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Мета роботи 

здійснити точне налаштування великих мовних моделей (LLM) для 
застосування в конкретних предметних областях, а саме: 

• науково-теоретичній медицині,
• клінічній медицині,
• фінансовому аналізі.
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Актуальність і проблематика дослідж ення

- Незважаючи на ст рімкий розвит ок LLM, їхня точність у вузькоспе ціалізованих 
галузях може  бути обмеж еною .

- Одним із р іше нь ціє ї пробле ми є  т очне налашт ування мовних моделей під 
спе цифіку конкре тної пре дме тної області. 

- Сучасні дослідже ння приділяють значну увагу ме тодам точного налаштування, однак 
питання щодо його практ ичної ефект ивност і для ре альних, практ ично значущих 
задач з використанням обме же них ре сурсів залишає ться відкрит им.

3



Метод низькорангового адаптування (LoRA)

• ∆𝑊𝑊 ≈ 𝐵𝐵𝐵𝐵

�𝑟𝑟 ≪ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑑𝑑, 𝑘𝑘)

�𝑊𝑊0 залишає ться замороже ним під 
час  навчання
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Архітектура Gemma 2 2B.

• 2.61 мільярди параметрів

• натренована на 2 трильйонах токенів

• контекстне вікно має довжину в 8192 токена
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Графіки зниж ення темпу навчання
для покращення точного налаштування

Спад Формула Параметри

Поліноміальний
𝑙𝑙𝑙𝑙 = 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 ∗ 1 −

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 _𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 lr – коефіцієнт швидкості навчання, 
lrinitial – початковий коефіцієнт швидкості навчання

Косинусний 𝜂𝜂𝑡𝑡 =
𝜂𝜂0
2 1 + cos 𝜋𝜋𝜋𝜋

𝑡𝑡
𝑇𝑇

𝜂𝜂0 – початкова швидкість навчання, T – тривалість, С – масштаб.
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Опис предметних областей для точного налаштування

Науково-
теоретична 
медицина

Клінічна медицина Фінансовий аналіз
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Medical Medow

Me dQA

Me dMCQA

MMLU

Me dQA-USMLE

Науково-
те оре тична 
ме дицина

Клінічна 
ме дицина

He alth Care  
Mag ic

Фінансовий 
аналіз

Financia l 
Phrase bank

Набори даних



Medical Medow

Me dQA

Me dMCQA

MMLU

Me dQA-USMLE

Науково-
те оре тична 
ме дицина

Запитання Відповідь

What does low REM 

sleep latency and

experiencing

hallucinations/sleep

paralysis suggest?

Low REM sleep

latency and

experiencing

hallucinations/sle

ep paralysis

suggests

narcolepsy.

Приклад рядку даних

Набори данихНабори даних



Medical Medow

Me dQA

Me dMCQA

MMLU

Me dQA-USMLE

Науково-
те оре тична 
ме дицина

Приклад рядку даних

Запитання та

варіанти

відповідей

Q: A 35-year-old male presents to

his primary care physician with

complaints of seasonal allergies…

А: {'A': 'Epistaxis', 'B': 

'Hypertension', 'C': 'Permanent

loss of smell', 'D': 'Persistent

nasal crusting', 'E': 'Persistent

congestion'}

Правильна
E: Persistent congestion

Набори даних



Medical Medow

Me dQA

Me dMCQA

MMLU

Me dQA-USMLE

Науково-
те оре тична 
ме дицина

Приклад рядку даних

Запитання Варіант А Варіант B Варіант C Варіант D
Відпо

відь

The

pharmacokin

etic change

occurring

in

geriatric

patient is

due to …

Gastric

absorpti

on

Liver

metabolis

m

Renal

clearanc

e

Hypersen

sitivity
С

Набори даних



Medical Medow

Me dQA

Me dMCQA

MMLU

Me dQA-USMLE

Науково-
те оре тична 
ме дицина

Приклад рядку даних

Запитання Область Варіанти відповідей Відповідь

Which of the

following

conditions

does not

show

multifactori

al

inheritance?

Medical

Genetic

s

{"Pyloric

stenosis"; 

"Schizophrenia"; 

"Spina bifida

(neural tube

defects) "; 

"Marfan

syndrome"}

D

Набори даних



Medical Medow

Me dQA

Me dMCQA

MMLU

Me dQA-USMLE

Науково-
те оре тична 
ме дицина

Приклад рядку даних

Запитання
Варіант

№1

Варіант

№2

Варіант

№3

Варіант

№4

Відпові

дь

A 65-year-

old male is 

treated for 

anal 

carcinoma 

with 

therapy…

Induces 

the 

formati

on of 

thymidi

ne 

dimers

Induces 

the 

formati

on of 

disulfi

de 

bonds

Induces 

deamina

tion of 

cytosin

e

Induce

s 

breaks 

in 

double

-

strand

ed DNA
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Набори даних



Клінічна 
ме дицина

He alth Care  
Mag ic

Фінансовий 
аналіз

Financia l 
Phrase bank

Ре альні діалоги 
між лікаре м і 

паціє нтом, 
зібраних з 

платформи 
He althCare Magic

Містить ре че ння та  
анотацію е кспе ртів 
згідно конте ксту –

позитивна, 
не йтральна, 
не гативна

Набори даних



Точне налаштування для області науково-теоретичної 
медицини

Етап Тренувальні 
набори

Метод 
оптимізації

Коефіцієнт 
навчання

Ранг 
LoRA

Кількість 
епох

Розмір міні-
пакету 
(batch size)

Проєкційні
шари з 
адаптерами

Тривалість 
навчання

Medical 
Meadow

AdamW
(PyTorch)

З 1е-4 до 1е-5 з 
поліноміальним 
спадом

512 1 8 Всі 39 хв.

2 MedMCQA, 
MedQA, 
Medical 
Meadow

AdamW
(PyTorch)

Сталий 1е-5 512 2 8 Всі 15 год. 9 хв.

Застосування методу LoRA з рангом 512 дозволило зменшити кількість тренованих 
параметрів на 74,58% від загальної кількості.
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Приклад використання MedGemmaScience

Запитання Відповідь

Question: Does the enzyme pyruvate 
carboxylase function in the glycolytic or 
gluconeogenic pathway, and what cofactor 
does it require?

Pyruvate carboxylase is an enzyme that 
functions in the gluconeogenic pathway, and 
it requires biotin as a cofactor.

Question: What is the first-line treatment for 
anaphylaxis? 
Options: A) Intravenous corticosteroids B) 
Oral antihistamines C) Intramuscular 
epinephrine D) Inhaled bronchodilators 

C
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Точне налаштування для області клінічної медицини

Тренувальні 
набори

Метод 
оптимізації

Коефіцієнт 
навчання

Ранг 
LoRA

Кількість 
епох

Розмір міні-
пакету 
(batch size)

Проєкційні шари з 
адаптерами

Тривалість 
навчання

Health Care 
Magic

AdamW
(PyTorch)

Косинусний
спад з 
початковим 
значенням 1е-5 

8 1 64 Багатошаривий
перцептрон, включно 
з розширенням та 
зменшенням 
розмірності

2 год. 37 хв.

Застосування методу LoRA з рангом 8 до вищезазначених шарів дозволило зменшити 
кількість тренованих параметрів на 99,58% від загальної кількості.
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Точне налаштування для фінансової області

Тренувальні 
набори

Метод 
оптимізації

Коефіцієнт 
навчання

Ранг 
LoRA

Кількість 
епох

Розмір міні-
пакету 
(batch size)

Проєкційні шари з 
адаптерами

Тривалість 
навчання

Financial 
Phrasebank

AdamW
(PyTorch)

Сталий 1е-5 512 2 16 Всі, новий лінійний 
класифікаційний шар 
тренувався повністю

2 хв 44 сек.

Застосування методу LoRA з рангом 512 до вищезазначених шарів дозволило зменшити 
кількість тренованих параметрів на 74,58% від загальної кількості.

18



Результати тестування моделі MedGemmaScience

Область Точність базової

моделі, %

Точність

після FT, %

Покращення ∆ ,

%

Анатомія 52,59 57,78 +5,19

Біологія рівня коледжу 56,25 63,19 +6,94

Біологія рівня старшої школи 64,19 68,39 +4,2

Вірусологія 42,77 43,37 +0,6

Клінічні знання 57,36 56,98 -0,38

Медична генетика 61 65 +4

Медицина рівня коледжу 53,18 55,49 +2,31

Професійна медицина 42,28 51,47 +9,19

Професійна психологія 48,37 50,16 +1,79

Психологія рівня старшої

школи

73,94 75,96 +2,02

Нутриціологія 55,23 61,44 +6,21

Хімія рівня коледжу 37 40 +3

Хімія рівня старшої школи 35,96 39,9 +3,94

Результати тесту продуктивності MMLU для MedGemmaScience

Точність базової

моделі, %

Точність

після FT, %

Покращення ∆ ,

%

32,91 42,66 +9,75

Ре зультати те стування на Me d QA для
MedGemmaScience
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Результати тестування моделі MedGemmaClinic

Модель BERTScore Precision BERTScore Recall BERTScore F1

Базова Gemma 2 2B 0,7670 0,8302 0,7972

Gemma 2 2B після FT 0.8614 0.8459 0.8535

Результати тестування моделі FinGemma

Accuracy Precision Recall F1-score

95,38% 0,9339 0,9647 0,9485

20



Створення демонстраційних застосунк ів

Backend:
• FastAPI;
• Transformers та PyTorch;
• Uvicorn.

Frontend:
• HTML, TailwindCSS, FontAwesome;
• Javascript.
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MedGemmaClinic Space

Головна сторінка MedGemmaClinic Space

22



MedGemmaClinic Space

Сторінка з параметрами генерації MedGemmaClinic Space
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FinGemma Space

Результат аналізу статті на FinGemma Space 24



Висновки

В результаті виконання кваліфікаціної роботи було:

• отримано три моделі, які демонструють кращі результ ат и те стування ніж базові, 
що доводить доцільність точного налаштування в умовах обмеж ених 
обчислювальних ресурсів;

• досягнуто збільше ння точності на 9,75% для науково-те оре тичної ме дицини, 
влучності на 9.44% для клінічної ме дицини, та  точність 95,38% для фінансової моде лі. 

• дове де но е фе ктивність використання високого рангу (512) для якісної пе ре дачі 
пре дме тних знань;

• запропоновано двоет апне низькоранг ове адапт ування для ме дичної сфе ри;

• показано е фе ктивність використання низькогорангових адапте рних матриць 
виключно для шарів багатошарового пе рце птрону;

• розробле но де монстраційні застосунки для клінічної та  фінансової сфе р .
25



Дякую за увагу!
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