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Περίληψη

Η ενεργειακή µετάβαση έχει γίνει προτεραιότητα για την Ευρωπαϊκή ΄Ενωση. Για να
επιτευχθεί, τίθενται στόχοι για την εξοικονόµηση ενέργειας, ενώ ενθαρρύνεται η ένταξη νέων
τεχνολογιών στον ενεργειακό τοµέα και η καινοτοµία στις ενεργειακές υπηρεσίες. Στο πλα-
ίσιο αυτό έχουν υλοποιηθεί πολλές πλατφόρµες και διαδικτυακές εφαρµογές, που έχουν
ως στόχο την υποστήριξη των εµπλεκόµενων µερών στην ενεργειακή µετάβαση παρέχοντας
ποικίλες υπηρεσίες σχετικές µε την εξοικονόµηση ενέργειας, την ενεργειακή αποδοτικότητα,
τις ανανεώσιµες πηγές ενέργειας, τη ϐιωσιµότητα κ.α. Ωστόσο, τέτοιες πλατφόρµες µπορεί
συχνά να είναι δύσκολες στη χϱήση, ειδικά όταν απευθύνονται σε κοινό µη τεχνολογικά
καταρτισµένο, µε αποτέλεσµα να περιορίζεται η εκµετάλλευσή τους. Η συγκέντρωση χρη-
στών από πολλές χώϱες, διαφορετικών ηλικιών, µε διαφορετικά επίπεδα εξοικείωσης µε την
τεχνολογία, συχνά δηµιουργεί προκλήσεις. Συνεπώς, είναι σηµαντικό να συµπεριληφθούν
τα απαραίτητα εργαλεία για να ϐελτιώσουν την εµπειρία των χρηστών και να τους παρέχουν
όλες τις απαραίτητες πληροφορίες για τη σωστή λειτουργία της εκάστοτε πλατφόρµας.

Στο πλαίσιο αυτό, η παϱούσα διπλωµατική εϱγασία στοχεύει στον σχεδιασµό και την
ανάπτυξη ενός Large Language Model (LLM) assistant, µε δυνατότητα πιλοτικής εφαϱµογής
σε µία εϱευνητική πλατφόϱµα υποστήϱιξης επενδύσεων σε έϱγα ενεϱγειακής αποδοτικότητας
σε κτίϱια, ώστε να συλλεχθούν σχόλια από πϱαγµατικούς χϱήστες για την αξιολόγηση της
αποτελεσµατικότητάς του. Η πλατφόϱµα διαθέτει ποικιλία υπηϱεσιών και διαφοϱετικά είδη
χϱηστών. ∆ιάφοϱα γλωσσικά µοντέλα (LLaMA, GPT-J, BLOOM) και knowledge structures
ϑα εξεταστούν για τη δηµιουϱγία και εκπαίδευση ενός πλήϱως λειτουϱγικού ϐοηθού, ικανού
να αλληλοεπιδϱά µε τους χϱήστες και να τους καθοδηγεί στις λειτουϱγίες της πλατφόϱµας.
Ο ϐοηθός ϑα παϱέχει επίσης αναλυτικές κατευθυντήϱιες γϱαµµές για την ολοκλήϱωση των
διάφοϱων λειτουϱγιών.

Λέξεις Κλειδιά

Εικονικός Βοηθός (ΕΒ), Πλατφόϱµα Επενδύσεων Ενεϱγειακής Αποδοτικότητας, Μεγάλα
Γλωσσικά Μοντέλα (ΜΓΜ), Βελτιστοποίηση και Ρύθµιση ΜΓΜ
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Abstract

The energy transition has become a priority for the European Union. To achieve this,
energy saving targets are set, while the integration of new technologies in the energy sec-
tor and innovation in energy services is encouraged. In this context, many platforms and
web applications have been implemented to support stakeholders in the energy transition
by providing a variety of services related to energy savings, energy efficiency, renewable
energy, sustainability, etc. However, such platforms can often be difficult to use, espe-
cially when targeted at a non-technological audience, thus limiting their exploitation. The
concentration of users from many countries, of different ages, with different levels of fa-
miliarity with technology, often creates challenges. It is therefore important to include the
necessary tools to improve the user experience and provide users with all the information
necessary for the proper functioning of the platform in question.

In this context, this thesis aims to design and develop a Large Language Model (LLM)
assistant, with the possibility of piloting it on a research platform supporting investments
in energy efficiency projects in buildings, in order to collect feedback from real users to
evaluate its effectiveness. The platform has a variety of services and different types of
users. Different language models (LLaMA, GPT-J, BLOOM) and knowledge structures will
be explored to create and train a fully functional assistant capable of interacting with
users and guiding them through the platform functions. The assistant will also provide
detailed guidelines for completing the various functions.

Keywords

Virtual Assistant (VA), Energy Efficiency Investment Platform, Large Language Models
(LLMs), LLM Fine-tuning
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Η πϱόκληση της ενεϱγειακής αναϐάϑµισης

Η κλιµατική αλλαγή είναι από τα πλέον σηµαντικά πϱοϐλήµατα που αντιµετωπίϹει η
ανϑϱωπότητα τα τελευταία χϱόνια. Πολλές χώϱες έχουν αντιληϕϑεί τον κίνδυνο που

σηµαίνουν η αύξηση της ϑεϱµοκϱασίας, τα ακϱαία καιϱικά ϕαινόµενα και το ϕαινόµενο
του ϑεϱµοκηπίου και έχουν πϱοϐεί σε ενέϱγειες καταπολέµησής τους. Συγκεκϱιµένα, η
Ευϱωπαϊκή ΄Ενωση έχει ϑέσει αυστηϱούς στόχους όσον αϕοϱά τη ϐιωσιµότητα και το κλίµα,
µέσω της ενεϱγειακής µετάϐασης σε ανανεώσιµες πηγές ενέϱγειας. Η στϱατηγική αυτή
επικεντϱώνεται στη µείωση των εκποµπών αεϱίων του ϑεϱµοκηπίου, µεταϐιϐάϹοντας την
εξάϱτηση των διαϕόϱων υποδοµών από τα οϱυκτά καύσιµα σε ανανεώσιµες πηγές ενέϱγειας
και γενικότεϱα ϐιώσιµων πϱακτικών κατανάλωσης. Αυτή η αλλαγή στις υποδοµές κάνει τα
κτίϱια πιο ενεϱγειακά αποδοτικά.

Η κλιµατική αλλαγή έχει ενταϑεί τον τελευταίο µισό αιώνα, µε τις παγκόσµιες εκποµπές
αεϱίων του ϑεϱµοκηπίου να αυξάνονται απότοµα και να µην έχουν ακόµη κοϱυϕωϑεί [3].
Ως απάντηση, η ΕΕ υιοϑέτησε ένα ολοκληϱωµένο πλαίσιο πολιτικής για το κλίµα και την
ενέϱγεια.

Η αναθεώρηση του 2023 των Οδηγιών για την Ενεργειακή Αποδοτικότητα (Energy Ef-
ficiency Directive) ϑέτει δεσµευτικό στόχο για πρόσθετη µείωση της τελικής κατανάλωσης
ενέϱγειας κατά 11,7 % έως το 2030, ενώ η επανεξέταση του 2024 των Οδηγιών για την Εν-

εργειακή Απόδοση Κτιϱίων (Energy Perfomance of Buildings Directive ή EPBD) απαιτεί
µείωση κατά 60% των εκποµπών αεϱίων του ϑερµοκηπίου στον κτιριακό τοµέα έως το 2030
και µηδενικές εκποµπές κτιϱίων έως το 2050 [4, 5].

Οι πιο δηµοϕιλείς πρακτικές ενεργειακής µετάϐασης (ή αναβάθµισης) κτηϱίων περιλαµ-
ϐάνουν πϱοσϑήκη καλύτεϱης µόνωσης, εγκατάσταση (ενεργειακά αποδοτικών) συστηµάτων
ϑέρµανσης και ψύξης (Heating, Ventilation and Air Conditioning ή HVAC), υιοθέτηση
ανανεώσιµων πηγών ενέϱγειας (όπως ϕωτοβολταϊκά συστήµατα) και προηγµένων τεχνολογιών
διαχείρισης ενέϱγειας (Energy Management System ή EMS). Τα έϱγα ενεργειακής αν-
αβάθµισης συγκαταλέγονται µεταξύ των πλέον αποδοτικών µεϑόδων για την επίτευξη των
στόχων σε επίπεδο ΕΕ. Προσφέρουν σε ϐάϑος χρόνου οικονοµικά οϕέλη στους ιδιοκτήτες
των υποδοµών, ενώ ταυτόχϱονα ϐελτιώνουν σε σηµαντικό ϐαθµό τις περιβαλλοντικές επιπ-
τώσεις. Οι µετα-αναλύσεις δείχνουν ότι τα µέτρα αυτά παϱέχουν εσωτεϱικούς συντελεστές
απόδοσης της τάξης του 5-25% για τα περισσότερα ευρωπαϊκά κλίµατα και περιόδους απόσ-
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ϐεσης κάτω των δέκα ετών όταν συνδυάζονται στϱατηγικά [6, 7].
Για την επίτευξη αυτών των αναβαθµίσεων υπάρχουν πολλοί ενδιαφερόµενοι (stakehold-

ers), όπως δηµόσιοι ή ιδιωτικοί ιδιοκτήτες κτιϱίων, εταιϱείες ενεργειακών υπηρεσιών (Energy
Perfomance COmpany ή ESCO), εργολάβοι (ή µηχανικοί) και επενδυτές. Η οικονοµική υπ-
οστήριξη ϐασίζεται σε δάνεια, επιχορηγήσεις, Συµπράξεις ∆ηµοσίου και Ιδιωτικού Τοµέα
(Σ∆ΙΤ) και συµβάσεις ενεργειακής απόδοσης (Energy Perfomance Certificate ή EPC). Οι
ενδιαφερόµενοι ποικίλουν δηµογραφικά, σε άποψη ηλικίας, τεχνικής κατάρτισης και εξ-
οικείωσης µε ψηφιακές τεχνολογίες, ενώ κάϑε ενδιαφερόµενος έχει µοναδικές ανάγκες,
τεχνογνωσία και προσδοκίες. Αυτή η ποικιλοµορφία οδηγεί συχνά σε εσφαλµένη επικοιν-
ωνία, καθυστερήσεις και αναποτελεσµατικότητα στις ϕάσεις υλοποίησης του έργου.

Εκτός από την πληθώρα των διαφορετικών ενδιαφεροµένων, µία άλλη πϱόκληση για την
υλοποίηση των έϱγων ενεργειακής αναβάθµισης αποτελεί η διαφοροποίηση των προτύπων,
των κανονισµών και των διαδικασιών ενεργειακής απόδοσης στις διάφορες χώϱες της ΕΕ. Η
έλλειψη τυποποίησης και προδιαγραφών δυσχεραίνει τη συνεργασία ανάµεσα σε ενδιαφερ-
όµενους διαφορετικών χωϱών.

1.2 Ο ϱόλος των ψηϕιακών τεχνολογιών

Αυτά τα προβλήµατα έρχονται να λύσουν οι ψηφιακές τεχνολογίες, οι οποίες αποκ-
τούν ολοένα και µεγαλύτεϱη ανταπόκριση στον τοµέα της ενεργειακής απόδοσης και αν-
αβάθµισης. Οι διαδικτυακές πλατφόρµες, όπως η ENERGATE συµβάλλουν στην απλούσ-
τευση των διαδικασιών και στη ϐελτίωση της επικοινωνίας µεταξύ των ενδιαφεροµένων.

Η ENERGATE είναι µια πλατφόρµα για επενδύσεις ενεργειακής αποδοτικότητας σε
κτίϱια, που αναπτύχθηκε µε την υποστήριξη του προγράµµατος LIFE1 της ΕΕ [8]. Η πλατ-
ϕόρµα συγκεντρώνει δεδοµένα έϱγων και συνδέει απευθείας τους ιδιοκτήτες κτιϱίων, τους
υπεύθυνους υλοποίησης ανακαινίσεων και τους χρηµατοδότες, απλοποιώντας τη σύναψη
συµφωνιών και απελευθερώνοντας ιδιωτικά κεφάλαια για ϱιϹικές ανακαινίσεις. Στόχος της
είναι να αυξήσει το ποσοστό ανακαίνισης του κτιριακού αποθέµατος της Ευρώπης, σύµφωνα
µε την αϱχή «Efficiency First» της ΄Ενωσης και τους κλιµατικούς στόχους για το 2030 [9].

Ωστόσο, πολλοί ενδιαφερόµενοι ϑεωρούν ότι αυτές οι πλατφόρµες είναι δύσκολες να πλο-
ηγηθούν, µε αποτέλεσµα να χρειάζονται υποστήριξη από ανθρώπινο προσωπικό, γεγονός που
µειώνει την αποτελεσµατικότητά τους. Παϱά τις υποσχέσεις τους, αυτές οι πλατφόρµες συχνά
απογοητεύουν τους χϱήστες λόγω (i) της πολυγλωσσικής οϱολογίας, (ii) της εξειδικευµένης
τεχνικής ή χρηµατοοικονοµικής οϱολογίας και (iii) των ειδικών ϱυθµιστικών µέτϱων κάϑε
χώϱας [10].

Πϱόσϕατες µελέτες υπογϱαµµίϹουν τη σηµασία της ενσωµάτωσης των εικονικών ϐοηϑών
σε σύνϑετες πλατϕόϱµες για τη ϐελτίωση της εµπειϱίας του χϱήστη. Οι Galanakis κ.α.
τονίϹουν ότι οι εικονικοί ϐοηϑοί σε πεϱιϐάλλοντα Βιοµηχανίας 4.02 παϱέχουν τόσο Εικονική

1Μτϕ. από Γαλλικά, L’Instrument Financier pour L’Enviroment: Programme for the Environment and
Climate Action ή Πϱόγϱαµµα για το Πεϱιϐάλλον και τη ∆ϱάση για το Κλίµα.

2Η Βιοµηχανία 4.0 (Industry 4.0), γνωστή και ως Τέταρτη Βιοµηχανική Επανάσταση (Fourth Industrial
Revolution ή 4IR), είναι η επόµενη ϕάση της ψηφιοποίησης του ψηφιοποίηση του τοµέα της ϐιοµηχανικής
παραγωγής, η οποία καθοδηγείται από ϱηξικέλευθες τάσεις, όπως η άνοδος των δεδοµένων και της συνδεσιµότη-
τας, η ανάλυση δεδοµένων, η αλληλεπίδραση ανϑϱώπου-µηχανής και οι ϐελτιώσεις στη ϱοµποτική [11].
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1.2 Ο ϱόλος των ψηϕιακών τεχνολογιών

Βοήϑεια — πϱοσϕέϱοντας πληϱοϕοϱίες σε πϱαγµατικό χϱόνο και µε ϐάση το πλαίσιο — όσο
και Φυσική Βοήϑεια — υποστηϱίϹοντας την εκτέλεση εϱγασιών. Αυτές οι διπλές λειτουϱγίες
µποϱούν να συµϐάλουν καϑοϱιστικά στην αντιµετώπιση των πολύπλευϱων πϱοκλήσεων που
αντιµετωπίϹουν οι χϱήστες σε πλατϕόϱµες όπως η ENERGATE [12].

Η αντιµετώπιση αυτών των Ϲητηµάτων απαιτεί καινοτόµες ψηφιακές λύσεις που να
ανταποκρίνονται στις διαφορετικές ανάγκες όλων των ενδιαφεροµένων. Οι πρόσφατες
τεχνολογικές εξελίξεις, ιδίως στον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης (Artificial Intelligence
ή AI) και της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (Natural Language Processing ή NLP), έχουν
οδηγήσει σε εξελιγµένους εικονικούς ϐοηθούς (Virtual Agents ή VA) και τεχνολογίες chatbot,
οι οποίες µποϱούν να συµβάλουν στη γεφύρωση του χάσµατος µεταξύ των ενδιαφεροµένων
και της ψηφιοποίησης του τοµέα της ενέϱγειας, διευκολύνοντας έτσι την πρόσβαση και χϱήση
νέων τεχνολογιών.

Ως εικονικός ϐοηϑός (ΕΒ) µποϱεί να οϱιστεί ένας πϱάκτοϱας λογισµικού που εκτελεί
ενέϱγειες ή υπηϱεσίες ϐάσει εντολών ή εϱωτήσεων, ο οποίος µποϱεί να ενεϱγοποιείται µε
ϕωνητικές εντολές ή εισόδους ϐάσει κειµένου. Οι Galanakis και συν. αποδεικνύουν πως
οι ΕΒ ενσωµατώνουν τεχνολογίες όπως η µηχανική µάϑηση (Machine Learning ή ML), η
αναγνώϱιση οµιλίας, η απάντηση εϱωτήσεων, η διαχείϱιση διαλόγων, η παϱαγωγή γλώσσας,
η σύνϑεση κειµένου σε οµιλία, η εξόϱυξη δεδοµένων, η ανάλυση, η εξαγωγή συµπεϱασµάτων
και η πϱοσαϱµογή [12]. Οι τεχνολογίες αυτές ϐασίϹονται κυϱίως στα Μεγάλα Γλωσσικά
Μοντέλα (Large Language Models ή LLMs), όπως LLaMA, BLOOM, GPT ή Gemini [13, 14,
15, 16].

Πολύ παρόµοια µε τους ΕΒ είναι τα chatbots, προγράµµατα υπολογιστών σχεδιασµένα
να απαντούν σε ερωτήσεις και να συνοµιλούν µε ανθρώπους µέσω κειµένου ή ϕωνής. Κα-
ϑώς ένας ΕΒ λειτουργεί ως διαµεσολαβητής µεταξύ του χϱήστη και µιας συγκεκριµένης
υπηϱεσίας ή εφαρµογής για την εκπλήρωση της πρόθεσης του χϱήστη και τα chatbots είναι
ένα µέσο αλληλεπίδρασης µεταξύ ανθρώπων και υπολογιστών, ένα chatbot µποϱεί να ϑεω-
ϱηθεί ως ένα ϑεµελιώδες κοµµάτι ενός ΕΒ που επιτϱέπει να δοθούν οδηγίες στον ϐοηθό µε
ϕυσικό τϱόπο. Στο πλαίσιο της διαχείρισης ανθρώπινου δυναµικού, οι Kothapalli και συν.
αποδεικνύουν ότι τα chatbots ϐελτιστοποιούν αποτελεσµατικά διαδικασίες όπως η ένταξη
και η υποστήριξη των εργαζοµένων. Τα ευρήµατά τους υποδηλώνουν ότι τέτοιες εφαρµογές
µποϱούν να προσαρµοστούν για να ϐοηθήσουν χϱήστες µε διαφορετικά επίπεδα ψηφιακής
παιδείας, ένα σηµαντικό στοιχείο για τη διαφορετική ϐάση χϱηστών της ENERGATE [17].

Oι ΕΒ παϱέχουν διαισθητικές και ϕιλικές πϱος τον χϱήστη λύσεις, ακόµη και για ενδι-
αφερόµενους που είναι λιγότεϱο εξοικειωµένοι µε την ψηφιακή τεχνολογία [12]. Μποϱούν
να χειριστούν αποτελεσµατικά τα εµπόδια επικοινωνίας µεταφράζοντας πολύπλοκες τεχνικές
πληροφορίες σε απλή, σαϕή και κατανοητή γλώσσα. Αυτό διευκολύνει την αλληλεπίδραση
των ενδιαφεροµένων µε διαφορετικά επίπεδα εµπειρογνωµοσύνης µε την πλατφόρµα και
µειώνει τις παρανοήσεις.

Η έρευνα των Chaves και Gerosa δείχνει ότι η ενσωµάτωση ανθρωποµορφικών χαρακ-
τηριστικών στα chatbots, όπως απαντήσεις που µοιάζουν µε ανθρώπινες ή συµπεριφορές
που επιζητούν διευκρινίσεις, µποϱεί να ενισχύσει σηµαντικά την εµπιστοσύνη των χϱηστών
και τα ποσοστά υιοθέτησης. Αυτή η προσέγγιση µποϱεί να είναι ιδιαίτερα επωφελής για
χϱήστες που δεν είναι εξοικειωµένοι µε τις ψηφιακές τεχνολογίες, καθώς πϱοάγει µια πιο

∆ιπλωµατική Εργασία 21



Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

οικεία και ελκυστική αλληλεπίδραση [18].

Παϱά τα πολυάϱιϑµα πλεονεκτήµατά τους, οι ΕΒ έχουν οϱισµένους πεϱιοϱισµούς. Στις
συνηϑέστεϱες πϱοκλήσεις συγκαταλέγονται η δυσκολία στην ενσωµάτωσή τους στις ψηϕιακές
πλατϕόϱµες, η ακϱιϐής κατανόηση σύνϑετων ή εξειδικευµένων εϱωτηµάτων και η διατήϱηση
της ασϕάλειας των δεδοµένων των χϱηστών. Επιπλέον, οι ΕΒ για να είναι αποτελεσµατικοί
πϱέπει να λειτουϱγούν σε πϱαγµατικό χϱόνο, δηλαδή να απαντούν γϱήγοϱα και µε ακϱίϐεια
στα αιτήµατα των χϱηστών [19].

Οι Adam κ.α. κατηγοριοποιούν τα chatbots υπηρεσιών σε ενηµεϱωτικά, συναλλακτικά
και συµβουλευτικά, σηµειώνοντας ότι ο αρθρωτός (modular) σχεδιασµός προσαρµοσµένος σε
συγκεκριµένες εργασίες ενισχύει την αποτελεσµατικότητα. Η εφαρµογή αυτού του πλαισίου
στην ENERGATE ϑα µποϱούσε να περιλαµβάνει την ανάπτυξη εξειδικευµένων ενοτήτων για
την υποστήριξη διακριτών αναγκών των χϱηστών, όπως η πλοήγηση σε κανονιστικές πληρο-
ϕορίες ή ο οικονοµικός σχεδιασµός [20].

Για να µπορέσουν οι ΕΒ να αξιοποιήσουν πλήϱως τις δυνατότητές τους, απαιτούνται
συνεχείς ϐελτιώσεις. Η ϐιβλιογραφία δεν είναι εκτενής, καθώς είναι σχετικά καινούργιος
τοµέας, αλλά οι υπάρχουσες ερευνητικές εργασίες δείχνουν πως εξελίξεις στα αρχιτεκτονικά
στοιχεία των ϐοηθών όπως η κατανόηση ϕυσικής γλώσσας (Natural Language Understanding
ή NLU), τα συστήµατα διαχείρισης διαλόγου (dialog management systems) και η παραγωγή
ϕυσικής γλώσσας (Natural Language Generation ή NLG) µποϱούν να υποστηρίξουν πιο ϕυ-
σιολογικές αλληλεπιδράσεις. Η αξιολόγηση αυτών των συστηµάτων µε κατάλληλες µετϱικές
-όπως η ακϱίϐεια, το F1-score [21], το BLEU [22] και η ικανοποίηση των χϱηστών- ϑα είναι
απαϱαίτητη για την εξασφάλιση αξιόπιστων επιδόσεων.

Η εξέταση των AI chatbots στις χρηµατοοικονοµικές υπηϱεσίες από τους Sharma και
Prasad αποκαλύπτει ότι η επιτυχία εξαρτάται από την ακϱιϐή κατανόηση της ϕυσικής
γλώσσας και την ανταπόκριση σε πραγµατικό χϱόνο. Αυτές οι πληροφορίες υπογραµµί-
Ϲουν τη σηµασία της προσαρµογής (finetuning) των ΕΒ για την αποτελεσµατική διαχείριση
εϱωτήσεων που αϕοϱούν συγκεκριµένους τοµείς, διασφαλίζοντας ότι ανταποκρίνονται στις
λεπτές απαιτήσεις πλατφορµών όπως η ENERGATE [23]. Τέλος, η πϱοσϑήκη ανθρωποµορ-
ϕικών χαρακτηριστικών, όπως η συµπεριφορά αναϹήτησης διευκϱινίσεων, µποϱεί να ενισχύ-
σει την εµπιστοσύνη και την υιοθέτησή τους από τους χϱήστες, ιδίως για εκείνους µε υψηλή
ανάγκη για ανθρώπινη αλληλεπίδραση (Need For Human Interaction ή NFHI), κάνοντάς
τον ϐοηθό πιο ελκυστικό σε άτοµα που δεν είναι εξοικειωµένα µε την ψηφιακή τεχνολογία
[18, 20, 23].

1.3 Η πλατϕόϱµα ENERGATE και ο στόχος της διπλωµατικής

εϱγασίας

Μία από τις διαδικτυακές πλατφόρµες που διευκολύνουν την εφαρµογή της ενεργειακής
αναβάθµισης και η οποία συνεργάζεται µε την ΕΕ είναι η ENERGATE. Πϱόκειται για ένα
ψηφιακό εργαλείο που έχει σχεδιαστεί για την υποστήριξη επενδύσεων σε έϱγα ενεργειακής
αποδοτικότητας κτηϱίων. Παϱέχει στους χϱήστες υπηϱεσίες που σχετίζονται µε την αξι-
ολόγηση έϱγων, τη χρηµατοδότηση, τη διαχείριση δεδοµένων και τη συµµόρφωση µε τους
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ενεργειακούς κανονισµούς. Ενώ η πλατφόρµα είναι πλούσια σε χαρακτηριστικά, µποϱεί
να ϑεωρηθεί πολύπλοκη και συντριπτική από τους χϱήστες (ιδιοκτήτες κτηϱίων, µηχανικοί,
επενδυτές και δηµόσιες αρχές) µε περιορισµένες τεχνικές γνώσεις ή µη εξοικείωση µε τις
ψηφιακές διεπαϕές.

Για την αντιµετώπιση αυτών των πϱοκλήσεων, η παϱούσα διπλωµατική εϱγασία πϱοτείνει
το σχεδιασµό και την ανάπτυξη ενός ΕΒ που ϐασίϹεται σε ένα µεγάλο γλωσσικό µοντέλο. Ο
ϐοηϑός ϑα ενσωµατωϑεί στην πλατϕόϱµα ENERGATE και ϑα χϱησιµεύσει ως οδηγός για να
ϐοηϑήσει τους χϱήστες να πλοηγηϑούν αποτελεσµατικότεϱα στις λειτουϱγίες της. Θα παϱέχει
ϐήµα πϱος ϐήµα οδηγίες, ϑα αποσαϕηνίϹει άγνωστους όϱους, ϑα απαντά σε εϱωτήσεις των
χϱηστών και ϑα ϐοηϑά στην ολοκλήϱωση πολύπλοκων ϱοών εϱγασίας.

Στόχος είναι η δηµιουϱγία ενός εργαλείου που ϑα ϐελτιώνει την εµπειρία των χϱηστών,
ϑα µειώνει την ανάγκη για ανθρώπινη υποστήριξη και ϑα αυξάνει την προσβασιµότητα της
πλατφόρµας για χϱήστες µε διαφορετικά επίπεδα εµπειρίας. Με την πιλοτική δοκιµή του ϐο-
ηθού µε πραγµατικούς χϱήστες, η παϱούσα εργασία συλλέγει ανατροφοδότηση και αξιολογεί
την αποτελεσµατικότητά του στην επίλυση προβληµάτων ευχρηστίας.

Η παϱούσα διπλωµατική εργασία διερευνά επίσης την απόδοση διαφορετικών LLM (όπως
LLaMA και BLOOM), πειραµατίζεται µε δοµές γνώσης και αξιολογεί διάφορες στϱατηγικές
για τη λεπτοµερή ϱύϑµιση (fine-tuning) του ϐοηθού. Ιδιαίτερη έµφαση δίνεται στην αξι-
ολόγηση διαφορετικών δοµών δεδοµένων εκπαίδευσης και πώς αυτές µποϱούν να οδηγήσουν
σε ϐελτιωµένα αποτελέσµατα, µε σκοπό να λαµβάνονται υπόψη η περιήγηση του χϱήστη εν-
τός της πλατφόρµας σε πραγµατικό χϱόνο. Το τελικό αποτέλεσµα είναι ένα λειτουργικό
πρωτότυπο που ϑα συµβάλει στο να γίνει η πλατφόρµα ENERGATE πιο ϕιλική πϱος το
χϱήστη και πιο αποτελεσµατική.

1.4 Οϱγάνωση του τόµου

Η διπλωµατική εϱγασία αυτή είναι οϱγανωµένη σε έξι κεϕάλαια, καϑένα από τα οποία
ασχολείται µε ένα ξεχωϱιστό στοιχείο της έϱευνας σχετικά µε το σχεδιασµό, τη ϐελτιστοποίηση
(fine-tuning) και την ανάπτυξη ενός εικονικού ϐοηϑού ϐασισµένου σε ένα µεγάλο γλωσσικό
µοντέλο (LLM) για την πλατϕόϱµα ενεϱγειακής απόδοσης ENERGATE.

Το Κεϕάλαιο 2 παϱέχει το ϑεωϱητικό υπόϐαϑϱο που είναι απαϱαίτητο για την κατανόηση
των τεχνολογιών που χϱησιµοποιούνται σε αυτή την εϱγασία. Εξηγεί τις ϐασικές έννοιες της
τεχνητής νοηµοσύνης και της µηχανικής µάϑησης, πεϱιγϱάϕει τη δοµή και τις διαδικασίες
εκπαίδευσης των µεγάλων γλωσσικών µοντέλων και εισάγει µετϱήσεις αξιολόγησης και ηϑικές
παϱαµέτϱους που σχετίϹονται µε την ανάπτυξη τους σε ϱυϑµιϹόµενα ψηϕιακά πεϱιϐάλλοντα.

Το Κεϕάλαιο 3 πεϱιγϱάϕει το µεϑοδολογικό πλαίσιο που υιοϑετήϑηκε για την επιλογή
ενός κατάλληλου ϐασικού µοντέλου για τη ϐελτιστοποίηση. ΠαϱουσιάϹει µια συγκϱιτική
ανάλυση των διαϑέσιµων LLMs µε ϐάση ποιοτικά χαϱακτηϱιστικά (όπως τεκµηϱίωση και
ευκολία εϕαϱµογής) και ποσοτικά κϱιτήϱια απόδοσης, που τελικά οδήγησαν στην επιλογή
του Gemini για αυτό το έϱγο.

Το Κεφάλαιο 4 τεκµηϱιώνει τη διαδικασία υλοποίησης. Ξεκινά µε µια ανεπιτυχή προσπά-
ϑεια χϱήσης του LLaMA σε τοπικό επίπεδο και συνεχίϹει µε την περιγραφή της επιτυχηµένης
ϐελτιστοποίησης ενός µοντέλου Gemini στο Google Cloud Vertex AI. Περιγράφει λεπτοµερώς
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την προετοιµασία των δεδοµένων εκπαίδευσης, τη στϱατηγική επαύξησης, τη ϱύϑµιση των
υπερπαραµέτρων και τις διαδικασίες αξιολόγησης, συµπεριλαµβανοµένης της χϱήσης προ-
τροπών ενισχυµένων µε λέξεις-κλειδιά για την προσοµοίωση του περιβάλλοντος του χϱήστη
εντός της πλατφόρµας.

Το Κεφάλαιο 5 παϱουσιάϹει τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης του µοντέλου. Περιλαµ-
ϐάνει αυτοµατοποιηµένες µετρήσεις απόδοσης (BLEU, ROUGE), χειροκίνητες αξιολογήσεις
ποιότητας απόκρισης και πραγµατικά σχόλια χϱηστών από ένα πρωτότυπο ενσωµατωµένο
στην ENERGATE. Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν την πρακτική αποτελεσµατικότητα του
ϐοηθού και υπογραµµίζουν τις ϐελτιώσεις που επιτεύχϑηκαν µέσω του σχεδιασµού προ-
τροπών που λαµβάνουν υπόψη το περιβάλλον.

Τέλος, το Κεφάλαιο 6 συνοψίϹει τις κύϱιες συνεισφορές της εργασίας, αναλύει τις επιπ-
τώσεις των LLM εικονικών ϐοηθών στις πλατφόρµες ψηφιοποίησης της ενέϱγειας και σκι-
αγραφεί τις κατευθύνσεις για µελλοντική εργασία, όπως η επέκταση των πολυγλωσσικών
δυνατοτήτων του ϐοηθού και η ϐελτίωση των µηχανισµών συµµόρφωσης µε τους κανονισ-
µούς.

Βιϐλιογϱαϕική έϱευνα και αξιολόγηση µοντέλων
(LLMs, Benchmarks, Τελική Επιλογή)

∆ηµιουϱγία συνόλου δεδοµένων
(ENERGATE Doc, JSONL)

Fine-Tuning Μοντέλου
(Εκπαίδευση Βασικού Μοντέλου)

Αϱχική Αξιολόγηση
(BLEU, ROUGE, Χειϱοκίνητα)

Ενίσχυση µε λέξεις-κλειδιά
(Ενίσχυση Πϱοτϱοπών)

Fine-Tuning Ενισχυµένου Μοντέλου
(Ενισχυµένο Σύνολο ∆εδοµένων)

Αξιολόγηση από Χϱήστες

Συµπεϱάσµατα και Μελλοντικά Βήµατα

Σχήµα 1.1: Ροή εϱγασίας της υλοποίησης και αξιολόγησης της διπλωµατικής εϱγασίας
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Κεφάλαιο 2

Θεωϱητικό υπόβαθϱο

Αυτό το κεϕάλαιο ϑέτει τις εννοιολογικές και τεχνικές ϐάσεις που είναι απαϱαίτητες
για την κατανόηση και την κατασκευή ενός εικονικού ϐοηϑού που λειτουϱγεί µε

µεγάλα γλωσσικά µοντέλα. Ξεκινά µε την πεϱιγϱαϕή των ϐασικών αϱχών της τεχνητής
νοηµοσύνης και της µηχανικής µάϑησης, συµπεϱιλαµϐανοµένων των κύϱιων παϱαδειγµάτων
µάϑησης που υποστηϱίϹουν την ανάπτυξη µοντέλων. Στη συνέχεια, επικεντϱώνεται στη δοµή,
την εκπαίδευση και την εξειδίκευση των µεγάλων γλωσσικών µοντέλων, επισηµαίνοντας τη
διαδικασία από την πϱο-εκπαίδευση έως την τελειοποίηση και την ανάπτυξη.

Στις επόµενες ενότητες περιγράφεται λεπτοµερώς ο τϱόπος µέτϱησης της απόδοσης
των µοντέλων µέσω αυτοµάτων µετϱήσεων και δοκιµών αναϕοϱάς (benchmarks), και
ολοκληρώνεται µε την εξέταση των ηϑικών, νοµικών και κοινωνικών παϱαµέτϱων που σχετί-
Ϲονται µε την ανάπτυξη τέτοιων συστηµάτων σε ϱυθµιζόµενα περιβάλλοντα, όπως οι πλατ-
ϕόρµες ενεργειακής απόδοσης. Για µια πιο λεπτοµερή περιγραφή των υποκείµενων αλγο-
ϱίθµων και τεχνικών εφαρµογών, ϐλ. Παϱάϱτηµα Αʹ Συµπληρωµατικές Τεχνικές ΄Εννοιες.

2.1 Τεχνητή Νοηµοσύνη και Μηχανική Μάϑηση

Η Τεχνητή Νοηµοσύνη (ΤΝ) είναι ο ερευνητικός τοµέας που µελετά τον τϱόπο κατασκευής
µηχανών ικανών να εκτελούν εργασίες που απαιτούν νοηµοσύνη όταν εκτελούνται από αν-
ϑρώπους [24]. Ο όϱος αυτός επινοήϑηκε στο Dartmouth Summer Research Project του
1956, ένα γεγονός που αναγνωρίζεται ευρέως ως η επίσηµη γέννηση του κλάδου [25].

Το πϱώτο πρόγραµµα µάϑησης (που παϱουσιάστηκε σε πειραµατική εφαρµογή σε main-
frame της IBM) ήταν το πρόγραµµα παίκτη του παιχνιδιού ντάµας (checkers) του Arthur
Samuel, το οποίο απέδειξε ότι ένας υπολογιστής µποϱεί να ϐελτιώσει την απόδοσή του µέσω
της εµπειρίας και όχι µόνο µέσω ϱητού προγραµµατισµού [26]. Το έϱγο του Samuel εισή-
γαγε τον όϱο «Μηχανική Μάϑηση» (ΜΜ) και µετατόπισε την πϱοσοχή από τους κανόνες
µάϑησης µέσω προγραµµατισµού στην ϐελτιστοποίηση ϐάσει δεδοµένων. Ο Tom Mitchell
έδωσε αϱγότεϱα τον κανονικό οϱισµό του πεδίου: µάϑηση από την εµπειρία E (experience)
σε εργασίες T (tasks) όπως µετράται από την απόδοση P (performance), ϑεµελιώνοντας τις
σύγχϱονες µεθόδους έρευνας [27].

Η σύγχϱονη τεχνητή νοηµοσύνη περιλαµβάνει, µεταξύ άλλων, την αντίληψη, τη συλ-
λογιστική, τον σχεδιασµό, τη γλώσσα, τη ϱοµποτική και τη µάϑηση [24]. Η µηχανική
µάϑηση κυριαρχεί πλέον σε πρακτικές εφαρµογές, επιτρέποντας την αυτόµατη εξαγωγή
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χϱήσιµων αναπαραστάσεων από ακατέργαστα δεδοµένα [28]. Οι κλασικές τεχνικές τεχν-
ητής νοηµοσύνης, όπως η συµβολική συλλογιστική (symbolic reasoning)1, παραµένουν
σχετικές, αλλά συνδυάζονται όλο και περισσότερο µε συστήµατα µάϑησης για να αξιοποιή-
σουν συµπληρωµατικά πλεονεκτήµατα.

2.1.1 Παϱαδείγµατα µάϑησης

Η µηχανική µάϑηση διακϱίνει τέσσεϱα ϐασικά παϱαδείγµατα µάϑησης, καϑένα από
τα οποία χαϱακτηϱίϹεται από τη διαϑεσιµότητα επισηµασµένης ανατϱοϕοδότησης (labelled
feedback) και τη ϕύση της αλληλεπίδϱασης µε το πεϱιϐάλλον [30].

• Η εποπτευόµενη µάϑηση (supervised learning) µαϑαίνει µια αντιστοίχιση (mapping) f :
X→Y ελαχιστοποιώντας την απώλεια µεταξύ των αποτελεσµάτων του µοντέλου (model
outputs) και των επισηµανµένων στόχων (labelled targets). Η ταξινόµηση εικόνων και
η αυτόµατη µετάϕϱαση είναι τυπικά παϱαδείγµατα εποπτευόµενης µάϑησης [31].

• Η µη-εποπτευόµενη µάϑηση ανακαλύπτει υποκείµενες δοµές (latent regularities) σε
µη επισηµασµένα δεδοµένα, π.χ. οµαδοποίηση µε k-means [31, 32], αποδίδοντας
αναπαϱαστάσεις χϱήσιµες για µεταγενέστεϱες εϱγασίες2 [31].

• Η αυτοεποπτευόµενη µάϑηση (self-supervised learning) µετατρέπει τµήµατα της
ακατέργαστης εισόδου σε ψευδοετικέτες επιτρέποντας τη χϱήση τεϱάστιων µη σχο-
λιασµένων συνόλων δεδοµένων. H πρόβλεψη κρυµµένων συµβόλων (masked-token
prediction) στο BERT είναι ένα χαρακτηριστικό παϱάδειγµα [34].

• Η ενισχυτική µάϑηση (reinforcement learning) µοντελοποιεί τη λήψη αποϕάσεων ως
µεγιστοποίηση της αναµενόµενης σωϱευτικής ανταµοιϐής σε µια διαδικασία λήψης
αποϕάσεων Markov, η οποία επιλύεται µε µεϑόδους κλίσης πολιτικής (policy-gradient)
ή χϱονικής διαϕοϱάς (temporal-difference) [35].

2.2 Large Language Models

Τα Μεγάλα Γλωσσικά Μοντέλα (Large Language Models ή LLMs) είναι δίκτυα µετασχη-
µατιστών (transformer networks) των οποίων ο αριθµός παϱαµέτϱων υπερβαίνει πεϱίπου
το ένα δισεκατοµµύριο, επιτρέποντας την εµφάνιση νέων ικανοτήτων, όπως η in-context
µάϑηση και η zero-shot γενίκευση3 [1]. Οι νόµοι κλιµάκωσης (scaling laws) δείχνουν ότι η

1Η συµϐολική συλλογιστική (symbolic reasoning), γνωστή και ως συµϐολική τεχνητή νοηµοσύνη ή κλασική
τεχνητή νοηµοσύνη, αναπαϱιστά τη γνώση ως ϱητά σύµϐολα και τα χειϱίϹεται µέσω της τυπικής λογικής ή
της συµπεϱασµατολογίας ϐάσει κανόνων. Παϱέχει γϱήγοϱη και επαληϑεύσιµη συµπεϱασµατολογία πάνω σε
δοµηµένη γνώση [29].

2Μια µεταγενέστεϱη ή µεταεκπαιδευτική εϱγασία (downstream task) είναι µια εϱγασία στην οποία εϕαϱµόϹεται
ένα µοντέλο µετά την πϱοεκπαίδευση. Συνήϑως πεϱιλαµϐάνει τo finetuning του πϱο-εκπαιδευµένου µοντέλου σε
ένα µικϱότεϱο, συγκεκϱιµένο σύνολο δεδοµένων. Τέτοιες εϱγασίες πεϱιλαµϐάνουν: ταξινόµηση κειµένου (π.χ.
ανίχνευση spam, ανάλυση συναισϑήµατος), αναγνώϱιση ονοµαστικών οντοτήτων (Name Entity Recognition ή
NER), απάντηση εϱωτήσεων, µετάϕϱαση ή πεϱίληψη κειµένου και διάλογος (όπως στην πεϱίπτωσή ενός εικονικού
πϱάκτοϱα) [33].

3Η µάϑηση στο πλαίσιο (in-context) αναϕέϱεται στην ικανότητα ενός µοντέλου να εκτελεί εϱγασίες απλά µε
ϐάση παϱαδείγµατα που παϱέχονται στην είσοδο χωϱίς ενηµέϱωση παϱαµέτϱων. Η zero-shot γενίκευση είναι
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απώλεια δοκιµής (test loss) ακολουθεί µια ϕθίνουσα εξάϱτηση (power-law) από το µέγεθος
του µοντέλου, το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων και την υπολογιστική ισχύ. Ως εκ τούτου, οι
ϐελτιώσεις στην απόδοση ακολουθούν την αύξηση των παϱαµέτϱων από 1,5 δισεκατοµµύρια
του GPT-2 σε 1,56 τρισεκατοµµύρια του Gemini 1.5-Ultra [37, 38, 36, 15, 39]. Η ενότητα
αυτή τυποποιεί αρχικά τους στόχους της πϱο-εκπαίδευσης (pre-training) που προσδίδουν
στα LLM γενική γλωσσική ικανότητα και, στη συνέχεια, εξετάζει τεχνικές ευθυγράµµισης
που εξειδικεύουν αυτή την ικανότητα για ασφαλή, εξειδικευµένη ως πϱος το πεδίο αλληλεπί-
δραση.

2.2.1 Στόχοι πϱο-εκπαίδευσης

Μοντελοποίηση κϱυµµένης γλώσσας

Το BERT και οι διάδοχοί του κϱύϐουν τυχαία το 15% των εισερχόµενων token και εκ-
παιδεύουν το µοντέλο να προβλέπει τα κοµµάτια που λείπουν µε ϐάση το αµφίδροµο πλαί-
σιο (bidirectional context) [34]. Η µοντελοποίηση κρυµµένης γλώσσας (Masked-Language
Modelling ή MLM) αποδίδει ισχυϱή κατανόηση σε επίπεδο πρότασης, αλλά απαιτεί ξεχωριστό
αποκωδικοποιητή για τη δηµιουϱγία/παϱαγωγή (generation), περιορίζοντας τους συνοµιλ-
ητικούς πράκτορες (conversational agents).

Μοντελοποίηση αιτιώδους (αυτοπαλινδϱοµικής) γλώσσας

Τα µοντέλα τύπου GPT µεγιστοποιούν την πιθανότητα κάϑε token µε ϐάση όλα τα προ-
ηγούµενα tokens:

LCLM = −

n∑
t=1

log pθ(xt | x<t).

΄Οπου n είναι το µήκος της ακολουθίας, xt το token στη ϑέση t, x<t το πρόθεµα
(x1, . . . , xt−1) και pθ η κατανοµή του µοντέλου µε παϱαµέτϱους θ. Ελαχιστοποιώντας το
LCLM, το µοντέλο εκπαιδεύεται να προβλέπει το επόµενο token µε ϐάση όλα τα προηγούµενα
tokens. Το µονοκατευθυντικό πλαίσιο (unidirectional context) υποστηρίζει την ελεύθερη
µοϱϕή δηµιουϱγίας που απαιτείται για τον διάλογο [36]. Οι instruction-tuned παραλλαγές
(FLAN-T5) συνδυάζουν και τους δύο στόχους µέσω µικτών διαστηµάτων αποθορυβοποίησης
(mixed denoising spans) και αυτοπαλινδροµικών κεφαλών (autoregressive heads) [40].

Καϑεστώς (regime) δεδοµένων

Τα LLM αποϱϱοϕούν τϱισεκατοµµύϱια tokens που καλύπτουν web crawls4, ακαδηµαϊκά
σώµατα κειµένων, κώδικα και πολυγλωσσικά δεδοµένα. Η αποµάκϱυνση διπλών δεδοµένων5

και το ϕιλτϱάϱισµα τοξικότητας εξισοϱϱοπούν την κλίµακα µε την ποιότητα [42]. ΄Εγγϱαϕα
ειδικά για την ENERGATE µποϱούν να πϱοστεϑούν ως µια ελαϕϱιά ϕάση συνεχούς πϱο-
εκπαίδευσης για την εισαγωγή γνώσης του τοµέα χωϱίς πλήϱη επανεκπαίδευση.

η ικανότητα εκτέλεσης µιας νέας εϱγασίας χωϱίς να έχουν δει τα δεδοµένα µε ετικέτες κατά τη διάϱκεια της
εκπαίδευσης, ϐασιϹόµενη αποκλειστικά σε οδηγίες ή πϱοτϱοπές σε ϕυσική γλώσσα [36].

4Αυτοµατοποιηµένα spiders που κατεβάζουν συστηµατικά δηµόσιες ιστοσελίδες για να δηµιουργήσουν
µεγάλης κλίµακας σώµατα κειµένων, όπως το Common Crawl.

5Η αποµάκϱυση διπλών δεδοµένων ή deduplication αναφέρεται στο hash-based ή στο locality-sensitive ϕιλ-
τράρισµα που αϕαιϱεί σχεδόν-διπλά έγγραφα για να µειώσει την αποµνηµόνευση (memorisation) και την µερολ-
ηψία (bias) [41].
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2.2.2 Τεχνικές ευϑυγϱάµµισης

Η πϱο-εκπαίδευση παϱέχει ευϱεία ικανότητα, αλλά όχι υπακοή στις εϱγασίες ή ασϕάλεια.
Οι µέϑοδοι ευϑυγϱάµµισης (alignment methods) καλύπτουν αυτό το κενό.

Fine-tuning οδηγιών

Η εποπτευόµενη λεπτοµερής ϱύϑµιση (Supervised Fine-Tuning ή SFT) σε Ϲεύγη
(<οδηγία, απάντηση>) διδάσκει στο µοντέλο να ακολουθεί εντολές ϕυσικής γλώσσας [43].
Τα σύνολα δεδοµένων ειδικού τοµέα (π.χ. προτροπές ϱοής εργασίας ENERGATE) προσαρ-
µόζουν πεϱαιτέϱω τη συµπεριφορά του ϐοηθού.

Ενισχυτική µάϑηση από ανϑϱώπινη ανατϱοϕοδότηση

Το µοντέλο παϱάγει πϱώτα υποψήφιες απαντήσεις, ένα µοντέλο ανταµοιβής (re-
ward model) τις κατατάσσει σύµφωνα µε τις προτιµήσεις των ανθρώπων και συνήϑως η
Βελτιστοποίηση Πολιτικής Εγγύτητας (Proximal Policy Optimisation ή PPO) µεγιστοποιεί
την αναµενόµενη ανταµοιβή [44]. Η Ενισχυτική Μάϑηση από Ανθρώπινη Ανατροφοδότηση
(Reinforcement Learning from Human Feedback ή RLHF) µειώνει τις παραισθήσεις (hallu-
cinations) και την τοξικότητα, διατηρώντας παϱάλληλα τη χϱησιµότητα. Αυτές οι ιδιότητες
είναι κϱίσιµες στις χρηµατοοικονοµικές ή κανονιστικές συµβουλές.

Πεϱιοϱισµένη αποκωδικοποίηση και ενίσχυση της ανάκτησης

Τα ϕίλτρα ασφαλείας περιορίζουν την αναϹήτηση σε policy-compliant tokens, ενώ η
Παραγωγή Ενισχυµένη µε Ανάκτηση (Retrieval-Augmented Generation ή RAG) εισάγει
πρόσφατα ανακτηµένα έγγραφα στο context-window, εξασφαλίζοντας την ακϱίϐεια και την
επικαιϱότητα των κανονιστικών αναϕοϱών για τους χϱήστες ενός εικονικού ϐοηθού [45].

2.2.3 Κύκλος Ϲωής LLM

Ενσωµατώνοντας τα στάδια των στόχων και της ευϑυγϱάµµισης, πϱοκύπτει µία γϱαµµή
παϱαγωγής (pipeline) όπως αυτή στην Εικόνα 2.1.

Σχήµα 2.1: Κύκλος Ϲωής LLM: επιµέλεια δεδοµένων, πϱο-εκπαίδευση, ευθυγϱάµµιση (SFT +
RLHF), πϱοσαϱµογή τοµέα και ανάπτυξη µε ονλινε συµπεϱασµό. Σχήµα 3 από Bommasani
κ.α. [1].
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1. Επεξεϱγασία δεδοµένων (data curation): web crawl, κώδικας, πολυγλωσσικά σώ-
µατα κειµένων, πϱοσϑήκες ειδικές για τον τοµέα (π.χ οδηγοί χϱήσης πλατφόρµας).

2. Πϱο-εκπαίδευση (pre-training): κατανεµηµένη ϐελτιστοποίηση (distributed opti-
masation) σε χιλιάδες GPU, χϱήση µικτής ακϱίϐειας6 και ZeRO sharding7 για
αποδοτικότητα µνήµης.

3. Ευϑυγϱάµµιση (alignment): SFT οδηγιών, RLHF και εκπαίδευση µε ϕίλτρο ασ-
ϕαλείας.

4. Πϱοσαϱµογή τοµέα (domain adaptation): LoRA adapters8 ή fine-tuning µε
αποδοτική χϱήση παϱαµέτϱων σε διαλόγους πλατφόρµας.

5. Συµπεϱασµατισµός (inference): κϐαντισµένα ϐάϱη (INT8/4)9 που παϱέχονται µέσω
TensorRT-LLM10.

2.3 Μετϱικές και σύνολα αξιολόγησης

Με τις αϱχιτεκτονικές LLM και τα συστήµατα εκπαίδευσης που υπάϱχουν, χϱειαϹόµαστε
ϐασικούς τϱόπους για να µετϱήσουµε αν ένα µοντέλο είναι αντικειµενικά «καλύτεϱο» από ένα
άλλο. Αυτή η ενότητα εξετάϹει τις τυπικές αυτόµατες µετϱικές και τις σουίτες αξιολόγησης
µεγάλης κλίµακας που λειτουϱγούν για τέτοιου είδους κϱίσεις.

2.3.1 Οι µετϱικές BLEU και ROUGE

BLEU

Η µετϱική Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) συγκϱίνει την έξοδο της µηχανής
µε µία ή πεϱισσότεϱες µεταϕϱάσεις αναϕοϱάς µέσω τϱοποποιηµένης ακϱίϐειας n-gram,
πεϱιοϱισµένης από τον αϱιϑµό αναϕοϱών και µε ποινή σε πεϱίπτωση συντοµίας [52]. Ο
γεωµετϱικός µέσος όϱος των ακϱιϐειών unigram–4-gram Pn δίνει:

BLEU = BP exp
( 4∑
n=1

wn log Pn

)
, BP =

1 αν c > r

e1−r/c αν c ≤ r

όπου c και r είναι τα µήκη των υποψηϕίων (candidates) και των αναϕοϱών (references),
και wn =

1
4 . Το BLEU συσχετίϹεται µε την ποιότητα της ανϑϱώπινης µετάϕϱασης σε επίπεδο

σώµατος κειµένων, αλλά είναι ανεπηϱέαστο από τα συνώνυµα και τη συνοχή του λόγου.

6Η µικτή ακϱίϐεια ή mixed precision αναφέρεται στην τακτική όπου τα ϐάϱη και ενεργοποιήσεις αποθηκεύον-
ται σε 16-bit (FP16/BF16) αντί για 32-bit, διπλασιάζοντας την απόδοση και µειώνοντας κατά το ήµισυ τη µνήµη
µε ελάχιστη απώλεια ακϱίϐειας [46].

7Το Zero Redundancy Optimiser ή ZeRO χωϱίϹει τις καταστάσεις, τις κλίσεις (gradients) και τις παϱαµέτϱους
του ϐελτιστοποιητή σε παράλληλες σειϱές δεδοµένων, δίνοντας πρόσβαση σε µοντέλα τρισεκατοµµυρίων
παϱαµέτϱων σε εµπορικά πϱοϊόντα [47].

8Οι πϱοσαϱµογείς χαµηλής κατάταξης ή Low RAnk adapters - LoRA εισάγουν ενηµεϱώσεις ϐάϱους που έχουν
αποσυντεϑεί κατά κατάταξη και απαιτούν µόνο O(rd) παϱαµέτϱους που µποϱούν να εκπαιδευτούν, επιτϱέποντας
γϱήγοϱο και ϕϑηνό fine-tuning [48].

9Η κϐαντοποίηση µετά την εκπαίδευση συµπιέϹει τα ϐάϱη σε ακέϱαιους αϱιϑµούς 8 ή 4 bit, µειώνοντας τη
µνήµη και την καϑυστέϱηση µε <1% υποϐάϑµιση της ακϱίϐειας [49, 50].

10Το runtime της NVIDIA που συνενώνει πυϱήνες, εφαρµόζει αϱαιότητα τελεστών (tensor sparcity) και
µεταδίδει KV-cache για να µεγιστοποιήσει τη διακίνηση σε GPU A100/H100 [51].
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ROUGE

Η µετϱική Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) στοχεύει στην
περίληψη. Το ROUGE-N µετϱά την ανάκληση (recall) των n-grams. Το ROUGE-L χρησι-
µοποιεί την µακϱύτεϱη κοινή υποακολουθία µεταξύ υποψηφίου και αναϕοϱάς, επιβραβεύον-
τας την ευχέρεια λόγου (fluency) σε επίπεδο πρότασης [53]. Σε αντίθεση µε το BLEU, οι υψη-
λές ϐαθµολογίες ROUGE υποδηλώνουν ότι το µεγαλύτεϱο µέϱος του περιεχοµένου αναϕοϱάς
εµφανίζεται στην περίληψη της µηχανής, κάτι που είναι κϱίσιµο για εργασίες που ϐασίζονται
σε γεγονότα.

Πεϱιοϱισµοί

Και οι δύο µετϱικές ϐασίζονται στη λεξική επικάλυψη (lexical overlap) και, ως εκ τού-
του, υποτιµούν τις παραφράσεις. Επιπλέον, οι αξιολογήσεις µε µία µόνο αναϕοϱά αυξάνουν
τη διακύµανση. Πρόσφατες εργασίες χρησιµοποιούν µετϱικές που έχουν αποκτηθεί µέσω
µηχανικής µάϑησης (BERTScore, COMET), οι οποίες συσχετίζονται καλύτεϱα µε τις αν-
ϑρώπινες κρίσεις, αλλά εισάγουν µεροληψία στο µοντέλο αναϕοϱάς [54].

2.3.2 Σύνολα αξιολόγησης για την κατανόηση και τη συλλογιστική

MMLU

Το benchmark Massive Multitask Language Understanding καλύπτει 57 ϑέµατα προπ-
τυχιακού επιπέδου (ϕυσική, νοµικά, οικονοµικά). Τα µοντέλα απαντούν σε ερωτήσεις πολ-
λαπλής επιλογής. Η ακϱίϐεια προσεγγίζει το εύϱος των εξειδικευµένων γνώσεων [55]. Οι
προτροπές λίγων ϐολών (few-shot prompts) εξασφαλίζουν δίκαιη σύγκριση µεταξύ µοντέλων
διαφορετικού µεγέϑους.

BIG-Bench

Το Beyond the Imitation Game Benchmark (BIG-Bench) συγκεντρώνει 204 εργασίες
που καλύπτουν την αριθµητική, την κοινή λογική, τη δηµιουϱγία κώδικα και τις κοινωνικές
πϱοκαταλήψεις [56]. Η απόδοση αναφέρεται ως κανονικοποιηµένη ακϱίϐεια σε σχέση µε αν-
ϑρώπινες και τυχαίες τιµές αναϕοϱάς. Οι αναδυόµενες δυνατότητες εµφανίζονται πάνω από
10 δισεκατοµµύρια παϱαµέτϱους, επικυρώνοντας τις τάσεις κλιµάκωσης (scaling trends).

΄Αλλες επιλογές

Το Open LLM Leaderboard συνδυάζει τα MMLU, HellaSwag, TruthfulQA και Wino-
grande. Το AGIEval επικεντρώνεται σε τυποποιηµένες εξετάσεις (SAT, GRE). Το κεφάλαιο
µεϑοδολογίας (Ενότητα 3.2) ϐασίζεται σε αυτές τις ϐαθµολογίες για να επιλέξει υποψήφια
ϐασικά µοντέλα.

Τα BLEU/ROUGE µετϱούν την ευχέρεια λόγου της εξόδου των εικονικών ϐοηθών, ενώ το
MMLU και το BIG-Bench ποσοτικοποιούν τη συλλογιστική που υποστηρίζει τις κανονιστικές
συµβουλές. Η ποσοτική αξιολόγηση απαντά στο εϱώτηµα «Μποϱεί το µοντέλο να λειτουργή-
σει;». Η επόµενη ενότητα εξετάζει το εϱώτηµα «Πϱέπει να λειτουργήσει;», αντιµετωπίζοντας
τις ηϑικές και κοινωνικές επιπτώσεις.
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2.4 Ηϑικοί και κοινωνικοί πεϱιοϱισµοί

Πέϱα από τις τεχνικές επιδόσεις, ένας εικονικός ϐοηϑός πϱέπει να πληϱοί κανονιστικούς
πεϱιοϱισµούς σχετικά µε τη δικαιοσύνη, την πϱοστασία της ιδιωτικής Ϲωής, τη ϐιωσιµότητα
και τη λογοδοσία στο πλαίσιο των κανονιστικών πλαισίων της ΕΕ.

2.4.1 Μεϱοληψία και δικαιοσύνη

Τα LLMs κληϱονοµούν κοινωνικές και γλωσσικές πϱοκαταλήψεις που υπάρχουν στα δε-
δοµένα εκπαίδευσης, παράγοντας στερεότυπα ή αποκλειστικά (exclusionary) αποτελέσµατα
[57, 58]. Η µεροληψία που σχετίζεται µε το πεδίο εφαρµογής πϱοκύπτει όταν οι ενεργειακοί
κανονισµοί των κϱατών µελών µε υψηλό εισόδηµα κυριαρχούν στο σώµα των δεδοµένων,
µετριάζοντας την επιρροή των τοπικών πρακτικών στην εκπαίδευση. Ο ανόµοιος αντίκτυπος
µποϱεί να µετϱηϑεί µε τη «δηµογραφική ισοτιµία»: δηµιουργούνται συνθετικά (ψεύτικα)
πϱοϕίλ χϱηστών που διαφέρουν µόνο σε ένα προστατευόµενο χαρακτηριστικό (π.χ. ϕύλο
ή ηλικία) και επαληθεύεται εάν το ποσοστό αποδοχής ή επιτυχίας του ϐοηθού παϱαµένει
το ίδιο σε όλες τις οµάδες [59]. ΄Ενα σύνολο τεχνικών, µε όνοµα µετριασµός (mitigation),
συνδυάζει:

• εξισοϱϱόπηση του σώµατος δεδοµένων (corpus balancing): αυξάνει την δειγµατολ-
ηψία των υποεκπροσωπούµενων δηµογραφικών οµάδων, έτσι ώστε οι αναλογίες των
δεδοµένων εκπαίδευσης να αντικατοπτρίζουν τον πληϑυσµό-στόχο,

• στόχοι εξουδετέρωσης πϱοκαταλήψεων (debiasing objectives): προσθέτουν όϱους
κανονικοποίησης που τιµωϱούν τις δηµογραφικές συσχετίσεις στις προβλέψεις του
µοντέλου,

• ενισχυτική µάϑηση µε οµαδοποιηµένα δεδοµένα προτιµήσεων (reinforcement learning
with grouped preference data): προσαρµόζει ένα µοντέλο ανταµοιβής στις αξιολογή-
σεις των ανθρώπων, ταξινοµηµένες ανά δηµογραφική οµάδα, καθοδηγώντας την πολι-
τική για την εξίσωση της χρησιµότητας µεταξύ αυτών των οµάδων [44].

2.4.2 Ιδιωτικότητα και πϱοστασία δεδοµένων

Τα σύνολα δεδοµένων σε επίπεδο κτιϱίων περιέχουν προσωπικές και εµπορικές πληρο-
ϕορίες που προστατεύονται από τον Γενικό Κανονισµό για την Πϱοστασία ∆εδοµένων
(GDPR)11. Τα LLMs µποϱούν να αποµνηµονεύουν ευαίσθητες συµβολοσειρές και να τις ανα-
παράγουν κατά λέξη [60]. Οι τϱόποι αντιµετώπισης περιλαµβάνουν (i) ϑόϱυϐο εκπαίδευσης
διαφορικής ιδιωτικότητας (differential-privacy training noise) [61], (ii) ενίσχυση ανάκτησης
(retrieval augmentation) που ανακτά κρυπτογραφηµένα διανύσµατα αντί για ακατέργαστα
έγγραφα [45], και (iii) αρχεία καταγραφής ελέγχου που αποδίδουν κάϑε απάντηση σε συγ-
κεκριµένες πηγές γνώσης, ικανοποιώντας το «δικαίωµα στην εξήγηση» (right to explanation)
του GDPR.

11General Data Protection Regulation ή GDPR: Κανονισµός (ΕΕ) 2016/679 για την πϱοστασία των ϕυσικών
πϱοσώπων έναντι της επεξεϱγασίας των δεδοµένων πϱοσωπικού χαϱακτήϱα.
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2.4.3 Πεϱιϐαλλοντική ϐιωσιµότητα

Η εκπαίδευση ενός µοντέλου µποϱεί να εκπέµπει από 0.65 έως και 284 τόνους CO2

όταν τϱοϕοδοτείται από το µέσο ενεϱγειακό δίκτυο των ΗΠΑ [62]. Οι κλιµατικοί στόχοι
της ΕΕ απαιτούν πϱογϱαµµατισµό µε γνώµονα τις εκποµπές άνϑϱακα, κέντϱα δεδοµένων
που χϱησιµοποιούν ανανεώσιµες πηγές ενέϱγειας και τεχνικές αποδοτικότητας µοντέλων
(σποϱαδική (sparse) πϱοσοχή, κϐαντοποίηση). Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι το fine-
tuning µε LoRA τϱοποποιεί <1% των παϱαµέτϱων, µειώνοντας την ενέϱγεια κατά δύο τάξεις
µεγέϑους [48].

2.4.4 Ασϕάλεια, αξιοπιστία και συµµόϱϕωση µε τους κανονισµούς

Οι οικονοµικές συµβουλές που προκύπτουν από παραισθήσεις του µοντέλου (hallu-
cinations) µποϱούν να προκαλέσουν σηµαντική Ϲηµιά. Ο νόµος της ΕΕ για την τεχνητή
νοηµοσύνη12 επιϐάλλει υποχρεωτική διαχείριση κινδύνων, διαφάνεια και ανθρώπινη παρέµ-
ϐαση. Συγκεκριµένα, τα στοιχεία ασφάλειας είναι:

1. Red-teaming: πϱοκλητικές εϱωτήσεις για τον εντοπισµό τϱόπων αποτυχίας [64].

2. Αποκωδικοποίηση ϐάσει πολιτικής: «µπλοκάϱει» µη επιτϱεπόµενο πεϱιεχόµενο
κατά τη παϱαγωγή απαντήσεων [65].

3. Ανϑϱώπινη εποπτεία: για όλες τις επενδυτικές συστάσεις, σύµϕωνα µε το άϱϑϱο 14
του νόµου για την τεχνητή νοηµοσύνη.

2.5 Καινοτοµία και διαφοροποίηση από προηγούµενες ερ-

γασίες

Αν και η ενσωµάτωση των εικονικών ϐοηθών σε ψηφιακές πλατφόρµες δεν είναι
κάτι καινούργιο, οι υπάρχουσες προσεγγίσεις ϐασίζονται συνήϑως σε γενικά µοντέλα µε
ελάχιστη προσαρµογή στα συγκεκριµένα γλωσσικά, διαδικαστικά και κανονιστικά πλαίσια
της εϕαϱµογής-στόχου. Προηγούµενες µελέτες, όπως αυτές των Galanakis και συν. [66]
και Chaves και Gerosa [67], έχουν επισηµάνει τη χϱησιµότητα των VA σε ϐιοµηχανικά και
υπηρεσιακά περιβάλλοντα, αλλά συχνά παϱαµελούν το fine-tuning σε ϱοές εργασίας συγ-
κεκριµένων τοµέων ή τη ϐελτιστοποίηση της εµπειρίας του χϱήστη µέσω ϐελτιώσεων που λαµ-
ϐάνουν υπόψη τη διεπαϕή. Η παϱούσα εργασία αποµακρύνεται από τις συνήθεις πρακτικές,
πραγµατοποιώντας εποπτευόµενο fine-tuning σε συνθετικά επεκταµένα Ϲεύγη πϱοτϱοπών-
απαντήσεων που προέρχονται απευθείας από την εσωτεϱική τεκµηϱίωση της πλατφόρµας
ENERGATE, δηµιουργώντας έτσι ένα µοντέλο που όχι µόνο κατανοεί το τεχνικό περιεχό-
µενο, αλλά και ευθυγραµµίζεται στενά µε τη λογική της πλατφόρµας και τους ϱόλους των
ενδιαφερόµενων.

Επιπλέον, η εργασία αυτή εισάγει µια ελάχιστη αλλά αποτελεσµατική µοϱϕή περιβαλ-
λοντικής γείωσης µέσω προτροπών λέξεων-κλειδιών που προέρχονται από URL, επιτρέποντας

12Το παϱάϱτηµα III, σηµείο 2, του νόµου της ΕΕ για την τεχνητή νοηµοσύνη κατατάσσει τα «συστήµατα τεχνητής
νοηµοσύνης που πϱοοϱίϹονται να χϱησιµοποιηϑούν ως στοιχεία ασϕάλειας στη διαχείϱιση και τη λειτουϱγία [...]
της παϱοχής νεϱού, ϕυσικού αεϱίου, ϑέϱµανσης ή ηλεκτϱικής ενέϱγειας» ως «υψηλού κινδύνου» [63].
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2.5 Καινοτοµία και διαϕοϱοποίηση από πϱοηγούµενες εϱγασίες

τον διάλογο σε πραγµατικό χϱόνο µε γνώση του πλαισίου χωϱίς να τροποποιείται η αρχιτεκ-
τονική του µοντέλου ή να προκύπτουν υψηλά κόστη συµπερασµού.

Σε αντίθεση µε τους πράκτορες που ϐασίζονται σε κανόνες, όπως εκείνοι που κατασκευά-
Ϲονται µέσω πλαισίων Agent Builder [68], οι οποίοι εξαρτώνται από αυστηϱά σενάϱια ϱοής
και στατική λογική, το προτεινόµενο σύστηµα επιδεικνύει ισχυϱή γενίκευση από µάϑηση
ϐασισµένη σε παραδείγµατα. Με αυτόν τον τϱόπο, ανταποκρίνεται στις απαιτήσεις ϱυ-
ϑµιζόµενων, πολυγλωσσικών και δηµογραφικά ετερογενών πλατφορµών όπως η ENERGATE,
προσφέροντας µια επαναχρησιµοποιήσιµη µεϑοδολογία για την ανάπτυξη χαµηλού κόστους,
υψηλής πιστότητας ΕΒ σε εξειδικευµένους τοµείς.

∆ιπλωµατική Εργασία 35





Μέρος II

Πϱακτικό Μέϱος
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Κεφάλαιο 3

Σχεδιασµός Μεθοδολογίας

Αυτό το κεφάλαιο τυποποιεί τη µεϑοδολογία για την επιλογή ενός ϐασικού Μεγάλου
Γλωσσικού Μοντέλου (Large Language Model ή LLM) που ϑα γίνει fine-tune ως

εικονικός πράκτορας για την πλατφόρµα ενεργειακής απόδοσης ENERGATE. Η Ενότητα 3.1
πραγµατοποιεί µια αρχική έρευνα σε οκτώ δηµόσια προσβάσιµα LLM — BLOOM, Falcon-
180B, Gemini, GPT-J, GPT-NeoX, LLaMA, Vicuna-13B και XGen — επισηµαίνοντας την
αρχιτεκτονική τους κλίµακα, τους περιορισµούς αδειοδότησης και την καταλληλότητα
του τοµέα. Η Υποενότητα 3.1.1 οϱίϹει τους ποιοτικούς παράγοντες σύγκρισης (Πόϱοι,
Τεκµηϱίωση, Υλοποίηση) που καθοδηγούν την αξιολόγηση. Μια παϱουσίαση µοντέλου πϱος
µοντέλο (Υποενότητα 3.1.2) περιγράφει λεπτοµερώς κάϑε υποψήφιο σε σχέση µε αυτούς τους
παράγοντες. Η Υποενότητα 3.1.3 συγκεντρώνει τα ευρήµατα σε έναν συγκριτικό πίνακα, ενώ
η Υποενότητα 3.1.4 εξηγεί τη λογική της ϐαθµολόγησης. Η Ενότητα 3.2 συµπληϱώνει την
ποιοτική ανάλυση µε ποσοτικά αποτελέσµατα συγκριτικής αξιολόγησης που προέρχονται
από το Hugging Face Open LLM Leaderboard. Η Υποενότητα 3.2.2 παϱουσιάϹει σε πίνακα
τις ϐαθµολογίες σε IFEval, BBH, GPQA, MuSR και MMLU-PRO, ενώ η Υποενότητα 3.2.3 ερµη-
νεύει τις επιπτώσεις τους. Συνολικά, τα στοιχεία παρακινούν την τελική επιλογή από τα
µοντέλα LLaMA πϱος την οικογένεια Gemini, της οποίας η cloud-native fine-tuning µέσω
του Vertex AI επιλύει τους τοπικούς περιορισµούς πόϱων, διατηρώντας παϱάλληλα κορυφαία
απόδοση και τεκµηϱίωση.

3.1 Σύγκϱιση LLM µε ϐάση τα Χαϱακτηϱιστικά

Στην παϱούσα ενότητα παρουσιάζεται µια αρχική συγκριτική ανάλυση διαφόρων δι-
ακεκριµένων LLM, µε στόχο τον εντοπισµό ενός κατάλληλου υποψήφιου µοντέλου για εξ-

ειδίκευση (fine-tuning)1 στο πλαίσιο ενός εικονικού πράκτορα (virtual agent) για την πλατ-
ϕόρµα ενεργειακής αποδοτικότητας, ENERGATE [8]. Τα επιλεγµένα µοντέλα (σε αλφαβ-
ητική σειϱά) - BLOOM [14], Falcon-180B [69], Gemini [16], GPT-J [70], GPT-NeoX [71],
LLaMA [13], Vicuna-13B [72] και XGen [73] αντιπροσωπεύουν ένα ποικίλο δείγµα ανοιχτά
διαθέσιµων ή προσβάσιµων στην έρευνα LLM που έχουν αποκτήσει σηµαντική έλξη στην
ακαδηµαϊκή κοινότητα και στην κοινότητα ανοιχτού κώδικα.

1Η µετάϕϱασή του όϱου fine-tune στα ελληνικά ποικίλλει ανάλογα µε τα συµφραζόµενα, και δεν υπάρχει
πϱος το παϱόν ένα καθολικά αποδεκτό ισοδύναµο. Αποδεκτές µεταφράσεις µποϱούν να είναι εξειδίκευση (spe-
cialization), πεϱαιτέϱω εκπαίδευση, λεπτοµερή ϱύϑµιση ή προσαρµογή (adaptation).

∆ιπλωµατική Εργασία 39



Κεφάλαιο 3. Σχεδιασµός Μεθοδολογίας

Αυτά τα µοντέλα επιλέχϑηκαν ϐάσει κϱιτηϱίων όπως η δηµόσια διαθεσιµότητα, η
ποιότητα της τεκµηρίωσης, η υιοθέτηση από την κοινότητα και η συµβατότητα µε την
πεϱαιτέϱω προσαρµογή και ανάπτυξη. Αν και δεν είναι εξαντλητικό, το σύνολο αν-
τικατοπτρίζει µια ισορροπία µεταξύ διαφορετικών αρχιτεκτονικών κλιµάκων, συστηµάτων
αδειοδότησης και στόχων σχεδιασµού (π.χ. πολυγλωσσία, αποδοτικότητα ή ευθυγράµµιση
µε τις ανθρώπινες οδηγίες).

Σκοπός αυτής της σύγκρισης είναι να αξιολογηθεί η πρακτική και τεχνική καταλλη-
λότητα κάϑε µοντέλου για fine-tuning και ενσωµάτωση στην προαναφερόµενη πλατφόρµα
ενεργειακής αποδοτικότητας. Η ανάλυση επικεντρώνεται σε ϐασικά χαρακτηριστικά, όπως η
λειτουργικότητα, οι υπολογιστικές απαιτήσεις, η πολυπλοκότητα της υλοποίησης, η ποιότητα
της τεκµηρίωσης και η συνάϕεια µε την προβλεπόµενη πεϱίπτωση χϱήσης, δηλαδή η παραγ-
ωγή ϕυσικής γλώσσας σε ένα πολύγλωσσο, ειδικό για τον τοµέα, πλαίσιο. Το αποτέλεσµα
αυτής της συγκριτικής αξιολόγησης ϑα ενηµερώσει για την επιλογή ενός ϐασικού µοντέλου
που ϑα υποστεί fine-tuning για τις ειδικές ανάγκες της πλατφόρµας.

3.1.1 Επισκόπηση των Παϱαγόντων Σύγκϱισης

Θα ορίσουµε αρχικά τους παράγοντες σύγκρισης, εστιάζοντας σε συγκεκριµένα ποιοτικά
χαρακτηριστικά και αποφεύγοντας τεχνικές λεπτοµέρειες. ΄Ετσι, ϑα εστιάσουµε στις πληρο-
ϕορίες που εµφανίζονται στα αντίστοιχα αποθετήρια.

Πόϱοι

΄Ενας από τους ϐασικούς παράγοντες σύγκρισης είναι το µέγεθος του µοντέλου, το οποίο
συνήϑως µετράται µε ϐάση τον αριθµό των παϱαµέτϱων. Ενώ τα µεγαλύτεϱα µοντέλα τείνουν
να επιτυγχάνουν υψηλότερες επιδόσεις σε ένα εύϱος εργασιών, συνεπάγονται επίσης σηµαν-
τικά µεγαλύτεϱες απαιτήσεις υπολογισµού και µνήµης τόσο κατά την εκπαίδευση όσο και
κατά την εξαγωγή συµπερασµάτων.

Στο πλαίσιο της παϱούσας εϕαϱµογής, η επιλογή ενός κατάλληλου µοντέλου απαιτεί
εξισοϱϱόπηση της απόδοσης µε τους πεϱιοϱισµούς των πόϱων, λαµϐάνοντας ιδίως υπόψη τη
διαϑέσιµη υποδοµή και τις λειτουϱγικές απαιτήσεις της πλατϕόϱµας-στόχου. Ως εκ τούτου,
τα υπεϱϐολικά µεγάλα µοντέλα µποϱεί να είναι ανεϕάϱµοστα, εάν µικϱότεϱες εναλλακτικές
λύσεις µποϱούν να πϱοσϕέϱουν συγκϱίσιµα αποτελέσµατα εντός αποδεκτών οϱίων πόϱων.

Τεκµηϱίωση

Σηµαντικός παράγοντας για την επιλογή µοντέλου είναι η διαθεσιµότητα και η ποιότητα
της τεκµηρίωσης. Αυτό περιλαµβάνει επίσηµα τεχνικά εγχειρίδια, κοινοτικούς πόϱους (com-
munity resources) και την παϱουσία δηµοσιεύσεων ή ερευνητικών εργασιών µε αξιολόγηση
από οµοτίµους που περιγράφουν την αρχιτεκτονική του µοντέλου, τη µεϑοδολογία κατάρ-
τισης και τις προβλεπόµενες περιπτώσεις χϱήσης. Η ολοκληϱωµένη τεκµηϱίωση διευκολύνει
την κατανόηση, την ενσωµάτωση και την προσαρµογή του µοντέλου, ιδίως σε περιβάλλοντα
έρευνας ή παραγωγής µε περιορισµένο χϱόνο ή υπολογιστικούς πόϱους.

Επιπλέον, η ανάλυση αυτή εξετάζει κατά πόσον το µοντέλο είναι διαθέσιµο σε πολλαπλές
παραλλαγές (π.χ. finetuned εκδόσεις ή αποσταγµένες (distilled) εναλλακτικές λύσεις), κα-
ϑώς οι εν λόγω εκδόσεις συχνά περιλαµβάνουν ϐελτιώσεις στην απόδοση, την αποδοτικότητα
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ή τις δυνατότητες ευθυγράµµισης. Ο ϐαθµός στον οποίο αυτές οι παραλλαγές τεκµηριώνον-
ται και συντηρούνται σωστά επηϱεάϹει άµεσα τη χϱηστικότητα και τη σηµασία τους για τις
µεταεκπαιδευτικές εργασίες (downstream tasks).

Υλοποίηση

Αυτός ο παράγοντας αξιολογεί τη σχετική πολυπλοκότητα της εγκατάστασης κάϑε µον-
τέλου για δοκιµή, εκπαίδευση και ανάπτυξη. Τα µοντέλα που είναι ευκολότερα στην
υλοποίηση, απαιτούν ελάχιστη διαµόρφωση, προσφέρουν υποστήριξη για τυποποιηµένα
πλαίσια (π.χ. PyTorch, Hugging Face Transformers [74, 75]) και περιλαµβάνουν πϱο-
εκπαιδευµένα ϐάϱη είναι πιο κατάλληλα για ταχεία πρωτοτυποποίηση και επαναληπτική
ανάπτυξη.

Επιπλέον, η ευκολία υλοποίησης είναι ιδιαίτερα σηµαντική σε περιβάλλοντα µε περιορ-
ισµένους πόϱους, όπου µοντέλα µε πολύπλοκες διαδικασίες ϱύϑµισης ή µη τεκµηριωµένες
εξαρτήσεις µποϱεί να παρουσιάζουν σηµαντικά εµπόδια στον πειραµατισµό και την υιο-
ϑέτηση.

Πεϱίπτωση Χϱήσης

Η προβλεπόµενη εφαρµογή του µοντέλου παίϹει καθοριστικό ϱόλο στη διαδικασία επι-
λογής. Σε αυτό το πλαίσιο, το LLM ϑα χρησιµοποιηθεί αποκλειστικά για την παραγωγή
κειµένου ϕυσικής γλώσσας σε µοϱϕή αναγνώσιµη από τον άνθρωπο. Το µοντέλο δεν
αναµένεται να εκτελεί παραγωγή κώδικα, σύνθεση εικόνων ή άλλες πολυτροπικές (multi-
modal) εργασίες. Κατά συνέπεια, τα µοντέλα που έχουν σχεδιαστεί ή ϐελτιστοποιηθεί κυϱίως
για αλληλεπιδράσεις µε ϐάση το κείµενο παρουσιάζουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον.

Επιπλέον, δεδοµένου ότι τα downstream tasks πεϱιλαµϐάνουν αλληλεπιδϱάσεις στον
τοµέα της ενεϱγειακής αποδοτικότητας, είναι σηµαντικό το ϐασικό µοντέλο να µποϱεί να
πϱοσαϱµοστεί µέσω fine-tuning για εξειδικευµένες, µη γενικής χϱήσης εϕαϱµογές.

Εκτός αν αναϕέϱεται διαϕοϱετικά, όλα τα µοντέλα που εξετάϹονται σε αυτή τη σύγκϱιση
είναι ικανά για παϱαγωγή κειµένου.

3.1.2 Επισκόπηση Μεγάλων Γλωσσικών Μοντέλων

Θα ϐασίσουµε την έρευνά µας στην υπηϱεσία Hugging Face [76]. Το Hugging Face
είναι µια κορυφαία πλατφόρµα στον τοµέα της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας που παϱέχει
ένα ολοκληϱωµένο αποθετήριο πϱο-εκπαιδευµένων µοντέλων και συνόλων δεδοµένων.
Καλλιεϱγεί µια συνεργατική κοινότητα όπου ερευνητές και προγραµµατιστές µποϱούν να
έχουν πρόσβαση σε µοντέλα τελευταίας τεχνολογίας, να συνεισφέρουν ϐελτιώσεις και να
µοιράζονται γνώσεις. Η πλατφόρµα προσφέρει επίσης ϕιλικά πϱος το χϱήστη εργαλεία και
εκτενή τεκµηϱίωση, διευκολύνοντας το fine-tuning των µοντέλων και την ενσωµάτωσή τους
σε διάφορες εφαρµογές. Για την παϱούσα έρευνα, το Hugging Face χϱησιµεύει ως ϐασικός
πόϱος για την προµήθεια µοντέλων και τη συγκριτική αξιολόγηση των επιδόσεών τους.

Στην παϱούσα ανάλυση, ϑα εξετάσουµε σε αλϕαϐητική σειϱά τα µοντέλα: BLOOM [14],
Falcon-180B [69], Gemini [16], GPT-J [70], GPT-NeoX [71], LLaMA [13], Vicuna-13B [72]
και XGen [73].
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BLOOM

Το BLOOM (συντοµογραφία για BigScience Large Open-science Open-access Multilin-

gual Language Model) είναι ένα αυτοπαλίνδροµο γλωσσικό µοντέλο που ϐασίζεται σε µια
στϱατηγική πρόβλεψης επόµενης λέξης (next-token prediction) παρόµοια µε το GPT-3
[77, 14, 78]. ΄Ενα καθοριστικό χαρακτηριστικό του BLOOM είναι η πολύγλωσση εκπαίδευσή
του: αναπτύχθηκε σε ένα τεράστιο σώµα κειµένων που καλύπτει 46 ϕυσικές γλώσσες και
13 γλώσσες προγραµµατισµού, επιτρέποντας στο µοντέλο να προσαρµόζεται σε µια µεγάλη
ποικιλία γλωσσικών πλαισίων.

Πόϱοι

Η κύϱια παραλλαγή του BLOOM απαιτεί 176 δις παϱαµέτϱους [14], αλλά έχουν διατεθεί
µικϱότεϱες εκδόσεις για να ταιριάζουν σε διαφορετικά υπολογιστικά περιβάλλοντα και περιπ-
τώσεις χϱήσης. Αυτές περιλαµβάνουν το µοντέλο µε 560M παϱαµέτϱους [79] και ενδιάµεσες
εκδόσεις µε 1,1B [80], 1,7B [81], 3B [82] και 7,1B [83] παϱαµέτϱους αντίστοιχα. Αυτή
η ποικιλία παϱέχει στους χϱήστες την ευελιξία να επιλέξουν το µέγεθος του µοντέλου που
εξισορροπεί καλύτεϱα την απόδοση µε τους περιορισµούς των πόϱων.

Το επίσηµο Hugging Face αποϑετήϱιο για το BLOOM [14] χϱησιµεύει ως ο κεντϱικός
κόµϐος για την απόκτηση ϐαϱών µοντέλων, κώδικα δειγµάτων και σηµαντικών λεπτοµεϱειών
διαµόϱϕωσης. Πϱοσϕέϱει µια κάϱτα µοντέλου που εξηγεί την αϱχιτεκτονική, τη διαδικασία
εκπαίδευσης και τις πϱοϐλεπόµενες εϕαϱµογές. Παϱέχονται επίσης σύνδεσµοι για κάϑε
παϱαλλαγή µεγέϑους του µοντέλου, καϑιστώντας εύκολη τη λήψη και τον πειϱαµατισµό µε
πολλαπλές εκδόσεις.

Επιπλέον, ο οργανισµός BigScience διατηϱεί ένα ιστολόγιο [78] που αφηγείται την
πϱοέλευση και την ανάπτυξη του BLOOM, µαϹί µε τις ιδέες που προέρχονται από την
κοινότητα. Αυτό το εκτεταµένο σύνολο πόϱων εξασφαλίζει µια ισχυϱή ϐάση τόσο για αρ-
χάριους όσο και για ειδικούς που επιθυµούν να εξερευνήσουν το BLOOM σε περιβάλλοντα
έρευνας ή παραγωγής.

Τεκµηϱίωση

΄Ενα από τα δυνατά σηµεία του BLOOM είναι το εύϱος και το ϐάϑος της τεκµηϱίωσής του,
ιδιαίτερα µέσα στην υπηϱεσία Hugging Face [14]. Οι χϱήστες έχουν πρόσβαση σε περιεκτικές
επεξηγήσεις των ϱυθµίσεων του µοντέλου, της χϱήσης του tokenizer2 BloomTokenizerFast)
και των διαφόρων κλάσεων που έχουν σχεδιαστεί για µεταγενέστερες εργασίες, όπως
BloomForCausalLM για τη µοντελοποίηση γλώσσας, BloomForSequenceClassification

για την ταξινόµηση κειµένου και BloomForTokenClassification για την αναγνώριση ον-
τοτήτων. Υπάρχουν επίσης παραδείγµατα που καταδεικνύουν τον τϱόπο επίκλησης προηγ-
µένων λειτουργιών (π.χ. απάντηση εϱωτήσεων) µε ελάχιστη επιϐάϱυνση.

Αυτή η πρακτική καθοδήγηση συµπληρώνεται από µια ερευνητική εργασία [85], η
οποία εξετάζει τις ϑεωρητικές πτυχές της αρχιτεκτονικής του BLOOM, τους πολυγλωσσικούς
στόχους και το καθεστώς εκπαίδευσης, προσφέροντας πεϱαιτέϱω σαϕήνεια σε όσους στο-
χεύουν στην ευθυγράµµιση του µοντέλου µε εξειδικευµένες ακαδηµαϊκές ή ϐιοµηχανικές

2 ΄Ενα tokenizer είναι ένα εϱγαλείο που µετατϱέπει το ακατέϱγαστο κείµενο (raw text) σε µικϱότεϱες µονάδες,
όπως λέξεις, υπολέξεις ή χαϱακτήϱες, οι οποίες στη συνέχεια αντιστοιχίϹονται σε αϱιϑµητικές αναπαϱαστάσεις
για επεξεϱγασία από το µοντέλο [84].
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περιπτώσεις χϱήσης.

Συλλογικά, το υλικό αυτό καλύπτει όλο το ϕάσµα των αναγκών των χϱηστών, από τα
ϐασικά ϐήµατα ενσωµάτωσης έως πιο σύνθετες εργασίες όπως το fine-tuning και η αξι-
ολόγηση του µοντέλου.

Υλοποίηση

Η ανάπτυξη του BLOOM ϐασίζεται γενικά σε τυποποιηµένα συστατικά Hugging Face
Transformers, καθιστώντας το µοντέλο προσβάσιµο µέσω γνωστών ϐιβλιοθηκών Python.
Το αποθετήριο παϱέχει ϐήµα πϱος ϐήµα οδηγίες για τη ϕόϱτωση των πϱο-εκπαιδευµένων
ϐαϱών, τη µετατροπή των εισόδων κειµένου σε tokenizing, την εκτέλεση συµπερασµάτων
και την εκτέλεση fine-tuning για την προσαρµογή του µοντέλου σε σύνολα δεδοµένων συγ-
κεκριµένου τοµέα [14]. Αυτές οι κατευθυντήριες γραµµές περιγράφουν συστάσεις για το
υλικό υπολογιστή, όπως η απαιτούµενη µνήµη GPU, και δείχνουν πώς να διαµορφώνον-
ται οι υπερπαράµετροι (π.χ. ϱυθµοί µάϑησης ή µεγέϑη παϱτίδων) για την αντιµετώπιση
συγκεκριµένων ερευνητικών ή παραγωγικών αναγκών.

Η σαϕήνεια και η πληϱότητα αυτών των οδηγιών διευκολύνουν την ταχεία δηµιουϱγία
πρωτοτύπων και την επαναληπτική ανάπτυξη, µειώνοντας την τεχνική επιϐάϱυνση που συχνά
συνδέεται µε την ανάπτυξη µεγάλων γλωσσικών µοντέλων. Σε συνδυασµό µε τη ϕιλική πϱος
το χϱήστη διεπαϕή του Hugging Face, η διαδικασία υλοποίησης του BLOOM είναι επαϱκώς
εξορθολογισµένη για µια ποικιλία περιβαλλόντων - από ακαδηµαϊκά εργαστήρια µε περι-
ορισµένους πόϱους έως µεγαλύτερους οργανισµούς που αναζητούν ισχυϱές, πολύγλωσσες
δυνατότητες παραγωγής κειµένου.

Falcon-180B

Το Falcon-180B αποτελεί µέϱος της σειϱάς Falcon που αναπτύχθηκε από την TII [86] και
αντιπροσωπεύει ένα από τα µεγαλύτεϱα διαθέσιµα ανοιχτού κώδικα µοντέλα µόνο µε αιτι-
ατό αποκωδικοποιητή (casual decoder-only) [69]. Σχεδιασµένο µε µια σύγχϱονη αρχιτεκ-
τονική ϐελτιστοποιηµένη για αποδοτική εξαγωγή συµπερασµάτων, το Falcon-180B αξιοποιεί
τεχνικές όπως η πϱοσοχή πολλαπλών ερωτηµάτων και αποδοτικές παραλλαγές προσοχής
(efficient attention variants) όπως το FlashAttention. ΄Εχει εκπαιδευτεί σε πάνω από 1
τρισεκατοµµύριο tokens, µε ιδιαίτερη έµφαση στο σώµα κειµένων RefinedWeb [87], γεγονός
που στηϱίϹει τις ισχυϱές επιδόσεις του σε διάφορες γλωσσικές εργασίες και κατατάσσεται
σταθερά σε υψηλές ϑέσεις στον πίνακα κατάταξης του Open LLM Leaderboard [88].

Πόϱοι

Η οικογένεια Falcon περιλαµβάνει µικϱότεϱες παραλλαγές (όπως Falcon-7B [89] και
Falcon-40B [90]), αλλά η έκδοση 180B είναι ιδιαίτερα αξιοσηµείωτη για την κλίµακα και
τις δυνατότητές της, αν και απαιτεί πεϱίπου 400 GB αποθηκευτικού χώϱου [91]. Το απο-
ϑετήριο παϱέχει στους χϱήστες πρόσβαση σε πϱο-εκπαιδευµένα ϐάϱη µοντέλων, λεπτοµερείς
κάϱτες µοντέλων και λεπτοµέρειες διαµόρφωσης (FalconConfig, FalconModel). Σε κάϑε
πεϱίπτωση, οι µικϱότεϱες εκδόσεις δίνουν στους ερευνητές τη δυνατότητα επιλογής ανάλογα
µε τους υπολογιστικούς περιορισµούς και τις απαιτήσεις της εφαρµογής τους.
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Τεκµηϱίωση

Η τεκµηϱίωση που διατίθεται στο αποθετήριο του Falcon-180B είναι εκτενής και
καλά δοµηµένη. Περιλαµβάνει εκτενείς λεπτοµέρειες σχετικά µε τη διαµόρφωση
του µοντέλου (FalconForCausalLM), τη µετατροπή προσαρµοσµένων σηµείων ελέγχου
(ConvertCustomCheckpoins) και ειδικές ενότητες εργασιών για την αιτιώδη γλωσσική
µοντελοποίηση, την ταξινόµηση ακολουθιών (FalconForSequenceClassification), την
ταξινόµηση συµβόλων (FalconForTokenClassification) και την απάντηση εϱωτήσεων
(FalconForQuestionAnswering).

Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι (επί του παρόντος) το Falcon-180B δεν διαθέτει
δηµοσίευση µε αξιολόγηση από οµότιµους. Η επίσηµη δηµοσίευσή του ϐρίσκεται ακόµη
υπό συγγραφή [91]. Στο µεταξύ, ένα πϱοσωϱινό άρθρο [92] παϱέχει πληροφορίες σχετικά
µε το σχεδιασµό και την απόδοση της σειϱάς Falcon, και µια ανάλυση του συνόλου δε-
δοµένων RefinedWeb [87] εξηγεί τα δεδοµένα εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκαν. ΄Ενα
ϐασικό µειονέκτηµα, στο πλαίσιο των πολύγλωσσων εφαρµογών, είναι ότι η εκπαίδευση του
Falcon-180B καλύπτει τα αγγλικά, γερµανικά, ισπανικά, γαλλικά, ιταλικά (περιορισµένες
δυνατότητες), πορτογαλικά, πολωνικά, ολλανδικά, ϱουµανικά, τσέχικα και σουηδικά. ΄Εχει
περιορισµένη υποστήριξη για γλώσσες εκτός αυτής της οµάδας - κυϱίως, δεν γενικεύεται
καλά στα ελληνικά.

Υλοποίηση

Οι οδηγίες υλοποίησης για το Falcon-180B περιγράφονται σαϕώς στο αποθετήριο [91].
Αυτές οι οδηγίες περιγράφουν λεπτοµερώς πώς να ϕοϱτωϑούν τα πϱο-εκπαιδευµένα ϐάϱη,
να εκτελεστεί το tokenization και να ϱυθµιστεί το µοντέλο τόσο για συµπερασµατολογία
(inference) όσο και για fine-tuning. Επιπλέον, προσφέρουν προτάσεις σχετικά µε τις
απαιτήσεις του συστήµατος και τις διαµορφώσεις των υπερπαραµέτρων, οι οποίες διευκολύ-
νουν τη διαδικασία προσαρµογής του µοντέλου σε εργασίες συγκεκριµένου τοµέα και στην
ενσωµάτωσή του σε ευρύτερα συστήµατα.

Gemini

Το Gemini είναι µια οικογένεια πολύ ικανών πολυτροπικών µοντέλων που αναπτύχθηκε
από την Google DeepMind και αντιπροσωπεύει την επόµενη γενιά µεγάλων γλωσσικών µον-
τέλων. ΄Εχει σχεδιαστεί για να ενσωµατώνει προηγµένη γλωσσική επεξεργασία µε οπτική
κατανόηση, επιτρέποντάς του να εκτελεί εργασίες που κυµαίνονται από την παραγωγή κειµέ-
νου και την απάντηση εϱωτήσεων έως την ερµηνεία εικόνων [?, 16].

Πόϱοι

Η σειϱά Gemini περιλαµβάνει διάφορες διαµορφώσεις µοντέλων που αξιοποιούν αρ-
χιτεκτονικές τελευταίας τεχνολογίας και τεχνικές εκπαίδευσης µεγάλης κλίµακας. Μια
εµπεριστατωµένη ανάλυση των γλωσσικών ικανοτήτων του Gemini αποκαλύπτει τις ανταγ-
ωνιστικές επιδόσεις του σε τυποποιηµένα benchmarks, ενώ µια άλλη µελέτη αναδεικνύει
τις πολυτροπικές δυνάµεις του, επιδεικνύοντας ισχυϱές επιδόσεις τόσο σε εργασίες κειµέ-
νου όσο και σε εργασίες εικόνας. Επιπλέον, πηγές της ϐιοµηχανίας αναϕέϱουν ότι το
Gemini προσφέρεται σε πολλαπλές διαµορφώσεις: η διαµόρφωση Gemini Ultra εκτιµά-
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ται σε πάνω από 1 τρισεκατοµµύριο παϱαµέτϱους, το Gemini Pro σε πάνω από 500 δισ-
εκατοµµύρια παϱαµέτϱους και οι µικϱότεϱες παραλλαγές - Nano-1 και Nano-2 - περιέχουν
πεϱίπου 1,8 δισεκατοµµύρια και 3,25 δισεκατοµµύρια παϱαµέτϱους, αντίστοιχα [39, 93].
Τα στοιχεία αυτά είναι προσεγγιστικά και ενδέχεται να µην αντικατοπτρίζουν τις πραγµατικές
παϱαµέτϱους, οι οποίες δεν έχουν δηµοσιοποιηθεί.

Τεκµηϱίωση

Η ολοκληϱωµένη τεκµηϱίωση για το Gemini αναδύεται µέσω πολλαπλών καναλιών. Λεπ-
τοµερείς πληροφορίες σχετικά µε την αρχιτεκτονική του, το εκπαιδευτικό σχήµα και τις
αξιολογήσεις των επιδόσεων παρέχονται σε πρόσφατες δηµοσιεύσεις του arXiv [?, ?].

Υλοποίηση

Αν και οι λεπτοµερείς κατευθυντήριες γραµµές εφαρµογής του Gemini δεν έχουν ακόµη
διαµορφωθεί, οι πϱώτες ενδείξεις από τις επίσηµες ανακοινώσεις της DeepMind υποδηλώ-
νουν ότι το πλαίσιό του είναι σχεδιασµένο για απϱόσκοπτη ενσωµάτωση µε τα υπάρχοντα
συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης. Το µοντέλο αναµένεται να υποστηρίξει την ισχυϱή ανάπ-
τυξη τόσο σε ερευνητικά όσο και σε ϐιοµηχανικά περιβάλλοντα, µε συνεχείς προσπάθειες
που αποσκοπούν στην τελειοποίηση των διαδικασιών εκπαίδευσης και τελειοποίησης για τη
µεγιστοποίηση της απόδοσης και της προσαρµοστικότητας.

΄Οπως ϑα αναφερθεί και παϱακάτω, για την παϱούσα εργασία, η ανάπτυξη ενισχύϑηκε
πεϱαιτέϱω µε την αξιοποίηση του Vertex AI, µιας ολοκληϱωµένης πλατφόρµας µηχανικής
µάϑησης που παρέχεται από το Google Cloud [94]. Το Vertex AI ενοποιεί ολόκληϱη τη ϱοή
εργασιών µηχανικής µάϑησης - από την εισαγωγή δεδοµένων και την εκπαίδευση µοντέλων
έως την ανάπτυξη και την παϱακολούϑηση - µέσα σε ένα ενιαίο, διαχειρίσιµο περιβάλ-
λον. Προσφέρει χαρακτηριστικά όπως AutoML, προσαρµοσµένη εκπαίδευση, επιλογές κλι-
µακούµενης ανάπτυξης και ολοκληϱωµένα εργαλεία παϱακολούϑησης µοντέλων. Αυτές οι
δυνατότητες απλοποιούν το fine-tuning και την ανάπτυξη µεγάλων γλωσσικών µοντέλων όπως
το Gemini, επιτρέποντας την αποτελεσµατική διαχείριση των πόϱων, την επεκτασιµότητα και
την υποστήριξη τόσο για προβλέψεις παρτίδας όσο και για προβλέψεις σε πραγµατικό χϱόνο.

GPT-J

Το GPT-J είναι ένα αιτιατό γλωσσικό µοντέλο παρόµοιο µε το GPT-2 [15, 95, 96], εκ-
παιδευµένο στο σύνολο δεδοµένων Pile [97]. Αναπτύχθηκε µέσω µιας συλλογικής προσπά-
ϑειας από τους Ben Wang και Aran Komatsuzaki, και είναι ανοιχτά προσβάσιµο µέσω ενός
GitHub αποθετηρίου για συνεχή ανάπτυξη και συνεισφορές της κοινότητας [98]. Παϱόλο
που δεν έχει δηµοσίευση από οµότιµους, το GPT-J έχει ωστόσο συγκεντρώσει την πϱοσοχή
για την ισορροπία µεταξύ µεγέϑους µοντέλου και επιδόσεων [70].

Πόϱοι

Η ϐασική έκδοση του GPT-J περιλαµβάνει 6 δις παϱαµέτϱους, τοποθετώντας το στη
µεσαία κλίµακα µεταξύ των µεγάλων γλωσσικών µοντέλων. Αυτός ο αριθµός παϱαµέτϱων
προσφέρει ένα σχετικά διαχειρίσιµο αποτύπωµα σε σύγκριση µε πιο εκτεταµένα µοντέλα
µε εκατοντάδες δισεκατοµµύρια παϱαµέτϱων. ΄Οπως συµβαίνει µε πολλά σύγχϱονα LLM, οι
απαιτήσεις σε υλικό κλιµακώνονται ανάλογα µε το µέγεθος του µοντέλου, απαιτώντας αρκετή
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µνήµη για να διευκολυνθεί η αποτελεσµατική εξαγωγή συµπερασµάτων και η fine-tuning.
Παϱά το µέτϱιο µέγεθός του, το GPT-J έχει αποδειχθεί ότι έχει ανταγωνιστικές επιδόσεις
σε µια ποικιλία εργασιών - ιδίως όταν ϐελτιστοποιείται µέσω fine-tuning σε δεδοµένα συγ-
κεκριµένου τοµέα.

Τεκµηϱίωση

Η τεκµηϱίωση GPT-J που διατίθεται στο Hugging Face repository [70] είναι εκ-
τενής και ϕιλική πϱος το χϱήστη. Παϱέχει λεπτοµερείς επεξηγήσεις των ϑεµελι-
ωδών συστατικών, όπως GPTJConfig και GPTJModel, καθώς και των προηγµένων
κλάσεων που έχουν σχεδιαστεί για downstream εργασίες, συµπεριλαµβανοµένων των
GPTJForCausalLM, GPTJForSequenceClassification, και GPTJForQuestionAnswering.
Οι παράλληλες υλοποιήσεις για δηµοϕιλή πλαίσια ϐαθιάς µάϑησης (Tensor-
Flow: TFGPTJModel, TFGPTJForCausalLM, TFGPTJForSequenceClassification,

TFGPTJForQuestionAnswering [99] και Flax: FlaxGPTJModel, FlaxGPTJForCausalLM

[100]) αποδεικνύουν την ευελιξία του µοντέλου. Αν και δεν υπάρχει επίσηµη ερευνητική
εργασία που να συνοδεύει (επί του παρόντος) το GPT-J, µια ειδική ανάϱτηση στο ιστολόγιο
ενός από τους ϐασικούς προγραµµατιστές παϱέχει πληροφορίες σχετικά µε τον σχεδιασµό
και την εκπαιδευτική του προσέγγιση [101].

Υλοποίηση

΄Οπως και µε άλλα µοντέλα που ϕιλοξενούνται στο Hugging Face, το GPT-J µποϱεί
εύκολα να ενσωµατωϑεί σε µια ποικιλία εφαρµογών. Το αποθετήριο [70] προσφέρει κα-
ϑοδήγηση σχετικά µε τη ϕόϱτωση πϱο-εκπαιδευµένων ϐαϱών, tokenizing κειµένου εισό-
δου και την εκτέλεση τόσο συµπερασµού όσο και fine-tuning. Σηµειώσεις διαµόρφωσης
για σηµαντικές παϱαµέτϱους (π.χ. µέγεθος παρτίδας, ϱυθµός µάϑησης και περιορισµοί
υλικού) διευκολύνουν την προσαρµογή σε διαφορετικά περιβάλλοντα, είτε για ερευνητική
διεϱεύνηση είτε για πιο παραγωγικές εφαρµογές. Με εύκολα προσβάσιµους κοινοτικούς
πόϱους και πρακτικά παραδείγµατα, το GPT-J παϱέχει µια σχετικά απλή ποϱεία για τους
προγραµµατιστές που αναζητούν ένα µοντέλο ενδιάµεσης κλίµακας για εργασίες παραγωγής
κειµένου.

GPT-NeoX

Το GPT-NeoX είναι ένα αυτοπαλίνδϱοµο γλωσσικό µοντέλο που αναπτύχϑηκε από την
EleutherAI [102] και εκπαιδεύτηκε στο σύνολο δεδοµένων Pile [97] µε σηµαντική ϐοήϑεια
από την οµάδα της CoreWeave [103]. Κυκλοϕοϱεί µε ελεύϑεϱη άδεια χϱήσης και έχει
ως στόχο να παϱέχει µια ελεύϑεϱα διαϑέσιµη εναλλακτική λύση σε κλίµακα συγκϱίσιµη µε
άλλα διακεκϱιµένα µεγάλα γλωσσικά µοντέλα [71]. Οι πϱογϱαµµατιστές του υπογϱαµµίϹουν
τις ισχυϱές ικανότητες συλλογισµού λίγων στιγµών (few-shot reasoning) και κεϱδίϹει πολύ
πεϱισσότεϱο σε επιδόσεις όταν αξιολογείται σε πέντε ϐολές από ό,τι τα µοντέλα παϱόµοιου
µεγέϑους GPT-3 [104, 105] και FairSeq [106].

Πόϱοι

Η ϐασική έκδοση του GPT-NeoX περιλαµβάνει 20 δις παϱαµέτϱους [71], τοποθετώντας το
σε µια ανώτεϱη-µέση ϐαθµίδα µεταξύ των σηµερινών LLM. Αν και µικϱότεϱη από ορισµένα
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µοντέλα που υπερβαίνουν τα 100 δις παϱαµέτϱους, αυτή η έκδοση εξακολουθεί να απαιτεί
σηµαντική µνήµη και υπολογιστικούς πόϱους τόσο για το fine-tuning όσο και για την εξ-
αγωγή συµπερασµάτων. Τα ϐάϱη του µοντέλου και οι σχετικές διαµορφώσεις είναι εύκολα
προσβάσιµα µέσω ενός ανοικτού κώδικα GitHub αποθετηρίου [107].

Τεκµηϱίωση

Πεϱιεκτική τεκµηϱίωση για το GPT-NeoX είναι διαθέσιµη στην πλατφόρµα Hugging
Face [71]. Οι χϱήστες µποϱούν να ϐϱουν λεπτοµερείς εξηγήσεις για διάφορες κλάσεις -
όπως GPTNeoXConfig, GPTNeoXTokenizerFast, GPTNeoXModel, και GPTNeoXForCausalLM-
οι οποίες υποστηρίζουν συλλογικά ένα ευϱύ ϕάσµα εργασιών παραγωγής και ταξινόµησης
κειµένου. Παϱόλο που το GPT-NeoX δεν συνοδεύεται από επίσηµη ερευνητική εργασία, τα
ανοιχτά κοινόχϱηστα αποθετήρια και οι συζητήσεις κοινότητας αντισταθµίζουν την έλλειψη
ειδικής δηµοσίευσης.

Υλοποίηση

΄Οπως και άλλα µοντέλα της υπηϱεσίας Hugging Face, το GPT-NeoX επωφελείται από
µια καθιερωµένη αλυσίδα εργαλείων για τη ϕόϱτωση πϱο-εκπαιδευµένων ϐαϱών, τη µετα-
τροπή των εισόδων και την τϱοποποίηση των υπερπαραµέτρων για downstream εργασίες.
Οι προγραµµατιστές µποϱούν να αξιοποιήσουν το επίσηµο GitHub αποθετήριο [107] για να
έχουν πρόσβαση στα σενάϱια εκπαίδευσης και αξιολόγησης, επιτρέποντας τον πειραµατισµό
µε fine-tuning. Αυτή η ανοικτή υποδοµή προωθεί την ταχεία δηµιουϱγία πρωτοτύπων, κα-
ϑιστώντας το GPT-NeoX µια ελκυστική επιλογή για οµάδες που αναζητούν ένα γλωσσικό
µοντέλο µεγάλης κλίµακας, υποστηριζόµενο από την κοινότητα.

LLaMA

Το LLaMA (Large Language Model Meta AI) είναι µια συλλογή από ϑεµελιώδη γλωσσικά
µοντέλα που εισήχϑησαν από την Meta AI [108, 109]. ΄Εκτοτε έχει εξελιχϑεί σε πολλαπλές
εκδόσεις, και συγκεκϱιµένα σε LLaMA2 [110, 111] και LLaMA3 [112, 113], η καϑεµία µε
ξεχωϱιστά εύϱη παϱαµέτϱων και ϐελτιωµένες δυνατότητες. Η αϱχική σειϱά πεϱιλαµϐάνει
µοντέλα που κυµαίνονται από 7 έως 65 δις παϱαµέτϱους, καϑιστώντας το LLaMA πϱοσιτό
τόσο στην έϱευνα όσο και στη ϐιοµηχανία, όπου οι υπολογιστικοί πόϱοι ποικίλλουν ευϱέως.

Πόϱοι

Τα ϐασικά µοντέλα LLaMA καλύπτουν αϱιϑµό παϱαµέτϱων µεταξύ 7 δις και 65 δις
[13]. Οι επόµενες εκδόσεις (LLaMA2, LLaMA3) κλιµακώνονται παϱόµοια, µε εκδόσεις που
πεϱιλαµϐάνουν από 7 έως 70 δις παϱαµέτϱους. Οι µεγαλύτεϱες παϱαλλαγές επιδεικνύουν
επίπεδα απόδοσης συγκϱίσιµα µε άλλα σύγχϱονα µοντέλα. Για παϱάδειγµα, το LLaMA-65B
είναι ανταγωνιστικό µε µοντέλα όπως Chinchilla-70B [114] και PaLM-540B [115], ενώ το
LLaMA-13B ξεπεϱνά το GPT-3 (175B) [104, 105], στα πεϱισσότεϱα σηµεία αναϕοϱάς.

Τεκµηϱίωση

Υπάϱχει εκτενής τεκµηϱίωση για το LLaMA στο Hugging Face αποθετήριο του
[13]. Εκτός από την περιγραφή γενικών συµβουλών χϱήσης και πόϱων, περιγράφει
λεπτοµερώς διάφορες κλάσεις και µεθόδους για το tokenization (LlamaTokenizer,
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LlamaTokenizerFast), την αιτιώδη γλωσσική µοντελοποίηση (LlamaForCausalLM), την ταξ-
ινόµηση ακολουθιών (LlamaForSequenceClassification) και την απάντηση εϱωτήσεων
(LlamaForQuestionAnswering). Οι LlamaConfig και LlamaForCausalLM API απεικονίζουν
τον τϱόπο µε τον οποίο οι προγραµµατιστές µποϱούν να κάνουν fine-tune ή να ενσωµατώ-
σουν το LLaMA σε υπάρχουσες εφαρµογές. Επιπλέον, η επίσηµη ερευνητική εργασία [109]
συϹητά το ϑεωρητικό υπόβαθρο και τη µεϑοδολογία εκπαίδευσης για την αρχική έκδοση του
LLaMA, προσφέροντας πληροφορίες για τον αρχιτεκτονικό σχεδιασµό και τις στϱατηγικές
ϐελτιστοποίησης.

Υλοποίηση

Τα LLaMA GitHub αποϑετήϱια και οι σχετικοί πόϱοι δίνουν έµϕαση στην πϱακτική
εϕαϱµογή και την πεϱαιτέϱω ανάπτυξη. Για παϱάδειγµα, ένα Google Colab αϱχείο κώδικα
τύπου notebook [116] δείχνει πώς να γίνει fine-tune το LLaMA χϱησιµοποιώντας την τεχνική
LoRA (Low-Rank Adaptation), η οποία ενεϱγοποιείται από τη ϐιϐλιοϑήκη HF-PEFT [117].
΄Ενα άλλο παϱέχει οδηγίες για την εκπαίδευση και την ανάπτυξη του Open-LLaMA στο
Amazon SageMaker [118], απευϑυνόµενη σε χϱήστες που αναϹητούν κλιµακούµενες λύσεις
ϐασισµένες στο cloud.

Vicuna-13B

Το Vicuna-13B είναι ένας ϐοηϑός συνοµιλίας από την LMSYS [119] που αναπτύχϑηκε
µε fine-tuning του Llama 2 σε δεδοµένα συνοµιλίας που συλλέχϑηκαν από το ShareGPT
[72, 120]. Σχεδιασµένο για να πϱοσοµοιώνει τον διαδϱαστικό διάλογο, το µοντέλο αυτό
αξιοποιεί πϱαγµατικές συνοµιλίες χϱηστών για να ενισχύσει τις συνοµιλιακές του ικανότητες,
καϑιστώντας το έναν υποσχόµενο υποψήϕιο για εϕαϱµογές που απαιτούν αλληλεπίδϱαση
που µοιάϹει µε ανϑϱώπινη αλληλεπίδϱαση.

Πηγές

Η έκδοση Vicuna-13B ϐασίζεται σε µια αρχιτεκτονική 13 δις παϱαµέτϱων [72]. Αυτό
το µέγεθος του µοντέλου αντιπροσωπεύει έναν ισορροπηµένο συµϐιϐασµό µεταξύ υπολ-
ογιστικής αποδοτικότητας και εκφραστικής ικανότητας, παρέχοντας ισχυϱή απόδοση στη
δηµιουϱγία ϕυσικού, συνεκτικού διαλόγου, ενώ παϱαµένει προσβάσιµο για ανάπτυξη σε
περιβάλλοντα µε περιορισµένους πόϱους.

Τεκµηϱίωση

Για το Vicuna-13B διατίθεται ολοκληϱωµένη τεκµηϱίωση. ΄Ενα λεπτοµερές ερευνητικό
έγγραφο [121] αξιολογεί την απόδοσή του σε µια σειϱά από συγκριτικά στοιχεία συνοµιλίας,
και µια συνοδευτική ανάϱτηση σε ιστολόγιο από την οµάδα υλοποίησης [122] προσφέρει
πληροφορίες σχετικά µε τη διαδικασία ανάπτυξης και τις σχεδιαστικές επιλογές. Αυτοί οι
πόϱοι παϱέχουν συλλογικά τόσο ϑεωρητικό υπόβαθρο όσο και πρακτική καθοδήγηση, διασ-
ϕαλίζοντας ότι οι χϱήστες µποϱούν να κατανοήσουν και να αξιοποιήσουν αποτελεσµατικά το
µοντέλο.
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Υλοποίηση

Το Vicuna-13B υποστηρίζεται από πολλαπλές πρακτικές διεπαϕές. Μια διεπαϕή γραµ-
µής εντολών διευκολύνει την άµεση αλληλεπίδραση µε το µοντέλο [123], ενώ τα APIs3 (όπως
αυτά που παρέχονται µέσω του OpenAI API και του Hugging Face API) επιτρέπουν την
απϱόσκοπτη ενσωµάτωση σε εξωτερικές εφαρµογές.

Επιπλέον, ο πηγαίος κώδικας και ο κώδικας ανάπτυξης και εγκατάστασης του µοντέλου
είναι δηµόσια διαθέσιµα µέσω του αποθετηρίου του στο GitHub [124], εξασφαλίζοντας τη δι-
αφάνεια και τη συνεργασία της κοινότητας. Τέλος, µια διεπαϕή επίδειξης [125] παϱουσιάϹει
τα διαδραστικά χαρακτηριστικά του µοντέλου σε ένα ϕιλικό πϱος το χϱήστη περιβάλλον.

XGen

Το XGen είναι µια σειϱά 7B µεγάλων γλωσσικών µοντέλων που αναπτύχθηκαν από την
Salesforce και χρησιµοποιούν τυπικούς µηχανισµούς πυκνής προσοχής (standard dense
attention mechanisms). Σύµφωνα µε το ιστολόγιο της οµάδας [126], τα µοντέλα αυτά
εκπαιδεύονται σε έως και 1,5 τρισεκατοµµύρια tokens και ϐελτιώνονται σε ανοιχτά δε-
δοµένα. Το ιστολόγιο τονίϹει ότι το XGen επιτυγχάνει ανταγωνιστικές ή ανώτεϱες επιδόσεις σε
τυποποιηµένα NLP4 σηµεία αναϕοϱάς σε σύγκριση µε παρόµοια µοντέλα ανοικτού κώδικα
(π.χ. MPT, Falcon, LLaMA, Redpajama, OpenLLaMA [129, 69, 13, 130, 131]).

Επιπλέον, οι αξιολογήσεις σε δείκτες αναϕοϱάς µοντελοποίησης µακϱών ακολουθιών
(long sequence modeling benchmarks) καταδεικνύουν σαϕή πλεονεκτήµατα για τα µον-
τέλα που διαµορφώνονται µε µήκος ακολουθίας 8K. Τέλος, το µοντέλο αρχειοθετεί εξίσου
ισχυϱά αποτελέσµατα τόσο σε εργασίες κειµένου (MMLU, QA) όσο και σε εργασίες κώδικα
(HumanEval).

Πόϱοι

Η ϐασική παραλλαγή, γνωστή ως XGen-7B-8K, περιλαµβάνει 7 δισεκατοµµύρια
παϱαµέτϱους. ∆ιατίθεται σε δύο διαµορφώσεις: µία εκπαιδευµένη σε ακολουθίες 4Κ tokens
[132] και µία άλλη σε ακολουθίες 8Κ tokens [73]. Αυτή η ευελιξία διαµόρφωσης επιτϱέπει
την προσαρµογή του µοντέλου σε εργασίες που απαιτούν ποικίλα µήκη συµφραζοµένων,
διευρύνοντας έτσι την εφαρµογή του σε σενάϱια επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας.

Τεκµηϱίωση

Η ϑεµελιώδης έϱευνα και οι ιδέες πίσω από το XGen παϱουσιάϹονται λεπτοµεϱώς σε ένα
σχετικό άϱϑϱο [133]. Αυτή η τεκµηϱίωση παϱέχει µια σε ϐάϑος συϹήτηση της αϱχιτεκτονικής
του µοντέλου, του καϑεστώτος εκπαίδευσης και των µετϱήσεων απόδοσης σε εϱγασίες που
σχετίϹονται µε κείµενο και κώδικα.

3Οι ∆ιεπαϕές Προγραµµατισµού Εφαρµογών (Application Programming Interfaces - APIs) είναι τυποποιη-
µένα σύνολα πρωτοκόλλων και εργαλείων που επιτρέπουν σε διαφορετικά συστήµατα λογισµικού να επικοιν-
ωνούν µεταξύ τους. Στο πλαίσιο του Vicuna, αυτά τα APIs παϱέχουν καθορισµένα τελικά σηµεία (endpoints) και
λειτουργίες, επιτρέποντας στους προγραµµατιστές να ενσωµατώσουν απϱόσκοπτα τις συνοµιλιακές δυνατότητες
του µοντέλου σε εξωτερικές εφαρµογές µε ευκολία και αποτελεσµατικότητα.

4Η Επεξεϱγασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing - NLP) είναι ένας τοµέας της τεχνητής
νοηµοσύνης που επικεντϱώνεται στο να επιτϱέπει στους υπολογιστές να κατανοούν, να εϱµηνεύουν και να
παϱάγουν την ανϑϱώπινη γλώσσα [127, 128].
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Υλοποίηση

Οδηγίες για την ανάπτυξη και την ανάπτυξη του µοντέλου XGen-7B-8K παρέχον-
ται στο σχετικό αποθετήριο [73]. Αυτές οι οδηγίες περιλαµβάνουν διαδικασίες για fine-
tuning, τη διαχείριση των διαµορφώσεων µήκους ακολουθίας και την ενσωµάτωση του µον-
τέλου σε µεγαλύτεϱες σωληνώσεις NLP. Οι διαθέσιµοι πόϱοι διευκολύνουν τον πρακτικό
πειραµατισµό, διευκολύνοντας τους ερευνητές και τους προγραµµατιστές να αξιοποιήσουν
τις δυνατότητες του XGen τόσο σε ακαδηµαϊκά όσο και σε παραγωγικά περιβάλλοντα.

3.1.3 Συγκϱιτικός Πίνακας Χαϱακτηϱιστικών

Στην παϱούσα ενότητα παρουσιάζεται ένας συγκριτικός πίνακας για τη συστηµατική αξ-
ιολόγηση και σύγκριση των επιλεγµένων LLM µε ϐάση τους παράγοντες σύγκρισης χαρακ-
τηριστικών που αναλύϑηκαν προηγουµένως. Ο πρωταρχικός στόχος αυτού του πίνακα είναι
να παϱέχει µια σαϕή και συνοπτική επισκόπηση των δυνατών σηµείων και των περιορισ-
µών κάϑε µοντέλου, διευκολύνοντας έτσι µια τεκµηριωµένη απόφαση για την επακόλουϑη
τελειοποίηση και ανάπτυξη. Ο πίνακας εξετάζει τϱεις ϐασικές διαστάσεις: διαθεσιµότητα
πόϱων (όπως υποδεικνύεται από το εύϱος των παϱαµέτϱων του µοντέλου), ποιότητα τεκµηρίω-
σης και ευκολία υλοποίησης. Συνοψίζοντας αυτά τα χαρακτηριστικά σε δοµηµένη µοϱϕή, η
ανάλυση αυτή επιδιώκει να γεφυρώσει το χάσµα µεταξύ των ϑεωρητικών µετϱήσεων επίδοσης
και των πρακτικών Ϲητηµάτων υλοποίησης.

Οϱισµός Κϱιτηϱίων Αξιολόγησης

Τα κϱιτήϱια αξιολόγησης ταυτίζονται µε τους παράγοντες σύγκρισης χαρακτηριστικών
που αναλύϑηκαν στην Υποενότητα 3.1.1 Επισκόπηση των Παραγόντων Σύγκρισης και
αναλύϑηκαν ξεχωριστά για κάϑε µοντέλο στην Υποενότητα 3.1.2 Επισκόπηση Μεγάλων Γλωσ-

σικών Μοντέλων. Η στήλη Πόϱοι απαριθµεί τα διαθέσιµα µεγέϑη µοντέλων, παρουσιάζεται
περιγραφικά και δεν υπόκειται σε ϐαθµολόγηση. Από την άλλη, για να εξασφαλιστεί µια
αυστηϱή και αναπαραγώγιµη αξιολόγηση των επιλεγµένων LLM, τα άλλα δύο κϱιτήϱια αξι-
ολόγησης - Ποιότητα Τεκµηρίωσης και Ευκολία Υλοποίησης - ϐαθµολογούνται ποσοτικά σε
µια κλίµακα Likert [134] από 1 έως 5. Συγκεκριµένα:

Ποιότητα Τεκµηϱίωσης

Αυτό το κϱιτήϱιο αξιολογεί την έκταση και τη σαϕήνεια της επίσηµης τεκµηϱίωσης και
των συµπληϱωµατικών πόϱων του µοντέλου. Για την ϐαϑµολόγηση του κϱιτηϱίου αυτού ϑα
εξεταστούν:

• Εϱευνητικές εϱγασίες: Η παϱουσία επίσηµων εϱευνητικών εϱγασιών ή ισοδύναµων
επιστηµονικών δηµοσιεύσεων που πεϱιγϱάϕουν την αϱχιτεκτονική του µοντέλου και
τη µεϑοδολογία εκπαίδευσης.

• Επίσηµη ϐιβλιογραφία: Η ποιότητα και η πληϱότητα των καϱτών µοντέλου, των κα-
τευθυντήριων γραµµών και των τεχνικών εγχειϱιδίων που παρέχονται σε επίσηµα απο-
ϑετήρια.
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• Συµπληϱωµατικοί πόϱοι: ∆ιαϑεσιµότητα πϱόσϑετων πόϱων, όπως κοινοτικά σεµινάϱια,
παϱαδείγµατα κώδικα και ϕόϱουµ χϱηστών που διευκολύνουν την κατανόηση και τη
χϱήση του µοντέλου.

• Πεϱιεκτικότητα και σαϕήνεια: Ο ϐαθµός στον οποίο η τεκµηϱίωση εξηγεί µε
σαϕήνεια τις διαδικασίες διαµόρφωσης, την αντιµετώπιση προβληµάτων και τα ϐήµατα
ενσωµάτωσης.

Σύµϕωνα µε την κλίµακα Likert, κάϑε µοντέλο ϑα ϐαϑµολογείται από 1 έως 5 µε:

• 5: Εκτενής, καλά οργανωµένη τεκµηϱίωση που υποστηρίζεται από πολλαπλές
δηµοσιεύσεις µε αξιολόγηση από οµοτίµους και άϕϑονα πρακτικά παραδείγµατα.

• 4: Καλή τεκµηϱίωση µε σαϕείς οδηγίες και αϱκετά παϱαδείγµατα, αν και οϱισµένες
πϱοχωϱηµένες πτυχές ενδέχεται να απαιτούν πεϱαιτέϱω διευκϱινίσεις.

• 3: Βασική τεκµηϱίωση που καλύπτει ϐασικές λειτουϱγίες- οι χϱήστες µποϱεί να
χϱειαστεί να συµπληρώσουν µε κοινοτικούς πόϱους.

• 2: Πεϱιοϱισµένη τεκµηϱίωση που παϱέχει ελάχιστη καϑοδήγηση, που πιϑανόν να
οδηγήσει σε πϱοκλήσεις στην ενσωµάτωση του µοντέλου.

• 1: Αϱαιή ή ανεπαϱκής τεκµηϱίωση µε σηµαντικά κενά σε τεχνικές λεπτοµέϱειες.

Ευκολία Υλοποίησης

Αυτό το κϱιτήϱιο αξιολογεί την πϱακτικότητα της ανάπτυξης κάϑε µοντέλου, δίνοντας
έµϕαση στη διαϑεσιµότητα οδηγιών ενσωµάτωσης και στην πολυπλοκότητα που συνεπάγεται
η πϱοσαϱµογή του µοντέλου για συγκεκϱιµένες εϱγασίες. Η αξιολόγηση ϐασίϹεται στα εξής:

• Οδηγίες υλοποίησης: Η διαϑεσιµότητα οδηγών ϐήµα πϱος ϐήµα για την ανάπτυξη του
µοντέλου εντός τυποποιηµένων πλαισίων (π.χ. Hugging Face Transformers, PyTorch).

• Κοινοτική υποστήριξη: Η παϱουσία πηγών που συνεισφέρει η κοινότητα, συµπεριλ-
αµβανοµένων εκπαιδευτικών οδηγιών, σηµειωµατάριων παραδειγµάτων και ϕόϱουµ
αντιµετώπισης προβληµάτων.

• ∆υσκολία διαµόϱϕωσης: Η εγγενής πολυπλοκότητα της διαµόϱϕωσης του µοντέλου,
των fine-tuning διαδικασιών και της διαχείϱισης εξαϱτήσεων.

• Κατευϑυντήϱιες γϱαµµές για υλικό πόϱους: Σαϕήνεια σχετικά µε τις απαιτήσεις υλικού
και τις συστάσεις για ϐέλτιστη ανάπτυξη.

Σύµϕωνα µε την κλίµακα Likert, κάϑε µοντέλο ϑα ϐαϑµολογείται από 1 έως 5 µε:

• 5: Η ανάπτυξη είναι ιδιαίτεϱα απλοποιηµένη µε ολοκληϱωµένους οδηγούς και ισχυϱή
υποστήϱιξη από την κοινότητα, ελαχιστοποιώντας το κόστος διαµόϱϕωσης.

• 4: Η ανάπτυξη είναι γενικά απλή, αν και ενδέχεται να υπάϱχουν µικϱές πϱοκλήσεις
που απαιτούν πϱόσϑετες διευκϱινίσεις.
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• 3: Το µοντέλο µποϱεί να αναπτυχϑεί µε µέτϱια πϱοσπάϑεια- οϱισµένες διαµοϱϕώσεις
µποϱεί να απαιτούν σηµαντικές πϱοσαϱµογές ή πϱόσϑετη έϱευνα.

• 2: Η ανάπτυξη είναι πολύπλοκη και ανεπαϱκώς τεκµηϱιωµένη, γεγονός που µποϱεί
να εµποδίσει την πϱακτική εϕαϱµογή.

• 1: Το µοντέλο είναι πολύ δύσκολο να αναπτυχϑεί λόγω έλλειψης σαϕών οδηγιών και
εκτεταµένων πϱοκλήσεων διαµόϱϕωσης.

Συγκϱιτικός Πίνακας

Με ϐάση τα κϱιτήϱια αξιολόγησης που περιγράφονται παραπάνω, ο Πίνακας 3.1
παϱουσιάϹει τον συγκριτικό πίνακα των επιλεγµένων LLM.

LLM Πόϱοι Τεκµηϱίωση Υλοποίηση
LLaMA 7B → 65B 5 5
BLOOM 560M → 176B 5 4
Falcon 7B / 40B / 180B 3 2
Gemini 1.8B → 1T 5 5
XGen 7B 3 3
GPT-NeoX 20B 3 4
GPT-J 6B 3 4
Vicuna 13B 4 4

Πίνακας 3.1: Συγκϱιτική επισκόπηση των LLM: ∆ιαθεσιµότητα Πόϱων, Ποιότητα Τεκµηϱίωσης
και Ευκολία Ανάπτυξης

3.1.4 Σχολιασµός Βαϑµολογίας

Ακολουϑεί λεπτοµεϱής επεξήγηση των ϐαϑµολογιών κάϑε µοντέλου, µε ϐάση τα κϱιτήϱια
αξιολόγησης που οϱίϹονται στην Υποενότητα 3.1.3 Οϱισµός Κϱιτηϱίων Αξιολόγησης.

• LLaMA: Το LLaMA λαµβάνει ϐαθµολογία 5/5 τόσο στην ποιότητα τεκµηρίωσης όσο
και στην ευκολία υλοποίησης. Τα επίσηµα αποθετήριά του συµπληρώνονται από εκτε-
ταµένη έρευνα µε αξιολόγηση από οµοτίµους και από πληθώρα κοινοτικών πόϱων. Οι
λεπτοµερείς οδηγίες ενσωµάτωσης και τελειοποίησης το καθιστούν ιδιαίτερα πϱοσιτό.

• BLOOM: Το BLOOM ϐαϑµολογείται µε 5/5 για την ποιότητα της τεκµηϱίωσης και
µε 4/5 για την ευκολία ανάπτυξης. Παϱόλο που η τεκµηϱίωσή του είναι πλήϱης και
καλύπτει πολλαπλά µεγέϑη µοντέλων, η ποικιλία των παϱαλλαγών µποϱεί να εισάγει
πολυπλοκότητα κατά τη διαδικασία ανάπτυξης.

• Falcon: Το Falcon λαµβάνει ϐαθµολογία 3/5 για την ποιότητα της τεκµηρίωσης
και 2/5 για την ευκολία ανάπτυξης. Ενώ είναι επαϱκώς τεκµηριωµένο για ϐασική
χϱήση, περιορισµοί όπως η µειωµένη πολυγλωσσική υποστήριξη και η υψηλότερη
πολυπλοκότητα ενσωµάτωσης οδηγούν σε χαµηλότερη ευκολία ανάπτυξης.
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• Gemini: Το Gemini λαµβάνει ϐαθµολογία 5/5 και στις δύο κατηγορίες. Παϱά την
εκτεταµένη τεκµηϱίωση που παρέχεται µέσω της Vertex AI - η οποία µποϱεί να ϕαίνε-
ται κάπως διασκορπισµένη λόγω του όγκου των διαθέσιµων εργαλείων - η συνολική
κάλυψη είναι ολοκληϱωµένη. Η πλήϱης πλατφόρµα της Vertex AI απλοποιεί σηµαν-
τικά την ενσωµάτωση και την ανάπτυξη, δικαιολογώντας τις κορυφαίες ϐαθµολογίες.

• XGen: Το XGen ϐαθµολογείται µε 3/5 τόσο στην ποιότητα τεκµηρίωσης όσο και στην
ευκολία ανάπτυξης. Η τεκµηϱίωσή του είναι επαϱκής, αλλά όχι τόσο εµπεριστατωµένη
όσο αυτή των κορυφαίων µοντέλων, και οι οδηγίες ανάπτυξης, αν και λειτουργικές,
µποϱεί να αποτελέσουν πϱόκληση λόγω της ανάγκης διαχείρισης διαφορετικών δι-
αµορφώσεων µήκους ακολουθίας.

• GPT-NeoX: Το GPT-NeoX λαµβάνει ϐαθµολογία 3/5 για την ποιότητα της τεκµηρίω-
σης και 4/5 για την ευκολία εγκατάστασης. Η τεκµηϱίωσή του καλύπτει τις ϐασικές
πτυχές, αλλά συχνά απαιτεί συµπληρωµατικούς κοινοτικούς πόϱους, ενώ η διαδικασία
εγκατάστασης είναι γενικά απλή.

• GPT-J: Το GPT-J ϐαϑµολογείται µε 3/5 για την ποιότητα τεκµηϱίωσης και 4/5 για
την ευκολία ανάπτυξης. Παϱόλο που η τεκµηϱίωσή του καλύπτει επαϱκώς τις ϐασικές
λειτουϱγίες, οι χϱήστες ενδέχεται να χϱειαστεί να ανατϱέξουν σε πόϱους της κοινότητας
για πιο πϱοηγµένες ϱυϑµίσεις. Η διαδικασία ανάπτυξης υποστηϱίϹεται σχετικά καλά.

• Vicuna: Το Vicuna λαµϐάνει ϐαϑµολογία 4/5 και στις δύο κατηγοϱίες. Η τεκµηϱίωσή
του συνδυάϹει αποτελεσµατικά τους επίσηµους πόϱους µε τις γνώσεις της κοινότητας
και παϱέχει διάϕοϱες διεπαϕές ανάπτυξης, όπως εϱγαλεία γϱαµµής εντολών και API.

3.2 Σύγκϱιση LLM µε ϐάση την Απόδοση

Εκτός από τα κϱιτήϱια αξιολόγησης που επιλέχϑηκαν, οι δείκτες αναϕοϱάς προσφέρουν
ένα αντικειµενικό µέσο για την αξιολόγηση γλωσσικών µοντέλων σε τυποποιηµένες εργασίες.
Το Hugging Face Open LLM Leaderboard παϱέχει ένα ενοποιηµένο πλαίσιο για την αξι-
ολόγηση των LLM σε διάφορα κϱιτήϱια αναϕοϱάς, συµπεριλαµβανοµένων της απάντησης
ερωτηµάτων, της παραγωγής κειµένου και της γλωσσικής µοντελοποίησης.

3.2.1 Επισκόπηση του Open LLM Leaderboard

Το Hugging Face Open LLM Leaderboard συγκεντϱώνει δείκτες αναϕοϱάς για γλωσσικά
µοντέλα ανοικτού κώδικα χϱησιµοποιώντας το Eleuther AI Language Model Evaluation
Harness, ένα ενοποιηµένο πλαίσιο για τη δοκιµή γεννητικών γλωσσικών µοντέλων σε µεγάλο
αϱιϑµό διαϕοϱετικών εϱγασιών αξιολόγησης [88, 135].

Πεϱιλαµϐάνει έξι ϐασικά σηµεία αναϕοϱάς που έχουν σχεδιαστεί για να ελέγχουν διά-
ϕορες πτυχές: IFEval, BBH, GPQA, MuSR και MMLU-PRO. Κάϑε δείκτης αναϕοϱάς αξιολο-
γεί διαφορετικές διαστάσεις της απόδοσης του µοντέλου, όπως η προσήλωση στις οδηγίες,
η ικανότητα συλλογισµού και η γενική γνώση. Η ανάλυση αυτών των ϐαθµολογιών σε
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ϱυθµίσεις µηδενικών και ελάχιστων ϐολών (zero and few shot) παϱέχει ποσοτικοποιη-
µένα στοιχεία που συµπληρώνουν την προηγούµενη ποιοτική σύγκριση, προσφέροντας µια
ολοκληϱωµένη εικόνα της αποτελεσµατικότητας κάϑε µοντέλου σε ένα ευϱύ ϕάσµα εργασιών.
Συγκεκριµένα, οι δείκτες αναϕοϱάς είναι:

• IFEval (Instruction-Following Evaluation): Το IFEval έχει σχεδιαστεί για να αξι-
ολογεί µια ϐασική ικανότητα των LLM: την ικανότητα να ακολουθούν οδηγίες ϕυσικής
γλώσσας, χρησιµοποιώντας ένα σύνολο επαληθεύσιµων οδηγιών. Παϱακάµπτει το
υψηλό κόστος και την υποκειµενικότητα των ανθρώπινων αξιολογήσεων παρέχοντας
ένα αναπαραγώγιµο µέτϱο σύγκρισης. Το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από πεϱίπου
500 προτροπές που καλύπτουν 25 διαφορετικούς τύπους επαληθεύσιµων οδηγιών.
Αυτή η απλή προσέγγιση διευκολύνει τη συνεπή αυτόµατη αξιολόγηση των επιδόσεων
παϱακολούϑησης οδηγιών [136].

• BBH (Big Bench Hard): Το BBH είναι ένα επιµεληµένο υποσύνολο 23 ιδιαίτερα
απαιτητικών εργασιών από την ευρύτερη σουίτα Big-Bench. Αυτές οι εργασίες
επιλέχϑηκαν ειδικά επειδή προηγούµενες αξιολογήσεις έδειξαν ότι τα γλωσσικά µον-
τέλα γενικά αποδίδουν σε αυτές κάτω από το µέσο ανθρώπινο επίπεδο. Ο συγ-
κεκριµένος δείκτης αναϕοϱάς υπογραµµίζει τη σηµασία της συλλογιστικής πολλαπλών
ϐηµάτων, όπου τεχνικές όπως ερωτήµατα αλυσιδωτών σκέψεων έχουν δείξει ότι ϐελτιώ-
νουν την απόδοση. Συνεπώς, χϱησιµεύει ως αυστηϱό τεστ για την αξιολόγηση των
αναδυόµενων ικανοτήτων συλλογιστικής των LLM [137].

• MATH (Mathematics Aptitude Test of Heuristics): Το σύνολο δεδοµένων MATH
περιλαµβάνει 12.500 απαιτητικά µαθηµατικά προβλήµατα διαγωνιστικού επιπέδου
που συνοδεύονται από πλήϱεις λύσεις ϐήµα πϱος ϐήµα. Σκοπός του είναι να αξι-
ολογήσει τις ικανότητες µαθηµατικής συλλογιστικής και επίλυσης προβληµάτων των
LLM, µια ικανότητα όπου τα τϱέχοντα µοντέλα εξακολουθούν να δυσκολεύονται. Παϱά
την αύξηση του µεγέϑους και της πολυπλοκότητας του µοντέλου, τα αποτελέσµατα
δείχνουν ότι η ισχυϱή µαθηµατική συλλογιστική παϱαµένει ασύλληπτη. Το σηµείο
αναϕοϱάς υπογραµµίζει την ανάγκη για αλγοριθµικές καινοτοµίες πέϱα από την απλή
κλιµάκωση [138].

• GPQA (Graduate-Level Google-Proof Q&A): Το GPQA είναι ένα απαιτητικό σύνολο
δεδοµένων πολλαπλών επιλογών που περιέχει 448 ερωτήσεις που αναπτύχθηκαν από
ειδικούς του τοµέα της ϐιολογίας, της ϕυσικής και της χηµείας. Οι ερωτήσεις έχουν
σχεδιαστεί για να είναι εξαιρετικά δύσκολες αλλά «Google-proof»5, µε τις επιδόσεις σε
επίπεδο εµπειρογνωµόνων να ϕτάνουν συνήϑως µόνο πεϱίπου στο 65% της ακϱίϐειας.
Ακόµη και προηγµένα µοντέλα όπως το GPT-4 έχουν επιτύχει µόνο µέτρια αποτελέσ-
µατα σε αυτό τον δείκτη αναϕοϱάς. Ο «Google-proof» χαρακτήρας του καθιστά το GPQA
ένα πολύτιµο εργαλείο για τη δοκιµή των οϱίων των σηµερινών συστηµάτων τεχνητής
νοηµοσύνης σε εξειδικευµένους γνωστικούς τοµείς [139].

5Εϱωτήσεις που είναι επαληϑεύσιµες µε απεϱιόϱιστη πϱόσϐαση στο διαδίκτυο.
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• MuSR (Multistep Soft Reasoning): Το MuSR αξιολογεί LLM σε πολλαπλών ϐηµάτων
εργασίες ήπιας συλλογιστικής που παρουσιάζονται ως αφηγήσεις ϕυσικής γλώσσας.
Πϱοκαλεί τα µοντέλα µε µακϱά, πολύπλοκα προβλήµατα, όπως µυστήϱια δολοφονίας
ή περίπλοκες εργασίες ϐελτιστοποίησης, που απαιτούν την ενσωµάτωση της συλλο-
γιστικής µε ανάλυση συµφραζοµένων σε µεγάλες αποστάσεις (long distance context
analysis). Το σύνολο δεδοµένων δηµιουργείται µε τη χϱήση ενός νευροσυµβολικού
αλγορίθµου συνθετικής µετατροπής σε ϕυσική µοϱϕή, εξασφαλίζοντας τόσο την πολυ-
πλοκότητα όσο και τον ϱεαλισµό. Αυτό το µέτϱο σύγκρισης αποκαλύπτει σηµαντικά
κενά στις τϱέχουσες τεχνικές συλλογιστικής, ακόµη και όταν χρησιµοποιείται η προ-
τροπή της αλυσίδας σκέψης [140].

• MMLU-Pro (Massive Multitask Language Understanding Professional): Το
MMLU-Pro είναι µια ϐελτιωµένη έκδοση του Massive Multitask Language Under-
standing benchmark, επανασχεδιασµένη ώστε να ενσωµατώνει πιο δύσκολες ερωτή-
σεις έντονου συλλογισµού. Επεκτείνει το σύνολο επιλογών απάντησης από τέσσεϱις σε
δέκα και ϕιλτράρει τις τετριµµένες ή ϑοϱυϐώδεις ερωτήσεις, αυξάνοντας έτσι τη συνο-
λική δυσκολία. Το σύνολο δεδοµένων παϱουσιάϹει σηµαντική πτώση της ακϱίϐειας
σε σύγκριση µε το αρχικό MMLU, αναδεικνύοντας την αυξηµένη διακριτική του
ικανότητα. Επιπλέον, παϱουσιάϹει µεγαλύτεϱη σταθερότητα σε διαφορετικά είδη προ-
τροπών, υποδεικνύοντας ένα πιο στιϐαϱό πλαίσιο αξιολόγησης [141].

3.2.2 Συγκϱιτικός Πίνακας Αποδόσεων

Στην παϱούσα ενότητα παρουσιάζεται ένας συγκριτικός πίνακας για τη συστηµατική αξ-
ιολόγηση και σύγκριση των επιλεγµένων LLM µε ϐάση την ϐαθµολογία στους δείκτες από-
δοσης που αναλύϑηκαν προηγουµένως. Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι τα µοντέλα XGen,
GPT-J και Gemini δεν περιλαµβάνονται σε αυτή την αξιολόγηση του συγκριτικού πίνακα
είτε επειδή δεν έχουν µετϱηϑεί ακόµη είτε, στην πεϱίπτωση του Gemini, λόγω περιορισµών
που σχετίζονται µε τη µη ανοιχτού κώδικα ϕύση του. Τα αποτελέσµατα συνοψίζονται στον
Πίνακα 3.2.

LLM IFEval BBH GPQA MuSR MMLU-PRO
LLaMA 84.92 55.41 16.55 17.09 47.21
BLOOM 13.22 4.04 1.9 1.92 1.16
Falcon 24.54 17.22 0 5.16 14.02
Gemini - - - - -
XGen - - - - -
GPT-NeoX 25.87 4.93 0 2.82 1.73
GPT-J - - - - -
Vicuna-13B 33.44 7.49 2.35 4.09 13.81

Πίνακας 3.2: Συγκϱιτική επισκόπηση των LLM µε ϐάση την απόδοση τους σε διάφοϱους δείκτες
αναφοϱάς (IFEval, BBH, GPQA, MuSR, MMLU-PRO)
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3.2.3 Σχολιασµός Βαϑµολογίας

Ο συγκριτικός πίνακας παϱέχει πολύτιµες πληροφορίες σχετικά µε τα σχετικά πλεονεκ-
τήµατα και τους περιορισµούς των γλωσσικών µοντέλων που αξιολογήθηκαν. Θα πϱέπει να
σηµειωθεί ότι οι ϐαθµολογίες που αναϕέϱονται αντιστοιχούν σε συγκεκριµένες παραλλαγές
µοντέλων, συγκεκριµένα:

• LLaMA 3.1-70b για το LLaMA,

• 7b1 για το BLOOM,

• 40b για Falcon, και

• ΄Εκδοση 1.3 για το Vicuna-13B.

Συνολικά, το LLaMA επιδεικνύει ανώτεϱες επιδόσεις σε πολλαπλά σηµεία αναϕοϱάς σε
σύγκριση µε το BLOOM και άλλα µοντέλα, γεγονός που ενισχύεται πεϱαιτέϱω από την
ολοκληϱωµένη τεκµηϱίωση και την ευκολία ενσωµάτωσής του. Με ϐάση αυτά τα ευρή-
µατα, µια αρχική στϱατηγική ήταν η υιοθέτηση του LLaMA ως ϐασικού προτύπου για
πεϱαιτέϱω fine-tuning και ενσωµάτωση. Ωστόσο, µεταγενέστερες πρακτικές εκτιµήσεις -
κυϱίως οι υπολογιστικές προκλήσεις που σχετίζονται µε το fine-tuning του LLaMA σε τοπικό
υλικό- οδήγησαν σε επαναξιολόγηση της προσέγγισης.

Υπό το πϱίσµα αυτών των περιορισµών, επιλέχτηκε σαν εναλλακτική το Gemini, το οποίο,
παϱά το γεγονός ότι δεν συµπεριλήφθηκε στην αξιολόγηση των δεικτών αναϕοϱάς, προσφέρει
ισχυϱή υποστήριξη για το fine-tuning σε πλατφόρµες που ϐασίζονται στο νέφος, όπως η Ver-
tex AI. Αυτή η προσέγγιση όχι µόνο µετϱιάϹει την ανάγκη για σηµαντικούς τοπικούς πόϱους
GPU, αλλά αξιοποιεί επίσης την εκτεταµένη σουίτα εργαλείων και τεκµηρίωσης ενσωµάτωσης
της Vertex AI, εξασφαλίζοντας έτσι µια οµαλότερη διαδικασία ανάπτυξης.
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Κεφάλαιο 4

Εφαϱµογή Μεθοδολογίας

Το κεφάλαιο αυτό παϱουσιάϹει την πρακτική εφαρµογή της µεϑοδολογίας που οϱίστηκε
στο Κεφάλαιο 3 Σχεδιασµός Μεϑοδολογίας. Ξεκινά µε µια περιγραφή της αρ-

χικής προσπάθειας εκτέλεσης µιας τοπικής διαδικασίας ϐελτιστοποίησης χρησιµοποιών-
τας LLaMA και Ollama, η οποία τελικά εγκαταλείϕϑηκε λόγω τεχνικών περιορισµών. Στη
συνέχεια, το κεφάλαιο τεκµηϱιώνει την πλήϱη διαδικασία ανάπτυξης και ϐελτιστοποίησης
του επιλεγµένου µοντέλου Gemini χρησιµοποιώντας το Google Cloud Vertex AI. Η ϕάση
υλοποίησης ϕαίνεται στο Σχήµα 4.1. Ξεκινώντας από τη συλλογή και προετοιµασία των
δεδοµένων εκπαίδευσης, η ϱοή εργασίας προχώρησε στη ϱύϑµιση του περιβάλλοντος στο
Vertex AI, ακολουθούµενη από fine-tuning. Η διαδικασία περιελάµβανε στϱατηγικές άπλη-
στης εύϱεσης κατάλληλων παϱαµέτϱων, επαύξησης δεδοµένων για την ενίσχυση του µον-
τέλου ώστε να αναγνωρίζει την τοποθεσία του χϱήστη, καθώς και ολοκληϱωµένα ϐήµατα
αξιολόγησης και η εξαγωγή συµπερασµάτων µε ϐάση δειγµατοληψία. Κάϑε ϕάση ενηµέρ-
ωνε τις προσαρµογές της επόµενης, δηµιουργώντας έναν ϐϱόχο ανατροφοδότησης µεταξύ
των αποτελεσµάτων του µοντέλου και των ϐελτιώσεων των δεδοµένων εκπαίδευσης.

1. Κατασκευή
συνόλου δεδοµένων

2. ΄Απληστη αναϹήτηση
υπεϱπαϱαµέτϱων

3. Πϱώτο Fine-tuning 4. Αϱχική Αξιολόγηση

5. Επαύξηση
∆εδοµένων

6. ∆εύτεϱο Fine-tuning

7. Εφαρµογή
στην ENERGATE

8. Τελική Αξιολόγηση

Σχήµα 4.1: Ροή εϱγασίας υλοποίησης για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση µοντέλων
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4.1 Πειϱαµατική εϕαϱµογή LLaMA

Η αρχική στϱατηγική υλοποίησης επικεντρώθηκε στην ανάπτυξη µιας τοπικά εκτελέσιµης
έκδοσης του µοντέλου LLaMA. ∆εδοµένης της ανοιχτής πρόσβασης σε διάφορες παραλλαγές
του LLaMA και της δυνατότητας ϐελτιστοποίησής τους σε περιβάλλοντα περιορισµένων υπ-
ολογιστικών πόϱων, αυτή η προσέγγιση κϱίϑηκε ϐιώσιµη σε αρχικό στάδιο.

4.1.1 Τοπική ανάπτυξη µέσω Ollama

Η πϱώτη προσπάθεια πραγµατοποιήθηκε χρησιµοποιώντας το Ollama, ένα ελαϕϱύ
περιβάλλον σχεδιασµένο για τοπική εκτέλεση LLM [142]. Η διαδικασία εγκατάστασης
περιελάµβανε τη λήψη του επίσηµου προγράµµατος εγκατάστασης Ollama, την επαλήθευση
της εγκατάστασης µέσω εντολών τερµατικού και, στη συνέχεια, τη λήψη της επιθυµητής παρ-
αλλαγής LLaMA [143]. Μετά τη λήψη των παραγόµενων αρχείων του µοντέλου, δοκιµάστηκε
η ϐασική αλληλεπίδραση µε ϐάση διαλόγου.

Για την εκτέλεση σεναϱίων (scripts) Python, δηµιουϱγήϑηκε ένα εικονικό πεϱιϐάλλον µε
όνοµα chatbot. Εγκαταστάϑηκαν τα απαιτούµενα πακέτα (langchain, langchain-ollama
και ollama) και δηµιουϱγήϑηκε ένα δοκιµαστικό σενάϱιο main.py (Παϱάϱτηµα Βʹ ∆οκιµή
τοπικής χϱήσης LLaMA). Παϱά την επιτυχή τοπική συµπεϱασµατολογία, η ενσωµάτωση του
συστήµατος αποκάλυψε ασυνέπειες στη διαδϱοµή.

4.1.2 Πεϱιοϱισµοί υλικού και έϱευνα κϐαντοποίησης

Το σύστηµα που χρησιµοποιήθηκε για την τοπική ανάπτυξη ήταν εξοπλισµένο µε επεξ-
εργαστή Intel Core i5-12400 12ης γενιάς, GPU NVIDIA RTX 3050 (8 GB VRAM) και 8
GB RAM. Παϱά τις µέτϱιες δυνατότητες, οι δοκιµές έδειξαν ότι ακόµη και µοντέλα 7 δισ-
εκατοµµυρίων παϱαµέτϱων δεν µποϱούσαν να λειτουργήσουν µε συνέπεια χωϱίς σοβαρή
κβαντοποίηση1 (Πίνακας 4.1 Απαιτήσεις VRAM µοντέλων LlaMA για αποκλειστική εκτέλεση
σε GPU µε κβαντοποίηση 4-Bit). Αυτό οδήγησε σε µια αξιολόγηση µεϑόδων κβαντοποίησης
όπως GGML (για συµπεράσµατα ϐασισµένα σε CPU) και GPTQ (για εκτέλεση µε επιτάχυνση
GPU), οι οποίες µειώνουν την ακϱίϐεια για να επιτρέψουν τη λειτουργία µε χαµηλή µνήµη
[144]:

• GGML: Το GGML (GPT-Generated Model Language) είναι µια µέϑοδος κϐαντοποίησης
που έχει σχεδιαστεί για τη ϐελτιστοποίηση των LLMs για συµπεϱάσµατα CPU, ιδιαίτεϱα
σε συστήµατα χωϱίς ισχυϱές GPU. ΕστιάϹει στη µείωση του µεγέϑους του µοντέλου
διατηϱώντας παϱάλληλα την απόδοση, καϑιστώντας το κατάλληλο για συσκευές µε
πεϱιοϱισµένη VRAM.

• GPTQ: Το GPTQ (Generalized Post-Training Quantization) είναι µια άλλη προσέγ-
γιση κβαντοποίησης που στοχεύει στην αποτελεσµατική εξαγωγή συµπερασµάτων σε
GPU. Μειώνει το µέγεθος του µοντέλου και το υπολογιστικό ϕοϱτίο, επιτρέποντας σε

1Η κϐαντοποίηση (quantization) αναϕέϱεται στη διαδικασία µείωσης της ακϱίϐειας των ϐαϱών του µοντέλου
(π.χ. από 32-bit κινητής υποδιαστολής σε 8-bit ή 4-bit αναπαϱαστάσεις) πϱοκειµένου να µειωϑεί η χϱήση
µνήµης και οι υπολογιστικές απαιτήσεις, επιτϱέποντας σε µεγάλα µοντέλα να λειτουϱγούν αποτελεσµατικά σε
πεϱιοϱισµένο υλικό [144].
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µεγαλύτεϱα µοντέλα να εκτελούνται σε GPU µε λιγότεϱη VRAM. Το GPTQ είναι ιδι-
αίτερα επωφελές για χϱήστες µε GPU NVIDIA, καθώς αξιοποιεί την επιτάχυνση GPU
για να ϐελτιώσει την απόδοση.

Πολλά µοντέλα, συµπεϱιλαµϐανοµένων των Vicuna, WizardLM, Airoboros και Guanaco,
πϱοσδιοϱίστηκαν ως πιϑανοί υποψήϕιοι λόγω των 4-bit κϐαντοποιηµένων παϱαλλαγών τους
και της συµϐατότητάς τους µε διαµοϱϕώσεις 7B. Παϱόλα αυτά, το διαϑέσιµο υλικό δεν ήταν
διαϑέσιµο για να υποστηϱίξει τα εν λόγω µοντέλα.

LLM Model Model Size Min. VRAM Req. GPU Examples

Llama 2 &
Llama 3.1

8B 6GB RTX 3060, RTX 4060, GTX 1660,
2060, AMD 5700 XT, RTX 3050

Llama 2 13B 10GB AMD 6900 XT, RTX 2060 12GB, 3060
12GB, RTX 4070, RTX 2080, 2080 Ti

LLama 33B 20GB RTX 3080 20GB, RTX 4000 Ada,
A4500, A5000, 3090, 4090, 6000,
Tesla V100, Tesla A40

Llama 2 &
Llama 3.1

70B 40GB A100 40GB, 2×3090, 2×4090, A40,
RTX 6000, 8000

Llama 3.1 405B 232GB 10×3090, 10×4090, 6×A100 40GB,
3×H100 80GB

Πίνακας 4.1: Απαιτήσεις VRAM µοντέλων LlaMA για αποκλειστική εκτέλεση σε GPU µε
κβαντοποίηση 4-Bit

4.1.3 Υποδοµή και οικονοµικοί πεϱιοϱισµοί

Η πεϱαιτέϱω διεϱεύνηση εναλλακτικών λύσεων ϐασισµένων σε API, συµπεριλαµ-
ϐανοµένων των υπηρεσιών LLaMAIndex και LLaMA API, δεν είχε επιτυχία. Ενώ τα endpoints
πϱοσέϕεϱαν online συµπερασµούς και fine-tuning, επέϐαλαν περιορισµούς χϱήσης ϐάσει
πιστώσεων που απαιτούσαν χϱηµατικό υπόλοιπο. Αυτός ο περιορισµός ήταν ασυµβίβαστος
µε τους όϱους του ερευνητικού έργου, το οποίο απαιτούσε δωϱεάν και ανοιχτά εργαλεία
χωϱίς τέλη χϱήσης.

4.1.4 Συµπεϱάσµατα της τοπικής ανάπτυξης LLaMA

ΣυνοψίϹοντας, αν και το οικοσύστηµα LLaMA πϱοσέϕεϱε διάφορα µοντέλα ανοιχτού
κώδικα και επιτεύχϑηκε µεϱική επιτυχία στη διαµόρφωση ενός τοπικού χρόνου εκτέλεσης, οι
απαιτήσεις υλικού για αξιόπιστη συµπερασµατολογία και ειδικά για fine-tuning υπερέβαιναν
τις δυνατότητες του διαθέσιµου συστήµατος. Η ανάγκη για χϱηµατικό πιστωτικό όϱιο σε
δηµόσια API απέκλεισε πεϱαιτέϱω τις λύσεις εξωτερικής ϕιλοξενίας. Αυτοί οι παράγοντες
κατέστησαν το LLaMA ακατάλληλο για τους στόχους υλοποίησης της παϱούσας διπλωµατικής
εργασίας και κατέστησαν αναγκαία τη µετάϐαση σε µια εναλλακτική λύση cloud-native, η
οποία περιγράφεται στην επόµενη ενότητα.
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4.2 Εϕαϱµογή στο Google Cloud Vertex AI

Μετά την αποτυχηµένη πϱοσπάϑεια τοπικής ανάπτυξης και πϱοσαϱµογής ενός ϐοηϑού
ϐασισµένου στο LLaMA, η εϱγασία στϱάϕηκε στην πλατϕόϱµα Vertex AI του Google Cloud
ως εναλλακτική λύση. Αυτή η µετάϐαση καϑοδηγήϑηκε τόσο από τεχνικούς πεϱιοϱισµούς
όσο και από τη συγκϱιτική αξιολόγηση των γλωσσικών µοντέλων και των πεϱιϐαλλόντων
που πϱαγµατοποιήϑηκε στο Κεϕάλαιο 3 Σχεδιασµός Μεϑοδολογίας. Τα µοντέλα Gemini,
διαϑέσιµα µέσω του Vertex AI, αναδείχϑηκαν ως µια πϱακτική επιλογή λόγω της απόδοσής
τους, της εκτενούς τεκµηϱίωσης και της ενσωµατωµένης υποστήϱιξης για ϐελτιστοποίηση
µέσω διαδικτυακών εϱγαλείων.

Το Vertex AI προσφέρει πρόσβαση σε µια σειϱά γενετικών υπηρεσιών τεχνητής
νοηµοσύνης, συµπεριλαµβανοµένης της οικογένειας µοντέλων Gemini, µε πρόσβαση ϐά-
σει πιστώσεων µέσω δωϱεάν πϱοϕίλ χϱήστη. Αυτό έκανε την πλατφόρµα κατάλληλη για
πειραµατισµό εντός των περιορισµών ενός ακαδηµαϊκού ερευνητικού έργου. Στόχος ήταν η
χϱήση του Vertex AI για το fine-tuning ενός LLM ώστε να λειτουργεί ως εικονικός ϐοηθός
ενσωµατωµένος στην πλατφόρµα ENERGATE.

4.2.1 Επιλογή πλατϕόϱµας και αϱχική ϱύϑµιση

Αϱχικά, δηµιουϱγήϑηκαν λογαριασµοί Google Cloud, που µποϱούσαν να χρησιµοποι-
ηθούν για την εξερεύνηση και τη λειτουργία των υπηρεσιών του Vertex AI. Τα µοντέλα Gemini
που είναι διαθέσιµα στην πλατφόρµα υποστηρίζουν διαφορετικούς τϱόπους λειτουργίας και
ϱοές εργασίας ϐελτιστοποίησης. Μέσα από µια εκτενή ανασκόπηση των διαθέσιµων ερ-
γαλείων και της τεκµηρίωσης, εντοπίσαµε δύο διαφορετικές προσεγγίσεις σχετικές µε τον
στόχο της παϱούσας εργασίας:

• Agent Builder: ένα εργαλείο ϐασισµένο γϱαϕική διεπαϕή για τη δηµιουϱγία πρακ-
τόρων (agents) ϐασισµένων σε κανόνες χρησιµοποιώντας εγχειρίδια (playbooks) και
υπό όϱους λογική [68].

• Supervised Fine-Tuning: µια µέϑοδος για fine-tuning µοντέλων Gemini σε σύνολα
δεδοµένων που παρέχονται από τον χϱήστη χρησιµοποιώντας επισηµασµένα παραδείγ-
µατα εκπαίδευσης [145].

Αϕού εξετάστηκαν οι αντίστοιχες τεχνικές απαιτήσεις, οι δυνατότητες και η ευϑυγϱάµµιση
µε την πεϱίπτωσή της εϱγασίας, επιλέχϑηκε η ϱοή εϱγασίας Supervised Fine-tuning. Το
Agent Builder αποϱϱίϕϑηκε λόγω της άκαµπτης δοµής του πϱοτύπου, της πεϱιοϱισµένης
πϱοσαϱµοστικότητάς του στη λογική του συγκεκϱιµένου τοµέα και της εξάϱτησής του από
πϱοκαϑοϱισµένες απαντήσεις αντί για µάϑηση ϐασισµένη σε µοντέλα. Στις επόµενες ενότητες
πεϱιγϱάϕεται λεπτοµεϱώς αυτή η αξιολόγηση, ακολουϑούµενη από το σχεδιασµό και την
υλοποίηση της ϱοής εποπτευόµενου finetuning.

4.2.2 Σύγκϱιση Agent Builder και Fine-Tuning

Μόλις ολοκληϱώϑηκε η αρχική ϱύϑµιση στο Vertex AI, διερευνήθηκαν οι διαθέσιµες
επιλογές για την υλοποίηση ενός εικονικού ϐοηθού µέσω της σουίτας γενετικής τεχνητής
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4.2.2 Σύγκϱιση Agent Builder και Fine-Tuning

νοηµοσύνης της πλατφόρµας. Οι δύο κύϱιες διαδροµές που προσφέρει το Google Cloud για
τη δηµιουϱγία προσαρµοσµένων γλωσσικών πρακτόρων ήταν το Agent Builder και το Su-

pervised Fine-tuning. Κάϑε µέϑοδος ακολουθούσε µια ϑεµελιωδώς διαφορετική προσέγγιση
στον τϱόπο µε τον οποίο ορίζεται και εκτελείται η συµπεριφορά του ϐοηθού.

Το Agent Builder είναι µια λύση χωϱίς κώδικα που έχει σχεδιαστεί για τη δηµιουϱγία
πρακτόρων συνοµιλίας ϐάσει κανόνων. Βασίζεται στον χειροκίνητο οϱισµό των playbooks,
δηλαδή δοµηµένων συνόλων προκαθορισµένων προθέσεων, ενεργειών και µεταϐάσεων. Κάϑε
playbook αντιπροσωπεύει µια λογική ϱοή του διαλόγου του πράκτορα και οι απαντήσεις
επιλέγονται µε ϐάση την υπό όϱους λογική. Σε αυτήν την πεϱίπτωση, το µοντέλο δεν
ϐελτιστοποιείται ούτε ενηµερώνεται, αλλά τα αποτελέσµατά του περιορίζονται από ϱητές
οδηγίες και στατικά δέντρα αποϕάσεων [68].

Το Supervised Fine-tuning, από την άλλη πλευϱά, πεϱιλαµϐάνει την εκπαίδευση ενός
γενετικού µοντέλου σε ένα επιλεγµένο σύνολο δεδοµένων µε παϱαδείγµατα εισόδου-εξόδου.
Το µοντέλο εσωτεϱικεύει τη συµπεϱιϕοϱά µέσω ενηµεϱώσεων κλίσης, µε αποτέλεσµα ένα
νέο σύνολο παϱαµέτϱων που καϑοδηγούν τις µελλοντικές απαντήσεις του [145]. Αυτή η
µέϑοδος επιτϱέπει την πϱοσαϱµογή σε συγκεκϱιµένους τοµείς και υποστηϱίϹει πιο ευέλικτες
και ευαίσϑητες στο πεϱιϐάλλον αλληλεπιδϱάσεις.

Μετά την ανάλυση των δυνατοτήτων και των πεϱιοϱισµών και των δύο πϱοσεγγίσεων,
αποϕασίστηκε ότι το Agent Builder δεν ήταν κατάλληλο για τους σκοπούς της εϱγασίας.
Η στατική αϱχιτεκτονική του στεϱείται της ικανότητας γενίκευσης που απαιτείται για τη
διαχείϱιση εϱωτηµάτων ϕυσικής γλώσσας σχετικά µε την πλατϕόϱµα ENERGATE. Επιπλέον,
η µετατϱοπή των τεσσάϱων οδηγών χϱήστη σε µεµονωµένα playbooks µε λογική διακλάδωσης
ϑα ήταν υπεϱϐολικά πεϱίπλοκη και αντιπαϱαγωγική, δεδοµένου του στόχου της εκπαίδευσης
ενός διαλογικού πϱάκτοϱα που µαϑαίνει από την επίδειξη και όχι από τον πϱογϱαµµατισµό.

Ως καταλληλότερη µέϑοδος επιλέχϑηκε το εποπτευόµενο fine-tuning. Αυτή επιτϱέπει
τον άµεσο έλεγχο της συµπεριφοράς του µοντέλου µέσω της µάϑησης ϐάση παραδειγµάτων,
υποστηρίζει τη ϕυσική γλωσσική ποικιλοµορφία τόσο στις ερωτήσεις όσο και στις απαντή-
σεις και προσφέρει µεγαλύτεϱη επεκτασιµότητα και προσαρµοστικότητα στο εξελισσόµενο
περιεχόµενο της πλατφόρµας.

Απόϱϱιψη του Agent Builder

Για να κατανοηϑεί καλύτεϱα η αρχιτεκτονική του Agent Builder, εξετάστηκε ένα από τα
προκαθορισµένα πρότυπα του Google Cloud: έναν εικονικό ϐοηθό για το Τµήµα Οχηµάτων
(Department of Motor Vehicles ή DMV). Αυτό το πρότυπο αποτελείται από ένα σύνολο προκα-
ϑορισµένων playbooks, καθένα από τα οποία αντιπροσωπεύει ένα συγκεκριµένο σενάϱιο
αλληλεπίδρασης. Τα τέσσεϱα ϐασικά playbooks σε αυτό το παϱάδειγµα είναι: DMV Steer-

ing, Renew Driver’s License, Book Appointment και Fallback.

Κάϑε playbook πεϱιέχει αυστηϱές οδηγίες και µεταϐάσεις µε κώδικα. Για παϱάδειγµα,
στο playbook DMV Steering, ο ϐοηϑός έχει ϱητή οδηγία να µην απαντά απευϑείας στην
εϱώτηση του χϱήστη, αλλά να τον ανακατευϑύνει σε ένα από τα δύο playbooks πϱοοϱισµού,
ανάλογα µε το πεϱιεχόµενο του αιτήµατος.

Αυτή η άκαµπτη, µη πϱοσαϱµοστική δοµή απεικονίϹεται στο ακόλουϑο απόσπασµα από
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το πϱότυπο:

Playbook: DMV Steering

Goal:
Your goal is to collect the customer 's request and route them to the
correct service.

Instructions:
- Greet the customer.
- DO NOT help the user directly.
- ALWAYS transfer to one of the following:

- $PLAYBOOK: Renew Driver 's License
- $PLAYBOOK: Book Appointment
- $PLAYBOOK: Fallback

Τα επόµενα playbooks ακολουθούν παρόµοια διαδικαστική λογική, απαιτώντας ακϱιϐή
πεδία εισαγωγής δεδοµένων από τον χϱήστη (π.χ. αριθµός άδειας, ηµεροµηνία λήξης,
ηµεροµηνία γέννησης) και καλώντας εργαλεία ψευδοκώδικα (π.χ. $TOOL: dmv_renew_-

tool) για να καθορίσουν την επόµενη ενέϱγεια. ΑξίϹει να σηµειωθεί ότι αυτά τα εργαλεία
δεν αποτελούν µέϱος της επεξεργασίας του γλωσσικού µοντέλου, αλλά αντιπροσωπεύουν
σταθερές κλήσεις API ή ανακατευθύνσεις.

Αυτό το πρότυπο που ϐασίζεται σε κανόνες έρχεται σε έντονη αντίθεση µε τον στόχο αυτής
της διπλωµατικής εργασίας: να δηµιουργηθεί ένας εικονικός ϐοηθός ικανός για ευφραδή,
διάλογο µε επίγνωση των συµφραζοµένων ϐασισµένο στην τεκµηϱίωση της πλατφόρµας EN-

ERGATE. Η πολυπλοκότητα και η αλληλεπικάλυψη των ϱόλων των χϱηστών στην πλατφόρµα
(π.χ. αλληλεπικάλυψη λειτουργιών µεταξύ Ιδιοκτητών Κτιϱίων (Building Owners) και Υπευ-
ϑύνων Υλοποίησης (Implementors)) καθιστούν αδύνατη την εκ των προτέρων προγραµµα-
τισµένη κωδικοποίηση κάϑε διαδροµής λήψης αποϕάσεων.

Αν και είναι τεχνικά δυνατό να µετατϱαπεί κάϑε οδηγός χϱήστη σε ένα αντίστοιχο σύνολο
playbooks, αυτό ϑα ήταν αντίϑετο µε τον σχεδιασµό των ϐοηϑών LLM που ϐασίϹονται στη
µάϑηση και το fine-tuning. Κατά συνέπεια, το πλαίσιο Agent Builder αποϱϱίϕϑηκε ως
ασυµϐίϐαστο µε τους στόχους της παϱούσας εϱγασίας.

4.2.3 Εποπτευόµενο fine-tuning του Gemini

Αϕού η προσέγγιση Agent Builder απορρίφθηκε, εξετάστηκε η επιλογή του Supervised

Fine-tuning των µοντέλων Gemini µέσω του Vertex AI. Αυτή η επιλογή συνάδει µε τον
στόχο της δηµιουϱγίας ενός ευέλικτου, ευαίσθητου στο περιβάλλον ϐοηθού, εκπαιδεύον-
τάς τον απευθείας σε παραδείγµατα συγκεκριµένων εργασιών. Σύµφωνα µε την επίσηµη
τεκµηϱίωση, το εποπτευόµενο fine-tuning επιτϱέπει στο µοντέλο να µάθει τις επιθυµητές
συµπεριφορές από τα επισηµασµένα δεδοµένα, κάτι που είναι ιδιαίτερα κατάλληλο για ταξ-
ινόµηση, εξαγωγή οντοτήτων, περίληψη και απάντηση σε ερωτήσεις συγκεκριµένου τοµέα
[145].

Τα µοντέλα Gemini που υποστηρίζουν εποπτευόµενο fine-tuning κατά τη στιγµή της σύν-
ταξης του παρόντος είναι τα gemini-2.0-flash-001 και gemini-2.0-flash-lite-001. Και
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τα δύο είναι ϐελτιστοποιηµένα για χαµηλή καθυστέρηση και οικονοµικά αποδοτική εξαγωγή
συµπερασµάτων. Η πεϱίπτωση χϱήσης της παϱούσας εργασίας – η απάντηση σε δοµηµένες
ερωτήσεις που προέρχονται από την τεκµηϱίωση της ENERGATE – εµπίπτει πλήϱως στο
εύϱος των εφαρµογών για τις οποίες προορίζονται.

Αξιολόγηση εγγϱάϕων εισόδου

΄Ενας από τους διαϑέσιµους τύπους εισόδου δεδοµένων για εποπτευόµενο fine-tuning
είναι η εκπαίδευση ϐάσει εγγϱάϕων (document tuning). Αυτό επιτϱέπει στους χϱήστες
να ανεϐάϹουν αϱχεία PDF (Portable Document File) ως πηγή γνώσης. Ωστόσο, αυτή η
µέϑοδος εισάγει σηµαντικούς πεϱιοϱισµούς. Πϱώτον, τα PDF µετατϱέπονται σε tokens µε
µοϱϕή εικόνας, πϱάγµα που σηµαίνει ότι το κείµενο δεν αναλύεται σηµασιολογικά, αλλά
ως είσοδος τύπου εικόνας, γεγονός που υποϐαϑµίϹει την κατανόηση και την ακϱίϐεια του
µοντέλου. ∆εύτεϱον, η διαχείϱιση εγγϱάϕων του Gemini κληϱονοµεί την τιµολόγηση και
τους πεϱιοϱισµούς της εισόδου µε ϐάση εικόνες, καϑιστώντας το µια υποϐέλτιστη επιλογή
για κείµενο µεγάλης κλίµακας.

Συγκεκϱιµένα, το πλαίσιο ϐελτιστοποίησης επιϐάλλει τους ακόλουϑους πεϱιοϱισµούς
στα δεδοµένα PDF:

• Μέγιστο 300 σελίδες ανά παϱάδειγµα
• Μέγιστο 4 αϱχεία PDF ανά παϱάδειγµα
• Μέγιστο µέγεϑος αϱχείου: 20MB

Επιπλέον, η τεκµηϱίωση της πλατϕόϱµας πϱοειδοποιεί για τη χϱήση εικονοποιηµένων
PDF, τονίϹει τη χϱήση κειµένου που µποϱεί να αναγνωστεί από µηχανή και επισηµαίνει
την κακή απόδοση του µοντέλου στον χωϱικό συλλογισµό ή στην εϱµηνεία της διάταξης των
εγγϱάϕων [146]. ∆εδοµένης της δοµής των οδηγών ENERGATE, οι οποίοι είναι εξ ολοκλήϱου
κειµενικής ϕύσεως, και του στόχου της ακϱίϐειας της σηµασιολογικής απόκϱισης, επιλέξαµε
να µετατϱέψουµε το πεϱιεχόµενο σε µοϱϕή κειµένου.

Fine-tuning ϐάσει κειµένου

Η εισαγωγή κειµένου είναι ο πϱοτιµώµενος τύπος δεδοµένων για fine-tuning όταν η ϐάση
γνώσεων αποτελείται από κείµενα ειδικού τοµέα, οδηγίες ή συχνές εϱωτήσεις. Το Vertex AI
απαιτεί δεδοµένα εκπαίδευσης και επικύϱωσης σε µοϱϕή JSON Lines (JSONL [147]), όπου
κάϑε γϱαµµή κωδικοποιεί µια πλήϱη σειϱά διαλόγου ή ένα Ϲεύγος οδηγίας-απάντησης.

Κάϑε δείγµα εκπαίδευσης αποτελείται από δύο κύϱια στοιχεία: το systemInstruction,
το οποίο µποϱεί πϱοαιϱετικά να οϱίϹει την πϱοσωπικότητα ή τον ϱόλο του ϐοηϑού, και µια
λίστα contents που πεϱιέχει τον διάλογο πϱοτϱοπής-απόκϱισης µεταξύ του χϱήστη και του
µοντέλου. Ακολουϑεί ένα απλοποιηµένο παϱάδειγµα:

{
"systemInstruction": {

"role": "system",
"parts": [

{ "text": "You are a pirate dog named Captain Barktholomew."
}
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]
},
"contents": [

{ "role": "user", "parts": [ { "text": "Hi" } ] },
{ "role": "model", "parts": [ { "text": "Argh! What brings ye

to my ship?" } ] }
]

}

Στην πεϱίπτωση της παϱούσας εργασίας, το systemInstruction παραλείφθηκε. Κάϑε
δείγµα αποτελείτο από µια εϱώτηση χϱήστη και την αντίστοιχη απάντηση που εξήχϑη ή
παϱαϕϱάστηκε από τους οδηγούς χϱήσης και τις συχνές ερωτήσεις (Frequently Asked Ques-
tions ή FAQ) της ENERGATE. Αυτό επέτρεψε να προσοµοιωθούν ϱεαλιστικές αλληλεπιδρά-
σεις της πλατφόρµας, διατηρώντας παϱάλληλα αυστηϱό έλεγχο της ακϱίϐειας των απαν-
τήσεων και της ευθυγράµµισης του τοµέα.

4.2.4 Μετατϱοπή της ϐάσης γνώσεων σε JSONL

Για την µετατροπή του µοντέλου Gemini, το κειµενικό περιεχόµενο της πλατφόρµας EN-

ERGATE έπϱεπε να µετατραπεί σε δοµηµένα δεδοµένα εκπαίδευσης σε µοϱϕή JSONL. Το
αρχικό υλικό περιελάµβανε τέσσεϱις επίσηµους οδηγούς χϱήστη — έναν για κάϑε ϱόλο εν-
διαφερόµενου µέϱους (Building Owners, Implementors, Financiers και Public Bodies2) —
καθώς και την ενότητα «Συχνές Ερωτήσεις» (FAQ) της ENERGATE. Τα έγγραφα αυτά περιγρά-
ϕουν τις λειτουργίες, τις διαδικασίες και τις ϱοές εργασίας της πλατφόρµας που σχετίζονται
µε κάϑε τύπο χϱήστη.

Η διαδικασία µετατροπής περιελάµβανε τη χειροκίνητη εξαγωγή δηλωτικών τµηµάτων
κειµένου από τους οδηγούς και τη συσχέτιση καθενός µε µια σχετική εϱώτηση σε ϕυσική
γλώσσα. Για παϱάδειγµα, µια παράγραφος που εισήγαγε την πλατφόρµα ENERGATE

συνδυάστηκε µε πολλαπλές διατυπώσεις της εϱώτησης «What is the ENERGATE plat-

form?»3. Αυτή η µοϱϕή εϱώτησης-απάντησης αντικατοπτρίζει ϱεαλιστικές αλληλεπιδράσεις
των χϱηστών, περιορίζοντας παϱάλληλα την απόδοση του ϐοηθού σε ακϱιϐείς, τεκµηριωµένες
απαντήσεις.

Τα παϱαδείγµατα που πϱοέκυψαν κωδικοποιήϑηκαν στο απαιτούµενο σχήµα JSONL,
χϱησιµοποιώντας τη δοµή που πεϱιγϱάϕεται στην Ενότητα 4.2.3 Fine-tuning ϐάσει κειµένου.
Κάϑε γϱαµµή στο σύνολο δεδοµένων αντιπϱοσώπευε µια σειϱά διαλόγου, µε τον χϱήστη να
παϱέχει µια πϱοτϱοπή και το µοντέλο να απαντά µε το κατάλληλο κείµενο που εξήχϑη. Το
επαναλαµϐανόµενο ή δοµικά πεϱιττό πεϱιεχόµενο σε όλους τους οδηγούς αποµακϱύνϑηκε
πϱοσεκτικά για να αποϕευχϑεί η υπεϱϐολική εκπϱοσώπηση και να διατηϱηϑεί η ισοϱϱοπία
µεταξύ των ϱόλων των χϱηστών.

2Ιδιοκτήτες Κτιϱίων, Υπεύϑυνοι Υλοποίησης, Χϱηµατοδότες και ∆ηµόσιοι Φοϱείς, αντίστοιχα
3Μτϕ: Τι είναι η πλατϕόϱµα ENERGATE;
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∆ηµιουϱγία και επαύξηση συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης και επικύϱωσης

Το σύνολο δεδοµένων χωϱίστηκε σε υποσύνολα εκπαίδευσης (training) και επικύρωσης
(validation) σύµφωνα µε τις οδηγίες του Vertex AI. Αρχικά, δηµιουϱγήϑηκαν 120 µοναδικά
Ϲεύγη χϱήστη-µοντέλου από το περιεχόµενο της ENERGATE. ∆εδοµένου του σχετικά µικϱού
µεγέϑους του σώµατος κειµένων, εφαρµόστηκε αύξηση των παραδειγµάτων για να αυξηθεί ο
όγκος και η γλωσσική ποικιλία. Για κάϑε ϐασική προτροπή, δηµιουϱγήϑηκαν πέντε εναλ-
λακτικές εκφράσεις, µε χϱήση του ChatGPT [148]. Αυτές ήταν σηµασιολογικά ισοδύναµες
αλλά συντακτικά διαφορετικές, αντανακλώντας τους διαφορετικούς τϱόπους µε τους οποίους
ένας χϱήστης µποϱεί να ϑέσει την ίδια εϱώτηση. Κάϑε παραλλαγή διατήρησε την ίδια έξοδο
του µοντέλου.

Μια επιπλέον έκτη παραλλαγή της προτροπής τοποθετήθηκε στο σύνολο επικύρωσης, µε
αποτέλεσµα αναλογία 5:1 µεταξύ των παραδειγµάτων εκπαίδευσης και επικύρωσης. Αυτή η
µέϑοδος δηµιούϱγησε ένα σύνολο εκπαίδευσης 600 παραδειγµάτων και ένα σύνολο επικύρ-
ωσης 120 παραδειγµάτων, συνολικά 720 εγγϱαϕές JSONL. Παϱακάτω παρουσιάζεται ένα
ενδεικτικό παϱάδειγµα:

{
"contents": [

{ "role": "user", "parts": [ { "text": "What is the ENERGATE
platform?" } ] },

{ "role": "model", "parts": [ { "text": "The ENERGATE Energy
Efficiency (EE) Marketplace (hereinafter referred to as
ENERGATE platform) is an ICT platform that aims to
facilitate communication and financial deal closure between
market actors involved in energy efficiency projects for
buildings. ..." } ] }

]
}

Με άλλα λόγια, για το συγκεκϱιµένο παϱάδειγµα, το σύνολο εκπαίδευσης ϑα έχει τις
εξής παϱαλλαγές εϱωτήσεων:

1. What is the ENERGATE platform?

2. Can you tell me about the ENERGATE platform?

3. Could you explain what the ENERGATE platform is?

4. What does the ENERGATE platform do?

5. I’d like to know more about the ENERGATE platform. What is it?

Ενώ το σύνολο επικύϱωσης ϑα είχε µία έκτη παϱαλλαγή:

1. Please provide an overview of the ENERGATE platform.

Φυσικά, η απάντηση και στις έξι παραλλαγές έµεινε ίδια (The ENERGATE Energy

Efficiency (EE) Marketplace...). Το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων επιλέχϑηκε ώστε
να παϱαµείνει εντός της κλίµακας των παραδειγµάτων συνόλων δεδοµένων που παρέχον-
ται στην επίσηµη τεκµηϱίωση του Vertex AI, όπου είναι συνηθισµένα σύνολα εκπαίδευσης
500–1000 παραδειγµάτων [149]. Η στϱατηγική ελεγχόµενης αναπαραγωγής χϱησίµευσε
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επίσης για την ενθάρρυνση της γενίκευσης χωϱίς να ϑυσιάζεται η ακϱίϐεια, διασφαλίζοντας
ότι ο ϐοηθός ϑα λειτουργεί αξιόπιστα σε όλες τις συνήθεις ερωτήσεις των χϱηστών.

4.3 Εκτέλεση fine-tuning µοντέλου

Το τελικό στάδιο της υλοποίησης περιελάµβανε την εκτέλεση της διαδικασίας εποπτευό-
µενου fine-tuning χρησιµοποιώντας την υποδοµή fine-tuning του Vertex AI. Αυτό απαιτούσε
τη µεταϕόϱτωση των προετοιµασµένων συνόλων δεδοµένων στον αποθηκευτικό χώϱο του
cloud, τη διαµόρφωση των παϱαµέτϱων της εργασίας ϐελτιστοποίησης και την εκκίνηση της
διαδικασίας είτε µέσω της γϱαϕικής διεπαϕής είτε προγραµµατικά µέσω του Python SDK.
Σε αυτήν την ενότητα περιγράφεται κάϑε ϐήµα της διαδικασίας, συµπεριλαµβανοµένης της
παϱακολούϑησης των εργασιών και των µετϱήσεων αξιολόγησης που χρησιµοποιούνται για
την αξιολόγηση της απόδοσης του µοντέλου σε πολλαπλές εκτελέσεις ϐελτιστοποίησης.

Φόϱτωση συνόλου δεδοµένων στο GCS

Το Vertex AI απαιτεί τα δεδοµένα εκπαίδευσης και επικύϱωσης να αποϑηκεύονται στο
Google Cloud Storage (GCS) πϱιν από την έναϱξη οποιασδήποτε εϱγασίας ϱύϑµισης. Το
GCS οϱγανώνει τα αϱχεία σε δοχεία (buckets), τα οποία λειτουϱγούν ως ϕακέλους για την
αποϑήκευση αϱχείων.

Για να ανεβάσουµε τα σύνολα δεδοµένων JSONL, δηµιουϱγήσαµε πϱώτα ένα νέο bucket
µέσω του Google Cloud Console. Αυτό γίνεται µεταβαίνοντας στο Cloud Storage Browser
στο [150] και επιλέγοντας την επιλογή «Create Bucket». Κάϑε bucket πϱέπει να έχει ένα
µοναδικό όνοµα και να είναι συνδεδεµένο µε µια συγκεκριµένη περιοχή (π.χ. us-central1).
Για λόγους συνέπειας, τόσο τα αρχεία εκπαίδευσης όσο και τα αρχεία επικύρωσης τοπο-
ϑετήθηκαν στον ίδιο bucket, αλλά διαχωρίστηκαν µε ϐάση το όνοµα του αρχείου. Αυτές οι
διαδροµές αρχείων αναφέρθηκαν αϱγότεϱα κατά τη διαµόρφωση της εργασίας:

• gs://bucket_epu_thesis_2025/TrainDataset.jsonl

• gs://bucket_epu_thesis_2025/ValidationDataset.jsonl

Η διεπαϕή επιτϱέπει µεταϕοϱτώσεις µε τη χϱήση διεπαϕής ή µέσω CLI µε το ϐοηϑητικό
πϱόγϱαµµα γϱαµµής εντολών gsutil.

4.3.1 Εκτέλεση Fine-Tuning Εϱγασιών

Μόλις τα σύνολα δεδοµένων µεταϕοϱτώϑηκαν στο Google Cloud Storage, µία fine-tuning
εργασία (στην πλατφόρµα αποκαλείται ως tuning job) µποϱούσε να ξεκινήσει χρησιµοποιών-
τας µία από τις δύο υποστηριζόµενες µεθόδους: µέσω της γϱαϕικής διεπαϕής χϱήστη
(Graphical User Interface ή GUI) του Vertex AI Studio ή µέσω του Python SDK. Και οι
δύο προσεγγίσεις απαιτούν τον καθορισµό του ϐασικού µοντέλου, των URI (Uniform Re-
source Identifier) των συνόλων δεδοµένων, της περιοχής και των πϱοαιϱετικών παϱαµέτϱων
συντονισµού.

Χϱησιµοποιώντας το GUI, η διαδικασία ξεκινά στη διεπαϕή του Vertex AI [145]. Αϕού
επιλεχϑεί "Create tuned model", ο χϱήστης συµπληϱώνει µια ϕόϱµα µε τα ακόλουϑα πεδία:
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• Βασικό µοντέλο: επιλέγεται ως gemini-2.0-flash-lite-001.

• Σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης: διεύϑυνση URI πϱος το αρχείο εκπαίδευσης
JSONL στο GCS.

• Σύνολο δεδοµένων επικύρωσης: (πϱοαιϱετική) διεύϑυνση URI πϱος το αρχείο
επικύρωσης JSONL στο GCS.

• Πεϱιοχή: γεωγϱαϕική ϑέση της εϱγασίας ϱύϑµισης (π.χ. us-central1).

• Παϱάµετϱοι συντονισµού: πϱοαιϱετική πϱοδιαγϱαϕή του αϱιϑµού εποχών (epoch_-
count), του µεγέϑους του πϱοσαϱµογέα (adapter_size) και του πολλαπλασιαστή του
ϱυϑµού µάϑησης (learning_rate_multiplier).

Στις Εικόνες 4.2 και 4.3 ϕαίνονται τα αντίστοιχα πεδία στο πϱοαναϕεϱόµενο GUI.
Μετά την υποβολή, η fine-tuning εργασία µπαίνει σε ουϱά και δηµιουργείται ένας ει-

δικός πίνακας ελέγχου. Αυτός ο πίνακας ελέγχου εµφανίζει µετρήσεις προόδου, όπως
απώλεια εκπαίδευσης (training_loss), ακϱίϐεια διακριτικών (token_accuracy) και αρι-
ϑµός δειγµάτων (sample_count) σε πραγµατικό χϱόνο. Αυτές οι µετρήσεις ενηµερώνονται
οπτικά καϑ’ όλη τη διάϱκεια της εργασίας και δεν είναι διαθέσιµες µέσω προγραµµατιστικών
µέσων. Στις Εικόνες 4.4 και 4.5 ϕαίνονται οι µετρήσεις κατά τη διάϱκεια και στο τέλος µίας
εργασίας.

Εναλλακτικά, η ίδια fine-tuning εργασία εργασία µποϱεί να εκτελεστεί προγραµµατικά
χρησιµοποιώντας το Vertex AI Python SDK. Το SDK παϱέχει µια διεπαϕή λειτουργίας για τον
οϱισµό και την εκκίνηση µιας εποπτευόµενης εργασίας λεπτού συντονισµού χρησιµοποιών-
τας τη µέϑοδο sft.train(). Αν και αυτή η προσέγγιση προσφέρει αυτοµατοποίηση και
αναπαραγωγιµότητα, εκτυπώνει µόνο την αναϕοϱά της εργασίας και τη διεύϑυνση URL
παϱακολούϑησης στο τερµατικό. Οι λεπτοµερείς µετρήσεις και η πϱόοδος πϱέπει να εξ-
ακολουθούν να είναι προσβάσιµες µέσω του GUI.

Ο κώδικας Python που χϱησιµοποιείται για την εκκίνηση, την καταχώϱιση και τον έλεγχο
των fine-tuning εϱγασιών παϱέχεται στο Παϱάϱτηµα Γʹ Python SDK για Vertex AI Tuning.

4.3.2 Παϱάµετϱοι εκπαίδευσης και έξοδοι µετϱήσεων

Το Vertex AI επιτϱέπει στους χϱήστες να προσαρµόσουν τϱεις υπερπαραµέτρους εκ-
παίδευσης κατά τη διάϱκεια του λεπτού συντονισµού:

• Epoch Count: αριθµός πλήϱων περασµάτων από το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης.
Οι υψηλότερες τιµές αυξάνουν γενικά το ϐάϑος µάϑησης, αλλά συνεπάγονται
µεγαλύτεϱο κόστος και κίνδυνο υπερπροσαρµογής.

• Adapter Size: ελέγχει τη διαστατικότητα των εκπαιδευόµενων επιπέδων που εισά-
γονται στο παγωµένο ϐασικό µοντέλο. Οι µεγαλύτεϱες τιµές επιτρέπουν πιο σύνθετη
προσαρµογή, αλλά απαιτούν περισσότερα δεδοµένα και υπολογισµούς.

• Learning Rate Multiplier: κλιµακώνει τον ϱυϑµό µάϑησης του ϐελτιστοποιητή. Οι
υψηλότεϱες τιµές επιταχύνουν τη σύγκλιση, αλλά µποϱεί να αποσταϑεϱοποιήσουν την
εκπαίδευση εάν οϱιστούν πολύ επιϑετικά.
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Σχήµα 4.2: Βήµα 1 Fine-tuning Εργασίας : Επιλογή ονόµατος fine-tuned µοντέλου, ϐασικού
µοντέλου και περιοχής. Εάν οι παραµέτροι δεν λάβουν τιµή, τότε αποκτούν την προκαθορι-
σµένη τιµή.

Αυτές οι παϱάµετϱοι µποϱούν να παραµείνουν στις προεπιλεγµένες τιµές τους ή να
αντικατασταθούν κατά τη ϱύϑµιση της εργασίας. Οι προεπιλεγµένες τιµές επιλέγονται
εσωτεϱικά από την πλατφόρµα µε ϐάση προηγούµενη ανάλυση απόδοσης.

Μόλις ξεκινήσει η εϱγασία, η πλατϕόϱµα υπολογίϹει διάϕοϱες εσωτεϱικές µετϱήσεις κατά
τη διάϱκεια των ϕάσεων εκπαίδευσης και επικύϱωσης. Αναϕέϱονται οι ακόλουϑες µετϱήσεις:

Μετϱήσεις εκπαίδευσης

• /train_total_loss: συνολική απώλεια στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης.
• /train_fraction_of_correct_next_step_preds: ακϱίϐεια σε επίπεδο token του

µοντέλου κατά τη διάϱκεια της εκπαίδευσης.
• /train_num_predictions: συνολικός αϱιϑµός πϱοϐλεπόµενων token.
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Σχήµα 4.3: Βήµα 2 Fine-tuning Εϱγασίας : Επιλογή συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης και
(πϱοαιϱετικά) επικύϱωσης.

Σχήµα 4.4: Μετϱικές κατά τη διάϱκεια µίας tuning εϱγασίας.

Μετϱήσεις επικύϱωσης

• /eval_total_loss: συνολική απώλεια στο σύνολο δεδοµένων επικύϱωσης.
• /eval_fraction_of_correct_next_step_preds: ακϱίϐεια σε επίπεδο token στα πα-

ϱαδείγµατα επικύρωσης.
• /eval_num_predictions: συνολικός αϱιϑµός πϱοϐλεπόµενων token στην επικύϱωση.

Αυτές οι µετϱήσεις είναι οϱατές µόνο µέσω της γϱαϕικής διεπαϕής και ανανεώνονται
πεϱιοδικά κατά την εκτέλεση της εϱγασίας. Η εµπειϱική παϱατήϱηση έδειξε ότι οι µετϱήσεις
επικύϱωσης δειγµατοληπτούνται πεϱίπου µία ϕοϱά κάϑε τέσσεϱις εποχές, µια συχνότητα
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Σχήµα 4.5: Μετϱικές στο τέλος µίας tuning εϱγασίας.

που ενηµέϱωσε την επακόλουϑη ανάλυση κατά τη ϱύϑµιση των υπεϱπαϱαµέτϱων.

4.3.3 ΄Απληστη αναϹήτηση υπεϱπαϱαµέτϱων

Για να προσδιοριστεί η ϐέλτιστη ϱύϑµιση για τον εικονικό ϐοηθό, πραγµατοποιήσαµε
µια άπληστη αναϹήτηση υπερπαραµέτρων στις τϱεις διαθέσιµες παϱαµέτϱους: αριθµός επο-
χών (epoch_count), µέγεθος προσαρµογέα (adapter_size) και πολλαπλασιαστής ϱυθµού
µάϑησης (learning_rate_multiplier). Σε κάϑε στάδιο, µια παϱάµετϱος µεταβαλλόταν ενώ
οι άλλες παρέµεναν σταθερές, επιτρέποντάς µας να αξιολογήσουµε την επίδραση κάϑε µεµο-
νωµένης αλλαγής στην απόδοση του µοντέλου. Σε όλες τις περιπτώσεις παρακολουθήθηκαν
οι ακόλουθες µετρήσεις: ελάχιστη, µέγιστη, µέση και τελευταία απώλεια επικύρωσης. Ο
ϐασικός δείκτης που καθοδηγούσε αυτή τη διαδικασία ήταν η απώλεια επικύρωσης (eval_-
total_loss) από το σύνολο επικύρωσης, και συγκεκριµένα η τελική του τιµή στο τέλος κάϑε
εργασίας εκπαίδευσης.

Σάϱωση εποχών

Σε αυτή τη ϕάση, το µέγεϑος του πϱοσαϱµογέα και ο ϱυϑµός µάϑησης καϑοϱίστηκαν
στις πϱοεπιλεγµένες τιµές τους (1 και 1, αντίστοιχα). Ο αϱιϑµός εποχών δοκιµάστηκε στις
τιµές {10, 25, 50, 75, 100}. Παϱατηϱήϑηκε ότι η απώλεια επικύϱωσης ϐελτιώϑηκε καϑώς
αυξήϑηκε ο αϱιϑµός εποχών, αλλά η ϐελτίωση µειώϑηκε µετά από 75 εποχές. Επιπλέον,
οι µετϱήσεις επικύϱωσης δειγµατοληπτήϑηκαν πεϱίπου µία ϕοϱά κάϑε τέσσεϱις εποχές,
οδηγώντας σε πιο σταϑεϱές εκτιµήσεις µέσης απώλειας σε υψηλότεϱες τιµές. ∆ιενεϱγήϑηκε
επίσης δοκιµή σε 65 εποχές για να επαληϑευτεί η τάση. Η διαµόϱϕωση µε 75 εποχές,
Flash.75, παϱείχε τον καλύτεϱο συµϐιϐασµό µεταξύ ϐάϑους µάϑησης και αποδοτικότητας.
Στον Πίνακα 4.2 ϕαίνονται αναλυτικά οι τιµές αυτού του ϐήµατος.

Σάϱωση µεγέϑους πϱοσαϱµογέα

Στη συνέχεια, καϑοϱίστηκε ο αϱιϑµός εποχών σε 75 και ο ϱυϑµός µάϑησης σε 1, και
µεταϐλήϑηκε το µέγεϑος του πϱοσαϱµογέα στις επιτϱεπόµενες τιµές {1, 4, 8, 16}. Ενώ
η µικϱότεϱη απώλεια καταγϱάϕηκε στο µέγεϑος πϱοσαϱµογέα 8, η διαϕοϱά µεταξύ των
µεγεϑών πϱοσαϱµογέα 8 και 16 ήταν οϱιακή. Λαµϐάνοντας υπόψη τόσο την τελευταία όσο
και τη µέση απώλεια επικύϱωσης, το µέγεϑος πϱοσαϱµογέα 8, Flash.75.8.1, επιλέχϑηκε
ως το ϐέλτιστο. Στον Πίνακα 4.3 ϕαίνονται αναλυτικά οι τιµές αυτού του ϐήµατος.

70 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.3.3 ΄Απληστη αναϹήτηση υπεϱπαϱαµέτϱων

Epoch Samples Min Val-Loss Max Val-Loss Avg Val-Loss Last Val-Loss

10 4 1.51199 3.03332 2.02750 1.51199
25 7 0.49142 0.86092 0.66329 0.86092
50 13 0.02006 3.03332 0.82377 0.02006
65 17 0.014620 3.03332 0.63367 0.01523
75 19 0.01263 3.03332 0.56842 0.01550
100 25 0.01263 3.03332 0.43573 0.01580

Πίνακας 4.2: Τιµές Απωλειών Επικύϱωσης ΄Απληστης Αναζήτησης για Πλήθος Εποχών

AS Samples Min Val-Loss Max Val-Loss Avg Val-Loss Last Val-Loss

1 19 0.01263 3.03332 0.56842 0.01550
4 19 0.01217 3.03256 0.55730 0.01227
8 19 0.01035 3.03307 0.55351 0.01035
16 19 0.01284 3.03194 0.55121 0.01284

Πίνακας 4.3: Τιµές Απωλειών Επικύϱωσης ΄Απληστης Αναζήτησης για Μέγεθος Πϱοσαϱµογέα

Σάϱωση ϱυϑµού µάϑησης

Τέλος, αξιολογήθηκε ο πολλαπλασιαστής του ϱυθµού µάϑησης χρησιµοποιώντας τη δι-
αµόρφωση Flash.75.8.LR, για τιµές LR {0.5, 1, 2, 3}, ακολουθούµενη από µια ενδιάµεση
δοκιµή στο 1.5. Ενώ το LR = 3 είχε ως αποτέλεσµα τη χαµηλότερη µέση απώλεια, το LR = 1
απέδωσε την καλύτεϱη τελική απώλεια επικύρωσης. Η ενδιάµεση τιµή (1.5) έδειξε πολλά υπ-
οσχόµενη απόδοση, αλλά δεν ήταν καλύτεϱη από το LR = 1. Ως αποτέλεσµα, η διαµόρφωση
Flash.75.8.1 επιϐεϐαιώϑηκε ως η τελική ϱύϑµιση για την ανάπτυξη. Στον Πίνακα 4.4
ϕαίνονται αναλυτικά οι τιµές αυτού του ϐήµατος.

LR Min Val-Loss Max Val-Loss Avg Val-Loss Last Val-Loss

0.5 0.01785 3.03364 0.75949 0.01785
1 0.01035 3.03307 0.55351 0.01035

1.5 0.01093 3.02987 0.47117 0.01093
2 0.01040 3.02886 0.42615 0.01341
3 0.01174 3.02448 0.37185 0.01449

Πίνακας 4.4: Τιµές Απωλειών Επικύϱωσης ΄Απληστης Αναζήτησης για Ρυθµό Μάθησης

Σκέψεις σχετικά µε το κόστος

Το Vertex AI χϱεώνει τις fine-tuning εργασίες µε ϐάση τη διάϱκεια υπολογισµού και
τη χϱήση πόϱων, συµπεριλαµβανοµένου του µεγέϑους του συνόλου δεδοµένων και του αρ-
ιθµού των ϐηµάτων εκπαίδευσης. Κάϑε διαµόρφωση µοντέλου που δοκιµάστηκε στην υπ-
ερπαραµετρική σάρωση είχε κόστος ανάλογο µε τον αριθµό των εποχών και το µέγεθος
του προσαρµογέα που χρησιµοποιήθηκε. Ενώ οι εργασίες µε µικϱότεϱες διαµορφώσεις
(π.χ. 10 εποχές, µέγεθος προσαρµογέα 1) ήταν ϕθηνές, οι µεγαλύτεϱες εργασίες —ιδιαίτερα
εκείνες που αϕοϱούσαν µεγέϑη προσαρµογέα 8 και 16— συνέϐαλαν σηµαντικά στη συνολική
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δαπάνη.
Το πλήϱες πείϱαµα αναϹήτησης σε όλες τις εποχές, τα µεγέϑη προσαρµογέων και τους

ϱυθµούς µάϑησης είχε ως αποτέλεσµα µια συνολική δαπάνη πεϱίπου 172.40e. Ο αρι-
ϑµός αυτός αντικατοπτρίζει τόσο το κόστος των εργασιών εκπαίδευσης όσο και τον υπολο-
γιστικό προϋπολογισµό που καταναλώϑηκε στο πλαίσιο της δωϱεάν κατανοµής πιστώσεων
που παρέχεται από το Google Cloud. Αυτοί οι περιορισµοί διαµόρφωσαν άµεσα τη δοµή
της στϱατηγικής αναζήτησής της παϱούσας εργασίας, ευνοώντας τις άπληστες σαρώσεις ενός
παϱαµέτϱου έναντι των εξαντλητικών αναϹητήσεων πλέγµατος.
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Κεφάλαιο 5

Σχολιασµός Αποτελεσµάτων

Αυτό το κεφάλαιο παϱουσιάϹει την αξιολόγηση του fine-tuned ϐοηθού µέσω ενός
συνδυασµού ϑεωρητικών µετϱήσεων, χειροκίνητης ϐαθµολόγησης και πραγµατικών

δοκιµών χϱηστών. Ξεκινώντας µε τις ϐαθµολογίες BLEU και ROUGE σε ένα σύνολο
δοκιµών που δεν χρησιµοποιήθηκε στην εκπαίδευση, η ανάλυση εισάγει στη συνέχεια µια
ενίσχυση του µοντέλου µε αναγνώριση του περιβάλλοντος χρησιµοποιώντας προτροπές ϐα-
σισµένες σε λέξεις-κλειδιά. Το ενισχυµένο αυτό µοντέλο επαναξιολογείται µετά τη ϐελτίωση,
τόσο ποσοτικά όσο και µέσω ανθρώπινης κϱίσης. Οι τελικές δοκιµές περιλαµβάνουν την
ενσωµάτωση σε µια τοπική έκδοση της πλατφόρµας ENERGATE και τη ϐαθµολόγηση από
πραγµατικούς χϱήστες, προσφέροντας µια ολοκληϱωµένη εικόνα της απόδοσης και της
πρακτικής ϐιωσιµότητας του ϐοηθού.

5.1 Αϱχική αξιολόγηση µοντέλου

5.1.1 ∆ηµιουϱγία του συνόλου δοκιµών

Για να αξιολογηθεί η απόδοση του ϐοηθού µετά το fine-tuning, δηµιουϱγήϑηκε ένα ει-
δικό σύνολο δοκιµών αξιοποιώντας µια έβδοµη γλωσσική παραλλαγή των εϱωτήσεων επικύρ-
ωσης. Αυτή η διαδικασία ακολούϑησε την ίδια µεϑοδολογία που χρησιµοποιήθηκε για τη
δηµιουϱγία των συνόλων δεδοµένων εκπαίδευσης και επικύρωσης, όπως αυτή περιγράφηκε
στην Υποενότητα 4.2.4 Μετατροπή της ϐάσης γνώσεων σε JSONL, µε στόχο την προσο-
µοίωση ϱεαλιστικών εισόδων χϱηστών που δεν είχαν παϱατηϱηϑεί κατά την εκπαίδευση του
µοντέλου.

Συγκεκϱιµένα, επιλέχϑηκαν 60 εϱωτήσεις εξάγοντας τις µονές καταχωϱήσεις (δηλαδή,
πϱοτϱοπές µε δείκτη 2 · n + 1) από το σύνολο επικύϱωσης. Στη συνέχεια, κάϑε επιλεγµένη
πϱοτϱοπή αναδιατυπώϑηκε σε µια νέα παϱαλλαγή, διατηϱώντας τη σηµασιολογική συνοχή
µε το πϱωτότυπο, αλλά εισάγοντας νέα συντακτική δοµή.

Το σύνολο δεδοµένων που πϱοέκυψε κωδικοποιήϑηκε σε µοϱϕή jsonl, όπου κάϑε
γϱαµµή ακολουθούσε το παϱακάτω σχήµα:

{
"id": <ID >,
"prompt": "<PROMPT >",
"ideal_response": "<IDEAL_RESPONSE >",
"model_response": "<MODEL_RESPONSE >"
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}

Το id αντιστοιχεί στον αρχικό δείκτη στο σύνολο επικύρωσης (ώστε να γίνει εύκολα η
αντιστοιχία των προτροπών µεταξύ των συνόλων δοκιµής και επικύρωσης), το prompt είναι η
νέα παραλλαγή, το ideal_response είναι η απάντηση αναϕοϱάς που έχει ήδη χρησιµοποι-
ηθεί ίδια στην εκπαίδευση και την επικύρωση, και το model_response αρχικά παϱαµένει
κενό για να συµπληρωθεί µε την έξοδο του µοντέλου.

5.1.2 Αλληλεπίδϱαση µοντέλου και συλλογή απαντήσεων

Το ϐελτιστοποιηµένο µοντέλο Flash.75.8.1 αναπτύχθηκε στο Vertex AI και εϱωτήϑηκε
προγραµµατικά χρησιµοποιώντας κώδικα Python για να συµπληρώσει το πεδίο model_-

response στο σύνολο δεδοµένων δοκιµής. Ο κώδικας δηµιούϱγησε αρχικά µια συνεδρία
συνοµιλίας µε το µοντέλο και στη συνέχεια επανέλαϐε διαδοχικά κάϑε προτροπή, καταγρά-
ϕοντας την αντίστοιχη απάντηση.

Επιϐλήϑηκε καθυστέρηση 10 δευτεϱολέπτων µεταξύ διαδοχικών εϱωτήσεων χρησι-
µοποιώντας τη συνάϱτηση time.sleep(10). Αυτό ήταν απαϱαίτητο για να αποφευχθεί ο
περιορισµός της υπηϱεσίας ή η πϱοσωϱινή απόρριψη αιτήσεων από την πλατφόρµα, η οποία
ϑα µποϱούσε να ερµηνεύσει την πρόσβαση υψηλής συχνότητας ως καταχϱηστική συµπερι-
ϕορά.

Το παϱακάτω απόσπασµα κώδικα απεικονίϹει τη λογική συλλογής απαντήσεων. Τα cre-
dentials (your_project_id) και τα endpoints (your_endpoint_id) έχουν παραλειφθεί για
λόγους ασφαλείας:

import time
import json
import vertexai
from vertexai.generative_models import GenerativeModel

# Initialize Vertex AI with your project settings.
vertexai.init(

project="your_project_id",
location="us -central1",
api_endpoint="us -central1 -aiplatform.googleapis.com"

)

# Create a model instance using your endpoint.
model = GenerativeModel("projects/your_project_id/locations/us -central1/

endpoints/your_endpoint_id")

input_file = "TestKeywordDataset.jsonl"
output_file = "TestKeyword_Responses.jsonl"

# Load all records from the input file.
records = []
with open(input_file , "r", encoding="utf -8") as fin:

for line in fin:
if line.strip():

records.append(json.loads(line))
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# Process the records.
for record in records:

prompt = record.get("prompt", "")
print(f"Processing prompt (id: {record.get('id ')}): {prompt}")

# Start a chat session and send the prompt to the model.
chat = model.start_chat ()
try:

response = chat.send_message(prompt)
record["model_response"] = response.text
print(f"Model response (id: {record.get('id ')}): {response.text}\n"

)
except Exception as e:

print(f"Error processing prompt (id: {record.get('id ')}): {e}")

# Pause for 10 seconds before sending the next prompt.
time.sleep (10)

# Write all records (both updated and untouched) to the output file.
with open(output_file , "w", encoding="utf -8") as fout:

for record in records:
fout.write(json.dumps(record) + "\n")

print(f"Processing complete. Updated records saved in {output_file}")

Το αρχείο εξόδου TestKeyword_Responses.jsonl πεϱιείχε πλέον το ολοκληϱωµένο
σύνολο δεδοµένων αξιολόγησης µε αντιστοιχισµένες απαντήσεις αναϕοϱάς (ideal_response)
και µοντέλου (model_response) για κάϑε εϱώτηση.

5.1.3 Υπολογισµός Μετϱήσεων

Αϕού καταγράφηκαν οι απαντήσεις του µοντέλου, το επόµενο ϐήµα περιελάµβανε τον
υπολογισµό αυτόµατων µετϱήσεων οµοιότητας κειµένου για την αξιολόγηση της απόδοσης.
Ο κώδικας αξιολόγησης επεξεργάστηκε το αρχείο TestKeyword_Responses.jsonl και υπ-
ολόγισε τις ϐαθµολογίες BLEU και ROUGE για κάϑε Ϲεύγος πϱοτϱοπής-απάντησης.

΄Οπως αναφέρθηκε και στην Ενότητα 2.3 Μετϱικές και σύνολα αξιολόγησης, το BLEU
µετϱά την επικάλυψη n-gram σε επίπεδο token, προσαρµοσµένη µε µια λειτουργία εξ-
οµάλυνσης για τη διαχείριση µικϱότεϱων ακολουθιών. Το ROUGE υπολογίζει αναδϱοµικά
την επικάλυψη (recall-based overlap), συµπεριλαµβανοµένων των ROUGE-1 (unigrams),
ROUGE-2 (bigrams) και ROUGE-L (µακϱύτεϱη κοινή υποακολουθία).

Ο κώδικας υπολογισµού των µετϱήσεων έχει ως εξής:

import json
from nltk.translate.bleu_score import sentence_bleu , SmoothingFunction
from rouge import Rouge

rouge = Rouge ()
bleu_scores = []
rouge_1_scores = []
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rouge_2_scores = []
rouge_l_scores = []
smooth_fn = SmoothingFunction ().method1

with open("TestKeyword_Responses.jsonl", "r") as file:
for line in file:

data = json.loads(line)
ideal_tokens = data["ideal_response"]. split ()
model_tokens = data["model_response"]. split ()
bleu = sentence_bleu ([ ideal_tokens], model_tokens ,

smoothing_function=smooth_fn)
bleu_scores.append(bleu)
scores = rouge.get_scores(data["model_response"], data["

ideal_response"])
rouge_1_scores.append(scores [0]['rouge -1']['f'])
rouge_2_scores.append(scores [0]['rouge -2']['f'])
rouge_l_scores.append(scores [0]['rouge -l']['f'])

avg_bleu = sum(bleu_scores) / len(bleu_scores)
avg_rouge1 = sum(rouge_1_scores) / len(rouge_1_scores)
avg_rouge2 = sum(rouge_2_scores) / len(rouge_2_scores)
avg_rougeL = sum(rouge_l_scores) / len(rouge_l_scores)

print("Average BLEU Score: {:.4f}".format(avg_bleu))
print("Average ROUGE -1 F-Score: {:.4f}".format(avg_rouge1))
print("Average ROUGE -2 F-Score: {:.4f}".format(avg_rouge2))
print("Average ROUGE -L F-Score: {:.4f}".format(avg_rougeL))

Οι τελικές µετϱήσεις αξιολόγησης για το µοντέλο Flash.75.8.1 ήταν:

• Μέση ϐαϑµολογία BLEU: 0.4877
• Μέση ϐαϑµολογία ROUGE-1 F-Score: 0.6201
• Μέση ϐαϑµολογία ROUGE-2 F-Score: 0.5332
• Μέση ϐαϑµολογία ROUGE-L F-Score: 0.6055

Οι ϐαθµολογίες υποδηλώνουν µέτρια ευθυγράµµιση µεταξύ των αποτελεσµάτων του µον-
τέλου και των ιδανικών απαντήσεων. Η ϐαθµολογία BLEU 0.4877 αντανακλά αποδεκτή
επικάλυψη n-gram, υποδηλώνοντας ότι το µοντέλο παϱάγει συντακτικά συνεκτικές απαντή-
σεις, αλλά ενδέχεται να µην αναπαράγει µε συνέπεια ϐασικές ϕράσεις από την αναϕοϱά. Οι
τιµές ROUGE-1 και ROUGE-L άνω του 0.6 δείχνουν ότι το µοντέλο διατηϱεί ένα σηµαντικό
µέϱος του σχετικού περιεχοµένου και της δοµής, κάτι που είναι επιθυµητό για ενηµεϱωτικές
απαντήσεις. Η τιµή ROUGE-2 στο 0.5332 υποδηλώνει επαϱκή καταγραφή των µοτίϐων
bi-gram, αν και υπάρχει περιθώριο ϐελτίωσης όσον αϕοϱά τη διατήρηση των λεπτοµερών
λεξικών λεπτοµερειών. Σε σύγκριση µε τα τυπικά benchmarks, αυτές οι τιµές είναι αποδεκ-
τές, αλλά δεν είναι οι πιο προηγµένες. ∆εδοµένου ότι το µοντέλο έγινε fine-tuned σε
ένα µικϱό, domain-specific σύνολο δεδοµένων, τα αποτελέσµατα ϑεωρούνται ικανοποι-
ητικά και αποτελούν µια αξιόπιστη ϐάση για την αξιολόγηση του ενισχυµένου µοντέλου
που παρουσιάζεται στην επόµενη ενότητα.
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5.2 Ενίσχυση µοντέλου µε αναγνώϱιση τοποϑεσίας

5.2.1 Κίνητϱο και σχεδιασµός λέξεων-κλειδιών

Ο στόχος της ενίσχυσης των πϱοτϱοπών µε την πληϱοϕοϱίας της τοποϑεσίας είναι να
πϱοσοµοιώσει µια µοϱϕή εντοπισµού του χϱήστη, παϱέχοντας στον ϐοηϑό γνώση σχετικά µε
την τϱέχουσα ϑέση του χϱήστη εντός της πλατϕόϱµας ENERGATE. Αυτό επιτυγχάνεται µε την
πϱοσϑήκη λέξεων-κλειδιών (keywords) συγκεκϱιµένων για την τοποϑεσία στις πϱοτϱοπές του
χϱήστη. Αυτές οι λέξεις-κλειδιά χϱησιµεύουν ως σηµασιολογικές ϐάσεις, που πϱοέϱχονται
από τη δοµή του συστήµατος δϱοµολόγησης URL της πλατϕόϱµας.

Κάϑε λέξη-κλειδί αντιστοιχεί σε µια ξεχωριστή ενότητα της πλατφόρµας, όπως καϱτέλες
για πληροφορίες κτιϱίων, επιλογές χρηµατοδότησης, οριστικοποίηση προσφορών, διαχείρ-
ιση λογαριασµών ή αντιστοίχιση έϱγων. Για παϱάδειγµα, η πλοήγηση στην ενότητα
/private_building_technical της πλατφόρµας ϑα υποδηλώνει ότι ο χϱήστης αλληλεπιδρά
µε τεχνικές λεπτοµέρειες ενός ιδιωτικού κτιϱίου.

Αυτή η µέϑοδος πϱοσϕέϱει δύο ϐασικά πλεονεκτήµατα: (i) µειώνει την απαίτηση από
τον χϱήστη να έχει πλήϱης γνώση του πλαισίου της εϱώτησής του καϑώς και της ακϱιϐής
έκϕϱασης της και (ii) επιτϱέπει στον ϐοηϑό να ιεϱαϱχεί και να εϱµηνεύει τις εϱωτήσεις πιο
αποτελεσµατικά, ιδίως σε λειτουϱγικά υπεϱϕοϱτωµένες ή οπτικά πολύπλοκες ενότητες της
διεπαϕής.

5.2.2 Τϱοποποίηση του συνόλου δεδοµένων µε λέξεις-κλειδιά

Τα σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης, επικύρωσης και δοκιµής δηµιουϱγήϑηκαν ξανά
χρησιµοποιώντας το ίδιο γλωσσικό περιεχόµενο µε το αρχικό µοντέλο, αλλά µε µία ϐασική
τϱοποποίηση: η προτροπή του χϱήστη σε κάϑε jsonl γϱαµµή δεδοµένων είχε ως πρόθεµα
µία ή περισσότερες λέξεις-κλειδιά. Αυτό το πρόθεµα ακολουθούσε την τυποποιηµένη µοϱϕή:

Keywords: <keyword>, Question: <original prompt>

Για παϱάδειγµα, η αϱχική πϱοτϱοπή:

What is the ENERGATE platform?

µετατϱάπηκε σε:

Keywords: homepage, Question: What is the ENERGATE platform?

Αυτή η τϱοποποίηση εφαρµόστηκε σε όλες τις παραλλαγές της προτροπής, εξασφαλίζον-
τας τη συνέπεια του συνόλου εκπαίδευσης. Κάϑε προτροπή αντιστοιχήθηκε στις αντίστοιχες
λέξεις-κλειδιά µε ϐάση το ϑεµατικό ή λειτουργικό πεδίο εφαρµογής της στο περιβάλλον ερ-
γασίας χϱήστη του ENERGATE. Η αντιστοίχιση καθορίστηκε µε χειροκίνητη αναθεώρηση
της δοµής και του περιεχοµένου της πλατφόρµας.

Σε πεϱιπτώσεις όπου µια πϱοτϱοπή ήταν ήδη σαϕής — π.χ. εϱωτήσεις που αναϕέϱονται
σε λογότυπα, εγγϱαϕή χϱήστη ή ϱυϑµίσεις ειδοποιήσεων — η πϱοσϑήκη λέξεων-κλειδιών
παϱαλείϕϑηκε για να αποϕευχϑεί η εισαγωγή άσχετου ή παϱαπλανητικού πεϱιεχοµένου.
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Αυτές οι εξαιϱέσεις ήταν σπάνιες και αντιµετωπίστηκαν ϱητά κατά την πϱοετοιµασία του
νέου συνόλου δεδοµένων.

Ο πλήϱης κατάλογος των λέξεων-κλειδιών που χρησιµοποιήθηκαν, µαϹί µε αντιπροσω-
πευτικά παραδείγµατα προτροπών, περιλαµβάνεται στο Παϱάϱτηµα ∆ʹ Αντιστοίχιση λέξεων-
κλειδιών µε προτροπές.

Τα ενηµερωµένα αρχεία που δηµιουϱγήϑηκαν για αυτή τη διαδικασία επαύξησης
ακολουθούσαν το ίδιο σχήµα JSONL όπως περιγράφηκε στην Υποενότητα 4.2.4 Μετατ-
ϱοπή της ϐάσης γνώσεων σε JSONL, µε ενηµερωµένα παραδείγµατα προτροπών που αν-
τανακλούσαν τη µοϱϕή ϐάσει λέξεων-κλειδιών.

5.2.3 Χϱήση ενισχυµένου µοντέλου στην τελική εϕαϱµογή

Ο σχεδιασµός µε πϱοσϑήκη λέξεων-κλειδιών έχει άµεσες επιπτώσεις στην ανάπτυξη. Στην
παϱαγωγή, ο ϐοηϑός ϑα ενσωµατωϑεί ως ένα διαδϱαστικό εικονίδιο (widget) συνοµιλίας στο
οποίο οι χϱήστες ϑα µποϱούν να έχουν πϱόσϐαση από οποιαδήποτε σελίδα της πλατϕόϱµας
ENERGATE.

Για να διατηϱηϑεί η συνέπεια µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης, ο ϐοηϑός που έχει αναπτυχϑεί
ϑα εισάγει δυναµικά τη σχετική λέξη-κλειδί στην πϱοτϱοπή πϱιν την αποστείλει στο µοντέλο.
Αυτό ϑα γίνει µε την εξαγωγή της τϱέχουσας διαδϱοµής URL του χϱήστη και την αντιστοίχισή
της µε την αντίστοιχη λέξη-κλειδί.

Η προτροπή που λαµβάνεται από το µοντέλο κατά την εκτέλεση ϑα αναδιατυπωθεί προ-
γραµµατιστικά ως εξής:

Keywords: <mapped keyword>, Question: <user’s raw input>

Αυτή η µετατροπή είναι αόϱατη για τον χϱήστη και δεν αλλάζει την εισαγωγή του. Αν-
τίθετα, διασφαλίζει ότι ο ϐοηθός λαµβάνει το ίδιο δοµηµένο πλαίσιο που έχει εκπαιδευτεί
να ερµηνεύει, διατηρώντας τη συνοχή µεταξύ των υποθέσεων κατά την εκπαίδευση και των
αλληλεπιδράσεων σε πραγµατικό χϱόνο.

Αυτός ο σχεδιασµός επιτϱέπει στον ϐοηϑό να γενικεύει τη συµπεϱιϕοϱά του σε όλες τις
καταστάσεις πλοήγησης, παϱαµένοντας ευαίσϑητος στο λειτουϱγικό πλαίσιο του χϱήστη.

5.3 Αξιολόγηση Βελτιωµένου Μοντέλου

5.3.1 Εκπαίδευση και δοκιµή του Flash.75.8.1-k

Χϱησιµοποιώντας τα επαυξηµένα σύνολα δεδοµένων µε λέξεις-κλειδιά όπως περι-
γράφθηκαν στην Ενότητα 5.2 Ενίσχυση µοντέλου µε αναγνώριση τοποθεσίας, µια νέα έκ-
δοση του ϐοηθού έγινε fine-tuned στο Vertex AI. Η διαµόρφωση της εκπαίδευσης παϱέµεινε
ίδια µε την ϐέλτιστη ϱύϑµιση που καθορίστηκε στην Ενότητα 5.1 Αρχική αξιολόγηση µον-
τέλου, δηλαδή Flash.75.8.1, χρησιµοποιώντας 75 εποχές, µέγεθος προσαρµογέα 8 και
πολλαπλασιαστή ϱυθµού µάϑησης 1. Το ϐελτιωµένο µοντέλο αναφέρεται στο εξής ως
Flash.75.8.1-k, µε την κατάληξη “-k” να υποδηλώνει την έκδοση µε λέξεις-κλειδιά (key-
words).

78 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.3.2 Βαϑµολόγηση των απαντήσεων του µοντέλου

Εϕαϱµόστηκε η ίδια µεϑοδολογία αξιολόγησης. Το ϐελτιωµένο σύνολο δοκιµών µε
λέξεις-κλειδιά Test_Keywords_Dataset.jsonl χρησιµοποιήθηκε για τη δηµιουϱγία απαν-
τήσεων από το νέο µοντέλο. Κάϑε προτροπή περιελάµβανε σαν πρόθεµα τις λέξεις-κλειδιά
µε την ίδια δοµή που χρησιµοποιήθηκε κατά τη διάϱκεια του fine-tuning. Τα αποτελέσ-
µατα αποθηκεύτηκαν σε ένα αρχείο TestKeyword_Responses.jsonl, µε απαντήσεις που
αντιστοιχούσαν στις επαυξηµένες προτροπές.

Στη συνέχεια, το ίδιο σενάϱιο αξιολόγησης από την Υποενότητα 5.1.3 Υπολογισµός
Μετϱήσεων επαναχρησιµοποιήθηκε για τον υπολογισµό των µετϱήσεων BLEU και ROUGE
στα 60 Ϲεύγη πϱοτϱοπών-απαντήσεων. Τα αρχικά αποτελέσµατα για το ϐελτιωµένο µοντέλο
ήταν τα εξής:

• Μέση ϐαϑµολογία BLEU: 0.5356
• Μέση ϐαϑµολογία ROUGE-1 F: 0.6655
• Μέση ϐαϑµολογία ROUGE-2 F: 0.5813
• Μέση ϐαϑµολογία ROUGE-L F: 0.6534

Αυτές οι τιµές δείχνουν µια µετϱήσιµη ϐελτίωση σε όλες τις διαστάσεις αξιολόγησης σε
σχέση µε το ϐασικό µοντέλο Flash.75.8.1 (Πίνακας 5.1).

Μετϱική Flash.75.8.1 Flash.75.8.1-k

BLEU 0.4877 0.5356
ROUGE-1 0.6201 0.6655
ROUGE-2 0.5332 0.5813
ROUGE-L 0.6055 0.6534

Πίνακας 5.1: Συγκϱιτικός Πίνακας µετϱικών BLEU και ROUGE για τα µοντέλα Flash.75.8.1
και Flash.75.8.1-k

Αυτές οι ϐελτιώσεις, που παϱατηϱήϑηκαν σε όλες τις παραλλαγές BLEU και ROUGE,
επιβεβαιώνουν τον αντίκτυπο της ελάχιστης δοµικής ενίσχυσης στην ευθυγράµµιση της
συµπεριφοράς του ϐοηθού µε το πλαίσιο του χϱήστη σε σύνθετες, πολυλειτουργικές πλατ-
ϕόρµες όπως η ENERGATE.

5.3.2 Βαϑµολόγηση των απαντήσεων του µοντέλου

Εκτός από τις αυτοµατοποιηµένες αξιολογήσεις µετϱικών, πραγµατοποιήθηκε µια
υποκειµενική αξιολόγηση για την ποιοτική ανάλυση των απαντήσεων του µοντέλου
Flash.75.8.1-k. Κάϑε µία από τις 60 απαντήσεις του µοντέλου στο σύνολο δοκιµών εξ-
ετάστηκε και ϐαθµολογήθηκε σε µια διακριτή κλίµακα Likert από 1 έως 5, µε ϐάση την
ευθυγράµµισή της µε την ιδανική απάντηση αναϕοϱάς (ideal_response). Τα κϱιτήϱια αξι-
ολόγησης οϱίστηκαν ως εξής:

• 1 – Πολύ ανεπαϱκής εξήγηση: Η απάντηση ήταν σαϕώς λεκτικά ανεπαϱκής, εκτός
ϑέµατος ή δεν απαντούσε στην εϱώτηση.

• 2 – Ελαϕϱώς ανεπαϱκής εξήγηση: Η απάντηση ήταν εν µέϱει σχετική, αλλά έλειπαν
ϐασικές λεπτοµέϱειες.
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• 3 – Επαϱκής / Πανοµοιότυπη: Η απάντηση ήταν ισοδύναµη µε την ιδανική αναϕοϱά
ως πϱος το πεϱιεχόµενο και το πεδίο εϕαϱµογής.

• 4 – Ελαϕϱώς παϱαπάνω εξήγηση: Η απάντηση ήταν σωστή, αλλά πεϱιείχε ελαϕϱώς
παϱαπάνω ή πεϱιττές λεπτοµέϱειες.

• 5 – Πολύ παραπάνω εξήγηση: Η απάντηση πεϱιείχε περιττές λεπτοµέρειες που αµ-
ϐλύνουν τη συνάϕεια ή παρεκκλίνουν από το ϑέµα.

Για να απεικονιστεί η κατανοµή, δηµιουϱγήϑηκαν δύο διαγράµµατα. Το πϱώτο
απεικονίϹει τον αριθµό ανά κατηγορία αξιολόγησης όπως παϱουσιάστηκε παραπάνω
(Σχήµα 5.1). Το δεύτεϱο συγκεντρώνει τις αξιολογήσεις (2), (3) και (4) ως αποδεκτές απαντή-

σεις και τις αξιολογήσεις (1) και (5) ως µη αποδεκτές απαντήσεις (δηλαδή εκτός πεδίου εφαρ-
µογής, Out of Scope ή OoS), αντιπροσωπεύοντας µια πιο χαλαϱή ταξινόµηση της επιτυχίας
(Σχήµα 5.2).

6.66%

13.33%

58.33%

5%

16.66%

Πολύ ανεπαϱκής εξήγηση (1)
Ελαϕϱώς ανεπαϱκής εξήγηση (2)
Επαϱκής (3)
Ελαϕϱώς παϱαπάνω εξήγηση (4)
Πολύ παϱαπάνω εξήγηση (5)

Σχήµα 5.1: Κατανοµή Βαθµολόγησης 60 εϱωτηµάτων (διακϱιτές κατηγοϱίες)

23.33%

76.66%

Μη Αποδεκτές Απαντήσεις (1,5)
Αποδεκτές Απαντήσεις (2,3,4)

Σχήµα 5.2: Κατανοµή Βαθµολόγησης 60 εϱωτηµάτων (οµαδοποιηµένες κατηγοϱίες)

Οι κατανοµές επιϐεϐαιώνουν ότι η συντϱιπτική πλειοψηϕία των απαντήσεων (76.6%)
εµπίπτει στα αποδεκτά όϱια εϱµηνείας (ϐαϑµολογία 2–4), µε το 58.3% να ϐαϑµολογείται ως
πλήϱως ευϑυγϱαµµισµένο µε το ιδανικό (ϐαϑµολογία 3). ΄Ενα µικϱότεϱο ποσοστό (23.4%)
ϑεωϱήϑηκε εκτός πεδίου εϕαϱµογής ή µη ευϑυγϱαµµισµένο, είτε λόγω ανεπάϱκειας είτε
λόγω υπεϱϐολικής επέκτασης.
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Αυτά τα ευρήµατα συµπληρώνουν τα αποτελέσµατα των αυτόµατων µετϱήσεων, παρέχον-
τας ανθρώπινα ερµηνεύσιµες πληροφορίες σχετικά µε την ποιοτική ορθότητα, τη συνάϕεια
του περιεχοµένου και την πιθανή υπερπροσαρµογή ή παραισθήσεις.

5.4 Ανάπτυξη και αξιολόγηση πϱαγµατικούς χϱήστες

5.4.1 Ενσωµάτωση του chatbot στην πλατϕόϱµα ENERGATE

Για να αποδειχθεί η πρακτική ενσωµάτωση, το µοντέλο Flash.75.8.1-k εφαρµόστηκε
σε µια τοπική ανάπτυξη της πλατφόρµας ENERGATE. Για το µέϱος της διεπαϕής fron-
tend υλοποιήϑηκε σε React-JS ένα κοµµάτι κώδικα (Chatbox.js) ώστε το µοντέλο να λει-
τουργεί ως διαδραστικό widget chatbot προσβάσιµο σε όλες τις σελίδες. Το widget ανακτούσε
δυναµικά την τϱέχουσα ϑέση URL και εισήγαγε την κατάλληλη λέξη-κλειδί στο πεδίο προ-
τροπής πϱιν στείλει το εϱώτηµα στο backend.

Από την πλευϱά του διακοµιστή, το endpoint διαχειϱίστηκε µέσω του Django REST
framework. Ο κώδικας ai_utils.py πεϱιείχε την ϐασική λογική για την αλληλεπίδϱαση µε
το endpoint στο Vertex AI που ϕιλοξενούσε το fine-tuned µοντέλο, ενώ το chat_views.py

παϱείχε τη διεπαϕή HTTP.

Frontend (Chatbox.js)

Ο κώδικας εµφανίζει ένα widget συνοµιλίας που µποϱεί να µεγενθυθεί σε ένα
πλήϱες παϱάϑυϱο συνοµιλίας όταν ενεργοποιηθεί. Παρακολουθεί την τϱέχουσα καϱτέλα
(curLocation) και την ενσωµατώνει στην προτροπή του χϱήστη µε τη µοϱϕή:

Keywords: <curLocation>. Question: <prompt>

∆ιατηϱεί την κατάσταση της συνοµιλίας, χειϱίϹεται τις εισόδους και αποδίδει απαντήσεις
σε πϱαγµατικό χϱόνο από το backend. Το ιστοϱικό µηνυµάτων κυλά αυτόµατα για να
διατηϱείται οϱατή η τελευταία αλληλεπίδϱαση.

Backend (ai_utils.py και chat_views.py)

Το backend αρχικοποιεί τη διεπαϕή του µοντέλου µέσω του Vertex AI SDK. Κάϑε προ-
τροπή χϱήστη που λαµβάνεται µέσω του endpoint /chat/get_response/ µεταβιβάζεται στο
µοντέλο Gemini, η απάντηση του οποίου επιστρέφεται στο frontend.

Τα Σχήµατα 5.3 και 5.4 παρουσιάζουν το chatbot σε λειτουργία σε δύο διαφορετικές
σελίδες της ENERGATE. Σε κάϑε πεϱίπτωση, η λέξη-κλειδί που χρησιµοποιείται στην επαυξη-
µένη προτροπή αντανακλά το τϱέχον πλαίσιο πλοήγησης του χϱήστη. Πάνω στο chatbot,
ϕαίνεται πως αλλάζουν τα keywords που δέχεται αναλόγως την τοποθεσία, ενώ η εϱώτηση
έχει τεϑεί εσκεµµένα αόϱιστη (Τι κάνω εδώ;) ώστε να ϕανεί ξεκάθαρα πως το µοντέλο καταλ-
αβαίνει από το πλαίσιο.

5.4.2 Ανϑϱώπινη αξιολόγηση της απόδοσης του ϐοηϑού

Για να συµπληϱωϑούν οι αυτοµατοποιηµένες και χειροκίνητες αξιολογήσεις, πραγ-
µατοποιήθηκε µια δοκιµή µε πραγµατικούς χϱήστες. Μια σειϱά από 30 µοναδικές ερωτή-
σεις χϱηστών (ηλεκτρολόγοι µηχανικοί, που αλληλεπιδρούσαν για πϱώτη ϕοϱά µε την πλατ-
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Σχήµα 5.3: Chatbot ενεϱγό στην πϱώτη καϱτέλα πϱοσθήκης ενός κτηϱίου, Building Details

Σχήµα 5.4: Chatbot ενεϱγό στην καϱτέλα τελικής πϱοσφοϱάς, Finalised Offer

ϕόρµα) υποβλήθηκαν στον ϐοηθό στην τοπικά εγκατεστηµένη εφαρµογή ENERGATE. Κάϑε
χϱήστης ϐαθµολόγησε την απάντηση του ϐοηθού στην ίδια κλίµακα 1–5 που περιγράφε-
ται στην Υποενότητα 5.3.2 Βαθµολόγηση των απαντήσεων του µοντέλου. Η κατανοµή των
ϐαθµολογιών των χϱηστών ϕαίνονται στο Σχήµα 5.5

Αυτά τα αποτελέσµατα επικυρώνουν τα ευρήµατα των προηγούµενων αξιολογήσεων, µε
22 από τις 30 απαντήσεις (73.33%) να ϐαθµολογούνται εντός του αποδεκτού εύϱους (ϐαθ-
µολογίες 2–4), ενισχύοντας την αξιοπιστία του ϐοηθού σε ϱεαλιστικές συνθήκες χϱήσης.

5.4.3 Σύνοψη Αποτελεσµάτων

Σε αυτό το κεφάλαιο παϱουσιάστηκε η αξιολόγηση του ϐελτιστοποιηµένου ϐοηθού, ξεκ-
ινώντας µε αυτοµατοποιηµένες µετρήσεις (BLEU, ROUGE) και συνεχίζοντας µε χειροκίνητη
αναθεώρηση και ϐελτίωση του συνόλου εκπαίδευσης µέσω της εισαγωγής λέξεων-κλειδιών.
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Σχήµα 5.5: Κατανοµή Βαθµολόγησης σε 30 εϱωτήµατα πϱαγµατικών χϱηστών

Η έκδοση µε λέξεις-κλειδιά (Flash.75.8.1-k) έδειξε σταθερή ϐελτίωση στην ποιότητα της
παραγωγής απαντήσεων. Οι ϐελτιώσεις µετά την επεξεργασία ενίσχυσαν πεϱαιτέϱω την
ακϱίϐεια της ϐαθµολόγησης.

Το µοντέλο χρησιµοποιήθηκε στη συνέχεια ως ϐοηθός και ενσωµατώϑηκε µε επιτυχία
στην πλατφόρµα ENERGATE µε δυναµική αναγνώριση του περιβάλλοντος, ενώ οι δοκιµές
αλληλεπίδρασης επιϐεϐαίωσαν την προσαρµοστικότητά του στην τοποθεσία του χϱήστη.
Τέλος, η εξωτερική αξιολόγηση από πραγµατικούς χϱήστες επιϐεϐαίωσε τη συνάϕεια, την
πληϱοϕόϱηση και τη σηµασιολογική ευθυγράµµιση σε ένα ευϱύ ϕάσµα ερωτηµάτων.

Τα ευρήµατα επικυρώνουν την αποτελεσµατικότητα του εξειδικευµένου fine-tuning, της
ενίσχυσης δοµηµένων δεδοµένων (structured data augmentation) και της προετοιµασίας
κατάλληλων προτροπών για την παϱοχή ισχυϱής, ευαίσθητης στο περιβάλλον εικονικής ϐοή-
ϑειας.

∆ιπλωµατική Εργασία 83





Μέρος III

Επίλογος
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

Η παϱούσα διπλωµατική εργασία ασχολήϑηκε µε ένα κϱίσιµο κενό στη χϱηστικότητα
της πλατφόρµας ENERGATE, µίας υπηϱεσίας που υποστηρίζεται από την ΕΕ για

τη διευκόλυνση των επενδύσεων σε ενεργειακή απόδοση κτιϱίων. Η πλατφόρµα παϱέµενε
απϱόσιτη σε πολλούς χϱήστες λόγω της πολυπλοκότητάς της, της µη τυποποιηµένης
οϱολογίας και της δηµογραφικής ποικιλοµορφίας όσον αϕοϱά την ψηφιακή ικανότητα των
χϱηστών της. Το ϐασικό πϱόϐληµα ήταν η ανάγκη να γεφυρωθεί αυτό το εµπόδιο στη χϱήση
της χωϱίς να υπάρχει εξάϱτηση από την ανθρώπινη υποστήριξη.

Η προτεινόµενη λύση ήταν ο σχεδιασµός και η ανάπτυξη ενός εικονικού ϐοηθού ϐασισ-
µένου σε ένα µεγάλο γλωσσικό µοντέλο, µε στόχο να καθοδηγεί τους χϱήστες στις λειτουργίες
της πλατφόρµας. Μετά από µια αρχική αξιολόγηση διαφόρων LLM, η οποία έγινε µε ϐάση
την αρχιτεκτονική, την απόδοση, την αδειοδότηση και τους περιορισµούς υλοποίησης, µια
τοπική προσπάθεια υλοποίησης µε χϱήση LLaMA απορρίφθηκε λόγω περιορισµών υλικού.
Στη συνέχεια, επιλέχϑηκαν µοντέλα Gemini µέσω της υπηϱεσίας Vertex AI της Google Cloud
για fine-tuning µε χϱήση εποπτευόµενης µάϑησης.

Ο ϐοηϑός που πϱοέκυψε, ϐελτιστοποιηµένος σε δοµηµένα Ϲεύγη εϱωτήσεων-απαντήσεων
µε λέξεις-κλειδιά, που πϱοέϱχονταν από τις συχνές εϱωτήσεις αλλά και τους οδηγούς χϱηστών
της ENERGATE, µποϱούσε να πϱοσαϱµόσει τις απαντήσεις του σε σχέση µε την τοποϑεσία
του χϱήστη στην πλατϕόϱµα. Ο ϐοηϑός ενσωµατώϑηκε µε επιτυχία σε µια τοπική παϱουσία
του frontend της ENERGATE και αξιολογήϑηκε µέσω ϐαϑµολογιών BLEU/ROUGE, κϱίσης
εµπειϱογνωµόνων και αλληλεπιδϱάσεων µε πϱαγµατικούς χϱήστες.

6.1 Ακαδηµαϊκή συµϐολή

Από µεϑοδολογική άποψη, η παϱούσα διατριβή παϱουσιάϹει µία ευκόλως αναπαραγώ-
µενη διαδικασία για το fine-tuning ενός LLM για συγκεκριµένους τοµείς χρησιµοποιώντας
περιορισµένους πόϱους. ∆είχνει ότι τα προσεκτικά δοµηµένα σύνολα δεδοµένων, που έχουν
εµπλουτιστεί συνθετικά µέσω της διαφορετικών συντακτικά προτροπών και της επισήµανσης
του πλαισίου µποϱούν να αποϕέϱουν συγκρίσιµα αποτελέσµατα ακόµη και σε περιβάλλοντα
µε περιορισµένους πόϱους.

Από τεχνική άποψη, η εϱγασία αποδεικνύει τη ϐιωσιµότητα του εποπτευόµενου fine-
tuning ειδικού για κάϑε πλατϕόϱµα, χϱησιµοποιώντας µία σύγχϱονη διαδικασία ϐασισµένη
στο cloud. Η ενσωµάτωση πϱοτϱοπών ευαίσϑητων στην τοποϑεσία (µέσω λέξεων-κλειδιών)
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ϐελτίωσε την ακϱίϐεια των απαντήσεων, επικυϱώνοντας έναν µηχανισµό χαµηλού κόστους
για τη ϐελτίωση του µοντέλου, χωϱίς να απαιτούνται αϱχιτεκτονικές αλλαγές.

Εµπειϱικά, ο ϐοηϑός πέτυχε µετϱήσιµες ϐελτιώσεις σε όλες τις τυπικές µετϱήσεις (BLEU,
ROUGE) και τις ποιοτικές αξιολογήσεις. Το µοντέλο µε επαυξηµένο σύνολο εκπαίδευσης
µέσω λέξεων-κλειδιών (Flash.75.8.1-k) υπεϱείχε του αντίστοιχου ϐασικού µοντέλου και
έλαϐε ϑετική αξιολόγηση τόσο από ειδικούς όσο και από πϱαγµατικούς χϱήστες.

∆οµικά, η εργασία αυτή συµβάλλει µε ένα αρχικό πρωτότυπο για την ενσωµάτωση συστη-
µάτων υποστήριξης ϐασισµένων σε LLM σε σύνθετες πλατφόρµες, παρέχοντας ένα πρότυπο
για µελλοντική έρευνα στον τοµέα της ενίσχυσης της χρηστικότητας και της συνεργασίας
µεταξύ ανθρώπων και τεχνητής νοηµοσύνης σε ψηφιακά ενεργειακά συστήµατα.

6.2 Πεϱιοϱισµοί και µελλοντική εϱγασία

Αν και τα αποτελέσµατα επιβεβαιώνουν τη λειτουργική αποτελεσµατικότητα του ϐο-
ηθού, παραµένουν αρκετοί περιορισµοί. Το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης δηµιουϱγήϑηκε
από ένα σταθερό σύνολο οδηγών χϱήστη και συχνών εϱωτήσεων, πϱάγµα που σηµαίνει
ότι η γλωσσική ποικιλοµορφία του πραγµατικού κόσµου και οι ακϱαίες περιπτώσεις δεν
εκπροσωπήθηκαν επαϱκώς. Επιπλέον, παϱά την άµεση ενίσχυση, η κατανόηση του ϐο-
ηθού παϱαµένει περιορισµένη στη στατική ϐάση γνώσεων που υπάρχει κατά τη στιγµή του
fine-tuning.

Μελλοντικές εργασίες ϑα πϱέπει να αντιµετωπίσουν αυτούς τους περιορισµούς
ενσωµατώνοντας ένα δυναµικό σύστηµα ανάκτησης γνώσεων (RAG) για να επιτρέψουν την
πρόσβαση σε πραγµατικό χϱόνο σε ενηµερωµένο περιεχόµενο της πλατφόρµας. Η επέκ-
ταση του συνόλου δεδοµένων µε αρχεία καταγραφής από πραγµατικές αλληλεπιδράσεις
χϱηστών ϑα ενίσχυε τον ϱεαλισµό και την κάλυψη, ιδίως για πολυγλωσσικές εισόδους και
σύνθετες ϱοές εργασίας. Επιπλέον, το σύνολο δεδοµένων µποϱεί να επεκταθεί µέσω µιας πιο
συστηµατικής και λεπτοµερούς χαρτογράφησης όλων των λειτουργικών περιοχών της πλατ-
ϕόρµας, διασφαλίζοντας ότι η κάλυψη του ϐοηθού αντανακλά το πλήϱες εύϱος των αλλη-
λεπιδράσεων των χϱηστών. Οι ϐϱόχοι Ϲωντανής ανατροφοδότησης, όπου οι αποτυχηµένες
ερωτήσεις σχολιάζονται και επανενσωµατώνονται, ϑα µποϱούσαν επίσης να ϐελτιώσουν την
ανθεκτικότητα και την ακϱίϐεια µε την πάϱοδο του χρόνου.

Από τεχνική άποψη, η εισαγωγή ανακατεύθυνσης (fallback) για ασαϕείς ή µη υπ-
οστηριζόµενες ερωτήσεις, καθώς και η ϐαθµολόγηση των απαντήσεων µε ϐάση την αξιοπιστία,
ϑα αυξήσουν την εµπιστοσύνη των χϱηστών και ϑα µειώσουν τους κινδύνους παϱαισϑήσεων.
Από την άποψη της υλοποίησης σαν εµπορικό πϱοϊόν, η µετάϐαση του ϐοηθού από το πρωτό-
τυπο στην παραγωγή απαιτεί υποδοµή παϱακολούϑησης, έλεγχο πρόσβασης και µηχανισ-
µούς ενηµέρωσης που να είναι συµβατοί µε την πλατφόρµα.

6.3 Τελικές παϱατηϱήσεις

Η παϱούσα διατριβή παϱουσιάϹει την υλοποίηση ενός πλήϱους κύκλου ενός εξειδικευµέ-
νου εικονικού ϐοηθού ϐασισµένου σε LLM, ο οποίος έχει σχεδιαστεί για να λειτουργεί σε
µια δοµηµένη, ειδική για τον τοµέα ψηφιακή πλατφόρµα. Η ανάπτυξη, η ϱύϑµιση και
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η αξιολόγηση του ϐοηθού επιβεβαιώνουν ότι τα ϐελτιστοποιηµένα γλωσσικά µοντέλα, όταν
ενισχύονται µε προτροπές µε γνώση του περιβάλλοντος, µποϱούν να ϐελτιώσουν σηµαντικά
την προσβασιµότητα και τη χϱηστικότητα σύνθετων συστηµάτων, όπως η ENERGATE.

Πέϱα από την άµεση εφαρµογή του, το έϱγο χϱησιµεύει ως ένα αρθρωτό πλαίσιο για
την ενσωµάτωση της εικονικής ϐοήθειας σε άλλες πλατφόρµες του τοµέα της ενέϱγειας ή σε
παρόµοια ϱυθµιζόµενα περιβάλλοντα. Γεφυρώνει τις τεχνικές εξελίξεις στα LLM µε τις πρακ-
τικές ανάγκες στη διακυβέρνηση της ϐιωσιµότητας, υποστηρίζοντας µια πιο περιεκτική και
αποτελεσµατική αλληλεπίδραση µεταξύ των ενδιαφεροµένων µεϱών. Ο ϐοηθός δεν αποτελεί
τελικό πϱοϊόν, αλλά πρωτότυπο για επεκτάσιµα, προσαρµοστικά συστήµατα υποστήριξης
που ϐασίζονται σε τεχνητή νοηµοσύνη.

∆ιπλωµατική Εργασία 89





Παϱαϱτήµατα

∆ιπλωµατική Εργασία 91





Παράρτηµα Αʹ

Συµπληϱωµατικές Τεχνικές ΄Εννοιες

Αυτό το παϱάϱτηµα περιέχει εκτεταµένο τεχνικό υλικό που αναφέρεται στο Κε-
ϕάλαιο 2: Θεωρητικό υπόβαθρο, συµπεριλαµβανοµένων των ϐασικών µηχανισµών

της ϐαθιάς µάϑησης, της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας και των αρχιτεκτονικών µετασχη-
µατιστών. Παϱέχει τις µαθηµατικές και αλγοριθµικές διατυπώσεις που υποστηρίζουν τις
έννοιες που συζητούνται στο κύϱιο κείµενο, αλλά εξαιρέθηκαν για λόγους συντοµίας.

A.1 Βελτιστοποίηση και Γενίκευση

Τα συστήµατα ϐαϑιάς µάϑησης εκπαιδεύονται µε τη µέϑοδο της στοχαστικής κατάϐασης
κλίσης και τις παϱαλλαγές της, πϱοκειµένου να ελαχιστοποιήσουν την εµπειϱική απώλεια
σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων.

Η Στοχαστική Κατάϐαση Κλίσης είναι ένας επαναληπτικός αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης
που χρησιµοποιείται για την ελαχιστοποίηση της συνάϱτησης απώλειας στη ϐαθιά µάϑηση.
Ενηµεϱώνει τις παϱαµέτϱους του µοντέλου υπολογίζοντας την κλίση της απώλειας σε σχέση
µε τις παϱαµέτϱους χρησιµοποιώντας ένα τυχαία επιλεγµένο υποσύνολο (µίνι-παϱτίδα ή
minibatch) των δεδοµένων εκπαίδευσης, εισάγοντας ϑόϱυϐο που µποϱεί να ϐοηθήσει στην
αποϕυγή τοπικών ελαχίστων και κϱίσιµων σηµείων (saddle points) [151]. Ο κανόνας ενηµέρ-
ωσης είναι:

θt+1 = θt − η∇θL(θt ; xi , yi)

όπου θ είναι οι παϱάµετϱοι, η είναι ο ϱυθµός µάϑησης και L είναι η συνάϱτηση απώλειας
που αξιολογείται στο δείγµα (xi , yi). ΄Εχει ταχύτεϱες ενηµερώσεις από την κατάϐαση κλίσης
πλήϱους παρτίδας (full-batch gradient descent), επιτρέποντας την κλιµάκωση σε µεγάλα
σύνολα δεδοµένων. Ωστόσο, η σύγκλιση στον αριθµό ϐήµατων είναι πιο αϱγή και πιο
ϑοϱυϐώδης από την κατάϐαση κλίσης πλήϱους παρτίδας1, αλλά πιο πρακτική σε χώϱους
υψηλής διάστασης. Το SGD χρησιµοποιείται συχνά µε παραλλαγές όπως momentum, RM-
SProp ή Adam για τη ϐελτίωση της σταθερότητας και της ταχύτητας σύγκλισης [151].

1Η SGD απαιτεί συνήϑως πολύ πεϱισσότεϱα ϐήµατα ενηµέϱωσης από την κατάϐαση κλίσης πλήϱους παϱτίδας
(full-batch gradient descent) για να επιτύχει συγκϱίσιµη απώλεια, επειδή κάϑε ϐήµα χϱησιµοποιεί µόνο µια
µίνι παϱτίδα. Ωστόσο, κάϑε ϐήµα SGD επεξεϱγάϹεται πολύ λιγότεϱα παϱαδείγµατα και µποϱεί να εκτελεστεί
παϱάλληλα σε σύγχϱονο υλικό. Εποµένως, ο συνολικός χϱόνος που απαιτείται για την επίτευξη αυτής της
απώλειας είναι συνήϑως µικϱότεϱος, παϱά το µεγαλύτεϱο πλήϑος ϐηµάτων.
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Τα υπερπαραµετροποιηµένα δίκτυα γενικεύονται όταν ϱυθµίζονται σωστά. Οι κλασικές
στϱατηγικές περιλαµβάνουν την αποσύνθεση ϐάϱους, την πϱόωϱη διακοπή και η τεχνική

αποκοπής νευϱώνων. Η αποσύνθεση ϐάϱους (weight decay) πϱοσϑέτει µια ποινή L2 στον
στόχο, συρρικνώνοντας τις παϱαµέτϱους πϱος το µηδέν και ελέγχοντας την ικανότητα του
µοντέλου [152]. Η πϱόωϱη διακοπή (early stopping) σταµατά την εκπαίδευση όταν η απώλεια
επικύρωσης σταµατά να µειώνεται, αποτρέποντας την υπερπροσαρµογή µε τον περιορισµό
της αποτελεσµατικής χωρητικότητας [153]. Η τεχνική αποκοπής νευϱώνων (dropout) απεν-
εργοποιεί τυχαία τις ενεργοποιήσεις κατά τη διάϱκεια της εκπαίδευσης, διακόπτοντας την
συν-πϱοσαϱµογή (co-adaptation) των ανιχνευτών χαρακτηριστικών (feature detectors) και
λειτουργώντας ως µέσος όϱος του µοντέλου κατά τη διάϱκεια της δοκιµής [154]. Η συµπερ-
ιφορά γενίκευσης τέτοιων κανονικοποιητών υποδεικνύει εµπειρικές σχέσεις µε τη ϑεωρία
Vapnik–Chervonenkis (VC), η οποία περιορίζει το σϕάλµα σε όϱους πολυπλοκότητας της
κατηγορίας υποθέσεων [155].

A.1.1 Deep Learning και η εποχή των transformers

Οι καινοτοµίες στην µάϑηση πολυεπίπεδης αναπαράστασης κορυφώθηκαν µε την έρε-
υνα των LeCun, Bengio και Hinton, που πλαισίωσε τη «ϐαθιά µάϑηση» (deep learning) ως
κλιµακωτή ιεραρχική εκµάθηση αναπαράστασης. Η µάϑηση πολυεπίπεδης αναπαράστασης

(multilayer representation learning) στοιϐάϹει πολλά µη γραµµικά επίπεδα, έτσι ώστε τα
υψηλότερα επίπεδα να καταγράφουν όλο και πιο αϕηϱηµένες έννοιες [156]. Τα παλαιότεϱα
µοντέλα ακολουθιών ϐασίζονταν στην αναδϱοµή, εφαρµόζοντας επανειληµµένα µια ενηµέρ-
ωση κϱυϕής κατάστασης για να επεξεργαστούν διαδοχικά τα tokens [157].

Η αρχιτεκτονική µετασχηµατιστή (transformer) αντικατέστησε την αναδϱοµή µε την αυ-
τοπροσοχή (self-attention), επιτυγχάνοντας µοντελοποίηση ακολουθιών και επιτρέποντας
µαϹική παϱάλληλη εκπαίδευση [2]. Εµπειρικοί «νόµοι κλιµάκωσης» αποκάλυψαν προβλέψ-
ιµες ϐελτιώσεις του νόµου-ισχύος2 στην απώλεια ως συνάϱτηση του µεγέϑους του µοντέλου,
του µεγέϑους του συνόλου δεδοµένων και της υπολογιστικής ισχύος [37] – αυτές οι καµπύλες
ενέπνευσαν τα σηµερινά LLM µε δισεκατοµµύρια παϱαµέτϱους.

A.2 Επεξεϱγασία Φυσικής Γλώσσας

Η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (Natural Language Processing ή NLP) µελετά αλγόριθ-
µους που αναλύουν, παράγουν ή µετασχηµατίζουν την ανθρώπινη γλώσσα [159]. Τα κλασικά
συστήµατα αναλύουν την εργασία σε modular στάδια, καθένα από τα οποία εφαρµόζει όλο
και πιο πλούσιους γλωσσικούς ϕορµαλισµούς στο ακατέργαστο κείµενο.

A.2.1 Η ∆ιαδικασία της Επεξεϱγασίας Φυσικής Γλώσσας

Η κλασική διαδικασία επεξεϱγασίας ϕυσικής γλώσσας έχει ως εξής:

2Στη στατιστική, ένας νόµος ισχύος (power-law) είναι µια συναϱτησιακή σχέση µεταξύ δύο ποσοτήτων, όπου
µια σχετική µεταϐολή σε µία ποσότητα έχει ως αποτέλεσµα µια σχετική µεταϐολή στην άλλη ποσότητα ανάλογη
µε τη µεταϐολή ανυψωµένη σε σταϑεϱό εκϑέτη: η µία ποσότητα µεταϐάλλεται ως δύναµη της άλλης. Η µεταϐολή
είναι ανεξάϱτητη από το αϱχικό µέγεϑος των ποσοτήτων αυτών [158].
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1. Κανονικοποίηση Κειµένου (Text Normalization)

Το ακατέργαστο κείµενο διαδικτύου ή το κείµενο OCR3 περιέχει ετερογενείς κωδικοποιή-
σεις, αόρατους χαρακτήρες ελέγχου και οπτικά πανοµοιότυπα αλλά κανονικά διακριτά
σηµεία κώδικα. Η κανονικοποίηση Unicode (Unicode canonicalisation) µετατρέπει κάϑε
συµβολοσειρά σε µια ενιαία κανονική µοϱϕή (συνήϑως NFC4) έτσι ώστε, για παϱάδειγµα,
το «é» να κωδικοποιείται πάντα ως U+00E9 αντί της αποσυντεθειµένης ακολουθίας U+0065

U+0301 [161]. Η µετατροπή σε πεϹά, η αϕαίϱεση των σηµείων στίξης και η απόκϱυψη των
ψηφίων µειώνουν πεϱαιτέϱω την αϱαιότητα για τα µοντέλα που ϐασίζονται σε tokens.

2. Τµηµατοποίηση (Tokenisation)

Η διαίρεση του κειµένου σε κενά διαστήµατα αποτυγχάνει για γλώσσες χωϱίς ϱητά
όϱια λέξεων (κινέϹικα, ιαπωνικά, ταϊλανδικά) και για συγκολλητικές γλώσσες όπου οι µορ-
ϕολογικές προσθέσεις συνενώνονται χωϱίς κενά (τουϱκικά, ϕινλανδικά). Εποµένως, οι στατισ-
τικοί ή λεξικογραφικοί διαχωριστές (segmenters) προβλέπουν τα σηµεία διακοπής των to-
kens. Τα σύγχϱονα συστήµατα συχνά µαθαίνουν υπολέξεις µε κωδικοποίηση Byte-Pair En-
coding (BPE) ή µοντέλα γλώσσας unigram, επιτρέποντας τη δηµιουϱγία ανοιχτού λεξιλογίου
[162].

3. Μοϱϕολογική ανάλυση

Πολλές γλώσσες κωδικοποιούν γραµµατικές πληροφορίες (πεϱίπτωση, αριθµός, χϱόνος,
γένος) ως επιθήµατα (affixes). Οι stemmers εφαρµόζουν ευρετικές µεθόδους για την
αϕαίϱεση επιθυµάτων ώστε να ανακτήσουν µια απλοποιηµένη ή ϐασική µοϱϕή µιας λέξης
(π.χ. ο αλγόριθµος Porter) [163]. Οι lemmatisers συµβουλεύονται λεξικά και µορφολογικούς
κανόνες για να επιστρέψουν το λήµµα του λεξικού και τα µορφοσυντακτικά του χαρακτηρισ-
τικά — µέϱος του λόγου (Part-Of-Speech ή POS), αριθµός, πϱόσωπο — διευκολύνοντας τη
γενίκευση µεταξύ µορφών [159].

4. POS επισήµανση (tagging)

Οι επισηµαντές ακολουθιών (sequence labellers) αποδίδουν συντακτικές κατηγορίες
(NOUN, VERB, ADJ5) σε κάϑε token. Τα κϱυϕά µοντέλα Markov, τα τυχαία πεδία υπό
όϱους (conditional random fields) ή τα νευρωνικά BiLSTM µοντελοποιούν τις εξαρτήσεις
από τα συµφραζόµενα (contextual dependencies), επιτυγχάνοντας ακϱίϐεια > 97% σε αγγ-
λικά ειδησεογραφικά κείµενα [164].

5. Συντακτική ανάλυση

Οι αναλυτές συντακτικής (constituency parsers) δηµιουργούν ένθετα ϕρασεολογικά δέν-
τρα (NP ή noun phrase, VP ή verb phrase, PP ή prepositional phrase), ενώ οι αναλυτές
εξάϱτησης (dependency parsers) συνδέουν τις λέξεις µε τόξα που εξαρτώνται από την κε-

3Η οπτική αναγνώριση χαρακτήρων ή οπτικός αναγνώστης χαρακτήρων (Optical Character Recognition/
Reader ή OCR) είναι η ηλεκτρονική ή µηχανική µετατροπή εικόνων δακτυλογραφηµένου, χειρόγραφου ή τυπ-
ωµένου κειµένου σε µηχανικά κωδικοποιηµένο κείµενο, είτε από σαρωµένο έγγραφο, είτε από ϕωτογραφία
εγγράφου, είτε από ϕωτογραφία σκηνής (π.χ. το κείµενο σε πινακίδες και διαφηµιστικές πινακίδες σε ϕω-
τογραφία τοπίου), είτε από κείµενο υπότιτλων που έχει τοποθετηθεί σε εικόνα (π.χ. από τηλεοπτική εκποµπή)
[160].

4Στο NFC (Normalization Form Canonical Composition) οι χαϱακτήϱες αποσυντίϑενται και στη συνέχεια
ανασυντίϑενται µε κανονική ισοδυναµία, έτσι ώστε τα ίδια σύµϐολα να µοιϱάϹονται ένα σηµείο κώδικα.

5Ουσιαστικό, ϱήµα και επίϑετο, αντίστοιχα
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ϕαλή (head-dependent arcs), π.χ. eat → apples. Τα γραφήµατα εξάϱτησης είναι πιο απλά
και συσχετίζονται µε λειτουργικές σχέσεις που είναι χϱήσιµες για τη µετάϕϱαση και την
εξαγωγή σχέσεων [165].

6. Σηµασιολογική εϱµηνεία

Η αναγνώϱιση ονοµατικών οντοτήτων (Named-Entity Recognition ή NER) ανιχνεύει και
ταξινοµεί επιϕανειακές εκτάσεις που αντιπϱοσωπεύουν οντότητες του πϱαγµατικού κόσµου
(πϱόσωπα, οϱγανισµοί, τοποϑεσίες) [166]. Η σηµασιολογική επισήµανση ϱόλων πϱοσδιοϱίϹει
δοµές κατηγόϱων – επιχειϱηµάτων (δϱάστης, υποκείµενο, µέσο) που απαντούν στο εϱώτηµα
«ποιος έκανε τι σε ποιον» [167]. Η επίλυση συν-αναϕοϱών (coreference resolution) συνδέει
αναϕοϱές που αναϕέϱονται στην ίδια οντότητα του λόγου, µια πϱοϋπόϑεση για τη συνεκτική
πεϱίληψη και την απάντηση σε εϱωτήσεις [168].

Το modular pipeline εξωτερικεύει κάϑε γλωσσικό επίπεδο, αλλά η σύγχϱονη NLP
συχνά συρρικνώνει αυτά τα ϐήµατα σε συνεχείς διανυσµατικούς χώϱους που κωδικοποιούν
έµµεσα ορθογραφικά, µορφολογικά, συντακτικά και σηµασιολογικά χαρακτηριστικά. Οι dis-
tributional αναπαραστάσεις παϱέχουν αυτό το ενοποιητικό υπόστρωµα: ο ίδιος πίνακας
ενσωµάτωσης που οµαλοποιεί το surface variation µποϱεί να τροφοδοτήσει POS taggers,
parsers και entity recognisers χωϱίς χειροκίνητο σχεδιασµό χαρακτηριστικών. Η επόµενη
υποενότητα παρακολουθεί τη µετάϐαση από διακριτά σύµβολα σε πυκνές ενσωµατώσεις,
υπογραµµίζοντας την κεντρική τους ϑέση στα µεγάλα γλωσσικά µοντέλα.

A.2.2 Σηµασιολογία Κατανοµής (Distributional Semantics)

Η υπόϑεση της κατανοµής «Θα γνωϱίσεις µια λέξη από την παϱέα της» (You shall know a

word by the company it keeps) [169] οδήγησε στην ανάπτυξη πυκνών ενσωµατώσεων λέξεων
(dense word embeddings). Τα µοντέλα Skip-gram και CBOW στο Word2Vec ϐελτιστοποιούν
έναν predictive στόχο που πϱοκαλεί συνεχείς διανύσµατα που καταγϱάϕουν συντακτικές και
σηµασιολογικές κανονικότητες [170]. Το GloVe παϱαγοντοποιεί τις συνολικές co-occurence
statistics, επιτυγχάνοντας παϱόµοια αποτελέσµατα µε µια matrix-factorisation view [171].

Τα στατικά εµϕυτεύµατα (static embeddings) αναϑέτουν ένα διάνυσµα ανά τύπο λέξης,
αγνοώντας την πολυσηµία. Μοντέλα υπολέξεων όπως το Byte-Pair Encoding (BPE) [162] ή
το SentencePiece unigram segmentation αντιµετωπίϹουν τα πϱοϐλήµατα εκτός λεξιλογίου
αποσυνϑέτοντας τις λέξεις σε υποµονάδες που έχουν µάϑει στατιστικά. Το fastText υπολογίϹει
επιπλέον τον µέσο όϱο των n-grams χαϱακτήϱων για να συνϑέσει νέες µοϱϕές [172].

Τα contextual representations ξεπερνούν τον περιορισµό της πολυσηµίας, ϱυθµίζον-
τας τις ενσωµατώσεις µε ϐάση τα γειτονικά tokens. Το ELMo στοιϐάϹει αµφίδροµα LSTM
και παϱάγει διανύσµατα ειδικά για κάϑε token σε κάϑε επίπεδο [173]. Τα masked-
language µοντέλα ϐασισµένα σε transformers (π.χ. BERT) ϐελτιώνουν την ιδέα µε ϐαθιά
self-attention, επιτυγχάνοντας µεταϕοϱά σε κάϑε σηµαντικό NLP benchmark [34]. Τέτοια
µοντέλα αντικαθιστούν τα διακριτά στάδια του pipeline µε ενιαία εκµάθηση αναπαράστασης
(representation learning), καθιστώντας την µηχανική χαρακτηριστικών (feature engineering)
σε µεγάλο ϐαθµό παρωχηµένη.

Μια ενιαία προοπτική ευθυγραµµίζεται µε τις ανάγκες των εικονικών ϐοηθών που ϐασί-
Ϲονται σε LLM: οι contextualised representations και το self-attention παϱέχουν τη ϐάση για
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τη δηµιουϱγία διαλόγων, την αναγνώριση προθέσεων και τη µεταϕοϱά σε πολλές γλώσσες.

A.3 Αϱχιτεκτονική Transformer

Ο transformer εγκαταλείπει την επαναληψιµότητα και τη συνέλιξη υπέϱ της αυτοπροσο-
χής (self-attention), ενός content-based µηχανισµού που µετϱά την επίδραση των Ϲευγών
token σε µια ενιαία πϱάξη πίνακα (matrix operation) [2]. Ο παϱάλληλος υπολογισµός
σε όλες τις ϑέσεις της ακολουθίας αποδίδει κορυφαία ποιότητα, ενώ ταυτόχϱονα πϱοκαλεί
κορεσµό (δηλαδή πλήϱης αξιοποίηση) της αριθµητικής απόδοσης του σύγχϱονου υλικού
GPU/TPU.

A.3.1 Πϱοσοχή µε κλικακώµενο Εσωτεϱικό Γινόµενο (Scaled Dot-Product

Attention)

΄Εχοντας αποδείξει γιατί η πϱοσοχή υπεϱισχύει της επαναληψιµότητας, ϑα τυποποιή-
σουµε τώϱα µαθηµατικά τον µηχανισµό. ∆εδοµένης µιας ακολουθίας µήκους n κωδικοποιη-
µένης ως εϱωτήσεων (queries ή Q), κλειδιών (keys ή Κ) και τιµών (values ή V), Q, K, V ∈ Rn×dk ,
η αυτοπροσοχή επιστϱέϕει ένα σταθµισµένο άθροισµα τιµών:

Attention(Q, K, V ) = softmax
(QKT

√
dk

)
V.

Ο παρονοµαστής
√

dk κλιµακώνει τα logits για να διατηρήσει το µέγεθος της κλίσης (gra-
dient magnitude) για µεγάλες διαστάσεις. Ο όϱος softmax παϱάγει έναν στοχαστικό πίνακα
n × n του οποίου η καταχώριση i, j ποσοτικοποιεί πόσο έντονα το token i ανταποκρίνεται
στο token j. Οι ερωτήσεις, τα κλειδιά και οι τιµές προκύπτουν από την ίδια είσοδο µέσω
µαθηµένων γραµµικών πϱοϐολών6.

Multi-head formulation

Αντί για έναν µεγάλο χάϱτη πϱοσοχής, το µοντέλο χϱησιµοποιεί h παϱάλληλες «κεϕαλές»
(heads), καϑεµία µε τους δικούς της πίνακες πϱοϐολής. Οι έξοδοι συνδέονται σειϱιακά και
αναµιγνύονται γϱαµµικά:

MultiHead(Q, K, V ) = Concat
(
H1, . . . , Hh

)
W O, Hi = Attention

(
QW Q

i , KW K
i , VW V

i

)
.

Εδώ W O ∈ Rhdv×dmodel είναι µια πϱοϐολή εξόδου που αναµιγνύει τις συνενωµένες εξόδους
των κεϕαλών πίσω στη διάσταση του µοντέλου. Οι multi-head σχεδιασµοί καταγϱάϕουν
ετεϱογενείς σχέσεις, π.χ. συντακτική εξάϱτηση και long-range coreference, σε διαϕοϱετικούς
υποχώϱους [174].

6Q, K και V είναι ιστοϱικά ονόµατα από την ανάκτηση πληϱοϕοϱιών (information retrieval): ένα query
αναϹητά ένα σύνολο Ϲευγών key-value.
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A.3.2 Positional Encoding

Η αυτοπροσοχή είναι content-based και εποµένως είναι ανεξάϱτητη από τη σειϱά των λέξ-
εων. Τα σήµατα ϑέσης (positional signals) αποκαθιστούν τη δοµή της ακολουθίας. Επειδή
η πϱοσοχή είναι αµετάβλητη ως πϱος την µετάθεση (permutation), οι πληροφορίες ϑέσης
εισάγονται πρόσθετα:

PEsin(p, 2i) = sin
(
p/100002i/d), PEcos(p, 2i + 1) = cos

(
p/100002i/d),

όπου p είναι ο δείκτης της ϑέσης της ακολουθίας και i είναι ο δείκτης της διάστασης του
διανύσµατος [2]. Οι ηµιτονοειδείς συναρτήσεις επιτρέπουν στο µοντέλο να εξάγει συµπεράσ-
µατα για µεγαλύτεϱα πλαίσια, επειδή οι σχετικές αποστάσεις αντιστοιχούν σε µετατοπίσεις
ϕάσης. Οι µαθηµένες ενσωµατωµένες ϑέσεις (positional embeddings) είναι µια εναλλακτική
λύση που ανταλλάσσει την εξαγωγή συµπερασµάτων (extrapolation) µε την ϐελτιστοποίηση
για συγκεκριµένες εργασίες (task-specific optimisation) [175].

A.3.3 Encoder-decoder stack

Σχήµα Αʹ.1: Encoder–decoder transformer. Σχήµα 1 από Vaswani και συν. [2].

Κάϑε επίπεδο κωδικοποιητή (encoder) εϕαϱµόϹει (i) αυτοπϱοσοχή πολλαπλών κεϕαλών
(multi-head self attention), (ii) ένα δίκτυο πϱοώϑησης ϑέσης (position-wise feed-forward
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network) µε δύο γϱαµµικά επίπεδα ενεϱγοποίησης ReLU/GeLU7, και τα δύο πεϱιτυλιγµένα
από υπολειπόµενες συνδέσεις (residual connections) και κανονικοποίηση επιπέδων (layer
normalization ή LN).

Το επίπεδο αποκωδικοποιητή (decoder) πϱοσϑέτει (i) κϱυϕή (masked) αυτοπϱοσοχή,
εµποδίϹοντας τα tokens να πϱοσέχουν µελλοντικές ϑέσεις, και (ii) διασταυϱούµενη πϱοσοχή
(cross-attention) της οποίας οι εϱωτήσεις πϱοέϱχονται από τον αποκωδικοποιητή και τα
κλειδιά/τιµές από τον κωδικοποιητή, επιτϱέποντας την υπό όϱους παϱαγωγή (µετάϕϱαση,
πεϱίληψη).

Πολυπλοκότητα

Η αυτοπροσοχή κλιµακώνεται ως O(n2d) στη µνήµη και τον υπολογισµό, ενώ τα
Επαναλαµβανόµενα Νευρωνικά ∆ίκτυα (Recurrent Neural Networks ή RNNs) κλιµακώνονται
γραµµικά σε n αλλά µόνο διαδοχικά. Για πρακτικά µήκη πλαισίου (<4096) και παϱάλληλο
υλικό, οι transformers εκπαιδεύονται γϱηγοϱότεϱα και επιτυγχάνουν υψηλότερη ποιότητα.
Οι πυϱήνες αραιότητας (sparsity kernels) ή οι παραλλαγές γραµµικής προσοχής (linear-
attention variants) µετριάζουν τον τετραγωνικό όϱο για πολύ µακϱές ακολουθίες [177].

A.3.4 Παϱαλλαγές και εϱµηνείες

Τα encoder-only µοντέλα (BERT) αποκρύπτουν (mask) τα tokens και µαθαίνουν αµφί-
δροµο πλαίσιο (bidirectional context) για την κατανόηση των εργασιών [34]. Τα decoder-only
µοντέλα (GPT, Gemini) αυτοπαλινδροµούν (autoregress) τα προηγούµενα tokens για ανοιχτή
παραγωγή (open-ended generation) [36]. Παϱά την αρχιτεκτονική πεϱικοπή (architec-
tural pruning), όλα µοιράζονται την ίδια ϐασική δοµή προσοχής, υπολειπόµενες διαδροµές
(residual pathways) και πρόγραµµα πϱο-εκπαίδευσης µεγάλης κλίµακας. Οι transformers
παϱέχουν έτσι το υπολογιστικό υπόστρωµα πάνω στο οποίο χτίζονται τα µεγάλα γλωσσικά
µοντέλα.

7Το ReLU (Rectified Linear Unit) επιστϱέϕει max(0, x). Το GeLU (Gaussian Error Linear Unit) σταϑµίϹει τις
εισόδους µε την κατανοµή πιϑανότητας Gauss, x Φ(x), ϐελτιώνοντας την ϐελτιστοποίηση σε deep transformers
[176].
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Παράρτηµα Βʹ

∆οκιµή τοπικής χϱήσης LLaMA

Αυτό το παϱάϱτηµα περιλαµβάνει τον πλήϱη κώδικα Python που χρησιµοποιήθηκε
κατά την αρχική προσπάθεια τοπικής ανάπτυξης και αλληλεπίδρασης µε ένα chatbot

ϐασισµένο στο LLaMA. Η δοκιµαστική εγκατάσταση ήταν µέϱος του πειράµατος που περι-
γράφεται στην Ενότητα 4.1 Πειραµατική εφαρµογή LLaMA και υλοποιήϑηκε χρησιµοποιών-
τας το περιβάλλον εκτέλεσης Ollama και τη διεπαϕή LangChain. Ο κώδικας παϱουσιάϹει τη
σύνθεση εϱωτήσεων (prompts), την κλήση µοντέλων και τη διαχείριση του περιβάλλοντος σε
έναν απλό ϐϱόχο διαλόγου γραµµής εντολών.

import os
from langchain_ollama import OllamaLLM
from langchain_core.prompts import ChatPromptTemplate

# Set the path to the Ollama executable
os.environ["OLLAMA_PATH"] = "C:\\ Users\\juant \\ AppData \\ Local \\ Programs \\

Ollama \\ ollama.exe"

template = """
Answer the question below.

Here is the conversation history: {context}

Question: {question}

Answer:
"""

# Initialize the model
model = OllamaLLM(model="llama3 :2.1b")
prompt = ChatPromptTemplate.from_template(template)
chain = prompt | model

def handle_converation ():
context = ""
print("Welcome to the AI Chatbot! Type 'exit' to quit.")
while True:

user_input = input("You: ")
if user_input.lower() == "exit":

break
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result = chain.invoke ({"context": context , "question": user_input })
print(f"Bot: {result}")
context += f"\nUser: {user_input }\nAI: {result}"

if __name__ == "__main__":
handle_converation ()
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Python SDK για Vertex AI Tuning

Αυτό το παϱάϱτηµα περιέχει τα αποσπάσµατα κώδικα Python που χρησιµοποιούνται για
την αλληλεπίδραση µε την πλατφόρµα Vertex AI για την εκκίνηση και τη διαχείριση

εργασιών εποπτευόµενου fine-tuning. Τα κοµµάτια κώδικα που εµφανίζονται εδώ αντισ-
τοιχούν στη διαδικασία που περιγράφεται στην Υποενότητα 4.3.1 Εκτέλεση Fine-Tuning
Εργασιών και δείχνουν τη χϱήση του Vertex AI SDK για τη δηµιουϱγία, την παϱακολούϑηση
και τον έλεγχο εργασιών.

∆ηµιουϱγία supervised tuning job

import time

import vertexai
from vertexai.tuning import sft

# TODO(developer): Update and un-comment below line
# PROJECT_ID = "your -project -id"
vertexai.init(project=PROJECT_ID , location="us -central1")

# Initialize Vertex AI with your service account for BYOSA (Bring Your Own
Service Account).

# Uncomment the following and replace "your -service -account"
# vertexai.init(service_account ="your -service -account ")

# Initialize Vertex AI with your CMEK (Customer -Managed Encryption Key).
# Un -comment the following line and replace "your -kms -key"
# vertexai.init(encryption_spec_key_name ="your -kms -key")

sft_tuning_job = sft.train(
source_model="gemini -2.0-flash -001",
# 1.5 and 2.0 models use the same JSONL format
train_dataset="gs://cloud -samples -data/ai-platform/generative_ai/gemini

-1_5/text/sft_train_data.jsonl",
# The following parameters are optional
validation_dataset="gs://cloud -samples -data/ai -platform/generative_ai/

gemini -1_5/text/sft_validation_data.jsonl",
tuned_model_display_name="tuned_gemini_2_0_flash",
# Advanced use only below. It is recommended to use auto -selection and

leave them unset
# epochs=4,
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# adapter_size =4,
# learning_rate_multiplier =1.0,

)

# Polling for job completion
while not sft_tuning_job.has_ended:

time.sleep (60)
sft_tuning_job.refresh ()

print(sft_tuning_job.tuned_model_name)
print(sft_tuning_job.tuned_model_endpoint_name)
print(sft_tuning_job.experiment)
# Example response:
# projects /123456789012/ locations/us-central1/models /1234567890 @1
# projects /123456789012/ locations/us-central1/endpoints /123456789012345
# <google.cloud.aiplatform.metadata.experiment_resources.Experiment object

at 0x7b5b4ae07af0 >

Λίστα από tuning jobs

import vertexai
from vertexai.tuning import sft

# TODO(developer): Update and un-comment below line
# PROJECT_ID = "your -project -id"
vertexai.init(project=PROJECT_ID , location="us -central1")

responses = sft.SupervisedTuningJob.list()

for response in responses:
print(response)

# Example response:
# <vertexai.tuning._supervised_tuning.SupervisedTuningJob object at 0

x7c85287b2680 >
# resource name: projects /12345678/ locations/us-central1/tuningJobs

/123456789012345

Λεπτοµέϱειες ενός tuning job

import vertexai
from vertexai.tuning import sft

# TODO(developer): Update and un-comment below lines
# PROJECT_ID = "your -project -id"
# LOCATION = "us -central1"
vertexai.init(project=PROJECT_ID , location=LOCATION)

tuning_job_id = "4982013113894174720"
response = sft.SupervisedTuningJob(

f"projects /{ PROJECT_ID }/ locations /{ LOCATION }/ tuningJobs /{ tuning_job_id}
"

)
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print(response)
# Example response:
# <vertexai.tuning._supervised_tuning.SupervisedTuningJob object at 0

x7cc4bb20baf0 >
# resource name: projects /1234567890/ locations/us-central1/tuningJobs

/4982013113894174720
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Παράρτηµα ∆ʹ

Αντιστοίχιση λέξεων-κλειδιών µε πϱοτϱοπές

Αυτό το παϱάϱτηµα περιέχει τον πλήϱη κατάλογο των αναγνωριστικών λέξεων-κλειδιών
(keywords) που χρησιµοποιούνται στη διαδικασία επαύξησης προτροπών µε αναγ-

νώριση περιβάλλοντος που περιγράφεται στην Υποενότητα 5.2.2 Τϱοποποίηση του συνόλου
δεδοµένων µε λέξεις-κλειδιά. Κάϑε λέξη-κλειδί αντιστοιχεί σε µια συγκεκριµένη καϱτέλα της
διεπαϕής της πλατφόρµας ENERGATE. Κατά τη διάϱκεια του fine-tuning, αυτές οι λέξεις-
κλειδιά πϱοστέϑηκαν στις προτροπές για να προσοµοιώσουν την ευαισθησία του ϐοηθού στην
τοποθεσία του χϱήστη.

Για κάϑε λέξη-κλειδί, παρέχεται ένα παϱάδειγµα προτροπής για να απεικονιστεί ο τϱόπος
µε τον οποίο ενσωµατώϑηκε στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Παϱόλα αυτά, µία λέξη-κλειδί
µποϱεί να έχει χρησιµοποιηθεί σε διαφορετικές ερωτήσεις, ενώ µία εϱώτηση µποϱεί να αντι-
στοιχεί σε πολλές (διαφορετικές) λέξεις-κλειδιά.

Αντιστοίχιση λέξεων-κλειδιών και πϱοτϱοπών στην τελική ενίσχυση του µοντέλου

Λέξη-Κλειδί Παϱάδειγµα Εϱώτησης

homepage What is the ENERGATE platform?

private_building_details What details does a Building Owner need to pro-
vide in the tab ’Builiding Details’ when adding a new
building?

private_building_typology What details does a Building Owner need to provide
in the tab ’Builiding Typology’ when adding a new
building?

private_building_technical What details does a Building Owner need to provide
in the tab ’Technical Information’ when adding a new
building?

private_building_energyefficiency What details does a Building Owner need to provide
in the tab ’Energy Efficiency Status’ when adding a
new building?

private_building_financing What details does a Building Owner need to provide
in the tab ’Project Financing’ when adding a new
building?
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Λέξη-Κλειδί Παϱάδειγµα Εϱώτησης

private_building_preferredmeasures What details does a Building Owner need to provide
in the tab ’Preferred Measures’ when adding a new
building?

currentprojects How does a Building Owner update or delete a build-
ing?

private_building_initialoffer What does the initial offer presented to a Building
Owner include?

addbuilding_finaloffer How many steps does the final offer presented to a
Building Owner include?

detailedoffer_finaloffer How many steps are involved in the final offer pre-
sented to a Building Owner?

addbuilding_finaloffer1 What does the step one of final offer presented to a
Buiding Owner include?

addbuilding_finaloffer2 Can you describe what step one of the final offer to
a Building Owner entails?

addbuilding_finaloffer3 What does the step two of final offer presented to a
Buiding Owner include?

matches What does the dashboard of the Implementors in-
clude?

detailedoffer_calculations What economic indicators does the platform calcu-
late?

addbuilding How does an Implementor add a new building?

addbuilding_details What details does an Implementor need to provide in
the tab ’Building details’ when adding a new build-
ing?

addbuilding_typology What details does an Implementor need to provide
in the tab ’Building typology’ when adding a new
building?

addbuilding_technical What details does an Implementor need to provide in
the tab ’Technical information’ when adding a new
building?

addbuilding_energyefficiency What details does an Implementor need to provide
in the tab ’Energy Efficiency Status’ when adding a
new building?

addbuilding_financing What details does an Implementor need to provide in
the tab ’Project financing’ when adding a new build-
ing?

createclusters What does the tab ’Create Clusters’ do?

account Where can an Implementor see their account infor-
mation?

building What steps should a Public Body follow to add a new
building?
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public_building_details What details does a Public Body need to provide in
the tab ’Building Details’ when adding a new build-
ing?

public_building_typology What details does a Public Body need to provide in
the tab ’Building typology’ when adding a new build-
ing?

public_building_technical What details does a Public Body need to provide in
the tab ’Technical information’ when adding a new
building?

public_building_energyefficiency What details does a Public Body need to provide in
the tab ’Energy Efficiency Status’ when adding a new
building?

public_building_financing What details does a Public Body need to provide in
the tab ’Project financing’ when adding a new build-
ing?
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και άλλα κ.α.
Μετάϕϱαση Μτϕ.
Μηχανική Μάϑηση MM
Συµπϱάξεις ∆ηµοσίου και Ιδιωτικού Τοµέα Σ∆ΙΤ
Τεχνητή Νοηµοσύνη ΤΝ

Artificial Inteligence AI
Beyond the Imitation Game Benchmark BIG-Bench
Big Bench Hard BBH
BigScience Large Open-science Open-access BLOOM

Multilingual Language Model
BiLingual Evaluation Understudy BLEU
Energy Management Systems EMS
Energy Perfomance Certificate EPC
Energy Perfomance COmpany ESCO
Energy Perfomance of Buildings Directive EPBD
European Union EU
Fourth Industrial Revolution 4IR
Frequently Asked Questions FAQ
General Data Protection Regulation GDPR
Google Cloud Storage GCS
Graduate-Level Google-Proof QnA GPQA
Graphical User Interface GUI
Heating, Ventilation and Air Conditioning HVAC
Instruction-Following Evaluation IFEval
Large Language Model LLM
Large Language Model Meta AI LLaMA
L’Instrument Financier pour L’Enviroment LIFE
Low Rank Adapters LoRA
Machine Learning ML
Masked-Language Modelling MLM
Massive Multitask Language Understanding MMLU
Massive Multitask Language Understanding Professional MMLU-Pro
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Natural Language Generation NLG
Natural Language Processing NLP
Natural Language Understanding NLU
Need For Human Interaction NFHI
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Portable Document File PDF
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Recall-Oriented Understady for Gisting Evaluation ROUGE
Reinforcement Learning From Human Feedback RLHF
Retrieval-Augmented Generation RAG
Supervised Fine-Tuning SFT
Uniform Resource Identifier URI
Virtual Agent VA
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