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Tvorba jazykového modelu pro vektorizaci
textu

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva tvorbou jazykového modelu pro
cesky jazyk, urceného k vektorizaci textu v rdmci metody Retrieval-
-Augmented Generation (RAG). Cilem prace bylo navrhnout a na-
trénovat model, ktery umozni efektivni prevod vstupnich textovych
dotazt a dokumenti do vektorového prostoru, a tim zlepsit proces
vyhledavani informaci. Navrzeny model vychazi z predtrénované ar-
chitektury XLM-RoBERTa-base typu transformer, ktera byla dale
doladéna (fine-tuned) na ¢eskych datech, véetné vlastniho datasetu
vytvoreného pro tcely této prace. Experimentélni ¢ast se zaméruje
na vybér zakladniho modelu, tpravu hyperparametri a pripravu
trénovacich dat. Dosazené vysledky byly porovnany s alternativni-
mi pristupy bézné pouzivanymi pro podobné tulohy, pricemz navr-
zeny model dosahl lepsi presnosti. V zavérecné ¢asti prace je model
integrovan do webové aplikace pro vektorizaci dokumenti v ramci
techniky RAG, ¢imz je ovérena jeho prakticka pouzitelnost.

Klicova slova: Velké jazykové modely, RAG, vektorizace textu,
RoBERTa, transformery



Abstract

This bachelor thesis deals with the creation of a language model for
Czech, which is designed for text vectorization within the Retrieval-
-Augmented Generation (RAG) method. The aim of the thesis was
to design and train a model that will enable efficient conversion of
input text queries and documents into vector space, thus improving
the information retrieval process. The proposed model is based on
the pre-trained XLM-RoBERTa-base transformation architecture,
which was further tuned on Czech data, including a custom dataset
created for the purpose of this work. The experimental part focuses
on the selection of the base model, the adjustment of the hyperpa-
rameters and the preparation of the training data. The results ob-
tained were compared with alternative approaches commonly used
for similar tasks, with the proposed model achieving higher accura-
cy. In the final part of the work, the model is integrated into a web
application for document vectorization within the RAG technique,
thus verifying its practical applicability.

Keywords: Large language models, RAG, text vectorization, Ro-
BERTa, transfomers
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1 Uvod

V dnesni digitalni éfe jsme kazdy den zaplaveni obrovskym mnozstvim textovych
dat - od prispévki na socidlnich sitich pres emaily, ¢lanky a zpréavy az po tech-
nickou dokumentaci a uzivatelské manualy. Abychom dokézali z téchto dat ziskat
smysluplné informace a efektivné je zpracovavat, je nezbytné pouzivat pokrocilé me-
tody zpracovani prirozeného jazyka (NLP). Jazykové modely, které stoji v centru
téchto metod, se staly klicovym nastrojem pro automatizaci analyzy textu, strojovy
preklad, generovani textu nebo napriklad automatickou sumarizaci.

Zpracovani textu je vsak pro pocitace velmi obtizné, protoze na rozdil od ¢isel,
se kterymi pocitace pracuji prirozené, je jazyk pro né nestrukturovany a plny nejed-
noznacnosti. Slova mohou mit rizné vyznamy v zavislosti na kontextu, gramatické
struktury se lisi naptic¢ jazyky a bézna lidskd komunikace casto obsahuje slang, me-
tafory nebo ironii. Prevést text do formy, které by pocitac¢ rozumeél, tedy predstavuje
zasadni vyzvu, kterou se NLP snazi prekonat.

NLP ma dlouhou historii, kdy prvni pristupy ke zpracovani textu byly zaloze-
ny na pevnych jazykovych pravidlech definovanych lingvisty. S rozvojem strojového
uceni se objevily statistické metody, jako je bag-of-words (BoW) a TF-IDF, kte-
ré reprezentovaly texty pomoci frekvence slov, ale nedokéazaly zachytit vyznamové
vztahy mezi nimi.

Tento nedostatek vedl k vyvoji distribuc¢nich reprezentaci slov, zalozenych na
distribu¢ni hypotéze, ze slova s podobnym vyznamem se vyskytuji v podobnych
kontextech. Prilom pfinesl model Word2Vec (W2V) od Toméase Mikolova (2013),
ktery prevadi slova do hustych vektori a efektivnéji zachycuje sémantické vztahy.
Prestoze W2V znamenal pokrok, mél omezeni - nezohlednéni dlouhodobého kontex-
tu. To vedlo k vyvoji pokrocilejSich modeld, jako jsou ELMo a BERT vyuzivajici
architekturu transformer.

Tato bakalarska prace se nejdrive vénuje ptrehledu souvisejicich praci, kde po-
pisuje soucasné architektury jazykovych modela, jejich principy a trénovani. Dale
podrobné popisuje tvorbu vlastniho jazykového modelu, véetné vybraného zaklad-
niho modelu, definici hyperparametri a proces trénovani. Experimentalni c¢ast se
zabyva analyzou a vyhodnocenim soucasnych jazykovych modelti, vybérem zaklad-
niho modelu, ktery bude dotrénovan na specifickych datech. Popisuje proces vybéru
hyperparametrii, tvorbu vlastniho datasetu a kombinaci s ostatnimi datatasety.
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2 Prace zabyvaijici se vektorizaci

Vektorizace textu predstavuje klicovy krok ve zpracovani prirozeného jazyka, nebof
umoznuje prevod textovych dat do numerické podoby, se kterou mohou pracovat
algoritmy strojového uceni. V pribéhu let doslo k velkému vyvoji metod pro vekto-
rizaci - od jednoduchych pristupii vyuzivajici pouze pocet slov po pokrocilé neuro-
nové sité schopné zachytit slozité jazykové vztahy. Tato kapitola predstavuje hlavni
milniky v oblasti vektorizace textu a shrnuje vybrané souvisejici prace.

Jak jiz bylo zminéno, prvni pristupy k reprezentaci textu byly zalozeny na jed-
noduchych statistickych metodach. BoW je jednim z nejstarsich modeli, ktery text
reprezentuje jako mnozinu slov. Tento pristup ovsem ztraci informaci o poradi jed-
notlivych slov a nezachycuje sémantické vztahy mezi slovy. Dalsim zlepSeni prineslo
TF-IDF, které vazi slova podle jejich dilezitosti v rdmci dokumentu a celém kor-
pusu - eliminuje tim problém castych slov, ktera nenesou vyznamovou informaci
a umoznuje efektivnéjsi prohledavani textt. I tak byl u této metody problém zachy-
tit vyznamové vztahy a kontextové informace.

2.1 Word2Vec

Vyznamny prulom ve vektorizaci textu pak ptinesl model W2V [1], ktery vyuziva
neuronové sité ke generovani slovnich vektori, pricemz dokéaze zachytit sémantické

vztahy mezi slovy na zakladé jejich kontextu. Word2Vec vyuziva dvé hlavni archi-
tektury: CBOW (Continuous Bag-of-Words) a Skip-Gram [2].

o CBOW - model se snazi predpoveédét cilové slovo na zakladé jeho okolnich slov.

o Skip-Gram - model funguje opacné. Snazi se na zakladé daného slova predpo-
védeét slova, ktera se vyskytuji v jeho okoli.

Velkou vyhodou Word2Vec oproti tradi¢nim metodam, jako jsou one-hot vektory
nebo pocitani frekvence vyskytu slov, je schopnost prevést slova do spojitého vek-
torového prostoru. V tomto prostoru jsou podobna slova blizko sebe, coz umoznuje
vypocty sémantické podobnosti pomoci metrik jako kosinova podobnost. S vektory

Ay

od W2V tak lze délat vektorové operace jako napr. "kral” - "muz” + "Zena”, coz
vede k vektoru, ktery je blizky slovu "kralovna”

14



2.2 Transformery a jazykové modely

Nejnovéjsi pristup k reprezentaci jazyka prinesla architektura transformer 4.3 [3],
které vyuzivd mechanismus attention k efektivnimu zpracovani textu bez nutnosti
sekvencniho zpracovéni jako u RNN [4] (poradi méa jisty bias, ktery ovliviiuje vy-
stup). Transformery umoznily vznik velmi vykonnych jazykovych modelt, jakou jsou
BERT (Bidirectional Encoder Represntations from Transformers) [5], GPT (Gene-
rative Pre-trained Transfomer) [6, 7] a mnoho dalsich, které dosahuji vynikajicich
vysledku v tlohdch zpracovani prirozeného jazyka. [8, 9, 10]

2.3 Ceské jazykové modely

Vyznamny rozvoj v tvorbé vektorovych repezentaci pro ceské texty prinesla prace
Some Like It Small: Czech Semantic Embedding Models for Industry Applications
[11]. Ta je zaméfena na trénovani slovnich embeddingt pro ¢estinu s dirazem na
efektivitu a pouzitelnost v priumyslovych aplikacich diky mensi velikosti modelu -
oproti ostatnim vétsim jazykovym modeltim slibuje 5x vyssi rychlost a 8x mensi
velikost. V této préci se pouzily tii rizné metodiky ze kterych vznikly rtzné pred-
trénované modely.

Prvni metodikou bylo pouziti kombinace RetroMAE [12] a enkodérem BERT
[5] v jeho mensi podobé. Trénovaci nastaveni obsahovalo - 12 vrstev, 256 velikost
skryté vrstvy, WordPiece tokenizer [13], velikost slovniku 57 226 - obsahujici anglické
i ¢eské tokeny. Pro optimalizaci se vyuzila metoda AdamW [14] s learning rate 5e-4
a velikosti davky 512. Model se trénoval na nevefejném ceském korpusu (253 GB
upravenych ceskych texti) na dvé epochy.

Dalsi metodika vyuzila multilingual distillaiton [15], kde s pouzitim modelu all-
-mpnet-base-v2 jako ucitele a modelem BERT s cesko-anglickym slovnikem jako
studenta vytstila v pfekonani predtrénovanych multilingudlnich modeld. S vyuzi-
tim dvou datasett tak vznikly dva modely - Dist-MPNetCzEng a Dist-MPNet-Pa-
raCrawl.

Pro dalsi zvyseni kvality byly vSechny predtrénované modely nasledné optimali-
zovany pomoci doladéni bez ucitele. Tento krok mél zlepsit reprezentaci embeddingt
bez potreby anotovanych dat. Mezi pouzité pristupy patii SimCSE, RankCSE a In-
foCSE. Pro trénink byla vyuzita ¢eskd Wikipedie. Trénovani vSech modelti probihalo
po dobu 3 epoch, pricemz byl pouzit optimalizator AdamW.

Vyhodnoceni modelt probihalo v téchto kategoriich - zero-shot evaluace, linedrni
klasifikace (linear probing) a doladovani modelid na konkrétni tdlohy. Ve vysledku
modely vytvorené metodikou multilingual distillation dosahly nejlepsich vysledkt
napri¢ vétsinou uloh. Model RetroMAE-Small dosahl prekvapivé vysokého vykonu
jak ve zero-shot evaluaci, tak v tlohach s doladénim na konkrétni tilohu. Na tloze
relevance dotaz-dokument byly malé modely schopné dorovnat nebo prekonat vétsi
modely.
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2.4 Jazykové modely Eb5

Dalsim model pro tvorbu vektorovych reprezentaci je model Multilingual-E5 (mE5)
[16], ktera v soucasnosti predstavuje state-of-the-art (SOTA) mezi opensource mo-
anglické e5 modely z prace [17] (zalozené na architekture RoBERTa [18]).

Tréninkovy proces probihal ve dvou krocich. Prvni faze predstavuje weakly-su-
pervised contrastive pre-training, které probihalo na miliardé dvojic texti ziskanych
z ruznach zdroju (Wikipedia, Reddit, StackExchange, ...). Byla pouzita velka veli-
kost davky - 32 tisic. Trénink trval 30 000 krokti s pouzitim ztratové funkce InfoNCE
[19]. Jako optimalizaéni metoda se vyuzila AdamW.

Ve druhé fazi bylo provedeno doladéni na kombinaci vice nez 1,6 milionu ruc-
né anotovanych textovych pari ze znamych datasetu jako MS-MARCO [20] nebo
SQuAD [21] a mnoho dalsich.

Modely mE5 byly otestovany na Siroké skale iloh a prokazaly vysokou kvalitu
jak v anglickém jazyce tak v mnoha ostatnich. Na benchmarku MTEB model mE5-
-large-instruct prekonal nejen predchozi nejlepsi multilingudlni model Cohere-mul-
tilingual-v3, ale i silny anglicky model BGE-large-en-v1.5. V tloze multilingualniho
vyhledévani modely vyrazné predé¢ily diive pouzivany mDPR [22]. Také v tloze bi-
text mining model mE5-large-instruct prekonal specializovany model LaBSE [23]
diky sirsimu jazykovému pokryti a instrukénimu uceni.

2.5 Cile prace

Pro tuto bakalarskou préaci byly stanoveny nésledujici cile:

1. Seznamte se s problematikou vektorizace textu pomoci velkych jazykovych
modeli a provedte resersi existujicich metod a modeli.

2. Na zakladé provedené reSerse vyhodnotte vybrané modely pro vektorizaci tex-
tu na vhodné vyvojové sadeé.

3. Vytvorte vlastni jazykovy model optimalizovany na tlohu vektorizace textu.

4. Vysledny model s nejlepsim nastavenim parametr porovnejte s vysledky exis-
tujicich modeld.
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3 Vektorova podobnost a prohledavani
dokumentii

3.1 Kosinova podobnost

V ramci prace s jazykovymi modely urcéenymi pro vyhledavani relevantnich doku-
ment1, hraje kosinova podobnost diilezitou roli. Po prevedeni uzivatelského dotazu
na vektor, se vyuzije pravé funkce kosinové podobnosti pro vyhledani dokumentt
relevantnich k dotazu uzivatele.

Kosinova podobnost je metrika, ktera méri thel mezi dvéma vektory v n-rozmér-
ném prostoru. Cim mensi je tthel mezi témito vektory, tim je vétsi jejich podobnost.
V kontextu vyhledavani dokumentt si lze pak kazdy dokument a uzivatelsky do-
taz predstavit jako vektor lezici v prostoru, kde nejvice relevantni dokument je ten,
ktery svira s dotazovym vektorem nejmensi thel.

Matematicky je kosinova podobnost definovana nésledné:

A-B

R (3.1)

cos(0)

kde:

e A a B jsou dva vektory (v tomto pripadé vektorizovany dotaz a dokument)
e A B je skalarni soucin téchto vektori

o ||A|] a ||B]|| jsou znormalizované vektory

Vysledna hodnota se pohybuje v rozmezi [-1, 1], kdy 1 znamen4, ze vektory jsou
totozné (maximalni podobnost), 0 znaci vektorovou kolmost a tedy nemaji zadnou
podobnost a -1 znamena, ze vektory jsou opacné

3.2 RAG

V soucasné dobé se velké jazykové modely stale castéji vyuzivaji v kombinaci s tech-
nikou zvanou RAG. Tato technika umoznuje modeltiim generovat presnéjsi a kontex-
tudlné relevantnéjsi odpovédi bez nutnosti jejich narocného doladovani (fine-tunin-
gu) na specifické domény ¢i znalosti. RAG tak predstavuje elegantni zputsob, jak
efektivné kombinovat schopnosti jazykovych modelt s externimi znalostnimi zdroji.
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3.2.1 Princip RAG

Technika RAG stavi na konceptu porovnavani vektorovych reprezentaci dotazu a do-
kumentt pomoci kosinové podobnosti (viz. 3.1), ktera slouzi k uréeni miry relevance
mezi témito vektory. Cilem je nalézt co nejrelevantnéjsi kontextové informace vzhle-
dem k polozené otézce, které nasledné model vyuzije pri generovani odpovédi.

Namisto prace s celymi dokumenty se vsak obvykle pouzivaji pouze jejich ¢asti,
tzv. chunky. Je tomu tak z nékolika divodi: jednak maji jazykové modely omeze-
nou kapacitu vstupnich tokenti, a jednak cely dokument casto obsahuje mnozstvi
irelevantnich nebo dokonce zavadéjicich informaci. Prace s mensimi segmenty textu
umoznuje efektivnéjsi a presnéjsi vyhledavani relevantniho obsahu.

3.2.2 Predzpracovani dokumenti

Prvnim krokem v ramci RAG je predzpracovani dokumenti. Ty jsou rozdéleny na
mensi ¢asti o fixni velikosti, ¢asto se zavedenim urcitého prekryvu mezi jednotlivymi
chunkami. Tento prekryv slouzi k zajisténi, ze nedojde ke ztraté dilezitého kontextu
na hranicich rozdéleni. Nasledné jsou jednotlivé c¢asti dokumentt transformovany
do vektorové podoby pomoci jazykového modelu - v produkénim nasazeni se ty-
to vektory jesté znormalizuji pro zrychleni vypoctu kosinové podobnosti. Vysledné
vektory jsou poté ulozeny do vektorové databaze, ktera umoznuje rychlé a efektivni
vyhledavani na zakladé podobnosti.

3.2.3 Vyhledani relevantniho kontextu (Retrieval)

Po zadani dotazu uzivatelem nasleduje prvni faze — vyhledani relevantnich casti
dokumentti. Uzivateliv dotaz je preveden do vektorové reprezentace pomoci stej-
ného modelu, jaky byl pouzit pro dokumenty. Tento dotazovy vektor se nasledné
porovnava s vektory ulozenymi ve vektorové databézi za pouziti kosinové podobnos-
ti. Vyberou se takové ¢asti dokumentt, jejichz vektory jsou nejpodobnéjsi (sviraji
s dotazem nejmensi tihel), a ty jsou nasledné predany do dalsi faze.

3.2.4 Rozsiteni dotazu (Augmentation)

V této fazi se relevantni ¢asti dokumentil slouc¢i s puvodnim dotazem uzivatele.
Vysledkem je rozsiteny dotaz, ktery obsahuje jak samotny dotaz, tak i nezbytny
kontext z dokumentii. Tento vstup je pripraven do formatu, ktery je nasledné pred-
lozen LLM. V praxi se ¢asto vyuzivaji predem definované sablony , do nichz se doplni
konkrétni prvky — napr. predchozi konverzace, ziskané ¢asti dokumenti a samotny
dotaz uzivatele. Spravné zvolena struktura dotazu muze vyrazné ovlivnit kvalitu
vysledné odpovedi.

3.2.5 Generovani odpovédi (Generation)

V poslednim kroku je rozsifeny dotaz predlozen jazykovému modelu, ktery na jeho
zakladé vygeneruje finalni odpovéd. Diky tomu, ze model ma k dispozici aktudlni
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a relevantni kontext, mize poskytnout presnéjsi, informacemi podlozené vystupy,
které by jinak nebylo mozné ziskat pouze na zakladé jeho tréninkovych dat.
Nasledujici obrazek ukazuje vSechny faze a cely priubéh RAG:

Rozdéleni na

vektorizované, |
¢asti M

dokumy:

A -

Jazykovy
prekryvajici model
se ¢asti

Dokumenty
Uzivatele

b Relevantni  vektorové
< kontext : DB

Odpoved

model

|—» Dotaz ———» | Jazykovy

Uzivatel

Obrazek 3.1: Pribéh RAG
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4 Soucasné architektury neuronovych siti
pro jazykové modely

V poslednich desetiletich doslo k vyznamnému pokroku v oblasti neuronovych si-
ti, zejména v jejich aplikaci na zpracovani prirozeného jazyka. Tradi¢ni metody,
jak jsou statistické modely a jednoduché neuronové sité, mély omezenou schopnosti
zachytit slozitou strukturu jazyka a dlouhodobé zavislosti v textu. S rozvojem hlu-
bokého uceni se objevily pokrocilé architektury, které umoznily efektivnéjsi praci
s textovymi daty a vyrazné vylepsily vykon v tlohach - strojovy preklad, shrnuti
textu nebo generovani odpovédi v chatbotovych systémech.

Tato kapitola se zaméruje na klicové architektury neuronovych siti, které utvare-
ly modeni ptistupy k NLP. Nejprve jsou popsany rekurentni neuronové sité (RNN)
[4], které umoznily modelim pracovat se sekvenénimi daty, ale trpély s dlouho-
dobou paméti. Nasledné Long Short-Term Memory (LSTM) [4], vylepSenou verzi
RNN, ktera lépe zachytava dlouhodobé zavislosti v textu. Nakonec transformery
[3], které predstavuji revoluéni zménu ve zpracovani textu a dnes tvoii zéklad nej-
lepsich jazykovych modeli, jako jsou BERT [5] a GPT [7]. Podrobnéji je vénovan
prostor klicovym komponentam transformerii - tokenizace, enkodér, self-attention
mechanismus a vyuziti téchto modeld v praxi. Transformery umoznily novy pristup
k NLP, kde se modely uci hlubsi sémantické vztahy a efektivnéji pracuji s dlouhymi
texty, coz vedlo k jejich vysokému nasazeni v Siroké skéle aplikaci.

4.1 Rekurentni neuronové sité

V tradi¢nich neuronovych siti jsou vstupy a vystupy zpracovavany nezavisle. Ulohy,
jako je predikce dalsiho slova ve vété nebo jiné tlohy pracujici se sekvencénimi daty,
vsak k presnym predikcim vyzaduji informace o predchozich vstupech. Kvili témto
limitacim byly vyvinuty RNN.

Rekurentni neuronové sité pouzivaji mechanismus, kdy se vystup z predeslého
kroku vraci jako vstup do dalsiho, coz jim umoznuje uchovavat informace o predcho-
zich stavech a prenaset je napti¢ casovymi kroky. Diky této konstrukci jsou RNN
vhodné pro tulohy, kde je dtlezity kontext z predchozich kroki, naptiklad pro stro-
jovy preklad, rozpoznani fec¢i nebo generovani textu.

RNN vyuziva skryty stav (hidden state), nazyvany také stav paméti (memory
state), ktery uchovava podstatné informace z predchozich vstupt v sekvenci. Za-
kladni RNN se tedy skladé z opakujici se skryté vrstvy, které pro kazdy ¢asovy krok

20



t prijima vstupni vektor x;, pfechozi skryty stav h.; a produkuje novy stav h;.

Yt-: F(Xt) vs Yt': ‘F(thlr\tq)

Obrazek 4.1: Porovnani neuronové sité a rekurentni neuronové sité

Ackoliv RNN prinesly vyznamny posun v praci se sekvenc¢nimi daty, jejich pouziti
mé nékolik zakladnich omezeni:

1. Vymizeni a exploze gradientu - pfi trénovani pomoci zpétné propagace muze
dochéazet k tomu, ze gradienty pro aktualizaci vah bud extrémné rostou (explo-
ding gradient) nebo se zmensuji natolik, Ze neuronova sit prestane efektivné
trénovat (vanishing gradient). Tento problém tak zdsadné limituje uchovavani
zavislosti u dlouhych sekvenci - kratkodoba pamét.

2. Sériové zpracovani - na rozdil od novéjsich architektur (viz. 4.3 ) je vypocet
provadén sekvencné, coz zabranuje moznosti paralelizace a tim tak zvysuje
vypocetni naroc¢nost.

4.2 Long short-term memory (LSTM)

Pro zmirnéni nevyhod zakladnich rekurentnich neuronovych siti (predevsim pro-
blémy s gradientem), byly vyvinuty pokrocilejsi varianty jako je pravé Long Short-
-Term Memory (LSTM). Tato architektura obsahuje mechanismus, ktery pomaha
efektivnéji uchovavat informace o dlouhodobych zavislostech a fesi problém vymizeni

gradientu.
LSTM se sklada z:

1. Zapominaci brana (forget gate) - urcuje, které informace z pamétové burky
Ci.1 budou zapomenuty.

2. Vstupni brédna (input gate) - rozhoduje, jaké nové informace budou pridany
do paméti.

3. Pamétova burika (aktualizace paméti) - novy stav paméti C; je kombinaci
zapomenutych starych informaci a novych vstupi.
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4. Vystupni brdna (output gate) - ovliviiuje, jaké informace z pamétové bunky
budou pouzity pro vystup.

Diky témto branam LSTM reguluje tok informaci, coz umoznuje modelu zpra-
covat delsi sekvence.

Dalsim vylepsenim pro LSTM sité jsou Bidirectional LSTM (BiLSTM). Zatimco
standardni LSTM zpracovava sekvence pouze jednim smérem (od minulosti k bu-
doucnosti), BILSTM umoznuje modelu se ucit informace z obou smért - jak z minu-
losti, tak z budoucnosti. Tento pristup je zvlasté uzitecny v tlohach, kde je dilezity
kontext z obou stran, napiiklad pfi strojovém prekladu nebo analyze sentimentu.

Dalsi dulezity krok v evoluci textové vektorizace ptivedl ELMo (Embeddings
from Language Models) [24]. Ten oproti tradi¢nim metodam jako W2V zavadi kon-
textové zavislé vektorové reprezentace. ELMo pouziva dvousmérné jazykové modely
(BiLM), které se skladaji z vrstvy vySe zminéného BiLSTM a pro trénovani tak
vyuziva vlastnosti ucit se z obou sméri. ELMo proto trénuje dva jazykové modely
soucasne:

e Dopredné LSTM - predpovidani dalsiho slova na zakladé dosud prectenych
o Zpétné LSTM - predikce predchoziho slova na zakladé nasledujicich

Vystupy obou modeli jsou nasledné zkombinovany a vytvari tak kontextovou repre-
zentaci kazdého slova v dané vété. Diky tomu tak stejné slovo mize mit v jiné vété
jinou reprezentaci. ELMo navic vyuzivd vSechny vrstvy BiLSTM (nejen posledni
skrytou jako u tradi¢nich LSTM), kdy kazdé vrstvé je ptifazena vaha, kterd urcuje
dilezitost pro konkrétni tlohu. tyto vahy jsou upravovany béhem finetuningu na
konkrétnim tkolu, diky ¢emu je ELMo flexibilni a da se snadno adaptovat na rizné
aplikace.

4.3 Transformery

Zasadni zménu ve zpracovani jazyka prinesla architektura transformer, ktera byla
predstavena v roce 2017 ¢lankem Attention is all you need [3]. Na rozdil od reku-
rentnich sitich (RNN i LTSM), které data zpracovavaji sekvenéné (kvuli rekurentni
struktufe), transformer vyuziva attention mechanismus (viz. 4.3.3). Ten umoznuje
sekvencni data zpracovavat paralelné, diky cemu jsou transformery efektivnéjsi pri
trénovani na velkych objemech dat a tim tak dosahuji mnohem lepsich vysledkii nez
ostatni modely. Architektura se skldda ze dvou hlavnich komponent (obrazek odkaz
na obréazek):

o Enkodér - prevadi vstupni sekvenci na sekvenci vektorovych reprezentaci, které
zachycuji vyznam kazdého tokenu v kontextu celé sekvence.

e Dekodér - generuje vystupni sekvenci na zakladé reprezentaci z enkodéru
a predchozich vstupi

22



Kazda tato ¢ast obsahuje nékolik identickych modull, které kombinuji attention
mechanismus a feedforward vrstvy, rezidudlni spoje a normalizaci vrstev pro zlepseni
stability. Z hlediska vektorizace textu nas zajima predevsim enkodér pro generovani
vektorové reprezentace slov.

4.3.1 Tokenizer

Tokenizace je klicovy krok v predzpracovani vstupnich textovych dat pro jazykové
modely. Ukol tokenizéru je prevedeni vstupniho textu na sekvenci tokenu, které
jsou nasledné mapovany na ¢iselné hodnoty (token ID). Témto hodnotdm odpovida
embedding vektor, aby mohly byt zpracovany neuronovou siti. Tokenizace hraje
zasadni roli, jelikoz efektivni rozdéleni text ovliviiuje kvalitu vysledného modelu.
Zaroven jsou pro tvorbu tokenizeru pouzité takové metody, které nasledné umozni
tokenizovat i dosud nevidéné vstupni sekvence.

» Word-based tokenizace - rozdéluje text na jednotliva slova podle mezer. Ne-
vyhodou je pokud narazi na slovo, které neni ve slovniku, tak musi pouzit
specialni token oznacujici neznamé slovo, coz vede ke ztraté informace.

» Subword tokenizace - rozdéluje slova na mensi znamé ¢asti a dokaze tak pokryt
i slova, které nezna. Tento zpiisob tokenizace se miize rozdélit na dalsi typy
jako jsou:

— WordPiece [13] - Castd slova zustavaji celd, zatimco méné castd se roz-
kladaji. Tento zptsob vyuziva BERT.

— Byte Pair Encoding (BPE) [25] - nahrazovéani nejcastéjsi sousedni znaky
nebo sekvence znakil novymi tokeny. Je c¢asto pouzivany v modelech jako

GPT nebo RoBERTa.

— SentencePiece [26] - vyuzivd BPE a Unigram Language Model (pravde-
podobnostni metoda optimalizujici sadu tokenti) jako dvé hlavni metody
segmentace. Diky svoji flexibilité se stal velmi rozsitenym.

Zvolena metoda tokenizace ovlivni to, jaké tokeny se ve slovniku budou nacha-
zet, coz ovliviiuje délku vstupni sekvence do modelu. Velikost slovniku se nastavuje
predem jako hyperparametr a neni primo urc¢ena metodou tokenizace.

Pri volbé velikosti slovniku je dilezité zohlednit velikost a rozmanitost trénova-
cich dat - prilis velky slovnik vede k tomu, Ze je treba méné rozkladti na mensi ¢asti,
ale vyzaduje u modelu vice parametrii pro zpracovani vétsiho mnozstvi tokenii. Nao-
pak maly slovnik vede k nadmérnému rozkladu slov na mensi ¢asti, ¢cimz prodluzuje
délku vstupni sekvence. [27]

4.3.2 Poziéni enkédovani

Pozi¢éni enkdédovani je nezbytnou soucasti architektury transformert, kterd umoznuje
modelu pracovat s informaci o poradi slov v sekvenci. Transformery na rozdil od
rekurentnich neuronovych siti zpracovavaji vstupni tokeny paralelné, coz znamena,
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ze samy o sobé nedisponuji zddnym mechanismem, jak rozlisit poradi slov. Aby se
tato informace do modelu dostala, je ke kazdému tokenu pri¢ten pozicni vektor,
ktery reprezentuje jeho pozici v celé sekvenci.

Pozi¢ni informace muze byt zakédovana rtznymi zpusoby. Tradiéni metodou
je absolutni nebo relativni pozi¢ni kédovani, kdy kazdé pozici v sekvenci odpovida
unikatni vektor. Nejcastéji se tyto vektory generuji pomoci funkei sinus nebo kosinus
s riznymi frekvencemi. Tento pfistup umoznuje modelu zachytit nejen poradi slov,
ale i jejich vzajemné vzdalenosti a vztahy.

Dalsi zptusoby zahrnuji trénovatelné pozicni vektory nebo jiné matematické me-
tody, které splnuji podminky rozlisitelnosti pozic v sekvenci. Cilem vSech téchto
metod je umoznit modelu efektivné zachytit sekvenéni strukturu textu a zvysit jeho
schopnost porozumét jazykovym souvislostem.

4.3.3 Attention mechanismus

vvvvvv

enkodéru transformeru, ktery umoznuje modelu zachytavat vztahy mezi jednotlivy-
mi slovy (tokeny) ve vstupni sekvenci, bez ohledu na jejich vzdélenost. Tento me-
chanismus je hlavnim diavodem, proc¢ transformery dosahuji vynikajicich vysledkt
v ulohach zpracovani prirozeného jazyka. Kazdy token ve vstupni sekvenci ziskava
ruzné vahy (attention score) vici ostatnim vzortum, coz urCuje, jak moc by se pii
zpracovani mélo zamérit na jiné ¢asti sekvence.

Na vypocet Attention se nejdrive prevedou prvky vstupni sekvence na tri vek-
tory:

o Query (Q) - dotaz: co hleddme v jinych ¢astech sekvence.
o Key (K) - kli¢: co ostatni tokeny nabizej.
« Value (V) - hodnota: co skutecné ziskdme, pokus se zamérime na dany token.

Tento prevod probiha za pomoci vynasobeni vstupu x; s prislusnou vahovou matici
(vahy jsou naucené pri procesu trénovani):
(qlk|v), = WE@EIT) g, (4.1)
Vypocet nasledné probiha takto:
1. Vypocteni skore pozornosti (attention score) - kazdy token (Query) je sparovan
se vSemi ostatnimi tokeny (Keys) pomoci skalarniho soucinu, coz urcuje miru

podobnosti mezi nimi:

score(Q,K) = Qx KT (4.2)

2. Skalovani skére - pro zabranéni pilis vysokym hodnotam (u dlouhych sekven-
ci), vysledky se vydéli odmocninou z dimenze vektoru (dy):
Qx KT
Vg

(4.3)
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3. Aplikace softmax - vysledné skore se prevede na pravdépodobnostni distribuci
pomoci softmax funkce:

QxKT
vy,

) (4.4)

Vahy pozornosti = softmax(

4. Vynéasobeni vektorem Value - kazdy token dostane své koneéné reprezentace
jako vazeny soucet hodnot vsech tokenti:

QxKT

Attention(Q,K,V) = softmar(———
e

)XV (4.5)

Transformer ovSsem nevyuziva pouze jeden mechanismus attention, ale vyuziva
nékolik hlav najednou (multi-head attention). Kazd4a tato hlava pouziva jiné vahy,
coz modelu umoznuje zachytit rtizné vztahy mezi slovy. Pravé diky nahodné inici-
alizaci na zacatku, dokaze pak kazda hlava zpracovat jiné zavislosti. Pfed vstupem
do multi-head attention se musi vektory rozsitit pomoci linearni transformace na
matice, které jsou rozdéleny mezi jednotlivé hlavy. Po vypoctu jsou vysledky z kaz-
dé hlavy spojené dohromady a projdou linearni transformaci. Tento krok umozinuje,
aby se informace ze vSech hlav zkombinovaly do jednoho reprezentativniho vektoru.
Nasledny obrazek zachycuje popsany postup pouze pro jednu hlavu:

T Self-attention
Maticové
nasobeni
1
t

Maticové
nasobeni

Prevedeni Prevedenl Prevedeni
na vektor na vektor na vektor

Obrézek 4.2: Prabéh attention
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4.3.4 Enkodér

V.

Vv,

dér. Ten méa na starost tvorbu vektorové reprezentace vstupnich tokent, ktera se

vyuziva napiiklad v technice RAG 3.2 nebo sméruje dal do dekodéru.

Prvnim krokem enkodéru je prevedeni slov na tokeny a z tokenti na vektory
pomoci embedding vrstvy. Tyto vektory si lze predstavit jako prosté Word2Vec
vektory, které zatim neobsahuji kontextovou informaci. Enkodér nasledné prijme

seznam vektort, kde kazdy ma fixni velikost.

Kozdé slovo (token) Je P?evedeno na vektor s velikost! 512

X
—
X
N
Vo
-/
X
w
Yo

[ Vs‘tupnf e,ml:eolohngy J

(R
[Dneskaj [ je ][l«ezky]

Obrézek 4.3: Prevedeni vstupnich tokent na vektory

Nasleduje poziéni enkédovani pro pridani informace o pozici kazdého tokenu ze

vstupni sekvence.

— ) )
] I —
\ J -/ -/
Vektor Poziéni Emfoedoﬁ‘mgy
slova enkddovani s informacl o pozici

Obrazek 4.4: Pridani informace o pozici

Nésledné enkodér obsahuje nékolik identicky modulu za sebou (6 v originalnim
modelu [3]) - tyto moduly slouzi pro pfevedeni vstupni sekvence na vektorovou
reprezentaci, kterda zahrnuje vyznam tokent v kontextu celé sekvence. Tato vrstva

se sklada ze dvou diléich ¢asti:
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e Multi-head attention mechanismus

o« Feedforward (Plné propojend sit)

ESouEe‘t + Normalizgcej

Feed Forward NN j
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Multi-Head
Attention

enf;:zf:;nf—>®
i
( vstupni ]
eml:ae_o!ohng!{
!

vstupy

Obréazek 4.5: Enkodér

Namisto jednoho attention mechanismus 4.3.3, se zde vyuziva vice hlav (Multi-
-Head Attention). Kazda hlava ma svoje vlastni matice Wq, Wgk, Wy, ¢imz model
zachycuje riuzné vyznamové vztahy mezi slovy. [28]

Kromé toho zahrnuje rezidualni spojeni kolem kazdého dil¢itho modulu, které
je spojeno se vstupem a normaliza¢nim krokem pro zmirnéni problému mizejiciho
gradientu a umoznuje tak vytvaret hlubsi modely. Stejny pristup se aplikuje i po

27



FeedForward vrstvé. Tuto sit si lze predstavit jako dvojici linearnich vrstev, mezi
nimiz se nachazi aktivacni funkce RelLU:

FFN(X) :mCL[E(O,le +b1)W2+bz (46)

Kde W1, Ws5 jsou matice vah, b; a by jsou biasy. Vstup této sité se nejdiive roz-
Sifi v prvni vrstvé a nasledné se opét zmensi. Vystupem je dalsi transformovana
reprezentace tokenu.

Vyslednym vystupem z posledniho enkodéru je matice ve tvaru:

hi

hy
H=|" (4.7)

hn
Kde h; je vektor reprezentujici i-ty token ve vstupni sekvenci a kazdy sloupec odpo-

vida skrytym rozmérim modelu. Nejedna se pouze o obycejny embedding slova, ale
obsahuje kontext ziskany z celého vstupniho textu diky self-attention mechanismu.

4.3.5 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [5] je jeden z nej-
vice vyznamnych jazykovych modelt, ktery vychazi ze zminéné architektury trans-
former, ale s nékolika klicovymi tpravami, které ho odlisuji od ptivodniho navrhu.

BERT je zalozen pouzen na enkodérové ¢asti a existuje ve dvou hlavnich varian-
tach:

1. BERT-base: 12 vrstev (12 hlav self-attention), 768 skrytych rozméru a zhruba
110 miliént parametrui

2. BERT-large: 24 vrstev (16 hlav self-attention), 1024 skrytych rozmeért a zhruba
340 miliént parametri

Vstupni i vystupni dimenze jsou pevné stanovené, coz umoznuje efektivni prenos
znalosti do dalsich tloh, zaroven vice vrstev dovoluje modelu zachytavat vztahy
v delsich sekvencich.

Hlavni odlisnosti BERT od standardniho transformeru spociva v jeho zpusobu
trénovani. Vétsina modelt (predevsim dekodérové modely) generuji slova autore-
gresivné - po jednom slovu zleva doprava, coz omezuje jejich schopnost vyuzivat
informace z celé sekvence. Vstupni kontext zpracuji na zacatku cely, ale vystup-
ni sekvenci generuji postupné. BERT nepracuje sekven¢né, ale misto toho vyuziva
obousmérny kontext - zpracovava cely text najednou a to z obou sméru soucas-
né a uci se tak vztahy mezi vSemi slovy v sekvenci. To umoznuje modelu modelu
zachytit hlubsi vztahy mezi slovy a ziskat tak bohatsi vektorové reprezentace.

BERT ma unikatni pristupy k trénovani, jeho prvni pristup je Masked Language
Model (MLM), kdy se ndhodné maskuji tokeny ve vstupni sekvenci a model se je
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snazi zpét rekonstruovat - do modelu se prida token <MASK>, ktery znaci zamas-
kované slovo. Druhym pristupem je Next Sentence Prediction (NSP), kdy je cilem
predpovédét, zda druha véta logicky navazuje na prvni - model dostava pary vét
a musi urcit, jestli prvni véta opravdu nésledovala tu druhé. U¢i se tak vazby mezi
jednotlivymi vétami.

BERT produkuje vektory pro kazdy token ve vstupu, které lze vyuzit v riznych
NLP dlohach:

 Klasifikace text - pouziva se specidlni token [CLS], jehoz vystupni vektor se
predava do klasifikatoru - analyza sentimentu, kategorizace textu

e Srovnani textu - CLS vektor nebo priumér tokenovych vektort lze pouzit pro
vypocet kosinové podobnosti mezi vétami

e Vyhledédvani informaci - lze vyuzit pro vyhledavani relevantnich dokumentt
nebo hledani odpovédi na otazky

o Generovani odpovédi (quesiton answering) - model dostane otazku + kontex-
tovy text a musi najit spravnou odpovéd

4.3.6 RoBERTa

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) [18] je vylepsend ver-
ze modelu BERT [5] (4.3.5), kterd byla predstavena tymem z MetaAl. Model za-
chovava architekturu BERT, ale prinasi nékolik klicovych optimalizaci v procesu
trénovani, které vedou k vyssi presnosti a lepsi generalizaci ve zpracovani priroze-
ného jazyka.

Hlavni vylepseni RoBERTa oproti BERT:

o Delsi a efektivnéjsi trénovani na vétsim mnozstvi dat
o Odstranéni Next Sentence Prediction

e Dynamické maskovani v MLM

o Vétsi davky a sekvence pti trénovani

o Vétsi trénovaci dataset

RoBERTa nabizi dva hlavni modely:

« RoBERTa-base: 12 vrstev (12 hlav), velikost skrytého stavu 768 a zhruba 125
miliént parametri

« RoBERTa-large: 24 vrstev (16 hlav), velikost skrytého stavu 1024 a zhruba
335 miliént parametra

BERT byl ucen na tloze NSP, coz nutilo model urcovat, zda dvé véty na sebe
navazuji, vyzkum ovSem ukéazal, ze NSP neni nutné a jeho odstranéni zlepsuje vykon
modelu. RoBERTa je proto trénovana pouze pomoci MLM a dosahuje tak lepsich
vysledkti nez BERT. Dale vyuziva 5x vice trénovacich dat nez BERT:
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« BERT dataset (16GB):

— Toronto BooksCorpus (800M slov)
— English Wikipedia (2,500M slov)

« RoBERTA dataset (160GB):

— BERT dataset
— OpenWebText

— Common Crawl - CC-News

Dalsi zména u modelu RoBERTa je dynamické maskovani. BERT vyuziva static-
ké maskovani, coz znamena, ze model vidi stejny maskovany text ve vsech epochach
kované tokeny misto porozuméni Sirsim jazykovym vztahiim. Dynamické maskovani
znamena, ze maskované tokeny se méni v kazdé epose, coz vede k lepsi generalizaci
modelu a diky tomu tak efektivnéji vyuziva trénovaci data.

Dalsi vylepsSeni souvisi s vétsimi davkami a delsimi sekvencemi. BERT byl tréno-
van s maximalni sekvenci 512 tokent, ale vétsinou pouzival kratsi sekvence. RoOBER-
Ta vyuziva delsi sekvence (512 tokent1) po celou dobu trénovani a ma vétsi batch
size (8x) nez je u modelu BERT.

RoBERTa, stejné jako BERT, produkuje vektory pro kazdy token ve vstupu a lze
ji tak vyuzit v riznych NLP tlohach. Diky efektivnéjsimu vyuziti trénovacich dat
dosahuje vyssi presnosti a lepsich vysledki.
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5 Navrzené reseni

Navrzeny jazykovy model byl vyvinut s primarnim cilem efektivni vektorizace ces-
kych textovych dat, coz umoznuje jeho vyuziti pri vyhledavani relevantnich doku-
menti na zakladé podobnosti. Klicovym prvkem tohoto pristupu je aplikace kosi-
nové podobnosti, kterd umoznuje porovnani textovych reprezentaci a urceni miry
shody mezi uzivatelskym dotazem a jednotlivymi dokumenty. Diky tomuto mecha-
nismu lze model efektivné nasadit pro vyhledavani informaci v rozsahlych textovych
databazich, ¢imz se usnadnuje a zptresnuje identifikace nejrelevantnéjsich vysledki.

5.1 Pouzité metriky

Pro objektivni vyhodnoceni vykonu jazykového modelu pro navraceni relevantnich
dokumentti byly pouzity standardni metriky presnosti znamé jako Top@k accuracy,
konkrétné ve variantach acc@l, acc@3 a acc@Ql10. Tyto metriky méri, zda se oce-
kévany (spravny) vystup nachdzi mezi prvnimi k vysledky navrdcenymi modelem.

VVVVV

indikuje lepsi vykon modelu.

o acc@l (Topl accuracy): Méri, zda je spravny vysledek hned na prvni pozi-
ci. Jedna se o velmi prisné kritérium, protoze model musi presné odhadnout
nejlepsi odpoved.

« acc@3 (Top3 accuracy): Umoziiuje modelu chybu na prvnich dvou pozicich, ale
stale hodnoti tispéch, pokud je spravna odpovéd mezi prvnimi tremi vysledky.

e acc@10 (Topl0 accuracy): Hodnoti, zda se spravna odpovéd nachdzi mezi prv-
nimi deseti navrhy. Tato metrika lépe reflektuje praktické pouziti v technice
RAG, jelikoz se z vektorové databaze vraci vice casti dokumenti najednou,
pro lepsi prenost a kontext.

Pouziti vice metrik umoznuje komplexnéjsi pohled na kvalitu vysledki. Napri-
klad dva modely mohou mit podobné acc@1, ale vyrazné se liSit v acc@10 — to muze
znamenat, ze jeden model je konzistentnéjsi ve vraceni relevantnich vysledkt i pti
nizsi presnosti na prvnim misteé.

Na nasledujicim obrazku 5.1 je znézornéna situace, kdy spravna odpoveéd neni
na prvni pozici (acc@l = 0), ale je na treti pozici (acc@3 = 1) a soucasné spada
mezi prvnich deset (acc@10 = 1). Takova situace je v praxi bézna a ukazuje, pro¢
je vhodné posuzovat vykon modelu vice metrikami zarovenn.
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Spravny dokument

reesamnen O IBOO00000

acc@1 acc@3 acc@10

Obrazek 5.1: Pouziti metrik acc@1, acc@3, acc@10

5.2 Zakladni architektura

Architektura pouzitd v navrzeném fteseni vychazi z modelu XLM-RoBERTa-base,
ktery je vicejazyfnou variantou modelu RoBERTa [18; 29]. Vybér této architek-
tury byl podpofen experimentalnim vyhodnocenim, popsanym v kapitole 6.1, kde
RoBERTa prekonala ostatni porovnavané modely jak v pfesnosti, tak v obecné
schopnosti modelovat sémantiku textu.

Zvoleny model XLM-RoBERTa-base je predtrénovan na rozsahlém multilingual-
nim korpusu, zahrnujicim vice nez 100 jazyki, véetné Cestiny. Tim ziskava schopnost
zachytit nejen jazykové vzory jednotlivych jazyki, ale také jejich vzajemné vztahy.
Tato vlastnost je klicova pti vektorizaci texti, které mohou obsahovat jazykové inter-
ference nebo prvky vice jazyki. Diky tomu model disponuje vyssi mirou generalizace
a robustnosti pri praci s readlnymi textovymi daty.

Pro ucely této prace nebyl model trénovan od zacatku, ale vyuzilo se pristupi
fine-tuningu a nasledné optimalizace embedding funkci nad specifickym trénova-
cim datasetem, zamérenym na tlohu vektorizace textu a vyhledavani relevantnich
dokumenti.

5.3 Vyuzité datasety

Jelikoz byla snaha vysledny jazykovy model zamérit na vektorizaci textu a nasledné
vyhledavani relevantnich dokumenttt pomoci kosinové podobnosti bylo tfeba vyuzit
specialné upravené datasety. Pro doladéni zékladniho modelu se vyuzily celkem 4:

Dataset Pocet paru [tisice]
DaReCzech 97

SQuAD v1.1 18,5
SQuAD v2.0 18,6

iDnes 500

Celkem 634,3

Tabulka 5.1: Pouzité datasety

Prvnim datasetem je DaReCzech [30], coz je sada pro hodnoceni relevance textu
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v cestiné. Obsahuje vice nez 1,6 milionu anotovanych datovych zdznamu ve for-
matu: uzivatelsky dotaz, URL anotovaného dokumentu a reprezentace dokumentu
(obsah). Tato datova sada byla vytvofena pro trénink a vyhodnoceni modeli na
ulohéch vyhledavani a hodnoceni relevance texti. Pro potifeby této prace se vsak
vyuzila pouze mensi ¢ast datasetu nazvand train-small, kterd obsahuje 97 tisic za-
znami. 7 této podmnoziny se nasledné pracovalo pouze s dvojici dotaz — obsah
dokumentu, ¢imz se dataset zjednodusil pro trénink jazykového modelu zamétreného
na vyhledavani.

Dalsi dva pouzité datasety jsou ruzné verze ceského SQuADu [31] (The Stanford
Question Answering Dataset [21]). Tento dataset je uréen primarné pro tlohu ques-
tion answering, kde obsahuje nékolik korpusti textii, ke kterym jsou pritazeny otézky
s odpovédmi. Tento format umoznuje modelu ucit se extrahovat relevantni informa-
ce z textu na zakladé uzivatelského dotazu. Pro potteby této prace byly z téchto
datasettl vybrany pouze dvojice korpus — otazka, kde otazka slouzi jako simulovany
uzivatelsky dotaz a korpus jako reprezentace potencialné relevantniho dokumentu.
Timto zptisobem byl dataset adaptovan pro trénink vyhledéavaciho modelu.

Poslednim datasetem vyuzitym pro doladéni jazykového modelu je iDnes data-
set, ktery byl vytvoren vlastni extrakci dat ze zpravodajského portalu iDnes. Tento
dataset byl ziskdn scrapovanim ¢lankt, ptricemz bylo analyzovano pres pul milionu
¢lankt. Z kazdého clanku byly extrahovany dvé klicové ¢éasti: nazev clanku a ano-
tace. Nazev clanku zde slouzi jako analogie k uzivatelskému dotazu a anotace jako
reprezentace relevantniho dokumentu, jelikoz zpravidla rozsituje kontext nadpisu
a shrnuje obsah clanku. Tento dataset byl vytvoren za tcelem rozsiteni trénovaci
mnoziny a prizptusobeni modelu redlnym dotaziim a textim v cestiné.

Vyuzitim téchto datasetti se podarilo vytvorit robustni trénovaci mnozinu, ktera
modelu umoznuje efektivné se ucit, jak propojit uzivatelské dotazy s relevantnimi
dokumenty v cestiné. Kazdy dataset prispél k lepsimu pokryti rtznych aspektii
vyhledavani — od anotovanych dotazii, pres otazky a odpovédi, az po readlna novinova
data. Diky tomu lze ocekavat, ze vysledny model bude schopny efektivné odpovidat
na uzivatelské dotazy a nalézat odpovidajici dokumenty s vysokou presnosti.

5.4 Doladéni modelu

Zakladni predtrénované jazykové modely vykazuji velmi dobré vysledky v riznych
ulohéch zpracovani prirozeného jazyka. Nicméné jejich vykonnost lze vyrazné zlepsit
pomoci doladéni (fine-tuningu) na konkrétni tlohu.

V této praci bylo doladéni provedeno pomoci knihovny Sentence Transformers,
ktera poskytuje nastroje pro efektivni praci s jazykovymi modely, véetné jejich do-
ladéni na tlohy srovnavani vét ¢i hledani podobnych texti. Vzhledem k vysokym
vypocetnim narokiim spojenym s doladénim vétsich modelt byla vyuzita vypocet-
ni infrastruktura MetaCentra Cesnet, kterda umoznuje pristup k vykonnym GPU
clusteram.

Doladéni modelu probihalo na GPU clusteru Glador v MetaCentru Cesnet, ktery
poskytuje vypocetni uzly s nasledujicimi komponentami:
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e CPU: 64x AMD EPYC 7543
« RAM: 512 GiB
e GPU: 4x nVidia A40

Celkovy proces doladéni trval 168 hodin, pricemz hlavni vypocetni zatéz byla pre-
nesena na grafické karty. Pro sledovani pribéhu doladéni byla pouzita platforma
Comet ML, ktera umoznila zaznamenavani klicovych metrik, jako je ztratova funk-
ce (loss), presnost modelu a dalsi parametry.

Pro doladéni modelu byly nastaveny nasledujici hyperparametry:

o Velikost davky: 56

e Pocet epoch: 38

o Learning rate: 2e-5

o Pocet evaluacnich krokt: 50

o Ztratova funkce: MultipleNegativesRankingLoss

Velikost davky urcuje pocet trénovacich vzorki, které jsou zpracovany najednou
pred aktualizaci vah modelu. Hodnota 56 byla zvolena na zakladé experimentalni-
ho vyhodnoceni v kapitole 6.2.2. Epochy predstavuji pocet kompletnich prichodu
trénovacimi daty. Zvolena hodnota 38 byla nastavena experimentalné tak, aby by-
lo dosazeno konvergence modelu bez pretrénovani. Learning rate urcuje rychlost,
jakou se model uc¢i béhem aktualizace vah. Prilis vysoka hodnota by mohla vést
k nestabilité trénovani, zatimco pftilis nizka by zpomalila konvergenci. Na zakla-
dé experimentalniho vyhodnoceni v kapitole 6.2.1 je hodnota nastavena na 2e-5.
Finalni vektor se ziskava primérem matice. Kazdych 50 trénovacich krokta byl mo-
del vyhodnocen na valida¢ni sadé, aby bylo mozné sledovat jeho vykon a pripadné
véas detekovat pretrénovani. MultipleNegativesRankingloss je specificka ztratova
funkce pouzivana pro tlohy srovnavani texti, zejména pti vyhledavani relevantnich
dokumentti nebo parovani dotazii s odpovédmi. Funguje na principu minimalizace
vzdélenosti mezi spravnym parem (dotaz-odpovéd) a maximalizace vzdélenosti me-
zi nespravnymi kombinacemi. To znamené, ze model se uci prirazovat vyssi skore
relevantnim odpovédim a nizsi skore nerelevantnim. Tato ztratova funkce je efektiv-
ni zejména pii trénovani modell pro tlohy sémantického vyhledavani a podobnosti
textil.

5.5 Vysledky

Vysledky doladéného modelu jsou porovnany s nékolika dalsimi existujicimi modely
a shrnuty v tabulce 5.2. Tato tabulka ukazuje, jak si navrzené feseni vede ve srov-
nani s jinymi modely, véetné Siroce pouzivanych model pro vicejazycné vektorové
reprezentace.
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model acc@l [%] acc@3 [%] acc@10 [%]

Multilingual-E5-base [16] 65.4 86.8 91.7
Multilingual-E5-small [16] 63.0 85.0 90.5
distiluse-base-multilingual-cased-v2 [32] 42.6 68.5 77.3
LaBSE [23] 42.3 68.2 76.9
Seznam /simcse-dist-mpnet-czeng-cs-en [11] 36.1 62.1 71.8
Seznam/RetroMAE-small-cs [11] 27.0 49.9 59.9
Seznam /simcse-small-e-czech [11] 3.3 9.9 14.8
E5-Czech-Base 63.2 81.2 92.0

Tabulka 5.2: Porovnani s ostatnimi modely

Modely otestované v tabulce 5.2 byly testované na evaluacni sadé dat slozené
prevazné z ¢eského datasetu SQuAD (jina sada nez byla pouzita v procesu doladéni).
7 tabulky lze vidét, ze navrzeny model dosahuje velmi dobrych vysledki. Zatimco
model Multilingual-E5-base méa nejlepsi skore v acc@Ql a acc@3, doladény model
ho prekonal v acc@10. Oproti mensi verzi Multilingual-E5-small, si doladény model
vede také dobre a strada pouze v acc@3.

V porovnani s dalsimi modely dosahuje doladény model vyrazné lepsich vysled-
ki, casto s rozdilem az 20 % ve vSech metrikach. Zvlasté zajimavé je, ze navrzeny
model prekonava modely od spolecnosti Seznam, které byly trénovany na ceskych
datech. To naznacuje, ze doladéni na specifickou tlohu mtze byt efektivnéjsi nez
pouziti obecného modelu trénovaného na ceskych textech bez dalsi optimalizace pro
konkrétni doménu.
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6 Experimentalni vyhodnoceni

Pro potreby trénovani a vyhodnocovani jazykového modelu bylo nutné vyuzit vypo-
cetné vykonné prostiedi. Vzhledem k narocnosti téchto operaci se vyuzilo prostiedi
MetaCentrum CESNET, které umoznuje spousténi vlastnich skriptu jak interaktiv-
né, tak davkove.

V ramci této prace byly experimenty realizovany prevazné davkovym zpisobem
pomoci systému qsub, ktery slouzi k zatrazeni iloh do vypocetni fronty a jejich prira-
zeni na odpovidajici vypocetni uzly podle specifikovanych parametri. Pro trénovani
modelu byly pouzity nasledujici hardwarové pozadavky:

e 1 vypocetni jadro (CPU)
« 64 GB RAM
e 48 GB paméti na GPU

e 15 GB scratch diskového prostoru

Diky témto parametrim byly skripty typicky prifazovany na stroj galdor, ktery
je osazen grafickou kartou nVidia A40 s 48 GB paméti, coz umoznilo bezproblémové
trénovani vétsich modelt a davkové zpracovani dat.

Jesté pred samotnym spousténim tloh bylo zapottebi pripravit odpovidajici vir-
tualni prostredi. Pro spravu balicktl a vytvareni virtualnich prostredi jazyka Python
se na MetaCentru pouziva balickovy manazer Mamba.

Pro vytvoteni prostiedi byla vyuzita sluzba Open OnDemand, kterd umoznuje
pristup k prosttedkim MetaCentra prostrednictvim webového rozhrani. Tato sluzba
poskytuje uzivatelsky privétivé grafické rozhrani, pomoci kterého lze spoustét ter-
mindlové relace, spravovat soubory a jednoduse provadét konfiguraci prostiedi bez
nutnosti primé prace pres SSH. Pravé diky OnDemand bylo mozné snadno a rych-
le vytvorit pozadované prostredi v domovském adresari, aniz by bylo potfeba resit
nizkoturovnové pripojeni nebo ru¢ni spravu moduli.

Pomoci Mamby bylo nésledné sestaveno vlastni virtualni prostiedi obsahujici
vsechny klicové knihovny potfebné pro trénovani modelu a provadéni experimentii.

vvvvvv

e Python 3.11

o PyTorch 2.5.1 [33]
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o PyTorch CUDA 124
e Sentence Transformers 3.3.1
e Accelerate 1.2.0

e Comet ML 3.47.4

Virtualni prostfedi bylo vytvoreno jen jednou a dale pripojovano ke kazdé davkové
uloze, aby se predeslo opakovanému znovu instalovani knihoven, coz vyrazné Setrilo
¢as a urychlovalo celkovy prubéh experimenti.

Pro spousténi experimentii byl vyuzit davkovy rezim, kdy byly jednotlivé skripty
pripraveny jako spustitelné tlohy ve formatu PBS. Tyto tlohy byly vkladany do
fronty pres piikaz gsub. Kazdy experiment mél vlastni skript s definovanymi zdroji
a parametry, ktery se nasledné odesilal na vypocetni uzel.

Béhem trénovani modelu bylo dulezité pribézné sledovat metriky jako ztratova
funkce, presnost a dalsi parametry. K tomuto ucelu byla pouzita platforma Comet
ML , ktera poskytuje prostiedi pro sledovani a vizualizaci experimentti ve webovém
rozhrani.

Pro kazdy typ experimentu byl v rdmci Comet zalozen vlastni dashboard. Po
vytvoreni dashboardu se vygeneroval unikatni API kli¢, ktery se ptidal do skriptu,
aby bylo mozné propojit bézici experiment s online rozhranim. Nésledné se vSechny
logované metriky automaticky odesilaly na server, kde byly zobrazovany v realném
case formou grafi a prehlednych tabulek.

Timto zptisobem bylo mozné jednotlivé experimenty detailné sledovat, porovna-
vat vysledky mezi riaznymi konfiguracemi a rozhodovat se na zédkladé vizualizovanych
dat o dalsim postupu nebo nutnosti zmén v architekture modelu.

6.1 Vybér zakladniho modelu

Prvnim krokem pfi tvorbé jazykového modelu bylo zvoleni vhodného zakladniho
modelu, na kterém nasledné probéhne doladéni. Pro vybér byla provedena praktic-
ka evaluace nékolika vybranych predtrénovanych modelt s cilem nalézt ten, ktery
podava nejlepsi vysledky na ¢eskych datech.

Pti vybéru byly zamérné zastoupeny modely rtaznych architektur a pristupi
k trénovani. Nasledujici prehled strucné popisuje jednotlivé zastupce:

« Multilingual-E5-base / small - moderni modely od Google Research vychazejici
z architektury XLM-RoBERTa. Jsou trénovany specificky na tlohy retrievalu
a vektorizace textu. Podporuji vice nez 100 jazyki.

« LaBSE (Language-agnostic BERT Sentence Embedding) — viceicelovy mo-
del navrzeny pro vicejazycnou reprezentaci textu s dirazem na sémantickou
podobnost.

« DistilUSE — zjednodusend verze USE (Universal Sentence Encoder), postavend
na BERT architektufe s podporou vice jazyku [32].
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o paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 — model optimalizovany pro detekci
parafrazi a sémantické podobnosti, vychazi z modelu BERT.

o Seznam/simcse-dist-mpnet-czeng-cs-en - vychazi z modelu BERT, trénovany
na cesko-anglickém datasetu.

e Seznam/retromae-small-cs - vychézi z modelu BERT, vyuziva slovnik obsahu-
jici ceské i anglické tokeny, je trénovany na ceském datasetu

 Seznam/simcse-small-e-czech - vychézi z modelu ELECTRA [34], trénovany
na ceském datasetu.

Pro tucely testovani byl vytvoren skript vyuzivajici knihovnu SentenceTransfor-
mers, dostupnou na portédlu HuggingFace [35]. Skript zajistuje nacteni a inicializaci
vsech vybranych modelu, pripravu evaluacnich dat z ¢eské verze SQuAD 1.1 a 2.0,
prevedeni do formatu dvojice otdzka-korpus (viz. 6.3.1) a vyhodnoceni pomoci tii-
dy InformationRetrievalEvaluator, kterd pro kazdou otazku vyhledd nejpodobnéjsi
korpusy.

Prakticka cast vybéru zakladniho modelu probihala ¢isté experimentalné — mo-
dely byly testovany a sefazeny podle jejich vykonu na dvou variantach evalua¢niho
datasetu. Vysledky metrik acc@l1, acc@3 a acc@10 pro SQuAD 2.0 jsou uvedeny
v tabulce 6.1.

Model | acc@1 (%) | acc@3 (%) | acc@10 (%)
multilingual-e5-base 65.4 86.8 91.7
multilingual-e5-small 63.1 85.1 90.6
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 44.1 69.6 79.1
distiluse-base-multilingual-cased-v2 42.6 68.6 77.3
LaBSE 42.3 68.3 77.0
Seznam /simcse-dist-mpnet-czeng-cs-en 36.1 62.1 71.8
Seznam /retromae-small-cs 27.1 49.9 99.9
Seznam /simcse-small-e-czech 3.4 9.9 14.8

Tabulka 6.1: Vysledky modeli na datasetu SQuAD dev2.0

Z dosazenych vysledki je ziejmé, ze modely Multilingual-E5 jednozna¢né domi-
nuji vSem metrikdm. Dokonce i zmensena verze small zaostava za zakladni variantou
base jen o cca 1,5%.

Naopak modely od spolecnosti Seznam prekvapivé podavaly vyrazné horsi vy-
sledky, pricemz nékteré (napiiklad simcse-small-e-czech) nedosahovaly ani  15%
uspésnosti v top-10 vysledcich. To naznacuje, ze ¢isté ceské modely bez rozsahlé-
ho predtrénovani na vicejazycnych datech nemusi byt pro tuto tlohu nejvhodnéjsi.

Na zakladé téchto praktickych test byl jako zédkladni model zvolen multilingual-
-eb-base. Tento model nabizi:

o dostatecnou podporu cestiny diky predtrénovaniu na datech ve vice nez 100
jazycich,
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e vhodné vlastnosti pro doladéni na specializované tuloze.

Vybér modelu tak vychazel ¢isté z praktického srovnani vykonu na ¢eskych da-
tech a pouzivané architekture. [30]

6.2 Vybér hyperparametrii

Po vybéru a otestovani zakladniho modelu nasledovalo jeho doladéni na konkrétni
tlohu. Nedilnou soucasti tohoto procesu je volba vhodnych trénovacich hyperpa-
rametru, které maji zasadni vliv na vyslednou presnost a stabilitu modelu. Cilem
této faze bylo experimentalné urcit takové hodnoty hyperparametri, které maxima-
lizuji presnost bez nadmérného preuceni modelu. Hledani probihalo spusténim sady
experimentl s riznymi kombinacemi hodnot.

Aby bylo mozné efektivné testovat ruzné hodnoty hyperparametri, bylo nutné
upravit skript pro doladéni modelu. Soucasné byl vytvoren novy ridici skript, ktery
automatizuje spusténi vice instanci trénovani s riiznymi kombinacemi hyperparame-
tru. Tato automatizace byla dulezitd z nasledujicich davodu:

o Pokud by se jednotlivé experimenty spoustély rucéné, hrozilo by, ze se spusti
vSechny instance se stejnym (posledné nastavenym) hyperparametrem kvuli
fronté vypocetnich tuloh.

o Automatické spusténi zarucilo konzistentni prirazeni parametri ke konkrétnim
instancim.

o Pro kazdy testovany hyperparametr byl v prostredi Comet.ml vytvoren samo-
statny panel, coz umoznilo snadné sledovani pribéhu trénovani a srovnavani
vysledkii mezi jednotlivymi experimenty.

6.2.1 Learning rate

vvvvvv

rate (LR), tedy velikost kroku, o ktery se méni parametry modelu pri kazdé iteraci
optimaliza¢niho algoritmu.

o Pifi trénovani modelu od nuly se béZné pouZivaji vyssi hodnoty (napf. 1072 aZ
10~%), které modelu umoziiuji rychleji se ucit ze vstupnich dat.

o V pripadé doladéni se ale model jiz nachdzi v relativné stabilnim stavu (je
predtrénovan na rozsahlém korpusu), a proto je vhodné zvolit mensi hodnoty
LR, které jemné doladi vahy bez rizika destabilizace modelu.

V ramci experimentt byly otestovany hodnoty LR v rozsahu [le—5, 1e—6]. VSech-
ny experimenty mély shodné nasledujici parametry:

« Batch size: 56 (zvolend jako zakladni hodnota)
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o Doba trénovani: 48 hodin (dostatecné pro konvergenci a vytvoreni validni tré-
novaci kiivky)

o Learning rate schedule: aktivni decaying learning rate, ktera zajistovala po-
stupné snizovani hodnoty LR v pribéhu trénovani. Tim dochazelo k jemnéjsim
upravam modelu v pozdéjsich fazich trénovani.

Kazdy experiment byl zaznamenan do prostiedi Comet.ml, kde bylo mozné sle-
dovat a porovnévat vyvoj metrik jako presnost (acc@l), ztrata (loss) nebo rychlost
konvergence. Pro kazdou testovanou hodnotu LR byla néasledné vyhodnocena vy-
sledna presnost modelu. Cilem tohoto testovani bylo urcit hodnotu learning rate,
ktera vede k nejlepsi rovnovaze mezi rychlosti uc¢eni a presnosti vysledného modelu.

Nasledujici tabulka znazornuje vyvoj presnosti v zavislosti na zvolené hodnoté
learning rate.

Learning rate | acc@Ql [%]

le-6 49.3
2e-6 52.2
3e-6 53.3
4e-6 53.4
5e-6 54.2
6e-6 54.1
Te-6 54.4
8e-6 54.3
9¢-6 54.5
le-5 54.5
2e-5 55.3
3e-5H 53.6
4e-5 54.1
5e-5 53.1
6e-5 52.6

Tabulka 6.2: Vysledna presnost modelu pri riznych hodnotach learning rate

Na zakladé téchto experimentti byla jako optimélni zvolena hodnota learning
rate - 2e-5, kterd dosdhla nejvyssi presnosti 55,3%.

6.2.2 Batch size

Dalsim dtlezitym hyperparametrem je velikost davky tzv. batch size, tedy velikost
davky trénovacich prikladi, ktera se zpracovava najednou v ramci jednoho kroku
optimalizace. Tento parametr vyrazné ovliviiuje rychlost a stabilitu trénovani, ale
i vyslednou presnost modelu.

o Mensi batch size vede k castéjsim aktualizacim vah, ale zaroven prinasi veétsi
sum do uceni a muze zpomalit konvergenci.

40



» Vétsi batch size zpravidla umoznuje rychlejsi trénovani a stabilnéjsi gradienty,
avsak muze vést k horsi schopnosti modelu generalizovat.

Testovani probihalo podobné jako u learning rate — pro kazdy experiment byla
zachovana stejna konfigurace s vyjimkou hodnoty batch size. Learning rate byla
béhem téchto experimentii nastavena na jiz optimalizovanou hodnotu 2e—5.

Pti volbé konkrétnich hodnot byly testovany davky o velikostech, které odpo-
vidaji mocnindm ¢isla 2 (4, 8, 16, 32, 64). Tyto velikosti jsou optimalni z hlediska
vypocetni efektivity na GPU architekturach. Nékteré moderni GPU dokazou lépe
vyuzit pameéf a paralelizaci pravé pri téchto hodnotach.

Zaroven byly do testovani zafazeny i mezilehlé hodnoty jako 24, 48 nebo 56,
které umoznily jemnéjsi ladéni optimalni velikosti davky.

Batch size | acc@1 [%)]

4 34.6
8 43.1
16 50.2
24 03.4
32 23.9
48 55.1
56 56.3
64 55.7

Tabulka 6.3: Vysledna presnost modelu pri riznych hodnotach batch size

Z vysledkta vyplyva, ze vétsi batch size vede obecné k vyssi presnosti, pricemz
nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pri hodnoté 56, ktera dosahla presnosti 56,3%.
Hodnoty vyssi (napf. 64) uz neptinasely vyznamné zlepseni a mohly by navic vyzado-
vat vétsi pamét GPU. Proto byla tato velikost zvolena jako optimalni pro nasledujici
trénovani modelu.

6.3 Datasety

V ramci doladéni jazykového modelu bylo dalsim klicovym krokem zajistit kvalitni
data, kterd odpovidaji cilové tloze vyhledavani relevantnich dokumenti v ceském
jazyce. Jelikoz neexistuje néjaky jeden vhodny centralizovany dataset, bylo nutné
vytvorit vlastni kombinaci z aktualné dostupnych dataseti a pripadné je nalezité
upravit do spravné formy.

Primarnim zamérenim pii vybéru datasetl byla jazykova relevance - zaméreni na
cesky jazyk. Nasledné bylo potieba provést transformaci ptivodnich dat do formatu,
ktery je vhodny pro doladéni modelu v kontextu tlohy podobnosti mezi dotazem
a dokumentem.

Experimentalni faze se soustredila na kombinaci riznych datasetii s cilem maxi-
malizovat presnost modelu. Béhem tohoto procesu byly testovany rtizné pomeéry dat
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a jejich vliv na vykonnost modelu pri validaci. Ukazalo se, ze pouziti vice rtiznych
datovych zdroju prispiva k lepsim vysledkiim doladéného modelu.

Vzhledem k omezenim dostupnych datasetti a malého poctu trénovacich dvojic
se pristoupilo k tvorbé vlastniho datasetu (iDnes), ktery vyrazné vylepsil vyslednou
presnost modelu.

6.3.1 SQuAD

Prvnim datasetem vyuzitym v ramci experimentu byl cesky ptreklad datovych sad
SQuAD [31], ktery je Siroce pouzivan pro trénovani modeli typu question answering
(QA). Cilem téchto dataseti je trénovat modely tak, aby dokézaly z textového kon-
textu odpovédét na polozenou otazku.

Datasety byly puvodné vytvoreny pro anglicky jazyk ve dvou verzich — SQuAD
v1.1a SQuAD v2.0 [21]. Ceska verze vznikla automatickym prekladem téchto dat do
¢estiny v ramci snahy o tvorbu ceskych QA modelt a doladéni modelt typu BERT
a RoBERTa.

Standardni struktura SQuAD datasetu obsahuje nasledujici komponenty:

o textovy kontext — obvykle jeden nebo vice odstavet textu
o otazky — jedna nebo vice otazek vytvorenych na zakladé daného kontextu
e odpoveédi — spravné odpovédi obsazené primo v textu

Jelikoz se vSak tato prace nezamétruje na ulohu odpovidani na otazky, ale na
vyhledavani relevantnich dokumentt pro zadany dotaz, bylo nezbytné dataset struk-
turovany pro QA prizplsobit. Proto byla provedena transformace ptivodnich dat do
podoby dvojic dotaz — dokument, které odpovidaji pozadavkim modelu pro hodno-
ceni relevance.

Transformace spocivala ve spojeni kazdé otazky s odpovidajicim textovym kon-
textem, z néhoz byla otazka odvozena. Vysledkem byly pary, kde otazka funguje
jako dotaz a kontext jako dokument. Tento pristup umoznuje vyuzit SQuAD data-
set jako trénovaci material pro model zaméreny na porozuméni vztahu mezi dotazem
a dokumentem.
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Obrazek 6.1: Transformace datasetu SQuAD

Pro tucely této prace byly zpracovany ¢tyti varianty dat: dev v1.1, dev v2.0, test
v1.1, test v2.0. Sady oznacené jako dev byly pouzity pro doladéni modelu. Sada
test v1.1 byla vyuzita jako testovaci a sada test v2.0 slouzila jako valida¢ni. Po
transformaci obsahovaly pfiblizné 37 tisic dotaz — dokument pari. Testovaci sady
(test) pak slouzily k vyhodnoceni vykonnosti modelu. Tento ptistup umoznil vyuzit
i QA dataset pro trénovani modelu pro hodnoceni relevance.

6.3.2 DaReCzech

Jednim z vyznamnych datasetu pouZitych v této praci je DaReCzech [30], urceny
pro hodnoceni relevance textli v ¢eském jazyce. DaReCzech patii mezi nejrozsahlejsi
dostupné ceské datasety pro tilohu hodnoceni relevance, jelikoz obsahuje vice nez 1,6
milionu anotovanych dvojic dotaz-dokument.

Dataset je rozdélen do ¢tyt ¢asti podle tucelu jejich pouziti:

o Train-big - obsahuje vice nez 1,4 milionu zaznamu a slouzi pro trénovani mo-
deltt odhadujicich relevanci textu.

e Train-small - zahrnuje ptiblizné 97 tisic zdznamt, puvodné urcéenych pro tré-
novani GBRT modelu, ale v praxi dobte poslouzily i pti doladéni neuronovych
modelu.

e Dev - vyvojova sada s 41 tisici zaznamy.

o Test - testovaci sada s 64 tisici zdznamy.
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Kazda ¢ast datasetu je distribuovana ve formatu TSV a obsahuje Sest sloupcit:
o ID - unikéatni identifikator

e query - uzivateliv dotaz

o url - URL anotovaného dokumentu

o doc - reprezentace dokumentu, ktera obsahuje ndzev, URL a extrahovany hlav-
ni obsah pomoci interniho nastroje vyhledavace.

e title - nazev dokumentu

e label - mira relevance dokumentu k danému dotazu. Hodnota se pohybuje
na skéle od 0 (zcela irelevantni) do 1 (zcela relevantni), pricemz existuje pét
diskrétnich hodnot.

Pro potreby této prace byl dataset predzpracovan — z kazdého zaznamu byly
extrahovany pouze dva sloupce: query a doc, které slouzi jako vstupni pary.

V pocatecnich experimentech byla vyuzita predevsim rozsdhla c¢ast Train-big.
Nicméné vysledky ukazaly, ze pouziti této ¢asti pro dotrénovani modelu vedlo k mé-
né uspokojivym vysledktim, pravdépodobné z divodu vétsi miry Sumu nebo roz-
manitosti dat. Naopak mensi trénovaci sada Train-small vykazala lepsi vlastnosti
a vedla k vyssi presnosti modelu pti nasledném vyhodnoceni.

Déle se testovalo, zda by filtrovani zaznamiu na zakladé vyssich hodnot relevan-
ce (label) mohlo prispét ke zlepseni presnosti modelu. Byly tedy vybrany pouze
dokumenty oznacené jako prevazné relevantni. Nicméné tato strategie neprokazala
vyrazny prinos — vysledna presnost modelu ziistala viceméné nezménéna.

6.3.3 iDNES

P1i praci s puvodnimi dvéma datasety (SQuAD a DaReCZech) se ukazalo, ze mnoz-
stvi dostupnych trénovacich paru nebylo dostatecné pro kvalitni doladéni jazykového
modelu. Z toho divodu bylo potfeba pristoupit k vytvoreni vlastniho datasetu, ktery
by poskytl vétsi variabilitu a mnozstvi trénovacich vzorki. Jako vhodny zdroj pro
ziskani dat se ukazal novinkovy portdl iDnes.cz, z né¢hoz byly extrahovany ¢lanky
spole¢né s jejich nadpisy a shrnutimi. Detailni popis zpiisobu extrakce a predzpra-
covani dat je uveden v nasledujici kapitole.

Vysledkem této ¢innosti byl vlastni dataset slozeny z 500 000 part ve forméatu
nadpis — anotace (shrnuti ¢lanku). Tento dataset nésledné poslouzil jako zaklad pro
dalsi sérii experimentii zamérenych na doladéni modelu. V rdamci téchto experiment
byly zkoumany rtizné kombinace datasetii a jejich vliv na vyslednou presnost modelu.
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Obrézek 6.2: Doladéni pomoci riiznych kombinaci dataset - acc@10

Na obrazku vyse jsou znazornény pribéhy presnosti metriky acc@10 v zavislosti
na poctu trénovacich krokt. Graf obsahuje tti kfivky, z nichz kazda reprezentuje
jiny experiment s odlisnou kombinaci trénovacich dat:

Cervena kiivka - znézoriuje vysledky modelu trénovaného pouze na datasetu
iDnes. Zpocatku dochéazi k rychlému néarastu presnosti, model se velmi rychle
uci zakladni vztahy mezi nadpisem a shrnutim. Nasledné ale dochézi ke stag-
naci a mirnému poklesu vykonu, pricemz krivka zac¢ina oscilovat kolem urcité
hodnoty bez dalsiho zlepsovani. Tento jev muze byt zptisoben omezenou jazy-
kovou rozmanitosti nebo doménovou specifikaci ¢lankt portalu iDnes.

Zelena krivka - ukazuje experiment, ve kterém byl dataset iDnes zkombinovan
s datasetem SQuAD. Tato kombinace prinesla znatelné zlepSeni — model se
ucil stabilnéji a presnost dosahovala vyssich hodnot nez v predchozim pripadé.
Oscilace vysledki byly mensi a model si dokézal udrzet stabilni vykon v delsim
trénovacim horizontu.

vvvvvv

kombinaci iDnes + SQuAD pridéan jesté dataset DaReCZech. Tento krok vedl
k nejlepsim vysledktim — presnost acc@10 se postupné vysplhala az k hodnoté
92 %, pricemz trend kiivky nadale mirné stoupal. Vysledny model tak prekonal
i vyhodnoceny opensource model multilingual-eb-base.

Na zakladé téchto vysledkt je patrné, ze pridani doménové rtiznorodych dat ma
pozitivni vliv na vykonnost jazykového modelu. Vytvoreny dataset z iDnes posky-
tl silny zaklad, ale teprve v kombinaci s dalsimi datasety se podatrilo dosdhnout
vyrazného zlepseni modelu.
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Tvorba datasetu

Pro ucely vytvoreni vlastniho datasetu zpravodajskych ¢lanki z portalu iDnes.cz byl
implementovan webovy scraper v jazyce Python, ktery vyuzival dvé klicové knihov-
ny: requests a BeautifulSoup4 (pro HTML parsovani).

Prvnim problémem, ktery bylo nutné vyresit, byla samotna dostupnost obsahu
clankt. Pri standardnim odesilani HTTP pozadavkti pomoci knihovny requests
server vracel pouze omezeny obsah stranky — konkrétné okno s vyzvou k prijeti coo-
kies. Aby bylo mozné ziskat kompletni HTML kod s obsahem ¢lanku, bylo nezbytné
manualné nastavit hlavicky pozadavku tak, aby simulovaly bézného uzivatele pro-
hlizece, ktery jiz cookies ptijal. Teprve poté bylo mozné HTML tspésné ziskat a déale
zpracovavat.

Samotné stahovani c¢lankt probihalo napti¢ nékolika tematickymi kategorie-
mi portdlu iDnes (napf. Domaéci, Zahrani¢i, Kultura atd.). Kazda kategorie méa
svou vlastni stranku s vypisem clanki, ktera je déle strankovanad pomoci ¢iselného
parametru v URL. Skript tak opakované generoval URL adresy s postupné rostou-
cim c¢islem stranky, dokud byly k dispozici nové ¢lanky. Po dosazeni konce jedné
kategorie skript automaticky presel na dalsi.

7 kazdého clanku byla extrahovana dvojice informaci — nadpis ¢lanku a anotace,
tedy kratké shrnuti uvedené zpravidla pod nadpisem. Extrakci zajistovala funkce,
ktera po nacteni HTML ovérila pritomnost obou prvki. Pokud byly dostupné, dany
par byl ulozen jako jedna trénovaci instance. Clanky, u nichZ chybél bud nadpis,
nebo anotace, byly preskoceny.

Cely proces stahovani dat trval priblizné osm hodin a vygeneroval sadu o veli-
kosti pres 500 000 part nadpis—shrnuti. Po dokonc¢eni shéru nasledovala faze analyzy
a Cisténi dat. I pres predbéznou kontrolu se v datasetu nachézely duplicitni zdzna-
my a zaznamy s prazdnymi policky. Po jejich odstranéni bylo z datasetu vytazeno
priblizné 15 000 part.
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{ Tvorba aplikace

V ramci této prace byla vytvorena aplikace, ktera implementuje techniku RAG.
Hlavnim cilem aplikace bylo umoznit efektivni praci s textovymi dokumenty ve
formatu PDF, provést jejich predzpracovani, prevést jejich obsah do vektorové re-
prezentace a umoznit uzivateli zadavat dotazy, na které odpovida jazykovy model
na zakladé relevantniho kontextu.

7.1 Predzpracovani dokumenti

Prvnim krokem celého procesu je extrakce ¢istého textu z PDF dokumentt. K to-
muto ucelu byla vyuzita knihovna pdfplumber, kterda umoznuje presnou extrak-
ci textu z jednotlivych stranek. Ziskany text je nasledné rozdélen do mensich
casti o velikosti 800 znakid s prekrytim 200 znaki, a to za pomoci néstroje
RecursiveCharacterTextSplitter z knihovny Langchain. Tento pTistup zajistuje,
ze nedojde ke ztraté dilezitého kontextu na hranicich mezi jednotlivymi ¢astmi.

7.2 Vektorizace a ukladani do databaze

Rozdélené casti textu jsou déale prevedeny do vektorové podoby pomo-
ci vlastniho jazykového modelu. Pro tuto vektorizaci byla zvolena knihovna
SentenceTransformers, kterda umoznuje primé a flexibilni pouziti predtrénovanych
i vlastnich modelfi.

Namisto pouziti nastroji z knihovny Langchain pro zjednoduseni implementace,
jako je napt. wrapper HuggingFaceEmbeddings nebo integrace ChromaDB pomoci
langchain vectorstores, byl cely postup implementovana manualné. To zahrnuje:

o Vytvareni nové kolekce ve vektorové databazi ChromaDB

e Prevod jednotlivych  chunkii na  vektory pomoci modelu ze
SentenceTransformers

e Rucni ukladdni vektoru spolu s metadaty (napf. ndzev souboru, cesta) do
databaze.

Testovani ukézalo, Ze implementace vyuzivajici nastroje knihovny Langchain,
jako je HuggingFaceEmbeddings a vyuziti ChromaDB pomoci langchain
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vectorstores, dosahovala horsich vysledkt pti vyhledavani relevantnich ¢asti doku-
menti nez ru¢né implementované reseni. Vlastni pristup umoznil presnéjsi kontrolu
nad jednotlivymi kroky a vyrazné zlepsil kvalitu vyhledaného kontextu.

7.3 \Vyhledavani a generovani odpovédi

Po zadéani dotazu uzivatelem je dotaz preveden na vektor, ktery je nasledné porovnan
s ulozenymi vektory ve ChromaDB. Na zakladé kosinové podobnosti jsou vybrany
nejblizsi ¢asti dokumenti, které slouzi jako kontext pro generaci odpovéedi.

K vytvoreni odpovédi je vyuzivan lokalné hostovany jazykovy model
1lama3.1:8b, spustény pomoci nastroje 0llama. Pfestoze existuji vykonnéjsi mo-
dely, které jsou verejné dostupné zdarma, byl zamérné zvolen mensi model, kvuli
moznosti nasazeni modelu na vlastni GPU a moznosti sledovat, jak velky vliv ma
kvalitni kontext a spravné strukturovany dotaz na kvalitu vystupu. V ramci expe-
rimenti se testovali i vétsi modely jako llama3.3:70B.

7.4 Uzivatelské rozhrani

Pro realizaci jednoduchého, ale funkéniho uzivatelského rozhrani byla zvolena
knihovna Streamlit. Ta umoznila rychlé sestaveni webové aplikace, ve které muze
uzivatel:

« Polozit dotaz

Jak funguje algoritmus aritmetického kodovani

Obrazek 7.1: Uzivatelské rozhrani - polozeni dotazu

e Zobrazit navracené ¢asti dokumentt (kontext pouzity pro odpovéd)

o Ziskat vystupni odpovéd generovanou modelem
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Algoritmus aritmetického kddovani je technika komprese dat, kterd umoZziuje efektivné
zkomprimovat datové soubory. Funkéni princip aritmetického kédovani spodiva v tom, Ze se pfi
zpracovani vstupnich dat generuje libovolné redlné gislo z intervalu <0,1), které bude pouzito jako

kod pro daldi znak vstupnich dat.
Faze algoritmu aritmetického kédovani:

1. Pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych znaki: Pfedpoklidejme, e mame datové soubory
obsahujici znaky A, B, C a D. Pro kaZdy znak je uréena pravdépodobnost jeho vyskytu
(napfiklad P(A) = 0,4, P(B) = 0,2, P(C) = 0,3, P(D) = 0,1).

2. Rozdéleniintervalu <0,1): Interval <0,1) je rozdélen do podintervald tak, aby odpovidal
kumulativnim pravdépodobnostem jednotlivych znaki (napfiklad <0, Q1), <Q1, Q2), <Q2,
Q3),<Q3,Q4), kde Q0=0a QN =1).

3. Generovani kédu: Pfi zpracovani vstupnich dat se pro kaZdy znak generuje libovolné redlné
¢islo z pfisluiného podintervalu. Toto ¢islo bude pouZito jako kéd pro daldi znak vstupnich
dat.

4. Specialni znak nebo délka pdvodni posloupnosti znaki: Na konec kédované zpravy dame
specialni znak, jinak pfi dekddovani neni mozné urit konec datového toku, nebo uloZime

délku phvodni posloupnosti znakd.

Algoritmus aritmetického kodovani je efektivni technika komprese dat, kterda umoiriuje efektivné
zkomprimovat datové soubory.

Obrazek 7.2: Uzivatelské rozhrani - odpovéd LLM
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Zaver

Tato bakalarska prace se zamérila na tvorbu vlastniho jazykového modelu pro vek-
torizaci ceského textu. Na zakladé ivodni reserse existujicich architektur modelt
a nasledného experimentalniho vyhodnoceni byla jako nejvhodnéjsi zvolena archi-
tektura xlm-RoBERTa-base. Tato architektura byla nésledné vyuzita jako vychozi
pro vlastni dotrénovani a prizptisobeni modelu specifickym potfebam ceského jazy-
ka.

Pro dosazeni co nejlepsich vysledkti byl sestaven trénovaci dataset kombinujici
vice zdroju. Vyuzity byly jak existujici datasety — prelozeny SQuAD a ¢esky DaReC-
zech — tak i novy dataset iDnes, ktery byl vytvoren metodou web scrapingu ¢lankt
z internetového portélu iDnes. Vysledkem bylo rozsiteni trénovacich dat o vice nez
500 000 dvojic, ¢imz byl vyznamné zvysen objem dostupnych dat vhodnych pro
dotrénovani modelu.

Nastaveni optimalnich hyperparametrt probihalo pomoci experimentalniho vy-
hodnocovani. Bylo provedeno nékolik davkovych tloh s riznymi kombinacemi pa-
rametrl, na jejichz zakladé byly identifikovany hodnoty vedouci k nejlepsim vy-
sledktim. Samotny proces dotrénovani modelu, realizovany za vyuziti vykonnych
vypocetnich prostfedkti Metracentra Cesnet, trval celkem 168 hodin.

Vysledny model byl validovan na stejnych datech jako byly vyhodnocovany aktu-
alné verejné dostupné modely, pricemz nejvétsi diraz byl kladen na presnost v ramci
10 vréacenych dokumentti (acc@10). V této metrice model prekonal vsechny ostatni
testované varianty.

Néasledné byla vytvoiené praktickd chatbotovd aplikace' vyuZivajici techniku
RAG pro demonstraci vytvoreného modelu pri vektorizaci dokumenti, které si uzi-
vatel nahraje. Pro generovani odpovedi se vyuzivaly rizné verze velkych jazykovych
modelil, konkrétné varianty modelt Llama a Groq. Tato aplikace ukazuje uzivateli
moznosti praktického pouziti vytvoreného modelu.

Thttps://owncloud.cesnet.cz/index.php/s/14NmXosuAH3zNTH
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