Question Answering w NLP
Extractive QA - Generative QA - RAG

Cel materiatu:
Zrozumienie koncepciji, historii i zastosowan systemow odpowiadania na pytania
przed przystgpieniem do ¢éwiczen laboratoryjnych



1. Wprowadzenie — Przetwarzanie Jezyka Naturalnego

Przetwarzanie Jezyka Naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP) to dziedzina
sztucznej inteligencji zajmujgca sie umozliwieniem komputerom rozumienia, interpretacji
i generowania ludzkiego jezyka. NLP taczy w sobie elementy lingwistyki, informatyki i uczenia
maszynowego, stawiajgc sobie za cel budowanie systemow zdolnych do komunikacji
z cztowiekiem w sposob naturalny i intuicyjny.

Jezyk naturalny jest z natury niejednoznaczny, kontekstowy i peten niuanséw kulturowych. Zdanie
"Zamknij okno" moze oznaczaé prosbe o przymkniecie okna w pokoju lub polecenie zamkniecia
okna aplikacji komputerowej. Witasnie ta wieloznacznos¢ sprawia, ze NLP jest dziedzing
wyjatkowo trudng i fascynujgcg zarazem.

1.1. Kluczowe zadania w NLP

NLP obejmuje szeroki wachlarz zadan badawczych i praktycznych. Do najwazniejszych nalezg:

+ Klasyfikacja tekstu — przypisywanie dokumentu do jednej lub wielu kategorii (np. analiza
sentymentu, wykrywanie spamu).

* Rozpoznawanie bytow nazwanych (NER) — identyfikacja w tek$cie nazw osob, miejsc,
organizaciji, dat itp.

* Tlumaczenie maszynowe — automatyczne przektadanie tekstu z jednego jezyka na inny.

» Streszczanie tekstu — generowanie skréconej wersji dtuzszego dokumentu.

* Question Answering (QA) — automatyczne udzielanie odpowiedzi na pytania zadane
w jezyku naturalnym.

* Generowanie tekstu — tworzenie spdjnego i sensownego tekstu na podstawie podanego
poczatku lub opisu tematu.

Dlaczego QA jest wazne?

Question Answering zajmuje szczegodlne miejsce wsrdd zadan NLP, poniewaz stanowi
swego rodzaju "miare" ogdlnego rozumienia jezyka przez maszyne. System zdolny do
poprawnego odpowiadania na dowolne pytania musi rozumie¢ stownictwo, gramatyke,
logike i fakty o Swiecie. Z tego powodu benchmarki QA — jak SQUAD, TriviaQA czy Natural
Questions — sg powszechnie uzywane do oceny postepu modeli jezykowych.

Praktyczne zastosowania QA sg ogromne: od wyszukiwarek internetowych, przez

asystentéw gtosowych (Siri, Alexa, Google Assistant), po systemy obstugi klienta
i narzedzia wspomagajgce prace lekarzy czy prawnikow.

2. Czym jest Question Answering (QA)?

Question Answering (QA) to zadanie NLP polegajace na automatycznym udzielaniu odpowiedzi
na pytania sformutowane w jezyku naturalnym. System QA przyjmuje pytanie (ang. query) — a



czesto takze kontekst (ang. context lub passage) — i zwraca odpowiedz w formie czytelnej dla
cztowieka.

"Kiedy wynaleziono internet?" "w latach 60. i 70. XX wieku"

2.1. Historia i ewolucja QA

Systemy odpowiadania na pytania majg diugg historie w badaniach nad sztuczng inteligencja.
Pierwsze proby siegajg lat 60. XX wieku — system BASEBALL (1961) potrafit odpowiada¢ na
pytania dotyczace wynikéw meczow baseballowych, a LUNAR (1971) byt w stanie odpowiadac¢
na pytania o probki skat przywiezionych z Ksiezyca. Byty to jednak systemy wasko-
specijalistyczne, oparte na regufach i bazach danych.

Przetom nastgpit wraz z pojawieniem sie uczenia maszynowego i gtebokich sieci neuronowych
w XXI wieku. Kluczowe etapy tej ewolucji to:

* 2016: Publikacja zbioru danych SQUAD (Stanford Question Answering Dataset) przez
Rajpurkar i in. — stafo sie to punktem odniesienia dla badan nad Extractive QA.

* 2018: Opublikowanie architektury BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) przez Google — rewolucja w jakosci rozumienia tekstu.

e 2019-2020: Modele GPT-2 i T5 pokazuja, ze modele generatywne mogg udzielaé
przekonujgcych odpowiedzi bez wskazanego kontekstu.

* 2020: Facebook Al Research publikuje FAISS i RAG (Retrieval-Augmented Generation)
— nowe podejscie tgczgce wyszukiwanie i generowanie.

o 2022-2025: Era duzych modeli jezykowych (LLM): GPT-4, Claude, Gemini, LLaMA — QA
staje sie jedng z podstawowych funkcji asystentow Al.

2.2. Ogodlna architektura systemu QA

Niezaleznie od wariantu, kazdy system QA sktada sie z kilku podstawowych komponentéw:

*  Modut wejsciowy — przyjmuje pytanie uzytkownika, opcjonalnie przetwarza je (tokenizacja,
lematyzacja).

* Modut rozumienia pytania — analizuje intencje pytania i wymagany typ odpowiedzi (osoba,
data, liczba, opis itd.).

*  Modut wyszukiwania lub rozumowania — pobiera relewantne informacje ze zrodta
(kontekst, baza danych, internet) lub korzysta z wiedzy zapisanej w parametrach modelu.

* Modut generowania odpowiedzi — formutuje finalng odpowiedz w formie fragmentu tekstu
lub nowo wygenerowanego zdania.



3. Extractive QA — Wydobywanie Odpowiedzi z Kontekstu

Extractive QA (ekstrakcyjne odpowiadanie na pytania) to podejscie, w ktérym model nie tworzy
nowej tresci, lecz lokalizuje odpowiedz jako fragment (ang. span) w podanym mu tekscie. Innymi
stowy: system wskazuje, w ktérym miejscu kontekstu znajduje sie odpowiedz i zwraca ten
fragment dostownie.

3.1. Zasada dziatania

W Extractive QA model otrzymuje na wejsciu dwa elementy:

* Pytanie (question): np. "Kto byt pierwszym prezydentem USA?"
* Kontekst (context/passage): fragment tekstu (np. artykut Wikipedii), w ktérym
odpowiedz powinna sie znajdowac.

Zadaniem modelu jest wskazanie pozyciji startowej i koncowej odpowiedzi w kontekscie (ang. start
token i end token). W efekcie odpowiedz jest dostownym cytatem z tekstu, bez zadnych
modyfikacji. Jesli odpowiedz nie istnieje w kontekscie, model powinien zgtosi¢ brak odpowiedzi
(ang. "no answer" lub "unanswerable™).

Przyktad dziatania Extractive QA

Pytanie: "W ktorym roku powstata organizacja ONZ?"

Kontekst: "Organizacja Narodow Zjednoczonych (ONZ) zostata zatozona 24
pazdziernika 1945 roku, po zakonczeniu Il wojny swiatowej, z inicjatywy 51 panstw."

Odpowiedz modelu: "24 pazdziernika 1945 roku" (wyodrebniony span z kontekstu)

3.2. Kluczowe modele i architektury

BERT — Bidirectional Encoder Representations from Transformers

BERT, opublikowany przez Google w 2018 roku, jest fundamentalnym modelem dla Extractive
QA. Oparty na architekturze Transformera, BERT przetwarza tekst dwukierunkowo — analizuje
kazde stowo w kontekscie zaréwno stow poprzedzajgcych, jak i nastepujgcych po nim. Dzieki
temu rozumie kontekst znacznie lepiej niz wczesniejsze modele sekwencyjne.

BERT jest wstepnie trenowany (ang. pre-trained) na ogromnych zbiorach tekstu (np. cata
Wikipedia po angielsku), a nastepnie dostrajany (ang. fine-tuned) na konkretnym zadaniu — np.
na zbiorze SQUAD. Taka strategia transfer learningu pozwala uzyska¢ doskonate wyniki przy
stosunkowo niewielkim zbiorze danych treningowych dla docelowego zadania.

SQUAD - Stanford Question Answering Dataset

SQuUAD to zbidr danych stworzony na Uniwersytecie Stanforda, ktéry zrewolucjonizowat badania
nad Extractive QA. Wersja 1.1 (2016) zawiera ponad 100 000 par pytanie-odpowiedz opartych na



artykutach Wikipedii, gdzie kazda odpowiedz jest fragmentem kontekstu. Wersja SQUAD 2.0
(2018) dodata pytania bez odpowiedzi, testujgc zdolnos¢ modelu do rozpoznania, ze odpowiedzi
nie ma w tekscie.

Inne wazne modele

RoBERTa (Facebook, 2019) — ulepszona wersja BERT z bardziej optymalnym procesem
trenowania, osiggajgca lepsze wyniki na SQUAD.

ALBERT (Google, 2019) — Izejsza wersja BERT z mechanizmem dzielenia parametrow,
redukujgca liczbe parametréw przy zachowaniu wydajnosci.

DistiBERT (Hugging Face, 2019) — skompresowany BERT (40% mniej parametréw), 60%
szybszy w dziataniu, przy zachowaniu 97% jakosci.

DeBERTa (Microsoft, 2020) — model z ulepszonym mechanizmem uwagi, osiggajgcy stan
wiedzy na wielu benchmarkach QA.

3.3. Zastosowania Extractive QA

Extractive QA sprawdza sie szczegdlnie dobrze w nastepujgcych scenariuszach:

Bazy wiedzy i FAQ: systemy automatycznie odnajdujg odpowiedzi w dokumentaciji
firmowej, regulaminach lub bazach FAQ, odpowiadajgc na pytania klientow.

Medycyna i prawo: wyszukiwanie konkretnych informacji w artykutach naukowych,
orzeczeniach sgdowych lub dokumentach medycznych.

Wyszukiwarki semantyczne: zamiast listy linkdw, uzytkownik otrzymuje bezposrednig
odpowiedz wyodrebniong z tresci stron.

Asystenci czytajacy: narzedzia wspomagajgce nauke, ktére odpowiadajg na pytania
studenta na podstawie podanego materiatu edukacyjnego.

3.4. Ograniczenia Extractive QA

Model nie moze odpowiedzie¢, jesli odpowiedz nie jest dostownie zawarta w kontekscie —
nie potrafi wnioskowac ani parafrazowac.

Wymaga dostarczenia odpowiedniego kontekstu z géry — ktos lub co$ musi wczesniej
wskazaé wtasciwy fragment tekstu.

Odpowiedzi sg ograniczone do fragmentow istniejagcych dokumentdéw, co utrudnia
udzielanie ztozonych, wielozdaniowych wyjasnien.



4. Generative QA — Generowanie Swobodnych Odpowiedzi

Generative QA (generatywne odpowiadanie na pytania) to podejscie, w ktorym model
samodzielnie konstruuje odpowiedz, zamiast jg wyodrebnia¢ z podanego tekstu. Model moze
parafrazowac, wnioskowacé, syntetyzowac wiedze z wielu zrédet i tworzy¢ ptynne, petne zdania —
nawet jesli odpowiedz nie jest dostownie zapisana w zadnym dokumencie.

4.1. Zasada dziatania

W klasycznym Generative QA model (zazwyczaj tzw. model jezykowy, ang. Language Model) na
wejsciu otrzymuje pytanie, a na wyjsciu generuje odpowiedz token po tokenie. Proces ten opiera
sie na prawdopodobienstwach warunkowych: model oblicza, jakie stowo (token) powinno pojawié
sie jako nastepne, biorgc pod uwage wszystko, co zostato wygenerowane dotychczas.

Kluczowg roznicg wzgledem Extractive QA jest to, ze odpowiedZ powstaje de novo — jest nowo
wygenerowanym tekstem, nie fragmentem istniejgcego dokumentu. Oznacza to, ze system
posiada wiedze "zakodowang" w swoich parametrach podczas trenowania na ogromnych
zbiorach danych.

Przyktad dziatania Generative QA

Pytanie: "Wyjasnij, czym jest entropia w termodynamice."

Odpowiedz modelu: "Entropia to miara nieuporzgdkowania lub losowosci uktadu.
W termodynamice opisuje kierunek, w jakim spontanicznie przebiegajg procesy — uktady
dazg do stanéw o wyzszej entropii. Formalnie wyrazona jest wzorem S = k:In(W), gdzie k
to stata Boltzmanna, a W liczba mozliwych mikrostanow."

(Odpowiedz wygenerowana — nie wyodrebniona z konkretnego dokumentu)

4.2. Kluczowe modele

GPT - Generative Pre-trained Transformer

Seria modeli GPT opracowana przez OpenAl (GPT-2 w 2019, GPT-3 w 2020, GPT-4 w 2023) to
ikony Generative QA. GPT oparty jest na architekturze dekodera Transformera i trenowany jest
na zadaniu przewidywania nastepnego tokenu. Modele te wykazujg zdolnos¢ do "few-shot
learningu" — potrafig nauczy¢ sie nowych zadan jedynie na podstawie kilku przyktadéw podanych
w prompcie, bez dodatkowego trenowania.

T5 — Text-to-Text Transfer Transformer

T5, opracowany przez Google Research w 2019 roku, przyjmuje ujednolicone podejscie: kazde
zadanie NLP jest traktowane jako problem zamiany jednego tekstu na inny. Odpowiadanie na
pytania staje sie wiec po prostu transformacja: wejscie to pytanie (i ewentualnie kontekst), wyjscie
to odpowiedz. T5 byt trenowany na zbiorze C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) o rozmiarze 750
GB.



FLAN-T5 — Fine-tuned Language Net T5

FLAN-T5 (Google, 2022) to wersja T5 dostrojona za pomocg techniki "instruction tuning" — model
byt trenowany na tysigcach réznorodnych zadan NLP, z wyraznymi instrukcjami tekstowymi
opisujacymi kazde zadanie. Dzigki temu FLAN-T5 znacznie lepiej generalizuje na nowe,
niewidziane wczesniej zadania i jest jednym z najlepszych publicznie dostepnych modeli dla
Open-Domain QA.

4.3. Open-Domain QA a Closed-Domain QA

Generatywne systemy QA mozna podzielic na dwa warianty ze wzgledu na zakres dziedziny
wiedzy:

Open-Domain QA Closed-Domain QA

Pytania z dowolnej dziedziny wiedzy, bez Pytania ograniczone do konkretnej dziedziny
ograniczen tematycznych (np. medycyna, prawo, finanse)
Przyktady: GPT-4, Claude, FLAN-T5 Przyktady: modele medyczne (BioGPT),

prawnicze, finansowe

4.4. Zjawisko halucynacji

Kluczowym wyzwaniem Generative QA jest tzw. halucynacja (ang. hallucination) — tendencja
modeli do generowania odpowiedzi, ktére brzmig przekonujgco, ale sg faktycznie nieprawdziwe.
Model "nie wie, czego nie wie" i zamiast przyzna¢ sie do braku wiedzy, generuje plausible-
sounding, ale btedne informacije.

Halucynacje wynikajg z samej natury modeli jezykowych: ich celem jest generowanie
prawdopodobnych sekwencji tokendw, nie weryfikacja faktow. Z tego powodu Generative QA
wymaga ostroznosci w zastosowaniach wymagajgcych wysokiej dokfadnosci faktograficzne;.



5. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Retrieval-Augmented Generation (RAG) to architektura fgczgca dwa paradygmaty: wyszukiwanie
informacji (ang. retrieval) i generowanie tekstu (ang. generation). Zaproponowana przez Lewisa
i wspotpracownikow z Facebook Al Research w 2020 roku, RAG stanowi odpowiedz na dwa
kluczowe ograniczenia: halucynacje modeli generatywnych oraz statyczng wiedze zakodowang
w parametrach modelu.

5.1. Motywacja i geneza

Wyobraz sobie eksperta, ktory przed udzieleniem odpowiedzi najpierw siega do biblioteki, czyta
odpowiednie fragmenty i dopiero potem formutuje odpowiedz. RAG dziata na podobnej zasadzie:
zamiast polega¢ wytgcznie na wiedzy "zapamietane]" podczas trenowania, model najpierw
wyszukuje aktualne, relewantne dokumenty, a nastepnie generuje odpowiedz na ich podstawie.

Geneza RAG wywodzi sie z obserwacji, ze czyste modele generatywne majg "date waznosci"
wiedzy (ang. knowledge cutoff) — nie wiedzg nic o zdarzeniach po dacie zakonczenia trenowania.
RAG rozwigzuje ten problem, pozwalajgc modelowi korzysta¢ z aktualnych, zewnetrznych baz
wiedzy.

5.2. Architektura RAG - trzy fazy

Dziatanie systemu RAG przebiega w trzech wyraznie odrdznialnych fazach:

Retrieval — Pobieranie dokumentéw

Pytanie uzytkownika jest przeksztatcane w wektor (embedding) i poréwnywane
z wektorami dokumentoéw w bazie wiedzy. Najlepiej pasujgce fragmenty (np. top-
5) sg pobierane jako kontekst.

Augmentation — Wzbogacenie promptu

Pobrane fragmenty dokumentéw sg dotgczane do oryginalnego pytania, tworzgc
wzbogacony prompt. Model generatywny otrzymuije teraz pytanie + relewantny
kontekst.

Generation — Generowanie odpowiedzi

Model jezykowy (np. GPT, T5, LLaMA) generuje koncowg odpowiedz na
podstawie wzbogaconego promptu. Odpowiedz jest zakorzeniona w rzeczywistych
dokumentach, co redukuje halucynacje.

5.3. Komponenty techniczne RAG

Embeddingi i wektory semantyczne

Kluczowym elementem fazy retrieval jest konwersja tekstu na reprezentacje wektorowe
(embeddingi). Modele embeddingéw (np. sentence-transformers, text-embedding-ada-002 od
OpenAl) przeksztatcajg zdania i akapity w wektory liczb rzeczywistych w przestrzeni o wysokim
wymiarze (np. 768 lub 1536 wymiaréw). Podobne semantycznie teksty majg w tej przestrzeni
bliskie sobie wektory.



Bazy wektorowe (Vector Databases)

Do efektywnego przeszukiwania milionow wektorow uzywane sg specjalne bazy danych, takie jak
FAISS (Facebook), Pinecone, Weaviate, Chroma czy Qdrant. Pozwalajg one na szybkie
wyszukiwanie najblizszych sagsiadéw (ang. Approximate Nearest Neighbor search, ANN),
znajdujac najbardziej podobne dokumenty do zapytania w czasie subsekundowym.

Chunking — podziat dokumentow

Przed dodaniem dokumentow do bazy wektorowej nalezy je podzielic na mniejsze fragmenty
(ang. chunks). Rozmiar chunka jest waznym hiperparametrem: zbyt mate chunki tracg kontekst,
zbyt duze przekraczajg limit tokendw modelu. Typowe rozmiary to 256-1024 tokeny
z naktadajgcymi sie fragmentami (ang. overlapping chunks) dla zachowania ciggtosci.

5.4. Zalety i wyzwania RAG

RAG tgczy mocne strony obu podejsc:

* Aktualnos¢ wiedzy: baza dokumentéw moze byé aktualizowana bez ponownego
trenowania catego modelu.

* Mozliwosé weryfikacji: odpowiedzi mozna $ledzi¢ do konkretnych zrédet (ang.
grounding), co redukuje halucynacije.

» Elastycznosé¢: ten sam model jezykowy moze by¢ uzywany z réznymi bazami wiedzy dla
réznych zastosowan.

Wyzwania RAG:

» Jakos¢ retrieval: jesli system pobierze nieodpowiednie dokumenty, model wygeneruje
btedng odpowiedz ("garbage in, garbage out").
* Latencja: dodatkowy krok wyszukiwania zwieksza czas odpowiedzi.

*  Ztozonos¢ architektury: integracja embeddingéw, bazy wektorowej i modelu
generatywnego wymaga wiecej komponentéw.

5.5. RAG w praktyce — popularne frameworki
* LangChain — najpopularniejszy framework do budowania aplikacji opartych na LLM,
z wbudowanym wsparciem dla RAG.

* Llamalndex (dawniej GPT Index) — specjalizowany framework do indeksowania danych
i budowania RAG pipeline'ow.

» Haystack (deepset) — open-source'owy framework NLP z kompleksowym wsparciem dla
systemow QA i RAG.



6. Poréwnanie Podejsé¢

Ponizsza tabela zbiera najwazniejsze r6éznice miedzy trzema omawianymi podejsciami do QA.
Zrozumienie tych réznic jest kluczowe dla swiadomego wyboru odpowiedniej architektury dla
konkretnego zastosowania.

|

Cecha Extractive QA Generative QA RAG

Zrédto odpowiedzi Fragment kontekstu Wtasna wiedza modelu  Pobrane dokumenty

Wymaga kontekstu Tak (obowigzkowy) Nie Nie (pobiera sam)

Ryzyko halucynaciji Niskie Wysokie Niskie-srednie

Aktualizacja wiedzy  Poprzez kontekst Wymaga re-treningu Poprzez baze
dokumentow

Przyktadowe BERT, RoBERTa GPT-4, T5, FLAN-T5 BERT + GPT/

modele Llamalndex

Typowe Asystenci z bazg FAQ  Chatboty ogdlne Asystenci

zastosowanie korporacyjne

6.1. Kiedy wybra¢ ktére podejscie?

Wybor architektury QA powinien by¢ podyktowany specyfikg problemu:

Extractive QA — wybierz gdy:

Dysponujesz dobrze zdefiniowanym korpusem dokumentéw (FAQ, dokumentacja,
artykuty).

Wymagana jest wysoka wiarygodnos¢ — odpowiedz musi by¢ dostownym fragmentem
zaufanego zrédta.

Wazne jest wskazanie proweniencji odpowiedzi (skad pochodzi fragment).

Zasoby obliczeniowe sg ograniczone — modele extractive sg zazwyczaj lzejsze.

Generative QA — wybierz gdy:

Pytania majg otwarty charakter i wymagajg syntezy wiedzy z wielu zrédet.
Odpowiedzi powinny by¢ ptynne, rozbudowane i pisane naturalnym jezykiem.

Akceptowalne jest pewne ryzyko btedoéw faktograficznych (np. aplikacje edukacyjne
z weryfikacjg).

Brak statej bazy dokumentéw — model ma odpowiada¢ na podstawie wiedzy ogdlne;.



RAG — wybierz gdy:

Wiedza musi by¢ aktualna i mozliwa do aktualizacji bez re-trenowania modelu.

Pytania dotyczg specyficznej, wewnetrznej wiedzy organizacji (dokumenty firmowe,
raporty).

Wymagana jest zaréwno ptynnos¢ odpowiedzi, jak i grounding w konkretnych zrédtach.

Chcesz minimalizowa¢ halucynacje modelu generatywnego.



7. Ewaluacja Systemoéw QA

Ocena jakosci systemow QA jest nietrywialnym zadaniem. Odpowiedz "Paryz" i "miasto Paryz we
Francji" sg rownie poprawne na pytanie o stolice Francji, ale jeden ze standardowych modutéw
ewaluacyjnych moze je oceni¢ inaczej. Dlatego w badaniach nad QA stosuje sie kilka
uzupetniajgcych sie metryk.

7.1. M

7.2.M

etryki dla Extractive QA

Exact Match (EM): miara binarna — 1 jesli wygenerowana odpowiedz jest dokfadnie
identyczna z odpowiedzig referencyjng (po normalizacji: usunigciu interpunkcji, mate
litery), O w przeciwnym razie.

F1 Score: miara czesciowego pokrycia — obliczana na poziomie tokendéw miedzy
odpowiedzig modelu a odpowiedzig referencyjng. F1 jest Srednig harmoniczng precyzji
i pokrycia.

etryki dla Generative QA

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): miara oparta na n-gramach, pierwotnie
opracowana dla ttumaczenia maszynowego. Poréwnuje n-gramy wygenerowanej
odpowiedzi z odpowiedziami referencyjnymi.

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): rodzina metryk
popularnych przy streszczaniu tekstu i QA. ROUGE-L mierzy najdtuzszg wspdlng
podsequencie.

BERTScore: zamiast poréwnywania n-graméw, uzywa embeddingéw BERT do mierzenia
semantycznego podobienstwa miedzy odpowiedzig modelu a odpowiedzig referencyjng —
lepsza korelacja z oceng ludzka.

7.3. Popularne benchmarki QA

Benchmark Typ QA Opis
SQUAD 1.1/2.0 Extractive 100k+ pytan z artykutow Wikipedii; v2.0 dodaje

pytania bez odpowiedzi

TriviaQA Open-Domain Pytania quizowe z dokumentami dowodowymi z

Wikipedii i internetu

Natural Questions Extractive / Gen. Pytania z prawdziwych zapytan Google z

odpowiedziami z Wikipedii

HotpotQA Extractive Wieloetapowe wnioskowanie wymagajgce

syntezy wielu dokumentow

MS MARCO Generative Pytania z Bing Search z odpowiedziami

MMLU

generowanymi przez ludzi

Generative 57 dziedzin wiedzy akademickiej — test
rozumowania wielodziedzinowego



8. Stownik Pojec¢

Ponizej zebrano kluczowe pojecia, ktdérych znajomos¢ utatwi zrozumienie materiatu
laboratoryjnego oraz literatury naukowej z zakresu QA i NLP.

Attention Mechanism

Mechanizm uwagi — komponent modeli Transformer pozwalajgcy modelowi skupi¢ sie na
réznych czesciach wejsciowego tekstu przy generowaniu kazdego tokenu wyjsciowego.
Podstawa sukcesu BERT i GPT.

Chunking

Podziat dokumentéw na mniejsze fragmenty przed indeksowaniem w bazie wektorowe;j.
Kluczowy krok w budowie systemu RAG.

Context Window
Okno kontekstu — maksymalna liczba tokendw, ktérg model moze przetworzy¢ jednorazowo.
Ogranicza dtugos$¢ tekstu wejsciowego.

Embedding

Reprezentacja wektorowa tekstu (stowa, zdania, akapitu) w przestrzeni wielowymiarowe;.
Podobne semantycznie teksty majg bliskie embeddingi.

Fine-tuning
Dostrajanie wstepnie nauczonego modelu na konkretnym zadaniu lub zbiorze danych.
Pozwala uzyskac¢ wysokg jakos¢ przy matej ilosci danych treningowych.

Hallucination

Halucynacja — generowanie przez model informaciji, ktére brzmig wiarygodnie, ale sg
faktycznie nieprawdziwe. Powazny problem modeli generatywnych.

Instruction Tuning

Technika fine-tuningu, w ktérej model uczy sie na zbiorze réznorodnych zadan opisanych
instrukcjami tekstowymi. Stosowana w FLAN-T5.

Knowledge Cutoff

Data graniczna wiedzy modelu — model nie posiada informacji o zdarzeniach po tej dacie.
Jeden z powodow stosowania RAG.

Perplexity

Miara "zaskoczenia" modelu jezykowego — jak bardzo model jest zaskoczony testowym
tekstem. Nizszy perplexity = lepszy model jezykowy.

Pre-training

Wstepne trenowanie modelu na ogromnych zbiorach danych (np. catej Wikipedii) przed
dostrajaniem na konkretne zadanie.

Span

Fragment (ang. span) — ciggty fragment tekstu wskazany jako odpowiedz w Extractive QA.
Definiowany przez pozycje startowg i koncowa.

Token

Podstawowa jednostka tekstu dla modeli jezykowych. Moze by¢ stowem, czescig stowa lub
znakiem interpunkcyjnym. Modele operujg na tokenach, nie na znakach.




Tokenization

Tokenizacja — proces podziatu tekstu na tokeny. R6zne modele uzywajg roznych strategii
tokenizacji (np. WordPiece w BERT, BPE w GPT).

Transfer Learning

Transfer uczenia — technika wykorzystania wiedzy zdobytej przy rozwigzywaniu jednego
problemu do rozwigzania innego, pokrewnego problemu.

Transformer

Architektura sieci neuronowej oparta na mechanizmie uwagi, zaproponowana w pracy
"Attention is All You Need" (Vaswaniiin., 2017). Podstawa wigkszo$ci nowoczesnych modeli
NLP.

Vector Database

Baza wektorowa — wyspecjalizowana baza danych do przechowywania i efektywnego
przeszukiwania embeddingdéw. Kluczowy komponent systeméw RAG.




9. Literatura i Zasoby Dodatkowe

Ponizsze zasoby stanowig punkt wyjscia do pogtebiania wiedzy z zakresu Question Answering

i NLP:

Artykuty naukowe (fundamentaine)

Devlin i in. (2018): "BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for
Language Understanding" — artykut wprowadzajgcy BERT, podstawe Extractive QA.
Rajpurkar i in. (2016): "SQUAD: 100,000+ Questions for Machine Comprehension of
Text" — opis zbioru danych SQUAD 1.1.

Raffel i in. (2019): "Exploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text
Transformer" — artykut o modelu T5.

Lewis i in. (2020): "Retrieval-Augmented Generation for Knowledge-Intensive NLP
Tasks" — oryginalna praca o architekturze RAG.

Vaswani i in. (2017): "Attention is All You Need" — przetomowy artykut wprowadzajgcy
architekture Transformer.

Zasoby online

Hugging Face Hub (huggingface.co): repozytorium modeli, zbiorow danych i tutoriali.
Punkt startowy dla praktycznej pracy z modelami QA.

Papers With Code (paperswithcode.com): zestawienie artykutdw z wynikami na
benchmarkach i linkami do kodu.

Stanford NLP (nlp.stanford.edu): materiaty Grupy NLP Stanforda, w tym kurs CS224N.
Coursera / DeeplLearning.Al — NLP Specialization: kursy online prowadzone przez
Andrew Ng i jego zespot.

Dokumentacja bibliotek

Hugging Face Transformers: dokumentacja biblioteki Python do pracy z BERT, GPT, T5
i innymi modelami.

LangChain Docs: framework do budowania aplikacji LLM, w tym systeméw RAG.
Llamalndex Docs: dokumentacja narzedzia do indeksowania danych i tworzenia RAG
pipeline'ow.

Podsumowanie — kluczowe wniosKki

Question Answering to fundamentalne zadanie NLP, oceniajgce zdolno$¢ maszyny do
rozumienia jezyka naturalnego.

Extractive QA wskazuje odpowiedz jako fragment kontekstu — wysoka precyzja, ale
ograniczona elastycznos$c¢. Kluczowe modele: BERT, RoBERTa. Kluczowy benchmark:

SQUAD.



Generative QA tworzy odpowiedz od podstaw — elastycznos¢ i naturalnosg, ale ryzyko
halucynacji. Kluczowe modele: GPT, T5, FLAN-T5.

RAG tgczy oba podejscia: najpierw pobiera relewantne dokumenty, nastepnie generuje
odpowiedz na ich podstawie — redukuje halucynacje i umozliwia aktualng wiedze.

Wybor podejscia zalezy od wymagan: precyzja vs. elastycznos$é, aktualizacja wiedzy,
zasoby obliczeniowe, wymagania co do wiarygodnosci odpowiedzi.



