (c. 347 BC). Shortly after Plato died, Aristotle left
Athens and, at the request of Philip Il of Macedon, tutored
his son Alexander the Great beginning in 343 BC. He
established a library in the Lyceum which helped him to
produce many of his hundreds of books on papyrus scrolls.
Though Aristotle wrote many elegant treatises and
dialogues for publication, only around a third of his original
output has survived, none of it intended for publication.
Aristotle provided a complex synthesis of the various
philosophies existing prior to him.

Thought 3: Laptop was made in 1981, and Aristotle died in
322 BC. So Aristotle didn't use a laptop.

Thought

Action 3: Finishino]

Action

Answer

PIQARD Open System

Try again 'O

RyYSUNEK 10.18: OdpowiedZ wygenerowana przez system (czesé 2/2).
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Podsumowanie

W momencie rozpoczecia pracy nad naszg rozprawa dyplomows systemy odpowiadajace na
zadane pytanie, ktére wykorzystuja modele jezyka naturalnego, i réwniez biblioteki stworzone na
potrzebe eksperymentowania z pojawiajacymi sie strategiami promptingu, nie cieszyly sie jeszcze
bardzo duza popularnoscia. Wraz z rozwojem naszego projektu w ciagu ostatnich miesiecy zauwa-
zyliSmy jednak rosnace zainteresowanie powyzszymi zagadnieniami wsréd spotecznosci naukowej,
co doprowadzito do powstania i udostepniania nowych narzedzi. Przyktadami sa, chociazby plat-
forma Perplexity AI 1, ktéra umozliwia wielodziedzinowe odpytanie systemu z wyszukaniem infor-
macji lub biblioteka LangChain 2 pozwalajaca tworzyé aplikacje bazujace na zaimplementowanych
strategiach promptingu. Sadzimy, Zze nasza praca ma zwiazek z zalozeniami obu projektéw, lecz
jednoczes$nie wyraznie rozszerza je o przeprowadzone eksperymenty dotyczace wplywu wybranych
strategii na generowane odpowiedzi.

Gléwnym celem naszej pracy bylo stworzenie systemu wykorzystujacego neuronowe modele
jezyka naturalnego, ktéry udziela odpowiedzi na zadane pytania wzbogacone o wskazany kontekst
w dokumentach. W naszej opinii zamierzony cel zostat osiagniety, a wszystkie poczatkowe zalozenia

i szczegbtéwe pod-cele uwazamy za spelnione. Gléwne osiagniecia mozna podsumowaé nastepujaco:

1. StworzyliSmy biblioteke w jezyku Python, ktéra umozliwia programistom latwa budowe sys-
temu odpowiadajacego na pytania z zaimplementowanych przez nas komponentéw. Udostep-
nia ona m.in. modele jezyka naturalnego BLOOM 176B oraz Cohere xlarge, metody wyszu-
kiwania informacji BM25, FAISS i ANNOY, a takze klase PIQARD, ktéra stanowi interfejs
taczacy ze soba dzialanie poszczegdlnych obiektéw. Dodatkowo przygotowalisémy implemen-
tacje rozszerzonych strategii promptingu ReAct oraz proponowanej przez nas autorskiej stra-
tegii SelfAware, ktora polega na poczatkowym odpytaniu modelu jezyka odno$nie potrzeby
uzyskania dodatkowego kontekstu dla pytania uzytkownika. PrzygotowaliSmy réwniez testy

jednostkowe umozliwiajace utrzymanie oraz dalszy rozwdj projektu.

2. Wspomniana powyzej biblioteka zapewnila nam mozliwosé propotypowania oraz testowania
promptéw poprzez tworzenie sSrodowisk zbudowanych z zaimplementowanych komponentéw.
Dzigki modulowej strukturze mozliwe jest intuicyjne dostosowywanie ich dzialania do danej
strategii promptingu. Dodatkowo zaimplementowana klasa wczytujaca prompt pozwala na
latwa podmiane jego zawartosci zaréwno z pliku, jak i podanego ciagu znakow, co przyspiesza
przeprowadzanie badan. UdostepniliSmy réwniez przykladowe prompty przygotowane przez

nas dla réznych strategii i zbioréw danych.

Thttps://www.perplexity.ai/
2https://github.com/hwchasel7/langchain
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3. Zaprojektowalidémy takze aplikacje internetowa w jezyku React.js, ktéra udostepnia interfejs
uzytkownika pozwalajacy na interakcje z zaproponowana konfiguracja systemu zbudowanego
w oparciu o biblioteke. Zapewnia ona mozliwosé zadania pytania oraz analizy otrzymanej
odpowiedzi wraz ze szczegdlami. Dzieki temu, z mozliwosci oferowanych przez stosowanie
strategii promptingu moga korzysta¢ takze mniej techniczni uzytkownicy, co ma potencjatl

wplyniecia na popularyzacje opisywanych rozwigzan.

4. Nasza prace wzbogaciliSmy réwniez o przeprowadzone eksperymenty na benchmarkach Open-
BookQA oraz HotpotQA majace na celu przetestowanie wptywu wybranych strategii promp-
tingu na generowanie odpowiedzi przez modele jezyka BLOOM 176B i Cohere xlarge, m.in.
tancucha wnioskowania oraz dynamicznego promptingu. Zaobserwowali$émy pozytywny wplyw
ich stosowania na osiggane wyniki, lecz jednoczesnie zwréciliSmy uwage na réznice pomiedzy
wartosciami dokladnego dopasowania wynikajace z uzytych promptéw, modeli jezyka oraz
benchmarkéw. Jedna z wazniejszych obserwacji, jest potrzeba dobrania strategii do charak-

terystyki zadawanych pytan oraz wybranego modelu jezyka.

Calo$¢ naszej pracy, na ktéra sktada si¢ stworzona biblioteka w jezyku Python wraz z aplikacja
internetowa w jezyku React.js, zamiesciliémy w formie open-source w repozytorium Github pod
linkiem https://github.com/plaskod/piqard. W zwiazku z limitem czasu ograniczyliSmy zaim-
plementowane strategie promptingu oraz metody wyszukiwania, jednak uwazamy, ze mozliwe jest
rozszerzenie obecnych komponentéw takze przez cztonkéw spotecznosci.

Ponizej przedstawiamy dodatkowe obserwacje oraz refleksje, ktore towarzyszyly nam w trakcie

tworzenia pracy, a nastepnie proponujemy potencjalne dalsze kierunki rozwoju.

11.1 Forma przeprowadzonych eksperymentéw

Przeprowadzenie eksperymentéw okazato sie wyzwaniem w zwiazku z ograniczonym czasem
oraz zasobami, dlatego wybraliSmy jedynie dwa benchmarki tj. OpenBookQA i HotpotQA. Do-
datkowo ograniczylidmy liczbe pytan drugiego z nich, w zwiazku z czym osiaggane wyniki nie moga
by¢ doktadnie poréwnane z wynikami innych rozwiazan. Sadzimy, ze moglibySmy powtérzy¢ bada-
nia na pelnym zbiorze, a takze zastanawialiSmy sie nad wyborem innych benchmarkéw, ktore by¢
moze pozwolilyby na lepsza ocene wykorzystania kontekstu ze strategia tancucha wnioskowania jak
np. LAMA [PRLT19] lub Truthful QA [LHE21]. Chcieliby$my takze wspomnie¢, iz nie zdazyli$my
przeprowadzi¢ wystarczajacych testéw dla rozszerzonych strategii ReAct oraz SelfAware.

Warto réwniez dodaé, ze nie zakladaliSmy trenowania modeli jezyka, gdyz dla wybranych wa-
riantéw z duza liczba parametréow bylo to dla nas niewykonalne w zwiazku z posiadanymi zasobami.
Pomimo mozliwo$ci nie chcieliémy takze skupié¢ sie na mniejszych, dostepnych dla nas modelach,
gdyz prawa skalowania sugeruja, ze wykorzystanie niektorych strategii, jak np. tancuch wniosko-

wania, zachodza dopiero dla wigkszej liczby parametrow.

11.2 Wybrane modele jezyka

1. BLOOM - Wyniki uzyskane z przeprowadzonych eksperymentéw wskazuja na pozytywny
wplyw zastosowania metod uczenia w kontekscie oraz wyszukiwania informacji. Niemniej,
oczekiwania dotyczace skutecznodci strategii tancuchéw wnioskowania w modelu BLOOM, o
liczbie parametréw poréwnywalnej do GPT-3, nie zostaly w pelni spelnione. Przypuszczamy,

ze przyczyna tego jest wielojezyczny charakter zbioru danych, na ktérym model zostal wytre-


https://github.com/plaskod/piqard
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nowany, co moglo negatywnie wplynaé na jego zdolnoéé¢ do zastosowania strategii lancuchdéw

wnioskowania w jezyku angielskim.

2. Cohere xlarge — Problematyczne jest zinterpretowanie zachowan tego modelu, gdyz autorzy
nie zapewniaja szczegotowych informacji dotyczacych procesu treningu oraz zbioru danych

uzytych do jego przeprowadzenia.

11.2.1 Ograniczenia zwigzane z oknem kontekstowym modeli jezyka

ZauwazyliSmy, ze jednym z istotnych ograniczen jest ograniczone okno kontekstowe, ktore jest
wynikiem ztozonosci obliczeniowej mechanizmu samouwagi. To z kolei ma wplyw na dlugo$¢ opisu
zadania oraz liczbe przyktadéw, ktére moga byé uwzglednione w zadaniu. W przypadku modelu
BLOOM, ktéry zostal zastosowany za posrednictwem interfejsu API, to ograniczenie zostato do-
datkowo poglebione przez restrykcje dlugosci sekwencji wejéciowej do 1024 tokendéw, co miato na
celu zmniejszenie rozmiaru danych przesylanych przy kazdym wywolaniu API. Ta sytuacja jest
najbardziej dotkliwa w implementacji zaawansowanych strategii promptingu, ktére polegaja na
wzbudzaniu modelu do generowania posrednich krokéw poprzez udzielanie odpowiedzi (np. lan-
cuchy wnioskowania, SelfAware, self-ask, ReAct), gdzie liczba tokenéw w kazdym z przyktadéw
jest wieksza w poréwnaniu z metodami takimi jak few-shot. W implementacji strategii ReAct, z
powodu tych ograniczen, musieliSmy zrezygnowaé z funkcjonalnosci takiej jak Lookup, poniewaz
liczba tokenow byta wystarczajaca tylko na kilka przykladéw wykonywania trajektorii z akcja

Search, a podawanie innych typéw akcji znaczaco pogarszalo dzialanie strategii.

11.2.2 Ograniczenia zwigzane z korzystaniem z API

Ryzykiem zwiazanym z badaniem modeli jezyka, gdy dostep do nich jest mozliwy tylko przez
zewnetrzne API, jest brak kontroli nad ich przechowywaniem i korzystaniem z nich. W trakcie

przeprowadzonych eksperymentéw zauwazyliSmy nastepujace kwestie:

1. Przeprowadzana diagnostyka modelu BLOOM na platformie Azure uniemozliwila wykonanie

eksperyment6w przez okres serwisowania.
2. Restrykcyjne ograniczenie dlugoéci sekwencji wejsciowej dla modelu BLOOM.

3. Blokowanie przez API Cohere przetwarzania zapytan niezgodnych z polityka i regulaminem

organizacji, co przeszkodzilo w realizacji eksperymentéw na HotpotQA.

4. Brak mozliwosci uzyskania rozktadu prawdopodobienstwa jako wynik przetwarzania modelu

jezyka uniemozliwil stosowanie innych metod prébkowania niz te dostarczone przez API.

5. Dokumentacja API na HuggingFace zawierala niescistoéci, a testowane parametry w API do

modelu BLOOM nie zawsze dziataly zgodnie z oczekiwaniami.

11.3 Strategie promptingu

W trakcie implementacji promptingu Self-ask i ReAct zauwazyliSmy trudnoéci zwigzane z prze-
noszeniem tych strategii na inne zbiory danych. Wynika to z tego, ze te metody czesto sa dostoso-
wywane do specyficznego zbioru danych, na ktérym zostaly opracowane. Aby zminimalizowaé to
ograniczenie, zastosowaliémy kompozycje obu strategii w naszym systemie OpenSystem, co pozwo-
lito na osiagniecie lepszych rezultatéw na pytaniach spoza dziedziny ich pierwotnego przeznaczenia

i pokazalo potencjal modeli jezykowych do realizacji ztozonych strategii promptingu.
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Nalezy réwniez wziaé¢ pod uwage kwestie annotacji danych. ZauwazyliSmy istotne réznice w wy-
nikach osiaganych przez strategie tancuchéw wnioskowania, w zaleznosci od osoby odpowiedzialne;j
za uzupelnienie przykladéw w promptcie. Nasze obserwacje sa spdjne z literatura o lancuchach
wnioskowania [CNDT22]. Jest to przyktad wysokiej wrazliwosci modeli jezyka na sformulowania i
stowa zawarte w promptcie, co ilustruje trudnosci zwiazane z implementacja skutecznych promptéw

wzbudzjacych oczekiwane dzialanie.

11.4 Wyszukiwanie informacji

W naszej pracy korzystaliémy z kilku metod wyszukiwania informacji. Mialo to zapewni¢ moz-
liwie najlepszy dobér dokumentéw traktowanych jako kontekst, ktére umozliwiaty udzielenie po-
prawnej odpowiedzi na postawione pytanie. W trakcie przeprowadzanych eksperymentéw na bench-
markach OpenBookQA oraz HotpotQA zaobserwowaliémy, ze wyszukiwanie semantyczne okazato
sie zwraca¢ bardziej dopasowane dokumenty, niz wyszukiwanie leksykalne. Jednak dodatkowo za-
uwazyliémy rowniez réznice w czasach uzyskania dokumentéw dla duzych zbioréw danych takich
jak HotpotQA. Najbardziej wydajny okazal sie ANNOY i wynika to ze sposobu jego implementacji.
Jest on napisany w jezyku C++ oraz korzysta z mechanizmu zwanego MMAP, przez co eliminuje
potrzebe korzystania z dodatkowych wywotan systemowych typu odczyt lub zapis.

Warto zaznaczy¢, ze wybér zbioru danych, ktéry bedzie przeszukiwany, ma znaczenie dla jakosci
udzielonej odpowiedzi przez system i rézne bazy dokumentéw moga byé¢ bardziej odpowiednie dla
postrzegdlnych pytan. Wybranie nieodpowiedniego zbioru dokumentéw moze wiazaé sie z tym,
ze dana informacja nie zostanie odnaleziona, lub — co gorsza — uzyskamy falszywsa informacje na

temat pytania, jesli zrodlo pochodzenia danych jest nierzetelne.

11.5 Dalsze kierunki rozwoju

W ramach przysztych badan moglibySmy przetestowaé¢ nasz system na wiekszej liczbie bench-
markéw, co pozwolitoby na lepsze zobrazowanie jego zdolnosci w zakresie udzielania odpowiedzi

na pytania. Dodatkowo chcieliby$my rozszerzy¢ zaimplementowane strategie promptingu:
1. Rozszerzy¢ prompting dynamiczny o inne sposoby dobierania przyktadow.
2. Wprowadzi¢ nowe rodzaje akcji w strategii ReAct

W dalszej perspektywie uwazamy za istotne przetestowanie strategii self-consistency [WWS22a]
w celu generowania réznorodnych tancuchéw wnioskowania przez niezachtanne metody probkowa-
nia modelu jezyka. Takie podejscie moze rowniez by¢ stosowane do automatycznego konstruowania
zbioru przykladéw uczacych, na ktérych model generuje tancuch wnioskowania prowadzacy do pra-
widlowej odpowiedzi na zbiorze treningowym [HGHT22], celem pdzniejszego dostrojenia modelu
jezyka. Sadzimy réwniez, ze wplyw permutacji przykladow w promptcie jest istotng kwestia dla
strategii promptingdéw. Uwazamy, ze przeprowadzone przez nas eksperymenty nie wyczerpaly w
pelni tego zagadnienia, dlatego mogliby$my je rozszerzyc¢.

Myslimy takze, iz waznym elementem naszej pracy jest cze$¢ odpowiadajaca za wyszukiwanie
informacji. Od jakosci jej dzialania zalezy informatywnosé zwracanych dokumentéw, co z kolei
wplywa na wykorzystane strategie promptingu, w ktorych podawany jest dodatkowy kontekst do
pytania. By¢ moze warto byloby przetestowaé dostrajane oraz wybér modeli odpowiadajacych za
wektoryzacje zbioréw danych.

Jestedmy rowniez otwarci na wspdlprace, w zwiazku z czym udostepniliémy nasz projekt w

formie open-source na platformie Github.
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Dodatek A

Prompty wykorzystane w pracy

TABELA A.1: Bazowy prompt 0-shot

Answer the question.

Question: {{insert question}}
Answer:

TABELA A.2: Prompt 0-shot z konkatenacja kontekstéw w jezyku jinja2

Answer the question given the context.

Question: {{insert question}}
Context: {% if context %}{{”” .join(context)}}{% endif %}
Answer:

TABELA A.3: Prompt generowany dynamicznie w jezyku jinja2 dla dowolnej liczby
przyktadéw i faktéw

Answer the question based on the facts.

{% for example in prompt examples %}

Question: {{example[text’]}}

Facts: {% if example[’context’] %}{% for fact in example['context’] %}
- {{fact} }{% endfor %}{% endif %}

Answer: {{example[’answer’]} }

{% endfor %}

Question: {{insert question}}

Facts: {% if context %}{% for fact in context %}

- {{fact}}{% endfor %}{% endif %}

Answer:
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TABELA A.4: Prompt w stylu systemu dialogowego

Assistant is a large language model.

Assistant is designed to be able to assist with a wide range of tasks, from answering simple questions
to providing in-depth explanations and discussions on a wide range of topics.

As a language model, Assistant is able to generate human-like text based on the input it receives,
allowing it to engage in natural-sounding conversations and provide responses that are coherent
and relevant to the topic at hand.

Assistant is constantly learning and improving, and its capabilities are constantly evolving. It is
able to process and understand large amounts of text, and can use this knowledge to provide
accurate and informative responses to a wide range of questions.

Additionally, Assistant is able to generate its own text based on the input it receives, allowing it
to engage in discussions and provide explanations and descriptions on a wide range of topics.

Overall, Assistant is a powerful tool that can help with a wide range of tasks and provide valuable
insights and information on a wide range of topics.

Whether you need help with a specific question or just want to have a conversation about a
particular topic, Assistant is here to assist.

Human: {{insert question}}
Assistant:

TABELA A.5: Prompt w stylu systemu dialogowego z wprowadzeniem kontekstu

Assistant is a large language model.

Assistant is designed to be able to assist with a wide range of tasks, from answering simple questions
to providing in-depth explanations and discussions on a wide range of topics.

As a language model, Assistant is able to generate human-like text based on the input it receives,
allowing it to engage in natural-sounding conversations and provide responses that are coherent
and relevant to the topic at hand.

Assistant is constantly learning and improving, and its capabilities are constantly evolving. It is
able to process and understand large amounts of text, and can use this knowledge to provide
accurate and informative responses to a wide range of questions.

Additionally, Assistant is able to generate its own text based on the input it receives, allowing it
to engage in discussions and provide explanations and descriptions on a wide range of topics.

Assistant may receive additional context from the user indicated by ”Context:”. It is using the
received context to provide a more accurate and helpful response.

Overall, Assistant is a powerful tool that can help with a wide range of tasks and provide valuable
insights and information on a wide range of topics.

Whether you need help with a specific question or just want to have a conversation about a
particular topic, Assistant is here to assist.

Human: {{insert question}} Context: {% if context %}{{"” .join(context)}}{% endif %}
Assistant:
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TABELA A.6: Prompt self-aware do podejmowania decyzji, czy pytanie wymaga
wykorzystania zrédel zewnetrznych

For each input, determine if the answerer will need to access the internet to respond.

Statements or question of opinion do not require the internet, factual question or commands might.
In general, simple factual questions whose answers do not change over time can be answered without
the internet access.

Questions that refer to current events, news, sports, websites that change frequently, etc. will
require the internet access.

Questions that refer highly specific events that the answer may not have memorized also require
the internet access.

If they do not need to access the internet, the answerer will respond with ”No”. If they do, rephrase
the question in the form of search command.

Input: Hello, how are you?

Output: No

Input: What is the capital of France?
Output: No

Input: Who won the 2022 World Cup?
Output: Find the 2022 Would Cup winner
Input: What’s your name?

Output: No

Input: What is the current temperature in Paris?
Output: Find the current temperature in Paris
Input: What is machine learning?

Output: No

Input: {{insert question}}

Output:
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TABELA A.7: Prompt ReAct [YZY122]

Question: What profession does Nicholas Ray and Elia Kazan have in common?

Thought 1: I need to search Nicholas Ray and Elia Kazan, find their professions, then find the
profession they have in common.

Action 1: Search|Nicholas Ray]

Observation: Nicholas Ray (born Raymond Nicholas Kienzle Jr., August 7, 1911 - June 16, 1979)
was an American film director, screenwriter, and actor best known for the 1955 film Rebel Without
a Cause.

Thought 2: Professions of Nicholas Ray are director, screenwriter, and actor. I need to search
Elia Kazan next and find his professions.

Action 2: Search|Elia Kazan)]

Observation: Elia Kazan was an American film and theatre director, producer, screenwriter and
actor.

Thought 3: Professions of Elia Kazan are director, producer, screenwriter, and actor. So profession
Nicholas Ray and Elia Kazan have in common is director, screenwriter, and actor.

Action 3: Finish[director, screenwriter, actor]

Question: Which magazine was started first Arthur’s Magazine or First for Women?

Thought 1: I need to search Arthur’s Magazine and First for Women, and find which was started
first.

Action 1: Search[Arthur’s Magazine]

Observation: Arthur’'s Magazine (1844-1846) was an American literary periodical published in
Philadelphia in the 19th century.

Thought 2: Arthur’s Magazine was started in 1844. I need to search First for Women next.
Action 2: Search[First for Women)]

Observation: First for Women is a woman’s magazine published by Bauer Media Group in the
USA.[1] The magazine was started in 1989.

Thought 3: First for Women was started in 1989. 1844 < 1989, so Arthur’s Magazine was started
first.

Action 3: Finish[Arthur’'s Magazine]

Question: What is the longest bridge in the world?

Thought 1: I need to search the name of the longest bridge in the world.

Action 1: Search[the longest bridge in the world]

Observation: The Danyang-Kunshan Grand Bridge is officially the longest bridge in the world.
It stretches out for no less than 102.4 miles (164.8 kilometres) and forms part of one of China’s
most important railway connections: the high-speed train between Beijing and Shanghai.

Action 2: Finish[The Danyang-Kunshan Grand Bridge|

Question: Were Pavel Urysohn and Leonid Levin known for the same type of work?

Thought 1: I need to search Pavel Urysohn and Leonid Levin, find their types of work, then find
if they are the same.

Action 1: Search[Pavel Urysohn]

Observation: Pavel Samuilovich Urysohn (February 3, 1898 - August 17, 1924) was a Soviet
mathematician who is best known for his contributions in dimension theory.

Thought 2: Pavel Urysohn is a mathematician. I need to search Leonid Levin next and find its
type of work.

Action 2: Search[Leonid Levin]

Observation: Leonid Anatolievich Levin is a Soviet-American mathematician and computer scien-
tist.

Thought 3: Leonid Levin is a mathematician and computer scientist. So Pavel Urysohn and
Leonid Levin have the same type of work.

Action 3: Finish[yes]

Question: {{insert question}}
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TABELA A.8: OpenBookQA, prompt 0-shot z dowolng liczba faktéw

Answer the question based on the facts.

Question: {{insert question}}

Possible answers: {{possible answers}}

Facts: {% if context %}{% for fact in context %}
- {{fact} H{% endfor %}{% endif %}

Answer:

TABELA A.9: OpenBookQA, prompt 5-shot z podanym faktem

Answer the question based on the facts.

Question: The sun is responsible for

Possible answers: A. puppies learning new tricks, B. children growing up and getting old, C.
flowers wilting in a vase, D. plants sprouting, blooming and wilting

Facts:

- the sun is the source of energy for physical cycles on Earth

Answer: D. plants sprouting, blooming and wilting

Question: with which could you tell the exact size of an object?

Possible answers: A. a plain stick with irregular shape, B. a plastic tape with graduated markings,
C. a thermometer with mercury in it, D. a metal cooking spoon

Facts:

- a tape measure is used to measure length

Answer: B. a plastic tape with graduated markings

Question: When food is reduced in the stomach

Possible answers: A. the mind needs time to digest, B. take a second to digest what I said, C.
nutrients are being deconstructed, D. reader’s digest is a body of works

Facts:

- digestion is when stomach acid breaks down food

Answer: C. nutrients are being deconstructed

Question: Stars are

Possible answers: A. warm lights that float, B. made out of nitrate, C. great balls of gas burning
billions of miles away, D. lights in the sky

Facts:

- a star is made of gases

Answer: C. great balls of gas burning billions of miles away

Question: Poison causes harm to which of the following?
Possible answers: A. a tree, B. a robot, C. a house, D. a car
Facts:

- poison causes harm to living things

Answer: A. a tree

Question: {{insert question}}

Possible answers: {{possible answers}}

Facts: {% if context %}{% for fact in context %}
- {{fact}}{% endfor %}{% endif %}

Answer:
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TABELA A.10: OpenBookQA, prompt 5-shot z trzema faktami

Answer the question based on the facts.

Question: The sun is responsible for

Possible answers: A. puppies learning new tricks, B. children growing up and getting old, C.
flowers wilting in a vase, D. plants sprouting, blooming and wilting

Facts:

- the sun is the source of energy for physical cycles on Earth

- the sun is the source of energy for life on Earth

- the sun is a source of heat called sunlight

Answer: D. plants sprouting, blooming and wilting

Question: with which could you tell the exact size of an object?

Possible answers: A. a plain stick with irregular shape, B. a plastic tape with graduated markings,
C. a thermometer with mercury in it, D. a metal cooking spoon

Facts:

- a tape measure is used to measure length

- a ruler is used for measuring the length of an object

- as the size of an object appears larger , that object will be observed better

Answer: B. a plastic tape with graduated markings

Question: When food is reduced in the stomach

Possible answers: A. the mind needs time to digest, B. take a second to digest what I said, C.
nutrients are being deconstructed, D. reader’s digest is a body of works

Facts:

- digestion is when stomach acid breaks down food

- the breaking down of food into simple substances occurs in the digestive system

- the digestive system breaks food into nutrients for the body

Answer: C. nutrients are being deconstructed

Question: Stars are

Possible answers: A. warm lights that float, B. made out of nitrate, C. great balls of gas burning
billions of miles away, D. lights in the sky

Facts:

- a star is made of gases

- the stars in the night sky are very far away from the Earth

- nuclear reactions in stars causes stars to produce light

Answer: C. great balls of gas burning billions of miles away

Question: Poison causes harm to which of the following?
Possible answers: A. a tree, B. a robot, C. a house, D. a car
Facts:

- poison causes harm to living things

- harming something has a negative effect on that something

- polluting means something poisonous is added to an environment
Answer: A. a tree

Question: {{insert question}}

Possible answers: {{possible answers}}

Facts: {% if context %}{% for fact in context %}
- {{fact} H{% endfor %}{% endif %}

Answer:
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TABELA A.11: OpenBookQA, prompt 5-shot z permutacja kolejnosci przyktadéw

Answer the question based on the facts.

Question: Stars are

Possible answers: A. warm lights that float, B. made out of nitrate, C. great balls of gas burning
billions of miles away, D. lights in the sky

Facts:

- a star is made of gases

Answer: C. great balls of gas burning billions of miles away

Question: Poison causes harm to which of the following?
Possible answers: A. a tree, B. a robot, C. a house, D. a car
Facts:

- poison causes harm to living things

Answer: A. a tree

Question: The sun is responsible for

Possible answers: A. puppies learning new tricks, B. children growing up and getting old, C.
flowers wilting in a vase, D. plants sprouting, blooming and wilting

Facts:

- the sun is the source of energy for physical cycles on Earth

- the sun is the source of energy for life on Earth

- the sun is a source of heat called sunlight

Answer: D. plants sprouting, blooming and wilting

Question: with which could you tell the exact size of an object?

Possible answers: A. a plain stick with irregular shape, B. a plastic tape with graduated markings,
C. a thermometer with mercury in it, D. a metal cooking spoon

Facts:

- a tape measure is used to measure length

- a ruler is used for measuring the length of an object

- as the size of an object appears larger , that object will be observed better

Answer: B. a plastic tape with graduated markings

Question: When food is reduced in the stomach

Possible answers: A. the mind needs time to digest, B. take a second to digest what I said, C.
nutrients are being deconstructed, D. reader’s digest is a body of works

Facts:

- digestion is when stomach acid breaks down food

Answer: C. nutrients are being deconstructed

Question: {{insert question}}

Possible answers: {{possible answers}}

Facts: {% if context %}{% for fact in context %}
- {{fact} }{% endfor %}{% endif %}

Answer:
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TABELA A.12: OpenBookQA, prompt 5-shot z permutacja kolejnosci przyktadéw

Answer the question based on the facts.

Question: The sun is responsible for

Possible answers: A. puppies learning new tricks, B. children growing up and getting old, C.
flowers wilting in a vase, D. plants sprouting, blooming and wilting

Facts:

- the sun is the source of energy for physical cycles on Earth

Answer: D. plants sprouting, blooming and wilting

Question: with which could you tell the exact size of an object?

Possible answers: A. a plain stick with irregular shape, B. a plastic tape with graduated markings,
C. a thermometer with mercury in it, D. a metal cooking spoon

Facts:

- a tape measure is used to measure length

Answer: B. a plastic tape with graduated markings

Question: When food is reduced in the stomach

Possible answers: A. the mind needs time to digest, B. take a second to digest what I said, C.
nutrients are being deconstructed, D. reader’s digest is a body of works

Facts:

- digestion is when stomach acid breaks down food

Answer: C. nutrients are being deconstructed

Question: Stars are

Possible answers: A. warm lights that float, B. made out of nitrate, C. great balls of gas burning
billions of miles away, D. lights in the sky

Facts:

- a star is made of gases

Answer: C. great balls of gas burning billions of miles away

Question: Poison causes harm to which of the following?
Possible answers: A. a tree, B. a robot, C. a house, D. a car
Facts:

- poison causes harm to living things

Answer: A. a tree

Question: {{question}}

Possible answers: {{possible_answers}}

Facts: {% if context %}{% for fact in context %} - {{fact}}{% endfor %}{% endif %}
Answer:
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TABELA A.13: OpenBookQA, prompt 5-shot z taficuchem wnioskowania

Answer the question

Question: The sun is responsible for

Possible answers: A. puppies learning new tricks, B. children growing up and getting old, C. flowers
wilting in a vase, D. plants sprouting, blooming and wilting

Let’s think step by step:

- puppies can learn new tricks even in the dark or inside a house

- children growing up and getting old is a natural cycle of life

- flowers wilting in a vase could result from not suppyling enough water

- sunlight is essential for plants for photosynthesis which make them grow, sprout, bloom and wilt when
there’s not enough of it

So the final answer is: D. plants sprouting, blooming and wilting

Question: A magnet will stick to

Possible answers: A. a belt buckle, B. a wooden table, C. a plastic cup, D. a paper plate

Let’s think step by step:

- a magnet will attract magnetic metals through magnetism

- a belt buckle is usually made out of metal such as nickel, zinc or copper alloys which are magnetic
- wood, plastic or paper are materials that do not contain metal and thus are not magnetic

So the final answer is: A. a belt buckle

Question: Which would be a logical hypothesis after viewing a white substance on the floor, with a yellow
carton on the counter?

Possible answers: A. milk was spilled, B. white juice was spilled, C. bleach was spilled, D. was an illusion
Let’s think step by step:

- hypothesis means scientific guess about the cause and effect of an event

- the yellow carton on the counter was most likely found in the kitchen

- milk is a white liquid which is usually stored in carton boxes

- white juice is not very specific

- bleach is a white liquid but it’s unlikely to be found on a counter

- let’s not consider the possiblity of being mistaken about seeing the white substance on the floor and it
being just an illusion

So the final answer is: A. milk was spilled

Question: A heavier object

Possible answers: A. requires less force to move, B. requires minimal effort to move, C. requires more
muscle power to shift, D. requires a light touch to move

Let’s think step by step:

- classical mechanics deals with the motion of bodies under the influence of forces or with the equilibrium
of bodies when all forces are balanced

- Newton’s second law is F=ma, where F is the force applied to the body, m is mass and a is acceleration
- consider a body with mass m1 and a heavier body of mass m2 = m1+1, the force required to move the
heavier body needs to be greater according to the Newton’s second law

- force, effort, muscle power, touch in possible answers are the same words for making the object move
So the final answer is: C. requires more muscle power to shift

Question: Which is most harmful to a human?

Possible answers: A. dynamite going off, B. reading email, C. balloons popping, D. opening a soda
Let’s think step by step:

- a person may get killed if they’re too close of a dynamite explosion, the schockwave can also damage
hearing

- reading an email is not dangerous, at worst the email contains a computer virus which does not directly
impact human’s health

- balloons popping can be very irritating, but do not lead to hearing loss

- it’s very unlikely to be harmed while opening a soda, at worst you cut your finger on a piece of aluminium
So the final answer is: A. dynamite going off

Question: {{question}}
Possible answers: {{possible answers}}
Let’s think step by step:
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TABELA A.14: HotpotQA, prompt 5-shot z dwoma podanymi faktami

Given the following question and contexts provide an answer:

Question: What is the elevation range for the area that the eastern sector of the Colorado orogeny extends
into?

Context: The Colorado orogeny, or Colorado orogen, was an orogeny in Colorado and surrounding areas
which was a part of the development of the ancestral Rockies. The Colorado orogeny, formerly called the
Colorado province, is a >500-km-wide belt of oceanic arc rock (1.7820131.65 Ga) that extends southward
into New Mexico and composes a major part of the Proterozoic provinces of southwestern United States.
This transcontinental collisional event occurred during the Paleoproterozoic (Statherian Period). The Wy-
oming sector of the Colorado orogeny was formerly called the Medicine Bow orogeny. The High Plains are
a subregion of the Great Plains mostly in the Western United States, but also partly in the Midwest states
of Nebraska, Kansas, and South Dakota, generally encompassing the western part of the Great Plains
before the region reaches the Rocky Mountains. The High Plains are located in southeastern Wyoming,
southwestern South Dakota, western Nebraska, eastern Colorado, western Kansas, eastern New Mexico,
western Oklahoma, and south of the Texas Panhandle. The southern region of the Western High Plains
ecology region contains the geological formation known as Llano Estacado which can be seen from a short
distance or from on satellite maps. 7,000 ft, so the answer is 1,800 to 7,000 ft.

Answer: 1,800 to 7,000 ft

Question: Musician and satirist Allie Goertz wrote a song about the ” The Simpsons” character Milhouse,
who Matt Groening named after who?

Context: Allison Beth AllieCoertz (born March 2, 1991) is an American musician. Goertz is known for
her satirical songs based on various pop culture topics. Her videos are posted on YouTube under the name
of Cossbysweater. Subjects of her songs have included the film The Room; the character Milhouse from the
television show The Simpsons; and the game Dungeons & Dragons. Her style has been compared to that
of Bo Burnham. Milhouse Mussolini van Houten is a fictional character featured in the animated television
series The Simpsons; voiced by Pamela Hayden, and created by Matt Groening who named the character
after President Richard Nixon’s middle name. Later in the series, it is revealed that Milhouse’s middle
name is Mussolini.

Answer: Richard Nixon

Question: Which documentary is about Finnish rock groups, Adam Clayton Powell or The Saimaa Ge-
sture?

Context: Adam Clayton Powell is a 1989 American documentary film directed by Richard Kilberg about
the civil rights leader. It was nominated for an Academy Award for Best Documentary Feature. The Saimaa
Gesture (Finnish: Saimaa- 11m100f6) is a 1981 film by Finnish directors Aki and Mika Kaurism00e4ki. It is
a documentary of three Finnish rock groups aboard the steamboat SS HeinOOe4vesi on their tour around
Lake Saimaa.

Answer: The Saimaa Gesture

Question: What profession does Nicholas Ray and Elia Kazan have in common?

Context: Nicholas Ray (born Raymond Nicholas Kienzle Jr., August 7, 1911 2013 June 16, 1979) was
an American film director best known for the movie Rebel Without a Cause.: Elia Kazan (born Elias
Kazantzoglou September 7, 1909 2013 September 28, 2003) was a Greek-American director, producer,
writer and actor, described by The New York Timesis éne of the most honored and influential directors
in Broadway and Hollywood history-

Answer: director, screenwriter, actor

Question: Which magazine was started first Arthur’s Magazine or First for Women?

Context: Arthur’s Magazine (184430131846) was an American literary periodical published in Philadel-
phia in the 19th century. Edited by T.S. Arthur, it featured work by Edgar A. Poe, J.H. Ingraham, Sarah
Josepha Hale, Thomas G. Spear, and others. In May 1846 it was merged into Godey’s Lady’s Book-” First
for Women is a woman’s magazine published by Bauer Media Group in the USA. The magazine was started
in 1989. It is based in Englewood Cliffs, New Jersey. In 2011 the circulation of the magazine was 1,310,696
copies.

Answer: Arthur’s Magazine

Question: {{question}}
Context: {% if context % }{{”” .join(context)}}{% endif %}
Answer:
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TABELA A.15: HotpotQA, prompt 5-shot z laiicuchem wnioskowania

Given the following question, write the step-by-step thought process and provide an answer:

Question: What is the elevation range for the area that the eastern sector of the Colorado orogeny extends
into?

Thought: Let’s think step by step. The eastern sector of Colorado orogeny extends into the High Plains.
High Plains rise in elevation from around 1,800 to 7,000 ft, so the answer is 1,800 to 7,000 ft.

Answer: 1,800 to 7,000 ft

Question: Musician and satirist Allie Goertz wrote a song about the ”The Simpsons”

character Milhouse, who Matt Groening named after who?

Thought: Let’s think step by step. Milhouse was named after U.S. president Richard Nixon, so the answer
is Richard Nixon.

Answer: Richard Nixon

Question: Which documentary is about Finnish rock groups, Adam Clayton Powell or The Saimaa Ge-
sture?

Thought: Let’s think step by step. Adam Clayton Powell (film) is a documentary about an African-
American politician, not Finnish rock groups. So the documentary about Finnish rock groups must instead
be The Saimaa Gesture.

Answer: The Saimaa Gesture

Question: What profession does Nicholas Ray and Elia Kazan have in common?

Thought: Let’s think step by step. Professions of Nicholas Ray are director, screenwriter, and actor.
Professions of Elia Kazan are director, producer, screenwriter, and actor. So profession Nicholas Ray and
Elia Kazan have in common is director, screenwriter, and actor.

Answer: director, screenwriter, actor

Question: Which magazine was started first Arthur’s Magazine or First for Women?

Thought: Let’s think step by step. Arthur’s Magazine was started in 1844. First for Women was started
in 1989. 1844 (Arthur’s Magazine) | 1989 (First for Women), so Arthur’s Magazine was started first.
Answer: Arthur’s Magazine

Question: {{question}}
Thought: Let’s think step by step.
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