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Abstrakt

Predlozena diplomova préaca skiima aplikacie Transformerov v ob-
lasti textovej analyzy, s osobitnym zameranim na vztah medzi velkos-
tou modelu a jeho vykonom. V uvode implementacnej ¢asti popisuje
vytvorenie rozsiahleho multilingvalneho datasetu, ktory kombinuje ex-
traktivne, binarne a c¢iselné otazky v anglickom, nemeckom a fran-
cuzskom jazyku. Dataset bol generovany a anotovany automatizova-
nym sposobom s vyuzitim velkych generativnych jazykovych modelov,
¢im sa eliminovala potreba manudalnej anotacie. V dalSej casti praca
rozsiruje architektiru Transformer o klasifikacni hlavu, ktord umozni
rozlisit typ otazky a v pripade binarnych otézok aj predikovat odpo-
ved vo forme Pravda/Nepravda. Experimentalna ¢ast porovnava vy-
konnost modelov roznych velkosti a vypoctovych narokov. Najlepsie
vysledky v multilingvalnej tlohe dosiahol model XLM-RoBERTa Large,
ktory vykazal accuracy 90,6 % pri klasifikdcii bindrnych otdzok a F1-

skore 87,7 % pri urcovani odpovedi na extraktivne otézky.

Kltcové slova: Question Answering, Transformer, generovanie
datasetu, extraktivny QA, automatizovand anotdcia, bindrna klasifikd-

cia



Abstract

The presented master’s thesis explores the applications of Trans-
former models in the domain of text analysis, with a particular focus
on the relationship between model size and its performance. The ini-
tial part of the implementation describes the construction of a large
multilingual dataset that combines extractive, binary and numerical
questions in English, German and French. The dataset was generated
and annotated automatically using large generative language models,
thereby eliminating the need for manual annotation. In the next part,
the Transformer architecture is extended with a classification head that
enables the model to distinguish the question type and, in the case of
binary questions, predict a True/False answer. The experimental part
compares the performance of models of various sizes and computational
requirements. The best results in the multilingual task were achieved
by the XLM-RoBERTa Large model, which attained 90,6 % accuracy in
binary question classification and an Fl-score of 87,7 % in extractive

question answering.

Keywords: Question Answering, Transformer, dataset genera-

tion, extractive QA, automated annotation, binary classification
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Kapitola 1
Uvod

S exponencialne rasticim objemom dat, ktory kazdodenne produkuje sicasna spo-
lo¢nost, mozeme povazovat efektivne vyhladavanie a spracovanie relevantnych informacii
za velmi doleziti vyzvu. Tradiéné sposoby vyhladavania informacii st prevazne zalozené
na vyhladavani podla kltucovych slov a jednoduchych heuristickych pravidlach. Tieto spo-
soby vyhladavania si vSak relativne jednoduché a ¢asto nedokazu splnif naroky pouziva-
telov, ktori o¢akavaju okamzité, presné a relevantné odpovede na svoje otazky.

Na dané potreby reaguje oblast odpovedania na otazky (Question Answering, QA),
jedna z najrychlejsie sa vyvijajicich oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP). Jej
hlavnym zameranim je vyvoj modernych QA systémov vyuzivajucich pokrocilé modely
strojového ucenia, ktoré su schopné porozumiet Struktire a vyznamu jazyka v kontexte.
V sucasnosti si za Standard v tejto oblasti povazované modely Transformerov, ktoré
od svojho predstavenia v roku 2017 reprezentuju Spicku vo svojej oblasti. Tieto modely
disponuji mechanizmami, ktoré im umoznujia porozumief prirodzenému jazyku do vacsej
hibky ako ich predchodcovia a prave vdaka nim mézu dosahovat §pickové vysledky.

Tato praca sa zameriava na skiimanie efektivnosti a presnosti QA systémov, ktoré
vyuzivaju najmodernejsie modely Transformerov. Jej hlavnym zameranim je analyza a po-
rovnanie vykonnosti tychto modelov v extraktivnych a binarnych tlohdch QA. S tymto
ucelom definujeme niekolko monolingvalnych aj multilingvalnych konfiguracii, v ktorych
budeme skumaf schopnost modelov odpovedat na rézne typy otédzok. Pouzité modely
sa budu lisit velkostou a vypoctovou zlozitostou, poc¢nic kompaktnymi architekttrami
optimalizovanymi pre prostredia s obmedzenymi vypoctovymi zdrojmi, cez modely pred-
stavujice kompromis medzi vykonom a efektivitou, az po rozsiahle modely navrhnuté pre
maximalnu presnost v podmienkach bez vyraznych vypoctovych obmedzeni.

Dolezitou motivaciou pre vznik tejto prace su limitacie existujicich datasetov, ktoré



casto bud obsahuju zaznamy iba v jednom jazyku, alebo si zamerané len na jeden typ
otazok. Prave z tohto dévodu vytvarame rozsiahly a kvalitne anotovany dataset urceny
na tréning QA modelov. Navrhovany dataset obsahuje tri rozne typy otazok - extraktivne,
¢iselné a binarne, a pokryva tri svetovo rozsirené jazyky: anglicky, nemecky a franctzsky.
Dataset zaroven sluzi ako demonstracia navrhovaného postupu generovania dat a otvara
priestor na jeho budice rozsirovanie dalsimi typmi otazok a dalsimi jazykovymi variantmi.
Jeho zakladom st ndhodne generované tudaje ulozené v struktirovanom forméate JSON,
na ktorych transformaciu do podoby prirodzeného jazyka bol navrhnuty proces auto-
matizovaného generovania kontextov a otazok. Proces generovania a anotacie odpovedi
bol vykonany s vyuzitim pokrocilych generativnych jazykovych modelov, ¢o eliminovalo
potrebu pracneho a ¢asovo naro¢ného manualneho anotovania.

Prinosom préce je nielen vytvorenie unikdtneho multilingvalneho datasetu, ale i na-
vrh a implementacia rozsirenia existujticich modelov Transformerov o klasifika¢nt hlavu,
ktora umoznuje efektivne rozlisit typ otazky na extraktivny alebo binarny. V pripade,
ze model oznaci otdzku ako binarnu, vyuziva druhy vystup klasifikacnej hlavy na predik-
ciu korektnej binarnej odpovede (Pravda/Nepravda). Tento dvojstupniovy pristup zvysuje
flexibilitu modelu a pri jeho dalsom rozvoji moéze predstavovat vyznamny prinos v podobe
vhodnejsej formulacie odpovedi pre rozne typy otazok.

Struktira prace je ¢lenena do siedmich kapitol, ktoré postupne sprevadzaji Cita-
tela od teoretickych zékladov k praktickej realizacii a vyhodnoteniu vysledkov. Druha
kapitola poskytuje prehlad relevantnej literatiry a zameriava sa na historicky vyvoj QA
systémov. Tretia kapitola sa venuje podrobnej analyze tlohy Question Answering a do-
stupnych datasetov. Stvrtd kapitola mapuje vyvoj sekvencnych jazykovych modelov, pou-
kazuje na ich obmedzenia a vysvetluje principy architektiry Transformer, ktora predsta-
vuje jadro modernych jazykovych modelov. Piata kapitola podrobne opisuje metodologiu
a implementaciu prace, vratane procesu generovania dat, tokenizacie a nastavenia trénin-
govych parametrov modelov. V Siestej kapitole st prezentované vysledky, ich dokladn&
analyza a porovnanie s relevantnymi vyznamnymi pracami. V zaverecnej siedmej kapitole

st zhrnuté hlavné zavery, prinosy a budice smerovanie vyskumu v tejto oblasti.
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Kapitola 2

Prehlad literatury

2.1 Uvod do QA systémov

Question Answering je podoblast spracovania prirodzeného jazyka (NLP), ktorej cie-
fom je vyvinuf modely schopné automaticky odpovedat na otazky zo struktirovanych
aj nestrukturovanych dat. Tato oblast sa postupne vyvijala od prvych pristupov, ktoré
vyuzivali pravidld a informacny zisk, az po modely hlbokého ucenia. V sicasnosti si
najmodernejSie modely zaloZené na architekttire Transformer [1].

Tradicné QA systémy zaloZené na informacnom zisku (IR - Information Retrieval)
sa spoliehali na techniky, ako st TF-IDF a BM25 [2, 3|, ktoré vyhladévali dokumenty rele-
vantné pre dopyt a nasledne zoradili mozné odpovede na zaklade priradeného skore. Zatial
¢o tieto systémy boli Gc¢inné pri porovnavani klticovych slov, mali zna¢né problémy s kon-
textovym porozumenim [4, 5, 6]. Pristupy hlbokého ucenia zalozené na architektirach
LSTM (Siete s dlhou kratkodobou paméitou) a CNN (Konvolu¢né neurénové siete) pri-
niesli zlepsenie v modelovani jazyka, avSak nedokazali zachytit vzdialené zavislosti v texte.
Obmedzenia tychto metéd poukazali na potrebu modelov, ktoré dokazu pracovat s kon-
textom efektivnejsie. Tuto potrebu naplnili modely zalozené na architektire Transformer,

ktoré sa stali klicovym prelomom v oblasti spracovania prirodzeného jazyka.

2.2 Vyvoj QA systémov zalozenych na architektire
Transformer

Zavedenim mechanizmu self-attention priniesol model Bidirectional Encoder Repre-

sentations from Transformers (BERT) revoliciu v oblasti QA, ked umoznil vytvaranie
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hlbokych kontextovych reprezentacii slov. Na rozdiel od predchédzajtucich modelov, Trans-
formerove modely pomocou mechanizmu self-attention zachytavaju vztahy medzi kazdou
dvojicou prvkov v ramci kontextového okna. Tento pristup umoznuje modelu budovat
bohatsie a kontextovo zavislé reprezentacie, ¢o vedie k lepsiemu porozumeniu vyznamu
slov v réznych jazykovych stvislostiach [7].

BERT a jeho rozsirenia

BERT je predtrénovany na tlohdch modelovania maskovaného jazyka (MLM) a pre-
dikcie nasledujicej vety (NSP), vdaka ¢omu je vhodny na tlohy QA. Jemné ladenie (fine-
tuning) BERT na datasetoch, ako je SQuAD, preukazalo jeho spickovy extrakény vykon
v oblasti QA, ktory vyrazne prekondva modely zaloZené na LSTM a CNN [7]. BERT ma
vak kltc¢ové obmedzenia, medzi ktoré patri obmedzenie dizky vstupnych tdajov na 512
tokenov, ktoré obmedzuje jeho schopnost spracovat dlhé dokumenty [7], a zavislost na sta-
tickych predtrénovanych tlohdch (MLM a NSP), ktoré nemusia poskytovat dostato¢ni
prispdsobivost pre Specifické domény.

Od predstavenia BERT bolo vyvinutych mnoho jeho variantov, ktoré zlepsili jeho

schopnosti a prisposobili ho na pouzitie v réznych doménach:

« RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach): Vylepseny
variant BERT, ktory dosahuje spickové vysledky na benchmarkoch GLUE, RACE
a SQuAD [8].

« Bangla-BERT: Doménovo $pecificky model BERT prisposobeny pre jazyk Bangla,
ktory vykazuje lepsi vykon v transferovom uceni a viacjazycnych aplikaciach NLP

Kowsher et al. [1].

e IndoBERT: Tento model sa zameriava na indonézsky jazyk, pricom zdoraznuje

prisposobivost variantov BERT v réznych jazykovych prostrediach [9].

e MédicoBERT: Adaptacia BERT prispdsobena na tlohy QA v medicinskej oblasti

v Spanielskom jazyku, ktora ukazuje potencidl doménovo Specifického predtréningu

[7].

RoBFERTa: Prekonanie obmedzeni BERT v QA ulohdch

S cielom odstranit obmedzenia BERT vyskumnici predstavili model RoBERTa (Ro-
bustly Optimized BERT Pretraining Approach), ktory z procesu tréningu odstranil ilohu
NSP, zvysil velkost déavky (batch size) a pouzil dynamicku stratégiu maskovania. Tieto

upravy viedli k dosiahnutiu Spickového vykonu na benchmarkoch QA vratane SQuAD,

GLUE a RACE 8].

12



Empirické vyhodnotenia (metrik) ukazuji, ze RoBERTa prekonava BERT v extraké-
nom QA s lepsimi vysledkami Exact Match (EM) a Fl-skore. Dokaze si lepsSie poradit
so zlozitymi jazykovymi struktirami a zlepsuje schopnost modelu presnejsie odpovedat
na otazky, najméa v open-domain tilohach QA. Okrem toho architektira RoBERTa umoz-

nuje lepsie transferové ucenie pre viacjazy¢éné a doménovo Specifické ulohy QA [8].

2.3 Rozsirenie QA o binarnu klasifikaciu

Bindrna QA (klasifikicia Ano/Nie) predstavuje dalsie vjzvy nad ramec extraktivnej
QA. Zatial ¢o modely ako BERT a RoBERTa dosahuju vysoku presnost pri extrakeii
textovych tsekov, nemajui explicitné mechanizmy na spracovanie binarnej klasifikacie.
Pri bindrnej QA musi model odvodit odpoved ,Ano* alebo ,Nie“ na zdklade dokazov
najdenych v texte, ¢o casto vyzaduje logické uvazovanie, overovanie faktov a detekciu
negacie.

Vyzvy v binarnej QA spocivaju v spracovani nejednoznacnych a protichodnych infor-
macii. Taktiez je ¢asto potrebné zobraf do uvahy informacie z viacerych viet, odstavcov,
¢i dokumentov. Na rozdiel od extraktivnej QA, ktora sa zameriava na priame porovnava-
nie fraz, binarna QA vyzaduje pochopenie implicitnych vztahov a jemnych kontextovych
suvislosti. Navyse, faktory, ako st negacia, Spekulativny jazyk a syntakticka zlozitost,
casto vedu k zvysenej chybovosti [10]. Clark et al. [11] vo svojom ¢ldanku porovnali rézne
pristupy ku zodpovedaniu otazok typu binarna. Autori experimentovali s plytkymi mo-
delmi (TF-IDF), rekurentnymi neurénovymi siefami (RNN) s mechanizmom pozornosti,
transferovym ucenim zo siboru déat s viacerymi spravnymi odpovedami, predtréningom
zaloZenym na entailmente (logickej implikdcii) pomocou MultiNLI a modelmi zaloZenymi
na architekttire Transformerov ako st OpenAl GPT a BERT. Experimentalnym pristu-
pom zistili, ze BERT dosiahol najlepsie vysledky vdaka obojsmernym kontextovym re-
prezentaciam a robustnému predtréningu bez ucitela na velkych jazykovych korpusoch,
pricom dosiahol accuracy 76,90 %.

Dalsfm pristupom k rieSeniu bindrnej QA je stratégia viacstupiiového pipeline mo-
delu [12], kde autori pouzili dvojstupniovy pristup kombinujici extraktivne QA na ziska-
nie relevantnych textovych tsekov z vedeckych abstraktov a binarnu QA na klasifikaciu
odpovedi ako pravdivé, nepravdivé alebo neutrdlne. V tomto ¢lanku boli vykonané expe-
rimenty s réznymi modelmi zalozenymi na architektire Transformer, pricom autori zistili,
ze RoBERTa dosahuje najlepsie vysledky (F-1 skére: 97,07 %) vdaka svojim schopnos-
tiam kédovania viet, zatial ¢o TinyBERT (F-1 skdre: 95,60 %) pontika rovnovdhu medzi
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kvalitou predikcii a vypoctovou efektivitou.

Empirické vysledky potvrdzuju tuc¢innost priameho doladovania, ako je vidiet v pri-
pade BioASQ), kde pridanie 256-neurénovej skrytej vrstvy do klasifikatora BioBERT zvy-
silo Macro-F1-skére z 0,64 na 0,72 [10] a v pripade PubMedQA, kde Struktiirované stra-
tégie doladovania zvysili accuracy z 55 % na 68 % [13].

Alternativne a hybridné metddy

Pred predstavenim Transformerov sa v tlohe binarnej QA c¢asto pouzivali modely
zalozené na BiLLSTM, kde obojsmerny LSTM spractval otazku a kontext, pricom finalna
predikcia bola ziskana vrstvou Softmax. Zavedenie kontextualnych ELMo embeddingov
do BiLSTM architektiry zvysilo dev-set accuracy zo 70,28 % na 71,41 %, ¢o predstavuje
zlepSenie o priblizne 1,1 %. AvSak BERT-large dosiahol accuracy 78,09 % na dev-sete
(76,70 % na test-sete), ¢im vyznamne prevysil vykon LSTM-based modelov a preukézal
svoju schopnost zachytit zlozité jazykové stvislosti [11]. Tieto vysledky potvrdzuju, ze hoci
BiLLSTM modely st schopné naucit sa zakladné vzory, hlbsie Transformerové architektiry
prinasaju podstatne lepsiu generalizaciu a inferen¢nu silu.

Bezny hybridny pristup kombinoval vyhladdvanie informacii (IR) s klasifikaciou,
kde TR vyhladaval relevantné uryvky a klasifikator (LSTM alebo BERT) urcoval od-
poved. V biomedicinskom QA Bio-AnswerFinder sa na extrakciu viet s odpovedou pouzili
embeddingy BioWordVec + LSTM, po ktorych nasledovala klasifikdcia typu Pravda/Nep-
ravda na zéklade vopred definovanych pravidiel [12], [14]. V inom ¢lanku autori preukézali,
ze efektivnym pristupom je hybridny systém kombinujici BERT s predtrénovanim na Mul-
tiNLI. Predtrénovanie na MultiNLI obohatilo BERT o schopnost presnejsie rozpoznavat
entailment a kontradikciu, co je klicové pre tlohu bindrnej QA. Téato hybridna metoda
dosiahla accuracy 80,43 %, ¢im vyrazne prekonala alternativne pristupy skiimané v tomto
clanku a potvrdila prinos kombinovaného vyuzitia jazykového modelu a entailmentového
predtrénovania [11].

Niektoré prace rozsiruji modely Transformerov o grafové neurénové siete (GNN),
ktoré napoméahaju efektivnejSiemu modelovaniu vztahov a zavislosti medzi entitami. Na-
priklad model GEAR vytvaral grafové reprezentacie na zaklade embeddingov ziskanych
z modelu BERT a aplikoval ich na overovanie tvrdeni v tilohe FEVER Boolean, kde do-
siahol zlepsenie vykonu o 3 % [15].

Priestor na dalsi vyskum

Existujuce datasety pre bindrnu QA, ako napriklad BoolQ a PubMedQA, sa zvy-
cajne zameriavaju na jeden z dvoch typov otdzok - bud na extraktivne otazky, alebo

na binarne otazky. Naproti tomu nami vytvoreny dataset integruje oba tieto typy, ¢im
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kladie na modely vyssie naroky a zaroven predstavuje komplexnejsie referenéné kritérium.

Okrem toho je nas dataset automaticky generovany prostrednictvom velkych jazy-
kovych modelov (LLM), ktoré generuji otdzky a k nim prislichajice spravne odpovede.
Tento automatizovany pristup eliminuje nutnost Iudskej anotacie, avsak prinasa nové vy-
zvy v podobe kontroly spravnosti generovanych dat. Vdaka tomu, ze nas subor udajov
obsahuje oba formaty QA, umoznuje vyhodnocovanie modelov v prostredi zmiesanych
uloh, ¢o je viac podobné scenarom QA v redlnom svete.

Nasim prinosom je generovanie otazok vo viacerych jazykoch, pricom okrem anglic-
kého jazyka dataset zahina aj kontexty a otdzky v nemeckom a franctzskom jazyku. Tento
format datasetu umoznuje porovnavanie modelov naprie¢ viacerymi jazykmi a umoznuje
napriklad skumat generalizacné schopnosti modelov pri praci s roznymi jazykovymi rodi-
nami. Tymto moéze vytvoreny dataset prispievat k vyvoju univerzalnejsich a robustnejsich

QA systémov.
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Kapitola 3
Question Answering

Question answering (QA) je oblast informatiky v ramci spracovania prirodzeného
jazyka (NLP) a vyhladavania informécii. Venuje sa vyvoju systémov, ktoré dokazu po-
mocou prirodzeného jazyka odpovedat na otazky vyjadrené v prirodzenom jazyku. Tieto
systémy analyzuju otazky, vyhladavaju relevantné informécie v rozsiahlych datach a po-
skytuju uzivatelovi jasné a c¢itatelné odpovede.

S narastajicim objemom dat a informacii sa stava vyhladévanie relevantnych udajov
coraz komplexnejsou tlohou. Tato vyzva motivovala vyvoj systémov QA , ktorych cielom
je efektivnejsie sprostredkovanie pristupu k informaciam. Pred prichodom QA systémov
bolo tradi¢né vyhladavanie zalozené na identifikacii relevantnych dokumentov pomocou
klicovych slov, pricom pouzivatel musel nasledne manudlne analyzovat ziskané zdroje
s cielom extrahovat pozadované informacie.

Tradi¢né metédy vyhladavania st zalozené na podobnom principe, pricom ich prino-
som je automatizacia identifikacie relevantnych zdrojov informacii a poskytnutie zoznamu
odkazov priamo uzivatelovi. Avsak interpretacia a extrakcia pozadovanych tdajov zostava
na samotnom pouzivatelovi. V kontraste s tym systémy QA vyrazne zefektiviuju tento
proces priamym generovanim odpovede na polozeni otazku, ¢im minimalizuji ¢as po-
trebny na vyhladavanie a spracovanie informacii.

Rozlisenie podla pristupu k ziskavaniu informdcii

Vo vSeobecnosti existuji dva zakladné pristupy k tloham QA. Prvym z nich je ex-
traktivny QA, ktory identifikuje a extrahuje odpoved priamo z poskytnutych textov alebo
zdrojov udajov. Na tento 1cel sa vyuzivaju techniky, ako je rozpoznavanie pomenovanych
entit (NER) a predikcia rozsahu, ktoré umoznuju lokalizovat konkrétne textové segmenty
obsahujice odpoved na danu otazku. Napriklad extraktivny QA systém moze byt pozia-

dany, aby na zdklade dokumentu urcil pocet obyvatelov konkrétnej krajiny.
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Druhym pristupom je generativny QA, ktory na rozdiel od extraktivneho QA pri-
stupu syntetizuje odpovede, pricom vyuziva znalosti ziskané z rozsiahlych datovych su-
borov pocas tréningu. Tieto systémy nie st obmedzené na doslovné ziskavanie informéacii
z poskytnutych dokumentov, ale namiesto toho generuju komplexné a kontextovo prispo-
sobené odpovede. Casto pritom vyuzivaji velké jazykové modely (LLM), ktoré umozituji
tvorbu prirodzenych a koherentnych textov. Prikladmi velkych jazykovych modelov za-
lozenych na generativnej umelej inteligencii (Generative AI) si LLaMA (Meta), Gemini
(Google), ¢i Mistral.

Delenie podla rozsahu znalosti s ktorymi model pracuje

Dalsim kritériom klasifikicie QA systémov je rozsah znalosti, v ramci ktorého dokazu
poskytovat relevantné odpovede. Open-domain QA systémy st navrhnuté tak, aby doka-
zali odpovedat na otazky z roznych tematickych oblasti bez obmedzenia na konkrétnu
doménu. Spoliehaji sa na rozsiahle vseobecné znalosti, efektivne vyhladavanie a orga-
nizaciu udajov, pricom casto vyuzivaju metody, ako napriklad ontologické modelovanie.
Vdaka svojej sirokej adaptabilite s tieto systémy vhodné pre aplikacie, ktoré si vyzaduju
vysokil mieru univerzalnosti, ako napriklad virtudlni asistenti alebo vyhladavace.

Na druhej strane existuju closed-domain QA systémy, ktoré st Specializované na kon-
krétne oblasti, ako je medicina, pravo alebo inzinierstvo. Tieto systémy vyuzivaji domé-
novo specifické znalosti na poskytovanie presnych a detailnych odpovedi, prispésobenych
danej oblasti. Napriklad, closed-domain QA systém v medicine moze asistovat lekdrom pri
diagnostike odpovedanim na odborné diagnostické otazky pomocou informacii ziskanych

z klinickych zdznamov a medicinskych databaz.

3.1 Historicky vyvoj

Prvé QA systémy vznikli uz v 60. a 70. rokoch 20. storoc¢ia. Vyvoj QA systémov
mozeme rozdelit na niekolko faz, pricom kazdy krok priniesol nové pristupy a technologie.

Prvé QA systémy boli zalozené na pravidlovych systémoch. Jednym z prvych bol
systém BASEBALL, ktory odpovedal na otazky formulované v beznej angli¢tine na za-
klade ulozenych tudajov o baseballovych zapasoch. Vyuzival syntakticki a obsahovi ana-
Iyzu na ziskanie a spracovanie relevantnych informaécii [16]. Podobne, systém LUNAR bol
vyvinuty na poskytovanie odpovedi na otazky tykajice sa geologickej analyzy hornin zo-
zbieranych pocas misii Apollo [17]. Tieto systémy boli efektivne vo svojich specifickych
doménach, ale ich schopnost porozumiet Sirsiemu kontextu bola obmedzena.

V 90. rokoch zacali QA systémy vyuzivat techniky zalozené na informacnom vyhla-
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davani. Tieto systémy boli navrhnuté tak, aby na zdklade otazok formulovanych v priro-
dzenom jazyku identifikovali a extrahovali relevantné informacie z rozsiahlych textovych
korpusov. Jednym z vyznamnych systémov zalozenych na informaé¢nom vyhladavani je sys-
tém “START” vyvinuty timom InfoLab Group pod vedenim Borisa Katza, ktory pdsobi
na MIT. Tento webovy QA systém poskytuje odpovede na otazky polozené v prirodzenom
jazyku prostrednictvom vyhladavania a extrahovania informécii z réznych online zdrojov
[18].

S pokrokmi v oblasti strojového ucenia a pokrocilych neurénovych sieti sa QA sys-
témy stali sofistikovanejsimi. Modely ako RNN, LSTM a GRU umoznili lepSie spracovanie
sekvenénych dat a porozumenie kontextu. Pokrokové boli aj hybridné modely spajajice
viacero pristupov, ako napriklad IBM Watson. Znamym sa stal v roku 2011, ked v rdmci
verejnej ukazky sutazil v televiznej relacii “Jeopardy!”, kde porazil dvoch Tudskych sampi-
onov. Watson vyuziva kombinaciu prvkov IR, NLP a strojového ucenia na analyzu otazok
a vyhladavanie odpovedi z obrovského mnozstva textovych dat. Mechanizmy pozornosti
dalej zlepsili schopnost modelov zamerat sa na relevantné casti vstupu. Tieto technické
aspekty st popisané v kapitole 4.

V poslednych rokoch priniesli revoliciu do oblasti QA systémy zalozené na architek-
ture Transformer, ako st BERT a RoBERTa. Tieto modely vyuzivaji mechanizmus self-
attention, ktory umoznuje paralelné spracovanie dat a efektivnejsie zachytavanie vzdia-
lenych suvislosti v texte. Ich schopnost porozumiet Sirsiemu kontextu a generovat texty
v prirodzenom jazyku vyrazne prispela k zlepseniu presnosti a celkového vykonu QA sys-

témov. Podrobnejsi opis tychto modelov je uvedeny v kapitole 4.

3.2 Datasety v QA

Vo vSeobecnosti st datasety strukturovanymi kolekciami dat organizovanymi a ulo-
zenymi na jednom mieste za ucelmi dalSej analyzy a spracovania [19]. V kontexte extrak-
tivnych QA systémov zvycajne dataset predstavuje Strukturovany subor dat, v ktorom
sa kazda vzorka sklada z kontextu, otazok formulovanych v prirodzenom jazyku tykaju-
cich sa kontextu a odpovedi prislichajicich k otazkam. Ak sii odpovede v textovej forme,
musia byt obsiahnuté ako suvisly podretazec v prislusnom kontexte, alebo moézu byt re-
prezentované formou pociatoéného a koncového indexu odpovede v prislusnom kontexte.
Prikladmi takto strukturovanych datasetov st SQuAD 1.1, SQuAD 2.0, Natural Questi-
ons (short answers), NewsQA, BioASQ (faktografické otazky) a WikiQA. Ich spoloénou

vlastnostou je, ze umoznuju modelu ucit sa lokalizovat spravny tsek textu na zaklade
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zadanej otazky.

Datasety st primarne pouzivané na trénovanie modelov a hodnotenie ich vykonnosti.
Casto st Gerpané z konkrétnych kontextovych zdrojov, ako st dokumenty, znalostné data-
bazy alebo struktirované datové subory. Taktiez sluzia ako referenéné hodnotiace nastroje
na porovnavanie vykonnosti roznych modelov QA. Rozne datasety st navrhnuté tak, aby
testovali odlisné aspekty QA systémov. Niektoré overuju schopnost modelu odpovedat
na otazky pokryvajice Siroké spektrum tém, zatial ¢o iné sa zameriavaji na schopnost
modelov interpretovat zlozité alebo nejednoznacné otazky.

Jednou z hlavnych vyziev pri vyvoji QA systémov je zabezpecenie dostato¢ného
mnozstva kvalitnych datasetov na trénovanie modelu. Hoci existuje viacero dobre zna-
mych datasetov, ako si SQuAD 2.0, NewsQA, WikiQA, Natural Questions ¢i BioASQ),
ktoré boli spomenuté v predchadzajtcej casti, pre robustné trénovanie velkych jazyko-
vych modelov (LLM) su ¢asto potrebné podstatne vicsie objemy dat. Napriek tomu, ze
surovych textovych dat je dostupné obrovské mnozstvo, vytvaranie anotovanych QA da-
tasetov rucénou anotaciou je casovo narocné a nakladné. Z toho dévodu narasta zaujem
o automatizované pristupy, ako je generovanie syntetickych datasetov a automatizované
anotovanie pomocou existujucich modelov. Jednym z perspektivnych rieseni je vyuzitie
generativnych modelov, ktoré umoznuju automatizovane generovat kontexty, otazky aj
odpovede .

Podobny pristup predstavuje ramec LIQUID [20], ktory automatizuje tvorbu QA da-
tasetov z neanotovanych textovych korpusov. Na tvorbu otdzok a odpovedi vyuziva kombi-
naciu sumarizacie textu a extrakcie entit, ¢im efektivne nahradza potrebu ru¢ného anoto-
vania. Tento pristup sa ukazal ako skalovatelny a ekonomicky vyhodny, pricom umoznuje
kontrolu nad kvalitou generovanych dat.

Prave takyto pristup automatizovaného generovania syntetickych otdzok a odpovedi
bol skimany v ramci tejto prace. Pri jeho realizacii boli vyuzité generativne modely za-
lozené na architektire Transformer, ktoré umoznili vytvorit rozsiahly tréningovy dataset
bez potreby manualnej anotacie. Vyznamnym prinosom je tispora casu a nakladov spoje-
nych s tradi¢nym spracovanim dat. KIicovym aspektom pri tvorbe datasetu vsak zostava
zabezpecenie jeho kvality. Kvalita dat bola v tomto pripade overend manualnou kontrolou
nahodne vybranej podmnoziny vygenerovanych dat. Tento overovaci krok sluzil na iden-
tifikaciu pripadnych chyb a odchylok pri generovani, a zaroven poskytol spatni vazbu pre

Upravu procesu generovania.
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3.3 Dodatoc¢na klasifikacia binarnych otazok

QA systémy sa stretavaju s roznorodymi typmi otazok, ktoré si vyzaduju odlisné pri-
stupy pri generovani odpovedi. Zatial ¢o niektoré otazky vyzaduju volnejsiu alebo opisni
odpoved, iné ocakavaju jednoznacné bindrne odpovede typu Pravda/Nepravda. Mnohé
QA modely vsak nedisponuji mechanizmom, ktory by spolahlivo rozlisil, aky typ odpo-
vede je v danom pripade pozadovany. To mdze viest k nevhodne formulovanym alebo
irelevantnym vystupom.

Na riesenie tohto problému bol v rdmci tejto prace navrhnuty hybridny systém,
v ktorom model okrem poskytnutia samotnej odpovede zaroven klasifikuje typ otazky.
Rozlisované su dva zakladné typy: (1) extraktivna otdzka, ktord ocakava odpoved priamo
extrahovani z kontextu, a (2) bindrna otézka, ktord vyzaduje bindrnu odpoved Pravda
alebo Nepravda.

Tento mechanizmus bol implementovany pridanim dodatoc¢nej klasifikacnej vrstvy,
ktord vyuzitim Specidlneho vystupu tokenu CLS] klasifikuje otazky na zéklade dvoch

vystupov:
e is_bool - rozhoduje ¢i ide o extraktivnu alebo binarnu otazku

e is_true - urcuje, ¢i je odpoved na bindrnu otazku True alebo False

Na tieto vystupy je aplikovana sigmoidalna aktivacna funkcia, po ktorej nasleduje
rozhodovanie na zaklade pevne stanoveného prahu. Model sa tak nauci nielen rozliSovat
medzi extraktivnymi a binarnymi otazkami, ale v pripade binarnej otazky aj rozpoznavat
zodpovedajicu binarnu odpoved.

Zavedenie tejto klasifikacnej vrstvy prispieva k zvysSeniu presnosti a konzistencie od-
povedi poskytovanych QA systémom. Umoznuje zvolit optiméalnejsiu formulaciu odpovede
podla charakteru vstupnej otazky, ¢im zvysuje relevantnost odpovedi a zaroven optima-
lizuje vyuzitie vypoctovych zdrojov. Tento pristup moze byt obzvlast uzitoény pri ap-
likaciach, kde je dolezita konzistentnost, interpretovatelnost a Standardizovany format

vystupov.
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Kapitola 4

Vyvoj sekvencnych modelov pre QA

Spracovanie prirodzeného jazyka (NLP) je oblast umelej inteligencie, ktord sa za-
obera automatizovanym spracovanim, analyzou a generovanim textu v prirodzenom ja-
zyku. Pracuje teda so sekvenénymi idajmi, pri ktorych vyznam slov a fraz zavisi od ich
kontextu vo vete alebo texte. To je obzvlast dolezité v systémoch question answering
(QA), kde na vygenerovanie presnej odpovede modely musia pochopit otdzku aj stvisiaci

kontext.

4.1 Prvé sekvencné modely a ich obmedzenia

Prvé QA systémy boli zalozené na pravidlovych alebo vyhladavacich metédach, av-
sak tie neboli schopné efektivne pracovat s kontextom. Tento problém riesili neurénové
sekvencné modely, ako st rekurentné neurénové siete (RNNs) a Long Short-Term Me-
mory (LSTM). Tieto modely spractivaji text postupne, pricom si udrziavaji informéacie
o predchédzajicich slovach s cielom zachytif zavislosti v texte.

Rekurentné neurénové siete (RNN) maji svoj pévod v praci Johna Hopfielda z rokov
1982 a 1984, v ktorej predstavil rekurentnii architektiru schopni udrziavat vnitorny stav
v Case (tzv. Hopfieldove siete) [21]. Neskor boli predstavené dalsie varianty, ako napriklad
Jordanova siet (1986) a Elmanova siet (1990), ktoré sa zacali vyuzivat najmé v oblasti
modelovania kognitivnych procesov a spracovania prirodzeného jazyka [22, 23].

Postupne sa RNN vyvinuli do podoby modelov ur¢enych na spracovanie sekvencénych
udajov so schopnostou zachytavat casové zavislosti medzi vstupnymi prvkami. Moderné
formulacie RNN definuju vypocet skrytého stavu ako rekurzivnu funkciu zavisiacu od ak-
tudlneho vstupu a predchadzajiceho skrytého stavu. Pri danom vstupe X = (z1,...,27)

sa skryté stavy pocitaju podla rekurzivneho vztahu:
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ht = f(Wh htfl + Wx T + b),

kde:

h; je skryty stav v case t,

Wi, W, st trénovatelné matice vah,

b je bias,

f je nelinedrna funkcia (¢asto hyperbolicky tangens alebo ReLU).

Vystup v kazdom kroku je mozné vypocitat nasledovnym vztahom:
Y = Wy ht + by-

Tieto siete dokazu zachytif casové zavislosti medzi slovami v case, ¢o je obzvlast
uzitoc¢né pri spracovani prirodzeného jazyka. Napriek tomu maji RNN svoje obmedzenia
v podobe problému miznicich a explodujicich gradientov, ktoré stazuju ucenie dlhych sek-
vencii a znizuju efektivnost propagacie informacii naprie¢ vzdialenymi ¢asovymi krokmi.

Na prekonanie obmedzeni zakladnych rekurentnych sieti boli navrhnuté LSTM (Long
Short-Term Memory) siete [24]. LSTM siete obsahuju pamétovy blok, ktory je riadeny

troma regulacnymi mechanizmami, tzv. branami:

1. Zabudacia brana: Rozhoduje, ktoré informacie z predoslych stavov bunky mozu byt

zabudnuté

ft = O‘(Wfﬁl?t + Ufh,t_l + bf),

kde o je sigmoidalna aktivacnd funkcia.
2. Vstupna brana: Urcuje, ktoré nové informéacie budu ulozené do paméte
iv = o(Wizy + Uihy—1 + b;),
¢ = tanh(Wexy + Uchy—1 + be).

3. Vystupna brana: Rozhoduje aka velka cast aktualizovanej paméte ma byt zohlad-
nena v skrytom stave

or = oc(Woxy + Uphy—1 + b,),

hy = o; @ tanh(c;).

22



Aktualizacia stavu bunky sa vypocita:
= ft ©c1+ 1 O,

kde ® reprezentuje Hadamardov sicin.

Gated Recurrent Units (GRUs) [25] predstavuju zjednodusent verziu LSTM, kde st
zabudacia a vstupna brana zlicené do jednej. Tym sa znizuje pocet trénovatelnych pa-
rametrov a zvysuje sa efektivita ucenia, pricom si model zachovava schopnost pracovat
so sekvencnymi datami.

Aj napriek tymto vylepSeniam maji LSTM a GRU siete stale problémy s efektivnym
zachytavanim vzdialenych zavislosti a obmedzenou paralelizaciou vypoctov. Tieto nedos-
tatky viedli k v{voju mechanizmu pozornosti (attention mechanism) ako efektivnejsicho

riesSenia.

Obr. 4.1: Struktira RNN, LSTM a GRU (prevzaté z [26])

4.2 Predstavenie mechanizmu pozornosti

V sekvenc¢nych tlohach typu sequence-to-sequence predstavuje skryty stav s pev-
nou dlzkou v RNN modeloch slabé miesto (bottle-neck), pretoze niiti model zakédovat
vsetky vstupné informacie do jediného vektora fixnej velkosti. Tento pristup casto vedie
k strate informacii, najma pri spracovani dlhsich textov. Dovodom je, ze model moze po-
cas dekoddovania ,,zabudnut“ doélezité informacie z ivodu vstupu, hoci mézu byt klicové
pre spravne generovanie vystupu.

Na prekonanie tychto obmedzeni je nevyhnutné, aby modely dokazali dynamicky
sustredif pozornost na rézne casti vstupu, namiesto toho, aby sa spoliehali na jeden kom-
primovany vektor. Tito potrebu adresuje koncept mechanizmu pozornosti (attention me-

chanism), ktory umoznuje modelom priradovat roznu délezitost jednotlivym castiam textu
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(tokenom). Vdaka tomu dokéazu zachovavat bohatsi kontext a vykondvat sofistikovanejsie
rozhodovanie pocas dekddovania.

Jeden z prvych, a zaroven najznamejsich pristupov, k implementacii pozornosti pred-
stavili Bahdanau et al. v roku 2014 [27]. Tento mechanizmus zaviddza vypocet kontexto-
vého vektora ¢; ako vazeny sucet skrytych stavov vstupnej sekvencie h;, pre kazdy vstupny

krok ¢, pricom vahy su zavislé od skrytého stavu dekodéra s; 1:

e = v1 tanh(Wy, hy + Wy s,_1).

Vypocitané skore e;; je nasledne normalizované pomocou aktivacnej funkcie softmax,

¢im sa ziskaju vahy pozornosti ay;:

exp(ey;)
oy = = -
>y exp(e;)
Finalny kontextovy vektor sa potom vypocita ako vazeny sucet skrytych stavov:

Cy = Z Oétz‘h,i.
i

Tento kontextovy vektor nasledne slizi ako vstup pre generovanie vystupu v kroku ¢.

Bahdanau-ov mechanizmus pozornosti (additive attention) [27] vyrazne zlepsuje vy-
kon modelov typu encoder-decoder tym, Ze eliminuje potrebu komprimovat cely vstup
do jediného vektora. Umoznuje modelu dynamicky sa sustredif na relevantné ¢asti vstupu
pri kazdom dekédovacom kroku, ¢im podporuje presnejsSie spracovanie dlhsich textov.
Tento pristup vyrazne posiliiuje schopnost modelu zachytavat vzdialené zavislosti a zo-
hladnovat informécie z roznych casti vstupu podla ich doélezitosti pre aktualny vstup.
Okrem toho zlepsuje interpretovatelnost modelu, kedze vahy pozornosti poskytuju pre-
hlad o tom, ktoré casti vstupu mali najvacsi vplyv na vystup.

Luong et al. [28] navrhli vipoctovo efektivnejsi mechanizmus multiplikativnej pozor-
nosti (multiplicative attention), kde je skére vypocitané pomocou skaldrneho sicinu (dot

product):

T
€t = Siq W hz

Na rozdiel od Bahdanauovej pozornosti, kde sa model uc¢i vektor vah v, tdto metdda
vyuziva maticové nasobenie, ¢im sa znizuje vypoctova narocnost.

Mechanizmy pozornosti vyznamne prispeli k zlepseniu modelov QA tym, Ze umoz-
nili selektivne sistredenie sa na relevantné casti textu, namiesto spoliehania sa na pevne

zakédovani reprezentdciu kontextu. Model BiDAF [29] vyuziva mechanizmus pozornosti
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na zarovnanie reprezentacii otazky a kontextu, ¢im zvysuje presnost lokalizacie odpovede.
Dalsf model DrQA [30] implementuje pozornost na efektivne vyhladévanie a extrakciu od-
povedi z dokumentov. Tieto pokroky vytvorili zdklad pre modely zalozené na architekture
Transformer, ktoré mechanizmus pozornosti dalej zdokonalili zavedenim konceptu seba-
pozornosti (self-attention); mechanizmu, ktory umoznuje modelu zachytit vztahy medzi

vsetkymi slovami vo vstupe bez ohladu na ich vzdialenost.

4.3 Od mechanizmu pozornosti k Transformerom

Hoci mechanizmy pozornosti zmiernili problém pevnej dizky skrytého stavu v mode-
loch zalozenych na rekurentnych neurénovych sietach (RNNs), tieto pristupy boli nadalej
zavislé od rekurentného spracovania, ¢o obmedzovalo ich efektivitu. Sekvencéné spracovanie
branilo paralelizacii vypoctov, spomalovalo trénovanie a stazovalo zachytavanie vzdiale-
nych zavislosti v texte. Tieto vyzvy viedli k vyvoju architektiry Transformer [31], ktora
Uplne odstranila rekurenciu a nahradila ju mechanizmom sebapozornosti (self-attention).
Vysledkom bol zasadny posun v spracovani prirodzeného jazyka - modely maju lepsiu
vykonnost, lepsie zachytavaju globdlny kontext a trénovanie je vyrazne rychlejsie vdaka
paralelizacii vypoctov.

Na rozdiel od klasického mechanizmu pozornosti, ktory sa vyuziva na prepojenie
reprezentacii enkodéra a dekodéra, mechanizmus self-attention umoznuje modelu zachy-
tavat vztahy medzi vsetkymi tokenmi v ramci jednej vstupnej sekvencie. Vdaka tomu
moze kazdy token adaptivne zohladnif informéacie z ostatnych pozicii a vytvorif kontex-
tovo zavisli reprezentaciu.

Zakladnym vypoctovym prvkom je skdlovana skaldrna sucinova pozornost (scaled

dot-product attention), definovana nasledovne:

Attention(Q, K, V') = softmax (QKT> V. (4.1)
o vy,

Pre pochopenie vypoc¢tu pozornosti je potrebné pochopif ciastkové kroky. Prvym
krokom je ziskat matice @, K a V. Pre vstupnt sekvenciu X dizky n s embedovacimi

vektormi dimenzie d,,,q¢ sa tieto matice vypocitaju ako linearne transformacie vyuzitim
trénovatelnych parametrov: Q = XW¢, K =XW~X vV =XWV,
kde:

o X € R™dmodel je vstupna sekvencia (napr. vystup z predchadzajicej vrstvy),

o« WR WHE WV g Rémoterxdr g trénovatelné vahové matice.

25



Matice @, K a V maju nasledujtce tlohy:

e () (queries) — reprezentujui dotazy urcujice, na ktoré casti sekvencie by mal dany
token upriamif svoju pozornost. Kazdy token vo vstupnej sekvencii je linearne trans-

formovany na query vektor vyjadrujuici, aky druh informacie hlada,

o K (keys) — prestavuji informaciu, ktora tokeny pontikaji na porovnanie s query,
t.j. kazdy token je zaroven potencidlnou odpovedou na otazku iného tokenu. Kluce

sa pouzivaju pri vypocte podobnosti medzi tokenmi,

o V (values) — obsahuje skuto¢né informécie, ktoré st agregované na zéklade vypoci-

tanej pozornosti.

Nésledne sa vypocita skaldrny stéin medzi Q a K7, ¢im vznikne matica skére pozor-

nosti pre vsetky dvojice tokenov v sekvencii:

QK" e R™™. (4.2)

PretoZze vysSie dimenzie mozu viest k prilis vysokym hodnotam skore (4.2), ¢o spo-
sobuje numericka nestabilitu pri aplikacii softmax funkcie, vysledné skoére su skalované

faktorom +/dj:

QK7
T

Nasledne sa aplikuje aktivacna funkcia softmax, ¢im sa ziskané skére transformuji
na pravdepodobnostné rozdelenie, ktoré urcuje vahu jednotlivych tokenov pre kazdy ¢; €
(. Nakoniec sa tieto vahy pouziji na vypocet vazenej sumy hodnot V', ¢im vznika vy-
stupnd reprezentacia (4.1).

Tato formulacia umoznuje paralelné spracovanie vstupnych tudajov a efektivne za-
chytava vzdialené zavislosti, ¢im adresuje hlavné obmedzenia RNN modelov. Kazdy to-
ken vo vstupnej sekvencii posudzuje vyznam ostatnych tokenov na zaklade naucenych
skore pozornosti. Tokeny relevantné pre aktudlnu poziciu dostavaju vyssie vahy a vdaka
tomu viac prispievaju do finalnej reprezentacie. Naopak, menej relevantné tokeny dosta-
vaju nizsie vahy, ¢im sa minimalizuje ich vplyv. Tento mechanizmus odstranuje sekvenéni
zavislost, umoznuje modelu spracovat vsetky tokeny stibezne a tym vyrazne zvysuje vy-
poctovu efektivitu.

Pre zvysSenie vyjadrovacej schopnosti mechanizmu sebapozornosti (self-attention) za-
viedli Vaswani et al. v povodnej praci [31] koncept viacndsobnej hlavy pozornosti (multi-

head attention). Namiesto pouzitia jedinej sady vah pre vypocet pozornosti sa vstupy

26



paralelne premietaju do viacerych odlisnych reprezentacii, pricom kazdd hlava (head)

modeluje rozne typy interakcii medzi tokenmi:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, heads, . . . , heady)W©,

kde jednotlivé hlavy st definované ako samostatné instancie skdlovanej skalarnej

suc¢inovej pozornosti:

head; = Attention(QWE, KWK vwY).

Vsetky vahové matice WiQ, WE WY a vistupna projekcia WO st trénovatelné pa-
rametre modelu. Vdaka viacerym hlavam mdze model sicasne zachytavat rozne druhy
vztahov, napriklad syntaktické zavislosti v jednej hlave a sémantické sivislosti v inej. Vy-
sledkom je bohatsia reprezentacia kazdého tokenu, ktora zohladnuje viacero perspektiv
v rdmci jednej vrstvy.

Kedze architektura Transformer nepouziva rekurenciu ani konvolu¢né operacie, chyba
v nej prirodzeny mechanizmus uchovavania informacie o poradi tokenov. Na adresovanie
tejto slabiny bol zavedeny koncept poziéného kédovania (positional encoding), ktory ex-
plicitne pridava informéciu o pozicii kazdého tokenu v sekvencii.

Poziéné kody sa pripocitavaju ku vstupnym vektorom tokenov pred prvou vrstvou
modelu. Autori pouzili deterministicki formu kdédovania zaloZent na sinusovych a kosinu-

sovych funkcidch s roznymi frekvenciami:

PE(pos,Zi) = sin (pos 57 > ,
10000 4modet

0S
PE(pos,2i+1) = CO0S (pzz> )
10000 ¢modet

kde pos oznacuje poziciu tokenu v sekvencii a d,,oqe predstavuje dimenziu vektoro-
vého priestoru embedovacich reprezentacii.

Pouzitie periodickych funkcii zabezpecuje, ze pozicie s kédované v hladkej, spojite;
reprezentacii, ktora umoznuje modelu odhadovat relativne aj absolitne vzdialenosti medzi
tokenmi. Vdaka tomu vie Transformer nielen rozpoznat poradie slov, ale aj zachytit jemné
vzory zavislosti naprie¢ rozne vzdialenymi castami textu.

Architektura Transformer pozostava zo struktury enkoder-dekéder, kde enkdder spra-
covava vstupnui sekvenciu a generuje kontextové reprezentacie, zatial ¢o dekdder na ich
zaklade postupne vytvara vystup, pricom zohladnuje ako vystupy z enkodera, tak aj pred-

chadzajtuce generované tokeny.
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Obr. 4.2: Architektira modelu Transformer (prevzaté z [31])

Kazda vrstva enkddera obsahuje self-attention mechanizmus, doprednii neurénovi
siet (feedforward network) a rezidudlne prepojenia (residual connections), ktoré plynulym
prechodom gradientov stabilizuju proces ucenia. V dekdderi sa navyse vyuziva mecha-
nizmus krizovej pozornosti (cross-attention), ktory umoznuje modelu zamerat sa na re-
levantné casti vystupu z enkddera pri generovani nasledujiceho tokenu. Vrstvenie tychto
komponentov umoznuje Transformeru efektivne zachytavat kontextové informacie, vdaka
c¢omu dosahuje velmi dobré vysledky pri QA ulohéch a dalsich aplikacidach v NLP.

Transformery sa vdaka svojej skalovatelnosti, paralelizovatelnosti a schopnosti pra-
covat s dlhymi sekvenciami stali zdkladom modernych jazykovych modelov. Ich flexibilnd
architektiira umoznila vznik mnozstva predtrénovanych modelov, ktoré dosahuju spickovy
vykon v sirokom spektre NLP tloh.

Tymto sa otvara priestor na podrobnejsi pohlad na proces predtrénovania tychto

modelov a ich Specifika, ktorym sa venuje nasledujica podkapitola.
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4.4 Predtrénovanie velkych jazykovych modelov

Rané modely spracovania prirodzeného jazyka (NLP) pracovali so statickymi vek-
torovymi reprezentaciami slov, ako napriklad Word2Vec [32] a GloVe [33]. Tieto modely
mapovali slova na pevné vektory na zaklade ich statistického vyskytu v textoch. Hoci do-
kazali zachytit zakladné sémantické podobnosti medzi slovami, kazdému slovu priradovali
len jedinu reprezentéaciu, bez ohladu na kontext, v ktorom sa vyskytovalo.

Tento zasadny nedostatok prekonali kontextové vektorové reprezentéacie slov, ktoré
umoznuji dynamicky menit vyznam slov v zavislosti od ich okolia (kontextu). Préve tieto
reprezentécie stali pri zrode predtrénovanych velkych jazykovych modelov (LLMs), ako si
ELMo [34], BERT [35] a GPT [36]. Vdaka spracovaniu slov v rdmci celych viet sa tieto
modely naucili hlboké jazykové reprezenticie, ¢im vyrazne zvysili iroven porozumenia
prirodzeného jazyka.

Modely LLM su zvycajne predtrénované na rozsiahlych korpusoch v rezime self-
supervised learning, teda bez potreby manualne anotovanych dat. Vdaka tomu si dokazu
osvojit vSeobecné jazykové vzory a znalosti, ktoré sa nasledne jemne doladuju (fine-tuning)
na Specifické tilohy, ako napriklad tlohy (QA). Tento prechod od statickych embeddingov
k hlbokému predtrénovaniu predstavoval zasadny posun v oblasti NLP, ktory vyrazne
zvysil schopnosti modelov pri spracovani zlozitych jazykovych tloh.

Proces predtrénovania sa najcastejsie realizuje dvoma hlavnymi sposobmi:
1. Autoregresivne jazykové modelovanie (jednosmerné, typické pre GPT),
2. Maskované jazykové modelovanie (obojstranné, typické pre BERT).

Autoregresivne jazykové modelovanie (GPT-styl)
Autoregresivne modely predikuju nasledujici token v sekvencii na zaklade predcha-
dzajicich tokenov. Pre dant sekvenciu X = (z1,...,x,) model maximalizuje pravdepo-

dobnost:

P(X) =[] P(z|z1, ..., 1)
t=1

Tento pristup, pouzity v modeloch ako GPT, umoznuje plynulé generovanie textu.
Jeho hlavné obmedzenie spociva v tom, ze model nem4 pristup k budicim slovam, ¢o mdze
byt velky nedostatok v tlohéach, kde je potrebné porozumiet celkovému kontextu.

Maskované jazykové modelovanie (MLM)
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Aby bolo mozné modelovat obojsmerny kontext, bol zavedeny pristup maskovaného
jazykového modelovania (MLM). Namiesto predikcie dalsieho tokenu model ndhodne mas-
kuje niektoré tokeny vo vstupe a uci sa ich rekonstruovat na zaklade okolitych slov. Cielom

je minimalizovat stratovi funkciu definovant nad mnozinou maskovanych pozicii M:

Ly = — Z log P(x;| Xmasked),
ieM

kde: Xinaskea je vstupna sekvencia s maskovanymi tokenmi.

Tento pristup, pouzity v BERT, umoznil modelom naucit sa hlboké obojsmerné repre-
zentacie zalozené na celkovom kontexte vety. Vdaka tomu sa vyrazne zlepsila ich schopnost
porozumiet vyznamovo komplexnym vstupom.

Nasledujuca kapitola je zameranad na architektiru BERT, principy jeho trénovania
a vylepsenia, ktoré priniesli novsie modely ako RoBERTa a jeho viacjazycéné rozsirenia,

napriklad XLM-R.

4.5 O0Od BERTa k RoBERTe: Pokroky v predtréno-

vani Transformerov

BERT

Na éru statickych embeddingov a autoregresivnych modelov nadviazal prelomovy
jazykovy model BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), ktory
vyznamne posunul hranice spracovania prirodzeného jazyka. BERT, predstaveny Devlin
et al. [35], ako prvy model umoznil hlboké obojsmerné ucenie kontextu, ¢im vyrazne zlepsil
vykon naprie¢ sirokym spektrom NLP tloh, vratane tloh QA.

Na rozdiel od jednosmernych jazykovych modelov, ktoré ¢itaju text bud zlava doprava
alebo sprava dolava, BERT vyuziva maskované jazykové modelovanie (MLM), ktoré umoz-
nuje ucit sa reprezentacie slov z oboch stran kontextu sucasne. Ako bolo opisané v pred-
chadzajucej podkapitole, model pri trénovani nahodne maskuje niektoré tokeny vo vstupe
a snazi sa ich predpovedaf na zaklade ostatného okolitého kontextu. Tento pristup vyrazne
zvysSuje schopnost modelu porozumief vyznamovym vztahom medzi slovami.

Okrem maskovaného jazykového modelovania (MLM) BERT zahfnia aj dalsi ucebny
ciel, ktorym je predikcia nasledujicej vety (Next Sentence Prediction, NSP). Ucelom tohto
predtrénovania nezavislého od konkrétnej tlohy je naucit model zachytavat vztahy medzi

vetami, ¢o je kltucové napriklad pri strojovom preklade, analyze textovej koherencie alebo

30



v systémoch QA. Pocas trénovania model dostava dvojicu viet S a Sy a jeho tlohou je

urcit, ¢i druhd veta v skutoénosti nadvizuje na prvi:

P(IsNext | S1,53),

pricom v 50 % pripadov je Sy skutoc¢ne nasledujiicou vetou, zatial ¢o v zostavajucich
pripadoch je Sy vybrana nahodne.

Kombinaciou MLM a NSP dokéazal BERT zachytit komplexné obojsmerné kontex-
tové vztahy na trovni slov aj viet, ¢im sa stal mimoriadne u¢innym riesenim pre tlohy,
kde kontext zohrava zasadnu tlohu.

RoBERTa: Optimalizacia tréningového procesu BERT

Hoci model BERT znamenal revoliciu v oblasti spracovania prirodzeného jazyka, ne-
skorsie analyzy ukazali, Ze jeho potencial extrahovat vztahy pocas tréningu nebol naplno
vyuzity. Na tito skutocnost upozornili Liu et al. [8] v praci RoBERTa: A Robustly Opti-
mized BERT Pretraining Approach, kde demonstrovali, ze zmenou tréningovych nastaveni
je mozné dosiahnuf vyrazné zlepsenie vykonnosti modelu v sirokej skale NLP tloh.

Model RoBERTa dosiahol lepsie vysledky nez BERT najmé vdaka nasobne vécsiemu
mnozstvu tréningovych déat, v ktorom boli zahrnuté aj rozsiahle korpusy ako Common
Crawl a OpenWebText. Vyznamnou zmenou bolo odstranenie samoucebného ciela NSP,
kedze experimentalne vysledky ukazali, Ze tento ciel neprinasa meratelné zlepsenie v do-
wnstream ulohach. Namiesto toho sa RoBERTa stistredila vylu¢ne na maskované jazykové
modelovanie (MLM), ¢im sa zjednodusil tréning a zvysila efektivita ucenia.

Na rozdiel od statického maskovania pouzitého pri modeli BERT, RoBERTa vyuziva
dynamické maskovanie, pri ktorom sa pozicie tokenov maskovanych pri tréningu menia
v kazdej epoche. Tento pristup znizuje pravdepodobnost pretrénovania na konkrétnych
pozicidch a vedie k lepsiemu zovSeobecneniu modelu. Dalsimi vylepSeniami boli vicsie
velkosti davok (batch size az do 8000) a schopnost spracovavat dlhsie vstupy az do 512
tokenov, ¢o posilnilo schopnost modelu zachytavat Sirsi kontext.

V dosledku odstranenia tilohy NSP sa stratova funkcia ROBERTY zjednodusila na MLM
zaklad:

LRroBERTa = — Z logP(z; | Xiasked)-

1€M
Tato optimalizdcia umoznila modelu lepsie sa sustredif na predikciu maskovanych
tokenov a viedla k vyssej presnosti v mnohych NLP tlohach vratane QA.

XLM-RoBERTa: Viacjazycné rozsirenie RoBERTYy
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Zatial ¢o RoBERTa priniesla vyznamné vylepsenia v nastaveniach pre monolingvalne
tlohy, model XLM-RoBERTa (XLM-R), predstaveny Conneau et al. [37], rozsiril tieto
vyhody aj na viacjazycné tlohy NLP. XLM-R vychédza priamo z architektiry RoBERTa,
no zavadza novy predtrénovaci ciel Cross-Lingual Masked Language Modeling (XLM-
MLM), ktory umoznuje modelu ucit sa jazykové reprezentacie naprie¢ stovkou réznych
jazykov.

Pri trénovani XLM-R sa vyuziva rovnaky mechanizmus dynamického maskovania,
avsak je aplikovany na viacjazycné korpusy, napr. CC100. Model tak ziskava schopnost
budovat zdielané jazykové reprezentacie, ¢co mu umoznuje prenasat znalosti medzi jazykmi.

Stratova funkcia méa tvar:

Lxpyv—-r = — Y logP(x;| Xmaskea, L),

ieM
kde L predstavuje jazykovy embedding, ktory informuje model o jazyku, v akom
sa dany vstup nachadza.

Vdaka predtrénovaniu na rozsiahlych viacjazyénych korpusoch, XLM-R dosahuje vy-
nikajuce vysledky v ulohdach QA aj v inych ako anglickych jazykoch, a vyrazne prekonava
BERTa aj RoBERTu. Jeho hlavnou prednostou je schopnost krizovej jazykovej generali-
zacie, teda prenosu znalosti medzi jazykmi bez potreby jazykovo specifického doladovania
(fine-tuning). To je obzvlast cenné pri viacjazyénych QA systémoch a v pripadoch, ked nie

je k dispozicii dostatok anotovanych dat pre kazdy jazyk.
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Kapitola 5
Metodolégia a implementacia

V tejto kapitole predstavime postupnost krokov potrebnych na vytvorenie datového
suboru vhodného na trénovanie a validaciu QA modelov. Dataset bol budovany podla
zasad popisanych certifikovanym timom vyskumnikov v dokumente ,Dataset Definition
Standard (DDS)* [38].

Vsetky kroky spracovania dat, popisané v nasledujicich podkapitolach, boli reali-
zované v anglickom, nemeckom a francizskom jazyku. Operécie, ako generovanie priro-
dzeného textu, otazok a odpovedi, ¢i anotacia dat, boli aplikované pouzitim prikazov
(promptov) v prislichajicom jazyku. Okrem toho boli v rdmci experimentovania vytvo-
rené aj kombinované (cross-lingual) konfigurécie, v ktorych sa text nachddza v inom jazyku
ako otdzka k nemu prislichajica (napr. anglicky text a nemecké otézka). Tento pristup
umoznuje testovanie viacjazycnej robustnosti modelu a je v stlade s cielom podporovat

multilingvalne aplikacie QA.

5.1 Popis zakladnych dat

Data v tejto studii predstavuji objednavky na prepravu, ktoré st struktirované
v JSON formate. Kazdéa objednavka je reprezentovana ako objekt, ktory obsahuje kltucové
informacie o vyzdvihnuti, doruceni a prepravenych zasielkach.

Kazda objednavka obsahuje nasledujiice hlavné sekcie:

1. Pickup - Obsahuje informéacie o mieste, kde ma byt tovar vyzdvihnuty. Zahina
nazov spolo¢nosti, adresu, mesto, PSC, krajinu a ¢asovy ramec, kedy sa mé preprava

uskutocnif.

2. Delivery - Obsahuje informacie o mieste dorucenia tovaru. Podobne ako pri vyz-
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Obr. 5.3: Postup implementacie

dvihnuti, aj tu sa nachadzaji idaje o nazve spolo¢nosti, adrese, meste, PSC, krajine

a casovom rameci dorucenia.

3. Goods - Tato sekcia poskytuje podrobnosti o tovare, ktory je predmetom prepravy.
Zahffia hmotnost tovaru a zoznam balikov s ich rozmermi (dizka, Sirka, vyska)

a hmotnostou.

4. Stackable - Tento 1daj indikuje, ¢i je mozné na dany tovar ukladat dalsi tovar,
¢o znacne ovplyvnuje sposob, akym bude tovar nalozeny do vozidla a aky typ vozidla

je potrebny.

5. Required vehicle - Uvadza poziadavky na typ vozidla, ktoré bude pouzité na pre-

pravu tovaru, ako napriklad “Small lorry” (maly ndkladny automobil).

6. Special (vehicle) request - Obsahuje Specidlne poziadavky na vybavenie vozidla,

ako je poziadavka na pouzitie bo¢nic alebo inych Specidlnych zariadeni.

Priklad struktiry dat v JSON formate vyzera takto:

{
"pickup": {
"company_name": "COMPANY_PICKUP",

IFindlny dataset je zloZeny z kontextov a otdzok a odpovedi ku kontextom
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"street_name": "STREET_PICKUP",
"city": "CITY_PICKUP",
"postal_code": "ZIP_PICKUP",
"country": "COUNTRY_PICKUP",
"datetime": "between 2021-03-04 13:30:00 and 2021-03-13 05:15:00"
},
"delivery": {
"company_name": "COMPANY_DELIVERY",
"street_name": "STREET_DELIVERY",
"city": "CITY_DELIVERY",
"postal_code": "ZIP_DELIVERY",
"country": "COUNTRY_DELIVERY",
"datetime": "between 2021-03-17 13:45:00 and 2021-03-24 18:45:00"
},
"goods": {
"weight": "92 kg",
"dimensions":
{
"length": "96m",
"width": "85m",
"height": "12m",
"weight": "11 kg"
To
{
"length": "86m",
"width": "48m",
"height": "78m",
"weight": "12 kg"
To
{
"length": "46m",
"width": "58m",
"height": "19m",
"weight": "69 kg"
}
]
},
"stackable": "no",
"required vehicle": "Small lorry",
"special (vehicle) request": "Sideboards required"
}

Vsetky ciselné tidaje v datach boli generované ndhodne v ramci definovanych roz-
sahov, ¢im sa zabezpecila ich variabilita a vdaka tomu zodpovedaju realite. Na druhej
strane, textové udaje, ako nazvy spolocnosti, adresy, krajiny a dalSie detaily, su zatial
reprezentované zastupnymi hodnotami “COMPANY PICKUP”, “STREET PICKUP”,
atd. Tieto zastupné hodnoty ulah¢ia modelu prepis do prirodzeného textu a generova-
nie odpovedi na otazky, ako uvidime v dalsich podkapitolach. Samozrejme, po finalizacii
struktiry datasetu budd nahradené nahodne vybratymi hodnotami z vopred pripravenej
mnoziny udajov. Kazdy zaznam o objednavke sa riadi rovnakym formatom, ¢o zarucuje
jednotnost dat naprie¢ celou datovou mnozinou a zaroven konzistenciu pri spracovani
a analyze.

Vsetky tieto informdcie si néasledne pouzité na generovanie textu v prirodzenom
jazyku, ktory zhrnuje objednavku a je vhodny na pouzitie v roznych aplikacidch, ako sa
dopravné systémy alebo zakaznicke sluzby.

Struktira tychto dat umoziuje jednoducht manipuldciu a analyzu, pricom poskytuje

flexibilitu pre dalsie spracovanie a prisposobenie podla potrieb.
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5.2 Prevod zakladnych dat do prirodzeného jazyka

Prevod struktirovanych dét do prirodzeného jazyka (pozri obr. 5.3 (1)) bol reali-
zovany pomocou jazykového modelu Llama2. Cielom tejto transformacie bolo simulovat
objednavky pisané ludmi tak, aby pripominali volny konverzacny $tyl namiesto struktu-
rovanych dat. Presné iidaje sa stale nachadzaju v texte, ale st uvedené do formy suvislych
viet, ¢o robi text CitatelnejsSim a prirodzenejsim. Pri generovani sme skusali viacero roz-
nych prikazov, ktoré sme néasledne vylepsovali a upravovali na zaklade nasich poziadaviek.
Kazdy prompt bol navrhnuty tak, aby zachovaval logicku struktiru objednavok, ale za-
roven modelu nechaval aj istu flexibilitu pri tvorbe textov.

Nakoniec sme sa rozhodli pre pouzitie troch roznych promptov, ktoré si navrhnuté
tak, aby zabezpecili rézne Styly a ¢o najvacsiu rozmanitost vystupnych generovanych
textov. Prvy prompt bol zamerany na vytvorenie textu ¢o najviac podobného Tudsky
napisanému pribehu, s dérazom na citatelnost a konverza¢ny ton. Druhy prompt obsa-
hoval mierne upraveny jazyk, pricom sme ponechali urciti volnost v style textu (vratane
pouzitia tabuliek alebo odstavcov pre rozdelenie idajov). Treti prompt bol experimen-
talny, kde sme pouzili HTML prvky (ako <table>, <tr>, <td>, a dalSie) na zlepsenie
citatelnosti a formatovania textu, ¢o poskytlo este vacsiu flexibilitu pri generovani textu.
Vysledkom tychto pristupov st vygenerované texty vhodné na dalSie vyuzitie pri genero-
vani otazok a odpovedi v nasledujticich krokoch procesu.

Prompty:

prOmptl = fll nn

{sample}

Make natural language text from this JSON-structured transportation order.

It should be as similar as possible to no structured (no table), human-
written text (narrative style, aiming for readability and a~
conversational tone to make the text stretch).

If it is necessary for readability, use table form for dimensions value.

Please make sure you include in the text the pickup and delivery time (not
just the date)!

It is the text that I will send to the forwarding company {np.random.choice(

companies)}.
nnn

prompt2 = f|| nn

{sample}

Make natural language text from this JSON-structured transportation order.

It should be as similar as possible human-written text (narrative style,
aiming for readability and a~conversational tone to make the text stretch
).

If it is necessary for readability, you can use table/paragraph style.

Please make sure you include in the text the pickup and delivery time (not
just the date)!

It is the text that I will send to the forwarding company {np.random.choice(

companies)}.
nnn

prompt3 = f"""
{sample}
Make natural language text from this JSON-structured transportation order.
Add conversational tone to make the text stretch.
Use html elements for improving readability, you can use html elements (<
table>, <tr>, <th>, <td>, <h1> - <h6>, <br> and so~on...)
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Please make sure you include in the text the pickup and delivery time (not
just the date)!
It is the text that I will send to the forwarding company {np.random.choice(

companies)}.
nnn

Priklad vystupného textu:

Sure! Here’s~the natural language text based on the provided JSON-structured
transportation order:

"We have a~transportation order for you! We need to pick up some goods from
COMPANY_PICKUP at STREET_PICKUP in CITY_PICKUP, ZIP_PICKUP, COUNTRY_PICKUP
between 2021-03-04 13:30:00 and 2021-03-13 05:15:00. We’ll be using a~Small
lorry to transport these goods, which include three packages with the
following dimensions:

* Package 1: Length 96m, Width 85m, Height 12m, Weight 11kg

* Package 2: Length 86m, Width 48m, Height 78m, Weight 12kg

* Package 3: Length 46m, Width 58m, Height 19m, Weight 69kg

We’1ll deliver these goods to COMPANY_DELIVERY at STREET_DELIVERY in CITY_DELIVERY
, ZIP_DELIVERY, COUNTRY_DELIVERY between 2021-03-17 13:45:00 and 2021-03-24
18:45:00. We’ve been requested to provide sideboards for the delivery, so~
please make sure to include those in the transportation plan.

The total weight of these goods is 92kg, and we’ll need a~Small lorry to
transport them safely. Please let us know if you have any questions or
concerns about this order."

I hope this text meets your needs! Let me know if there’s~anything else I can do~
for you.

Mozeme si vsimnut, ze model okrem pozadovanej odpovede poskytuje aj sprievodny

text, ktory sa nedd uplne eliminovat a je charakteristickou ¢rtou chatbotov.

5.3 Generovanie otazok a odpovedi

Generovanie otazok a odpovedi (pozri obr. 5.3 (2)) bolo vykonané na textoch, ktoré
vznikli v predchadzajtcej kapitole, v ramci ktorej sme previedli struktirované data do pri-
rodzeného jazyka. Tento proces spocival v experimentovani s roznymi prikazmi, ktoré sme
opakovane upravovali a zdokonalovali, aby sme dosiahli pozadované vysledky. Rozhodli
sme sa pre generovanie troch réznych typov otazok: otazky s textovymi odpovedami,
otazky s ¢iselnymi odpovedami a otdzky typu Pravda/Nepravda. Pre kazdy typ otdzky
sme vytvorili $pecificky prompt, ktory bol navrhnuty tak, aby s ¢o najviacsou pravdepo-

dobnostou vratil spravne vysledky.

Prompt 1 — Generovanie otazok s textovymi odpovedami

Tento prompt bol navrhnuty na generovanie otazok, ktoré sa tykaju specifickych in-
formacii v texte, pricom odpovede si vyjadrené v textovej forme. Cielom bolo zabezpecit,
aby sa otazky tykali faktickych detailov a odpovede boli priamo extrahované z textu.
Pripustame, aby odpovede zahinali aj ¢iselné tidaje, avSak musia obsahovat aj dodatocny

text okrem ¢isla.

‘ promptl = f"""
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{text}
Please generate 5 questions about the text provided and also povide answers
for the questions.
Questions MUST be designed so~that their answers can be directly identified
within the text.
So~please formulate answers exatly as they are written in the text.
Return the questions with answers in JSON. Format should be:
{
n qa ", [
{{
n ". n n
n g n . n n ’
13,
{H
n q n . n n .
n a n n n
3,
]
1}
nnn
Priklad vystupu:
"question": "Where are the goods being picked up from?"
"answer": "COMPANY_PICKUP at STREET_PICKUP in CITY_PICKUP, ZIP_PICKUP,
COUNTRY_PICKUP"

Mozeme si vSimnuf, ze udaje o odosielatelskej spolocnosti su stéle reprezentované

zastupnymi hodnotami, ¢o zjednodusuje generovanie textu modelom.

Prompt 2 — Generovanie otazok s Ciselnymi odpovedami
Tento prompt bol Specidlne navrhnuty pre generovanie otazok, kde odpovede st ¢i-

selné hodnoty, ako si datumy, hmotnosti alebo rozmerové udaje, ktoré sa nachadzaju

v texte.
prompt2 = f"""
{text}
Please generate 5 questions about the text provided and also povide answers
for the questions.
IMPORTANT: Questions have to be formulated in a~way that answers to them are
numeric.
So~please formulate answers exatly as they are written in the text.
Return the questions with answers in JSON. Format should be:
{{
n qa n . [
{{
n n. n n
n g n . n n ’
13,
{H
n n n n
n z n . n n ’
33,
]
1
Priklad vystupu:
"question": "What is the weight of the goods being transported?",
"answer": "92"

Mo6zeme si vsimnut, ze odpoved je iba ¢iselna, bez dodato¢ného textu.

Prompt 3 — Generovanie otazok typu Ano/ Nie
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Tento prompt bol pouzity na generovanie otazok typu Ano/Nie, kde odpoved je

bindrna: bud "True'(pravda), alebo "False"(nepravda).

prompt3 = f"""
{text}
Please generate 5 questions about the text provided and also povide answers
for the questions.
IMPORTNANT: Make the questions so~that the answer to each one is True/False.
Return the questions with answers in JSON. Format should be:

{{
"ga": [
{
"a": "True/False"
33,
{{
||q||: ||-..||,
"a": "True/False"
3},
]
3}

nun
>

Priklad vystupu:

"question": "Are sideboards requested for the delivery?",
"answer": "True"

Kedze Llama2 je jazykovy model, nemusi vzdy davat spravne odpovede a nie je tomu
inak ani v pripade nasho pouzitia. Model casto vratil neplatny format JSON, ¢o znemoz-
nilo extrahovanie JSON Struktury z response modelu. Taktiez otazky niekedy nezodpove-
dali pozadovanému typu zadanému v prompte, a preto sme museli implementovat doda-
tocné overenie typu odpovede. V niektorych pripadoch pri pozadovani textovej odpovede
model vratil odpoved, ktora sa nenachadzala v rovnakej formulacii v texte. Overenie typu

odpovedi a najcastejsie chyby pri generovani spolu s ich rieseniami boli nasledovné:
o Model vratil neplatny format JSON - opédtovné generovanie

o Model vratil textovi odpoved, ktora sa v danej formulacii nenachadza v texte -

vylicenie odpovede

e Model vratil ¢iselnti odpoved s dodatoénym textom, napr.“92kg” - v tejto situacii
sme klasifikovali “92kg” ako textovii odpoved a ako ¢iselntii odpoved sme ponechali

“9277

o Model namiesto odpovede “True/False” vratil odpoved “Yes/No” - nahradenie od-

povede “Yes/No” jednotnym formatom “True/False”

5.4 Finalny format datasetu

Tato podkapitola sa zameriava na findlnu tpravu formatu déat (pozri obr. 5.3 (3))

tak, aby boli vhodné ako vstup pre modely hlbokého ucenia zalozené na architektire
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transformerov. Vystup generovany modelom Llama2 obsahuje otazky a odpovede v jed-
noduchom formate, kde kazda otdzka ma priradent odpoved bez dodatoénych metadat.
Tento format vsak nie je priamo kompatibilny s bezne pouzivanymi datasetmi pre tré-
novanie transformerovych modelov, ktoré vyzaduji podrobnejsiu struktiru obsahujicu
identifikatory otazok, presné textové odpovede, typ odpovede a index zaciatku odpovede
v texte.

Zaroven sme zastupné hodnoty nahradili ndhodne vybranymi hodnotami z vopred de-
finovanej mnoziny tdajov, kedze v tomto kroku uz je nevyhnutné zachovat presné umiest-
nenie odpovedi v texte. Ak by sme tiito zmenu vykonali neskor, mohlo by ddjst k posunu
zaciatkov odpovedi, ¢o by ovplyvnilo spravnost anotacii. Taktiez sme vyuzili tito komplex-
nejsiu struktiaru dat na zoskupenie odpovedi, ktoré sme predtym rozdelili ako samostatné
zaznamy. Konkrétne islo o pripady, kde odpoved obsahovala ¢iselny 1daj spolu s doda-
toénym textom — v takychto situaciach sme ¢iselni cast oznacili ako numerickta odpoved
a cely refazec ponechali ako textovi odpoved.

Na dosiahnutie pozadovaného formatu bolo potrebné vykonaf niekolko transformacii:

o Pridanie identifikatorov otazok: Kazdej otazke bol priradeny unikatny identifi-

kator, aby bolo mozné jednotlivé zaznamy jednoznacne identifikovaf.

e Obohatenie odpovedi o metadata: Odpovede boli rozsirené o dodatocné infor-
macie, ako je ich typ (napr. “extractive” alebo “boolean”) a pozicia v pévodnom

texte (index zaciatku odpovede).

« Strukturovanie odpovedi: Kazd4 otdzka bola upravens tak, aby odpoved bola

zapuzdrena v poli “answers”, ¢o je standardny format datasetov pre transformerové

modely.
llqasll: [
{
IIidll: "1",
"question": "Where are the goods being picked up from?",
"answers": [
{
"text": "Wuhan Iron & Steel at Apple 1969 in Durham, 48348,
Austria",
"answer_type": "string",
}
]
})
{
IlidII: "7"’
"question": "What is the length of the first item?",
"answers": [
{
"text": "32 meters",
"answer_type": "string",
"answer_start": 767
Do
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{
|Itext ll: "32" .
"answer_type": "number",
"answer_start": 767
}
]
1,
{
"id": "9",
"question": "Are sideboards requested for the delivery?",
"answers": [
{
"text": "True",
"answer_type": "boolean"
}
]
1,
]

5.5 Tokenizacia

Tokenizacia (pozri obr. 5.3 (4)) je klic¢ovym pociatoénym krokom v spracovani pri-
rodzeného jazyka (NLP), ktory slizi na rozdelenie stvislého textu na mensie jednotky
nazyvané tokeny. V zavislosti od zvolenej met6dy mozu tokeny reprezentovat celé slova,
podslova (subwords), jednotlivé znaky alebo celé vety. Tokeny predstavuji zakladné sta-
vebné prvky pre modely (NLP), kedZze umoznuji prevod textu do ¢iselnej reprezentécie,
ktoru st modely hlbokého ucenia schopné spracovat.

Medzi najpouzivanejsie pristupy k tokenizacii patria napriklad segmentacia podla
medzier, pouzitie regularnych vyrazov, tokenizacia na drovni slov alebo znakov, ako aj
segmentacia viet. V tejto praci sa dalej podrobne venujeme tokenizacii na tirovni podslov
(subword-level), ktora je popularna pri tvorbe modernych jazykovych modelov.

Pri spracovani vstupu pre model BERT je pouzity standardizovany format, ktory
kombinuje otazku a kontext do jednej sekvencie pomocou Specialnych tokenov. Vstup méa

nasledujicu struktaru:

[CLS] Otazka [SEP] Kontext [SEP]

Token [CLS] (classification token) sa vkladd na zaciatok vstupu a slizi ako agregator
globélneho kontextu celej vstupnej sekvencie. Tokeny [SEP] sluzia ako oddelovace medzi
otazkou a kontextom a taktiez na konci sekvencie. Tento format umoznuje modelu efek-
tivne odlisit jednotlivé segmenty textu a spravne vyhodnotit ich vzajomny vztah pocas
predikcie odpovede.

V architekture BERT je tento typ tokenizacie implementovany pomocou algoritmu

WordPiece. Algoritmus WordPiece bol povodne predstaveny v roku 2016 v praci Wu et al.

41



[39], pricom jeho prehladny a optimalizovany popis je dostupny v novsej praci Song et al.
z roku 2021 [40]. Vytvaranie slovnej zasoby vo WordPiece zacina zdkladnym slovnikom
znakov a postupne vytvara nové jednotky (subwords) spdjanim najcastejsie sa vyskytu-
jucich susednych dvojic tokenov na zaklade ich pravdepodobnosti zlepsenia modelovania
jazyka. To umoznuje tokenizéru efektivne spracovat zriedkavé alebo nezname slova ich
rozlozenim na zname podslovné jednotky, ¢im sa zabezpeci uplné pokrytie vstupného
textu s obmedzenou velkostou slovnika. Tento pristup vyvazuje kompaktnost slovnika
a reprezentacnu bohatost.

Na rozdiel od jednoduchsich metéd, WordPiece umoznuje efektivne pracovat aj s ne-
znamymi (OOV — out of vocabulary) alebo zriedkavymi slovami. Ak sa celé slovo nena-
chadza v slovniku, algoritmus ho rozdeli na mensie zname podslovné jednotky, ¢o zarucuje
uplné pokrytie textu aj pri obmedzenej velkosti slovnika. Postup budovania slovnej zasoby

algoritmom WordPiece je popisany v Algoritme 1, ktorého koncept bol adaptovany z [41].

Algorithm 1: Tréning WordPiece tokenizéra

Vstup : Tréningovy korpus: mnozina slov C = {wy, ws, ..., w,};
Maximélna velkost slovnika: |V|max;

Vystup: Finalny subword slovnik V a pravidla tokenizacie;

/* 1. Inicializédcia slovnika so vSetkymi znakmi x/

[y

V + {c| ¢ sa vyskytuje v C};

N

Inicializuj V ako slovnik obsahujici vsetky znaky vyskytujice sa v slovach C;

/* 2. Iterativne zlulenie dvojic subwords */

while |V| < |V|4, do

w

I

Spocitaj vyskyty vsetkych dvojic subwords v C podla aktudlneho V;

(<))

Vyber najcastejsiu dvojicu (a, b);

V + VU {ab} (Pridaj novy subword ab do V);

(=]

7 return V, pravidld tokenizicie pre nové texty

Pri spracovani textov presahujticich maximélnu dizku vstupu podporovani modelom
BERT (512 tokenov) bol implementovany pristup posuvného okna (sliding window). Tento
pristup zabezpecuje, Ze tokeny presahujice maximalnu dlzku vstupu modelu (512 toke-
nov) nebudi pri predspracovani orezané, ¢im sa predchédza strate informécii. Vstupny

text bol rozdeleny na prekryvajice sa segmenty s velkostou okna 512 tokenov a prekrytim
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256 tokenov medzi susednymi segmentami. Prekrytie medzi oknami umoznuje zachovat
kontext na hraniciach segmentov a zabezpecuje, ze spravna odpoved bude pritomna v nie-
ktorom zo segmentov. Zaroven to znamena, ze nie kazdy segment bude obsahovat spravnu
odpoved, s ¢im sa model pocas trénovania musi vysporiadat. V implementacii kniznice
transformers je tato situacia standardne oSetrena tak, ze pocas vypoctu straty sa zohlad-

nuju len segmenty obsahujtce spravnu odpoved.

Slovna Iiisnhﬂ

- [CLS], [SEF], [UNK], language, model, -
[ trans, #Hormer, ##5, self, ##-attention, is, are, pnwerful used,
for, natural, learning, pre, #F#rained, . g

Vstupny text

Transformers are powerful pre-trained language models.

/7T —

) 3 () 2 ) 0 e e D R B

Tokenizovany text

Obr. 5.4: Priklad tokenizacie na trovni podslov

5.6 Vyber modelovej architektary

Vyber vhodného modelu predstavuje jeden z kltuc¢ovych krokov pri rieseni lohy QA.
Hoci existuje nepreberné mnozstvo modelov, ktoré by tito tlohu dokazali zvladnut so so-
lidnymi vysledkami, je vhodné vyber prisposobit nasSmu scenaru pouzitia. V ramci tejto
prace boli definované dve tlohy: monolingvalne QA a multilingvalne QA. Na ich riesenie
sme starostlivo vybrali niekolko modelov, ktoré st vhodné na riesenie danej tlohy, po-
kryvaju rozne velkostné kategérie (malé, stredné a velké — na zédklade poctu parametrov)
a su dostupné prostrednictvom kniznice HuggingFace Transformers.

Monolingvdlna iloha QA

Monolingvalna QA tloha vyuziva podmnozinu datasetu vytvoreného v podkapi-
tole 5.4, ktora obsahuje vylucne anglické kontexty a otazky. Tato podmnozina zahina

4 723 otazok. Kedze ide o dobre preskimany problém v oblasti spracovania prirodzeného
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jazyka, v tejto casti sa zameriavame predovsetkym na adaptaciu existujicich modelov
na Specificky format nasho datasetu.
Na riesenie tejto tlohy boli zvolené tri predtrénované modely, ktoré reprezentuju

rozne velkostné triedy:

« DistilBERT Base Uncased Distilled SQuAD [42]
Implementovany ako distilbert/distilbert-base-uncased-distilled-squad v

kniznici transformers.

Ide o distillovany variant BERT-base modelu, ktory méa priblizne 66,4 miliéna pa-

rametrov, ¢o predstavuje znizenie o 40 % pri zachovani viac nez 95 % vykonu.

Tokenizér: Vyuziva WordPiece tokenizaciu, ktora rozklada slova na subword jed-
notky na zaklade frekvencie vyskytu. Je efektivna pri praci s OOV (Out of Vocabu-

lary) slovami a zlepsuje kontextové porozumenie.

« TinyRoBERTa SQuAD2.0 [43]

Implementovany ako deepset/tinyroberta-squad2 v kniznici transformers.

Této distillovana verzia modelu RoBERTa obsahuje priblizne 81,5 miliona paramet-
rov a pri zachovani porovnatelnych vysledkov vo vsetkych sledovanych metrikach

dosahuje vyrazne rychlejsi inferencény cas.

Tokenizér: Zdiela rovnaky BPE tokenizér ako povodny RoBERTa, ¢im zabezpecuje

kompatibilitu a efektivitu.

« RoBERTa Base SQuADZ2.0 [8]

Implementovany ako deepset/roberta-base-squad2 v kniznici transformers.

Model vychadza z architektiry RoBERTa-base, ktora obsahuje priblizne 124 milio-
nov parametrov. Bol doladeny na datasete SQuAD 2.0, ktory obsahuje aj nezodpo-

vedatelné otazky.

Tokenizér: RoBERTa vyuziva Byte-Pair Encoding (BPE) tokenizéciu, ktora roz-
klada slova na casté subword jednotky, ¢im zlepSuje porozumenie aj pri zriedkavych

alebo neznamych slovach.

Multilingvdlna tiloha QA
Multilingvalna tloha pokryva kontexty a otazky v troch jazykoch — anglickom, ne-
meckom a franctzskom. Okrem extraktivnych otédzok zahina aj otazky binarneho typu.

Dataset obsahuje 81 924 otézok, pricom 37 617 otazok je extraktivnych (odpoved typu
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string) a 44 307 otazok je binarnych. Kedze ide o zlozitejsiu a menej preskimant tlohu,
kladli sme doraz na vyber modelov, ktoré dokdzu pracovat s roznorodymi jazykovymi
vstupmi. Pri vybere sme zohladnili skalovatelnost, vykonnost a velkostné kategdrie mo-

delov. Nasledujtce architektiry najlepsie spliiali nage kritéria:

« XtremeDistil 112 h384 Uncased [44]
Implementovany ako microsoft/xtremedistil-112-h384-uncased v kniznici

transformers.

Maly jazykovy model s 33 milionmi parametrov, ktory vznikol distilovanim modelu
XLM-R a pouzitim techniky transferu tloh (task-transfer). Jeho architektira po-
zostava z 12 vrstiev, skrytych stavov s rozmerom 384 a 12 hlav pozornosti. Ma 2,7
krat rychlejsi inferen¢ny cas ako zdkladny BERT a prekonava ho takmer vo vSetkych

benchmarkovych datasetoch, a to pri tretinovom pocte parametrov.

Tokenizér: Pouziva SentencePiece tokenizér s BPE slovnou zasobou, zdedeny z ro-

dicovského modelu XLM-R.

« XLM-RoBERTa Base [45]

Implementovany ako FacebookAI/x1lm-roberta-base v kniznici transformers.

Ide o zakladny variant multilingvdlneho modelu obsahujici 279 miliénov paramet-
rov. Jeho architektura sa sklada z 12 vrstiev, skrytych stavov s rozmerom 768 a 8
hlav pozornosti. Model bol trénovany na 2,5 TB dat z CommonCrawl v 100 jazy-

koch.

Tokenizér: Pouziva SentencePiece tokenizer zalozeny na Unigram Language Model,

ktory nevyzaduje predchadzajicu segmentaciu slov.

« XLM-RoBERTa Large [45]
Implementovany ako FacebookAI/xlm-roberta-large v kniZnici transformers.
Rozsirené verzia Base modelu s priblizne 561 miliénmi parametrov. Jeho architek-
tura pozostava z 24 vrstiev, skrytych stavov s rozmerom 1024 a 16 hlav pozornosti.

Trénovany na rovnakych multilingvalnych datach ako verzia Base.
Tokenizér: Identicky ako pri verzii Base — SentencePiece s Unigram LM.
Distildcia modelu [46] je technika prenosu znalosti (knowledge distillation), ktora
umoznuje vytvorit mensi a rychlejsi model (tzv. Student), ktory si zachovava ¢o najviac

vykonu pévodného velkého modelu (ucitela). Pocas trénovania sa Student neuci iba na za-

klade spravnych odpovedi (labelov), ale aj pomocou vystupov ucitela, ktoré obsahuji
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informécie o pravdepodobnostnom rozlozeni tried (tzv. soft targets). Tymto sposobom
sa dosahuje vyssia efektivita ucenia a vysledny model ma zvycajne vyrazne menej pa-
rametrov, kratsi ¢as inferencie a mensie pamatové naroky, pricom si zachovava znac¢nu
cast presnosti povodného modelu. Prikladmi takto vytvorenych modelov st napr. Distil-
BERT, ktory ma o 40 % menej parametrov nez BERT-base, no dosahuje viac ako 95 %

jeho vykonu.

5.7 Rozsirenie o klasifikaénti vrstvu

V ramci rieSenia multilingvalnej QA tlohy bol zdkladny model doplneny o doda-
tocnu klasifikacnu vetvu, ktorej tlohou je predikcia typu otazky. Toto rozsirenie predsta-
vuje vlastny prinos prace a nadvéizuje na struktiru datasetu, v ktorom sa vyskytuja tri
hlavné typy otazok — extraktivne, ¢iselné a binarne. Kedze odhalit ¢iselné otazky je pre
jazykovy model Tahka tloha (¢iselné odpovede obsahuju len ¢islice 0-9), stustredime sa len
na extraktivne a binarne otazky.

Ndvrh architektiry

Zakladom rozsirenia modelu je vyuzitie vystupu Specidlneho tokenu [CLS], ktory
sa pridava na zaciatok vstupnej sekvencie v architektirach BERT a jeho derivatoch.
Tento token po prechode celym transformerovym modelom vytvori vlastni reprezentaciu
vstupnej sekvencie, v ktorej je kondenzovany jej vyznam. Vystup [CLS] tokenu predsta-
vuje vektor redlnych ¢isel zq, 2o, ..., 2, € R, ktory sluzi ako globdlna reprezentacia celej
vstupnej vety.

Téato reprezentacia je nasledne odovzdana do novopridanej plne prepojenej vrstvy
s dvoma neurénmi, ktora funguje ako klasifikacna hlava. Na vystupy tejto vrstvy sa apli-

kuje sigmoidalna aktivacna funkcia, ¢im ziskame dva vystupy:
e y; (is_bool) - pravdepodobnost, Ze ide o binarnu otazku.

extraktivna, ak y; <0
typ otazky = (5.1)
binarna, ak y; >0

e Yy (is_true) - pravdepodobnost, ze odpoved na binarnu otazku je True.

False, ak yo <0
bindrna odpoved = (5.2)
True, ak yo >0
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Vystup yo interpretujeme len v pripade, ze predchadzajica klasifikacia y; oznaci
otazku ako binarnu.

Schému rozsirenia modelu o klasifika¢nt hlavu ilustruje obrazok 5.5.

Tento klasifikacny mechanizmus je trénovany sibezne s hlavnym vystupom QA mo-
delu, teda predikciou zaciatku a konca odpovede v texte (start/end indexy). Optimalizécia
modelu prebieha na zdklade kombinovanej stratovej funkcie, v ktorej kazdé zlozka - ex-
traktivna predikcia aj klasifikacia typu otazky - prispieva k celkovej hodnote straty. Tento
pristup umoznuje modelu naucit sa lokalizovat odpovede a zaroven urcovat typ otazky

v ramci jednej spolo¢nej architektury.

Vystup [CLS]
tokenu

sigmoidalna
is bool aktivatna
— funkcia

extraktivna odpoved, y,=0

f (Z H',-1.'r',) — Y1
i=1

boolean odpoved, y120

False, y,=0

Tl

True, y, >0

Obr. 5.5: Diagram dodatocnej klasifikacnej vrstvy

Vyznam a prinos rozsirenia

Takyto pristup prindsa niekolko vyhod. Predovsetkym zvysuje robustnost modelu,
kedze umoznuje rozlisit, ¢i otazka vyzaduje konkrétnu odpoved z textu alebo binarnu
odpoved typu Pravda/Nepravda. To mo6ze byt prinosom pri spravnom urcovani stylu od-
povedania a spracovania otazky. Zaroven dochadza k unifikacii architekttry, pretoze jediny
model dokaze spracovavat rozne typy otazok bez potreby rozvetvenia logiky na strane in-
ferencie. Tento pristup tiez zlepsuje skdlovatelnost systému, kedze umoznuje jednoduchsie
rozsirenie na dalSie typy otazok v buducnosti, ako st napriklad generativne odpovede
alebo vyber z viacerych moznosti. Rozsirenie bolo aplikované iba na multilingvilne mo-
dely, kedze prave v tejto tlohe sa vyskytuji oba typy otdzok. Monolingvalne modely boli
testované vyhradne na extraktivnych otazkach, a preto takdto modifikacia v ich pripade

nebola potrebna.
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5.8 Nastavenie a trénovanie modelov

Tato podkapitola je venovana popisu nastaveni tréningovych parametrov a analyze
priebehu samotného tréningu (pozri obr. 5.3 (5)) pri experimentoch s modelmi popi-
sanymi v podkapitole 5.6. Pri ndvrhu tréningovych nastaveni sme sa sustredili na Styri
kltic¢ové oblasti: parametre ucenia (uciaci pomer, scheduler, warmup ratio), batch size
a akumuldciu gradientov, regularizdciu (weight decay, dropout) a architektonické upravy
(zmrazenie vrstiev). Ostatné parametre tréningu boli ponechané na predvolenych hodno-
tach odporucanych kniznicou Hugging Face a budi spomenuté len strucne.

V druhej casti podkapitoly sa budeme venovat analyze priebehu ucenia, konkrétne
vivoju tréningovej a validacnej straty v ¢ase, dizke tréningu jednotlivych modelov a iden-

tifikacii pripadnych znamok overfittingu alebo instability ucenia.

5.8.1 Nastavenia tréningu a hyperparametrov

Monolingvdlna tloha

Kazdy z hyperparametrov uvedenych v tabulke 5.1 bol zvoleny na zaklade kombinécie
odporicani zndmych v oblasti trénovania transformerovych modelov a vlastnych experi-
mentalnych testov. Kratsi ¢as potrebny na trénovanie jednotlivych modelov nam umoznil
vyskusat viacero konfiguracii a nasledne vybrat také nastavenia, ktoré viedli k najlepsiemu
vykonu na valida¢nej mnozine.

Stratova funkcia eval loss pouzita pri trénovani modelov na extraktivhu QA je
definovand ako sicet dvoch kategoridlnych entropickych stratovych funkeii ( Cross- Entropy

Loss) pre predikciu zaciatku a konca odpovede v texte. Formalne je dané vztahom:

Strata = CI‘OSSEDtI‘Op}/'(ystart, @start) + CrOSSEntIOPY(yenda gend>7 (53)

kde Ystart @ Yena SU skutocné indexy zaciatku a konca odpovede, zatial ¢o Jsiart @ Yend
st pravdepodobnostné rozdelenia predikované modelom nad vsetkymi tokenmi v kon-
texte. Minimalizacia tejto stratovej funkcie vedie k zvyseniu pravdepodobnosti spravnej
predikcie zaciatku a konca odpovede.

Udiaci pomer bol nastaveny v rozmedzi 1-107° az 2-107°, pricom pre vicsie modely
bola pouzitd nizsia hodnota na zabezpecenie stabilnejSej konvergencie. Ako scheduler bol
zvoleny cosine s pouzitim warmup fazy pokryvajucej 10 % tréningovych krokov, ¢o umoz-

nuje postupné zvysovanie uc¢iaceho pomeru v pociatocnych fazach tréningu a stabilizuje
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proces optimalizacie.

Optimalizacia prebiehala pomocou algoritmu AdamW, ktory je v sticasnosti povazo-
vany za Standard pre trénovanie transformerovych architektir. Tento optimalizator efek-
tivne kombinuje adaptivne ucenie s regularizaciou cez weight decay.

Batch size a akumulacia gradientov boli nastavené s ohladom na dostupné pamétové
tovymi narokmi bola pouzitd kombinacia mensieho batch size s akumulaciou gradientov.
Mensi batch size pri modeli RoBERTa Base bol pouzity z dovodu limitovanej pamétovej ka-
pacity servera a zaroven sa ukazalo, ze priaznivo vplyval na tréning tohto modelu, kedze
umoznoval castejsie aktualizacie vah a napomahal lepsej generalizacii pri obmedzenom
mnozstve tréningovych dat.

Pocet tréningovych epoch bol nastaveny na 10 pre mensie modely (DistilBERT
a TinyRoBERTa) a na 5 pre RoBERTa Base. Tieto hodnoty predstavuji maximélny po-
¢et epoch, pricom tréning mohol skoncit skor vdaka pouzitiu early stopping, ktory ukoncil
ucenie, ak sa valida¢na strata (eval_loss) nezlepsovala pocas 3 po sebe nasledujicich
evaludcii. Modely boli evaluované priebezne po pevnom pocte krokov (steps), ¢o umoz-
nilo preciznejsie sledovanie priebehu ucenia a zachytenie momentu, ked zacalo dochadzat
k preucaniu. Tato stratégia prispela k efektivnejSiemu vyuzivaniu vypoctovych zdrojov
a k lepsej generalizacii modelov.

Vzhladom na obmedzenu velkost tréningovej mnoziny boli v modeloch zmrazené prvé
dve az tri vrstvy, aby sa zachovali stabilné reprezentécie ziskané pocas predtrénovania.
Tymto opatrenim sa minimalizovalo riziko preucenia na malom datasete a zaroven sa zni-
zila vypoctova naroc¢nost tréningového procesu.

Dropout v skrytych vrstvach aj v attention mechanizmoch bol nastaveny podla vel-
kosti modelu. Mensie modely vyuzivali nizsie hodnoty dropoutu (0,1-0,15), zatial ¢o vacsi
RoBERTa Base bol trénovany s vyssim dropoutom (0,2), aby sa zvysila regularizacia a pre-
dislo sa preuceniu.

Multilingvdlna tloha

Kazdy z hyperparametrov uvedenych v tabulke 5.2 bol zvoleny na zaklade kombina-
cie osvedcéenych postupov v oblasti jemného doladenia predtrénovanych transformerovych
modelov a vlastnych predbeznych experimentov na multilingvalnom datasete. Vdaka prie-
beznej evaluacii po pevnych krokoch a nasadeniu mechanizmu early stopping sme mohli
efektivne skusaf viacero konfiguracii a vybrat také nastavenia, ktoré priniesli najlepsi
kompromis medzi rychlostou konvergencie a generalizaciou.

Stratova funkcia eval_loss ostava identickd s tou definovanou vo vztahu (5.8.1)
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Parameter DistilBERT TinyRoBERTa RoBERTa Base
Metrika evaluéacie eval loss eval loss eval loss
Evaluacéna stratégia steps steps steps
Pocet evaluaénych krokov 50 50 100
Uciaci pomer 2e-5 le-5 le-5
Scheduler pre udiaci pomer cosine cosine cosine
Warmup ratio 0,1 0,1 0,1
Optimalizator AdamW AdamW AdamW
Batch Size 16 16 8
Gradient accumulation 2 1 1
Effective batch size 32 16 8
Pocet epoch 10 10 )
Early stopping 3 3 3
Weight decay 0,1 0,1 0,01
Zmrazené vrstvy vrstvy 1-2 vrstvy 1-2 vrstvy 1-3
Dropout v skrytych vrstvach 0,2 0,2 0,2
Dropout v attention vrstvach 0,2 0,2 0,2

Tabulka 5.1: Vybrané hyperparametre pre monolingvalne modely

a meria sucet dvoch kategérialnych entropickych strat pre predikciu zaciatku a konca od-
povede. V multilingvalnej tilohe sme ju zachovali ako hlavnii metriku pre vyber najlepsieho
modelu.

Udiaci pomer bol pri XtremeDistil a XLM-RoBERTa Base nastaveny na 1-107° a pri
XLM-RoBERTa Large na 2 - 107°. ZniZenim velkosti uc¢iaceho pomeru sme timyselne spo-
malili proces ucenia, ¢im sme predisli prilis prudkym aktualizaciam vah a zabezpecili
uzili cosine s warmup ratio 0,1, ktoré zodpovedd 10 % tréningovych krokov a postupne
uvolnuje uciaci pomer v pociato¢nych fazach tréningu. Optimalizacia prebiehala pomocou
standardného algoritmu AdamW, rovnako ako v pripade monolingvalnej tlohy.

Batch size a akumulécia gradientov boli zvolené s ohladom na efektivne vyuzitie kapa-
city GPU paméte na serveri. Pre vSetky modely bola zvolena kombinacia mensich hodnot
batch size na zariadenie (8 alebo 16) a akumuldcie gradientov (gradient accumulation
= 2), ¢im sa dosiahla efektivna velkost davky 16, resp. 32. Tento pristup umoznil trénovat

aj vacsie modely ako XLM-RoBERTa Large bez prekrocenia limitov pamate, pricom zaroven

50



zabezpecil dostatoéné mnozstvo dat na kazdu aktualizaciu vah a stabilitu optimaliza¢ného
procesu.

V pripade mensiecho modelu XtremeDistil sme vedome zvolili mensiu efektivnu
batch size (16), a to aj napriek tomu, ze hardvérové obmedzenia by umoznovali va¢si batch
size. Mensia davka umoznuje castejsie aktualizacie vah, ¢o moze byt vyhodné pri tréno-
vani modelov s mensim poc¢tom parametrov na zlozitejsich tlohach alebo datach s vyssou
variabilitou, ako v pripade kombinovanych jazykovych vstupov. Empiricky sa tato volba
ukazala ako vyhodnd z hladiska priebehu straty aj generaliza¢nych schopnosti modelu.

Maximalny pocet epoch bol pre vSetky modely stanoveny na tri a evaluacia mode-
lov prebiehala podla stratégie steps, pricom pre XtremeDistil bola realizovand kazdych
500 krokov a pre modely XLM-RoBERTa Base a XLM-RoBERTa Large kazdych 200, resp.
250 krokov. Takéto nastavenie umoznilo dokladne sledovat priebeh ucenia a vcas detego-
vat naznaky preucenia, najméa pri modeli XtremeDistil, ktory disponuje mensim poctom
parametrov a efektivne mensou velkostou davky. Vo vsetkych pripadoch bola pouzita stra-
tégia early stopping, ktord ukoncila trénovanie v pripade, ze sa valida¢na strata nezlepsila
v troch po sebe nasledujicich hodnoteniach.

Vzhladom na dostatoéne velku trénovaciu mnozinu (priblizne 80 000 otdzok) sme
nepovazovali zmrazovanie vrstiev za potrebné, a preto boli vSetky vrstvy modelov pocas
tréningu aktualizované.

Hodnoty dropoutu sme zvolili konzervativne — 0,15 pre XtremeDistil a 0,1 pre oba
XLM-RoBERTa modely — aby sme zachovali primerant regulariziciu bez nadmerného
potlacania naucenych reprezentéacii. Tieto hodnoty sa blizke predvolenym nastaveniam,
¢o sa osvedcilo pri pracach s rozsiahlymi datasetmi. Pri velkosti nasho trénovacieho kor-
pusu (cca 80 000 otazok) takéto mierne navysenie dropoutu poskytuje dostatoéni ochranu
proti preuceniu, pricom neznizuje schopnost modelu efektivne zachytit zlozité jazykové

vztahy.

5.8.2 Priebeh a diZka tréningu

Monolingvdlna viloha

V tejto casti sme trénovali modely na anglickych kontextoch a otazkach, pricom
odpovede na vsetky otazky boli extraktivneho typu. Preto budeme vyhodnocovat len ex-
traktivne charakteristiky modelu. Na obrazku 5.6 st zobrazené grafy priebehu tréningovej
a validacnej straty pre jednotlivé modely na monolingvalnej tlohe QA. V nasledujicich

odstavcoch popisujeme priebeh ucenia a spravanie kazdého modelu.
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Parameter XtremeDistil XLM-RoBERTa Base XLM-RoBERTa Large
Metrika evaluacie eval loss eval loss eval loss
Evaluacna stratégia steps steps steps
Pocet evaluac¢nych krokov 500 200 250
Uciaci pomer le-5 le-5 2e-5
Scheduler pre uciaci pomer cosine cosine cosine
Warmup ratio 0,1 0,1 0,1
Optimalizator AdamW AdamW AdamW
Batch size (per device) 8 16 16
Gradient accumulation 2 2 2
Effective batch size 16 32 32
Pocet epoch 3 3 3
Early stopping 3 3 3
Weight decay 0,01 0,01 0,01
Zmrazené vrstvy ziadne ziadne ziadne
Dropout v skrytych vrstvach 0,15 0,1 0,1
Dropout v attention vrstvach 0,15 0,1 0,1

Tabulka 5.2: Vybrané hyperparametre pre multilingvalne modely
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Obr. 5.6: Grafy tréningovej a evaluacnej straty pre monolingvalnu tilohu QA

Priebeh tréningu modelu DistilBERT ukazuje, ze tréningova strata plynulo klesala
pocas vsetkych krokov a epdch. Validacna strata spociatku nasledovala tento trend, av-
sak priblizne okolo kroku 300 az 400 sa stabilizovala a prestala sa vyraznejsie znizovat.
Po kroku 400 az 500 zostala validacna strata pomerne stabilnd, s len miernymi oscila-

ciami bez dalsieho podstatného zlepsenia. Tento priebeh naznacuje, ze Distil1BERT sa ucil

92



rychlo, ale priblizne v polovici tréningu dalSie aktualizacie vah viedli len k zlepsovaniu
tréningovej straty pri velmi malych zlepseniach validac¢nej straty. Tento jav poukazuje
na zacinajuce preucenie modelu. Mechanizmus early stopping neukoncil tréning, kedze
nastavali velmi malé zlepsenia pri validacnej chybe.

Model TinyRoBERTa vykazoval pocas prvej polovice tréningu velmi stabilné sprava-
nie. Tréningova aj validacné strata spolo¢ne plynulo klesali, pricom trend validacnej straty
velmi blizko kopiroval priebeh tréningovej straty. Od druhej epochy zacala valida¢na chyba
oscilovat, pricom tréningova chyba dalej plynulo klesala. Oscilacia validacnej straty zna-
mend, ze model sa stava citlivy na malé zmeny v datach, pretoze zacina prisposobovat
svoje vahy vzorom v tréningovych datach, ktoré nie st reprezentativne pre valida¢ni mno-
zinu. Inymi slovami, model sa este nepreucuje, ale dostava sa do fazy, kde stipa riziko
preucenia. Aj napriek fluktudciam valida¢nd chyba nadalej mierne klesala a v tréningu
sme pokracovali dalsie 3 epochy.

Pri modeli RoBERTa Base bolo mozné pozorovat, Ze tréningova a valida¢na strata
na zaciatku tréningu klesali spolo¢ne. Priblizne okolo kroku 700 az 800 sa vsSak medzi
nimi objavila viditelna nezrovnalost: zatial ¢o tréningova strata pokracovala v klesajicom
trende, validac¢nd strata stagnovala a prejavovali sa v nej viditelné oscilacie. Napriek to-
muto vyvoju sa v zavere tréningu obe krivky opaf priblizili a stabilizovali. Tento priebeh
naznacuje, ze RoBERTa Base sa v pociatocnej faze ucil velmi efektivne, avsak vzhladom
na vacsiu modelovt kapacitu mal tendenciu k rychlejSiemu preuceniu. Ku stabilizacii vali-
dac¢nej straty ku koncu ucenia prispel kombinovany taé¢inok spravne nastaveného uciaceho
pomeru, zvoleného planovania ucenia (scheduleru), mierne zvyseného dropoutu a vhodne
nastaveného weight decay.

Tréning monolingvalnych modelov bol ¢asovo nenaro¢ny vzhladom na relativne malé
modely a velkost tréningovej mnoziny. Model DistilBERT bol natrénovany za 6 mintt
a 18 sekind, TinyRoBERTa za 8 minut a 5 sekiind a najvacsi z tejto skupiny, RoBERTa
Base, za 9 minit a 51 sekind. Mechanizmus early stopping ukoncil tréning, ked vali-
dacna strata zacala stagnovat, konkrétne po 750 batchoch pre DistilBERT, 850 batchoch
pre TinyRoBERTa a 1000 batchoch RoBERTa Base. Priebezné sledovanie tréningovej a va-
lidac¢nej straty ukazalo plynuly pokles a absenciu vyraznejsicho overfittingu v pripade

vsetkych troch modelov. Vysledky priebehu ucenia st zobrazené na obrazku 5.6.
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Model Cas Pocet Pocet Minimalna

trénovania batchov dokonc¢enych validacna
epoch strata
DistilBERT 6 min 18 s 750 9,26 0.8641
TinyRoBERTa 8 min 5 s 850 9,15 0.6492
RoBERTa Base 9 min 51 s 1000 1,56 0.5369

Tabulka 5.3: Prehlad priebehu tréningu monolingvalnych modelov

Multilingvdlna loha

V tejto casti sme trénovali modely na multilingvalnych kontextoch a otazkach, pri-
c¢om dataset obsahoval kombinaciu extraktivnych aj bindrnych otazok. Na obrazku 5.7 st
zobrazené grafy priebehu tréningovej a validac¢nej straty pre jednotlivé modely na multi-
lingvalnej tlohe QA. V nasledujtcich odstavcoch popisujeme priebeh ucenia a spravanie

kazdého modelu.

XtremeDistil XLM-RoBERTa Base XLM-RoBERTa Large
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Obr. 5.7: Grafy tréningovej a evaluacnej straty pre multilingvalnu tlohu QA

Priebeh tréningu modelu XtremeDistil ukazuje vyrazny pokles tréningovej aj vali-
dacnej straty uz pocas prvej epochy. Straty plynulo klesali az do kroku 8000, kde sa hod-
noty stabilizovali a dalej klesali len mierne. Model dosiahol minimélnu valida¢na stratu
0.9683. Tento priebeh naznacuje rychlu konvergenciu v prvych fazach tréningu, ¢o je oca-
kavané vzhladom na mensiu velkost modelu a jednoduchsiu architektturu. Po stabilizacii
validac¢nej straty sa model dalej nezlepsoval, ale nevyskytli sa ani znamky vyraznejsieho
overfittingu.

Model XLM-RoBERTa Base sa ucil stabilne, pricom tréningova a valida¢na strata kle-
sali spolo¢ne pocas prvych troch epoch. Od stvrtej epochy zacala valida¢na strata mierne

oscilovat, zatial ¢o tréningova strata nadalej plynulo klesala. Tento jav naznacuje zacina-
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juce pretcanie, ktoré vsak bolo kompenzované mechanizmom early stopping. Minimalna
validacné strata dosiahnutd modelom bola 0.6492, o sved¢i o dobrej schopnosti modelu
prisposobif sa multilingvalnemu zadaniu.

Pri modeli XLM-RoBERTa Large bolo mozné pozorovat, ze tréningova strata plynulo
a stabilne klesala pocas celého priebehu ucenia, zatial ¢o validacna strata dosiahla svoje
minimum uz v prvej polovici tréningu (konkrétne hodnota 0,5262) a néasledne zacala
mierne kolisat. Tento priebeh je typicky pre velké modely s vysokou kapacitou, ktoré
sa rychlo naucia vzory v tréningovych datach, avsak ich schopnost generalizacie na vali-
dacné data moze byt obmedzena. Mierne oscilacie vo validacnej strate v neskorsich fazach
naznacuju zacinajuce preucenie, ktoré vsak bolo do zna¢nej miery stabilizované pouzitim
vhodnych regularizaénych mechanizmov (dropout, weight decay) a aplikdciou stratégie
early stopping.

Tréning multilingvalnych modelov bol vzhladom na vacsie architektury ¢asovo na-
rocnejsi nez pri monolingvalnej tilohe. Model XtremeDistil bol natrénovany za priblizne
2 hodiny a 30 minat, XLM-RoBERTa Base za 2 hodiny a 22 mintut a najvacsi model
XLM-RoBERTa Large za 4 hodin a 46 minut. Mierne predlZeny ¢as tréningu v pripade
modelu XtremeDistil bol spdsobeny Castejsimi evaludciami (kazdych 500 krokov), ktoré
boli zavedené s cielom presnejsie monitorovat priebeh ucenia. Tento pristup umoznil vcas
identifikovat moment, ked model zacal vykazovat znamky preucenia. V kombinacii s me-
chanizmom early stopping bolo mozné ukoncit tréningovy proces v optimalnom case a efek-
tivne predist nadmernému vyuzivaniu vypoc¢tovych zdrojov.

Mozeme pozorovat, ze napriek vysSsej vypoctovej naroc¢nosti modelu XLM-RoBERTa
Large nebol narast ¢asu ucenia priamo umerny jeho velkosti. Hoci jeho celkovy cas tré-
ningu bol priblizne dvojnasobny oproti zakladnej verzii modelu, konvergoval uz pri pri-
blizne 2750 krokoch, zatial ¢o XLM-RoBERTa Base konvergoval az pri 3400 krokoch. Téato
skutocnost naznacuje, ze vicsie modely mozu pri spravnom nastaveni hyperparametrov
efektivnejsie vyuzit svoje reprezentancné schopnosti a dosiahnut optimalny vykon s men-
sim poctom aktualizacii vah.

Taktiez si mozeme vsimnut, ze ¢im vacsi model bol pouzity, tym menej epoch bolo

potrebnych na dosiahnutie konvergencie - ako mézeme vidiet v tabulke 5.4.
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Model Cas Pocet Pocet Minimalna

trénovania batchov dokoncéenych validacna
epoch strata
XtremeDistil 2 h 30 min 12000 2,66 0.8641
XLM-RoBERTa Base 2 h 22 min 3400 2,37 0.6054
XLM-RoBERTa Large 4 h 46 min 2750 1,92 0.5369

Tabulka 5.4: Prehlad priebehu tréningu multilingvalnych modelov
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Kapitola 6

Evaluacia a vyhodnotenie

6.1 Evaluacné metriky

Pre objektivne vyhodnotenie vykonnosti navrhnutych modelov v tlohe QA je nevy-
hnutné zvolit vhodné evaluacné metriky. Tie umoznuju kvantifikovat presnost, tplnost
a celkovi spolahlivost odpovedi predikovanych modelom. V tejto praci vyuzivame sadu
metrik, ktoré sa aplikuji na dve odlisné tlohy — extraktivna QA a klasifikacia typu otazky.
Hoci metriky ako Precision, Recall a Fl-skore st vyuzivané v oboch pripadoch, ich vy-

poctové formulacie a interpretacné ramce sa lisia v zavislosti od charakteru danej tlohy.

6.1.1 Extraktivna QA tuloha

V extraktivnej QA tlohe sa hodnotenie zaklada na porovnani medzi predikovanou
a referencnou odpovedou na trovni tokenov. Vyhodnocované su tieto metriky:

Exact Match (EM - presnd zhoda)

Presna zhoda je bindrna metrika Specificka pre extraktivne tlohy QA. Vyhodnocuje,
¢i sa predikovanad odpoved presne zhoduje s referencnou odpovedou po normalizécii (od-

straneni diakritiky, velkych pismen a interpunkcie). Forméalne je definovana:

1, akp=y
EM(x) = (6.1)
0, inak
kde p je predikovana odpoved a y je referenénd odpoved.
Tato metrika je prisna a neakceptuje ¢iastocné zhody. Napriek tomu je casto pouzi-

vana, kedze odraza schopnost modelu exaktne identifikovat odpoved v texte.

Precision (Presnost)
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Precision vyjadruje podiel tokenov z predikcie, ktoré st zaroven obsiahnuté v refe-

rencnej odpovedi:

|predikované N referenéné|

Precision =

6.2
|predikované| (6.2)

Recall (Citlivost)

Recall udava podiel tokenov z referencnej odpovede, ktoré si obsiahnuté v predikcii:

|predikované N referencné|

Recall = 6.3
e |referencné| (6.3)
F1-skore (F1-score)
F1-skore predstavuje harmonicky priemer precision a recall:
Pl — 2 - Precision - Recall (6.4)

Precision + Recall

Na rozdiel od EM, F1-skore zohladnuje ¢iastocné zhody medzi odpovedami, vdaka
c¢omu poskytuje citlivejsie hodnotenie modelov pracujtcich s prirodzenym jazykom, kde moze

existovat viacero ekvivalentnych formulacii spravnej odpovede.

6.1.2 Binarna QA 1loha

Pri klasifikacii typu otazky ide o standardnu klasifikacnu tlohu, v ktorej model priradi
kazdému prikladu predikovanu triedu. Vyuzivaju sa nasledujice metriky:

Matica zdmeny (Confusion Matriz)

Matica zameny predstavuje Standardny nastroj na analyzu vysledkov klasifika¢nych
tloh. Ide o tabulkové zobrazenie, v ktorom riadky reprezentuji skutocné triedy a stipce
predstavuju triedy predikované modelom. Kazda bunka matice Cj; vyjadruje pocet pri-
padov, v ktorych boli priklady so skuto¢nou triedou i predikované ako trieda j.

V pripade binarnej klasifikdcie mé matica rozmery 2x2, a teda pozostava zo styroch
zakladnych charakteristik, ktoré si pouzité na definovanie hodnotiacich metrik klasifika-

tora. Tieto styri hodnoty st:

True Positives (TP) — spravne predikované pozitivne priklady,

False Positives (FP) — nespravne predikované pozitivne priklady,

False Negatives (FN) — nespravne predikované negativne priklady,

True Negatives (TN) — spravne predikované negativne priklady.
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Positive Negative

Positive True Positive False Positive

Negative False Negative True Negative

Obr. 6.8: Matica zdmeny pre bindrnu klasifikaciu [47]

Accuracy (Sprdvnost klasifikdcie)
Accuracy vyjadruje podiel spravne predikovanych prikladov ku celkovému poctu pri-

kladov:

TP + TN

6.5
TP + FP +FN 4+ TN (6:5)

Accuracy =

Precision (Presnost)
Precision vyjadruje pocet spravne klasifikovanych prikladov k celkovému pocétu pri-
kladov, ktoré model oznacil ako prislusné k danej triede:
TP

Precision = ——— 6.6
recision = —o— s (6.6)

Recall (Citlivost)
Recall meria podiel spravne identifikovanych pozitivnych pripadov k celkovému pocétu
skutocne pozitivnych pripadov:
TP

Recaﬂ = m (67)

F1-skore (F1-score)

F1-skére je definované rovnako ako vo vzorci (6.4).
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Zvolena sada metrik umoznuje komplexné hodnotenie vykonu modelu v réznych as-
pektoch. EM poskytuje konzervativne, ale dolezité hodnotenie presnosti. F1-skére zohlad-
nuje aj c¢iastocné zhody, co je obzvlast ddlezité pri praci s prirodzenym jazykom.

Pouzitie rovnakych metrik v oboch castiach prace umoznuje porovnatelné hodno-
tenie vykonnosti modelov, pricom respektuje odlisny charakter hodnotenych vystupov.
Pri prezentacii vysledkov si preto metriky explicitne oddelené podla tlohy, v ktorej su

aplikované.

6.2 Vyhodnocovanie dlhych kontextov

Rovnako ako pri trénovani, aj pri vyhodnocovani modelov nastéva situacia, kedy
dlZka vstupného kontextu presahuje maximélnu kapacitu modelu. Tento limit je dosled-
kom vypoctovej zlozitosti self-attention mechanizmu, ktord narastd kvadraticky s dlzkou
vstupu. Aby bolo mozné vyhodnocovat dlhé texty bez straty informacie, je potrebné kon-
text vhodne segmentovaf.

Tento problém bol v praci rieSeny uz v kroku tvorby findlneho evalua¢ného data-
setu (podkapitola 5.4), kde bola aplikovana technika posuvného okna (sliding window).
Text bol rozdeleny na segmenty pevnej dizky 512 tokenov s definovanym prekryvom 256
tokenov medzi susednymi oknami. Prekrytie zabezpecuje, ze ak sa spravna odpoved nacha-
dza na hranici segmentu, bude s vysokou pravdepodobnostou zachytena aspon v jednom
z nich.

Pocas evaluacie bol kazdy segment spracovany modelom samostatne. Vystup modelu

obsahoval

o skore istoty modelu (confidence score), ktoré vyjadruje pravdepodobnost spravnosti

predikcie,
« index zaciatku odpovede (start index),
« index konca odpovede (end_ index),
» pravdepodobnost, Ze ide o bindrnu otazku (is_bool),

« pravdepodobnost, Ze odpoved na bindrnu otdzku je True (is_ true).

Na zaklade vystupov zo vSetkych segmentov bola vybrana odpoved s najvyssim skore
istoty. Takyto postup umoziiuje efektivne obist obmedzenie maximélnej dizky vstupu bez
potreby Specidlnych architektir pre dlhé texty (napr. Longformer, BigBird), a zaroven

zachovava konzistenciu s pristupom pouzitym pocas trénovania.
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6.3 Evaluacia a vyhodnotenie

Tato podkapitola sumarizuje vysledky dosiahnuté pocas tréningu modelov na mono-
lingvalnej a multilingvalnej tlohe QA. Uvadzame priebeh tréningovej a validacnej straty
zaznamenany pocas tréningu, hodnoty evaluac¢nych metrik, ako aj ¢asovi narocnost tré-
ningu jednotlivych modelov. Podrobny opis ddtovych mnozin a pouzitych modelovych
architektir je uvedeny v podkapitole 5.6, zatial ¢o nastavenia tréningovych hyperpara-

metrov si popisané v podkapitole 5.8.

6.3.1 Monolingvalna tloha

V monolingvalnej tilohe sme riesili len extraktivnu ilohu QA, pri ktorej sme postupo-
vali v stlade so standardnymi postupmi v tejto oblasti. Na zdklade pravdepodobnostného
rozdelenia vypocitaného nad jednotlivymi tokenmi vyberdame najpravdepodobnejsi za-
ciatok a koniec odpovede. Po urceni rozsahu odpovede si ciselné reprezentacie tokenov
transformované spét na ich slovné ekvivalenty. Uspesnost predikcie odpovedi je nésledne
vyhodnotend pomocou zvolenych metrik, pricom dosiahnuté hodnoty st uvedené v ta-
bulke 6.1.

Vysledky naznacuju, ze vsetky modely dosiahli relativne vyvazené hodnoty precision
a recall, o naznacuje schopnost nielen spravne identifikovat odpovede, ale aj zachytit vac-
sinu relevantnych pripadov v datach. S rasticou velkostou a kapacitou modelov je mozné
pozorovat postupné zlepsovanie vsetkych sledovanych metrik. Vyraznejsi narast vykonu
je viditelny pri modeli TinyRoBERTa, ktory v porovnani s mensim modelom DistilBERT
dosiahol zretelné zlepsenie v metrike EM. Model RoBERTa Base vykazuje v porovnani
s TinyRoBERTa uz len marginalne zlepsenie vykonu, ¢o naznacuje, ze dalSie zvysovanie
poctu parametrov modelu uz neprinasa zasadné zlepsenie vykonu pri rieSeni tejto tlohy.
Tento trend je v stlade s ocakavaniami, kedze vacsie modely disponuju vécSou repre-
zentacnou schopnostou, ¢o im umoznuje lepsie zachytavat komplexné vztahy v datach.
Napriek tomu aj mensie modely DistilBERT a TinyRoBERTa preukézali robustny vykon
vzhladom na svoju redukovant architektiiru a nizsi pocet parametrov, ¢im potvrdili svoju

vhodnost pre tlohy s obmedzenymi vypoctovymi zdrojmi.

6.3.2 Multilingvalna tloha

V multilingvéalnej tlohe QA boli otazky rozdelené do dvoch kategorii: extraktivne

a binarne. Zatial ¢o extraktivne otazky vyzadovali lokalizaciu odpovede v kontexte, bi-
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Model EM [%] | F1-skére [%] | Precision [%)] | Recall [%)]
DistilBERT 62,82 75,82 82,96 79,85
TinyRoBERTa 66,28 79,03 84,35 80,86
RoBERTa Base 68,42 80,21 85,25 82,00

Tabulka 6.1: Porovnanie extraktivnych metrik pre monolingvalne modely

narne otazky ocakavali odpoved v binarnej forme, t.j. True alebo False. Proces generovania
odpovede zacinal identifikaciou typu otazky, ktora urcovala nasledny sposob predikcie od-

povede. Priebeh rozhodovania je znédzorneny na obrazku 6.9.

Vystup prvého
Zaciatok —){ Jazykovy model }w’ y.s0 _ Ame IDEtI?\?:eegﬁypu
lNie

Odpoved je T T
bindmeho typu { Koniec )
l —
Wystup druhého A

neurdnu y, < Y250 —Ame Odpoved je False

=
iN ie

Odpoved je True

Obr. 6.9: Rozhodovaci diagram pre klasifikaciu typu otazky

Klasifikdcia typu otdzky

Na tento ucel bol pouzity model rozsireny o dodatocni klasifika¢na hlavu, ktory je
detailne popisany v podkapitole 5.7. Vystup prvého neurénu tejto vrstvy urcoval, ¢i ide
o extraktivnu alebo bindrnu otazku, pozri (5.1). V pripade, ze otdzka bola klasifikovana
ako bindrna, druhy neurén rozhodoval o samotnej odpovedi (True/False), pozri (5.2). Vy-
sledky tspesnosti klasifikacie typu otazky st zhrnuté v maticiach zameny na obrazku 6.10
a suhrnné metriky su uvedené v tabulke 6.2.

Vysledky naznacuju, ze vsetky pouzité modely dosiahli v klasifikdcii typu otazky
velmi vysoku tispesnost.

Modely XtremeDistil a XLM-RoBERTa Base dosiahli vyssSie hodnoty precision nez
recall, ¢o naznacuje ich tendenciu k opatrnejsim predikciam s nizsim poc¢tom falosne po-

zitivnych rozhodnuti. Naopak, model XLM-RoBERTa Large vykazuje mierne vyssi recall
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Model Accuracy [%] | F1-skére [%)] | Precision [%] | Recall [%]
XtremeDistil 97,50 97,68 98,11 97,25
XLM-RoBERTa Base 97,87 98,02 98,71 97,35
XLM-RoBERTa Large 97,93 98,09 97,85 98,33

Tabulka 6.2: Porovnanie metrik pre klasifikdciu typu otazky v multilingvalnych modeloch

XtremeDistil XLM-RoBERTa Base XLM-RoBERTa Large

Extractive Extractive Extractive

Skuto¢né hodnoty
Skuto¢né hodnoty
Skuto¢né hodnoty

Boolean Boolean Boolean

Extractive Boolean
Predikované hodnoty Predikované hodnoty Predikované hodnoty

Extractive Boolean Extractive Boolean

Obr. 6.10: Matice zameny klasifikacie typu otazky pre multilingvalnu tlohu

nez precision, ¢o poukazuje na schopnost lepSie zachytavat pozitivne pripady aj za cenu
mierne vyssieho poc¢tu falosne pozitivnych predikeii.

Model XLM-RoBERTa Base dosiahol celkovo najvyssie hodnoty accuracy (97,87 %)
a Fl-skére (98,02 %), zatial ¢o model XtremeDistil napriek mensej architektire preuké-
zal robustny vykon, najmé v metrike precision (98,11 %). Vysledky modelu XLM-RoBERTa
Large su porovnatelné so zdkladnou verziou, pricom vyssi recall moze byt désledkom jeho
vacsej reprezentacnej kapacity.

Uréenie extraktivnej odpovede

V pripade, ze otazka bola klasifikovand ako extraktivna, postupujeme analogicky
ako pri monolingvalnych modeloch, t.j. na zaklade pravdepodobnostného rozdelenia vy-
pocitaného nad jednotlivymi tokenmi vyberieme najpravdepodobnejsi zaciatok a koniec
odpovede. Nasledne nahradime ¢iselné reprezentéacie tokenov ich slovnymi ekvivalentmi
a uspesnost predikcie vyhodnotime pomocou zvolenych metrik, ktorych hodnoty st zhr-
nuté v tabulke 6.3.

Model XtremeDistil dosiahol EM skére 59,71 % a Fl-skore 77,20 %. Aj napriek
tomu, ze v metrike EM dosiahol horsie vysledky v porovnani s robustnejSimi modelmi,
jeho hodnoty precision (74,77 %) a recall (79,80 %) st vysoké a naznacuji schopnost

.....

menej vyvazeny pomer medzi precision a recall, ¢o naznacuje tendenciu modelu predikovat
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Model EM [%] | F1-skére [%] | Precision [%] | Recall [%]
XtremeDistil 59,71 77,20 74,77 79,80
XLM-RoBERTa Base 76,78 89,37 89,11 89,65
XLM-RoBERTa Large 81,40 91,21 91,44 90,99

Tabulka 6.3: Porovnanie metrik pre extraktivinu QA ¢ast multilingvalnych modelov

sirsie alebo menej presné tseky textu. Napriek tomu preukazuje XtremeDistil robustny
vykon vzhladom na svoju redukovani architektiiru a obmedzeny pocet parametrov.

Model XLM-RoBERTa Base dosiahol vyrazne lepsie vysledky oproti modelu Xtreme-
Distil so 76,78 % EM skore a 89,37 % F1-skore. Vysoké a vyvazené hodnoty precision
(89,11 %) a recall (89,65 %) ukazuji na vyvazent schopnost modelu spravne identifikovat
a zachytit odpovede. Tento model dosahuje vysokt robustnost a stabilitu naprie¢ vsetkymi
metrikami.

Model XLM-RoBERTa Large dosiahol najvyssie hodnoty vo vSetkych sledovanych met-
rikdch. Vyrazne prekonava zakladnti verziu modelu v metrike EM (81,40 %). Fl-skére
(91,21 %), precision (91,44 %) a recall (90,99 %) len mierne prekondvaju zakladnt verziu
modelu. Tieto vysledky potvrdzuju, ze vacsia kapacita modelu prinasa zlepsenie vykonu
v porovnani so zakladnou verziou. Pozorované vysledky naznacuji, ze v tomto pripade
zvacsovanie modelu alebo zvysovanie poc¢tu parametrov vedie k zlepseniu, avsak s po-
stupne klesajucim prirastkom efektivity.

Klasifikdcia bindrnej odpovede

V pripade, ze otazka bola v prvom kroku klasifikovana ako binarna, rozhodnutie
o odpovedi True alebo False sa uskutocnuje na zaklade vystupu druhého neurénu kla-
sifikacnej hlavy, ako je uvedené v definicii (5.2). Otazky klasifikované ako extraktivne
sa do tohto rozhodovacieho procesu uz nezaraduju. Takto navrhnutd binarna klasifikacia
umoznuje modelu efektivne spracovavat velké mnozstvo otazok aj pri vysokom pocte ota-
zok. Presnost a stabilita predikcii si podmienené kvalitnym natrénovanim vah vstupov
oboch neurénov klasifikacnej hlavy, ako aj spravnym nastavenim ich prahovych hodnot.
Vysledky tspesnosti klasifikacie binarnych otazok si zhrnuté v maticiach zdmeny na ob-
razku 6.11 a sihrnné metriky si uvedené v tabulke 6.4.

Model XtremeDistil dosiahol najnizsie hodnoty vo vSetkych sledovanych metrikach.
Jeho matica zameny vykazuje vyvazeny vyskyt falosne pozitivnych (1010) a falosne nega-
tivnych (1064) predikeii, ¢o poukazuje na obmedzent schopnost modelu spolahlivo odlisit

obe triedy. Hodnoty precision (75,95 %) a recall (74,98 %) su vzdjomne vyvazené, ¢o naz-
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XtremeDistil XLM-RoBERTa Base XLM-RoBERTa Large

False False

Skuto¢né hodnoty
Skutoéné hodnoty
Skuto¢né hodnoty

5
c
]

True

False True False True False True
Predikované hodnoty Predikované hodnoty Predikované hodnoty

Obr. 6.11: Matice zameny klasifikacie binarnych otazok pre multilingvalnu tlohu

Model Accuracy [%] | F1-skére [%] | Precision [%)] | Recall [%)]
XtremeDistil 76,58 75,45 75,95 74,98
XLM-RoBERTa Base 88,76 88,84 85,61 92,32
XLM-RoBERTa Large 90,56 90,62 86,18 95,55

Tabulka 6.4: Porovnanie metrik pre klasifikdciu binarnych otazok v multilingvalnych mo-

deloch

nacuje symetrickid, no suboptimalnu vykonnost v ramci detekcie pozitivnych a negativnych
pripadov.

Vyrazne lepsie vysledky dosiahol model XLM-RoBERTa Base, ktorého matica zameny
obsahuje vyrazne menej nespravnych predikcii (663 falosne pozitivnych a 328 falosne ne-
gativnych). Vysledné metriky odzrkadluji zlepSenti mieru generaliza¢nej schopnosti: pre-
cision 85,61 %, recall 92,32 % a Fl-skére 88,84 %. Prevaha recall nad precision naznacuje
tendenciu modelu uprednostnit citlivost (senzitivitu) pred sSpecifickostou, teda maximali-
zovat zachytenie relevantnych pripadov aj za cenu mierne zvyseného poctu falosne pozi-
tivnych predikcii.

Model XLM-RoBERTa Large dosiahol najvyssie celkové skére, s accuracy 90,56 % a F1-
skére 90,62 %. Matica zameny indikuje najnizsi pocet chybnych predikcii (657 falosne
pozitivnych a 191 falosne negativnych), ¢o sa premieta do vynimocne vysokého recall
(95,55 %). Hoci precision (86,18 %) znacne zaostéva za recall, stale predstavuje solidnu
hodnotu. Vysledky naznacuju, ze model efektivne identifikuje vacsinu pozitivnych pripa-

dov, pricom si zaroven zachovava akceptovatelnti mieru nespravnych pozitivnych predikeii.
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6.4 Diskusia

V tejto podkapitole porovname implementovany pristup s vybranymi pracami, ktoré
zohrali ddlezit ulohu vo vyvoji QA systémov a spracovania prirodzeného jazyka.

Prvym vyznamnym vychodiskom je architektira BERT [35], ktord priniesla zasadny
prelom v oblasti strojového porozumenia textu. Model BERT bol navrhnuty pre mono-
lingvalne anglické tlohy a zaznamenal vysoky vykon v extraktivnej tlohe QA, konkrétne
dosiahol hodnoty 80,8 % v EM-skore a 88,5 % v F1-skére na datasete SQuAD 1.1. V ramci
tejto prace boli pouzité modely vychadzajuce z architektiry BERT, pricom najlepsie vy-
sledky v monolingvalnej tilohe zaznamenal model RoBERTa Base, ktory dosiahol EM-skore
68,4 % a Fl-skore 80,2 %. Treba vSak zdoraznit, Ze trénovanie monolingvalnych modelov
nebolo hlavnym ciefom préace, ale slizilo ako doplnkové porovnanie a bolo realizované
na pomerne malom datasete obsahujicom 4723 otézok, ktory predstavuje podmnozinu
kompletnej datovej sady.

Na architektiru BERT nadvéazuje préaca uvadzajica model RoBERTa [§8], ktora
pri trénovani modelu odstranuje tilohu predikcie dalsej vety a vyuziva rozsiahlejsie datové
sady. V tejto praci bol v monolingvalnej tlohe pouzity model RoBERTa Base, ktory preko-
nal mensie modely Disti1BERT a TinyRoBERTa, ¢im potvrdzujeme trend z povodnej prace
[8], Ze vykon rastie so zlozitostou modelu. Prinos nasej prace vsak spociva aj v presune po-
zornosti do multilingvalneho prostredia, kde bol pouzity model XLM-RoBERTa Large. Ten
dosiahol 90,6 % accuracy v bindrnej klasifikicii a 91,2 % Fl-skére v extraktivnej tlohe,
¢im sa vykonnostne priblizil hodnotdm udéavanym pre RoBERTa na anglickom datasete
SQuAD 2.0 (F1: 94,6 %).

Tématicky pribuzny nasej préci je aj dataset BoolQ [11], ktory je zamerany vy-
hradne na bindrne otdzky s odpovedou Ano /Nie. Nasa praca rozsiruje bindrnu tilohu QA
do multilingvalneho prostredia a zavadza dvojstupnovy mechanizmus klasifikacie typu
otazky. Ten najprv urCuje typ otdzky (extraktivna alebo bindrna) a nasledne, v pripade,
ze otézka je klasifikovand ako bindrna, predikuje odpoved vo forme Pravda/Nepravda.
Predtrénovany model XLM-RoBERTa Large, ktory bol jemne doladeny v rdmci nasej prace
na nami vytvoreny dataset, dosiahol v tejto tlohe accuracy 90,6 %, o vyrazne prevysuje
vysledky modelu BERT-Large jemne doladeného na datasete BoolQ), ktory dosiahol accu-
racy priblizne 80 %. Tento rozdiel mozno pripisat robustnejsej architektiire nami pouzi-
tého modelu, rozdielnym charakteristikam déat pouzitych na jemné doladenie a odliSnému
navrhu klasifikacného mechanizmu.

Najvyznamnejsim porovnatelnym datasetom v oblasti extraktivneho QA je dataset
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SQuAD [48], ktory predstavuje etablovany standard pre hodnotenie schopnosti modelov
porozumiet prirodzenému textu. Obsahuje vyluéne anglické kontexty a otazky, pricom
anotacia odpovedi prebiehala manudlne s dorazom na kvalitu a presnost. V kontraste
s tymto pristupom bola v ramci predkladanej prace vytvorena rozsiahla datova sada s vy-
uzitim generativnych jazykovych modelov. Tato databdza pokryva tri jazyky (anglicky,
nemecky a francizsky) a kombinuje extraktivne, bindrne a ¢iselné otazky. V porovnani
s [48] sme pouzili vyssi stuperi automatizacie pri anotécii odpovedi, ¢o redukuje ¢as a né-
klady potrebné na tito anotaciu.

Napokon, tato praca ma spolo¢né ¢rty s ramcom LIQUID [20], ktory navrhuje spo-
sob automatizovaného generovania a anotacie dat. Zatial ¢o LIQUID vyuziva modularny
systém s explicitnou kontrolou kvality, v nasej praci bol proces generovania a anotéacie
dat zvereny velkym jazykovym modelom. Tym sa vyrazne zjednodusuje implementacia
a zvysuje sa skalovatelnost riesenia.

Mobzeme teda konstatovat, ze nasa praca sleduje sucasné vyskumné trendy, a to nie-
len na trovni pouzitych architektir modelov, ale aj pri tvorbe datasetu. Okrem toho
prindsa viacero vlastnych rieseni, napriklad kombinéciu typov otdzok, multilingvalny roz-

sah a dvojstupnovu klasifikaciu, ktoré boli v ramci nej aj implementované.
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Kapitola 7
Zaver

V tejto diplomovej praci sme sa zamerali na analyzu vykonnosti modelov Transfor-
merov pri rieseni iloh QA. Nasim cielom bolo vytvorit rozsiahly dataset, ktory kombinuje
extraktivne a bindrne otazky a zaroven pokryva tri jazyky (anglicky, nemecky a fran-
cizsky). Okrem toho sme navrhli rozsirenie modelovej architektiry o klasifikaéni hlavu,
ktora umoznuje efektivne rozlisit typ otazky a v pripade binarnych otazok urcit odpoved
vo forme Pravda/Nepravda.

Vyznamnym praktickym prinosom tejto prace je aj automatizovanie procesu genero-
vania kontextov a anotacie otédzok s vyuzitim pokrocilych generativnych jazykovych mo-
delov. Tento pristup vyrazne eliminuje pracne manualne anotovanie dat a vyrazne zvysuje
skalovatelnost celého riesenia. Vytvoreny dataset, ako aj navrh klasifikacnej hlavy, boli
uspesne vyuzité pri trénovani a evaluacii modelov v monolingvalnej aj multilingvalne;j
konfiguracii.

Vysledky experimentalnej Casti preukazali, ze vac¢sie modely (napriklad XLM-RoBERTa
Large) prekonavaji mensie modely (napriklad XtremeDistil) vo vsSetkych sledovanych
metrikach, pricom rozdiely boli v niektorych pripadoch vyrazné. Tieto vysledky nazna-
cuju, ze vyssia kapacita modelu umoznuje lepsiu generalizaciu a spolahlivejsiu klasifikaciu
odpovedi a to najméa v multilingvalnej konfiguracii.

Vsetky stanovené ciele tejto prace boli uspesne splnené. Podarilo sa nam navr-
hnut funkcné rozsirenie Transformer architektury, vytvorit kvalitny multilingvalny dataset
a experimentalne overit vykonnost modelov roznych velkosti a vypoctovych narokov.

Do budicnosti existuje viacero moznosti na dalsi rozvoj tejto prace. Ako perspektivne
smerovanie sa pontka rozsirenie datasetu o dalsie jazyky ¢i jazykové rodiny a ich nasledné
porovnanie. Rovnako je mozné zaviest nové typy otézok, experimentovat s tokenizaciou

dat alebo vyuzit augmentaciu na zvysenie rozmanitosti vstupnych textov.
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Jednym zo zaujimavych smerov vyskumu je formulacia tilohy QA ako tlohy predikcie
zaciatku a konca odpovede v ramci daného textu. Tuto formulaciu by bolo mozné ako pri
extraktivnych, tak aj pri binarnych otazkach. Takyto pristup by mohol viest k zjednote-
niu modelovej architektiry a zvyseniu flexibility systému pri praci s roznorodymi typmi

otézok.
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