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Uczenie ze wzmocnieniem modeli generatywnych na podstawie danych
sprzedazowych

Streszczenie. Szybki rozwoj modeli jezykowych opartych na sztucznej inteligencji stawia
przed badaczami wyzwanie ich optymalizacji pod katem zgodnoSci z ludzkimi prefe-
rencjami, co jest kluczowe w kreatywnych zadaniach, takich jak generowanie nazw do-
men internetowych. Przemyslany wybo6r nazwy domeny wptywa na rozpoznawalnosc
i profesjonalny wizerunek w internecie, jednak proces ten jest skomplikowany i wymaga
uwzglednienia wielu czynnikéw.

Niniejsza praca magisterska omawia uzycie metody uczenia ze wzmocnieniem z in-
formacjq zwrotng (RLHF) oraz jej alternatyw jako mechanizméw dopasowania modeli
generatywnych do specyfiki tego zadania. W pracy zbadano i poréwnano trzy wiodgce
metody uczenia preferencyjnego — RLHE Direct Preference Optimization (DPO) oraz
Offline Reinforcement Learning Policy Optimization (ORPO). Wykorzystano rzeczywisty
zbiér danych obejmujacy opisy stron internetowych i odpowiadajace im zarejestrowane
domeny, uzupelniony o sygnat sprzedazowy, co umozliwilo strojenie pod preferencje ryn-
kowe i obiektywne poréwnanie metod. Do optymalizacji wykorzystano model oparty na
architekturze BART, a jako$¢ generowanych nazw oceniono za pomocg metryki odlegtosci
Levenshteina.

Eksperymenty wykazaly, ze metody RLHF i DPO osiggaja poréwnywalne, wysokie
rezultaty, jednak to DPO wyr6znia si¢ optymalng r6wnowaga miedzy niskg ztozonoscia
obliczeniowg a wysoka jakoScig wynikéw. W przypadku metody ORPO zaobserwowano, ze
do uzyskania podobnej skutecznosci konieczne bytoby wykorzystanie znacznie wiekszego
zbioru danych. Wyniki te sugeruja, ze DPO jest najbardziej obiecujacym podej$ciem do

automatyzacji procesu tworzenia nazw domen internetowych.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, uczenie ze wzmocnieniem,
modele generatywne, domeny internetowe, dane sprzedazowe, RLHE DPO, ORPO, opty-
malizacja preferencji



Reinforcement Learning for Generative Models Based on Sales Data

Abstract. The rapid development of language models presents a challenge for researchers
in optimizing them for human preferences, which is crucial in creative tasks such as gene-
rating internet domain names. A well-chosen domain name impacts brand recognition
and online presence, yet the generation process is complex and multifaceted.

This master’s thesis explores the use of Reinforcement Learning from Human Feed-
back (RLHF) and its alternatives as mechanisms for aligning generative models to this
specific task. The study investigates and compares three leading preference learning
methods—RLHE Direct Preference Optimization (DPO), and Offline Reinforcement Le-
arning Policy Optimization (ORPO). The research uses a real-world dataset of website
descriptions and corresponding registered domains, augmented with a sales signal, ena-
bling market-aligned tuning and objective comparison of the methods. A BART-based
architecture was optimized, and the quality of generated names was assessed using the
Levenshtein distance metric.

The experiments demonstrated that RLHF and DPO achieve comparable, high perfor-
mance, with DPO offering an optimal balance between low computational complexity and
high-quality results. The ORPO method was found to require a significantly larger dataset
to achieve similar effectiveness. These findings suggest that DPO is the most promising

approach for automating the process of internet domain name creation.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, reinforcement learning, generative
models, internet domains, sales data, RLHE DPO, ORPO, preference optimization



Spis tresci

L. WSEED . . . . e e e e e e e e e e 7
1.1. Thoimotywacja . . . . . . . . oot e e e e 7
1.2. Celizakrespracy . . .. . .. .. .. i 7

1.2.1. Przyklad dziatania modelu generujacego nazwy domen internetowych 8
1.3. Przegladliteratury . .. ... .. ... ... ... 8
1.3.1. Rozwdj architektur generatywnych . .. ... ... ... ... ..... 8
1.3.2. Ewolucja paradygmatéw uczenia maszynowego . . . . . . . . ... .. 9
1.3.3. Wspotczesne kierunki w strojeniumodeli. . . . . ... ... ... ... 9
1.3.4. Standardy ewaluacji w badaniach nad generacjg tekstu . . ... ... 10
1.3.5. Generacja nazw i uczenie na danych biznesowych . .. ... ... .. 11
1.4. Strukturapracy . . . .. . .. .. i 11

2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych . . . . . ... .. .. 13

2.1. Architektury generatywnych modeli jezykowych . . . .. ... ... ... ... 13
2.1.1. Architektura Transformer . . . ... ... .. .. .. ... ....... 13
2.1.2. Model BART ijego polska adaptacja . . . ................. 13
2.1.3. Modele oparte na architekturze decoder-only . . . ... ... ..... 14

2.2. Uczenie ze WZIOCNIENIEM . . . . . . . . o v v vt vttt ettt e e 15

2.3. Uczenie ze wzmocnieniem z informacjg zwrotng . . . .. ... ... .. ... 17

2.4. Alternatywne metody uczenia preferencyjnego . .. ... ... ..... ... 18
2.4.1. Metoda Direct Preference Optimization. . . . ... ... ........ 18
2.4.2. Metoda Offline Reinforcement Learning Policy Optimization . . . . . 18
2.4.3. Metoda Reinforcement Learning from Al Feedback . . . . ... .. .. 19

2.5. Miary jakoS$ci w ewaluacji modeli generatywnych . . . ... ... ... .. .. 19
2.5.1. Metryki automatyczne oparte na podobienistwie . .. ... ... ... 19
2.5.2. Wewnetrzne metryki treningowe . . . . . .. .. ... ... ... ... 20

2.6. Procesrejestracji domen internetowych . . . . .. ... ... ... .. ... .. 21

3. Metodykaisrodowiskobadawcze . . . . . ... ... ... . ... .. L. 22
3.1. Definicja zadania badawczego . . . ... ... ... .. ... ... 22
3.2. Zbior danychijego przygotowanie . . . . . ... ... ..o oL 23

3.2.1. Dane do dostrajania nadzorowanego . . ... .............. 24
3.2.2. Danepreferencyjne. . . . . .. ... ... e 25

3.3. Architekturaiimplementacjamodeli . ... ................... 26
3.3.1. Model generujacy: PolishBART . . . ... ... ... ... ......... 26
3.3.2. Model nagrody: Bielik-1.5B . . ... ... ... ... . ... ... ... 26
3.3.3. Modelreferencyjny . . . .. .. ... ... L 27

3.4. Proces treninguiewaluacji . ...... ... ... ... . ... ... ... 27
3.4.1. Przygotowanie Srodowiska treningowego . . . . . ... ... ... ... 27



0. Spis tresci

3.4.2. Procesewaluacjimodeli . . . ... ... ... ...... ... ... ... 27

4. Prezentacjaianalizawynikéw . . . . .. ... ... . Lo Lo L oL 29
4.1. WynikiiloSciowe . . . . . . . ... 29
4.1.1. WynikidlapodejSciaRLHF . ... ... .................. 29

4.1.2. Wynikidla podej$ciaDPO . . .. ... ............ .. ..... 29

4.1.3. WynikidlapodejSciaORPO . . ... ... ... . ... ... ...... 31

4.2. AnalizajakoSciowa . . . ... ... . ... 32
43. Dyskusja . . . . ... e 35
4.3.1. Istotno$¢ danych sprzedazowych . .................... 36

5. Podsumowanieiwnioski . . ... ... ... ... ... ... ... . . . 0., 37
5.1. Wnioskikoticowe . . . . .. ... ... 37
5.2. Znaczenie praktyczne i implikacje zastosowan . . . . .. ... ... ... ... 37
5.3. Ograniczenia pracy i kierunki dalszychbadann . . . ... ... ... ...... 38
Bibliografia . . . . ... ... . ... ... 41
SpisrysunkOw . . . . 44
Spistabel . . . . . . . 44



1. Wstep

1.1. Tlo i motywacja

W ostatnich latach uczenie maszynowe (ang. Machine Learning, ML) stato sie fun-
damentem wielu nowoczesnych rozwigzan informatycznych. Wraz z dynamicznym roz-
wojem tej dziedziny poszukiwane sg nowe rozwigzania pozwalajace na udoskonalenie
dotychczasowych proceséw treningu modeli sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelli-
gence, Al). Tradycyjne podejscia sg czesto niewystarczajace, gdyz wymagajq precyzyjnie
oznaczonych danych i nie pozwalajg na efektywne uwzglednienie sytuacji, w ktorych
decyzje podejmowane sg kolejno, a kazda z nich wptywa na dalszy przebieg procesu.

Jednym z interesujacych zastosowan metod uczenia maszynowego jest automatyczna
generacja nazw domen internetowych na podstawie opiséw dziatalno$ci potencjalnych
klientow. Przemyslany wybo6r nazwy domeny wptywa na zwiekszong rozpoznawalnos§¢,
wiarygodno$¢ oraz profesjonalny wizerunek w srodowisku internetowym, co jest istotnym
czynnikiem zaréwno dla przedsiebiorstw, jak i indywidualnych uzytkownikéw.

Generowanie trafnych nazw domen stanowi jednak wyzwanie ze wzgledu na koniecz-
no$¢ uwzglednienia wielu czynnikow, takich jak zwigzek z charakterem dziatalnosci, ta-
twosc¢ zapamietania czy unikalnos¢. Kluczowg trudnoscig pozostaje dopasowanie wynikow
generowanych przez modele do ludzkich preferencji i warto$ci. W tym kontekscie istotng
role odgrywa metoda uczenia ze wzmocnieniem z informacja zwrotng (ang. Reinforce-
ment Learning with Human Feedback, RLHF), ktéra rozwigzuje ten problem poprzez
wykorzystanie ludzkiej oceny jako dodatkowy sygnat do optymalizacji polityki modeli.

1.2. Celizakres pracy

Gléwnym celem niniejszej pracy dyplomowej jest zbadanie, implementacja i ocena
skuteczno$ci nowoczesnych metod uczenia preferencyjnego w zadaniu optymalizacji
duzych modeli jezykowych do generowania nazw domen internetowych. Praca ma na
celu wyjscie poza standardowe zastosowania modeli generatywnych i sprawdzenie, jak
zaawansowane techniki, takie jak uczenie ze wzmocnieniem z informacjg zwrotna, radza
sobie w tym niszowym, ale kreatywnym zadaniu. Dazy ona do udowodnienia, ze mozliwe
jest skuteczne dotrenowanie modelu preferencji na podstawie historycznych danych
sprzedazowych, co stanowi alternatywe dla kosztownych i subiektywnych ocen ludzkich.

Zakres pracy obejmuje przeprowadzenie pelnego procesu badawczego, w jego ramach:

¢ Wykorzystano polskojezyczny model generatywny dotrenowany w zadaniu generacji

nazw domen jako architekture bazowa.

e Zaimplementowano i poréwnano trzy kluczowe techniki optymalizacji preferencyj-

nej: RLHE DPO oraz ORPO.

e Uzyto autentycznego zbioru danych do treningu i ewaluacji, co pozwolito na obiek-

tywng ocene praktycznej uzytecznosci modeli.
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¢ Dokonano ewaluacji jako$ciowej i iloSciowej (z uzyciem miary odlegto$ci Levenshte-
ina), aby oceni¢ skuteczno$¢ poszczegdlnych podejsc.
¢ Przeanalizowano wjakim stopniu metody uczenia ze wzmocnieniem moga poprawic

jako$¢ modeli generatywnych przy treningu na danych sprzedazowych.

Praca zostata zrealizowana w $cistej wspo6tpracy z NASK (Naukowa i Akademicka Sie¢
Komputerowa - Paristwowy Instytut Badawczy), ktory petni role krajowego rejestru domen
internetowych. Wspoétpraca ta umozliwita dostep do unikalnego, rzeczywistego zbioru
danych, zawierajacego nazwy zarejestrowanych domen internetowych i powigzanych
z nimi opiséw dziatalnosci, jak réwniez dostep do historycznych danych sprzedazowych.
Dzieki temu mozliwe stato sie przeprowadzenie badan na prawdziwych przyktadach, co

przeklada sie na praktyczng warto$¢ wycigganych wnioskow.

1.2.1. Przyklad dzialania modelu generujacego nazwy domen internetowych

Aby zilustrowac zadanie, rozwazmy przyktadowy opis dziatalnosci: "Sklep internetowy
z recznie robiong bizuterig z naturalnych kamieni". Celem modelu jest zaproponowa-
nie krétkiej, kreatywnej i tatwej do zapamietania nazwy domeny, jednocze$nie unikaja-
cej zbednych separatoréw, np. kamienne-inspiracje.pl, naturalna-bizuteria.pl,
kamykart.pl. W fazie SFT model uczy sie zgodnoS$ci tematycznej (bizuteria, kamienie,
rekodzieto), a w fazie optymalizacji preferencyjnej wzmacniane sg propozycje, ktore lepiej
wpisujg si¢ w preferencje uzytkownikow i sygnal rynkowy (np. krétkos¢, brak nietypowych

znakéw, naturalne ztozenie stéw, wieksza kreatywnosc).

1.3. Przeglad literatury

Zadanie generacji nazw domen internetowych wpisuje sie w szerszy nurt badan nad
generowaniem tekstu przez duze modele jezykowe (ang. Large Language Models, LLM).
Rozwd6j w tej dziedzinie jest bezposrednio powigzany z ewolucja architektur generatyw-
nych, dostepnoscig modeli dostosowanych do konkretnych jezykéw oraz metodami opty-

malizacji i ewaluacji wynikow.

1.3.1. Rozwdj architektur generatywnych

Podstawg wspoéiczesnych modeli do zadan generacyjnych jest architektura Transfor-
mer [1], a w szczegblnoSci jej warianty typu enkoder-dekoder. Model BART (Bidirectional
and Auto-Regressive Transformers) stal si¢ jednym z najistotniejszych w tej dziedzinie.
Jego zdolnos¢ do przetwarzania sekwencji wejSciowej w sposéb dwukierunkowy oraz
auto-regresywnego generowania nowej sekwencji sprawia, Ze jest bardzo dobrze przysto-
sowany do zadan wymagajacych zrozumienia kontekstu wejSciowego i generacji na jego
podstawie nowych tresci [2].

Obok architektur enkoder-dekoder, znaczng popularno$¢ zdobyly modele oparte wy-
tacznie na dekoderze. Przyktadem jest Mistral-7B [3], model typu open-source, ktéry mimo

relatywnie niewielkiej liczby parametréw (7 miliardow) doréwnuje wydajnoScia znacznie

8
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wiekszym modelom dzieki innowacjom takim jak metody Grouped-Query Attention czy
Sliding-Window Attention.

Efektywnos$¢ modeli jezykowych jest rowniez bardzo uzalezniona od ich dopasowania
do specyfiki danego jezyka. Z tego powodu kluczowg role w badaniach nad przetwarza-
niem jezyka polskiego odgrywajq modele wstepnie wytrenowane na duzych, polskoje-
zycznych korpusach. W niniejszej pracy jako model bazowy wykorzystano wersje modelu
BART dostosowang do jezyka polskiego [4], co zapewnilo wysokie zrozumienie kontekstu
wejSciowego. Z kolei jako zaawansowany model oceniajacy wykorzystano Bielik-1.5B [5]
z rodziny polskojezycznych modeli o architekturze decoder-only, jednoczes$nie pozwalajac

na ewaluacje generowanych nazw w kontekscie jezyka polskiego.

1.3.2. Ewolucja paradygmatéw uczenia maszynowego

Podstawa teoretyczng dla zaawansowanych metod optymalizacji modeli jezykowych
jest uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Learning, RL), czyli paradygmat ucze-
nia maszynowego, w ktérym algorytmy ucza si¢ podejmowania optymalnych decyzji po-
przez interakcje ze Srodowiskiem w celu maksymalizacji sygnatu nagrody. Fundamentalne
koncepcje tej dziedziny, stanowigce punkt wyjécia dla technik takich jak RLHE zostaly
szeroko opisane w pracach naukowych, w tym w kluczowej publikacji z 1996 roku [6].

Prawdziwy przetom w praktycznych zastosowaniach nastgpit jednak przy potaczeniu
uczenia ze wzmocnieniem z gtebokimi sieciami neuronowymi, co dato poczatek dziedzinie
gltebokiego uczenia ze wzmocnieniem (ang. Deep Reinforcement Learning, DRL) [7].

Podejscie to umozliwito rozwigzywanie jeszcze bardziej ztozonych problemoéw.

1.3.3. Wspoélczesne kierunki w strojeniu modeli

Samo wstepne wytrenowanie modelu nie gwarantuje, Zze generowane przez niego
tre$ci beda zgodne z oczekiwaniami, warto$ciami czy preferencjami uzytkownikéw. W od-
powiedzi na to wyzwanie opracowano metode uczenia ze wzmocnieniem z informacja
zwrotng od czlowieka (ang. Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF) [8].
Ta technika pozwala na precyzyjne dostrojenie modelu z wykorzystaniem ludzkich ocen
jako sygnatu nagrody. Kluczowym elementem RLHF jest optymalizacja polityki modelu,
czesto realizowana za pomocg algorytmoéw takich jak Proximal Policy Optimization (PPO)
[9], ktore stabilizujg proces treningu i zapobiegajg drastycznym zmianom w zachowaniu
modelu i utrate jakoSci w zadaniu bazowym.

Jednakze ztozonos$¢ obliczeniowa i implementacyjna procesu RLHF sktonita badaczy
do poszukiwania prostszych, lecz réwnie skutecznych alternatyw. Do najpopularniejszych
naleza:

¢ Direct Preference Optimization (DPO) [10] - eliminuje potrzebe trenowania osob-

nego modelu nagrody, zamiast tego bezposrednio optymalizujac polityke modelu

na podstawie par preferencji. To uproszczenie znaczgco redukuje zasoby potrzebne

9
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do treningu i stabilizuje caly proces, co czyni DPO gléwna metodg optymalizacji
w niniejszym projekcie.

e Offline RL Policy Optimization (ORPO) [11] - jeszcze nowsza metoda, ktéra idzie
o krok dalej, integrujac standardowe dostrajanie nadzorowane z uczeniem preferen-

cyjnym w jednym etapie, co dodatkowo upraszcza proces treningowy.

1.3.4. Standardy ewaluacji w badaniach nad generacja tekstu

Ocena jakoSci wyjScia modeli generatywnych jest jednym ze standardowych wyzwan
dla badaczy. W praktyce stosuje sie metryki automatyczne, takie jak BLEU [12], ROUGE
[13], czy odleglo$¢ Levenshteina, ktére pozwalaja na szybkie poréwnywanie modeli. W ni-
niejszej pracy do automatycznej weryfikacji wynikéw zastosowano miare odlegtosci Le-
venshteina. Algorytm ten oblicza podobienistwo na poziomie pojedynczych tokenow,
poréwnujac liczbe modyfikacji wymaganych do przeksztalcenia jednego tekstu w drugi
[14]. Oprocz zewnetrznych metryk, podczas samego procesu treningu preferencji stosuje
sie rowniez szereg wewnetrznych wskazZnikéw, ktoére stuza do wyboru najlepszej wersji
modelu na podstawie tego, jak dobrze uczy si¢ on rozr6znia¢ preferowane odpowiedzi od
odrzuconych.

Wspdélczesne metody oceny jakosci generowanych odpowiedzi przez duze modele
jezykowe coraz czeSciej opierajg sie rowniez na podejsciu ,model jako sedzia” (ang. model
as a judge). Oznacza to, ze zamiast korzysta¢ wylacznie z klasycznych metryk poréwnuja-
cych ciagi znakéw, wykorzystuje si¢ inne modele jezykowe, ktére na podstawie kontekstu
i semantyki potrafig oceni¢, na ile dana odpowiedz jest uzyteczna. Do najwazniejszych
przedstawicieli tego podejScia naleza:

¢ G-Eval - polega na zadawaniu duzemu modelowi jezykowemu specjalnie przygo-
towanych zapytan o ocene wygenerowanej odpowiedzi w kontekscie konkretnego
zadania (np. trafno$¢ odpowiedzi na pytanie, styl wypowiedzi, poprawno$¢ grama-
tyczna) [15].

e GPT-Score — metryka wykorzystujgca model GPT do obliczenia logarytmicznego
prawdopodobienistwa danego tekstu, co pozwala oceni¢ naturalnosc¢ jezyka [16].

e MoverScore — bardziej zaawansowana metryka, ktéra poréwnuje teksty na poziomie
osadzen semantycznych (ang. embeddings), a nie pojedynczych stéw czy znakéw.
Wykorzystuje dodatkowg miare word mover’s distance (WMD), ktdra oblicza mini-
malny koszt konwersji znaczenia jednego tekstu do drugiego w przestrzeni wektoro-
wej. Dzieki temu MoverScore potrafi wychwyci¢ podobieristwa semantyczne nawet
wtedy, gdy teksty nie zawieraja identycznych stéw, ale sa zblizone pod wzgledem
znaczenia [17].

Podejscia te stanowig obecnie "state-of-the-art"w dziedzinie automatycznej ewaluacji
odpowiedzi generowanych przez LLM, poniewaz sg bardziej elastyczne i zbliZzone do

ludzkiej oceny niz tradycyjne metryki oparte wylacznie na podobienistwie statystycznym.

10
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Ich przewaga ujawnia si¢ gtéwnie w dluzszych tekstach, szczegélnie w formacie konwersa-
cyjnym.

1.3.5. Generacja nazw i uczenie na danych biznesowych

Zastosowanie duzych modeli jezykowych w zadaniach kreatywnych, takich jak two-
rzenie nazw domen internetowych, jest dynamicznie rozwijajacq sie dziedzina. Chociaz
brakuje jeszcze recenzowanych publikacji poswigconych wylgcznie generowaniu nazw
domen, prace nad tworzeniem nazw marek i produktéw pokazujg duzy potencjal duzych
modeli jezykowych w tej dziedzinie, wykazujac jak wazne jest potgczenie mozliwosci gene-
racyjnych modelu z interaktywna oceng przez cztowieka. Badacze oraz firmy eksploruja,
w jaki spos6b modele mogg generowac nazwy, ktore sg nie tylko chwytliwe, ale rowniez
oddaja kluczowe cechy produktu i rezonujg z docelowg grupa odbiorcéw [18]. Niniejsza
praca wpisuje si¢ w ten trend, przenoszac te koncepcje na specyficzny temat nazw domen
internetowych.

Jednocze$nie kluczowym trendem w komercyjnych zastosowaniach LLM staje si¢ ich
dostrajanie w oparciu o twarde dane biznesowe. Firmy i badacze coraz czesciej wyko-
rzystuja niejawne sygnaly zwrotne (ang. implicit feedback) pochodzace bezposrednio
z interakcji uzytkownikéw. Nowsze badania ida o krok dalej, dazac do optymalizacji modeli
bezposrednio pod katem metryk biznesowych.

Podejscie to, polegajace na optymalizacji modelu z myslg o celach biznesowych, jest
postrzegane jako kolejny krok w ewolucji metod takich jak RLHE PodejScie przyjete w ni-
niejszej pracy, wykorzystujace dane o zarejestrowanych domenach jako historyczny wskaz-
nik sukcesu rynkowego, jest praktycznym przykladem zastosowania tej zaawansowanej
koncepc;ji.

Warto zauwazy¢, ze na rynku istniejg komercyjne narzedzia generujace nazwy domen
i marek (gléwnie nalezace do firm rejestrujacych domeny), ktére wykorzystuja proste
heurystyki i wyszukiwanie dostepnosci. Rozwigzania popularnych rejestratoréw domen
zestawiajg stowa kluczowe z opisu a nastepnie filtrujg wyniki pod katem dostepnoSci
i dlugos$ci [19][20]. Niniejsza praca zamiast heurystyk wykorzystuje proces uczenia na
rzeczywistych preferencjach uzytkownikéw i danych sprzedazowych, co pozwala bezpo-

Srednio optymalizowac¢ zgodno$¢ z rynkiem.

1.4. Struktura pracy

Niniejsza praca zostata podzielona na pie¢ rozdziatéw, ktére w sposéb uporzadko-
wany przedstawiaja tlo teoretyczne, metodyke badawczg oraz wyniki przeprowadzonych
eksperymentow.

Rozdzial pierwszy stanowi wprowadzenie do omawianej problematyki. Nakreslono
w nim znaczenie i wyzwania zwigzane z generowaniem nazw domen internetowych,

przedstawiono motywacje do podjecia badan oraz sformutowano cel, zakres i strukture

pracy.
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1. Wstep

Rozdzial drugi poSwigcony jest fundamentom teoretycznym wykorzystanych metod.
Omoéwiono w nim podstawy uczenia ze wzmocnieniem oraz szczeg6towo opisano archi-
tekture i zasady dzialania kluczowych technik optymalizacji modeli jezykowych, takich
jak uczenie ze wzmocnieniem z informacja zwrotng (RLHF), bezposrednia optymalizacja
preferencji (DPO) oraz optymalizacja polityki metodami ORPO i RLAIE

Rozdzial trzeci szczeg6towo opisuje metodyke przeprowadzonego procesu badaw-
czego. Przedstawiono w nim definicje zadania, charakterystyke wykorzystanego zbioru
danych oraz proces jego przygotowania. Ponadto, opisano architekture zaimplementowa-
nych modeli oraz przebieg procesu treningowego i ewaluacji.

Rozdzial czwarty zawiera analize wynikéw uzyskanych w ramach eksperymentow.
Zamieszczono w nim wyniki ilo§ciowe uzyskane za pomoca standardowych metryk oraz
przeprowadzono analize¢ jakoSciowg nazw domen wygenerowanych przez r6zne modele.
Calos¢ uzupelnia dyskusja, w ktérej zinterpretowano uzyskane rezultaty.

Rozdziat piaty stanowi podsumowanie catej pracy. Przedstawiono w nim synteze wyni-
koéw, sformutowano wnioski koricowe oraz wskazano na ograniczenia przeprowadzonego

badania i mozliwe kierunki dalszych prac.
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli

jezykowych

2.1. Architektury generatywnych modeli jezykowych

Wspdbtczesne modele jezykowe zdolne do generowania tekstu o wysokiej jakosci opie-
raja swoje dzialanie na zaawansowanych architekturach sieci neuronowych. Zrozumienie
ich budowy jest kluczowe dla kontekstu niniejszej pracy. W tej sekcji om6éwiono podsta-
wowg wspolczesng architekture Transformer oraz jej konkretne implementacje wykorzy-
stane w badaniach.

2.1.1. Architektura Transformer

Przelomem w przetwarzaniu jezyka naturalnego bylo wprowadzenie architektury
Transformer [1]. W odréznieniu od wczes$niejszych modeli opartych na przyktad na sie-
ciach rekurencyjnych (ang. Recurrent Neural Network, RNN) lub konwolucyjnych (ang.
Convolutional Neural Network, CNN), Transformer w cato$ci bazuje na mechanizmie
atencji, a w szczeg6lno$ci na jego wariancie zwanym samoatencjg (ang. self-attention).

Mechanizm ten pozwala na automatyczne wazenie istotnosci konkretnych tokenéw
w sekwencji wejSciowej bezposrednio w trakcie przetwarzania. Dzieki temu model jest
w stanie efektywnie wychwytywac¢ zawite zaleznoSci w tekScie, co stanowilo znaczne
ograniczenie starszych architektur [21].

Standardowa architektura przedstawiona na rysunku 2.1 ilustruje dwuczesciowy po-
dziat na enkoder i dekoder oraz centralna role mechanizmu atencji w obu komponentach.

e Enkoder przetwarza calg sekwencje wejSciowa (np. opis strony internetowej) i tworzy

jej numeryczng reprezentacje.

¢ Dekoder na podstawie tej reprezentacji oraz dotychczas wygenerowanych tokenow

kolejno generuje nowg sekwencje wyjSciowg (np. nazwe domeny).

2.1.2. Model BART i jego polska adaptacja

BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) jest modelem opartym na
architekturze Transformer typu enkoder-dekoder. W ramach jego treningu zastosowano
standardowg technike polegajaca na odszumowaniu (ang. denoising) uszkodzonego tek-
stu. W takim procesie model uczy sie rekonstruowac oryginalny tekst z jego znieksztalconej
wersji (na przyktad z usunietymi lub poprzestawianymi fragmentami). Taka strategia tre-
ningowa sprawia, ze BART doskonale sprawdza si¢ w zadaniach generacyjnych, ktére
wymagaja zarowno glebokiego zrozumienia tekstu wejSciowego, jak i ptynnego tworzenia
nowych tresci [2].

W niniejszej pracy jako model bazowy do generowania nazw domen wykorzystano
zmodyfikowana wersje modelu BART, ktéra zostata wytrenowana od podstaw na duzym,

zroznicowanym korpusie jezyka polskiego [4]. Dzieki temu model posiada zdolno$¢ do
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych
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przetwarzania i generowania tekstu z uwzglednieniem specyfiki jezyka polskiego, co jest

(shifted right)

Rysunek 2.1. Architektura Transformer [1]

kluczowe dla uzyskania wysokiej jako$ci wynikéw w badanym zadaniu.

2.1.3. Modele oparte na architekturze decoder-only

Opro6cz modeli typu enkoder-dekoder, duze uznanie zyskata architektura oparta wy-
tacznie na dekoderze (ang. decoder-only) przedstawiona na rysunku 2.2. W modelach
tego typu nie ma oddzielnego enkodera, a zaré6wno tekst wejsciowy, jak i wyjSciowy sg
przetwarzane przez pojedynczy blok dekodera [22]. Takie podejScie okazatlo si¢ niezwykle
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych

skuteczne, szczeg6lnie w przypadku modeli trenowanych na ogromnych zbiorach danych
[23]. Do najpopularniejszych modeli tego typu naleza:
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Position Embedding T
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Rysunek 2.2. Architektura Transformer typu decoder-only [24]

e Mistral-7B - przyklad anglojezycznego, otwartego modelu o relatywnie niewiel-
kiej liczbie parametréow (7 miliardéw), ktéry osiaga wydajnos¢ poréwnywalng ze
znacznie wiekszymi modelami. Jest to mozliwe dzieki nowym rozwiazaniom, ktére
przyspieszaja obliczenia i zmniejszajq zuzycie pamieci, takim jak Grouped-Query
Attention (GQA) czy Sliding-Window Attention (SWA) [3].

e Bielik-1.5B - model z rodziny polskojezycznych modeli Bielik, wytrenowany przez
polskich badaczy. W niniejszej pracy zostal on wykorzystany w roli modelu nagrody
do oceny jakoS$ci generowanych nazw domen. Jego zastosowanie pozwala na bar-
dziej wiarygodna i kontekstowg oceng propozycji niz w przypadku metryk opartych
wylacznie na statystycznym podobieristwie tokenow [5].

e PLLuM (Polish Large Language Model) [25] - przedstawiciel polskojezycznych mo-
deli dialogowych udostepniony na licencji otwartej. W odréznieniu od Bielika, ktéry
wystepuje w konfiguracjach od 1,5 miliarda do 7 miliardéw parametréw, modele
PLLuM sg zazwyczaj potezniejsze i trenowane na korpusie o wigekszej objetosci. Do-
datkowo tworcy wspierajg innowacje w sektorach publicznym i prywatnym poprzez
rozwo6j narzedzi, takich jak inteligentny asystent petenta [26].

2.2. Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Learning, RL) odwzorowuje ludzki
proces nauki poprzez metode préb i bledéw, dazac do wypracowania optymalnego zacho-
wania w danym Srodowisku. Algorytmy uczenia ze wzmocnieniem opierajq sie na para-
dygmacie nagrody i kary, aby poprzez analize informacji zwrotnej stopniowo udoskonala¢

sposob podejmowania decyzji. W kontekscie uczenia ze wzmocnieniem autonomiczny
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych

system decyzyjny nazywany jest agentem, a strategia postepowania agenta - jego polityka
(6].

Metoda ta opiera si¢ na procesie decyzyjnym Markowa (ang. Markov Decision Pro-
cess, MDP), ktory jest matematycznym modelem podejmowania decyzji w systemach
zmieniajacych sie w czasie. Srodowisko jest reprezentowane przez zbiér stanéw, a agent
podejmuje akcje powodujace przejscie do nowych stanéw. System nagrdd i kar dostarcza
agentowi informacji zwrotnej, oceniajac skuteczno$¢ podjetych dziatan. Kazda decyzja
jest rozpatrywana w odniesieniu do mozliwego stanu, ktéry moze nastapic po jej podjeciu.
Nagroda agenta r definiowana jest jako funkcja zalezna od okreslonej akcji a, aktualnego

stanu Srodowiska s oraz potencjalnego kolejnego stanu s’ [27]:

ris,a) =) ris,a,s)pi(s'|'s,a) 1)
s'eS
Tak zdefiniowana funkcja nagrody moze zosta¢ wykorzystana jako element polityki steru-
jacej zachowaniem agenta. Wyznaczenie optymalnej polityki uwzgledniajacej kontekst
opOzZnionej gratyfikacji stanowi jedno z gtéwnych wyzwarn metod programowania dyna-
micznego w uczeniu ze wzmocnieniem. Wiele algorytmoéw celowo wprowadza rozwigzania
generujace krétkoterminowe straty, aby w dluzszej perspektywie zmaksymalizowac taczna
nagrode. Ta wlasciwo$¢ pozwala agentom na wypracowywanie strategii uwzgledniajacych
kompromis miedzy natychmiastowymi konsekwencjami a dtugofalowymi celami [28].
Podstawowym narzedziem w tym kontekscie jest rtownanie Bellmana, ktére definiuje opty-
malna funkcje wartosci v;(s) jako maksymalng mozliwg oczekiwang nagrode, ktérg agent
moze uzyskac poczawszy od chwili ¢, bedac w stanie s. Warto$¢ ta sktada sie z natychmia-
stowej nagrody r;(s, a) wynikajacej z podjecia akcji a w stanie s oraz z oczekiwanej sumy
nagrod w przyszioSci, wazonej prawdopodobienstwem przejsScia do kolejnych stanow
s'e S[27]:

ve(s) = cglg()s(){rt(s, a) +s,§8pr(S' |'s, a) Vt+1(s/)} 2)
NajczeS$ciej poruszanym wyzwaniem metody uczenia ze wzmocnieniem jest dylemat
eksploracji i eksploatacji. Agent musi dynamicznie balansowa¢ miedzy badaniem nie-
znanych obszarow przestrzeni stanéw a wykorzystywaniem dotychczasowej wiedzy, aby
skutecznie maksymalizowac taczng nagrode. Nadmierna eksploracja moze prowadzi¢ do
krétkoterminowych strat, podczas gdy zbyt duza eksploatacja moze uniemozliwi¢ odkrycie
lepszych strategii. W praktyce stosuje sie polityki e-zachtanne (ang. e-greedy), miekka
maksymalizacje czy eksploracje przez entropie (jak w PPO), ktére pozwalajg kontrolowaé

site eksploraciji [29].
Ponadto skuteczno$¢ danej metody jest SciSle skorelowana z jakoScig zdefiniowanej
funkcji nagrody. Problem ten pojawia si¢ zazwyczaj w skomplikowanych zadaniach, w kt6-
rych utrudniona jest jednoznaczna definicja sukcesu oraz tatwiej jest oceni¢ wynik niz

zaprojektowa¢ odpowiednig strategie wymagang do jego osiagniecia. W rezultacie agent
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych

moze zoptymalizowac swoje dzialania w spos6b, ktory maksymalizuje funkcje nagrody,
ale niekoniecznie odpowiada oczekiwanym celom lub warto$ciom uzytkownika [7].

2.3. Uczenie ze wzmocnieniem z informacja zwrotna

Uczenie ze wzmocnieniem z informacja zwrotng (RLHF) to zaawansowane podej-
Scie do doskonalenia modeli sztucznej inteligencji, ktére uwzglednia ludzkie preferencje
w procesie treningowym. Gtéwnym celem tej metody jest poprawa jakoSci generowanych
odpowiedzi, zapewnienie ich zgodno$ci z oczekiwaniami uzytkownika oraz zapobieganie
potencjalnie szkodliwym lub nieetycznym wynikom [8].

W pierwszym kroku procesu treningowego RLHF wykorzystuje si¢ model uprzednio
wytrenowany na duzych zbiorach danych, dostosowujgc go do realizacji konkretnego za-
dania przy pomocy metody uczenia nadzorowanego (patrz rysunek 2.3). Etap ten pozwala

na stworzenie podstawowej polityki generowania odpowiedzi.

Prompts Dataset

Reward (Preference)
Model

text

Train on
{sample, reward} pairs

Sample many prompts

LI

Initial Language Model

Outputs are ranked
(relative, ELO, etc.)

Lorem ipsum dolor|

sit amet, consecte —‘

adipiscing elit. Aen|
Donec quam felis -
vulputate eget, arc| - ‘

Nam quam nunc

eros faucibus tinci Human Scoring
luctus pulvinar, hel

AR

Generated text

Rysunek 2.3. Proces treningu RLHF - krok SFT oraz budowa modelu nagrody [30]

Nastepnie buduje sie¢ model nagrody (ang. Reward Model, RM), ktory jest kluczo-
wym elementem RLHE Jego zadanie polega na przeksztalceniu ludzkich preferencji na
numeryczny sygnal oceniajacy jako§¢ odpowiedzi. Przyjmuje on na wejsciu tekst wygene-
rowany przez gtéwny model i przypisuje mu warto$¢ liczbowg odwzorowujacg preferencje
czltowieka. Gtéwng funkcja modelu nagrody jest ograniczenie potrzeby ciaglego zaanga-
zowania czlowieka w proces oceny, co pozwala na jego trening na relatywnie niewielkim,
recznie oznaczonym zbiorze danych, a nastepnie wykorzystanie go do automatycznej

oceny znacznie wiekszej liczby przyktadow [30].
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych

Za pomocg technik, takich jak Proximal Policy Optimization (PPO), polityka modelu
jest dostosowywana w celu maksymalizacji nagrody. PPO wprowadza réwniez ogranicze-
nia w zakresie rozmiaru pojedynczej zmiany polityki przy uzyciu powszechnie stosowanej
dywergencji Kullbacka-Leiblera [9].

2.4. Alternatywne metody uczenia preferencyjnego

W ramach badan nad ulepszaniem modeli sztucznej inteligencji rozwijane s3 modyfi-
kacje metody uczenia ze wzmocnieniem z informacjg zwrotng. Takie podejscia oferujq
alternatywne sposoby optymalizacji modeli w celu utrzymania pozadanych rezultatow
przy jednoczesnym zmniejszeniu ztozonosci, naktadu czasowego oraz dodatkowych kosz-

tow.

2.4.1. Metoda Direct Preference Optimization

Metoda Direct Preference Optimization (DPO) stanowi alternatywe dla RLHE umozli-
wiajac bardziej bezposrednie modelowanie ludzkich preferencji. Proces rozpoczyna sie
od dostosowania wstepnie wytrenowanego modelu do konkretnego zadania za pomoca
technik klasycznego uczenia nadzorowanego.

Model uzyskany w pierwszym kroku jest nastepnie bezposrednio optymalizowany
zgodnie z ludzkimi preferencjami. Problem maksymalizacji nagrody jest sformutowany
w postaci standardowej funkcji straty, co zapewnia wieksza efektywno$c¢ i stabilnos$¢
algorytmu w poréwnaniu z poprzednio omawianym podej$ciem.

Caly proces treningu przy uzyciu metody DPO jest stosunkowo zblizony do metody
RLHF z wykorzystaniem PPO, ale redukuje zlozono$¢ i podatno$¢ na bledy poprzez elimi-
nacje oddzielnego modelu nagrody i uproszczenie funkcji optymalizacyjnej dla polityki
modelu [10].

2.4.2. Metoda Offline Reinforcement Learning Policy Optimization

Offline Reinforcement Learning Policy Optimization (ORPO) to metoda uczenia prefe-
rencyjnego modeli jezykowych bez koniecznosci korzystania z modelu referencyjnego. Jej
zalozenie opiera sie na prostszym podejsciu do optymalizacji polityki, eliminujac potrzebe
wieloetapowego treningu. Dzieki temu skr6towi ORPO umozliwia dostosowanie modelu
w jednym kroku, co zmniejsza ztozono$¢ procesu treningowego, jednoczes$nie zapewniajac
skuteczno$¢ w dopasowywaniu polityki do ludzkich preferencji [11].

Analogicznie do metody DPO, wstepnie wytrenowany model jest dostosowywany
do konkretnego zadania przy pomocy metod uczenia nadzorowanego. Natomiast juz
w ramach tego kroku nastepuje optymalizacja polityki modelu — ORPO silnie wzmacnia
prawdopodobienstwo generowania odpowiedzi zaakceptowanych przez cztowieka, a jed-
noczes$nie fagodnie obniza prawdopodobienistwo odpowiedzi odrzuconych. Optymaliza-
cja opiera sie na funkcji straty, ktéra uwzglednia zar6wno czynnik wynikajacy z preferencji

uzytkownika, jak i funkcje ujemnej logwiarygodnoSci (ang. negative log-likelihood).
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych

2.4.3. Metoda Reinforcement Learning from Al Feedback

Metoda Reinforcement Learning from Al Feedback (RLAIF) to nowatorska technika,
ktéra zastepuje tradycyjny komponent ludzkiej informacji zwrotnej ocenami generowa-
nymi przez inne modele sztucznej inteligencji.

Takie podejscie catkowicie eliminuje zapotrzebowanie na czasochtonng i kosztowna
ludzka informacje zwrotna, jednocze$nie zachowujac spdjnos¢ sygnatu wyjSciowego uzy-
wanego do uczenia preferencyjnego. Ponadto jest mniej podatna na subiektywne btedy
w poréwnaniu z ludzkim sposobem rankingowania.

RLAIF jest szczego6lnie atrakcyjng alternatywa w sytuacjach, w ktorych bezposrednie za-
angazowanie cztowieka w proces oceniania jest utrudnione lub kosztowne, a jednocze$nie
istnieje potrzeba dopasowania wynikéw modelu do specyficznych kryteriow. Ograniczony
udzial cztowieka moze utrudnia¢ wychwytywanie niuanséw preferencji oraz wartosci
etycznych, co w niektérych zastosowaniach moze stanowi¢ istotne wyzwanie, lecz nie
wyklucza uzytecznosci tej metody. Warto podkresli¢, ze hybrydowe modele taczace RLAIF
z okazjonalng walidacjq ekspertow sg obecnie przedmiotem intensywnych badan, maja-
cych na celu pogodzenie efektywnosci z zachowaniem kontroli i uwzglednieniem ludzkich
wartoSci [31].

2.5. Miary jakos$ci w ewaluacji modeli generatywnych

Ocena jako$ci tekstu generowanego przez modele jezykowe jest jednym z najwigkszych
wyzwan w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. W przeciwienstwie do zadan
klasyfikacyjnych, gdzie poprawno$¢ odpowiedzi jest jednoznaczna, w przypadku generacji
tekstu kryteria takie jak ptynno$¢, kreatywno$¢ czy adekwatnosc sa czesto subiektywne.
Z tego powodu stosuje sie zr6znicowane podejscia do ewaluacji, obejmujgce zaré6wno
metryki automatyczne, jak i kosztowng ocene ludzka [32].

2.5.1. Metryki automatyczne oparte na podobienistwie

W celu zapewnienia powtarzalnej i obiektywnej oceny powszechnie wykorzystuje sie
metryki statystyczne, ktére poréwnujg tekst wygenerowany przez model z jednym lub
kilkoma tekstami referencyjnymi (ang. ground truth). Do najpopularniejszych rodzin ta-
kich metryk naleza odlegto$¢ Levenshteina (przydatna do poréwnywania krétkich tekstow
niebedacych pelnymi zdaniami), BLEU (stosowane gléwnie w tlumaczeniu maszynowym)
[12] oraz ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [13], ktéra jest
standardem w zadaniach streszczania i generacji tekstu.

W niniejszej pracy do automatycznej weryfikacji wynikéw zastosowano miare odleglo-
$ci Levenshteina, bazujgca na minimalnej liczbie operacji edycyjnych, ktore sg potrzebne
do przeksztalcenia jednego ciagu w drugi. Operacje te obejmuja:

e Wstawienie znaku (ang. insertion) — dodanie pojedynczego znaku w dowolnym

miejscu ciggu.
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¢ Usuniecie znaku (ang. deletion) — usuniecie pojedynczego znaku z ciagu.

e Zamiana znaku (ang. substitution) — zamiana pojedynczego znaku na inny.

Kazda z tych operacji ma zazwyczaj taki sam koszt (np. 1 jednostka), cho¢ w rozszerzo-
nych wersjach algorytmu mozna stosowac ré6zne wagi. Standardowy sposéb obliczania
tej odlegtosci wykorzystuje paradygmat programowania dynamicznego. Tworzona jest
macierz, w ktorej kazda komorka reprezentuje minimalny koszt przeksztatcenia fragmentu
jednego ciagu w drugi. Algorytm ten dziata w czasie O(n x m), gdzie n i m to dlugosci
poréwnywanych ciaggéw [33].

Wybor odlegtosci Levenshteina jako gtéwng automatyczng miare jako$ci na potrzeby
niniejszego zadania uzasadnia szereg czynnikow:

¢ Drzialanie na poziomie znakow, ktére wptywa na zwigekszong efektywnos$¢ dla bardzo

krotkich ciggéw, takich jak nazwy domen.

e Niezalezno$c¢ od tokenizacji i jezyka, umozliwiajgca przetestowanie r6znych modeli

bazowych.

¢ Mozliwo$¢ normalizacji wynikéw do zakresu [0, 1], pozwalajaca na tatwe poréwnanie

wynikéw.
Alternatywy takie jak BLEU/ROUGE sg mniej stabilne dla pojedynczych, krotkich nazw
[34], a metryki oparte na osadzeniach trudniejsze do kalibracji dla krétkich ciggéw. W kon-
sekwencji miara odlegtos$ci Levenshteina wyjatkowo skutecznie odzwierciedla jako$¢
pojedynczej wygenerowanej nazwy domeny [35].

Nalezy jednak podkresli¢, ze wszystkie metryki oparte na podobienstwie n-gramow
maja swoje ograniczenia. Nie sg w stanie oceni¢ poprawnosci gramatycznej, sensu meryto-
rycznego ani kreatywnos$ci wygenerowanego tekstu. W specyficznym zadaniu generowania
nazw domen ich uzyteczno$¢ jest dodatkowo ograniczona przez krotka dtugos¢ tekstu, co
sprawia, ze nawet niewielkie r6znice moga drastycznie wplyna¢ na wynik [36].

2.5.2. Wewnetrzne metryki treningowe

Oproécz ewaluacji wynikow po zakonczonym treningu, kluczowaq rolg¢ odgrywaja me-
tryki wykorzystywane w trakcie samego procesu do monitorowania postepow i wczesnego
zakonczenia w razie wykrycia braku poprawy. W przypadku metod uczenia preferencyj-
nego, takich jak DPO, metryki te nie oceniaja podobienistwa do tekstu referencyjnego, lecz
zdolno$¢ modelu do rozrézniania miedzy wybranymi a odrzuconymi odpowiedziami [37].

W tej pracy, podczas treningu na danych preferencyjnych, jako kluczowy wskaznik wy-
boru najlepszego modelu wykorzystano metryke reprezentujaca Srednia réznice w logaryt-
micznych prawdopodobienstwach przypisanych przez model do odpowiedzi wybranych
i odrzuconych. Wyzsza warto$¢ tej miary jakosci oznacza zwiekszong zdolnos¢ modelu do

promowania pozadanych przez uzytkownika odpowiedzi.
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2. Fundamenty teoretyczne optymalizacji modeli jezykowych

2.6. Proces rejestracji domen internetowych

Rejestr domen internetowych petni kluczowa role w procesie rejestracji nazw domen,
utrzymujac centralny rejestr nazw oraz infrastrukture niezbedna do ich obstugi. Rejestracja
odbywa si¢ w modelu partnerskim - akredytowani rejestratorzy posredniczg w procesie,
umozliwiajgc uzytkownikom wyszukiwanie, zgtoszenie i utrzymanie domen. Typowy
przebieg obejmuje weryfikacje dostepnos$ci nazwy, ztozenie wniosku przez rejestratora
oraz wprowadzenie danych do rejestru, co skutkuje formalnym przypisaniem domeny do
uzytkownika. Analiza danych rejestracyjnych wskazuje na wyrazng sezonowo$¢ oraz obec-
nosc¢ trendéw ksztattowanych zaréwno przez czynniki zewnetrzne (m.in. uwarunkowania
spoteczno-ekonomiczne), jak i wewnetrzne (polityki cenowe i operacyjne rejestratoréw).
Czynniki te wptywaja na preferencje nabywcéw co do cech wybieranych nazw, takich jak
dtugos¢, obecnos¢ stow kluczowych czy uzycie tacznikow, a zatem rowniez na dynamike
calego rynku rejestracji domen [38].
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3. Metodyka i Srodowisko badawcze

3.1. Definicja zadania badawczego

Generacja nazw domen internetowych to zadanie polegajace na automatycznym
tworzeniu krétkich, unikalnych i adekwatnych adreséw internetowych na podstawie opisu
dziatalnoSci realizowanej przez strone internetowa. W praktyce oznacza to, ze model
jezykowy otrzymuje informacje dotyczace funkcji oraz tematyki strony i na tej podsta-
wie rekomenduje nazwe domeny, ktéra powinna cechowac sie atrakcyjnoscia, fatwoscig
zapamigtania oraz tematycznym powigzaniem z przedstawionym opisem.

Zadanie to wykracza poza klasyczng generacje tekstu i podobnie jak ttumaczenie czy
streszczanie wymaga od modelu jednoczesnego spetnienia kilku, czesto przeciwstawnych,
kryteriow.

Przedmiotem niniejszej pracy dyplomowej jest weryfikacja skuteczno$ci nowocze-
snych metod uczenia preferencyjnego, w ktérej jawna informacja zwrotna od czlowieka
(ang. human feedback) zostaje uzupelniona przez sygnaty pochodzace z danych sprze-
dazowych. Gléwnym celem jest zbadanie, jak te zaawansowane techniki radza sobie
z optymalizacja modelu jezykowego w kreatywnym zadaniu generowania nazw domen
internetowych.

W celu realizacji postawionego celu, przeprowadzona zostanie analiza poréwnawcza
trzech wiodacych metod optymalizacji preferencyjne;j:

e RLHF - klasyczne, wieloetapowe podejScie, stanowigce punkt odniesienia.

e DPO - uproszczona metoda eliminujaca potrzebe osobnego modelu nagrody.

e ORPO - jednoetapowe podejScie integrujace proces dostrajania i optymalizacji.

Badanie zostalo przeprowadzone z wykorzystaniem zréznicowanych zbioréw danych
preferencyjnych, co pozwolito na zbadanie wptywu dwdéch kluczowych aspektéw na jakos$¢
modelu:

e Zrédto danych - poréwnano skuteczno$c treningu na zbiorze opartym wylacznie na
recznych adnotacjach ze zbiorem zawierajacym réwniez dane sprzedazowe.

e Liczebnos¢ zbioru danych - przeanalizowano, jak wydajno$¢ poszczegélnych metod
skaluje sie w zalezno$ci od wielko$ci dostepnych danych treningowych.

Uproszczony schemat blokowy procedury badawczej dla metody RLHF zostal przed-
stawiony na rysunku 3.1. Ukazuje on kolejno$¢ i relacje poszczeg6lnych etapow ekspe-
rymentu wraz z opcjonalnymi iteracjami. Dla metody DPO schemat prezentowalby sie
podobnie, bytby jedynie pozbawiony fazy budowy modelu nagrody. Z kolei przy treningu
ORPO pominiety jest rowniez etap treningu nadzorowanego.

Celem tak zaprojektowanego eksperymentu jest nie tylko wytonienie najskuteczniej-
szej i najbardziej efektywnej metody dla badanego zadania, ale réwniez sformutowanie
praktycznych wnioskéw dotyczacych wrazliwosci poszczegélnych technik na charaktery-
styke i objetos$¢ danych treningowych.
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Rysunek 3.1. Uproszczony schemat procedury badawczej dla metody RLHF

3.2. Zbiér danych i jego przygotowanie

W ramach przyjetej metody badawczej wykorzystano rzeczywisty zbiér danych obej-
mujacy istniejagce nazwy domen internetowych zarejestrowanych w polskiej przestrzeni
adresowej. Kazdy przyklad w zbiorze zawiera pare: opis strony internetowej oraz aktualnie
wykupiong domeneg, co pozwala na ocene trafnosci propozycji generowanych przez model
w odniesieniu do faktycznych wyboréw wiascicieli stron.

W niniejszej pracy zastosowano hybrydowa strategie danych, opierajaca sie na dwoch
fundamentalnie r6znych typach zbioréw, ktére petnity odmienne role w procesie treningo-
wym modeli. Wszystkie wykorzystane dane pochodza z polskiej przestrzeni internetowe;j,
co zapewnia ich jezykowa i kulturowg adekwatno$¢ do badanego zadania.

Przed uzyciem w eksperymentach dane poddano podstawowemu przetwarzaniu, ktore

23



3. Metodyka i Srodowisko badawcze

obejmowato konwersje nazw domen do matych liter oraz standaryzacje formatu w celu
usuniecia ewentualnych anomalii.

Na szczeg6lng uwage zastuguje duza r6znica w Sredniej dtugosci opisu miedzy zbiorem
SFT a zbiorem danych sprzedazowych (patrz tabela 3.1). Skoro wej$cia w sSrodowisku pro-
dukcyjnym sg znacznie krotsze, warto rozwazyc¢ dostosowanie zbioru SFT do podobnych
dtugosci opisow. Tym bardziej wartoSciowy staje si¢ rynkowy sygnat z danych preferen-
cyjnych, ktéry ukierunkowuje model na rzeczywiscie wybierane przez uzytkownikéw
nazwy.

Zbiér SFT | Reczne anotacje | Zbiér danych sprzedazowych
Liczba przyktadow 43844 3236 405
Sr. dtugos¢ opisu 166,99 183,33 25,34
Sr. dlugoé¢ domeny | 15,68 13,82 14,29
Zrédto danych NASK Anotatorzy z NASK NASK
i Autor

Tabela 3.1. Charakterystyka zbioré6w danych

3.2.1. Dane do dostrajania nadzorowanego

Pierwszym filarem procesu treningowego jest obszerny zbiér danych do dostrajania
nadzorowanego (ang. Supervised Fine-Tuning, SFT). Zbior ten sktadat si¢ z ponad 40000
unikalnych wierszy zawierajacych opis strony i zarejestrowang nazwe domeny (szczego-
towy rozktad zbioru przedstawia tabela 3.2), a jego gtéwnym zastosowaniem jest wstepna
adaptacja modelu jezykowego do specyfiki zadania generowania nazw domen.

e Format - zbior par (opis strony internetowej, zarejestrowana nazwa domeny).

e Rola w procesie:

— Uczenie nadzorowane modelu BART w celu dostosowania go do zadania genera-
cji nazw domen, co stanowi fundament dla p6Zniejszych eksperymentéw oraz
procesu tworzenia zbioru danych preferencyjnych.

— Aktualizacja polityki modelu (PPO) w podej$ciu RLHF przy pomocy oddzielnie
wytrenowanego modelu nagrody.

Nazwa domeny | Opis strony
Maksymalna dtugo$¢ (liczba znakéw) 64 1364
Minimalna dtugo$¢ (liczba znakéw) 6 28
Srednia dtugos¢ (liczba znakéw) 15,68 166,99
Odchylenie standardowe (liczba znak6w) 5,05 69,67

Tabela 3.2. Szczeg6towa charakterystyka zbioru danych SFT

24
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3.2.2. Dane preferencyjne

Drugim, kluczowym elementem sg zbiory danych preferencyjnych. Charakteryzuja sie
one znacznie mniejszg liczno$cig w postaci acznie 3641 przykladoéw (patrz tabele 3.1, 3.3
oraz 3.4), ale niosa ze soba precyzyjny sygnat dotyczacy preferencji ludzkich i rynkowych.
Dane te sg niezbedne w zaawansowanych fazach optymalizacji.

e Format - zbidr tréjek (zapytanie, odpowiedZ wybrana, odpowiedZ odrzucona), gdzie
zapytanie to opis strony uzupetniony o odpowiednio spreparowany prompt, a odpo-
wiedzi to dwie r6zne propozycje nazw domen.

e Rola w procesie:

— Trening modelu nagrody w klasycznym podejsciu RLHE
— Druga faza treningu w metodzie DPO, majaca na celu optymalizacje polityki
wstepnie wytrenowanego modelu.

— CaloS$ciowy trening w podejsciu ORPO.

Wybrana nazwa | Odrzucona nazwa | Opis strony
Maksymalna dlugosc 32,00 33,00 329,00
Minimalna dlugosc 3,00 1,00 45,00
Srednia dtugos¢ 14,15 13,48 183,33
Odchylenie standardowe 4,26 4,55 69,28

Tabela 3.3. Szczeg6towa charakterystyka zbioru preferencyjnego recznych anotacji

Wybrana nazwa | Odrzucona nazwa | Opis strony
Maksymalna dlugosc¢ 24,00 35,00 116,00
Minimalna dlugosc 6,00 5,00 3,00
Srednia dlugos¢ 13,82 14,75 25,34
Odchylenie standardowe 4,43 4,43 24,07

Tabela 3.4. Szczeg6towa charakterystyka zbioru preferencyjnego danych sprzedazowych

Zr6dtem danych preferencyjnych jest potaczenie recznych anotacji z danymi sprze-
dazowymi. Proces tworzenia zbioru byl wieloetapowy - model po fazie SFT generowat
zestaw propozycji nazw domen dla danych opisow, ktére nastgpnie podlegaly ocenie
grupy anotatoréw przy uzyciu programu Label Studio (przykladowa anotacja zostata
przedstawiona na rysunku 3.2). Oceniali oni poszczeg6lne propozycje w skali (1-10) pod
katem kreatywnoSci, trafnosci, potencjalu marketingowego oraz zgodnoS$ci z zasadami
jezyka. Réwnolegle, twarde dane sprzedazowe dostarczaty binarnej informacji o tym, ktéra
Z propozycji zostata ostatecznie zakupiona przez klienta, a ktére odrzucono.

Ostateczny zbiér danych preferencyjnych zostat skonstruowany poprzez konwersje
obu tych sygnaléw do wspoélnego formatu par preferencji. Zrezygnowano ze szczegbétowej
oceny liczbowej (1-10) niedostepnej w danych sprzedazowych na rzecz ujednoliconego

binarnego sygnatu, co pozwolilo na efektywng integracji obu czesci zbioru.
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Rysunek 3.2. Przykladowa anotacja przy uzyciu programu Label Studio [39]

3.3. Architektura i implementacja modeli

W celu przeprowadzenia procesu badawczego wykorzystano ztozong architekture,
sktadajacq sie z kilku wyspecjalizowanych modeli jezykowych, z ktérych kazdy petnit
odmienna, kluczowa role w eksperymencie. Ponizej przedstawiono charakterystyke i za-

stosowanie poszczegolnych komponentow.

3.3.1. Model generujacy: Polish BART

Bazowym modelem generatywnym jest polskojezyczna adaptacja architektury BART
(Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) [40], ktéra dzigki swojej budowie typu
enkoder-dekoder jest naturalnie przystosowana do zadan typu text-to-text. Wybor tego
konkretnego modelu byt podyktowany jego udowodniong skuteczno$cig w zadaniu stresz-
czania tekstu, ktore jest stosunkowo podobne do zadania generacji domen internetowych,
gdzie dtugi opis jest kondensowany w krotkq i chwytliwg nazwe. W ramach eksperymentu
model ten przechodzit dwuetapowy proces treningu:

e Dostrajanie nadzorowane (SFT) - w ramach tego etapu model uczyt sie¢ standardowej

zaleznoSci miedzy opisem a nazwg domeny na duzym zbiorze danych.

e Optymalizacja preferencyjna - wytrenowany model SFT stanowit nastepnie punkt

wyjscia do dalszej optymalizacji za pomocg metod RLHF i DPO.

3.3.2. Model nagrody: Bielik-1.5B

W metodologii RLHF wykorzystano model Bielik-1.5B. Jest to polskojezyczny model
o architekturze "decoder-only", ktéry dzieki treningowi na ogromnym korpusie jezyka
polskiego posiada zdolnos¢ do rozumienia subtelnych niuanséw lingwistycznych.

Jego rola w procesie badawczym skupiata sie na petnieniu funkcji modelu nagrody

(ang. Reward Model). Jego zadaniem bylo przypisanie numerycznej oceny (nagrody) do
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par (opis, wygenerowana nazwa), uczac sie w ten sposob, ktére propozycje sg bardziej
preferowane na podstawie danych treningowych.

3.3.3. Model referencyjny

Kluczowym komponentem w technikach optymalizacji jest rOwniez model referen-
cyjny. W niniejszym projekcie role te pelnita niezmieniona kopia modelu Polish BART po
zakonczeniu etapu SFT.

Tak spreparowany model nie jest trenowany podczas fazy optymalizacji preferencyjne;.
Stuzy on wylacznie jako zamrozony punkt odniesienia, a jego celem jest stabilizacja
procesu treningu. Algorytmy PPO, DPO oraz ORPO daza do maksymalizacji nagrody,
jednocze$nie dbajac jednak o to, by polityka optymalizowanego modelu nie oddalita
sie zbytnio od polityki modelu referencyjnego. Zapobiega to zjawisku katastrofalnego
zapominania i generowaniu odpowiedzi, ktére sztucznie zawyzaja metryki jakosci (na

przyktad sg niezrozumiate lub odbiegajq od naturalnego rozktadu jezyka).

3.4. Proces treningu i ewaluacji

W ramach procesu badawczego przeanalizowano trzy strategie treningowe modelu
jezykowego, zr6znicowane pod wzgledem mechanizméw adaptacji do specyficznych
wymagan zadania generowania nazw domen. Zachowanie niezmienionej architektury
bazowej we wszystkich przypadkach umozliwilto systematyczng oceneg efektywnosci po-
szczeg6lnych metod, zapewniajac rzetelno$¢ i porownywalno$¢ uzyskanych rezultatow.

Trening modeli jezykowych zostal przeprowadzony w Srodowisku Google Colab, co
umozliwito wykorzystanie chmurowych zasob6éw obliczeniowych w postaci karty graficz-
nej Nvidia A100 oraz tatwg integracje z bibliotekami ekosystemu Hugging Face. Ekspery-
menty realizowano w oddzielnych notatnikach, dedykowanych kolejno trzem podejSciom
do uczenia ze wzmocnieniem z wykorzystaniem preferencji: RLHE DPO oraz ORPO.

3.4.1. Przygotowanie Srodowiska treningowego

Podstawg implementacji byty biblioteki transformers oraz trl (Transformers Reinforce-
ment Learning), ktére zapewniaja wysokopoziomowe API do trenowania duzych modeli
jezykowych przy uzyciu metody RLHF i jej popularnych alternatyw. Wykorzystano model
bazowy BART jako punkt wyjscia, a nastepnie poddano go dalszemu dostrajaniu zgodnie

z aktualnie trenowanym algorytmem.

3.4.2. Proces ewaluacji modeli

Ewaluacja trenowanych modeli przebiegata dwutorowo:

e Ewaluacja automatyczna - podczas treningu kazdego podejscia uzyta zostata odpo-
wiednia automatyczna metryka pozwalajaca na wstepng ocene jako$ci oraz kontrole

przebiegu treningu juz w jego trakcie.
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e Ewaluacja poréwnawcza - generacje modeli por6wnywano miedzy sobg w odreb-
nym notatniku Google Colab pod wzgledem sp6jnoSci, poprawnosci jezykowej oraz
zgodnosci z intencjg zadania. W tym celu analizowano pary odpowiedzi w kontek-
Scie danych preferencyjnych, co pozwolito na oceng, ktéry algorytm skuteczniej
uczy model pozadanych zachowan. Ta ewaluacja zostata dokonana przy pomocy
miary podobienistwa bazujacej na odleglosci Levenshteina oraz empirycznej, recznej
analizie jako$ciowej generowanego tekstu.



4. Prezentacja i analiza wynikéw

4.1. Wyniki iloSciowe

Przeprowadzono seri¢ eksperymentow dla pieciu liczno$ci zbioru opiséw stron: n =
100, n =200, n =400, n = 590 (pelny zbiér recznych anotacji) oraz n = 657 (pelny zbiér po
wlaczeniu danych sprzedazowych). Zastosowano takze augmentacje danych, wiec kon-
cowa liczno$¢ zbioru treningowego jest odpowiednio wieksza, poniewaz dla kazdego opisu
strony wygenerowano wiele par preferencji. Wszystkie modele, w tym oryginalny bazowy
model, ewaluowano zaré6wno na zbiorze SFT (sprawdzajac utrzymanie jako$ci zadania),
jakina zbiorze preferencyjnym (weryfikujac zgodno$¢ z preferencjami uzytkownikéw).
Dane sprzedazowe wlaczono naiwnie, z tg sama wagg co pozostate dane preferencyjne.

4.1.1. Wyniki dla podejscia RLHF

Wyniki dla metody RLHF przedstawiono na rysunku 4.1, gdzie o$ X reprezentuje jako$¢
na zbiorze preferencyjnym w postaci Sredniej r6znicy znormalizowanej odlegltosci Leven-
shteina migdzy odpowiedziami preferowanymi a odrzucanymi. Z kolei 0§ Y oznacza jako$¢
na zbiorze SFT wyrazong poprzez Srednie znormalizowane podobienstwo wyliczone
réwniez przy uzyciu odleglosci Levenshteina.

Punkt odniesienia (oznaczony jako "original") reprezentuje model bazowy po fazie
SFT. Z definicji ma on najlepsza jakoS¢ na zbiorze SFT (najnizsza wartoS¢ na osi Y), ale
jednoczes$nie najstabiej dopasowuje sie do preferencji (najwyzsza warto$¢ na osi X).

W efekcie treningu na zwiekszanej liczno$ci danych preferencyjnych, model RLHF staje
sie coraz lepszy w dopasowywaniu sie do preferencji, co wida¢ po przesunieciu punktéw
w lewo na osi X. Niemniej jednak poprawa w zakresie preferencji odbywa sie niewielkim
kosztem zapominania wiedzy z fazy SFT. Mozna zaobserwowac lekkie pogorszenie jakoSci
na zbiorze SFT (wzrost warto$ci na osi Y), co jest czesto spotykanym kompromisem
w procesach optymalizacyjnych.

4.1.2. Wyniki dla podejscia DPO

Wykres dla metody DPO umieszczony na rysunku 4.2 ma analogiczng strukture do
wykresu RLHE ale przedstawia wyniki dla szerszego zakresu licznosci zbioré6w danych.
Podobnie jak w podejsciu opisanym powyzej, trening DPO prowadzi do poprawy jakosci
na zbiorze preferencyjnym (przesuniecie w lewo na osi X) kosztem jakosci na zbiorze
SFT (przesuniecie w gére na osi Y), natomiast trend jest jeszcze bardziej widoczny dzieki
wiekszej liczbie zbadanych zaleznoSci.

Poréwnujac z PPO, DPO wydaje si¢ by¢ bardziej agresywna i skuteczng metoda opty-
malizacji preferencji. Przy najwigkszym zbiorze danych DPO osigga znacznie lepszy wynik
na zbiorze preferencyjnym niz PPO, chociaz odbywa sie to kosztem nieco wigekszego

odchylenia od zadania bazowego.
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Rysunek 4.1. Wyniki ilo§ciowe dla metody RLHF

Punkty dla DPO w ramach zwiekszania liczno$ci zbioru danych tworza wyrazna krzywa,

wskazujacg na trend lepszego dopasowania do preferencji uzytkownikéw. Ksztatt krzywej

nie jest jednak zgodny z przewidywanym - zgodnie z zalozeniem wyraZzniejsza poprawa

powinna byc¢ zaobserwowana przy nizszej liczno$ci zbioru.
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4.1.3. Wyniki dla podejscia ORPO

Wykres podobienstwa Levenshteina dla metody ORPO przedstawiony na rysunku 4.3
pokazuje zupetnie inng dynamike niz w RLHF i DPO. W miare zwigkszania liczby danych
wyniki modelu poprawiajg si¢ na obu osiach jednocze$nie — zar6wno w zakresie dopaso-
wania do preferencji, jak i jako$ci mierzonej na zbiorze SFT. Jest to zgodne z zatozeniami

ORPO, ktére ma jednocze$nie uczyc si¢ samego zadania i preferencji.
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Rysunek 4.3. Wyniki ilo§ciowe dla metody ORPO

Mimo ze metoda ORPO skutecznie uczy sie sygnatu preferencji, jako$¢ generowanych
przez nig nazw domen jest wyraznie gorsza w poréwnaniu do podejs¢ dwuetapowych.
Wygenerowane nazwy charakteryzuja sie nizszg spojnoscig lingwistyczna, co sugeruje, ze
w obecnej formie nie osiagnetyby one pozadanej uzytecznosci.

Gléwna przyczyna tego zjawiska jest prawdopodobnie niewystarczajaca wielko$¢
zbioru danych. W przypadku jednoetapowego treningu ORPO, zbior ten musi jednocze$nie
dostarczy¢ sygnalu do nauki podstawowego zadania generacyjnego oraz do optymali-
zacji preferencji. Hipoteze te wspierajg wykresy funkcji straty (rysunek 4.4) oraz funkcji
nagrody (rysunek 4.5), ktére potwierdzaja, ze sam proces optymalizacji preferencji prze-
biega poprawnie. Warto$¢ funkcji straty systematycznie spada, a warto$¢ nagrody dla
preferowanych odpowiedzi ro$nie, stabilizujac si¢ na wysokim poziomie.

Oznacza to, ze model skutecznie uczy sie rozr6znia¢ odpowiedzi zgodne z dostar-
czonymi preferencjami. Jednoczesnie, oba wykresy pokazuja, ze wigeksze zbiory danych
prowadza do osiagniecia lepszych wynikéw koricowych (nizszej straty i wyzszej nagrody),

co jest oczekiwanym zjawiskiem. Mozna zatem wnioskowac, ze metoda ORPO jest po-
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dwuetapowych.

prawna, lecz jej praktyczna skuteczno$¢ w tym zadaniu jest silnie uzalezniona od dostepu

do znacznie wiekszego zbioru preferencji, niz jest to wymagane w przypadku metod

eval/loss

1k

Rysunek 4.4. Trening ORPO - wykres funkcji straty

train/global_step
2k

eval/rewards/chosen

400

800

Rysunek 4.5. Trening ORPO - wykres funkcji nagrody

4.2. Analiza jakoSciowa
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Celem analizy jako$ciowej jest reczne poréwnanie wyj$¢ wybranych, wytrenowanych
modeli pod katem ich uzytecznos$ci w zadaniu opisu stron. Ocenie podlegaja w szcze-

golnosci poprawnos¢ jezykowa, kreatywnos$c oraz dopasowanie wygenerowanej nazwy
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do opisu dzialalnosci. Ponizej przedstawiono wybrane przyktady wejs¢ (opisOw stron)
oraz wygenerowane wyj$cia modeli wraz z krétkim komentarzem oraz poréwnaniem
rezultatow.

Wejscie 1: E-commerce oferujacy zdrowa, certyfikowang zywnos$¢ bio: warzywa, owoce,
produkty zbozowe, miody oraz przetwory. Strona promuje styl zycia w zgodzie z natura, a
dodatkowo prowadzi blog z przepisami i poradami dotyczacymi zdrowego odzywiania.

Model referencyjny:

e bio-sklep.pl

e sklep-bio.pl

e eko-sklep.pl

e e-bio.pl

Model po RLHF:

e bio-sklep.pl

¢ biznesbio.pl

e eko-sklep.pl

e sklep-bio.pl

Model po DPO:

e biosklep.pl

¢ bio-sklep.pl

e ekobiznes.pl

¢ naturalne-eko.pl

Model po ORPO:

e e-commerce.pl

e zywno$c¢bio.pl

e stylzycia.pl

¢ blog.pl

Wejscie 2: Serwis internetowy skupiajacy sie na najnowszych trendach w §wiecie IT:
sztucznej inteligencji, gadzetach, recenzjach sprzetu i oprogramowania. Oprécz artykutow
dostepne sg wywiady z ekspertami oraz forum dla pasjonatéw technologii.

Model referencyjny:

e agencjait.pl

e agencja-it.pl

¢ agencjadlabiznesu.pl

¢ instalacjeit.pl

Model po RLHF:

e trendyit.pl

¢ technologia-online.pl

e agencjait.pl
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e trendy-it.pl
Model po DPO:
¢ biznesit.pl

e inzynierit.pl

e trendyit24.pl
e trendit.pl
Model po ORPO:

¢ najnowszetrendy.pl

trendy.pl
e serwistrendy.pl

trendyit.pl

Wejscie 3: Interaktywna strona oferujaca gry, quizy i lekcje online z matematyki, je-
zykoéw obcych oraz przyrody. Wszystko zaprojektowane w kolorowej, przyjaznej formie,
aby nauka byta zabawag. Rodzice mogg Sledzi¢ postepy dziecka i korzystac z dodatkowych
materialow edukacyjnych.

Model referencyjny:

e e-shop.pl

e e-game.pl

e e-life.pl

e e-make.pl

Model po RLHF:

e e-shop.pl

e e-game.pl

e e-edu.pl

¢ mobilnanauka.pl

Model po DPO:

¢ naukaonline.pl

e zabawkidladzieci.pl
e zwiedzajswiat.pl

e instytut-edukacji.pl
Model po ORPO:

interaktywnastrona.pl

quizyilekcje.pl

nauka.pl

e strona.pl

Na podstawie recznej analizy jakoSciowej mozna stwierdzi¢, ze model po treningu DPO
wykazuje najwyzszy poziom kreatywnosci. Generowane przez niego propozycje czesto
odbiegaja od schematu, co sprawia, ze sg potencjalnie atrakcyjniejsze w kontek$cie zadan
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wymagajacych innowacyjnosci. Jednoczesnie nalezy zauwazy¢, ze w czesci przypadkéw
prowadzi to do nadmiernego oddalenia sie od tre$ci wejSciowych, a wygenerowane nazwy
nie zawsze zachowujg $cistg spdjnosc z opisem. Zupelnie inaczej prezentuje si¢ model po
treningu ORPO, ktéry niemal w catoSci opiera sie na stowach kluczowych wystepujacych
w wejSciowym opisie. Powoduje to wysokg zgodno$¢ z trescig, ale jednocze$nie ogranicza
r6znorodnos¢ i oryginalno$c rezultatéw. Z kolei model po treningu RLHF generuje wyniki
bardzo zblizone do modelu referencyjnego, lecz zauwazalnie bardziej dopracowane —

nazwy sg spojniejsze, a zgodno$¢ z opisem pozostaje na wysokim poziomie.

4.3. Dyskusja

Analiza poré6wnawcza trzech badanych metod pozwala na sformutowanie komplekso-
wych wnioskow dotyczacych ich skutecznoS$ci i charakterystyki w zadaniu generowania
nazw domen internetowych. Zaréwno DPO, jak i RLHF pozwolily na skuteczne dostrajanie
modelu bazowego, osiagajac poréwnywalna, wysoka jakos¢ na obu zbiorach danych. Klu-
czowym czynnikiem sukcesu w obu przypadkach okazalo sie wykorzystanie wstepnego
treningu nadzorowanego, ktory zapewnil modelowi podstawowe umiejetnosci genera-
cyjne przed wlasciwa optymalizacja pod katem preferenc;ji.

Choc¢ ogo6lna skutecznos¢ obu metod jest zblizona, wnikliwa analiza wynikéw pozwala
dostrzec subtelne r6znice (patrz tabela 4.1). DPO okazalo si¢ metodq bardziej agresywna
i skuteczng w strojeniu preferencji. Przy najwiekszym zbiorze danych osiagneto ono
najlepsze dopasowanie do danych preferencyjnych, co odbylo si¢ jednak kosztem nieco
wiekszego odchylenia od pierwotnej wiedzy modelu SFT. Z kolei PPO stanowi stabilng
alternatywe, ktéra réwniez skutecznie poprawia model, ale w mniejszym stopniu ingeruje
w jego bazowag polityke. Wybér miedzy tymi dwiema metodami zalezy wiec od tego, czy
priorytetem jest maksymalne dopasowanie do preferencji, czy zachowanie jak najwigkszej

wiernosci wobec modelu referencyjnego.

Podejscie | Jako$c na zbiorze SFT | Roznica jakoSci na zbiorze preferencyjnym
RLHF 0.537 0.038
DPO 0.535 0.043
ORPO 0.261 0.032

Tabela 4.1. Poré6wnanie wynikéw trzech analizowanych podejsé

W odréznieniu od opisanych wcze$niej metod, podejscie ORPO uzyskalo w ostatecznej
ocenie wyraznie nizsze wyniki. Gléwna przyczyna jest brak oddzielnej, intensywnej fazy
dostrajania na duzym zbiorze danych SFT. Pominiecie tego etapu sprawilo, ze model
nie zdotat w petni opanowac podstawowych wzorcéw jezykowych i generacyjnych, co
negatywnie wptynelo na jego zdolnos¢ do generalizacji. Nalezy jednak podkresli¢, ze
wewnetrzne metryki treningowe (spadek funkcji straty i wzrost funkcji nagrody) oraz

trend na wykresie Levenshteina pokazuja, ze sama metoda ORPO prawdopodobnie dziata
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poprawnie i skutecznie uczy sie preferencji. Jej stabszy wynik koricowy nie Swiadczy
o wadzie algorytmu, lecz o jego silnej zaleznosci od dostepu do duzego i zr6znicowanego
zbioru danych. Mozna przypuszczac, ze przy znacznie wiekszym zbiorze preferencyjnym,
wyniki dla ORPO moglyby zréwnac si¢ z pozostalymi metodami [41].

Z kolei z perspektywy efektywno$ci zasobowej, DPO pozostaje najbardziej praktyczne -
minimalizuje koszty poprzez eliminacje modelu nagrody, a zarazem dobrze skaluje sie
z rosnacg licznoscig zbioru preferencyjnego.

4.3.1. Istotno$¢ danych sprzedazowych

Mimo ze dane sprzedazowe byty znikome, ich dotaczenie do zbioru preferencyjnego
przyniosto relatywnie duzy wzrost jako$ci na zbiorze preferencyjnym, co wida¢ na ry-
sunkach 4.1, 4.2 oraz 4.3 po r6znicy miedzy konfiguracjami z najliczniejszym zbiorem
(n =657) a nieco mniejszym (n = 590) — zwiekszenie udzialu przyktadéw sprzedazowych
znaczaco poprawia wynik na zbiorze preferencyjnym. Wynik ten silnie wskazuje, ze sy-
gnal sprzedazowy jest niezwykle istotny. Obecnie przyklady oparte na sprzedazy mialy
takq sama wage jak pozostale preferencje i mozna przypuszczac, ze nadanie im wyzszej
wagi dodatkowo wzmocniloby pozytywny efekt. Dane sprzedazowe zostaly zebrane za
pomoca prototypowego modelu rekomendacji NASK wykorzystywanego przez jednego
zich partneréw w jego kanale sprzedazowym, a dalsze zwigkszanie wolumenu tych danych
powinno przekladac sie na poprawe jako$ci modelu.

Rozszerzona analiza wskazuje, ze dane sprzedazowe stanowig warto$ciowe zrodto pre-
ferencji, poniewaz odzwierciedlajg realne decyzje uzytkownikéw, a nie tylko subiektywne
oceny anotatorow. Dzieki temu mozna je traktowac jako wskaznik warto$ci rynkowe;j,
ktoéry eliminuje poprawne, ale mato atrakcyjne biznesowo propozycje nazw domen. Co
wiecej, pozyskiwanie takich danych jest znacznie bardziej skalowalne i mniej kosztowne
niz reczne anotacje.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze sygnal sprzedazowy nie jest wolny od ograniczen. Na
decyzje o rejestracji domeny wplywaja rowniez czynniki zewnetrzne, takie jak cena, aktu-
alne trendy rynkowe, krétkoterminowe preferencje uzytkownikéw czy dodatkowe ustugi
sprzedawane w pakiecie. Oznacza to, ze dane sprzedazowe moga by¢ czeSciowo zaszu-
mione i nie zawsze jednoznacznie przekladaja sie na jako$¢ samej nazwy. W przysztoSci
warto pewnie rozwazy¢ nadanie im dynamicznej wagi w procesie treningu, aby zwiekszy¢

odporno$¢ modelu na takie zakl6cenia.
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Niniejsza praca magisterska stanowita weryfikacje skutecznos$ci nowoczesnych metod
uczenia preferencyjnego w kreatywnym zadaniu generacji nazw domen internetowych.
Przeprowadzone badania i analiza wynikéw pozwalajg na sformutowanie kluczowych

wniosk6éw oraz nakreslenie obiecujacych kierunkéw dalszych prac.

5.1. Wnioski konnicowe

Przeprowadzone eksperymenty jednoznacznie potwierdzaja, ze zaawansowane me-
tody optymalizacji, takie jak RLHE DPO i ORPO, sg skutecznymi narzedziami do trenowa-
nia modeli jezykowych pod katem specyficznych i niesprecyzowanych kryteriow, jakimi
cechuje sie dobra nazwa domeny. Kreatywno$¢ i zgodnos¢ z oczekiwaniami uzytkownikow,
trudne do uchwycenia przy treningu nadzorowanym, moga by¢ dobrze odzwierciedlane
przy uzyciu sygnatu preferencji.

Analiza porownawcza wykazala, ze podejscie DPO zapewnia optymalny kompromis
miedzy jakoScig generowanych nazw a szybkoSciq i prostotg implementacji. Eliminujac po-
trzebe trenowania osobnego modelu nagrody, DPO znaczaco obniza bariere obliczeniowa
w poréwnaniu do klasycznego RLHE jednocze$nie osiggajac w tym badaniu najwyzsza
skuteczno$¢ w dopasowaniu modelu do preferencji rynkowych. Jest to szczegélnie istotne
w zastosowaniach komercyjnych, gdzie kluczowe znaczenie majg skalowalnos¢ oraz moz-
liwo$¢ szybkiego iterowania i wdrazania uzyskanych rezultatow.

Metoda RLHF réwniez okazata sie skuteczna, lecz jej wieloetapowa natura i wieksze
wymagania obliczeniowe czynig ja mniej praktyczna alternatywa. Z kolei podejscie ORPO
w powyzszym badaniu nie dor6wnato jakoScia pozostalym metodom. Jego gtéwnym ogra-
niczeniem okazata sie silna zalezno$¢ od liczno$ci zbioru danych, ktéry w jednoetapowym
procesie musiatby dostarczy¢ wystarczajgcego sygnatu zaré6wno do nauki zadania, jak
i optymalizacji preferencji.

Szczeg6lnym wkladem niniejszej pracy byto uwzglednienie danych sprzedazowych
jako czesci zbioru preferencyjnego. Mimo niewielkiego wolumenu przetozyly sie one na
wyrazng poprawe jakoSci modelu, wskazujac na ich wysokg warto$¢ jako obiektywnego
wskaznika atrakcyjnosci nazw domen. Wyniki sugeruja, ze dalsze zwigkszanie udzialu da-
nych sprzedazowych w procesie optymalizacji moze stanowic kluczowy kierunek rozwoju

badan w tej dziedzinie.

5.2. Znaczenie praktyczne i implikacje zastosowan

Otrzymane rezultaty majq istotne implikacje praktyczne. Wigczenie danych bizneso-
wych do procesu treningowego wskazuje droge do tworzenia systemoéw, ktére nie tylko
spelniajg kryteria lingwistyczne, ale r6wniez odpowiadajg rzeczywistym preferencjom

uzytkownikéw. W kontekscie generacji nazw domen przeklada sie to na rozwigzania wspie-
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rajace proces rejestracji i marketingu internetowego, podnoszace skutecznos¢ dziatan
firm i instytucji.

Co istotne, to podejScie moze zostac przeniesione na inne zadania biznesowe, w kto-
rych mierzalne dane rynkowe (miedzy innymi konwersje takie jak klikniecia czy zakupy)
mogg petnic role sygnatu nagrody. Dotyczy to w szczeg6lnosci takich obszaréw jak ge-
nerowanie nazw produktéw, sloganéw reklamowych czy tresci marketingowych, gdzie
atrakcyjno$c¢ i dopasowanie do odbiorcy sg réwnie trudne do formalizacji jak w przypadku
domen internetowych.

W szerszej perspektywie uzyskane wyniki podkreslaja, ze integracja modeli jezyko-
wych z realnym §rodowiskiem biznesowym stanowi naturalny kierunek rozwoju systeméw
generatywnych. Pozwala to zwiekszy¢ ich uzyteczno$¢ komercyjna, a jednoczesnie two-
rzy polaczenie pomiedzy zaawansowanymi badaniami teoretycznymi a praktycznymi

potrzebami rynku.

5.3. Ograniczenia pracy i kierunki dalszych badan

Wyniki i wnioski z niniejszej pracy otwierajq droge do wielu interesujacych kierunkéw
dalszych badan, ktére moglyby udoskonali¢ prezentowane podejscie. Naleza do nich
miedzy innymi:

e Rozbudowa i wzbogacenie zbioré6w danych - najbardziej bezposrednig metoda
poprawy wynikéw, zwlaszcza dla metody ORPO, jest dalsze gromadzenie danych
preferencyjnych. Mozna to osiagna¢ zaré6wno poprzez anotacje wiekszej liczby recz-
nych ocen, jak i integracje z szerszym zakresem danych sprzedazowych. Ciekawym
rozwinieciem byloby réwniez uwzglednienie wazonego wspoétczynnika dla danych
sprzedazowych, gdzie preferencja nie bylaby binarna, ale wazona poziomem zaan-
gazowania uzytkownika (klikniecie, dodanie do koszyka, zakup). W praktyce taki
wspolczynnik mozna bezposrednio wyznaczy¢ na podstawie istniejacych danych
sprzedazowych, lecz nie zostat on uwzgledniony w przeprowadzonych badaniach.

e Zaawansowana ocena jako$ci z uzyciem LLM - obecna ocena opiera si¢ na me-
tryce liczonej na podstawie odlegtosci Levenshteina, ktéra ma swoje ograniczenia.
Obiecujacym kierunkiem jest stworzenie dedykowanego modelu oceniajgcego lub
uzycie juz istniejacego rozwigzania z literatury. Taki model moéglby zosta¢ uzyty do
dyskretnej oceny bardziej abstrakcyjnych kryteriéw, dostarczajgc jeszcze bardziej
wymownej metryki jakoSci.

e Testy A/Biwalidacja biznesowa - ostatecznym dowodem skuteczno$ci modelu sa wy-
niki w Swiecie rzeczywistym. Kolejnym krokiem mogloby by¢ wdrozenie systemu do
testow A/B, w ramach ktérego najlepsze propozycje generowane przez model bytyby
prezentowane prawdziwym klientom. Mierzenie wskaznikow takich jak wsp6tczyn-
nik klikalno$ci czy konwersja pozwoliloby na bezposrednig walidacje biznesowgq

i dalszg optymalizacje w oparciu o najbardziej wiarygodny sygnat zwrotny.
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e Eksploracja nowych podej$¢ i architektur - dziedzina sztucznej inteligencji rozwija
sie w bltyskawicznym tempie. Dalsze prace mogtyby obja¢ zbadanie nowszych al-
gorytmow optymalizacji preferencyjnej, ktore potencjalnie moglyby zaoferowac
jeszcze lepszag efektywno$c. Warto bytoby rowniez przetestowac calg metodyke ba-
dawcza na wielojezycznych modelach generatywnych, co pozwolitoby na stworzenie
rozwigzania o zasiegu globalnym.
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