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Wykorzystanie grafowej organizacji wiedzy do
poprawy rezultatéw RAG (Retrieval Augmented Generation)
dla tekstéw narracyjnych

Streszczenie. Dziedzina duzych modeli jezykowych jest jedna z najszybciej rozwijajacych
sie dziedzin wspoélczesnej informatyki. Rownoczesnie z samymi modelami rozwijaja sie
takze techniki i narzedzia pozwalajace na ich skuteczniejsze wykorzystanie. Do tej katego-
rii nalezy Retrieval Augmented Generation, tj. Generacja Wzbogacona o Wyszukiwanie.
Metoda ta pozwala na przekazanie modelowi r6znego typu dokumentéw jako kontekstu,
dzieki czemu potrafi on generowac trafne odpowiedzi ich dotyczace.

Przedstawiona praca miala za cel poprawe wynikoéw Retrieval Augmented Generation
dla tekstéw narracyjnych. W tym celu wykorzystana zostata grafowa organizacja wiedzy
pochodzacej ze Zrodtowych tekstow. Teksty Zrodlowe dzielone sg na mniejsze fragmenty,
stajace sie pierwszymi wezlami grafu. Nastepnie fragmenty te sq na zasadzie podobien-
stwa semantycznego grupowane w klastry. Klastry takie uchwytujg konkretna idee lub
znaczenie. Istotne bylo w tym procesie postuzenie sie teorig literatury i wyodrebnienie
konstytutywnych aspektow takiego typu tekstow. Zwrdcenie uwagi na te aspekty pozwala
lepiej strukturyzowac dane wejSciowe i zachowywac znaczenia cato$ci tekstu oryginalnego.
Z wykorzystaniem mozliwosci duzych modeli jezykowych tworzone sa podsumowania
tresci w takich klastrach, a wygenerowane podsumowania staja sie weztami w kolejnej
warstwie grafu. Po utworzeniu grafu staje sie on Zrédlem wyszukiwan w Retrieval Augmen-
ted Generation, a wybrane wezly dostarczaja kontekstu dla pytan kierowanych do duzego
modelu jezykowego.

Przeprowadzone eksperymenty pozwolity udowodni¢, ze zaproponowane podejscie
poprawia obecnie istniejace rozwigzania i pozwala generowac¢ odpowiedzi o wyzszej jako-
§ciizgodnos$ci z danymi Zrédlowymi. W trakcie eksperymentéw oprocz badania ogélne;j
poprawnosci sprawdzono tez i poddano analizie wptyw poszczegélnych parametréw na
dzialanie rozwigzania. Uzyskane wyniki potwierdzajg skuteczne dzialanie opracowanej
metody oraz moga da¢ asumpt do dalszych badan.

Stowa kluczowe: duze modele jezykowe, RAG, grafy



Use of graph-based knowledge organization to improve

the results of RAG (Retrieval Augmented Generation)
for narrative texts

Abstract. The field of Large Language Models is one of the fastest developing areas of
nowadays IT. In parallel with models themselves, there is also rapid development of tech-
niques and tools that enable their more efficient usage. This category includes Retrieval
Augmented Generation. This method allows to pass different documents to the model as
context, which enables it to generate correct answers to questions related to them.

Presented study is aimed at improving Retrieval Augumented Generation for narrative
texts. In order to achieve this, graph knowledge organization for knowledge sourced from
the base documents is implemented. The documents are split into smaller chunks and
become first nodes of the graph. Afterwards, the chunks are clustered based on their
semantic similarity. The clusters capture concrete ideas and meanings. The use of the
theory of literature and definition of crucial aspects of narrative texts is vital for the process.
Focus on those aspects improves building input data structure and helps in preservation of
meanings of the original text. The clusters are summarized using Large Language Models
capabilities, and summarizations become nodes of the graph on a higher level. After the
graph is created, it becomes a source of lookup for Retrieval Augmented Generation and
selected nodes are the context for the formulated questions.

Conducted experiments confirmed that proposed solution works better than existing
solutions and enables generation of answers that have both high quality and accuracy.
Additionally, during the experiments, the impact of the crucial parameters on the solution
was analyzed. Provided results allow for the efficient use of the method and can be a
starting point for further research.

Keywords: Large Language Models, RAG, graphs
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1. Wstep

Popularyzacja generatywnej sztucznej inteligencji (GenAl) jest tym trendem w §wiecie
IT, ktoéry najbardziej naznaczyl ostatnie miesigce. Dzigki zastosowaniu uczenia maszy-
nowego na olbrzymich zbiorach danych udato si¢ wytrenowa¢ modele, ktore potrafig
rozwigzac szereg ztozonych zadan zwigzanych z tworzeniem tresci, od generowania tek-
stow, poprzez dZwigk i obraz, az po video. Krokiem milowym byto opublikowanie przez
firme OpenAl dostepnego publicznie chata ChatGPT, opartego o modele z rodziny GPT
[1]. Stanowi on dostepny dla wszystkich dowdd, ze sztuczna inteligencja tego typu, po-
trafigca bardzo dokladnie i wiarygodnie odpowiada¢ na zadane w jezyku naturalnym
pytania, moze stanowic dla cztowieka nieoceniong pomoc. Szybko okazato sig, ze pomoc
taka nie ogranicza sie do wsparcia podczas wyszukiwania potrzebnych informacji albo
generacji prostych tresci, ale daje si¢ rozciagnac¢ na zastosowania profesjonalne, a nawet
naukowe. Zakres branz i dziedzin nauki, w ktérych wdrozono mozliwo$¢ wykorzystania
GenAl, wydaje sie trudny do objecia - od r6znego systeméw wsparcia klienta i asystentéw
ulatwiajacych dostep do wiedzy w organizacjach, poprzez branze sportowa, gamingowg i
telewizyjna, az po liczne zastosowania w biotechnologii i medycynie [2].

Upowszechnienie si¢ modeli tego typu otworzylo jednak caly obszar nowych pro-
bleméw do rozwigzania oraz mozliwo$ci do eksploracji. Zaczynajg si¢ one on wyzwan
zwigzanych ze sprzetem, gdyz zaréwno trenowanie tak duzych modelj, jak i inferencja
z ich uzyciem, wymagajg ogromnych mocy obliczeniowych. Ciggnie to za sobg btyska-
wiczny rozw0j zwigzany z dostarczaniem coraz to nowych rozwigzan technologicznych,
szczegOlnie zwigzanych z pélprzewodnikami i GPU. Inng rozwijajaca sie kategorig sq
same modele, ich architektury, oraz architektury taczace r6zne modele w bardziej ztozone
calosci. W ostatnim czasie pojawit sie szereg usprawnien w tej dziedzinie, w tym kolejne
wersje najpopularniejszych modeli, oraz ogromna ilo§¢ nowych modeli, ktore czesto
znacznie przewyzszaja dotychczas istniejgce. Dobrym swiadectwem rozwoju sg coraz
lepsze wyniki osiggane w benchmarkach przez nastepne generacje rozwiazan. Rezultaty
sq czesto publikowane w dostepnej formie rankingéw, takich jak Massive Text Embedding
Benchmark (MTEB) [3], LMSYS Chatbot Arena [4] czy Open LLM Leaderboard [5].

Jeszcze innym obszarem rozwoju sg prace zwigzane z réznego typu narzedziami po-
mocniczymi i frameworkami, ktére pozwolityby lepiej wykorzystac istniejace modele. W
zakresie modeli generujacych tekst wysiltki koncentruja sie przede wszystkim na dwéch
kierunkach. Pierwszy to inzynieria zapytan (prompt engineering), tj. opracowanie takiej
formy kierowanych do modelu zapytan, by uzyskac jak najlepsze odpowiedzi. Systemy
tego typu moga byc¢ bardzo ztozone, konstruujac tancuchy, drzewa i grafy wnioskowan ([6],
(71, [8]), dzieki ktérym rosng mozliwosci poprawnej odpowiedzi. Drugi nurt skupia sie na
inzynierii informacji, tj. na takim opracowaniu danych wprowadzanych wraz z zapytaniem
do modelu, zeby zwigkszy¢ ich trafnoS¢ w okreslonym kontekscie. ROwniez tutaj pojawit

sie caty wachlarz mozliwosci, od dostosowania klasycznych relacyjnych baz danych dla
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potrzeb zwigzanych z uzyciem duzych modeli jezykowych, az po wielostopniowe systemy
porzadkowania informacji, by model zawsze mé6gt otrzymac najbardziej pasujaca.
Prezentowana praca stanowi probe rozszerzenia mozliwo$ci modeli jezykowych w
dziedzinie operowania na dtuzszych tekstach narracyjnych wtasnie dzieki wprowadzeniu
nowego sposobu strukturyzowania danych wejsciowych. Opracowana metoda opiera si¢ o
grafowg organizacje wiedzy i pozwala na uzyskanie wynikéw przewyzszajacych dostepne
obecnie rozwigzania. Jako taka moze by¢ wykorzystana do budowy systeméw postuguja-

cych sie takimi danymi oraz stanowi¢ impuls do dalszego rozwoju w tej dziedzinie.



2. Wprowadzenie

2.1. Large Language Models (Duze modele jezykowe)

Duze modele to najnowszy etap rozwoju uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji
zwigzanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego (NLP - Natural Language Processing).
Ich architektury obejmujg miliony parametrow, a Zrédlem do treningu staly sie zbiory
danych tekstowych o olbrzymim rozmiarze. W praktyce duze modele jezykowe sq w stanie
wybrac kolejne stowo o najwyzszym prawdopodobienistwie dla zadanej sekwencji (stopieri
odchylenia od najwiekszego prawdopodobieristwa mozna regulowac za pomoca tzw. tem-
peratury); proces powtarzany jest iteracyjnie, az do momentu, kiedy w sekwencji pojawi
sie token oznaczajacy zakonczenie. Fundamentem tego rozwigzania jest zaproponowana
w pracy Attention is All You Need [9] architektura tzw. transformera. Transformer jest
modelem implementujacym mechanizm uwagi wlasnej (self-attention), co pozwala na
uchwycenie wielowymiarowych zaleznoS$ci wystepujacych w tekstach, niezaleznie od
odleglo$ci pomiedzy konkretnymi stowami.

Jak wspomniano, duze modele jezykowe wywodzg sie z technik przetwarzania jezyka
naturalnego. Ewoluowaty one od metod statystycznych (z uzyciem n-gramoéw i podej-
$cia probabilistycznego) do zaawansowanych metod uczenia maszynowego. Gté6wnym
ograniczeniem tych podejs¢ bylo ograniczenie do rozpoznawania zalezno$ci w diuzszym
tekScie, co prowadzilo do utraty jakoSci i probleméw z analiza w bardziej ztozonych
zastosowaniach.

Problemy te znalazly czeSciowe rozwiazanie dzieki rozwojowi uczenia glebokiego i
stworzeniu architektury sieci rekurencyjnych (RNN - Recurrent Neural Network). Sieci te
potrafig lepiej modelowac zaleznosci w dtuzszych danych sekwencyjnych, obarczone sg
jednak problemem zanikajacego gradientu, a przez to tracg kontekst dla dtugich tekstow.
Kolejnym krokiem byto zaprojektowanie architektury LSTM (Long short-term memory).
LSTM wykorzystuje komoérki pamieci i pozwala lepiej sterowaé przepltywem informacji,
co pozwala ograniczy¢ wptyw zanikajacego gradientu. Mimo wyraznego postepu, wy-
krywanie zaleznoS$ci pomiedzy wyrazami o wiekszych odlegloSciach wcigz jednak bywa
w nich problematyczne. Wyzwania te udato sie rozwigza¢ dopiero dzieki opracowaniu
wspomnianej juz architektury transformer, ktéra w nieco odmienny sposéb podchodzi do
problemu.

Architektura ta oparta jest o dwa gtébwne komponenty: blok enkodera i blok dekodera.
Enkoder analizuje sekwencje wejsciows, i na podstawie tych danych dekoder generuje
sekwencje wyjSciowa:

1. Enkoder sklada sie z kilku warstw, z ktérych kazda zawiera:
e Komponent uwagi wtasnej (self-attention), ktéra pozwala modelowi na analize

zaleznoSci miedzy tokenami.
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e Komponent sieci w pelni potaczonej (feed-forward), ktéra dokonuje nielinio-
wego przeksztatcenia danych.

2. Dekoder dziata analogicznie do enkodera. Kluczowg r6znicg jest zastosowanie ma-
skowanej uwagi wlasnej (masked self-attention). Rozwigzanie to dziata podobnie
do zwyktej uwagi wlasnej, ale w tym wypadku kolejne tokeny sa maskowane (tj.
ukryte) przed modelem. Wymusza to wygenerowanie kolejnego tokenu zgodnie z

prawdopodobienistwem.
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Rysunek 2.1. Architektura transformera. Ilustracja za [9].

Jednym z najistotniejszych komponentéw transformera jest wspomniany mechanizm
uwagi wlasnej (self-attention). Dzigki jego wykorzystaniu nie trzeba przetwarzac¢ danych
sekwencyjnie, ale mozna tego dokonac za jednym razem dla catoSci analizowanego tekstu.
Schemat dziatania tego mechanizmu mozna przedstawic nastepujaco:

1. Dla kazdego tokenu w podanej sekwencji obliczana jest reprezentacja wektorowa,

uwzgledniajaca jego kontekst w catoSci tekstu.
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2. Nastepnie dla token6éw obliczane sg trzy wektory: zapytanie (query), klucz (key) i
warto$¢ (value).

3. Wkolejnym kroku obliczana jest uwaga dla kazdego tokenu w stosunku do innych
tokenow. Jest do tego wykorzystywany iloczyn skalarny zapytania i klucza. Wynik
ten jest normalizowany przy uzyciu funkcji softmax, co pozwala na przydzielenie
wiekszej uwagi waznym tokenom.

4. Finalnie wektory warto$ci s skalowane przez obliczong uwage, co pozwala modelowi

na przetworzenie najbardziej istotnych informacji z kazdego tokenu.

W wypadku transformera uzywa sie dla tego mechanizmu wielu réwnolegtych gtowic
(multi-head attention) - tj. mechanizm uwagi stosowany jest wielokrotnie, ale z r6znymi
warto$ciami zapytania, klucza i wartosci. Pozwala to na uchwycenie ré6znych zalezno$ci, na
przyktad jedna glowica moze skupiac sie gléwnie na krétkodystansowych zaleznosciach,
a inna na bardziej odlegtych. Ostateczny wynik jest wynikiem konkatenacji rezultatéw i
przeksztatcenia za pomocg warstwy liniowej w jeden wektor wyj$ciowy.

Do zalet architektury transformera naleza:

¢ Efektywno$¢ w obstudze dhugich sekwencji: Dzieki uwadze wlasnej model jest w
stanie duzo lepiej wychwytywac zalezno$ci, szczeg6lnie pomiedzy odlegtymi od
siebie tokenami.

¢ Roéwnoleglo$¢: Mechanizm uwagi wlasnej pozwala na r6wnoczesne przetwarzanie
wszystkich tokenéw w sekwencji. Dzieki temu czas trenowania modeli jest krotszy

¢ Skalowalnos$¢: Zaleta jest tez skalowalno$¢ rozwigzania. W architekturze tranfor-
mera bezproblemowe jest doktadanie kolejnych warstw i parametrow, dzieki czemu

szybko uzyskiwane sg modele o coraz wiekszych mozliwosciach.

Skalowalno$¢ sprawia, ze wdrozone rozwigzania sktadajq sie z bardzo duzej iloSci
parametrow. Dla przyktadu, juz GPT-3 posiadat 175 miliardow parametréw [10]. Finalnym
krokiem dla modeli zbudowanych w oparciu o opisang architekture jest trening na duzych
ilo$ciach danych. Dzieki temu uczg sie one zalezno$ci wystepujacych najczesciej pomiedzy
tokenami i sg w stanie przewidywac kolejne tokeny w nieznanych sekwencjach.

Waznym momentem w rozwoju duzych modeli jezykowych byto ich upublicznienie
dla wiekszego grona odbiorcéw. Dokonata tego firma OpenAl przez uruchomienie apli-
kacji ChatGPT, pozwalajacej na prowadzenie konwersacji z duzym modelem jezykowym
(poczatkowo GPT-3.5, potem GPT-4, GPT-40 i nowsze) [11]. Latwo$¢ obstugi oraz szeroki
zakres zadan, w ktérych chat mégt by¢ pomocny - od generacji tekstow, poprzez pomoc w
rozwigzywaniu zadan technicznych (takich jak opracowanie gotowych fragmentéw kodu
zrodtowego), az po wsparcie w wyszukiwaniu informacji - staly sie przyczyna olbrzymiego
sukcesu. llo$¢ uzytkownikéw przekroczyta 100 milionéw, dzieki czemu ChatGPT stat sie
najszybciej rozwijajaca sie aplikacja w historii [12]. Wplyneto to na wzrost powszechnej
SwiadomoS$ci mozliwosci otwieranych przez wykorzystanie modeli jezykowych.

Zakres wspolczesnych zastosowan duzych modeli jezykowych jest bardzo szeroki:

11
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¢ Odpowiadanie na pytania. Jedna z najbardziej rozpowszechnionych funkcjonalno-
$ci duzych modeli jezykowych, polegajaca na mozliwo$ci pytania modelu w jezyku
naturalnym o potrzebne informacje, spopularyzowana gtéwnie przez ChatGPT. Ka-
tegoria ta jest jednak duzo szersza, i coraz cze$ciej obejmuje tez r6znego rodzaju
wirtualnych asystentéw, ktérzy pozwalaja na zadawanie pytan dotyczacych konkret-
nych dziedzin. Asystenci tacy wykorzystywani sg do usprawnienia pracy z doku-
mentacjg techniczng, umozliwiajg pytanie o dokumenty zwigzane z dziatalno$cia
przedsigbiorstwa, mogq tez zastepowac cztowieka jako pierwsza linia wsparcia i
obstugi klienta.

e Generowanie tekstu. Pokrewng kategoria jest mozliwo$¢ generowania tekstu. Duze
modele moga tworzy¢ teksty na zadany temat, a nawet w okre$lonej konwencji. Moz-
liwo$¢ ta czesto wykorzystywana jest do generacji zawartoSci stron internetowych, a
takze moze by¢ traktowana jako wsparcie w marketingu i dziennikarstwie.

¢ Tlumaczenie tekstu. Duze modele jezykowe sg réwniez bardzo skuteczne w ttu-
maczeniu zadanego tekstu. Dzieki opisanej wczesniej architekturze modele sg w
stanie dostarczac¢ rownowazne teksty w roznych jezykach, z zachowaniem sensu i
poprawnosci gramatyczne;j.

¢ Streszczanie tekstu. Dodatkowg funkcjonalno$cig oferowang przez duze modele
jezykowe jest zdolno$¢ streszczania tekstow. Zastosowanie to ma szczeg6lne zna-
czenie w branzach, gdzie wazna jest szybka analiza danych i zdolno$¢ do szybkiego
przegladania dokumentéw z r6znych Zrédet.

¢ Wspomaganie programowania. Istotnym zastosowaniem duzych modeli jezyko-
wych jest wsparcie programowania. Modele takie trenowane sg na duzej ilosci kodu i
dzieki temu potrafig zaproponowac rozwigzania konkretnych probleméw na podsta-
wie kontekstu lub opisu dostarczonego w jezyku naturalnym. Przykladem narzedzia
tej kategorii jest GitHub Copilot [13].

Pojawienie si¢ i upowszechnienie duzych modeli jezykowych ma olbrzymi wptyw
na obecny stan informatyki. Z jednej strony wcigz trwa dynamiczny rozwoj technologii
zwigzanych z budowg modeli, zwiekszeniem ich mozliwoSci i zakresu zastosowan. Z
drugiej, dzieki szybko postepujacemu rozwojowi narzedzi inzynierskich umozliwiajacych
ich fatwg adaptacje i wykorzystanie, z dnia na dzien ro$nie liczba aplikacji dostepnych dla
szerokiego grona uzytkownikow.

2.2. Retrieval Augmented Generation (Generacja Wzbogacona o Wyszukiwanie)

Pomimo swoich mozliwoSci technologia LLM napotyka tez liczne ograniczenia. Do
najpowazniejszych nalezy fakt, ze model trenowany jest na okre§lonym, zamknietym
zbiorze danych, dla ktérego gérnym limitem czasowym jest moment rozpoczecia treningu.
Z tego wzgledu model nie potrafi udzieli¢ poprawnych odpowiedzi na pytania o zdarzenia,

ktére zaszly po zamknieciu zbioru.
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Nie jest to jedyny problem. Operowanie na zamknietych zbiorach danych jest prze-
szkoda we wdrozeniu duzych modeli jezykowych do bardziej szczeg6towych zastosowan,
gdyz specjalistyczna wiedza moze by¢ niewystarczajgco reprezentowana w Zrédtowym
zbiorze. Jeszcze powazniej problem ten rysuje sie¢ w przypadkach, w ktérych pozadane
jest wykorzystanie konkretnego, zazwyczaj niepublicznego korpusu wiedzy. Przykladem
sq coraz cze$ciej wdrazane przez firmy systemy typu chatbot - inteligentny asystent, ktore,
wykorzystujac dokumenty przedsiebiorstwa, moga udziela¢ odpowiedzi na pytania z nimi
zwigzane, na uzytek wewnatrz organizacji lub dla jej klientow. Jasnym jest, ze wszystkie
tego typu dane, by mogty zastac uzyte, nalezy osobno dostarczy¢ do modelu.

Posrednio powigzane z tymi ograniczeniami jest zjawisko tzw. halucynacji (cho¢ by¢
moze trafniej byloby je opisa¢ jako "zjawisko konfabulacji"), kiedy model co prawda
udziela odpowiedzi, ale odpowiedZ niezgodna jest ze stanem rzeczywistym, tj. kiedy model
zmys$la odpowiedzi niepoparte faktyczna wiedza. Moze to by¢ powodowane brakiem lub
niedoborem odpowiednich informacji w zbiorze treningowym, lub przeciwnie, nadmierna
iloScig wzajemnie sprzecznych informacji.

Tradycyjnie w AI/ML adresuje sie podobne potrzeby za pomocg fine-tuningu modelu,
tj. dotrenowaniu modelu na dodatkowym zestawie danych, pochodzacym z domeny, w
ktérej model ma by¢ wykorzystywany. Technika ta sprawdza sie rowniez w wypadku LLM
([14], [15]). Fine-tuning nie jest jednak pozbawiony wad. Podstawowa jest fakt, Ze trening
wymaga dostepu do odpowiednich zasob6w obliczeniowych, co wigze sie ze sporymi
kosztami. Inng wadaq jest potrzebny na taki trening czas oraz konieczno$c¢ posiadania eks-
perckiej wiedzy. Kolejnym problemem jest konieczno$¢ dostarczenia duzego i wlasciwie
przygotowanego zestawu danych treningowych. Jeszcze trudniejszy jest przypadek, gdy
oczekiwany korpus dodatkowej wiedzy moze ulega¢ zmianom, bo kazda taka zmiana
wymaga dodatkowego treningu. Wzgledy te sprawiaja, ze fine-tuning nie zawsze jest
dajacq sie zastosowaé mozliwoscia.

Duze modele jezykowe otwierajg jednak dodatkowe opcje. Najwazniejsza z nich wynika
ze zdolno$ci LLM do wykorzystania dodatkowych informacji umieszczonych w zapytaniu,
nazywana In-context learning (ICL), tj. uczenie si¢ z kontekstu. Jedynym z najprostszych
zastosowan ICL jest tak zwane "pytanie z kilkoma przykladami" (few-shot prompting).
Moze ono by¢ wykorzystywane, zeby poda¢ modelowi jezykowemu przyktady pytan i
odpowiedzi zgodnie z oczekiwang strukturg i szczeg6towoScig. Dzieki podaniu takich
przyktadéw, model potrafi lepiej odpowiedzie¢ na pytanie oraz ujac je w zadana strukture.

Dzialanie mozna prze$ledzi¢ na ponizszym przykladzie:

13



2. Wprowadzenie

PROMPT :

Przyktad dziatania (model GPT-4):

Input:

Input:

Input:

OQutput:

Qutput:

Przyktady:

4+2

Wynik to szesc.

7l

Wynik to osiem.

=T

&

Ut 242
Qutput: Wynik 1 cztary,

nput- 4+2
Output: Wynik 10 szesc.

gt T+1
Dutput: Wynik o cskem

Fut: 9-7
Dukput: Wynik io cwa.

Fipul- 2+2
Dutput:

Qutput: Wynik to dwa.
Przyktad dziatania z ukrytym

Finalne pytanie: zatozeniem (mnozenie * 10)(model GPT-4):

Inpu':‘: 2+2 Input: 443
0 ut p ut: 3|‘.[uu[: Wiynik o sredédriesgl

Input- 7+1
Cutput: Wynik 10 cdiemiziesigt

nput- 9-7
Output: Wynik 1o twadZedcia

Oczekiwana odpowiedz:
Wt 2+3
Input: 2+2 e
Output: Wynik to cztery.
B wput 242

Output: Wynik o czterdzietci

Rysunek 2.2. Few-shot prompting z podaniem przyktadowych pytan

In-context learning nie ogranicza sie do mozliwo$ci podawania oczekiwanej struktury
odpowiedzi. Zapytanie moze takze zosta¢ wzbogacone o dodatkowy kontekst, ktéry po-
zwala na udzielenie odpowiedzi na pytanie. Kontekst taki zawiera dodatkowa wiedze, ktéra
nastepnie jest wykorzystywana w generowanych komunikatach. Wlasnie ta mozliwo$¢
czesto pozwala zastapic fine-tuning modelu. Z wykorzystaniem in-context learningu do
projektowanego zapytania wystarczy doda¢ odpowiednie informacje, aby uzyska¢ odpo-
wiedzi z nimi zwigzane. Dla przyktadu, jesli celem jest uzyskanie odpowiedzi na pytania
dotyczace najnowszych wydarzen na Swiecie, wystarczy do zapytania doda¢ artykut na
ten temat. Model jest w stanie przetworzy¢ te informacje i udzieli¢ aktualnych wyjasnien.
Co wigcej, podawanie odpowiedniego kontekstu zmniejsza rowniez sklonno$¢ modelu do
halucynacji [16]. Zastosowanie takie mozna zobaczy¢ na ponizszym przyktadzie (podano
fakt z dnia 30 pazdziernika za Dziennikiem Naukowym [17] - wiec fakt, ktéry zaszedt po
zamknieciu zbioru treningowego dla modelu):
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74 Wykorzystaj ponizszy kontekst:

"Czterej wybitni uczeni: dr hab. Sebastian Glatt, prof. Janusz
Lewinski, prof. Krzysztof Sacha i prof. Marcin Wodzinski - to
tegoroczni laureaci Nagrody Fundacji na rzecz Nauki Polskiej (FNP).
Nagrody przyznano po raz 33. Ich wysokosé wzrosta — wynosi
obecnie 250 tys. zt.

Nagroda FNP jest przyznawana w czterech kategoriach za
szczegdlne osiggniecia i odkrycia naukowe, ktdre przesuwaja
granice poznania i otwierajg nowe perspektywy poznawcze, wnosza
wybitny wktad w postep cywilizacyjny i kulturowy naszego kraju.

W obszarze nauk o zyciu i o Ziemi nagrode otrzymat dr hab.
Sebastian Glatt z Matopolskiego Centrum Biotechnologii
Uniwersytetu Jagiellonskiego. Doceniono go za ustalenie struktury i
funkciji kompleksu Elongator wptywajacego na poprawnosé
biosyntezy biatka."

Zeby odpowiedzieé na pytanie, za co i jakg nagrode otrzymat
Sebastian Glatt.

@ Dr hab. Sebastian Glatt otrzymat Nagrode Fundacji na rzecz Nauki Polskiej (FNP) w kategorii
nauk o zyciu i o Ziemi. Zostat wyrdzniony za swoje badania nad strukturg i funkcjg kompleksu
Elongator, ktéry odgrywa kluczowa role w poprawnosci biosyntezy biatka, co ma istotne znaczenie

dla zrozumienia proceséw biologicznych na poziomie molekularnym.

Rysunek 2.3. In-context learning - przyktad odpowiedzi na pytanie o fakty, ktore zaszly po zamknie-
ciu zbioru treningowego dla modelu (zrzut ekranu z [1])

Podejscie to trafia jednak na ograniczenia, zwigzane przede wszystkim z dlugoscia
kontekstu, ktory moze byc¢ przekazany do modelu. Dla przyktadu, model GPT-3.5 ma limit
16000 token6éw. To znaczny postep wzgledem poprzednich modeli (pierwsze generacje
GPT-3.5 posiadaly dlugo$¢ kontekstu 4000) [10], ale i tak w wielu wypadkach dlugo$¢ ta
nie jest wystarczajaca, szczegolnie w wypadku operowania na bardzo obszernych doku-
mentach, albo gdy do odpowiedzi na pytanie konieczne jest skompilowanie informacji
pochodzacych w wielu roznych Zrédet.

Nie jest to jedynym problemem. Udowodniono réwniez, ze w wypadku dtugich doku-
mentoéw duze modele jezykowe majq tendencje do skupienia na informacjach znajduja-
cych sie na poczatku i na koricu podanego kontekstu, a pomijania tych, ktére znajdujq sie
w Srodku. Zjawisku temu nadano nazwe "efektu zagubienia w Srodku" (lost in the middle)
[18]. Rozwigzaniem tego ograniczenia jest podawanie informacji w bardziej zwartej formie,
tatwiejszej do przyjecia i zrozumienia przez model.

Innym problemem jest obcigzenie obliczeniowe zwigzane z przetwarzaniem bardzo
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duzej iloSci token6éw oraz zwigzany z tym koszt. W przypadku podawania bardzo dtugich
kontekstéw model za kazdym razem musi przetworzy¢ wszystkie tokeny, co wymaga
duzych naktadéw zwigzanych z odpowiednim sprzetem i czasem. Rowniez ta perspektywa
wskazuje, ze korzystniejszym jest ograniczenie informacji przekazywanych do kontekstu
do tych faktycznie potrzebnych.

W zwigzku z powyzszymi problemami zaproponowano architekture Retrieval Augmen-
ted Generation (RAG) - tj. Generacja Wzbogacona o Wyszukiwanie [16]. Stoi za nig idea,
zeby dodatkowg wiedze potrzebng do odpowiedzi na pytanie wstrzykiwa¢ do zapyta-
nia, ale zeby ograniczyc ja tylko do istotnych w kontekscie odpowiedzi fragmentéw. W
najprostszej postaci rozwigzanie takie wyglada nastepujaco. Ze wzgledu na ograniczong
dtugos¢ pytan dopuszczalnych przez modele tekst Zrédtowy jest dzielony na mniejsze
fragmenty, tzw. chunki (ich wielko$c¢ zalezna jest od architektury rozwigzania). Nastepnie
sprawdzane jest podobienistwo wprowadzonego pytania i poszczeg6lnych fragmentow.
Z catego zestawu wyszukiwana jest okre$lona ilo§¢ takich fragment6w, ktére najbardziej
odpowiadajg zadanemu pytaniu (fop k). Staja sie one kontekstem, ktéry dostaje dodany
do pytania podczas przestania do modelu, tym samym zwigkszajgc prawdopodobienistwo

poprawnej odpowiedzi na zadane pytanie.

Retrieval Augmented Generation

Generator
Prompt —_— (Language Model) —_— Response

' f

B

Document store Retrieved Documents

Rysunek 2.4. Schemat frameworka RAG (Zrédto: [19])

Do tradycyjnych metod wykorzystywanych do poréwnania podobienistwa pomiedzy
pytaniem i chunkami naleza przede wszystkim algorytmy TD-IDF i Okapi BM25. Sg to
algorytmy oceny tekstu uzywane w wyszukiwaniu podobnych tekstéw, ktére mierza zna-
czenie termindw w dokumentach, przy czym TF-IDF wykorzystuje czesto$¢ wystepowania
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terminu i jego rzadko$¢ w korpusie, a BM25 pozwala dodatkowo parametryzowac funkcje
saturacyjna do wazenia czesto wystepujacych terminéw oraz wptyw dtugosci tekstu.

Obecnie jednak duzo bardziej rozpowszechnione od wspominanych algorytmoéw stato
sie wykorzystanie specjalizowanych modeli, wyliczajacych dla tekstu tzw. embeddingi (w
jezyku polskim przyjelo sie pojecie "osadzenia", nie jest ono jednak precyzyjne; w tej pracy
zamiennie uzywam pojec¢ embedding i reprezentacja wektorowa, zgodnie z wyja$nieniem
w dalszej czeSci). Embedding dla tekstu to reprezentacja stéw lub zdan jako wektoréw
liczbowych w przestrzeni wielowymiarowej, ktéra umozliwia uchwycenie ich znaczenia i
relacji.

Do powszechnie wykorzystywanych obecnie modeli do wyliczania reprezentacji wek-
torowych naleza:

e Word2Vec [20].

¢ GloVe (Global Vectors for Word Representation) [21].

e FastText [22].

e ELMo (Embeddings from Language Models) [23].

e BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [24].

¢ GPT (Generative Pre-trained Transformer) [25].

¢ RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) [26].

e XLNet [27].

Reprezentacje wektorowe wylicza sie zar6wno dla pytania, jak i dla fragmentéw [16].
Kolejnym krokiem jest sprawdzenie podobieristwa wektoréw pytania i fragmentéw tekstu.
Do ustalenia podobienistwa uzywa si¢ zazwyczaj jednej z dwéch metod. Pierwszg opcja jest
wykorzystanie odleglos$ci euklidesowej pomiedzy wektorami (czym mniejsza warto$¢ tym
wektory bardziej podobne). Odleglo$¢ euklidesowa dla wektoré6w mierzy prostg liniowa
odleglo§¢ miedzy dwoma wektorami w przestrzeni wielowymiarowej, obliczang jako
pierwiastek kwadratowy sumy kwadratéw réznic odpowiadajacych sobie wspétrzednych.
Formalnie przedstawia si¢ to nastepujaco:

d(u,v) = \/Z(ui_ v;)?
i=1

Druga opcja to pomiar podobieristwa cosinusowego (czym wieksza warto$¢ tym wek-
tory bardziej podobne; czasami uzywa sig¢ tez dystansu cosinusowego). Podobieristwo
cosinusowe mierzy kat miedzy dwoma wektorami w przestrzeni wielowymiarowej, okre-
$lajac ich podobienstwo jako iloraz ich iloczynu skalarnego i iloczynu ich dtugosci, dajac
warto$¢ od 0 do 1 dla wektoréw o nieujemnych wspétrzednych. Podobieristwo cosinusowe
miedzy dwoma wektorami u i v jest dane wzorem:

u-v

cos(0) =

[l {vll
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gdzie:

n
u-v= Z Ui vj
i=1

jest iloczynem skalarnym wektoréw uiv, a

lall =

n
Y u? oraz |v|=
i=1

to dtugosci (normy) wektoréw uiv.

Dystans euklidesowy jest przydatny do poré6wnywania tekstéw, gdy istotne sg bez-
wzgledne réznice miedzy wektorami reprezentujgcymi te teksty. Podobienstwo cosinu-
sowe lepiej sprawdza sie¢ w poréwnywaniu tekstow o r6znych dltugosciach, poniewaz
ocenia podobienstwo kierunkowe, a nie r6znice w skali. Z tego wzgledu czeSciej to po-
dobieristwo cosinusowe jest uzywane do poré6wnywania kontekstéw i znaczen tekstow,
szczegOlnie w konteksScie Retrieval Augmented Generation, gdzie z reguly istnieje duza
dysproporcja pomiedzy dtugoscia pytania i fragmentow.

Rozpowszechnienie RAG i intensywno$§¢ prac nad ulepszeniami architektury mozna

przesledzi¢ na zalaczonej grafice:

Inference

Fine-tuning Enei
-Retriever

UniMS-RAG

DRAGON-AI

FILCO PaperQA
CREA-ICL

ARM-RAG

PRCA_ )\ 1-PAGER ToC
IUEIHFSEESEEIAGD ) (oHRTe | | Token-Elimination FABULA .
MiSIoD -Indexer KALMV ‘ SKRQLM’D"C"E”'('”Q
RAG_Robust g ITRG Recomp
SiCil RA-DIT |
Retrieve-and-Sample
EN KGP
KnowledGPT
\ |

ITER-RETGEN

2L

v/ IRCOT
PGRA
PKG '
m T = SCMA4LLMs
\} /D T : .
/ Filter-Reranker
\ / ICRALM
| DSP RePLUG
202 3 [ e N
— RAG-e2e ' |
‘ PROMPTAGATOR GenRead

CcoQ

L

RECITE

Augmentation Stage

Pre-training

Retrieval—Augmented Generation
A

Rysunek 2.5. Hierarchia system6éw RAG (Zrédto: [28])

W produkcyjnie wdrazanych rozwigzaniach do obstugi poréwnan i poszukiwan najbliz-
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szych znaczeniowo wektoréw najczes$ciej wykorzystuje sie bazy danych oferujace wsparcie
dla tego typu zastosowan. Istniejq tutaj dwie mozliwo$ci. Jedna to bazy dedykowane dla
przeszukan wektorowych (vector databases), takie jak Weaviate [29] i Pinecone [30]. Druga
to rozszerzenia istniejacych baz, dodajace wektorowe typy danych, odpowiednie rodzaje
indekséw i algorytmy do wydajnych przeszukiwan. Do tej kategorii mozna zaliczy¢ m.in.
ElasticSearch [31] i PostgreSQL [32] z pluginem pgvector [33]. Dla przyktadu, ten ostatni
dostarcza dodatkowy typ danych VECTOR(size), wbudowane funkcje do poréwnan dla
tych danych (jak <=> dla dystansu cosinusowego), oraz indeksy uzywajgce algorytmoéw
wtasciwych dla wektoréw (jak HNSW, Hierarchical Navigable Small Worlds [34]). W bazie
przechowywane sg fragmenty razem w wyliczonymi wcze$niej reprezentacjami wektoro-
wymi. Kiedy zostaje wprowadzone pytanie, wyliczane sg reprezentacje takze dla niego, i
nastepnie wyszukuje sie okreslonag ilo$¢ najblizszych znaczeniowo rezultatow.

Czasami faza poszukiwania pokrewnych rezultatow wzbogacana jest o dodatkowy
etap zwany rerankingiem, w ktorej wyselekcjonowane wyniki podaje sie dodatkowej we-
ryfikacji i ewentualnemu przesortowaniu. Rozpowszechnione jest uzycie w tym celu
cross-encoderow. Cross-encodery to modele wykorzystujace glebokie sieci neuronowe,
ktore oceniajg podobienistwo lub interakcje miedzy parami tekstoéw, przetwarzajac oba
teksty jednoczes$nie, co pozwala na bardziej precyzyjne dopasowanie niz metody dwustop-
niowe wykorzystujgce osobne enkodery dla kazdego tekstu. Przetwarzanie obu tekstow
jednoczesnie jest mozliwe dzieki potaczeniu ich w jedng catosc¢ i wykorzystaniu specjal-
nego rozdzielajacego tokena. Do najbardziej popularnych modeli cross-encoderow naleza
wspomniane juz BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) i jego wa-
riant RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach). Uzycie cross-encoderow
na pelnym korpusie zazwyczaj jest niemozliwe ze wzgledu na potrzebny w tym celu czas.
Bywa jednak pomocne w finalnej ocenie i wyborze najwtasciwszych trafien sposréd rop k
kandydatéw wyselekcjonowanych za pomoca generalnego przeszukiwania na podstawie
podobienstwa wektorow.

Opisany powyzej schemat przedstawia w zarysie najprostszg implementacje koncepcji
Retrieval Augumented Generation. Literatura [28] nazywa go naiwnym RAG (naive RAG),
definiujgc takze kolejne ewolucje: zaawansowany RAG (advanced RAG) i modularny RAG
(modular RAG). Staraja sie one uwzgledni¢ problemy, na ktére napotyka podejécie naiwne,
a do ktorych naleza przede wszystkim:

¢ Fragmentaryczno$¢ informacji: Wybor fragmentéw na podstawie podobienstwa
semantycznego do pytania pomija konieczno$¢ zrozumienia, jaka funkcje fragmenty
pelnig w tekscie. Prowadzi to do niespdjnosci i niekompletnosci odpowiedzi.

¢ Brak integracji semantycznej: Pokrewnym problemem jest brak uchwytywania
zwigzkow semantycznych pomiedzy wybranymi fragmentami. Staje sie to Zrédiem
btedéw w odpowiedziach, szczeg6lnie w wypadkach, gdy odpowiedZ wymaga do-
brego rozumienia zalezno$ci wystepujacych w Zrédtowym tekscie.
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¢ Ignorowanie kontekstu globalnego: RAG bazujacy tylko na fragmentach pomija
kontekst globalny Zrédtowych tekstéw, co moze prowadzi¢ do fragmentarycznej lub
blednej interpretacji wykorzystanych fragmentow.

¢ Nadmierne poleganie na podobienistwie semantycznym: Wykorzystanie podobien-

stwa reprezentacji wektorowych pomiedzy pytaniem i odpowiedzig w wielu wypad-
kach jest bardzo zawodng metoda. Nie zawsze podobienstwo pytania i fragmentu
jest realng gwarancjq tego, ze wybrany fragment zawiera informacje niezbedna z
punktu widzenia generowania odpowiedzi.

¢ Problemy z laczeniem sprzecznych informacji: Wybrane fragmenty moga zawierac

sprzeczne (lub pozornie sprzeczne) informacje. Bez dodatkowych instrukcji model
nie jest w stanie wtasciwie obstuzy¢ takich przypadkéw.

Wspomniane juz systemy zaawansowanego i modularnego RAG prébuja odpowiedzie¢
na te wyzwania w rézny sposob, przede wszystkim za pomocg ulepszania podziatu doku-
mentow, usprawnienia ich selekcji i filtrowania, a takze dzieki trenowaniu dodatkowych
modeli wspierajacych konkretne wyszukiwania. Istotnym obszarem sa rowniez proby
precyzyjniejszego uwzglednienia generalnej struktury tekstu.

Ciekawym przyktadem zloZonego systemu RAG jest system zaprezentowany w artykule
"Bailicai: A Domain-Optimized Retrieval-Augmented Generation Framework for Medical
Applications"[35]. Przypadek ten skupiony jest na dostosowaniu rozwigzania dla potrzeb
medycyny, dlatego dokltadno$c¢ i precyzja odpowiedzi ma bardzo duze znaczenie. Uspraw-
nienia zaproponowane przez system zaczynajq sie juz na poziomie modeli wykorzysty-
wanych dla obliczenia reprezentacji wektorowych. Sa to modele specjalnie wytrenowane
na danych medycznych, tak, zeby mozliwie doktadnie potrafity budowac reprezentacje
wektorowe dla tej domeny. Zabrana wiedza poddana jest szczeg6towej indeksacji, opartej
o tablice mieszajace, indeksy wektorowe i drzewa wyszukiwania. Usprawnienia wystepuja
réwniez na poziomie samych wyszukiwan, gdyz oprécz typowego podobieristwa pomiedzy
wektorami, wykorzystywane sa takze algorytmy K-Nearest Neighbours oraz techniki mode-
lowania domenowego takie jak Latent Dirichlet Allocation. Zadane pytania takze ulegajq
dodatkowemu rozszerzeniu dzieki wprowadzonym technikom wzbogacania, rozwijajacym
pytanie o dodatkowg terminologie i powigzania. Finalnie, model jezykowy dostosowany
jest do obszaru medycyny, czego dokonano poprzez dotrenowanie na specyficznym dla
dziedziny zbiorze danych. Wszystkie te zabiegi pozwolity skonstruowac system o duzej nie-
zawodnosci, a dostarczone wyniki wskazuja, ze moze on by¢ rzeczywiScie wykorzystywany
nawet w tak ztozonej dziedzinie, jakg jest medycyna.

Innym przykladem jest zastosowanie RAG dla celéw z zakresu prawa. Najbardziej za-
awansowanym (na podstawie wynikéw osiaganych na zbiorze danych CAIL2018 [36]) jest
rozwigzanie zaproponowane w "Athena: Retrieval-augmented Legal Judgment Prediction
with Large Language Models"[37]. W tym wypadku duza wage przyktada sie do odpowied-
niego przygotowania danych wejsciowych. W pierwszym kroku sg one z wykorzystaniem
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mozliwo$ci modeli jezykowych ujednolicane i dostosowywane dla potrzeb systemu. Wy-
dzielane sg tez kluczowe segmenty kazdego przypadku, takie jak fakty sprawy, orzeczenie i
argumentacja prawna. Nastepnie, dokonywana jest identyfikacja nazw wtasnych (IVER -
Named Entity Recognition), a uzywane terminy sg standaryzowane, tak, zeby tatwo taczyc
pokrewne przypadki. Innym uprawnieniem w stosunku do podstawowego RAG sg techniki
pozwalajace dynamicznie doprecyzowac kontekst, poprzez usuwanie jego niepotrzeb-
nych czesci (dokonywane za pomoca czastkowej oceny podobieristw semantycznych oraz
oceny za pomocg wykorzystywanego duzego modelu jezykowego). Waznym etapem jest
ostatni krok, polegajacy na weryfikacji uzyskanych odpowiedzi. System dokonuje dodat-
kowego poréwnania z istniejgcymi przypadkami, zeby potwierdzi¢ trafno$¢ generowanej
interpretacji. Co wiecej, do modelu kierowane jest polecenie oceny stopnia przekonania
co do poprawnoSci przygotowanej odpowiedzi. Pozwala to na interwencje cztowieka w
wypadkach, gdy istnieje niepewno$¢ i wieksze ryzyko biedu.

Jeszcze inne interesujace usprawnienia zaproponowano w artykule Customized Re-
trieval Augmented Generation and Benchmarking for EDA Tool Documentation QA [38].
Zajmuje sie on usprawnieniem RAG dla celéw dotyczacych zadawania pytan do dokumen-
tacji narzedzi do automatyzacji projektowania uktadow elektronicznych (EDA - Electronic
Design Automation). W tym wypadku réwniez ulepszono proces tworzenia reprezentacji
wektorowych, lecz tym razem do ulepszenia modeli wykorzystano uczenie kontrastowe.
Podejscie to poprawilo rozumienie terminéw zwigzanych z EDA, co przeklada sie na
znaczng poprawe rezultatow wyszukiwania. Na znalezionych w pierwszym etapie wy-
nikach stosowany jest dodatkowo reranking, przy uzyciu modelu wydestylowanego z
bazowego duzego modelu jezykowego, dostosowanego do selekcji najbardziej istotnych
dokumentéw. Réwniez sam model, ktory generuje finalne odpowiedzi, zostat dotrenowany
na dokumentach pochodzacych z dziedziny EDA, a nastepnie dodatkowo wzmocniony
dzieki dostrajaniu instruktazowemu (z wykorzystaniem wysokiej jakoSci par pytan i odpo-
wiedzi specyficznych dla narzedzi EDA).

Sposréd publikacji proponujacych dalsze drogi rozwoju RAG bardzo ciekawy wydaje sie
artykut "Blended RAG: Improving Retrieval-Augmented Generation with Semantic Search
and Hybrid Query-Based Retrievers"[39]. W tym wypadku istotne sg dwa komponenty.
Pierwszym jest integracja wyszukiwania semantycznego, polegajaca na rozszerzeniu tra-
dycyjnego wyszukiwania opartego o geste wektory o wyszukiwania réwniez na wektorach
rzadkich. Pozwala to lepiej uchwycic specyfike tekstu, m.in. rzadko spotykane stowa
kluczowe. Drugim komponentem jest dynamiczne dostosowanie strategii wykorzystywa-
nej do wyszukiwania w zaleznoSci od zapytania. Pozwala to taczy¢ opisane rozszerzone
wyszukiwanie na wektorach z metodami takimi jak BM25 w zalezno$ci od przewidywania,
jaka metoda sprawdzi sie w konkretnym przypadku najlepie;.

Nieco podobny system wykorzystany jest w publikacji "PersonaRAG: Enhancing Re-
trieval - Augmented Generation Systems with User-Centric Agents"[40]. W tym wypadku
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budowany jest system agentow, potrafigcych dynamicznie dostosowac caly proces wyszu-
kiwania i konstruowania kontekstu w zaleznosci od interakcji z uzytkownikiem. Agenci
monitorujq i przewiduja wzorce zachowan oraz preferencje uzytkownika. Pozwala to na

lepsza personalizacje i indywidualne dostosowanie wynikow.

2.3. Wykorzystanie grafé6w w Retrieval Augmented Generation

Jednym ze waznych obszar6w poszukiwania rozwigzan, ktére poprawiatyby jako§¢
wyszukiwania kontekstu, a tym samym takze finalnej odpowiedzi otrzymywanej z modelu
LLM, stato sie wykorzystanie graféw. Poszukiwania te prowadzone sg w dwéch gtéwnych
kierunkach: budowy grafé6w wiedzy na podstawie encji wyodrebnionych z tekstu oraz
budowy graféw reprezentujacych strukture dokumentéw (najczesciej wielu).

2.3.1. Grafy wiedzy

Pierwsze podejScie polega na ekstrakcji ze Zr6dtowych dokumentow graféw wiedzy
(Knowledge Graphs). Grafy wiedzy to struktury umozliwiajace formalne uchwycenie obiek-
tow albo pojec i relacji pomiedzy nimi. Obiekty w tym ujeciu stajg sie weztami grafu, a
relacje pomiedzy nimi reprezentowane sg za pomocg krawedzi. Kazdy obiekt i relacja
moze by¢ dookreslona dodatkowymi atrybutami. Do podstawowych zalet graféw wiedzy
nalezy precyzyjne ujecie zalezno$ci w danej dziedzinie, ale takze bardzo szerokie mozliwo-
$ci analizy. Wspotczesna informatyka opracowata duzg ilo$¢ algorytmoéw pozwalajacych
skutecznie pracowac z grafami wiedzy, od algorytméw pozwalajgcych na detekcje klik i
zageszczen w grafie, poprzez analizy lokalne i przewidywanie potencjalnych potaczen, az
po detekcje potaczen i powigzan pomiedzy odleglymi nawet weztami.

Przyktadowy graf wiedzy wyglada nastepujaco:

2
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o ¥ { cuisine: "mediterransan” } -
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population: 1.62 Mill }

{ population: 47.2 Mill'}
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L born: 25/06/1852,
died: 10/06/1926}

Rysunek 2.6. Przykltadowy graf wiedzy (Zrédto: [41])
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Od strony formalnej graf wiedzy G mozna zdefiniowac jako graf skierowany, ktory
sktada sie z zestawu encji (wezltéw) oraz relacji (krawedzi) miedzy tymi encjami. Kazda
relacja w grafie wiedzy jest wyrazana w postaci tréjki uporzadkowanej (wedtug schematu

RDF - Resource Definition Framework):

(s,p,0) gdzie s=subject, p=predicate, o= object

gdzie:

® sjest podmiotem (ang. subject) - encjg bedaca Zrédtem relacji,

e pjest predykatem (ang. predicate) - typem relacji miedzy encjami,
® o jest obiektem (ang. object) - encjga bedaca celem relacji.

Zbior encji E i zbior relacji R definiujg graf wiedzy:

G=(ER)

Kazda encja e € E moze posiada¢ dodatkowe atrybuty A(e), ktore opisujg wlasciwos$ci
encji, np. wiek osoby czy lokalizacje obiektu. Relacje r € R sa definiowane przez tréjki
(s, p,0), gdzie s€ E, p € P (zestaw predykatéw), a o € E lub o0 € V (zestaw warto$ci atrybu-
tow).

Graf wiedzy mozna wiec opisac formalnie jako:

G=1{(s,po)seE,pePoe(EUuV)}

Waznym pojeciem w konteksScie grafow wiedzy jest pojecie ontologii. Ontologie defi-
niujg formalne zasady dla opisu Swiata rzeczywistego dokonywanego przez graf. Zawierajq
one przede wszystkim definicje klas i poje¢ wykorzystanych w grafie, obejmujgc rowniez
wzajemne zalezno$ci pomiedzy nimi, a takze opis dostepnych atrybutéw. Postuguja sie za-
zwyczaj wysoce sformalizowanym jezykiem, dzieki czemu mozliwe jest przeprowadzanie
wnioskowan i wyszukan na grafie.

Do najbardziej rozpowszechnionych ontologii naleza RDF (Resource Definition Frame-
work) i OWL (Web Ontology Language):

e RDF powstatl jako model stuzacy co opisu informacji w sieci, ale szybko zostat za-

adaptowany do opisu graféow. Jego wyréznikiem jest postugiwanie sie zestawami
tréjek: podmiot, predykat i obiekt. Umozliwia to zaré6wno zamodelowanie relacji

pomiedzy dwoma encjami, na przyktad:

(Platon,urodzony— w, Ateny)

W tym przypadku ,Platon” to podmiot, ,urodzony” to predykat, a ,,Ateny” to obiekt.
Mozliwe jest takze przypisanie encji okreslonych atrybutéw:
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(Ateny,populacja,643452)

Zaletg RDF jest prostota, elastyczno$¢ i fatwo$¢ wykorzystania, a takze niska kom-
plikacja formatu danych, utatwiajgca dalsze ich przetwarzanie. Z zalozenia RDF
korzysta z unikalnych identyfikatoré6w URI (Uniform Resource Identifier), co po
pozwala na zachowanie globalnej jednoznacznosci.

e OWL jest rozszerzeniem RDE ktore pozwala na bardziej ztozone modelowanie wie-
dzy. W tym wypadku mozliwe jest ustalenie regut logicznych i zasad wnioskowania
dotyczacych danych zebranych w grafie. Waznym rozszerzeniem jest takze mozli-
woS$¢ dziedziczenia, i tym samym budowania hierarchii klas (dla przyktadu, "filo-
zof"moze by¢ klasg og6lna, a "Platon"instancja tej klasy)

W praktycznych zastosowaniach, szczeg6lnie w grafowych bazach danych takich jak
Neo4j [42] lub NebulaGraph [43], rozpowszechnionym sposobem reprezentacji grafu jest
Labeled Property Graph (LPG), co mozna ttumaczy¢ jako "etykietowany graf z wtasci-
woSciami". Najistotniejszg wlaSciwoscig tego rodzaju reprezentacji jest uzycie etykiet
(labels), oznaczajacych typ (klase) wezla i relacji. Oprocz tego zar6wno wezly, jak i relacje,
mogq mie¢ dowolng ilo§¢ dookreslajacych je wlasciwosci (properties). Grafy tego typu,
szczegOlnie w rozwigzaniach bazodanowych, zoptymalizowane sg pod katem przeszukan,
przede wszystkim na strukturze grafu (r6znego typu przejscia, wyszukiwania najkrotszej
Sciezki pomiedzy zadanymi weztami etc), ale takze po etykietach lub wlasciwosciach (w
tych zastosowaniach bliskie sg klasycznym relacyjnym bazom danych).

Grafy wiedzy we wspoétczesnych naukach informatycznych majq caty szereg zastoso-
wan [44]. Wraz ze lawinowo rosnacg iloscig informacji konieczne staje sie ich wydajne
strukturyzowanie, do czego w wielu przypadkach grafy sg najlepszym rozwigzaniem.
Tradycyjne zastosowania graféw obejmujq analizy r6znego typu sieci spotecznosciowych,
a takze powiazan pomiedzy uzytkownikami i produktami w sklepach internetowych, albo
pomiedzy uzytkownikami i preferowanymi treSciami w r6znego typu serwisach oferuja-
cych tresci audio i video. Znajomos$¢ dotychczasowych struktur pozwala przewidywac
i rekomendowac potencjalnie interesujace produkty lub tresci. Grafy wiedzy przydatne
sq takze w analizach sieci i ruchu sieciowego. Coraz powszechniejsze jest zastosowanie
grafow wiedzy w medycynie (gdzie uporzadkowanie danych medycznych pozwala na lep-
sze powiagzanie i wyszukiwanie niezbednych faktéw dotyczacych badanego przypadku),
edukac;ji (bardzo ciekawym zastosowaniem grafow wiedzy jest wykorzystanie ich do po-
rzadkowania i przeszukiwania zbioréw danych sktadajacych sie z artykutow, patentow i
innych tresci naukowych), wykrywaniu oszustw (dzieki grafom wiedzy mozliwe jest odkry-
cie powigzan, ktére moga wskazywac na nielegalne dzialania) oraz w ré6znych dziedzinach
z zakresu zarzadzania przedsiebiorstwem (grafy wiedzy moga opisywac tanicuchy dostaw,
relacje z klientami, powigzania dziatéw w przedsiebiorstwie etc).

Zdolnos¢ graféw wiedzy do precyzyjnego uchwycenia pojawiajacych sie encji i zalez-

24



2. Wprowadzenie

noS$ci pomiedzy nimi wydaje sie szczegdlnie przydatna w kontekscie Retrieval Augmented
Generation. Obecne wysitki koncentruja sie przede wszystkim na tym, by ze Zr6dtowego
tekstu lub tekstow wyekstrahowac graf wiedzy, a nastgpnie na nim przeprowadzac wy-
szukania kontekstéw potrzebnych dla LLM. W zatozeniu pozwala to dostarczy¢ lepszych
jakoSciowo danych niz tylko mechanicznie wydzielone fragmenty tekstu. Przyktady ta-
kich zastosowan pojawily sie w wielu dziedzinach, od predykcji zachowan uczestnikéw
ruchu drogowego, poprzez medycyne, az po systemy obstugi klienta ([45], [46], [47], [48]).
Typowa metodg budowy grafu jest uzycie LLM do wyodrebnienia z tekstu istotnych znacze-
niowo elementéw. W takim wypadku model, przy uzyciu odpowiednich technik zapytania
(prompt engineering), instruowany jest, by ze Zrédtowego tekstu wyodrebnic¢ encje oraz
powigzania pomiedzy nimi [49]. Uzyskane rezultaty moga by¢ tadowane do pamieci i
przeszukiwane w trakcie dziatania aplikacji, ale czeS$ciej zapisywane sg w dedykowanych
systemach lub bazach danych, ktére wspieraja szybkie przeszukiwania na grafach wiedzy,
takze z uwzglednieniem istotnych sgsiedztw. Od tego momentu przygotowany graf moze
stac sie albo samodzielng baza wyszukan, albo Zr6dtem wspierajacym, rozszerzajacym
wyniki uzyskane za pomocg opisanych wczesniej metod, takich jak BM25 lub wyszukania
z uzyciem wektorow reprezentacji.

Przyktadem zastosowania graféw wiedzy moze by¢ propozycja przedstawiona w arty-
kule "Cross-Data Knowledge Graph Construction for LLM-enabled Educational Question
- Answering System: A Case Study at HCMUT"[46]. W tym wypadku Zré6diem danych do
stworzenia grafu stajg sie dane z dokumentéw bedacych w obiegu akademickim. Graf
budowany jest w uzyciem danych edukacyjnych z r6znorodnych systeméw, w tym z por-
tali edukacyjnych i systemow zarzadzania naukg (LMS). Artykul wyr6znia rozbudowana
metoda ekstrakcji encji i relacji a danych Zrédtowych, gdyz oprécz standardowych tech-
nik inzynierii zapytan jest ona rozbudowana o techniki klasteryzacji semantycznej oraz
odkrywania relacji pomiedzy encjami za pomoca reprezentacji wektorowych. Finalnym
celem postawionym przed grafem i korzystajacym z niego modelem jest przede wszystkim
stworzenie zintegrowanego srodowiska edukacyjnego, ale takze dostarczenie wyczerpuja-
cych danych dla wirtualnego asystenta, ktéry potrafi udziela¢ odpowiedzi na pytania z
uwzglednieniem kontekstu i historii osoby pytajacej. Oprécz kontekstu akademickiego
metoda zostala przetestowana réwniez na danych z sektora bankowego, w obu wypadkach
przynoszac dobre rezultaty.

Inny przykiad przedstawiony jest w pracy "RAG-based Explainable Prediction of Road
Users Behaviors for Automated Driving"[47]. W tym wypadku grafy wiedzy i RAG wykorzy-
stane sg dla przewidywania i interpretacji zachowan uczestnikow ruchu drogowego. W
fazie tworzenia grafu wyodrebniane sa encje (takie jak piesi, pojazdy w ruchu) i budowane
relacje pomiedzy nimi. Uzyskiwane jest to za pomocg modeli analizujgcych obraz oraz
dane tekstowe. Duzy nacisk jest kladziony na pozycje i wzajemne potozenie poszczeg6l-

nych elementéw w przestrzeni, z czego mozna wnioskowac ich dalszy ruch. Prognozy
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polozenia w czasie i podejmowanych aktywnosci réwniez identyfikowane sg za pomoca
dedykowanych modeli. Wszystkie te dane trafiajg do grafu, opisujacego wszystkich uczest-
nikéw ruchu drogowego, ich potozenie i przewidywania co do kontynuacji obecnego
ruchu. Graf staje si¢ zrodtem wyszukan, a model jest w stanie nie tylko przewidywac
kolejne mogace sie zdarzy¢ sytuacje, ale takze poddac je interpretacji i uzasadnic swoje
przewidywania, a finalnie generowa¢ warto$ciowe wskazowki dla systemu autonomicz-
nego kierowania pojazdem.

Ciekawe rozwigzanie zaprezentowane jest w artykule "HyKGE: A Hypothesis Know-
ledge Graph Enhanced Framework for Accurate and Reliable Medical LLMs Responses",
wspierajacego konstruowanie hipotez medycznych [50]. Graf wiedzy budowany jest ze
zrédet o wysokiej wiarygodnosci, jak publikacje naukowe oraz bazy danych kliniczne i
farmaceutyczne. Dodatkowo uzywane sg zasoby terminologiczne i ontologiczne takie jak
UMLS (Unified Medical Language System), SNOMED CT (Systematized Nomenclature of
Medicine - Clinical Terms) oraz MeSH (Medical Subject Headings). Ze Zr6det za pomoca
ontologii ekstrahowane sa wezty, ktére reprezentuja jednostki medyczne, takie jak choroby,
leki, procedury, symptomy i geny, oraz relacje pomigdzy nimi. Najwazniejszym elementem
rozwigzania, ktére odr6znia go od innych przedstawionych systemoéw, jest zaprojektowany
modul rerankingu. Wszystkie informacje wyciagniete z grafu analizowane sg pod katem
trafnos$ci i r6znorodnosci. W tym celu wykorzystane sg algorytmy rankingowe oraz me-
chanizm uwagi, z wykorzystaniem celowo trenowanego modelu. Dzigki ocenie trafnosci
w rozwigzaniu mozliwe jest odfiltrowanie nietrafnego kontekstu, ale takze dostosowa-
nie go zapytania, a dzieki ocenie r6znorodnosci mozliwe jest dostarczenie kontekstow
ujmujacych wiele wymiaréw, co wptywa na jako$¢ i precyzje finalnych odpowiedzi.

Bardziej rozbudowany system tej kategorii zaprezentowany zostal w pracy "GRAG:
Graph Retrieval-Augmented Generation"[51]. Projekt ten wychodzi od obserwacji, ze w
istniejacych rozwigzaniach niewystarczajgca wage przykltada sie do topologii budowanych
graféw. W procesie proponowanym przez GRAG pod uwage brane sa nie tylko wektory
reprezentacji powigzane z poszczegolnymi weztami, ale dodatkowo wyodrebniane sa
podgrafy skupione wokoét okreslonych istotnych encji, i takze one stajg sie Zrédlem repre-
zentacji wektorowych, ktére porownywane sg z zapytaniem.

Najnowsza generacjq tej kategorii systemow jest projekt GraphRag ([52], [53]). W tym
wypadku nie tylko konstruowany jest graf wiedzy, ale - analogicznie do projektu GRAG -
encje taczone sa w wieksze znaczeniowe klastry, w celu lepszego zachowania semantyki
zrodtowego tekstu. Pierwszy krok jest wspolny z pozostatymi metodami i polega na wyod-
rebnieniu encji i relacji, w gtbwnej mierze z wykorzystaniem duzych modeli jezykowych
i inzynierii zapytan. Stworzony graf jest nastepnie poddany dalszemu procesowaniu, a
wyodrebnione encje grupowane sa w wigksze catosci i partycje (z wykorzystaniem al-

gorytmu Leiden). Pozwala to na utworzenie wielopoziomowej struktury powigzanych
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informacji. Rozwigzanie to szczeg6lnie dobrze sprawdza sie dla tekstow, gdzie wystepuje

duze nagromadzenie faktow.

2.3.2. Hierarchiczne struktury dokumentéw Zrédlowych

Druga kategorig systemow wykorzystujacych grafy w celu poprawienia wynikéw RAG
sq systemy bazujace na hierarchicznym strukturyzowaniu dokumentéw Zrédtowych i wy-
stepujacych w nich tematéw. Rozwigzania z tej kategorii mogga miec bardzo r6zng postac,
ale podstawowa cecha jest to, Ze nie sg zorientowane na uchwycenie encji wystepuja-
cych w tekstach, ale same teksty lub ich fragmenty staja si¢ weztami budowanego grafu.
Polaczenia pomiedzy weztami budowane mogg by¢ na r6znej podstawie, od wspélnego
pochodzenia, poruszanej tematyki, az po podobienstwo semantyczne. Wykorzystanie
graféw tego rodzaju dobrze sprawdza sie szczeg6lnie w sytuacjach, gdy dane Zr6dtowe
zawierajg bardzo duzo dokumentéw, a zadawane pytania wymagaja taczenia wiedzy
pochodzacej z wielu sposrod nich.

Innym przyktadem tej kategorii jest artykul "Knowledge Graph Prompting for Multi -
Document Question Answering"[54]. W tym wypadku weztami staty sie fragmenty doku-
mentow. Nastepnie uzywa sie réznorodnych technik, od podobienstwa semantycznego
po TE-IDE zeby ustali¢ zachodzace pomiedzy nimi relacje. Stworzony graf moze by¢
trawersowany, takze z wykorzystaniem mozliwosci duzego modelu jezykowego, zeby
wyszukac takie Sciezki w grafie, ktére pozwalajg na wygenerowanie najtrafniejszej od-
powiedzi. Przeprowadzone eksperymenty pokazaly, ze generowane z wykorzystaniem
takiego grafu odpowiedzi posiadajg wysoka jakos$¢, szczegblnie w zastosowaniach na
duzych bazach dokumentéw i w wypadkach, gdy istotne sg ztozone zaleznoS$ci pomiedzy
wieloma dokumentami, jak na przyktad w prawie albo w finansach.

Nieco odmienne rozwigzanie tej kategorii zaprezentowane jest w artykule "Retrieval-
Augmented Generation with Knowledge Graphs for Customer Service Question Answe-
ring"[55]. W tym wypadku domena jest obstuga klienta, a celem poprawa jej efektywnosci.
Dane Zrédlowe stanowig przede wszystkim dotychczasowe zgloszenia. S3 one podda-
wane dwutorowej analizie, w ktérej wykrywane sg zar6wno wewnetrzne zaleznoS$ci w
dokumentach, a takze relacje pomiedzy nimi, ktére pozwalajq na utworzenie grafu. W
rozwigzaniu tym wewnetrzna struktura dokumentu reprezentowana jest jako drzewo,
a nastepnie drzewa te taczone sg na podstawie podobienstw semantycznych w finalny
graf. Wyszukiwanie odbywa si¢ na podstawie reprezentacji wektorowych i kluczowych
terminéw znajdujacych sie w dokumentach Zrédtowych. Eksperymenty, przeprowadzone
na rzeczywistych przypadkach z obstugi klienta, pozwolity potwierdzi¢ skuteczno$¢ roz-
wigzania, osiggajacego rezultaty nawet o 28,6% lepsze niz dotychczasowe podejscia.

Ciekawe podejScie zaprezentowane jest w pracy "Medical Graph RAG: Towards Safe
Medical Large Language Model via Graph Retrieval-Augmented Generation"[56]. W tym
wypadku grafy tgczace wiele dokumentéw wykorzystane sa w medycynie. Konstruowany

graf sklada si¢ z dokumentow ré6znorodnych typow. Najnizszy poziom stanowi osobista
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dokumentacja medyczna uzytkownikéw. Na kolejnym poziomie znajdujg si¢ dokumenty
zawierajgce ogolnodostepna wiedze z r6znych mozliwie wiarygodnych Zrédet, takich jak
podreczniki akademickie i artykuty naukowe, przede wszystkim z uznanych czasopism i
konferencji. Uzupetnienie stanowig dokumenty zwigzane z ogélnoprzyjetymi systemami
terminologicznymi, takimi jak UMLS (Unified Medical Language System), ktOre zawierajq
definicje terminéw medycznych i zalezno$ci pomiedzy nimi. Dzieki budowie grafu model
jest w stanie trafnie i z niewielkim ryzykiem btedéw diagnozowac przypadki pacjentéw,
korzystajac z ugruntowanej wiedzy medycznej z wielu Zrodet.

Jak wida¢ z powyzszych przykladéw, rozwigzania z tej kategorii cechuje bardzo duze
zréznicowanie. Zaletg wiekszo$ci zaprezentowanych przykltadéw jest stosunkowo tatwa
rozszerzalno$¢, co pozwala na wykorzystanie proponowanych podejs¢ w r6znorodnych za-
stosowaniach, co dodatkowo rozszerza game mozliwosci oferowanych przez duze modele

jezykowe.

2.3.3. RAPTOR

Osobne podejscie do tematu zostato przedstawione w projekcie RAPTOR [57]. W tym
wypadku nie skorzystano z metody polegajacej na ekstrakcji encji i relacji pomiedzy
nimi. Nie jest tez budowany peten graf, ale drzewo. W tym wypadku weztami drzewa
stajg sie fragmenty tekstu oraz streszczenia klastrow zbierajacych fragmenty o podobnym
znaczeniu. Pozwala to na odwzorowanie ztozonosci tekstu na wielu poziomach ogélnosci,
oraz na lepsze uchwycenie wystepujacych w tekscie zaleznosci.

Pierwszy etap wspolny jest z naiwnym RAG. Zr6dtowy dokument dzielony jest na
fragmenty zadanej dtugosci, i dla kazdego z nich wyliczana jest reprezentacja wektorowa.
Fragmenty te staja si¢ weztami najnizszego poziomu w budowanym drzewie.

Kolejnym etapem jest klastrowanie fragmentéw o wysokim podobiefistwie seman-
tycznym (co wynika z zatozenia, ze fragmenty takie uchwytuja podobne idee i koncepty).
Nastepnie, utworzone klastry poddawane sg sumaryzacji z pomocg wybranego duzego
modelu jezykowego (w Zrédtowym artykule gléwnie GPT-3.5). Wykorzystywane sg modele
ogllnego zastosowania, a sumaryzacja uzyskiwana jest za pomocg inzynierii zapytan. Na-
stepnie, dla kazdego podsumowania obliczana jest reprezentacja wektorowa. Stworzone
w ten spos6b podsumowania stajg sie weztami nastepnego poziomu.

Proces powtarzany jest iteracyjnie na kolejnych warstwach, tj. w kolejnym kroku do
klastrow wybierane sg sumaryzacje z poprzedniego etapu. Proces powtarzany jest dopoki
istnieje wystarczajaca ilos¢ weztéw do storzenia nastepnego poziomu, lub do osiagniecia
zadanej wcze$niej iloSci warstw.

Schemat budowy drzewa jest przedstawiony na ponizszym rysunku:
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Rysunek 2.7. Schemat budowy grafu (za [57])

W projekcie RAPTOR sprawdzono dwa podejscia do wyszukiwania informacji w stwo-
rzonym drzewie. Sg to:
¢ Trawersowanie drzewa (Tree Traversal): W tym wypadku w pierwszej kolejno$ci
wyszukiwane sg wezly z najwyzszego stopnia og6lnosci, wybierany jest ten o najwiek-
szym podobienstwie semantycznym do pytania. Nastepnie, wyboru dokonuje si¢ na
nizszym poziomie ogélnosci, ale wytacznie sposréd weztow zwigzanych z wybranym
weztem wyzszego poziomu. Procesu dokonuje sie az do osiagniecia najnizszego
poziomu, tj. fragmentéw Zrédtowych. Wszystkie wezty z takiego przejscia traktowane
sq jako kontekst.
¢ Metoda powalonego drzewa (Collapsed Tree): W tym podejsSciu wezty wszystkich
poziomow traktowane sg jednakowo, czyli w praktyce podczas wyszukiwania struk-
tura drzewiasta jest pomijana. Wyb6r dokonywany jest na zasadzie podobienstwa
semantycznego sposrod wszystkich weztéw, niezaleznie, jakie miejsce zajmowaty
one w strukturze. Dzigki temu mozliwe jest lepsze dostosowanie wybranych weztow
do stopnia ogélnosci zadanego pytania. llo§¢ wybieranych dopasowan sterowana

jest parametrem.

Obie metody mozna przesledzi¢ na ponizszym schemacie:
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Rysunek 2.8. Schemat wyszukiwan z uzyciem trawersowania drzewa (Tree Traversal) i metody
powalonego drzewa (Collapsed Tree) (za [57])

W trakcie badan udowodniono, ze wigkszg skuteczno$¢ ma wykorzystanie metody
powalonego drzewa.

Autorzy rozwigzania przeprowadzili eksperymenty, ktére jasno wskazaly, ze sprawdza
sie ono bardzo dobrze, szczeg6lnie w wypadkach, gdy operuje si¢ na dtugich i bardzo
dtugich tekstach, a zadawane pytania nie dotyczg tylko pojedynczych faktéw, ale wy-
magaja zrozumienia cato$ci tekstu, oraz pojawiajacych sie w nim zalezno$ci i powigzan.
Dla niektérych datasetéw zbudowanych w opisany sposob (takich jak QuALITY [58])
rozwigzanie jest obowigzujacym stanem rozwoju (state-of-the-art). To wtasnie RAPTOR
stal si¢ podstawg dla przygotowanych projektu i pracy.
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3.1. Celizakres pracy

Opisany powyzej obecny stan badan wskazuje, ze wcigz pozostaje duzy margines
dla usprawnien dotyczacych generowania odpowiedzi z uzyciem RAG. Niniejszy projekt
stanowi propozycje poprawy jakosci wyszukan kontekstéw dla tekstow narracyjnych
dzieki rozwinieciu i ulepszeniu koncepcji zaprezentowanych w przedstawionych powyzej
pracach, w szczegd6lnosci tych zwigzanych z grafowq strukturyzacjg wiedzy. Zapropo-
nowana metoda wykorzystuje idee projektu RAPTOR, by skorzysta¢ z sumaryzacji dla
uchwycenia relacji pomiedzy bazowymi fragmentami tekstu. Kluczowg jest obserwacja, ze
jednoaspektowa sumaryzacja nie zawsze jest wystarczajaca, szczegolnie dla skomplikowa-
nych, wielopoziomowych tekstéw. Z tego wzgledu biezaca praca proponuje udoskonalong
strukture grafowa, dzigki ktérej mozliwe jest ukierunkowanie uwagi na r6zne aspekty

tekstu oraz uchwycenie zr6znicowanych relacji.

Zakres i wktad badawczy projektu:

e opracowanie koncepcji grafu poprawiajacego jakos¢ wyszukan kontekstow dla tek-
stow narracyjnych oraz implementacja narzedzi pozwalajacych na jego budowe i
uzycie;

e zastosowanie metod inzynierii zapytan dla dobrania najlepszych zapytan dla sumary-
zacji podczas konstrukcji grafu, pozwalajacych na optymalne dziatanie rozwigzania;

e poréwnanie wpltywu parametréw wejsciowych na jako$¢ wyszukiwania i jego efek-
tywnos$¢ kosztowa;

¢ adaptacja istniejagcych datasetow (QUALITY [58], NarrativeQA [59]) dla potrzeb od-

powiedzi na pytania o charakterze otwartym oraz implementacja benchmarkoéw;

3.2. Ogolna koncepcja usprawnien

Zasadnicze znaczenie dla opracowanego projektu ma charakter tekstéw narracyjnych.
Tekst narracyjny mozna zdefiniowa¢ jako rodzaj tekstu opowiadajacy o wydarzeniach
lub sytuacjach, zazwyczaj w spos6b chronologiczny. Gléwnym celem tego typu tekstu
jest przedstawienie historii. Historia ta moze by¢ fikcyjna lub oparta na rzeczywistych
zdarzeniach. Narracja prowadzona jest przez narratora, ktéry moze by¢ uczestnikiem
wydarzen, zewnetrznym obserwatorem albo wszechwiedzacym opowiadaczem [60].

Teksty tego typu sg Zzrodtem duzych wyzwan i probleméw dla duzych modeli jezyko-
wych i architektury Retrieval Augmented Generation. W pierwszej kolejnosci sg to pro-
blemy wspoélne z innymi dlugimi tekstami, w tekstach narracyjnych wystepujace jednak w
wiekszym natezeniu. Do tej klasy nalezy zaliczy¢ przede wszystkim potencjalng nieciaglosc

narracji (najbardziej wyrazna, gdy rozne watki przeplatajg si¢ pomiedzy rozdzialami, a
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nawet w ich obrebie), r6znego typu przeskoki czasowe, retrospekcje, analepsy, zapowiedzi,
proleksy oraz nieciaglosci, pozostawiajace pole dla domystéw dla czytelnika.

Na tym problemy jednak si¢ nie koricza. W wielu utworach narracyjnych duze znacze-
nie ma réwniez charakter bohater6éw, zrozumienie ich motywacji, sposobé6w myslenia i
dziatania. Kolejng warstwg komplikacji jest zwigzane z tym zr6znicowanie punktow widze-
nia; bywa, ze narracja prowadzona jest z perspektywy r6znych bohateréw, co dodatkowo
wplywa na rozumienie wydarzer. Co wiecej, zaréwno charakter jak i punkt widzenia moze
zmieniac sie w trakcie opowiesci.

Nastepnym aspektem jest tlo opowie$ci. Mozna tutaj wyr6zni¢ zaréwno bezposrednie
otoczenie wydarzen, ktére moze miec¢ istotny wpltyw na przebieg opowiesci, ale takze
szersze tto akcji. To ostanie moze odpowiadaé pewnym realiom i zaleznoSciom historycz-
nym, ale takze moze by¢ swobodng kreacja autora (chociaz w wielu wypadkach silnie
inspirowang okreS§lonymi realiami ze Swiata rzeczywistego). W wielu wypadkach oba
podejscia sie tacza i w kontekscie realiow historycznych umieszczone jest uniwersum
wykreowane przez wyobraZnie autora.

Inne problemy z charakterystykq tekstow narracyjnych wigza sie z uzywanym jezykiem
i stylem opowiesci. Laczy si¢ z tym zastosowanie r6znego typu figur retorycznych, takich
jak metafory, hiperbole, personifikacje, a takze uzywanie symboli, alegorii i ironii. W wielu
wypadkach wtasnie sposéb postugiwania sie jezykiem pozwala na zrozumienie ukrytego
sensu narracji.

W zgodzie z tymi obserwacjami, DiYanni wyréznia nastepujace kluczowe elementy
tekstow narracyjnych [60]:

e Fabula i struktura (Plot and Structure)

e Postac (Character)

¢ Otoczenie (Setting)

e Punkt widzenia (Point of View)

e Jezykistyl (Language and Style)

e Tlo (Theme)

e Ironiaisymbol (Irony and Symbol)

Kazdy z wymienionych element6w jest aspektem spojrzenia na tekst i wariantem jego
rozumienia. Identyfikacja tych elementéw daje fundament do opracowania narzedzia
pozwalajacego skuteczniej wykorzysta¢ mozliwosci Retrieval Augumented Generation dla
tekstow narracyjnych. PodejScie to zaktada, ze spojrzenie na tekst tylko w jednym aspekcie
nie pozwala uchwyci¢ catosci znaczen i przez to obarczone jest duzym btedem. Zamiast
tego, wprowadzono mozliwo$c¢ analizy z uwzglednieniem wszystkich opisanych aspektow,
co znaczgco poprawia zdolnos¢ modelu jezykowego do poprawnej odpowiedzi nawet na
trudne pytania, wymagajace zrozumienia cato$ci tekstu, tacznie z ideami nie wyrazonymi

wprost.
Wyodrebnione elementy umozliwiajg budowe grafu sumaryzacji zorientowanych na
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okresSlone aspekty analizowanego tekstu. Jego podstawg jest wielopoziomowa struktura
drzewiasta, zgodna z metodologia wprowadzong w projekcie RAPTOR. Jej warstwa poczat-
kowg sa fragmenty tekstu. Fragmenty te sa nastepnie grupowane sg w klastry na podstawie
bliskoSci znaczeniowej, z wykorzystaniem reprezentacji wektorowych. W celu ujecia tekstu
zwielu perspektyw przygotowano odrebne instrukcje podsumowania, osobno dla kazdego
z aspektéw. Kazde zapytanie stanowi osobng instrukcje, ktadaca nacisk na charaktery-
styczne cechy procesowanego aspektu. Uzyskana odpowied? staje si¢ weztem na wyzszym
poziomie. Proces prowadzony jest iteracyjne, az do uzyskania bardzo wysokiego poziomu
og6lnosci. Ze wzgledu na wprowadzenie wielu aspektéw, budowana struktura jest ztozona
z wielu drzew (kazdy aspekt prowadzi do zbudowania odrebnego drzewa) potaczonych
przez warstwe fragment6éw i przyjmuje postac grafu.

Rysunek 3.1. Schemat podziatu informacji

Zbudowany graf i przygotowane podsumowania sg bezposrednig bazg wyszukan dla
prezentowanego rozwigzania Retrieval Augmented Generation. Optymalnym wariantem
jest przeszukiwanie w trybie zblizonym do potozonego drzewa (collapsed tree), tj. prze-
szukiwanie z uzyciem podobienistw reprezentacji wektorowych na wszystkich weztach
jednoczes$nie, niezaleznie od ich poziomu w cato$ci struktury.

W toku badan okazalo sig, ze nie tylko podsumowania pomagaja w poprawie jakoSci
uzyskiwanych rezultatow. Dla niektérych tekstow korzystne jest takze dotozenie do grafu
dodatkowych weztow, w ktérych umieszczane sg skondensowane informacje z kolejnych
fragmentéw tekstu. Do kondensacji mozna uzy¢ tych samych kategorii, co w przypadku
podsumowan, w tym wypadku jednak model jezykowy pytany jest o wyciagniecie klu-
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czowych informacji i prezentacje ich w mozliwie zwiezlej formie (takze punktoéw albo
réownowaznikéw zdan). Dzieki temu zabiegowi cze$¢ informacji jest duzo bardziej do-
stepna podczas fazy wyszukiwania, co przeklada sie na lepsze odpowiedzi.

Zaletg prezentowanego podejScia jest nie tylko poprawa jako$ci odpowiedzi. Waz-
nym zyskiem jest takze istotne zwigkszenie efektywnosci kosztowej wyszukiwania. W
wypadku omawianego rozwigzania najwiekszy koszt generowany jest podczas budowy
grafu, natomiast precyzja porzadkowania informacji pozwala znacznie ograniczy¢ ilo§¢
wyszukiwanych fragmentow, ktore przekazywane sg do kontekstu pytania (dobre rezul-
taty osigga si¢ nawet przy podaniu jednego lub dwéch fragmentéw). Aspekty te beda

dokladniej przedstawione i oméwione w czesci poSwieconej rezultatom.

3.3. Narzedzia wykorzystane do implementaciji

Projekt zaimplementowano przy uzyciu jezyka Python (v3.12). Do zarzadzania zalez-
noSciami wykorzystano managera Poetry (v1.8). Wykonywalny kod do przeprowadzenia
poszczegolnych faz procesu dostarczono za pomoca notatnikow Jupyter. Baza projektu
stal sie projekt RAPTOR, ktéry nie jest wersjonowany - wykorzystano wydanie, dla ktérego
najnowszym commitem jest 2e3e8.

Z najwazniejszych uzytych bibliotek nalezy wymienic¢ przede wszystkim:

e OpenAl Python API (nazwa w The Python Package Index (PyPI): openai, v1.3.3) - do

obstugi modeli udostepnionych przez OpenAl;

e NumPy (numpy, v1.26.3) - do ztozonych obliczen;

e tiktoken (tiktoken, v0.5.1) - dla potrzeb tokenizacji BPE z wykorzystaniem modeli

OpenAl;

e tenacity (tenacity, v 8.5.0) - dla powt6rnych zapytan do API i zwigkszenia niezawod-

nosci aplikacji;

Preprocessing, przygotowanie danych oraz proces odpytywania przeprowadzono na
dwoéch modelach dostarczonych przez OpenAl: GPT-3.5 Turbo (domyslnie, model uzy-
wany jesli nie zaznaczono inaczej) oraz GPT-4 (w wybranych wypadkach, dla uzyskania
lepszej szczeg6towosci odpowiedzi). Por6wnanie uzywanych modeli mozna znalezZ¢é w

dotaczonej tabeli.

Tabela 3.1. Por6wnanie wykorzystanych modeli

Model | Dlugosé kontekstu | Dane treningowe | Ilo§¢ parametréw |
GPT-3.5 Turbo 16,385 tokenow do wrzesnia 2021 20 miliardéw
GPT-4 128,000 tokenéw do grudnia 2023 1.7 biliona
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3.4. Szczegodly implementacji

Kluczowe zadania, ktére zostaty zrealizowane podczas implementacji, mozna przed-

stawi¢ w nastepujacych punktach:

3.4.1. Metoda budowy grafu

Pierwszym krok jest wsp6lny z innymi rozwigzaniami RAG. Caly tekst dzielony jest na
fragmenty, dla ktérych wyliczane sg wektory reprezentacji. W wypadku prezentowanego
rozwigzania, fragmenty te stajg si¢ weztami pierwszego poziomu.

Istotnym zadaniem do rozwigzania podczas budowy grafu bylo opracowanie systemu
skutecznego wyboru fragmentéw do zgrupowania w klastry, ktére nastepnie podlegajg
sumaryzacji. W generalnym zarysie metode zaczerpnieto z projektu RAPTOR. Wprowadzit
on podejscie, w ktorym ilos¢ klastrow nie jest z gory ustalona, a wezly moga nalezec do
wielu klastréw jednocze$nie (co ma duze znaczenie, gdyz niezbedna bywa reuzywalnosc
kluczowych fragmentéw). Do tworzenia klastrow algorytm wykorzystany przez RAPTOR
bazuje na reprezentacjach wektorowych. W kazdym klastrze znajduja sie fragmenty o
zblizonej reprezentacji wektorowej. Maksymalna ilo§¢ fragmentéw ograniczona jest para-
metrem, ktory z reguty koreluje z maksymalng dtugoscia kontekstu modelu (tak, by cata
tre$¢ wybranych fragmentéw mogta by¢ przekazana do modelu w celu sumaryzacji).

W opracowanym rozwigzaniu nastepnym krokiem jest ustalenie, jakie aspekty sg
najwyrazniej obecne w kazdym z klastréw. W tym celu réwniez wykorzystano mozliwosci
duzego modelu jezykowego (przy czym w tym wypadku wazne jest, zeby uzywac¢ mozliwie
zaawansowanego modelu, potrafigcego dobrze wychwytywaé znaczenia). Model instru-
owany jest o istniejacych aspektach i pytany o identyfikacje, ktére aspekty najlepiej pasujq
do opisanego klastra. Po tej fazie nastepuje dodatkowe sprawdzenie, czy kazdy aspekt
ma swojg reprezentacje. W rzadkich (ponizej 5%) wypadkach, gdy ktéregos z aspektow
brakuje, caty proces jest powtarzany od nowa.

Nastepnie dla kazdego z klastréw tworzone jest jedno lub wiele tematycznych podsu-
mowan (zaleznie od ilo$ci wykrytych aspektéw). Podsumowania te, wraz z wyliczonymi
wektorami reprezentacji, stajq sie trescig weztow kolejnego poziomu. Budowa klastrow
powtarzana jest iteracyjnie na coraz to wyzszych poziomach grafu, w obrebie ustalonych
aspektow, az do wyczerpania mozliwosci tworzenia sensownych klastréw lub do osia-
gniecia limitu warstw, ktéry moze by¢ zadany parametrem (domys$lnie réwny jest on
5).
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Rysunek 3.2. Schemat tworzenia weztéw wyzszego poziomu

Dodatkowo, po stworzeniu grafu podsumowan dodawane sg wezly zawierajace uszcze-
golowienia. W tym wypadku iteruje sie¢ po wszystkich wezlach stworzonych z bazowych
fragmentow, i do kazdego z nich dodaje okreSlong ilos¢ dodatkowych weztow.

Wyszukiwania odbywajg sie za pomoca podobienistwa cosinusowego pomiedzy re-
prezentacjami wektorowymi pytania i weztéw na wszystkich weztach réwnocze$nie, ana-
logicznie do metody collapsed tree z projektu RAPTOR. R6wniez w wypadku niniejszej
pracy przeprowadzono eksperymenty polegajace na trawersowaniu grafu od najbardzie;j
ogolnych warstw do najbardziej szczeg6towych, lub na odwrét, ale wyniki zadnego z tych
podejs¢ nie przewyzszajag metody bazowe;j.

3.4.2. Klasy odpowiedzialne za sumaryzacje

Od strony kodu bardzo wazne znaczenie majg przede wszystkim komponenty od-
powiedzialne za sumaryzacje. Celem pracy bylo stworzenie modularnego systemu, by
tatwiej przeprowadzi¢ wszystkie niezbedne eksperymenty, ale takze by zapewni¢ moz-
liwie bezproblemowa rozszerzalno$¢ w wypadku, gdyby prace nad tematem miaty by¢
kontynuowane.

W tym celu zaproponowano abstrakcyjna klase bazowa (Abstract Base Class), z metodq
abstrakcyjng summarize, przyjmujaca kontekst (czyli tre$¢ klastra) oraz maksymalng ilo§¢
oczekiwanych tokenéw dla podsumowania (domyslnie 200):

Listing 1. Abstract Base Class (ABC) dla klas odpowiedzialnych za sumaryzacje (za [57])

20 class BaseSummarizationModel (ABC):

21 Q@abstractmethod
22 def summarize(self, context, max_tokens=200):
23 pass
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Wszystkie klasy stuzace do podsumowan musza rozszerzac te klase bazowa. Zabieg ten
utatwia budowe grafu. Instancje wszystkich implementacji sg elementami listy, po ktérej
nastepuje iteracja w trakcie budowy grafu. Do kazdej z instancji kolejno przekazywane sg
pasujace klastry, a wyniki po przeprocesowaniu dodawane sg do grafu.

Przyktadowa implementacja metody summarize z klasy bazowej moze mie¢ nastepu-
jaca posta¢ (zmienng prompt ominieto, bedzie ona szczeg6towo opisana w dalszej czesci

omoéwienia):

Listing 2. Przykladowa uproszczona implementacja metody summarize (zapytanie zostato
pominiete, przykladowe zapytania zostang zaprezentowane w kolejnych listingach).

145 def summarize(self, context, max_tokens=200):
146

147 client = OpenAI()

148

149 prompt
150

151 response = client.chat.completions.create(
152 model=self .model,

153 messages=[

154 {

155 : s

156

157 3,

158 {

159 : s

160 : prompt,

161 1,

162 1,

163 max_tokens=max_tokens,

164 )

165

166 return response.choices[0] .message.content

Do najwazniejszych elementéw nalezg inicjalizacja klasy klienta, odpowiedzialnej
za obstuge zapytan do modelu (w tym przypadku client = OpenAl()); sam model zostat
zainicializowany wcze$niej i jest przechowany w zmiennej model. Nastepnie klient wyko-
rzystany jest do przestania zapytania, a zawarto$¢ odpowiedzi zwracana jest jako wynik
wykonania catej metody. Zgodnie z zasada opisang wczes$niej, wynik ten wykorzystywany
jest jako zawartosc¢ kolejnego wezta w grafie.

Warto zwrdci¢ uwage na wykorzystanie zapytania systemowego (linie 155-156), ktory
ma widoczny wplyw na jako$¢ otrzymywanych odpowiedzi. Zaprezentowana powyzej
nieskomplikowana forma: "You are master in summarization of text" sprawdzila si¢ dobrze
w wiekszo$ci badanych przypadkéw. Dobre efekty przynosi rowniez ukierunkowanie

zapytania systemowego na analizowany w klasie aspekt rozumienia tekstu. Ze wzgledu na
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modularng budowe catos$ci systemu zmiany tego typu sg stosunkowe tatwe do wprowa-
dzania, zaleznie od aktualnych potrzeb.
Najwazniejszym komponentem klasy jest jednak gléwne zapytanie uzytkownika, kie-

rowane do modelu. Moze ono przybrac nastepujacg postac:

Listing 3. Przykladowy prompt do sumaryzacji, w tym wypadku ukierunkowanej na postacie

76 prompt = f
77
78
79

Przygotowanie odpowiednich zapytan byto przedmiotem licznych eksperymentow,
gdyz ich ksztalt przektada sie na jako$¢ calego rozwigzania. Do najwazniejszych obserwacji
naleza te, ze przygotowane zapytanie powinno dobrze, lecz zwigZle definiowa¢ zadanie,
precyzyjnie podkresli¢ najwazniejsze charakterystyki okreslonego aspektu, oraz wprost
poinstruowac model, zeby skupil sie wlasnie na tym elemencie. Zbyt krétkie instrukcje
sprawiajg, ze podsumowania stajg sie zbyt ogélne i maja ograniczonag ilos¢ detali. Przy
zapytaniach zbyt dtugich model nie jest w stanie uwzgledni¢ wszystkich instrukcji, przez
co zdarza sig, Ze omija te, ktére maja kluczowe znaczenie.

Waznym parametrem majacym wplyw na jako$¢ streszczenia jest temperatura ge-
neracji. Zauwazono, ze przy duzych wartosciach model ma sktonno$¢ do zmniejszania
zgodnoS$ci wygenerowanego streszczenia z danymi Zrédlowymi, a takze zdarzaja sie ha-
lucynacje, polegajace na doktadaniu informacji, ktére w rzeczywisto$ci nie wystepowaty
w materiale Zrédlowym. Z tych powodéw w eksperymentach postugowano sie niskq
temperaturg (domySlnie 0.5).

Ciekawe obserwacje przyniosly proby z opisanym wczes$niej few-shot promptingiem i
préba ukierunkowania modelu w jaki sposéb powinien uchwytywac kazdy aspekt. Wynik
eksperymentu byt zalezny od oczekiwanej dtugosci odpowiedzi. W wypadku krétkich
odpowiedzi efekty byly niezadowalajace, gdyz model w wiekszosci wypadkéw potrafi
wygenerowac wystarczajaco syntetyczne i wyczerpujace podsumowanie bez dodatkowych
instrukcji, a szczegétowe przyktady raczej ograniczaty te zdolnosé¢. W wypadku dtugich
odpowiedzi wygenerowany tekst byt dobrej jako$ciiw bardzo wyczerpujacy sposéb potrafit
opisa¢ oczekiwany aspekt. Jednakze, w toku badan potwierdzono, ze w praktyce uzywanie
dtugich podsumowan nie jest korzystne dla finalnej jakoSci odpowiedzi. Z tego wzgledu
w ostatecznym wariancie ich nie zastosowano. Bardziej szczeg6towo zjawisko to bedzie

przeanalizowane w rozdziale dotyczacym eksperymentéw.

3.4.3. Klasy odpowiedzialne za uszczegélowienia

Klasy odpowiedzialne za budowe tekstéw ze szczegétami zbudowane sg analogicznie,
jedyne zasadnicze r6znice tkwig w inzynierii zapytan. Przykladowe og6le zapytanie moze

wygladac¢ nastepujgco:
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Listing 4. Przykladowe zapytanie do przygotowania tekstu ekstrahujacego najwazniejsze szczeg6ty

z danego fragmentu

20 prompt = f
21
22
23
24

Generalnie, rowniez w tym przypadku potwierdzity sie obserwacje dotyczace dlugosci
i szczegb6lowosci instrukcji. Najlepiej sprawdzily sie te Sredniej dlugosci, z wprost po-
danymi najwazniejszymi oczekiwaniami (ale bez nadmiernej ich ilo$ci). Eksperymenty
pokazaly, ze odpowiedzi modelu na tego typu zapytania przyjmujg bardzo r6zna forme,
od catosciowej wypowiedzi, poprzez rownowazniki zdari oddzielone przecinkami, az po
liste punktow. Wszystkie te formy sg akceptowalne i w identyczny spos6b wptywaja na

kornicowe rezultaty.
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4.1. Narzedzia i zestawy danych

Do przeprowadzenia pomiaréw uzyto frameworka RAGAS [61]. RAGAS (od Relevance,
Accuracy, Grammaticality, Adherence to instructions, Safety - Trafno$¢, Dokltadnos¢, Po-
prawnos$¢ gramatyczna, Przestrzeganie instrukcji, Bezpieczenistwo) jest popularnym i
szeroko wykorzystywanym narzedziem do badania jakosSci dzialania duzych modeli je-
zykowych i rozwigzan budowanych z ich wykorzystaniem. Oferuje calg game metryk,
pozwalajacych bada¢ rozwigzanie w kazdym z wymienionych w nazwie obszaréw. RA-
GAS jest takze powszechnie wykorzystywany w rozwigzaniach komercyjnych, do budowy
testow dla systeméw bazujacych na mozliwosciach duzych modeli jezykowych.

Sposrod metryk dostepnych w frameworku RAGAS w badanym przypadku szczeg6l-
nie istotne sg dwie, pozwalajgce na ocene poprawnosci wygenerowanej odpowiedzi w
stosunku do podanej odpowiedzi oczekiwanej (ground truth, golden answer):

¢ Podobiernistwo semantyczne odpowiedzi (Answer Semantic Similarity). Metryka
wykorzystujaca do oceny reprezentacje wektorowe. Generowane sg reprezentacije
zaréwno dla odpowiedzi wygenerowanej, jak i odpowiedzi oczekiwanej, a nastepnie
wyliczane jest podobienistwo cosinusowe pomiedzy uzyskanymi wektorami. Czym
wyzsza uzyskana wartos¢, tym wigksza zgodno$¢ pomiedzy odpowiedzig wygenero-
wanag i oczekiwana.

e Poprawnos¢ odpowiedzi (Answer Correctness). Metryka taczaca opisane powyzej
podobienistwo semantyczne z miarg F1 (F1 score). W pierwszym kroku obliczane
jest podobienistwo semantyczne, za pomocg metody opisanej powyzej. Nastepnie,
wyliczane jest F1 score, zgodnie ze wzorem:

|TP|
ITP| +0.5 x (|[FP| + [FNJ)

gdzie TP to true positive (informacje obecne w odpowiedzi i zgodne z odpowiedzig

F1 Score =

oczekiwana), FP to false positive (informacje obecne w odpowiedzi, ale niezgodne z
odpowiedzig oczekiwana), FN to false negative (informacje, ktérych w odpowiedzi
brakuje, mimo, ze zgodnie z odpowiedzig oczekiwang powinny sie tam znalezc¢).
Ocena obecnosci lub nieobecnosci informacji jest dokonywana za pomocag wy-
branego duzego modelu jezykowego. Finalna warto$¢ metryki to Srednia wazona
podobienistwa semantycznego (domyslnie 25%) i miary F1 (domyslnie 75%).

Obie metryki pozwalajg na uchwycenie zgodnosci odpowiedzi wzgledem odpowiedzi
oczekiwanej. W praktyce poprawnos$¢ odpowiedzi jest metryka precyzyjniejsza, pozwa-
lajacq lepiej oceni¢ obecnos¢ istotnych faktéw i nieobecnos¢ fatszywych stwierdzen w
odpowiedzi wygenerowanej przez model. Z tego wzgledu w wiekszoS$ci przeprowadzonych
eksperymentow zostala potraktowana jako metryka bazowa.
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Pomiar6w dokonano na datasetach QUALITY [58] oraz NarrativeQA [59], dostepnych
publicznie wraz z powigzanymi artykutami:

® QuALITY. Zbiér danych stuzacych do oceny jakoSci rozumienia dtugich tekstow

réznego typu i poprawnosci odpowiedzi na utozone do nich pytania. Wykorzysty-
wany jest do ewaluacji duzych modeli jezykowych. Gléwnym celem stawianym
respondentom tworzgcym pytania bylo takie ich przygotowanie, by odpowiedz byta
niemozliwa bez dobrej znajomosci calego tekstu, obejmujacej fabule i relacje. Dzieki
takiemu ukierunkowaniu pojedyncze fragmenty tekstu zazwyczaj nie sg wystarcza-
jace, by udzieli¢ poprawnej odpowiedzi. Zbiér ma postaé tekstéw i pytan, do ktérych
dotaczono po cztery opcje odpowiedzi.
Dodatkowg cechg QUALITY jest wyrdznienie podzbioru pytan trudnych. To pytania,
dla ktérych nawet respondenci-ludzie znajacy caty tekst mieli niski wspoétczynnik
poprawnych odpowiedzi w warunkach, kiedy ich czas na zastanowienie i dodatkowe
przeszukiwanie tekstu byt ograniczony.

e NarrativeQA. NarrativeQA jest zbiorem dlugich tekstow zbudowanym pod katem
oceny zrozumienia dlugich tekstow przez modele jezykowe. Sktadaja si¢ na niego
gléwnie cale ksigzki i scenariusze filmowe. Pytania i odpowiedzi zostaty utozone
przez respondentéw, standardem jest podawanie dwéch wariantéw odpowiedzi
(sens pozostaje ten sam, ale sformulowanie odpowiedzi jest inne, co pozwala na
wiekszg elastyczno$¢ w ocenie). Rwniez w tym wypadku nacisk potozony zostat
na to, by do odpowiedzi nie wystarczyta znajomos¢ tylko lokalnego kontekstu. Za-
zwyczaj niezbedna jest znajomo$¢ calej fabuly, dobra orientacja w historii i faktach
wyrazonych nie wprost, oraz zrozumienie relacji wystepujacych pomiedzy posta-
ciami, a takze pomiedzy postaciami a miejscami i obiektami.

Datasety zostaly zmodyfikowane dla potrzeb eksperymentu. Z obu zbioré6w dokonano
wyboru wylacznie tekstow narracyjnych. Za kryterium przyjeto pochodzenie tekstow.
Uzyto tych, ktérych Zrédtem byt Project Gutenberg [62], a nastepnie potwierdzono wybor
dodatkowa reczng selekcja. Finalna taczna ilo§¢ wykorzystanych dokumentéw wyniosta
259 dla QuUALITY (4923 pytania, 2606 pytania trudne) i 706 dla NarrativeQA (21894 py-
tania). Dodatkowa zmiang zwigzang z datasetem QUALITY byla rezygnacja z podejs$cia
polegajacego na wyborze wlasciwej odpowiedzi sposrod podanych opcji. Zamiast tego po-
prawna opcja traktowana byla jako golden answer, do ktérej por6wnywana jest odpowiedz
wygenerowana przez model. Pozwolito to lepiej oceni¢ rzeczywista adekwatno$¢ i traf-
no$¢ wykorzystanych kontekstéw i sumaryzacji (w wypadku jedynie wyboru odpowiedzi
trafnos$¢ czesto jest zawyzona).

4.2. Szczegoly implementacji benchmarkéw

Benchmarki zaimplementowano w wykorzystaniem wspomnianego frameworka RA-
GAS, przy uzyciu jezyka Python (v3.12) oraz notatnikoéw Jupyter, co pozwala na ich fatwe
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uruchomienie na r6znych srodowiskach. Wystarczy w tym celu zainstalowaé podstawowe

zaleznosci zgodnie z plikiem requirements.txt, a nastepnie uruchomi¢ wybrany skrypt

bezposrednio z dostarczonego pliku Jupyter.

Struktura skryptéw za kazdym razem jest podobna:

1.

Zatadowanie informacji konfiguracyjnych z predefiniowanych zmiennych (takich jak
OPENAI_API_KEY - dla wskazania klucza dostepu OpenAl) umieszczonych w plikach
.env

. Iteracyjne wczytanie danych z datasetu i wywotanie budowy grafu lub wczytanie

zapisanego wczes$niej grafu z podanego pliku. Do wczytywania danych wykorzystana
jest biblioteka Pandas, dzieki ktérej dane strukturyzowane sg w postaci tzw. ramek

danych (dataframe), co ulatwia dalsze operacje.

. Budowa przypadkéw testowych z zastosowaniem wczytanego datasetu. Kazdy przy-

padek testowy sktada sie z trzech pél: question, ground_truthi answer. Dwa pierwsze
uzupetniane sg od razu, zgodnie z danymi zebranymi w datasecie.

W nastepnej kolejnosci do modelu operujacego na grafie kierowany jest prompt, z
pros$ba o odpowiedz na pytanie z zadanego przypadku testowego. Uzyskana odpo-
wiedZ uzupelnia pole answer.

. Przygotowane przypadki testowe konwertowane sg do obiektu klasy Dataset biblio-

teki Apache Arrow, obstugiwanej przez framework RAGAS.

Uzyskany obiekt przekazywany jest nastepnie do metody evaluate w RAGAS, razem z
oczekiwanymi metrykami (answer_correctness, answer_similarity).

Wynikiem jest tabelka zawierajgca wynik obu metryk dla kazdego przypadku testo-
wego. W wiekszosci wypadkéw jako ostateczny rezultat traktowane sa Srednie metryk

dla podanego zbioru.

Przyktadowy skrypt do uruchomienia benchmarkéw moze mie¢ posta¢ przedstawiong

ponizej. Mozna w nim prze$ledzi¢ najwazniejsze wymienione elementy (ze wzgledow

bezpieczenistwa pominieto wczytywanie klucza dostepu). W linii 81. wczytywany jest

plik zawierajacy Zrodtowe teksty, nastepnie dla kazdego z nich budowany jest graf (linie

91-93). Po zbudowaniu grafu wykorzystywany jest on jako Zrédto dla RAG, a pytania wraz

z odpowiedziami i oczekiwanymi odpowiedziami dotaczane sa do przypadkéw testowych

(linie 94-103). Finalnie uzyskane przypadki oceniane sg za pomocg wybranych metryk
frameworka RAGAS (linie 109-112):

20
21
22
23
24
25
26
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Listing 5. Przyktadowy skrypt do uruchomienia benchmarkéw

from datasets import Dataset
import pandas as pd
from ragas import evaluate

from ragas.metrics import answer_correctness, answer_similarity

...
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27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

df = pd.read_json(file_path, lines=True)

tests_cases = {

: 0,

a,
a,

for index, row in df.iterrows():
RA = rn.RetrievalAugmentation(
config=rn.RetrievalAugmentationConfig(qa_model=GPT3TurboQAModel()),
)
RA.add_documents(row[ D

questions = row[ ]

for question in questions:

tests_cases|[ 1 .append(question[ iD;
tests_cases|[ ] .append (RA.answer_question(
question=f , top_k=5
)
tests_cases|[ 1. append(
question[ 1 [question[ 1-1]

from datasets import Dataset
from ragas import evaluate

from ragas.metrics import answer_correctness, answer_similarity

dataset = Dataset.from_dict(tests_cases)

score = evaluate(dataset, metrics=[answer_correctness, answer_similarity])
df = score.to_pandas()

af [ J.mean(), d4f[ ] .mean()

Do wygenerowania wykresow dla uzyskanych danych wykorzystano biblioteke mat-

plotlib. Peten kod skryptéw do benchmarkéw oraz do generowania wykreséw dotaczony

jest do catosci kodu projektu.

4.3. Analiza wynikéw

4.3.1. Poprawno$¢ odpowiedzi

Podstawowym przeprowadzonym eksperymentem bylo poréwnanie poprawnosci

odpowiedzi wyliczanej wedlug strategii opisanej powyzej dla trzech rozwigzan: naiw-

nego RAG, RAPTOR oraz proponowanego rozwigzania. Nalezy podkresli¢, ze RAPTOR na

moment pisania tych stow (wrzesien 2024) jest ustalonym state-of-the-art dla datasetu

QUuALITY [63] (uzyskane wyniki r6znig sie w stosunku do wynikéw na liScie rankingowej ze

wzgledu na sposob pomiaru; w tej pracy zgodnie z przyjeta metodologig badane jest podo-
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bieristwo wygenerowanej odpowiedzi do odpowiedzi poprawnej, a nie wybo6r konkretnej
odpowiedzi). Uzyskano nastepujace wyniki:

L00% Porownanie poprawnosci odpowiedzi pomiedzy datasetami

80%

76%
T0%
600',6 . 54%
40%
B I
0% T T

QUALITY QUALITY (tylko trudne) NarrativeQA
Datasety

Poprawnosc odpowiedzi

I Naive RAG Raptor . Obecna praca

Rysunek 4.1. Poré6wnanie poprawno$ci odpowiedzi pomiedzy datasetami (wykres)

Dataset Naiwny RAG | Raptor | Obecna praca
QuALITY 52% 76% 81%
QUuALITY (tylko trudne) 39% 70% 77%
NarrativeQA 33% 64% 67%

Tabela 4.1. Por6wnanie poprawno$ci odpowiedzi pomiedzy datasetami

Dla kazdego z badanych datasetéw uzyskano poprawe wzgledem rozwigzan bazowych.
W wypadku datasetu QUALITY prezentowane rozwigzanie uzyskato 91% poprawnosci. Jest
to rezultat o 29 p.p. lepszy od naiwnego RAG (poprawnos¢ 61%), oraz o 5 p.p. lepszy od
rozwigzania RAPTOR (poprawnos¢ 86%). Dla podzbioru pytan trudnych rozwigzanie uzy-
skato 87% poprawnosci. W stosunku do innych rozwiazan to wynik lepszy o odpowiednio
38 p.p. od naiwnego RAG (poprawnos¢ 52%) i o 7 p.p. wzgledem RAPTOR (poprawnos¢
80%). Dla zbioru NarrativeQA wynik rozwigzania wyniost 67%, o 34 p.p. lepiej niz naiwny
RAG (33%) i 0 3 p.p. lepiej niz RAPTOR (64%).

Warto zwrdci¢ uwage na warto$ci poprawnosci odpowiedzi dla poszczeg6lnych datase-
tow. Najwyzsze warto$ci uzyskano dla catosci QUALITY, nastepnie dla trudnego podzbioru
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z tego samego datasetu, a na samym konicu sytuuje sie NarrativeQA. Tendencje te sg

dostrzegalne takze w pozostatych eksperymentach. Wynikaja one gléwnie z tego, ze Nar-

rativeQA operuje gtéwnie na bardzo dtugich tekstach, czesto wielokrotnie dtuzszych niz

QUuALITY. Z tego powodu znalezienie wlasciwych informacji wraz z szerokim kontekstem

jest w tym wypadku trudniejsze. Pokresli¢ jednak nalezy, Zze warto$ci na poziomie powyzej

60% uznac trzeba w tym wypadku za bardzo dobre.

4.3.2. Poprawno$¢ semantyczna odpowiedzi

Kolejnym przeprowadzonym testem byl pomiar i por6wnanie poprawnos$ci seman-

tycznej wygenerowanych odpowiedzi dla kazdego z rozwigzan. Wyniki przedstawione sg

na wykresie:

Poréwnanie podobienstwa semantycznego odpowiedzi pomiedzy datasetami

100%

80% A

Podobienstwo semantyczne odpowiedzi

86%
80%
14%
60% -
40% A
20%
0% T T T

Rysunek 4.2.
kres)

QUALITY

B Naive RAG

Datasety

Raptor

QUALITY (tylko trudne)

NarrativeQA

. Obecna praca

Poréwnanie podobienistwa semantycznego odpowiedzi pomiedzy datasetami (wy-

Dataset Naive RAG | Raptor | Obecna praca
QuALITY 61% 86% 91%
QUuALITY (tylko trudne) 52% 80% 87%
NarrativeQA 47% 74% 77%

Tabela 4.2. Poréwnanie podobieristwa semantycznego odpowiedzi pomiedzy datasetami

Réwniez w tym wypadku wida¢ wyrazng poprawe. Dla QUALITY proponowane roz-

wigzanie uzyskato 91%, czyli wynik o 30 p.p. lepszy niz naiwne RAG (61%) i 0 5 p.p. lepszy
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niz RAPTOR (86%). Dla podzbioru trudnych z QUALITY wynik to 87%, o 35 p.p. wiecej
niz w wypadku naiwnego RAG (52%) i 7 p.p. wiecej niz RAPTOR (80%). Dla NarativeQA
podobienstwo semantyczne jest na poziomie 77%, o 30 p.p. wiecej niz dla naiwnego RAG
(47%) i 0 3 p.p. wiecej niz dla RAPTOR (74%).

Pokresli¢ nalezy, ze warto$ci dla podobienistwa semantycznego sa generalnie wyzsze
niz dla poprawno$ci odpowiedzi. Wynika to z tego, ze fakty w odpowiedziach wygenero-
wanej i oczekiwanej nie sg sprawdzane wprost, a nawet podobieristwo w sformutowaniu
odpowiedzi moze podwyzsza¢ wynik podobienistwa cosinusowego. Z tego wzgledu, tak
jak wspomniano wczesniej, w kolejnych eksperymentach postuzono si¢ poprawnoS$cia

odpowiedzi jako metryka bazowa, najlepiej oceniajaca faktyczng jako$¢ rozwigzania.

4.3.3. Wplyw liczby wykorzystanych rezultatéw na poprawno$¢ odpowiedzi

W kolejnym eksperymencie sprawdzono wplyw ilosci wybieranych najlepiej dopaso-
wanych weztéw (top k) wstrzykiwanych do kontekstu na finalng jako$¢ odpowiedzi, w
celu wyboru najlepszej warto$ci. We wszystkich przypadkach mozna przesledzi¢ podobne
tendencje, wynikajace z uwarunkowan duzych modeli. Szczegétowe wyniki przedstawiono
narysunkach 4.3, 4.414.5.

Porownanie poprawnosci odpowiedzi dla liczby wykorzystywanych najlepszych dopasowan
(dataset: QUALITY)
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Rysunek 4.3. Wplyw liczby wykorzystanych rezultatéw na poprawnos¢ odpowiedzi - QUALITY
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Poréwnanie poprawnosci odpowiedzi dla liczby wykorzystywanych najlepszych dopasowan
(dataset: QUALITY, tylko trudne)
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Rysunek 4.4. Wplyw liczby wykorzystanych rezultatéw na poprawnos$¢ odpowiedzi - QUALITY
(trudne)

Porownanie poprawnosci odpowiedzi dla liczby wykorzystywanych najlepszych dopasowan
(dataset: NarrativeQA)
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Rysunek 4.5. Wptyw liczby wykorzystanych rezultatéw na poprawnos$¢ odpowiedzi - NarrativeQA

Na wszystkich wykresach widac, ze najlepsze wyniki osiagane sg przy uzywaniu 4-6
najlepiej dopasowanych weztéw. Srednio najlepsza wartoscia jest uzywanie 5 najlepszych
rezultatow, i tg wartoS$cig postugiwano si¢ w pozostatych eksperymentach.
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Stabsze rezultaty osiggane ponizej tych wartos$ci dajg sie latwo wytlumaczy¢, gdyz
model nie otrzymuje wystarczajacej ilosci potrzebnych informacji, i z tego wzgledu nie jest
w stanie udzieli¢ poprawnej odpowiedzi. Warto jednak zwrdci¢ uwage, ze prezentowane
rozwigzanie jest stosunkowo odporne na zmniejszanie iloSci dotagczanych dopasowan,
uzyskujac odpowiednio 76% poprawnoSci dla datasetu QuALITY, 71% dla podzbioru
trudnych, i 60% dla NarrativeQA przy tylko jednym najlepszym dopasowaniu. Wynika
to z przyjetej struktury streszczen, dzigeki czemu istnieje prawdopodobiefistwo, ze sens
odpowiedzi jest juz zawarty w ktoryms z weztow.

Trzeba podkresli¢, ze wyniki uzyskane przy jednym lub dwoch weztach znacznie
przewyzszaja wyniki osiagane przez inne rozwigzania. Z tego wzgledu proponowane
podejscie moze by¢ szczegblnie przydatne w sytuacjach, gdy wazna jest efektywnos$¢
kosztowa lub czasowa, gdyz postugiwanie si¢ mniejszg iloScig kontekstéw pozytywnie
wplywa na oba parametry.

Stopniowe obnizanie si¢ jakosci odpowiedzi przy rosnacej iloSci uzywanych najle-
piej dopasowanych weztéw wyttumaczy¢ mozna wspomnianym wcze$niej zjawiskiem
zagubienia sie w §rodku (lost in the middle) [18]. W wypadku zbyt duzej iloéci informacji
dostarczonej do modelu, kluczowe fakty sg zbyt rozwodnione i trudniejsze do wyekstraho-

wania i uzycia przez model.

4.3.4. Wplyw liczby tokenéw na poprawnos¢ odpowiedzi

Scisle powigzana metryka jest wplyw ilosci uzytych tokenéw na poprawnosé odpowie-
dzi. Wplyw ten przedstawiony zostat na rysunkach 4.6, 4.7 i 4.8.

Porownanie poprawnosci odpowiedzi dla liczby wykorzystywanych tokenow
(dataset: QUALITY)
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Rysunek 4.6. Wplyw liczby tokenéw na poprawnos¢ odpowiedzi - QUALITY

48



4. Wyniki

Porownanie poprawnosci odpowiedzi dla liczby wykorzystywanych tokenow
(dataset: QUALITY, tylko trudne)
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Rysunek 4.7. Wplyw liczby tokenéw na poprawnos$¢ odpowiedzi - QUALITY (trudne)

Porownanie poprawnosci odpowiedzi dla liczby wykorzystywanych tokenéw
(dataset: NarrativeQA)
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Rysunek 4.8. Wplyw liczby tokenéw na poprawno$¢ odpowiedzi - NarrativeQA

Obserwacje sa bliskie obserwacjom wplywu iloSci wykorzystywanych najlepszych
dopasowan. Najlepsze wyniki uzyskiwane sg w przedziale 1000-1700 tokenow.

49



4. Wyniki

4.3.5. Wplyw poszczegdlnych aspektéw na finalna odpowiedz

Odrebng badang kwestig byt wpltyw poszczegolnych aspektéw na finalng poprawnosc
odpowiedzi. Eksperymentéw dokonano w dwéch perspektywach: poprzez sprawdzenie
poprawno$ci przy generacji podsumowan tylko dla jednego aspektu, oraz poprawnos¢
przy generacji podsumowan z wytgczeniem konkretnego aspektu. Warto zwrécic¢ uwage,
ze w wypadku budowy grafu dla tylko jednego aspektu wyniki wcigz potrafig osiggac
wzglednie wysokie warto$ci (w okolicach 30 - 50%). Wynika to z faktu, ze w grafach tych
wcigz dostepna jest catos¢ tresci we fragmentach, co pozwala na poprawna odpowiedzZ na
niektore pytania.

Uzyskane wyniki przedstawiono na rysunkach 4.9, 4.101i4.11.
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e Dataset QUALITY

Poprawnosc¢ odpowiedzi dla danego aspektu

(dataset: QUALITY)
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Rysunek 4.9. Dataset QUALITY - poprawno$¢ odpowiedzi dla pojedynczych aspektéw i z ich

wylaczeniem
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e Dataset QUALITY (tylko trudne)

Poprawnosc odpowiedzi dla danego aspektu

(dataset: QUALITY, tylko trudne)
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Rysunek 4.10. Dataset QUALITY (tylko trudne) - poprawno$¢ odpowiedzi dla pojedynczych aspek-
téw i z ich wylaczeniem
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¢ Dataset NarrativeQA

Poprawnosc¢ odpowiedzi dla danego aspektu
(dataset: NarrativeQA)
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Rysunek 4.11. Dataset NarrativeQA - poprawno$¢ odpowiedzi dla pojedynczych aspektéw i z ich
wylaczeniem
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We wszystkich trzech wypadkach dajg sie przesledzi¢ podobne tendencje, chociaz
wystepujace z r6znym nasileniem. Najwiekszy wptyw na wzrost poprawnosci odpowiedzi
majq:

e Fabuta i struktura

e Postac

¢ Otoczenie

¢ Tlo (w mniejszym zakresie)

Z kolei najmniejszy:

e Jezykistyl

¢ [roniaisymbol

Podkresli¢ jednak nalezy, ze wykluczenie nawet aspektéw o najmniejszym wptywie
prowadzi do pogorszenia rozwigzan. Pozwala to potwierdzi¢ hipoteze, ze kazdy z tych
aspektow jest istotnym elementem tekstow narracyjnych (nawet jesli ich waga jest r6zna).

4.3.6. Wplyw ilosci wezléw uszczeg6tawiajacych na jako$§¢ odpowiedzi

Analizie poddano réwniez wptyw dodania weztéw uszczegétawiajacych do kazdego z
fragmentéw bazowego tekstu. Wyniki przedstawiono na rysunku 4.12.

Poréwnanie poprawnosci odpowiedzi w zaleznosci
od ilosci weztéw uszczegdétawiajacych
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Poprawnos¢ odpowiedzi
|
2

QUALITY QUALITY (tylko trudne) NarrativeQA
Datasety
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Rysunek 4.12. Por6wnanie poprawnosci odpowiedzi w zalezno$ci od ilosci weztéw uszczegdtawia-
jacych

Mozna zaobserwowac, ze pozytywny skutek majg przede wszystkim dodanie pierw-
szego wezla (zysk od 1 p.p. do nawet 4 p.p. jesli chodzi o jako$¢ odpowiedzi), oraz drugiego
wezla, cho¢ w tym wypadku wzrost jest juz mniejszy (1 - 2 p.p.). Dodawanie kolejnych
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wezléw nie przyniosto dalszej poprawy rezultatéw, a w kilku wypadkach doprowadzito do
regresji.

Zjawisko poprawy rezultatow po dodaniu pierwszego wezta mozna ttumaczy¢ bardziej
syntetycznym ujeciem tresci fragmentu. Dzieki wprowadzonemu rozwigzaniu, wszystkie
kluczowe detale sa dobrze wyodrebnione, a przez to czytelne i tatwe do wykorzystania
przez model podczas generacji odpowiedzi. Poprawa wynikajgca z dodania drugiego
wezta wynika z r6znic w formie kolejnych uszczeg6towien. Model ma wzgledng swobode
W jego generacji, a tym samym dwa wezly moga sie r6znic struktura, sposobem prezentacji

waznych detali, a nawet ich doborem. Mozna to przesledzi¢ na przykladzie:

Tekst orginalny (H. Sienkiewicz: Ogniem i mieczem [ )

Wiec pan Skrzetuski zaprosit go do kompanii. Zapach pieczonych mies jat wta-
$nie rozchodzic si¢ od stosu, techcac nozdrza i podniebienie. Pachot wydobyt je z
zaru i podal na latercynowej misie. Poczeli jeS¢, a gdy przyniesiono spory worek
motdawskiego wina, uszyty z koZlej skory, wnet zawigzata sie zywa rozmowa.

— Oby nam sie szczesliwie do domu wrdcito! — rzekt pan Skrzetuski.

— To waszmo$c¢ wracasz? Skadze, prosze? — spytal Abdank.

— Z daleka, bo z Krymu.

— A c6ze$ waszmo$¢ tam robil? Z wykupnym jezdzites?

— Nie, moSci putkowniku; jezZdzitem do samego chana.

Abdank nastawit ciekawie ucha.

— Ano to, prosze, w piekng was¢ wszedtes komitywe! I z czymze do chana jezdzites?
— Z listem jasnie oSwieconego ksiecia Jeremiego.

— To was¢ postowal! O c6z jegomosc ksiaze do chana pisat?

Namiestnik popatrzyt bystro na towarzysza.

— Mosci putkowniku — rzekl — zagladate$ w oczy totrzykom, kt6rzy ci¢ na arkan
ujeli, to twoja sprawa; ale co ksigze do chana pisal, to ani twoja, ani moja, jeno ich

obydwdch.

Pan Skrzetuski zaprosit Abdanka do wspdlnego positku.

Zapach pieczonego migsa roznosit sie, jedli z latercynowej misy.

Rozmowa o winie motdawskim, ktére przyniesiono w worku z kozlej skory.
Skrzetuski méwit o powrocie do domu i o swojej podrézy.

Abdank pyta, skad Skrzetuski wraca — z Krymu.

Skrzetuski wyjasnia, ze nie byl tam z wykupnym, ale z listem od ksigcia Jeremiego

do chana.
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Abdank jest ciekawy, o czym ksigze pisal do chana.
Skrzetuski odpowiada, ze to tajemnica miedzy ksieciem a chanem, nie ich sprawa.

Pan Skrzetuski zaprosil Abdanka na positek, jedli pieczone migso.

Pojawit sie worek motdawskiego wina, co ozywilo rozmowe.

Skrzetuski mowi o powrocie z Krymu.

Abdank pyta, czy Skrzetuski byt tam z wykupnym, ale on odpowiada, ze jezZdzil do
chana.

Abdank jest ciekawy, co Skrzetuski robit u chana.

Skrzetuski wyjasnia, ze byl z listem od ksigcia Jeremiego.

Abdank pyta o tresc listu.

Skrzetuski odpowiada, ze to sprawa miedzy ksieciem a chanem, nie ich.

Wykorzystanie tego zr6znicowania w trakcie wyszukiwania weztéw pasujacych do
zapytania ma zgodnie z uzyskanymi wynikami korzystne skutki.

Dodanie trzeciego i nastepnych wezléw nie wzmacnia tego jednak efektu. Obserwacje
wskazuja, ze kolejne dodawane wezly stajg sie do siebie zbyt podobne, a we fragmentach
jest zbyt matla ilo$¢ szczeg6téw, by ujecie ich w odmienny spos6b wciaz byto poznawczo
wartosciowe. Zdarza si¢ rowniez, ze istotne pogorszenie jakoSci zachodzi w fazie wyboru
weztéw do kontekstu. Dla niektérych pytan rezultatem poszukiwania najblizszych repre-
zentacji wektorowych jest dobor gtéwnie sposréd weziéw z uszczegdétowieniami, nawet
jesli sa one do siebie bardzo zblizone. Rezultaty te moga ograniczy¢ ilos¢ wyszukanych
i zwréconych do kontekstu weziéw innego typu, co finalnie ma niekorzystny wptyw na

poprawno$¢ odpowiedzi modelu.

4.3.7. Wplyw dlugosci fragmentéw i streszczen na jako$¢ odpowiedzi

Badaniu poddano réwniez réwniez wptyw dtugosci fragmentéw i streszczen na po-

prawnos¢ odpowiedzi. Wyniki mozna przesledzi¢ na rysunku 4.13.

56



4. Wyniki

Wptyw dlugosci fragmentow i streszczen na poprawnosc odpowiedzi
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Rysunek 4.13. Poréwnanie poprawnosci odpowiedzi w zalezno$ci od dlugosci fragmentéw i stresz-
czen

Wida¢ wyraznie, ze najlepsze wyniki uzyskano w zakresie maksiméw od 200 do 600
tokenow. Powyzej tej warto$ci nastepuje stopniowy spadek poprawnosci odpowiedzi.
Proces ten ponownie mozna wyttumaczy¢ narastaniem zjawiska zagubienia w §rodku -
przy zbyt dtugich kontekstach poszukiwane szczegély rozmywaja sie w catosci uzyskanego
tekstu i sg trudniejsze do wykorzystania przez model.

Srednio najlepsze rezultaty uzyskano przy maksymalnej warto$ci tokenéw ustawionej

na 200, i z tego wzgledu w innych eksperymentach postugiwano sie ta warto$cia.
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Przedstawiona praca wprowadza nowe podejScie do tematu organizacji wiedzy dla
Retrieval Augmented Generation dla tekstow narracyjnych, dzigki grafowej organizacji
wiedzy rozszerzajac mozliwos$ci oferowane przez istniejgce obecnie narzedzia.

Wstepem do realizacji tego zadania stala sie analiza istniejacego stanu wiedzy, z sze-
roko zakrojonym przegladem literatury. Dzieki temu etapowi udato sie zidentyfikowac i
opisaé podstawowe metodologie dziatania z duzymi modelami jezykowymi oraz framewor-
kiem Retrieval Augmented Generation. Analizie poddano réwniez kluczowe komponenty
projektowanych obecnie rozwigzan, od oméwienia architektury samych duzych modeli
jezykowych, poprzez przesledzenie Zrédel i rozwoju Retrieval Augmented Generation, az
po wprowadzenie graféw wiedzy w kontekscie RAG.

Osobnym przedmiotem analizy staly si¢ teksty narracyjne i wyréznienie istotnych
aspektow, stanowigcych rézne perspektywy odbioru i rozumienia tekstu. W tym celu
dokonano przegladu reprezentatywnych prac z zakresu teorii literatury i selekcji takiego
zestawu aspektow, ktory zgodny jest z generalnym naukowym konsensusem. Pozytywne
wyniki eksperymentéw dowodzg trafnosci dokonanego wyboru.

Oba te Zrodta staly sie podstawa dla zaproponowanego rozwigzania. Finalnie wiec
praca dostarcza takze kompletng implementacje narzedzi oraz doktadny opis metod bu-
dowy grafu, ktéry pozwala w taki spos6b zorganizowaé informacje z tekstow narracyjnych,
by rezultaty Retrieval Augmented Generation byly lepsze niz rezultaty osiggane przez
istniejgce rozwigzania. Gléwnymi wyr6znikami konstruowanego grafu sg wielostopniowa
struktura, pozwalajaca uja¢ sensy tekstu na rosnacych poziomach generalizacji, oraz
wieloaspektowos$¢, dzieki ktérej mozna odwzorowac rézne warstwy znaczeniowe dziela
literackiego.

Waznym elementem pracy bylo réwniez przetestowanie wptywu ré6znych parametrow
(takich jak dlugo$¢ pojedynczego fragmentu, catkowita dtugos¢ kontekstu, ilos¢ wyko-
rzystywanych najlepszych dopasowan etc) na poprawno$¢ osiaganych rezultatéw. Dzieki
przeprowadzonym eksperymentom ustalono, jaki zestaw parametréw daje najlepsze
wyniki. W wypadkach, kiedy bylo to mozliwe, dodano takze poszerzone wyjasnienia teore-
tyczne, dlaczego okreSlone zmiany w parametrach wplywaja pozytywnie lub negatywnie
na finalny wynik.

Dodatkowa kontrybucja stato sie¢ dostosowanie istniejacych datasetéw takich jak Qu-
ALITY i NarrativeQA i selekcja tekstow, ktére okresli¢ mozna jako narracyjne. Razem z
narzedziem dostarczono caty zestaw skryptéw do pomiaru jako$ci odpowiedzi w kontek-
$cie wspomnianych datasetéw, gotowych do uzycia w razie podjecia dalszych prac. Caty
kod zwigzany z praca oraz wszystkie przygotowane benchmarki sa dostepne i mogg stac
sie punktem startowym do kontynuacji badan.

Rozwdj prac w tym zakresie moze objac proby wykorzystania dedykowanych modeli do

sumaryzacji, specjalnie wytrenowanych pod katem rozpoznawania konkretnych aspektéw
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tekstow narracyjnych. Kolejnym obszarem poszukiwan moze stac sie takze zbadanie
innych mozliwos$ci trawersowania grafu; istnieje szansa, ze odpowiednie heurystyki w
tym zakresie moglyby poprawic¢ jako$¢ rozwigzania. Finalnie, sama metoda budowy grafu
potencjalnie moze byc¢ przeniesiona na dtugie teksty innych rodzajow niz teksty narracyjne.
Ten wypadek wymaga jedynie identyfikacji kluczowych aspektéw dla wybranych klas
tekstow, sama metoda powinna dziatac bez istotnych przeksztalcen.
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