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Аннотация. В данной работе представлен анализ применения метода низкоранговой адапта-

ции (Low-Rank Adaptation, LoRA) для задачи одноязычной генерации текстов на узбекском языке. 

Мы использовали модели T5-base, T5-Large и uzT5, чтобы определить, какая из них показывает 

наилучшие результаты при использовании LoRA, а также сравнили их производительность с тра-

диционной тонкой настройкой. В качестве набора данных использовали текст из 5000 новостей с 

платформы Kun.uz, из которых 4000 были использованы для обучения, а 1000 — для тестирования. 

Производительность моделей оценивалась с помощью метрик BLEU, ROUGE-1, ROUGE-2, 

ROUGE-L и ROUGE-LSUM. Результаты показали, что модель uzT5-base с параметрами LoRA рав-

ными r=256 и α=512, демонстрирует наивысшие показатели среди всех рассмотренных моделей, 

обеспечивая наилучшие значения метрик ROUGE и BLUE при умеренном количестве параметров 

для обучения, что делает её более вычислительно эффективной по сравнению с mT5-large. 

Ключевые слова: низкоранговые адаптации, T5-base, T5-Large, uzT5, сжатые модели. 
 

I. ВВЕДЕНИЕ 

Появление предварительно обученных 

больших языковых моделей (LLM), таких как 

PaLM2 [1], LLaMA2 [2], T5 [3] и семейства GPT 

от OpenAI, значительно продвинуло состояние 

обработки естественного языка (NLP). Однако 

увеличение размера LLM создает значитель-

ные проблемы для традиционной тонкой 

настройки, особенно, если необходимо обраба-

тывать множество задач или задачи с большим 

объемом памяти, например, при обработке 

длинных входных последовательностей. 

Методы параметрической эффективной 

тонкой настройки (ПЭТН) недавно показали 

свою перспективность для адаптации предва-

рительно обученной модели к различным зада-

чам путем избирательной тонкой настройки не-

большого числа дополнительных параметров. 

Широко применяемые методы ПЭТН вклю-

чают адаптеры [4], низкоранговую адаптацию 

[5], настройку префиксов [6] и подсказок [7]. 

Среди них LoRA стала одной из самых попу-

лярных подходов, достигая высоких результа-

тов без увеличения задержки при выводе. Боль-

шинство исследований ПЭТН сосредоточены 

на понимании естественного языка, например, 

на задачах классификации, как это показано в 

бенчмарках GLUE [8] и SuperGLUE [9], и мо-

нолингвальной генерации, например, генера-

ции текста по таблицам или суммаризации [6]. 

В данной статье мы представляем резуль-

таты исследования возможностей метода LoRA 

для решения задач одноязычного обобщения 

на основе узбеко-язычных данных, созданных 

нашей командой. Мы исследуем применение 

LoRA к моделям T5-base, T5-Large и узТ5, 

стремясь определить, в какой из них LoRA де-

монстрирует наилучшие результаты, а также 

выделить преимущества LoRA по сравнению с 

традиционной тонкой настройкой (fine-tuning). 

В рамках нашего исследования мы оцени-

ваем производительность моделей с использо-

ванием известных метрик качества, таких как 

BLEU, ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L и 

ROUGE-LSUM. Основной целью является 

определить, какие подходы и модели наиболее 

эффективно справляются с задачами обобще-

ния текста на узбекском языке, и оценить по-

тенциальные улучшения, которые могут быть 

достигнуты с помощью LoRA. 

II. ОСНОВНАЯ ЧАСТЬ 

Эффект применения LoRA состоит в умень-

шении количества обучаемых параметров пу-

тем обучения пар матриц рангового разложе-

ния при замораживании исходных весов мо-

дели. Это значительно снижает требования к 

хранению больших языковых моделей, адапти-

рованных к конкретным задачам, и позволяет 

эффективно переключаться между задачами 
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без увеличения задержки при выводе. Недав-

ние исследования показывают, как адаптивно 

регулировать ранг (r) матриц [10], предлагают 

обобщения LoRA и связанных подходов ПЭТН 

в рамках единой структуры [11], и комбини-

руют LoRA с квантизацией [12]. Большинство 

этих исследований сосредоточены на задачах 

классификации и монолингвальной генерации, 

однако не используют. LoRA или не включают 

комплексные эксперименты с моделью T5.  

Кросс-языковой перенос требует от модели 

изучения задачи на основе размеченных дан-

ных на одном языке (обычно английском), а за-

тем выполнения аналогичной задачи на другом 

языке, для которого нет или почти нет разме-

ченных данных [14]. Предыдущие исследова-

ния, сосредоточенные на методах ПЭТН для 

кросс-языкового переноса, исследовали под-

ходы на основе адаптеров [13] и комбинируе-

мую разреженную тонкую настройку. В [18] 

оценивают настройку подсказок в условиях ну-

левого обучения для кросс-язычной суммари-

зации, сосредотачиваясь на наборе данных 

Wikilingua [19], но исследование не включает 

LoRA и сценарии с большим или с малым ко-

личеством доступных данных. 

LoRA: пусть 𝑊0 ∈ 𝑅𝑑×𝑘 обозначает весо-

вую матрицу предварительно обученной LLM 

(где d - размерность входных данных, а k - раз-

мерность выходных данных). Ключевая идея 

LoRA заключается в представлении настроен-

ной WWW с помощью низкорангового разло-

жения 𝑊0 + 𝛥𝑊 = 𝑊0 + 𝐵𝐴, где 𝐵 ∈ 𝑅𝑑×𝑟 и 

𝐴 ∈ 𝑅𝑟×𝑘, и 𝑟 ≪ 𝑚𝑖𝑛(𝑑, 𝑘), что делает 𝐵𝐴  низ-

коранговой матрицей по сравнению с 𝑊0 . Во 

время обучения 𝑊0  остается замороженной, в 

то время как B и A содержат обучаемые пара-

метры, которые эффективно являются частью 

(2𝑟/𝑑) параметров по сравнению с полной тон-

кой настройкой. Хотя LoRA может быть при-

менена к любому подмножеству весовых мат-

риц, в [5] обновляют только весовые матрицы 

в модуле самовнимания архитектуры Trans-

former. В отличие от этого,мы в экспериментах 

обновляем все четыре матрицы внимания (т.е. 

query, key, value и out). 

LoraHub: это недавно предложенный под-

ход к обучению с небольшим количеством дан-

ных без использования градиентов [19], кото-

рый фокусируется на комбинировании индиви-

дуально обученных модулей LoRA для обоб-

щения на новые задачи. Учитывая, что w со-

стоит из относительно небольшого числа пара-

метров, авторы выбрали без градиентные ме-

тоды оптимизации вместо градиентного 

спуска. Доступные модули LoRA 𝑚𝑖 синтези-

руются в модуль 𝑚̂ = ∑    𝑁
𝑖=1 𝑤𝑖𝑚𝑖, где  𝑤𝑖- ска-

лярный вес, который может принимающий по-

ложительные и отрицательные значения. Про-

цесс оптимизации управляется перекрестными 

потерями энтропии, целью которого является 

поиск наилучшего набора {w1, w2, . . . , wN }, 

который уменьшает потери L в нескольких ко-

ротких примерах Q. Кроме того, мы включили 

регуляризацию L1 для ограничения суммы аб-

солютных значений w, что помогает  предот-

вратить получение экстремальных значений. 

Следовательно, конечной целью Lora Hub яв-

ляется минимизация 𝐿 + 𝛼 ∑    𝑁
𝑖=1 |𝑤𝑖|, где α 

является гиперпараметром. 

Для наших экспериментов мы использовали 

набор данных, состоящий из 5000 новостей, 

взятых с новостной платформы Kun.uz. Эти 

данные были предназначены для задачи сумма-

ризации: 4000 из них использовались для обу-

чения и 1000 для тестирования.  

Эксперименты были сосредоточены на мо-

дели T5, представляющей собой LLM с энкоде-

ром-декодером использования метода LoRA на 

рисунке 1. В частности, мы использовали три 

размера модели T5 (mT5 [3], mT5-large и uzT5 

[21-24]).  

Все эксперименты проводились на компью-

тере DGX Station с различной скоростью обу-

чения в диапазоне от 1e-3 до 2e-5. Модель uzT5 

была обучена на основе 19 ГБ данных на узбек-

ском языке, мы оцениваем эффективность мо-

делей LoRA, основанных на mT5, mT5-large и 

uzT5-base [24], в решении задачи суммариза-

ции. Для оценки качества созданных текстов 

мы применяем различные метрики: 

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): 

Метрика, которая измеряет точность совпаде-

ния n-грамм с эталонными текстами и широко 

используется для оценки задач машинного пе-

ревода и суммаризации текста [26]. 

ROUGE-1: Метрика, оценивающая совпа-

дение униграмм (отдельных слов) между сгене-

рированным текстом и эталонным резюме [25]. 

ROUGE-2: Метрика, оценивающая совпа-

дение биграмм (пар последовательных слов) 

между сгенерированным текстом и эталонным 

резюме [25]. 

ROUGE-L: Метрика, основанная на 

наибольшей общей подпоследовательности 

(LCS), которая оценивает, насколько хорошо 

сгенерированное резюме сохраняет длинные 

последовательности слов из эталонного текста 

[25]. 
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ROUGE-LSUM: Вариант метрики ROUGE-

L, адаптированный специально для задач сум-

маризации, который учитывает структуру до-

кумента и длину сгенерированных резюме [27]. 

Эти метрики представляют всесторонний 

анализ качества сгенерированных моделей 

LoRA, позволяя объективно оценивать их про-

изводительность и сравнивать с другими моде-

лями. 

 

III. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

В соответствии с сформулированной выше 

целью исследования был проведен ряд вычис-

лительных экспериментов, результаты кото-

рых показаны ниже. Мы оцениваем производи-

тельность LoRA на базе моделей mT5, mT5-

large и uzT5-base. В качестве метрик оценки 

NLP моделей использовали показатели BLUE, 

ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L и 

ROUGELSUM. 
 

Таблица 1. Результаты модели на mT5-base 

Модель и метод rouge1 rouge2 rougeL rougeLsum BLUE 
Обучаемые 

параметры 
mt5-base 0.1541 0.0578 0.1139 0.1139 0.0206 582.4M 

mt5-base(r=128,alfa=256) 0.1556 0.0593 0.1217 0.1217 0.0223 14.1M 
mt5-base(r=256,alfa=256) 0.1566 0.0579 0.1189 0.1189 0.0213 28.3M 
mt5-base(r=256,alfa=512) 0.1591 0.0620 0.1243 0.1243 0.0245 28.3M 
mt5-base(r=512,alfa=512) 0.1592 0.0632 0.1244 0.1244 0.0250 56.6M 

 

Из таблицы 1 следует, что с использова-

нием LoRA модель mt5-base при значениях 

(r=512, alfa=512) достигла наивысшего значе-

ния rouge1 (0.1592) среди базовых моделей, по-

казывая сбалансированную производитель-

ность по всем метрикам (rouge2, rougeL, 

rougeLsum, BLUE) и требуя относительно не-

большого количества параметров для обучения 

(56.6M). 

Таблица 2. Результаты модели на mT5-large 

Модель и метод rouge1 rouge2 rougeL rougeLsum BLUE 
Обучаемые 

параметры 

mt5-large 0.2081 0.0934 0.1585 0.1585 0.0464 1229.5M 

mt5-large(r=128,alfa=256) 0.1859 0.0757 0.1371 0.1371 0.0290 37.7M 

mt5-large(r=256,alfa=256) 0.1883 0.0785 0.1425 0.1425 0.0339 75.4M 

mt5-large(r=256,alfa=512) 0.1035 0.0256 0.0777 0.0777 0.0094 75.4M 

mt5-large(r=512,alfa=512) 0.0849 0.0137 0.0638 0.0638 0.0003 150.9M 

Из таблицы 2 следует, что результаты с пол-

ной точной настройкой были лучше, чем полу-

ченные с LoRA. Модель mt5-large достигла 

наивысшего значения rouge1 (0.2081) среди 

крупных моделей, демонстрируя превосход-

ную производительность по всем метрикам, но 

требуя большого количества параметров для 

обучения (1229.5M), что указывает на высокую 

вычислительную стоимость. 

Таблица 3. Результаты модели на uzT5-base 

Модель и метод rouge1 rouge2 rougeL rougeLsum BLUE 
Обучаемые 

параметры 

uzt5-base 0.2133 0.0807 0.1338 0.1338 0.0287 247.5M 

uzt5-base(r=128,alfa=256) 0.2069 0.0739 0.1303 0.1303 0.0242 14.1M 

uzt5-base(r=256,alfa=256) 0.2079 0.0760 0.1316 0.1316 0.0259 28.3M 

uzt5-base(r=256,alfa=512) 0.2152 0.0820 0.1377 0.1377 0.0314 28.3M 

uzt5-base(r=512,alfa=512) 0.2116 0.0801 0.1358 0.1358 0.0315 56.6M 

Очевидно, что наивысший результат мет-

рики ROUGE был достигнут при значениях r и 

alfa равных 256 и 512 соответственно. Наилуч-

шие результаты по метрике BLUE были до-

стигнуты при значениях r и alfa равных 512. Та-

ким образом, модель uzT5-base с подключе-

нием LoRA достигает наивысшего значения 

rouge1 (0.2152) среди моделей uzT5, показывая 

производительность с лучшим показателем 

BLUE (0.0314) и работая на умеренном количе-

стве параметров для обучения (28.3M), что де-

лает её более эффективной по сравнению с мо-

делью mt5-large. 
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Таблица 4. Сводная таблица 

Модель и метод rouge1 rouge2 rougeL rougeLsum BLUE 
Обучаемые 

параметры 

mt5-base(r=512, alfa=512) 0.1592 0.0632 0.1244 0.1244 0.0250 56.6M 

mt5-large 0.2081 0.0934 0.1585 0.1585 0.0464 1229.5M 

uzt5-base(r=256, alfa=512) 0.2152 0.0820 0.1377 0.1377 0.0314 28.3M 

 

Таким образом, из сводной таблицы 4 сле-

дует, что модель uzT5-base с параметрами 

r=256 и alfa=512 обеспечивает лучшую общую 

производительность с наивысшими показате-

лями rouge1 и BLUE, при этом являясь более 

вычислительно эффективной по сравнению с 

моделью mt5-large. 

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В результате проведенного исследования 

были выявлены преимущества использования 

метода LoRA для задач генерации текстов на 

узбекском языке. Модель uzT5-base, обученная 

с использованием LoRA, продемонстрировала 

наилучшие результаты по большинству мет-

рик, обеспечивая высокую производитель-

ность и эффективность. Эти результаты под-

тверждают потенциал LoRA в качестве пер-

спективного подхода для адаптации больших 

языковых моделей к специфическим задачам с 

минимальными вычислительными затратами. 

Дальнейшие исследования могут быть направ-

лены на изучение применения LoRA в других 

областях обработки естественного языка (Ка-

захский, кыргызский, туркменский и таджик-

ский), а также на оптимизацию параметров 

адаптации для достижения ещё более высоких 

результатов. 
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Abstract. This paper presents an analysis of the application of the Low-Rank Adaptation method 

(LoRA) for the task of monolingual text generation in Uzbek. We used the T5-base, T5-Large and uzT5 

models to determine which one shows the best results when using LoRA, and also compared their perfor-

mance with traditional fine tuning. The text from 5,000 news items from the Kun.uz platform was used as a 

dataset of which 4,000 were used for training and 1,000 for testing. The performance of the models was 

evaluated using the metrics BLEU, ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L and ROUGE-LSUM. Our results 

showed that the uzT5-base model with LoRA r=256 and α=512 parameters demonstrate the highest per-

formance among all the considered models, providing the best values of the ROUGE and BLEU metrics 

with a moderate number of training parameters, which makes it more computationally efficient compared 

to mT5-Large. 
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