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Abstrakt

Tato diplomovéa prace se zabyva pouzitim neuronovych siti pro zpracovéani
prirozeného jazyka. V poslednich letech se v této oblasti umélé inteligence zacaly
hojné vyuzivat modely s architekturou Transformer. Pravé tyto modely a jejich
struktura jsou dukladné rozebrany v teoretické ¢asti této prace. Blizsi pohled je pak

vvvvvv

BERT a T5.

V praktické ¢asti je s témito modely experimentovano. Jsou pouzity pro feseni
dvou 1loh zpracovani prirozeného jazyka. Prvni tilohou je analyza sentimentu ang-
lickych a ceskych filmovych recenzi. Druhou tlohou je detekce entit. Nejprve jsou
modely pouzity pro detekci pojmenovanych entit v textech. Nasledné je TH model
aplikovan pro porozuméni mluvené teci, predevsim pak k detekci sémantickych entit
v fecovych korpusech. Tato diplomova prace je prvnim védeckym ¢lankem vénujicim
se TH modelu pro ulohy zpracovani ¢eského jazyka.

Klicova slova

zpracovani prirozeného jazyka, porozumeéni feci, neuronové sité, transformer achi-
tektura, BERT model, T5 model, analyza sentimentu, detekce pojmenovanych entit

Abstract

This master thesis deals with the use of artificial neural networks for natural
language processing. In recent years, models with the Transformer architecture have
become widely used in this field of artificial intelligence. It is these models and their
structure that are thoroughly discussed in the theoretical part of this work. A closer
look is devoted to BERT and TH models.

In the practical part, these models are experimented with. They are used to
solve two natural language processing tasks. Firstly, to analyze the sentiment of En-
glish and Czech film reviews. The second task is an entity detection. First, models
are used to detect named entities in texts. And then the T5 model is applied for the
spoken language understanding task, especially for the detection of semantic entities
in speech corpora. This master thesis is the first scientific article devoted to the T5
model for Czech language processing tasks.

Key words
natural language processing, speech comprehension, artificial neural networks, trans-

former architecture, BERT model, T5 model, sentiment analysis, named entity re-
cognition
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1 Uvod

Zpracovani feci a prirozeného jazyka (NLP) je oblasti umélé inteligence. Jedna
se o obor, jehoz cilem je naucit stroje zpracovavat jazyk tak, jako to umi cloveék.
Jinymi slovy feceno jde o schopnost jazykovému projevu porozumét a také sdéleni
v prirozeném jazyce vyprodukovat. V dnesni dobé, kdy roste popularita hlasovych
asistentu (Amazon Alexa, Google Home, atd.), se zpracovani prirozeného jazyka
stava velice perspektivni disciplinou. Mezi typické tlohy zpracovani piirozeného
jazyka patii prevod Teci na text, syntéza teci, analyza sentimentu, detekce pojme-
novanych entit a mnoho dalsiho. Posledni dvé zminéné ulohy jsou predmétem expe-
rimentu této diplomové prace.

Pro strojové zpracovani prirozeného jazyka se v poslednim desetileti zacaly
hojné pouzivat neuronové sité. Jednim z nejmodernéj$ich pristupu je tzv. Trans-
former architektura. Teoretickd ¢ast této diplomové prace je zaméfena na popis
jednotlivych komponent téchto modeltu. Predevsim se vénuje modelu typu BERT,
ktery dosdhl mnoha state-of-the-art vysledku v ulohach zpracovani ptirozeného ja-
zyka. Druhym zkoumanym modelem je model s architekturou T5 (Text-To-Text
Transfer Transformer). Jednd se o zcela novy piistup, jez umoznuje pouziti jednoho
modelu pro nékolik specifickych tloh zpracovani ptirozeného jazyka, aniz by bylo
potfeba ménit jeho architekturu. V zavéru teoretické casti jsou popsany frameworky
pouzité pro snadnéjsi praci s neuronovymi sitémi.

Tématem této diplomové prace je porozumeéni tfeci zalozené na neuronovych
sitich. Modely pouzivané pro porozumeéni feci byvaji shodné s témi, které se pouzivaji
pro zpracovani prirozeného jazyka v textové podobé. Proto jsou modely, popsané
v teoretické ¢asti, nejprve pouzity pro nékolik tloh porozumeéni textu. Prvnim cilem
je provést srovnani obou modelt, tj. BERT a T5 modelu. V prvni fadé jsou obé
architektury pouzity pro analyzu sentimentu anglickych a ceskych recenzi z inter-
netovych filmovych databazi. Druhou tlohou, na které jsou porovnany vykonnosti
obou modelu, je detekce pojmenovanych entit. Posledni zkoumana tloha je jiz z ob-
lasti porozumeéni feci. Jedna se o detekci sémantickych entit v fecovém korpusu.
Tato uloha ukazuje pouziti T5 modelu s nedokonalym vystupem systému automa-
tického rozpoznavani teci. Jedna se o klicovou ulohu pii implementaci zminénych
hlasovych asistenti. Druhym cilem této diplomové prace je zjistit, zdali je Th mo-
del v tloze detekce sémantickych entit konkurence schopny pro model navrzeny
specialné pro danou ulohu.



2 Transformer architektura

Nasledujici ¢ast je vénovana architektute typu Transformer, kterd se v po-
slednich letech stala velice oblibenou v oblasti umélé inteligence, predevsim pak
ve zpracovani feci a prirozeného jazyka.

2.1 Uvod do neuronovych siti

Umélé neuronové sité jsou inspirovany lidskou nervovou soustavou. Prirozené
i umélé neuronové sité maji stejny zakladni prvek, a to neuron. Tyto neurony
jsou navzajem propojeny a jsou schopny si mezi sebou predavat informace. Kazda
neuronové sit je mimo jiné charakterizovdna typem neuront, jejich uspoidddnim
a strategii zvolenou pfi trénovani takové sité. Na obrazku 2.1 je znazornén princip
nejcastéji pouzivané dopredné neuronové sité (dalsimi typy jsou napiiklad reku-
rentni a long short-term memory neuronové sit¢). V takové siti se informace Sifi
jednosmérné od vstupu k vystupu. Je vidét, ze jednotlivé neurony jsou usporadany
do vrstev. Prvni vrstva je nazyvana vstupni vrstvou a posledni vrstva je pojme-
novana jako vrstva vystupni. Vnitini vrstvy jsou souhrnné oznaceny jako skryté.

Skryta
vrstva

Vstupni
vrstva

Vstup1 —> Vystupni

vrstva

Vstup2 —> —>  Vystup

Vstup3 —>

Obrazek 2.1: Usporadani neuronu v dopredné neuronové siti.

V kazdém neuronu probihaji dva procesy. Nejprve dojde k vypoctu potencidlu
podle nésledujiciho vzorce:

=1

2



kde w; jsou jednotlivé vahové koeficienty vazeb neuronu, 0 jsou prahové hodnoty a z;
jsou jednotlivé vstupni hodnoty. Nésledné je vypocétena hodnota vystupu pomoci
tzv. aktivacni funkce - naptiklad sigmoidalni:

1

?J:f(f):m

(2.2)

Ze vzorcu 2.1 a 2.2 si lze vSimnout, ze vystupni hodnoty neuront jsou ovlivnény
hodnotami jednotlivych vahovych a prahovych koeficienttu. Tyto hodnoty jsou upra-
veny pii procesu trénovani.

Existuji tii pristupy v trénovani umélych neuronovych siti - s informaci od u-
c¢itele, bez informace od ucitele a tzv. self-supervised trénovani. Pti trénovani s in-
formaci od ucitele jsou dostupné vstupni hodnoty a k nim jsou prifazeny ocekavané
hodnoty na vystupu. Vstupni hodnoty se nechaji propagovat neuronovou siti, dojde
k porovnani vystupu neuronové sité s ocekavanymi hodnotami od ucitele a nasledné
jsou upraveny hodnoty vah a prahu tak, aby rozdil mezi skutetnym a ocekavanym
vystupem byl co nejmensi. Pokud je sit dobie nastavena a zaroven je pii pro-
cesu trénovani pouzita reprezentativni mmnozina vstupu a vystupu, je pak takova
sit schopna fesit i tilohy, se kterymi se béhem uceni pifmo nesetkala.

V pripadé trénovani bez informace od ucitele jsou znamy pouze vstupni hod-
noty. Sité, u kterych se pouziva tento princip trénovani, se vétsinou vénuji tzv.
shlukové analyze (roztfidéni mnoziny trénovacich dat do koneéného mnozstvi tiid).
Vstupni hodnoty jedné tridy jsou si vzajemné podobné.

Self-supervised trénovéani se casto vyuziva prave u tzv. Transfomer modelu (viz.
sekee 2.5.1.3 a 2.6.3), kterym je vénovana nasledujici ¢ast.

2.2 Neuronové sité v oblasti zpracovani reci a pri-
rozeného jazyka

Rekurentni neuronové sité, long short-term memory (LSTM) neuronové sité
a tzv. gated recurrent units (GRU) byly dlouhou dobu brany jako state-of-the-art
modely pro tvorbu jazykového modelu a predevsim pak pro strojovy preklad. Avsak
v roce 2017 byl v clanku Attention Is All You Need [1], na kterém se podileli autofi
pracujici v Googlu, predstaven zcela novy piistup k feseni téchto tloh. Transformer
architektura se od té doby stala standardem pfi feseni tloh zpracovani prirozeného
jazyka. Tato architektura mé vsak své uplatnéni napiiklad i v oblastech poc¢itacového
vidéni.

Rekurentni neuronové sité s vyuzitim GRU nebo LSTM zpracovavaji vstupni
tokeny (token je jednotka, kterd vétsinou odpovida jednotlivym sloviim ve vstupni
sekvenci) postupné a udrzuji stav, jez popisuje dosud vidéna data. Tento stav je
aktualizovan po kazdém ptichozim tokenu. Tudiz pii zpracovani n-tého tokenu je
modelem kombinovan stav popisujici sekvenci n-1 tokenu s informaci o novém to-
kenu. Touto kombinaci je vytvoren stav reprezentujici sekvenci n tokenu. Teoreticky



je informace o predchozich tokenech schopna sama sebe propagovat skrz celou sek-
venci tokent. Tzn. stav vygenerovany po ptichodu n-tého tokenu na vstup obsahuje
informaci o vsech predchozich tokenech. V praxi se vsak tento postup ukazuje jako
nedokonaly. Predevsim kvuli tzv. problému mizejictho gradientu neobsahuje stav
na konci dlouhé sekvence tokenu presnou a extrahovatelnou informaci o predeslych
tokenech.

Tento problém byl vytesen zavedenim tzv. attention mechanismii. Samotné ang-
lické slovo ”Attention” znamend zaméfeni se na urcitou ¢ast néceho a blizsi vénovani
se této Casti. Attention mechanismus tento koncept také vyuzivd a zameéruje se
na urc¢ité faktory pii zpracovani vstupnich dat. Attention vrstva muze pfistupovat
ke vsem predchozim stavum. Tyto stavy vazi pomoci natrénovanych mér relevance
pro aktudlni token, a poskytuje tak mnohem presnéjsi informaci o vztahu mezi vzda-
lenéjsimi tokeny. Tento mechanismus zvysil vykon rekurentnich neuronovych siti.
Avsak s prichodem transformer konceptu vyslo najevo, ze neni potieba rekurentniho
zpracovani pro ziskani stejnych nebo lepsich vysledku. Transformer zpracovava
vSechny tokeny v jednu chvili a pocita attention vahy mezi vSemi tokeny. Na-
rozdil od sekvenc¢niho zpracovani tokent tento pristup umoznuje efektivni trénovani
i na velkych datasetech. [2][3]

2.3 Architektura transformer modelu

Jak bylo v tvodu feceno, transformer architektura byla poprvé predstavena
v clanku Attention Is All You Need [1]. Podobné jako ptredeslé pouzivané modely se
jednd o architekturu enkodér-dekodér. Enkodér mapuje sekvenci vstupnich symboli
(21, ..., z,) na sekvenci z = (z1, ...2,,). Ze sekvence z poté dekodér generuje sekvenci
vystupnich symbolu. Tento model je auto regresivni a v kazdém kroku se na vstupu

V ¢lanku navrzeny transformer model obsahuje za sebou poskladané bloky ob-
sahujici tzv. self-attention blok a fully-connected doptednou neuronovou sit - a to
jak pro blok enkodéru, tak i pro dekodér, viz. obrézek 2.2. [1]

2.3.1 Enkodér a Dekodér bloky

Enkodér a dekodér jsou bloky pouzivané v modelech vyuzivajicich transfor-
maci sekvence na sekvenci. Zaroven jsou nedilnou soucasti transformer architektury.
Obecné je enkodér blok neuronovi sit, kterd vstupni sekvenci pieméni na tzv. vek-
tor priznaku (jinymi slovy zakdéduje vstupni sekvenci). Dekodér blok ma vstupem
zminény vektor pfiznaku a snazi se ho pieménit na odpovidajici sekvencit.

INapiiklad strojovy pieklad, pii kterém je cilem pfevést sekvenci v jednom jazyce na od-
povidajici sekvenci v jazyce druhém.



2.3.1.1 Enkodér

V puvodnim ¢lanku je enkodér slozen ze 6 identickych vrstev. Kazda vrstva
ma dvé diléi vrstvy. Prvni diléi vrstvou je tzv. multi-head self-attention mechanis-
mus. Druhou vrstvou je obycejnd dopfednd plné propojend neuronova sit. Jak je
vidét na obrazku 2.2, vystup kazdé z diléich vrstev je normalizovan jako Norm(x
+ SubLayer(x)), kde SubLayer(x) je funkce implementovéna samotnou diléi vrst-
vou. Vystupy vsech dilé¢ich vrstev produkuji vystup o dimenzionalité d,;,q¢ (v praxi
napfiklad dmodel = 512) [1]

2.3.1.2 Dekodér

Podobné jako enkodér blok je i dekodér blok slozen ze 6 identickych vrstev.
Navic vsak dekodér oproti enkodér bloku obsahuje dvé vrstvy multi-head self-atten-
tion. Vstupem této pridané sub vrstvy je vystup z enkodér bloku. Zaroven je puvodni
struktura attention vrstvy pozménéna, aby se predeslo pristupu k nasledujicim
datum, tzn. odhad pro pozici i zavisi pouze na zndmych vystupech na pozici mensi
nez i. [1]

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
I Add & Norm z
LR Mult-Head
Feed Attention
Forward J D) Nx
—
Nx Add & Norm
(—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
] J L —)
Positional o) @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Obrazek 2.2: Transformer architektura. [1]

2.3.2 Attention

Funkce Attention vrstvy muze byt popsana jako matematicka operace nad tro-



jici vektoru query ¢, key k£ a value v. Vystup je déan vazenou sumou vektoru v,
kde véha pritazena kazdému vektoru v je spoctena skaldrnim soucinem vektoru
q a odpovidajictho vektoru k. Cilem téchto vrstev je zachytit vazby mezi jednot-
livymi vstupnimi tokeny. [1] Na obrazku 2.3 je graficky vizualizovdn mechanismus
self-attention vrstvy. Je patrné, ze slovo it (¢esky preklad: to) ma nejvétsi vazbu
ke slovu animal (¢esky preklad: zvite).

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t t
Cross_ cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it_ -t
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

Obrazek 2.3: Vizualizace self-attention mechanismu. Tento priklad popisuje vazby
slova it (v ¢estiné to) k ostatnim sloviim ve vété. Data ziskdna z jedné hlavy posledni
multi-head attention vrstvy BERT modelu.?

2.3.2.1 Scaled Dot-Product Attention

Prvnim krokem pii vypoctu self-attention je vytvoreni tii vektoru z kazdého
vstupniho vektoru enkodéru. Pro kazdé slovo je vytvoren Query vektor ¢, Key vek-
tor k a Value vektor v. Tyto vektory jsou ziskany vynasobenim embedding vektoru
(viz. ¢ast 2.5.1.2) tfemi vahovymi maticemi W@ WX WV které jsou natrénovany
v prubéhu trénovaciho procesu. [1]

2piiklad vytvoien v Google-Colab [4].



Vstupni slovo Embedding  Natrénované vahové matice Vektory
ar [T

wQ Queries
d2

s X — Keys

o= J
Values
T T

Obrazek 2.4: Tvorba Query, Key a Value vektoru ze vstupniho slova. [5]

Vypocet tzv. ”Scaled Dot-Product Attention” byl navrzen nasledovné:
T

. Q-
Attention(Q, K, V') = Softmax( NG
kde matice @, K,V jsou matice slozené z jednotlivych query, key a value vek-
toru. Vstupni embedding vektory jsou fadky matice X. Potfebné matice Q, K,V
vzniknou piendsobenfm matice X pifslusnymi vdhovymi maticemi W WX WV,
P1i predpokladu, ze matice ), K jsou obecné dj-dimenzionalni a jejich komponenty
jsou nezavislé proménné se stfedni hodnotou 0 a varianci 1, poté jejich skalarni
soucin ma stfedni hodnotu 0 a varianci dy. Pti pouziti Softmax je dulezité, aby va-
riance byla 1, tudiz je zminény skaldrni souc¢in matic @, K normovan /d;. Price
s maticemi umoznuje rychlejsi zpracovani vstupnich embedding vektoru. Grafické
znazornéni vypoctu scaled dot-product attention je na obrazku 2.5 v levé ¢asti. [1]

[ Matrix multiplication }

A
Concat
Softmax ﬁA

[ Scaled Dot-Product Attention
J
Mask (optional) nﬁ ﬂé ﬁ
[ Linear J [ Linear J [ Linear J
Scale

A
Q K Vv K

).V, (2.3)

\

Obrazek 2.5: (vlevo) Postup vypoctu Scaled Dot-Product Attention. (vpravo) Multi-
Head Attention slozeny hned z nékolika attention vrstev zpracovavajicich data pa-
ralelné. [1]



2.3.2.2 Multi-Head attention

Clének [1] zéroveri piinesl navrh na vylepdeni attention vrstvy. Vistva je rozsi-
fena o tzv. ”Multi-Headed” attention. Tento modul je schopny pocitat hned nékolik
oddélenych attention mechanismu najednou. Vystupy jednotlivych attention vrstev
jsou nasledné konkatenovany a linearné transformovany do oc¢ekavané vystupni di-
menze. Multi-head attention modul umoznuje odlisné ptistupy k vstupni sekvenci,
tzn. je schopny rozliSovat ruzné zavislosti jednotlivych vstupnich tokenu. [6]

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head),)W°

kde head; = Attention(QWE, KWK vwY). (2.4)

Matice W2, WX, WY WO v rovnici 2.4 jsou projekéni matice, jejichz hodnoty

jsou uceny pfi trénovani. V ¢lanku navrzeny model obsahuje h = 8 paralelnich at-

tention vrstev. Jednotlivé "hlavy” Multi-Head attention mechanismu maji snizenou

dimenzi a nasledna vypocetni naroc¢nost model je srovnatelnd s modelem, jez obsa-
huje pouze Single-Head attention mechanismus s plnou dimenzi. [1]

2.3.3 Dopredné sité

Kazda vrstva enkodéru a dekodéru kromé attention vrstvy obsahuje plné propo-
jenou dopfednou neuronovou sit. Tato neuronovd sit je pouzita identicky na kazdou
pozici vystupu attention vrstvy. Vstupni i vystupni dimenze téchto neuronovych siti
Aimoder j€ Opet zavisld na typu modelu (v praxi napiiklad dyege = 512). [1]

2.4 Vektorova reprezentace slov

Pti dlohach strojového zpracovani prirozeného jazyka je dulezité prevést text,
se kterym je operovano, do reprezentace, kterd vyhovuje i vypocetnim zafizeni, tzn.
prevést text do ¢iselné podoby. Je hned nékolik pristupu jak tento prevod provést,
napiiklad tzv. One-hot vektor reprezentace, Bag-of-words piistup, N-gramové mo-
dely, TF-IDF modely a tzv. Vnoreni slov (angl. Word Embedding). Tato ¢ast bude
vénovana predevsim One-hot vektor a Word Embedding pristupu.

2.4.1 Omne-hot vektor reprezentace

Jedna z nejjednodussich forem reprezentace slov je tzv. One-hot vektor repre-
zentace. Zjednodusené teceno je slovo reprezentovano jedinym vektorem dimenze
N, ktery obsahuje N — 1 prvki s hodnotou 0 a jeden prvek s hodnotou 1 (tzv. hot
pozice). Ukdzka mozné One-hot reprezentace je na obrazku 2.6.



Dimenze N je dana velikosti slovniku slov, jez je pro danou tlohu pouzivan.
Kazdé pozice ve vektoru reprezentuje jednotlivé slovo ve slovniku a z toho plyne, ze
hodnota 1 je na pozici vektoru, ktery odpovida indexu slova v pouzitém slovniku.
Tento piistup je velice intuitivni a byl pouzivan predevsim v zacatcich strojového
zpracovani prirozeného jazyka. Tvorba této reprezentace neni vypocetné naro¢na a je
velice jednoducha na implementaci. Na druhou stranu vS8ak vyuziti one-hot vektoru
neposkytuje zddnou dalsi informaci o slovech. To znamena, ze vektory neobsahuji
informaci o vztazich mezi jednotlivymi slovy a predevsim neobsahuji jejich kon-
text. Zaroven se tato reprezentace stava nevyhodnou pii pouziti velkych slovniku.
Dalsim problémem je chybéjici reprezentace slov nevyskytujicich se ve slovniku, tj.
neznamych slov. Tento nedostatek vedl k pouziti tzv. SentencePiece. Jedna se o ja-
zykoveé nezavisly tokenizér, jez je predstaven v ¢lanku SentencePiece: A simple and
language independent subword tokenizer and detokenizer for Neural Text Processing
[7]. 18]

ok Pes Slovo na n-té pozici ve
ocka jd ( slovniku

Koctka = [1,0,0,0,0,0,..,0]

Pes = [0,1,0,0,0,0,..,0]
Postel = [0,0,1,0,0,0, .., 0]
Dim = [0,0,0,1,0,0, .., 0]

Obrazek 2.6: Ukéazka One-hot reprezentace.

2.4.2 Vnoreni slov (Word Embeddings)

Zminéna One-hot reprezentace vyuziva tzv. tidké vektory. Jednd se o vek-
tory, které obsahuji pouze malé mnozstvi nenulovych prvku. Zaroven tyto vektory
postradaji informaci o vztazich mezi slovy, jako je napiiklad kontextova zavislost.
Jako priklad lze tvest, ze one-hot vektory nejsou schopné zachytit skutecnost, ze
slova pes a kocka jsou vétsinou pouzivana pro oznaceni domacich zvitat.

Naproti tomu word embedding vektory reprezentuji slova jako vicedimenzio-
nalni vektory s ¢isly s plovouci desetinnou ¢arkou. Jedna se o nizko-dimenzionalni
projekci z prostoru fidkych one-hot vektoru. Vyhodou téchto vektoru je skutecnost,
ze sémanticky podobna slova jsou v N-dimenzionalnim prostoru umisténa blizko
sebe. To znamend, ze slova kolo a motor by se méla nachazet blize ke slovu auto
(kvuli podobnosti vyznamu slov) nez napiiklad slovo jablko. [9]

2.4.2.1 Word2Vec

Word2Vec je technika/skupina modelu, jez generuje vektorovou reprezentaci
slov za pouziti dvouvrstvych neuronovych siti. Diky Word2Vec je mozné natrénovat



vektorovou reprezentaci i z obsahlych trénovacich korpusu. Zahrnuje velké mnozstvi
syntaktickych a sémantickych slovnich vazeb. Vektorova reprezentace ziskana prave
zminénym Word2Vec pristupem se ukéazala byt dobrym fesenim pro nespocet tloh
strojového zpracovani ptirozeného jazyka. Za autora této metody je povazovan Ing.
Tomas Mikolov Ph.D. a tym védcu z Google Inc., ktefi tento pristup predstavili
ve svém clanku Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space (2013)
[10].

Vyznam slova je dan kontextem, ve kterém se slovo vyskytuje, a to se také stalo
hlavni myslenkou této techniky. Word2Vec vyuziva 2 okolnich slov vzdy po jednom
z kazdé strany stfedového slova, viz. obrazek 2.7. Pro tvorbu vektorové reprezen-
tace jsou pouzity dvé zakladni neuronové sité. Continuous Bag of Words(CBOW)
a Skip-Gram model. Vstupem obou téchto siti jsou slova zakodovana one-hot vek-
tor reprezentaci. CBOW na zakladé kontextu predikuje stredové slovo a Skip-gram
model naopak predikuje kontext na zakladé stfedového slova. Architektura téchto
siti je zndzornéna na obrazku 2.8. Oba modely lze pouzit pro ziskani vektorové
reprezentace slov. Ve zminéném ¢lanku [10] se autofi zminuji o vyhodach obou mo-
delu. Skip-gram model je vhodny pouzit, pokud je zapotiebi zpracovavat objemné
textové korpusy, ale zaroven je mnohem pomalejsi, co se tyce trénovani. Velikost
kontextového okénka je obvykle volena 5 a dimenze vyslednych vektoru je 300. [11]

Vstupni text Kontext Stfedové slovo
VcerejSi vyhral zokej ... zavod VcCerejsi
zavod zokej ... V¢erejsi, vyhral zavod
Véerejsi vyhral zavod, Zokej vyhral
Obrazek 2.7: Ukazka kontextu slova v textu.
Vstup Projekce  Vystup Vstup Projekce Vystup
Wi—1 Wt—2
Wi—9 W1
suma suma
Wi Wi
Wt+1 Wi+1
Wit Wt+2

Obrazek 2.8: Architektura CBOW (vlevo) a Skip-gram modelu (vpravo). [12]

Vektorova reprezentace slova ziskana metodou Word2Vec skryva zajimavé ma-
tematické vztahy mezi jednotlivymi slovy. Tyto vztahy lze velice dobte graficky
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znazornit. Na obrazku 2.9 je vidét ptiklad imaginarni rovnice

Vikral — Vmuz T Viena = Vkrélovnas (25)

kde v je vektor odpovidajici vektorové reprezentaci jednotlivych slov.

Word2Vec vektorova reprezentace ma zaroven podobnou strukturu, i kdyz je
trénovana na korpusech ruznych jazyku, tato vlastnost je velice uziteéna pro strojovy
preklad. Tyto uvedené priklady vsak nejsou jedinou doménou word2vec vektorovych
reprezentaci. Dale je lze pouzit pro detekci plural-singular vztahu mezi slovy, detekci
genderovych vztahu mezi slovy, zarazeni slov textového korpusu do t¥id a v mnoha
dalsich pfipadech. [13]

Obrazek 2.9: Vektorové operace.

2.5 Vektorova reprezentace textu

Word embeddings piistupy (Word2Vec, GloVe) poskytuji pouze informaci o po-
dobnosti jednotlivych slov. Pro zpracovani pfirozeného jazyka je vSak zapotiebi
ziskat reprezentaci zachycujici kontext jednotlivych slov ve vétach. Natrénovani mo-
delu, ktery poskytne kontextovou reprezentaci slov se vénovali autori ¢lanku BERT:
Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding [14]

a prisli s feSenim, tzv. Bidirectional Encoder Representations from Transformer
zkracené BERT modelem.

2.5.1 Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mer (BERT)

BERT je model vychazejici z architektury Transformer. Transformer architek-
tura je slozena ze dvou oddélenych mechanismu - enkodéru, ktery ¢te vstupni text
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a dekodéru, jez produkuje predikci pro danou tlohu. BERT model vyuziva pouze
mechanismus enkodéru.

Oproti smérovym modelum, které ¢tou vstupni text sekvenéné (zleva-doprava
nebo zprava-doleva), BERT model ¢te celou vstupni sekvenci najednou. To modelu
poskytuje znalost kontextu slova na zdkladé okolnich slov. [15] Této vlastnosti se
vyuziva pro predtrénovani modelu na textovém korpusu bez informace od ucitele.
K takto predtrénovanému modelu lze jednoduse pridat vystupni vrstvu a dotrénovat
model na specifickou tlohu zpracovani prirozeného jazyka - naptiklad klasifikace
textu viz. obrazek 2.10.

E Spam
, Klasifikator
‘ Vyzadané X
Model: BERT
: Model: BERT
. Pfedtrénovany model z
Dataset: || + predeslého kroku

BooksCorpus Wikipedia E Emailova zprava Trida

Ale tyto prasky... Spam

. ) Dataset: Vyhraijte penize... Spam
Cile: Predikce - maskovanych slov TR R
Pane Novak, prosim... Vyzadané

- nasledujici véty

Obrazek 2.10: Trénovani BERT modelu. (1) Predtrénovani: trénovéano na velkém
textovém korpusu (knihy a Wikipedia). (2) Fine-tuning: dotrénovani modelu
pro specifickou tlohu pomoci dat od ucitele. [16]

2.5.1.1 Architektura

Architektura BERT modelu odpovida vicevrstvému obousmérnému Transfor-
mer enkodéru [1] popsanému v ¢asti 2.3. Jinymi slovy se BERT model skladd
ze zasobniku L identickych Transformer enkodér vrstev. Kazdy enkodér blok navic
obsahuje dvé subvrstvy. Prvni z nich je multi-head self-attention mechanismus a dru-
hé z nich je jednoduché fully-connected dopiedn4 sit.

Tvurci BERT modelu predstavili ve svém ¢lanku [14] v roce 2018 dvé zdkladni
verze:

e BERT gasg: 12 vrstev (enkodér bloku), 12 attention hlav, 110 milionu para-
metru, 768 skrytych vrstev

e BERT  Argp: 24 vrstev (enkodér bloku), 16 attention hlav, 340 milionu para-
metru, 1024 skrytych vrstev

Jednotlivé vrstvy jsou zapojeny za sebou a tvori dohromady cely BERT model.
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2.5.1.2 Predzpracovani textu

Vyvojari, kteri stali za vznikem BERT modelu, urcili i specifickda pravidla,
kterych je potfeba se drzet pti tvorbé vstupnich vektoru. Vstupem BERT modelu
je kombinace néasledujicich vektoru:

e pozicni vektor: vyuzit pro urceni pozice tokenu ve vété

e vektor oznacujici segmenty: BERT model je taktéz schopny zpracovat dveé
véty na vstupu jako pér. Vektor rozlisuje mezi vétou A a vétou B (viz. seg-
ment embeddings v obrazku 2.11). Hod{ se napiiklad pti tdlohdch Question-
Answering.

e vektor tokeniui: vektory obsahujici specifické tokeny, které jsou definované
tzv. WordPiece tokenizaci - viz. nize

Ukéazka zpracovani vstupniho textu a ptislusnych vektoru je na obrazku 2.11.

vou () [ ) (tom) (i) ) () e ) ) o ) (o ) ()

Token

Emb.edmngs | E[CLS] Em\.r Edog EIS [ Ecute E[SEP] EI“E ]i Elukes Eplav E' ing ‘ E[EEP]
+ + -+ + + + + + + + +

Sagment

Embeddings EA | EA ‘ EA EA l EA ‘ En EB l EB EB EB EE! ‘
+ + + + + + + -+ + + +

Position

nosoans | Eo | [ &y ][ & |[ & J[ B |[ & |[& |[ & |[E ][ & ][]

Obrézek 2.11: Vstupni vektory. [17]

Na predeslém obrazku je v prvnim fadku (¢ervené bloky) vidét rozdélené slovo
playing na dva tokeny play, ##ing. Tyto tokeny jsou ziskany jiz zminénou Word-
Piece Tokenizaci. Zaroven je mozné si vsimnout pomocnych tokenu. Token [C'LS]
je pouzit vzdy na zacatku véty. Nasleduji jednotlivé véty oddélené pomoci tokenu
[SEP]. Jelikoz BERT model ocekdva vektory fixni délky, je zbytek nevyuzitych pozic
vyplnén tokeny [PAD]. [18]

WordPiece model

WordPiece je algoritmus tokenizace pouzivany v ulohach zpracovani ptirozeného
jazyka. Jednd se o interni kéd firmy Google. Volné dostupnou variantou je tzv. Sen-
tencePiece tokenizace. [17] WordPiece je v podstaté model, jez vytvoii slovnik pevné
velikosti skladajici se z jednotlivych znakt, podslov a slov, které nejlépe vystihuji
dany jazykovy korpus. Trénovaci algoritmus je néasledovny:

1. priprava velkého textového korpusu

2. urceni pozadované velkosti slovniku
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3. slovnik WordPiece modelu je inicializovan zakladni sadou znaku - napiiklad
je mozné vyuzit vSechny znaky, které ¢esky jazyk vyuziva

4. rozdeéleni trénovaciho korpusu na jednotlivé tokeny obsazené ve slovniku
5. natrénovani jazykového modelu pro tokenizovany korpus

6. spojovani tokenu slovniku takovym zpusobem, aby doslo k co nejvétsimu
zlepSeni uspésnosti modelu na trénovacich datech.

7. navrat ke kroku 3 - pokud neni splnéna podminka tspésnosti, nebo dokud neni
ve slovniku dostatek slov

Vyhodou WordPiece tokenizace je pokryti vétsiny moznych slov, protoze tokeny
jsou ziskdny trénovanim na velkych trénovacich korpusech v daném jazyce. [19]

2.5.1.3 Predtrénovani modelu

BERT model je predtrénovan pomoci dvou rtiznych tloh strojového zpracovani
prirozeného jazyka. Prvni tilohou je predikce slova na zakladé slovniho kontextu a na-
vaznosti vét. Pro tlohu predikce slova se vyuziva tzv. proces maskovani. Patnact
procent tokenu z trénovaciho korpusu je zménéno nasledujicim postupem:

e v 80% pripadu je token nahrazen maskovacim tokenem [MASK]
e v 10% piipadu je slovo nahrazeno ndhodnym slovem ze slovniku
e v 10% pripadu je slovo nechdano nezménéné

Proces predtrénovéani se snazi odhadnout originalni hodnotu zménéného tokenu
na zakladé kontextu ostatnich slov ve vété. Druhou tlohou predtrénovani je od-
had navaznosti dvou vstupnich vét. BERT model se snazi pii trénovani na této
uloze urcit, zdali dvé véty, které jsou na vstupu modelu, jsou ve spravném poiadi,
tzn. zdali se takovém poradi vyskytuji i v trénovacim korpusu. Béhem trénovani je
vybrdno 50% dvojic vét, jez jsou ve spravném poradi, a 50% dvojic, které nejsou
ve spravném poradi, resp. druhd véta je vybrana nahodné z trénovaciho korpusu.
Pro rozliseni dvou vét se pouzivaji specialni tokeny popsané v ¢asti predzpracovani
textu. [15]

Popsané predtrénovani modelu je velice vypocetné narocné. Autori myslenky
vsak s vydanim ¢lanku zverejnili i nékolik predtrénovanych modelu, které lze vyuzit.
Predtrénované modely se lisi v poctu enkodér bloku a také v poctu attention hlav.
Dveé zakladni varianty byly zminény v ¢asti 2.5.1.1. Jedna se o modely BERT-Large
a BERT-Base. Avsak existuje cela fada dalsich modelu. Pti pouziti programovaciho
jazyka Python se naptiklad nabizi vyuziti knihovny Transformers od komunity Hug-
ging Face [20]. Jednd se knihovnu poskytujici pres 30 ruznych predtrénovanych trans-
former modelu (BERT, ALBERT, RoBERTa, atd.). Modely lze vyuzit i pro tlohy
strojového zpracovani ceského jazyka. Piikladem je pouziti modelu bert-base-multi-
lingual-cased, ktery byl vyuzit i v rdmci této diplomové prace.
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2.5.1.4 Fine-Tuning

Fine-tuning je tzv. vylepSeni modelu. Predtrénované BERT modely je moz-
né vyuzit na celou radu specifickych iloh. K BERT modelu je ptipojena vrstva
podle dané tulohy. Naptiiklad pro tlohy klasifikace se jedna o jednoduchou kla-
sifika¢ni vrstvu. Pfi fine-tuning trénovani vétsina hyperparametru BERT modelu
zustava stejna a model se pouze prizpusobuje tcelim dané tlohy. Autorum BERT
modelu se podarilo dosahnout state-of-the-art vysledku v siroké paleté uloh zpra-
covani prirozeného jazyka pravé zminénym fine-tuning trénovanim. [15]

Fine-tuning predtrénovanych modelu pro ruzné tulohy strojového zpracovani
prirozeného jazyka byl naplni této diplomové prace. Témto tilohdam budou vénovany
zaverecné kapitoly.

2.6 Model T5

Jednim z nejnovéjsich modelii zaloZenych na transfer learningu® je tzv. Text-
To-Text Transfer Transformer model, zkracené T5. Tento model byl predstaven
v ¢lanku Ezploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text
Transformer|21] na sklonku roku 2019.

Zminény c¢lanek je predevsim pruzkumem pouziti modernich piistupu pro zpra-
covani prirozeného jazyka. Pro testovani odlisnych pristupu byly natrénovany mo-
dely na rozdilnych datasetech a s ruznymi trénovacimi strategiemi. Autori navic
navrhli framework, ktery se pokousi sjednotit vSechny ,,jazykové” tlohy do podoby
transformace textu na text. [22]

2.6.1 Text-to-Text Framework

Modely s architekturou podobnou modelu BERT jsou predtrénovany na tlo-
héch, jez byly zminény v sekci 2.5.1.3, tj. predikce slova na zakladé slovniho kontextu
a navaznost vét. Nasledneé jsou tyto predtrénované modely dotrénovany na specifické
ulohy - naptiklad pro predikci tfidniho oznaceni pri tloze klasifikace textu.

Text-to-Text framework naopak navrhuje pouzit u vsech tloh zpracovani pfi-
rozeného jazyka stejny model, stejnou ztratovou funkci a stejné hyperparametry.
Pro tento pristup jsou vstupni data v takové formé, aby byl model schopny roze-
znat, o jakou ulohu se jedna. Vystupem je pak jednoduse textova forma ocekavaného
vystupu. Princip T5 modelu je graficky znazornén na obrazku 2.12. Jak je z obrazku
patrné, aby bylo mozné vyuzit stejny model pro vice specifickych 1loh, je zapotiebi

3Informace ziskand pii feseni jednoho problému je pouzita pro feseni problému druhého -
napiiklad vyuziti informace ziskané pii trénovani rozpozndvani osobnich aut muze byt pouzita
pro rozpoznavani nakladnich aut.
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pridat textovy prefix, ktery urcuje typ ulohy. Tento prefix je zahrnut mezi hyperpa-
rametry modelu. [22]

[ "translate English to German: That is good."

"cola sentence: The
course is jumping well."

"Das ist gut."
"not acceptable"

"six people hospitalized after
a storm in attala county."

on the grass. sentence2: A rhino

"stsb sentencel: The rhino grazed
is grazing in a field."

"summarize: state authorities
dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught

of severe weather in mississippi.."

Obrazek 2.12: Princip T5 modelu. [23]

2.6.2 Architektura modelu

Autori ¢lanku experimentovali s ruznymi variantami architektur modelu. Pro tes-
tovani byly uvazovany nasledujici pristupy:

e enkodér-dekodér: klasickd seq2seq* architektura, kde enkodér je trénovan
tzv. fully-visible zpiisobem® a dekodér je trénovéan tzv. kauzalnim zpisobem®

¢ jazykovy model: v podstaté kauzalni zpusob jako u enkodér-dekodér pristupu
(jedna se o pristup autoregresnitho modelovani)

e prefix jazykovy model: kombinace obou predeslych pristupu

. Prefix jazykovy
Jazykovy model model
X2 X3 y1 y2 ° X2 XS y1

anan an
0000 0
00000 .

X3 Y1 Y2 XX X3 Y Y,

Enkodér

Obrazek 2.13: Jednotlivé architektury modela. [21]

4Jedn4 se o machine learning pifstup zpracovani dat

®Kazdy token pfispiva k vypoctu attention viech ostatnich tokent v sekvenci (viz.2.3.2).
6Kazdy token muze piistupovat k tokentim, které se vyskytuji v sekvenci diive.
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I navzdory faktu, ze enkodér-dekodér model pouziva dvakrat vice parametru
nez pouhy enkodér (BERT), nebo dekodér model (jazykovy model), maji vSechny
modely podobnou vypocetni naro¢nost. Oba bloky modelu, tj. enkodér a dekodér
jsou svou velikosti a konfiguraci podobné modelu BERT gs5p. V ¢lanku je zaroven
dokézano, ze sdileni parametru enkodéru a dekodéru nevede pii puleni celkového
poctu parametru k podstatnému tupadku vykonu modelu. Enkodér-dekodér archi-
tektura doséhla nejlepsich vysledku pro text-to-text framework. [21] [22]

2.6.3 Predtrénovani modelu

Autofi ¢élanku se taktéz zaméiili na rizné piistupy unsupervised learningu’.
Pro predtrénovani pouzitych modelu vyuzili hned nékolik moznych variant trénova-
ni. Nékolik z nich je znazornéno v tabulce 2.1.

Pristup Vstup Ocekavany vystup

Prefix LM?® Dékuji ti za pozvéni na tvoji oslavu minuly tyden.

BERT-style [14] Dékuji ti <M><M> na tvoji oslavu jablko tyden. originalni text

Pieskupeni oslavu minuly Dékuji na tvoji ti pozvani za tyden. originalni text

MASS-style [24] Dékuji ti <M><M> na tvoji oslavu <M> tyden. origindlni text

Nahrazeni mezer  Dékuji ti <X>na tvoji oslavu <Y>tyden. <X>za pozvani <Y>minuly <Z>

Vynechani tokenu Dékuji ti na tvoji oslavu tyden. za pozvani minuly

Néhodné mezery — Dékuji ti <X> tvoji <Y> tyden <X> za pozvani na <Y> oslavu minuly <Z>

Tabulka 2.1: Ukazka pouzitych pristupu pii predtrénovani modelu pomoci uéeni
bez ucitele. Jednotlivé pristupy jsou aplikovany na vétu Dékuji ti za pozvani na tvoji
oslavu minuly tyden. <M> jsou tokeny reprezentujici masku. [21]

Z jednotlivych testovani vychézely nejlépe experimenty zalozené na BERT-
style [14] pristupu viz. tabulka 2.1. Déle byl zkoumdn vliv podilu ”poskozenych”?
vstupnich tokenu a téch neupravenych. Nejlepsich vysledku bylo dosazeno pii pouziti
15% " poskozenych” vstupnich tokenu. Nasledné byla ménéna délka porusenych ¢asti,
tj. kolik tokentu vyskytujicich se za sebou je poskozeno. Prikladem je vstupni sek-
vence obsahujici 500 tokent. Pokud je zvolen corruption rate'® 15% a pocet mezer
pro sekvenci rovno 25, pak bude celkové poskozeno 500-0, 15 = 75 tokenu a prumérny
rozsah, tj. pocet po sobé jdoucich poskozenych tokent, bude 75/25 = 3. Ruzné vari-
anty nastaveni téchto parametri vedou na rozdilné délky trénovacich sekvenci. Ruku
v ruce se s tim také méni rychlost trénovéani. V clanku doporucuji ménit parametry
BERT-style pristupu trénovani podle dostupnych vypocetnich zdroju. Na obrazku je
2.14 je vyvojovy diagram popisujici postup pii trénovani T5 modelu popsany v této
casti. [21] [22]

7

uceni bez ucitele

8language modelling - ¢esky jazykové modelovan{

9Poskozené tokeny jsou ty, které jsou napiiklad nahrazeny maskovacimi tokeny <M:>.
Omira poskozenych tokent v sekvenci
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Mira poskozeni Rozsah

High-level pfistu Strategie
’ ’ ” ¢ 10%
T
Prefix LM Maskovani
15%
BERT style NE::;Z?”I
v
- 25%
Preskupeni V);gig:gm
v )
50%

Obrazek 2.14: Vyvojovy diagram trénovani T5 modelu. Pouzito bylo nékolik ruznych
pristupu. [21]

2.6.4 Textovy korpus pro predtrénovani modelu

Stejné jako technika predtrénovani modelu, tak i dataset slouzici k predtré-
novani modelu je dulezitou soucdsti uceni zalozeném na principu transfer lear-
ningu. Stereotypem v predtrénovani takovychto modelu je vyuziti obsdhlych ne-
oznacenych trénovacich korpust, tj. korpusu bez informace od ucitele. Mezi takové
datasety patii i Common Crawl corpus'' obsahujici petabyty textti ze vsech riznych
webovych stranek za poslednich 12 let, tj. priblizné 20TB dat kazdy mésic.[25] Data
se ziskavaji prfimo z HTML souboru. Avsak takovy dataset obsahuje velké mnozstvi
prebyteénych textu - jako menu jednotlivych webovych stranek, duplikované texty,
chybové hlasky a dalsi. Tvirci ¢lanku [21] tento korpus proéistili v nékolika smérech
a vytvorili korpus C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) [22]:

1. Uvazovani pouze vét, které jsou ukonceny interpunkénim znaménkem (tecka,
vykftiénik, otaznik nebo koncova uvozovka).

2. Odstranéni vsech stranek, které obsahuji néjaké urazlivé slovo. Jako reference
byl pouzit soupis nevhodnych slov z GitHub repozitatre List of Dirty, Naughty,
Obscene and Otherwise Bad Words [26]. Tento repozitai obsahuje seznamy
hanlivych slov ve 27 jazycich.

3. Odstranéni vSech chybovych hlasek typu JavaScript must be enabled, tj. od-
stranény jsou vSechny fadky obsahujici slovo JavaScript.

4. Odstranéni stranek jejichz placeholder atribut obsahuje text jako ”lorem ip-

2

sum .

5. Odstranéni stranek, které obsahuji slozené zavorky ”{” (jelikoz vétsina dnesnich
programovacich jazyku obsahuje praveé slozené zavorky).

"https://commoncrawl.org/the-data/
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6. Odstranéni duplikovanych tfech po sobé jdoucich vét, tzn. pokud se objevi tii
vety jdouci za sebou nékolikrat ve stejném poradi, pak se duplikaty odstrani.

7. Vyfiltrovani ne-anglickych stranek.

Tento postup filtrovani Common Crawl korpusu vedl k vytvoreni jiz zminéného
750GB velkého C4 korpusu, ktery je svou velikosti vétsi nez vétsina trénovacich data-
setu urc¢enych pro predtrénovani transfer learning modelu a navic obsahuje relativné
"¢isty” text. Tento textovy korpus byl pouzit pro predtrénovani modelu THga5E,
ktery byl pouzit v této préci. [22]

2.6.5 Pouziti modelu

Autori ¢lanku [14] provedli nékolik dalsich experimentu pro zjisténi nejlepsich
dosavadnich pristupu, jez vedou k ziskani state-of-the-art vysledku pro co nejvice
uloh zpracovani prirozeného jazyka. Naptiklad provedli experimenty s riznymi tré-
novacimi strategiemi, s rozdilnymi velikostmi modelu a s pouzitim odlisnych poctu
epoch. Poznatky ziskané ze vSech zminénych experimentu pouzili pro predtrénovani
T5 modelu.

Framework T5 je mozné pouzit pro nespocet specifickych tloh. Jednou z tloh
muze byt odpovidani na otazky (question-answering). Princip této tlohy s vyuzitim
T5 modelu je zobrazen na obrazku 2.15. Tento model je novinkou v piistupech
ke zpracovani prirozeného jazyka a byl vybran pro srovnani vykonnosti s modelem
BERT. [21] [22]

Prezident Franklin <M> narodil <M> lednu 1882. D. Roosevelt se <M> v
Anna nemohla <M>. Servirka ji pfinesla ten nejvétsi <M> véfit svym o€im <M> kus
dortu <M> vidéla. <M>, ktery kdy
Nase <M> ruéné sbirané a suSené <M> ovocném sadu v broskve jsou <M> v
Georgii. nasem
yd TN —
Pfedtrénovani - .
____________________________________ /" Prezident Franklin ) .
Fi . \ D. Roosevelt
ine-tuning .
» se narodil v
lednu 1882. )
\_ )

[ Kdy se narodil Frankiln D. Roosevelt?
T5

Obrazek 2.15: V prubéhu predtrénovani se T5 model nauci zaplnit mezery v textu
(oznageny <M>) z dokumentt v korpusu C4. Nésledné je mozné pomoci fine-tuning
pouzit TH model pro question-answering tilohu. Otazky jsou vsak pouze v omezeném
rozsahu. [22]
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3 Vyvojové prostredi

Nasledujici cast je vénovana frameworkum pouzitym pii jednotlivych experi-
mentech. Popsany jsou taktéz parametry pouzitého vypocetniho prostiedi.

3.1 Framework

Trénovani hlubokych neuronovych siti je vypocetné narocné a velice slozité
na implementaci. V dnesni dobé vsak lze vyuzit hned nékolika frameworku usnad-
nujicich praci s neuronovymi sitémi. Pouziti frameworku je mozné i bez hlubsi zna-
losti jednotlivych algoritmu. Pro fine-tuning byly pouzity frameworky TensorFlow
a PyTorch.

3.1.1 TensorFlow

TensorFlow byl vyvinut spolecnosti Google a vefejné vydan v roce 2015.[27]
TensorFlow je kompatibilni s nékolika programovacimi jazyky, avSak nejpouzivanéjsi
variantou je kombinace s programovacim jazykem Python. Zaroven tento framework
umoziiuje pouze s minimalni zménou spustit trénovaci algoritmy na CPU i GPU, !
a dokonce i na odlisnych platformach (mobilni telefon, pocitac, atd.). [28]

3.1.1.1 Principy

Jednd se o open-source platformu, kterd v prvni funkéni verzi vyuzivala tzv.
toku dat v orientovanych grafech. Z tohoto principu plyne i nazev TensorFlow,
tj. tok tenzoru. Tenzory jsou multidimenzionalni vektory obsahujici potfebna data
k vypoctum. TensorFlow verze 1.x sestavaly ze dvou bloku - knihovny definujici tzv.
vypocetni grafy a z modulu pro zpracovani takovych grafu na ruznych hardwarech.

Vypocetnim grafem se rozumi orientovany graf, jehoz uzly tvoii jednotlivé ope-
race, promeénné a zastupné symboly. Operacemi je mysleno vytvareni dat a mani-
pulace s nimi. Proménné na druhé strané reprezentuji sdileny stav, se kterym je
mozné manipulovat pravé pomoci jasné danych operaci. Hranam grafu odpovidaji
data neboli tenzory, jez ”proplouvaji” pres jednotlivé operace.

Leentralni a graficka procesorové jednotka
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Takovy graf je jednoduché znézornit graficky. Piiklad je prezentovan na obrazku
3.1. Tento graf reprezentuje algoritmus vytvoreni dvou konstant. Soucin a suma
téchto konstant jsou vydéleny mezi sebou. Tim je ziskdna vyslednd hodnota. Jedné
se pouze o jednoduchou ilustraci. S¢itani a nasobeni obou konstant je nezavislé a je
mozné je délat ve stejny cas. TensorFlow verze 1.x byl diky vypocetnim grafum
schopny rozdélit takto nezavislé ulohy mezi vice GPU, nebo je dokonce rozdeélit
na vice vypocetnich stroju. Cely proces tedy spociva ve vytvoreni grafu, ktery je
nasledné modulem pro zpracovani grafu rozplanovan, a dil¢i dlohy jsou vykonany.
Modul zdroven alokuje pamét pro jednotlivé vypocty. Ukdzka zdrojového kédu
tvorby grafu a spusténi modulu pro zpracovani vytvoreného grafu ve frameworku
TensorFlow verze 1.x je vidét v prilozeném kédu 3.1.

Dalsi klicovou vyhodou je prenositelnost. Vypocetni graf je nezavisly na progra-
movacim jazyku. Je tedy mozné graf vytvorit pomoci jayzku Python, ulozit model
a obnovit ho v odlisném jazyce, napiiklad C++, pokud je zapotiebi vysoka rychlost
vypoctu. [28][29]

Verze TensorFlow 2 umoznila prechod k tzv. eager execution vypocetnimu
prostiedi, které hodnoti operace okamzité. Stale je vsak mozné vyuzit i vypocetnich
grafu.

Tenzory

o podil .
Déleni ————> vysledek

e‘@(b S

Operace

Obrazek 3.1: Vypocetni graf jednoduchych matematickych operaci.

1 import tensorflow as tf

2

3 with tf.Session() as sess:
4 # Faze 1: tvorba vypocetniho grafu
a“= tf.constant (20, name="a")
6 b = tf.constant (5, name="b")
7 prod = tf.multiply(a, b, name="Multiply")
8 _sum = tf.add(a, b, name="Add")
9 res = tf.divide(prod, _sum, name="Divide")

11 # Faze 2: Spusteni modulu pro zpracovani grafu
12 out = sess.run(res)

Koéd 3.1: Ukazka zdrojového kédu v programovacim jazyce Python

21



3.1.2 PyTorch

Framework PyTorch byl vyvinut spoleénosti Facebook v roce 2016. Byl vytvoten
za ucelem poskytnout optimalizaci podobné jako TensorFlow, avsak s jednodussi
tvorbou modeli. PyTorch je vsak zatim rozsiten predevsim oblasti vyzkumu nezli
v produkei jako je tomu u TensorFlow. [29]

3.1.2.1 Principy

Jak nazev napovida, PyTorch je postaven na vypocetnim frameworku Torch,
ktery poskytuje rychlé vypocetni algoritmy psané v programovacim jazyce C. Py-
Torch se chova jako tzv. wrapper? a poskytuje Python rozhrani piistupovat k al-
goritmum psanym pravé v programovacim jazyce C. Diky tomu, ze je vSe psané
v nizkouroviiovém jazyce C, je mozné tvofit vysoce propracované struktury neuro-
novych siti v Pythonu bez pouziti nizkoturoviovych funkei. TensorFlow 2.0 se nechal
inspirovat pravé frameworkem PyTorch a v dnesni dobé jsou tyto dva frameworky
velice podobné. [29]

3.2 Vypocetni prostiredi

Pro trénovani byly vyuzity vypocetni zdroje organizace MetaCentrum VO3.
Predevsim pak Konos cluster vyzkumného centra NTIS a katedry kybernetiky FAV
ZCU. Kazdy fyzicky stroj tohoto clusteru mé k dispozici 20 CPU a 4 GPU.

Pti experimentech byl pouzit programovaci jazyk Python. Pro tvorbu zdro-
jového kédu byla vyuZita open-source webova aplikace Jupyter Notebook?. Jedna
se 0 nastroj, ktery uzivatelum poskytuje interaktivni prostredi s pouzitim webového
rozhrani.

2N4vrhovy vzor umozitujici spolupréci tifd, které by kvili odlisnym rozhranim spolupracovat
nemohly. [30]

3https://metavo.metacentrum.cz/cs/

‘https://jupyter.org/
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4 Experimenty

Pro srovnani BERT modelu a modelu T5 bylo provedeno nékolik experimentu.
Oba modely byly testovany na dvou tlohach zpracovéni prirozeného jazyka, a to
analyze sentimentu a detekci pojmenovanych i sémantickych entit. Pro experimenty
byly vyuzity volné dostupné trénovaci datasety pro anglicky a ¢esky jazyk.

4.1 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu jako takova spada pod tlohy zpracovani prirozeného ja-
zyka. Vyznam slova sentiment je ”silné a bezprostiedni hnuti mysli” nebo také
cit’. Pro tuto ulohu se vsak jedna piedeviim o identifikaci a extrakci vztahu au-
tora k predmétu textu. Nazor je subjektivni informaci, ktera je zanesena v textu.
Samotny sentiment lze rozdélit do nékolika tifd. Bud se pouzivé déleni do péti
trid - wvysoce negativni, negationi, neutralni, pozitivni a vysoce pozitivni, anebo lze
krajni tfidy zanedbat a urcovat pouze tridy negativni, neutrdlni a pozitivni. Toto
rozdéleni vétsinou zavisi na dostupnych tridach v trénovacich datech. Pro 1icely této
diplomové préace byly uvazovany dokonce pouze tiidy dvé - pozitivni a negativni.
Uloha analyzy sentimentu se pouziva naptiklad v socialnich médiich. Pomoci modeli
pro analyzu sentimentu lze kupiikladu urcit sentiment piispévku nebo komentaie
pridaného na sociédlni siti Facebook. [31]

4.1.1 Dataset IMDB recenzi

Pro tlohu analyzy sentimentu byl nejprve vyuzit anglicky dataset obsahujici
recenze filmu [32] z internetové databaze IMDB.

4.1.1.1 Trénovaci data

Dataset IMDB je urceny pro binarni klasifikaci sentimentu, tj. rozeznavani po-
zitivni a negativni recenze. Tviurci tohoto datasetu poskytuji 25 000 vysoce polarizo-
vanych? recenzf pro trénovani a 25 000 recenzi pro testovani. Jednotlivé recenze jsou

LCitovéno ze stranky: https://lidovyslovnik.cz/index.php?dotaz=sentiment.
2Lze piesné ur¢it o jakou tiidu sentimentu se jedna.
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rozdéleny do samostatnych soubortu. Tyto soubory jsou dale rozclenény podle sen-
timentu do slozek negativnich a pozitivnich recenzi. Trénovaci data byla rozdélena
v poméru 1:5 mezi trénovaci a validacni data. Prumérna délka recenze ve smyslu
poctu slov je pro trénovaci sadu 233,8 slov a pro testovaci sadu 228,5 slov.
Ukazka pozitivni recenze:

Very good drama although it appeared to have a few blank areas leaving the viewers
to fill in the action for themselves. I can imagine life being this way for someone who
can neither read nor write. This film simply smacked of the real world: the wife who
1s suddenly the sole supporter, the live-in relatives and their quarrels, the troubled
child who gets knocked up and then, typically, drops out of school, a jackass husband
who takes the nest egg and buys beer with it. 2 thumbs up.

Pozitivni | Negativni
Trénovaci | 12500 12500
Testovaci | 12500 12500

Tabulka 4.1: Pocet dostupnych trénovacich a testovacich dat pro IMDB dataset.

4.1.1.2 BERT model

Pro ucely této tlohy byl pouzit predtrénovany model poskytnuty tvirci BERT
modelu [14]. Jedna se o variantu BERT-Base®. BERT je schopny pracovat se sek-
vencemi o velikosti az 512 tokentu. Z duvodu nedostatku vypocetni paméti na gra-
fickych kartach vSak byla nejprve omezena délka vstupni sekvence na 128 tokenti.
Nékteré recenze jsou vsak delsi a vstupni data bylo potfeba nejprve omezit, tj. vzit
pouze prvnich 128 tokenu. Samotna posloupnost tokenu byla ziskdna WordPiece
tokenizdtorem, zminénym v ¢asti 2.5.1.2. Model byl optimalizovan na ulohu bindrni
klasifikace, tzn. na vystup predtrénovaného modelu byla priddna jednoducha fully-
connected vrstva s aktivaéni funkei softmax. Vystupem je dvoudimenzionalni vektor.
Pomoci matematické operace argmax je ziskana predikce tiidy recenze.

Takto pripraveny model byl testovan, avsak v prubéhu testovani se ukazalo,
ze omezeni délky vstupni sekvence vede k vyrazné horsim vysledkum. Proto byly
vyuzity vypocetni zdroje online védecké komunity Kaggle*. Pro registrované uzivatele
je zde k dispozici vypocetni prostiedi, které umoznuje vyuziti tensorovych proce-
sorovych jednotek (TPU) pro machine learning tlohy. Diky TPU jednotkdm bylo
mozné vyuzit cely vstupni rozsah BERT modelu, tj. 512 token.

Tvirci BERT modelu zaroven zvetejnili hodnoty hyperparametru, se kterymi
doséhli state-of-the-art vysledku. Tyto hodnoty byly pouzity jako vychozi. Vysledky
jsou graficky i numericky znazornény na konci této c¢asti.

3oznagen{ modelu: Uncased 1-12_H-768_A-12 [33]
‘https://www.kaggle.com/
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4.1.1.3 T5 model

Druhym pouzitym modelem pro tuto ulohu byl T5 model popsany v ¢éasti 2.6.
Presnéji feceno byl pouzit Thpasr model predtrénovany na anglickém C4 korpusu
[21]. T5 architektura umoznuje generovat jakykoliv textovy vystup, tzn. vystupem
této architektury byly slovni oznaceni positive nebo negative. Vstupni text nebylo
potfeba nijak omezovat. Pro snadnéjsi testovani TH modelu byla vyuzita knihovna
T5s implementovéna panem doktorem Janem Svecem [34]. Tato knihovna umoziuje
pomoci jednoduchého konfigura¢niho souboru ménit parametry modelu, zaroven ob-
sluhuje cely proces trénovani.

4.1.2 Dataset CSFD recenzi

Druhym experimentem bylo testovani modelu BERT a T5 pro potieby analyzy
sentimentu na datech obsahujici recenze z ¢esko-slovenské filmové databéze®.

4.1.2.1 Trénovaci data

CSFD dataset je volné dostupny korpus poskytnuty spolu s élankem Sentiment
Analysis in Czech Social Media Using Supervised Machine [35]. Obsahuje ptiblizné
90 tisic recenzi v ¢eském jazyce. Tyto recenze jsou rozdelény do tif tfid - negativni,
neutralni a pozitivni. Pro experimenty byly vSak opét uvazovany pouze dvé tridy -
pozitivni a negativni. Trénovaci data byla rozdélena v poméru 1:5 na data trénovaci
a validacni. Prumérnd délka recenze ve smyslu poctu slov je pro trénovaci sadu 49,4
slov a pro testovaci sadu 51,6 slov.

Ukazka pozitivni recenze:
Pro me osobné velké prekvapeni. Pred shlédnutim filmu jsem o Oliveru Twistovi
nevédel nic.

Pozitivni | Negativni
Trénovaci | 30397 29216
Testovaci | 500 500

Tabulka 4.2: Pocet dostupnych trénovacich a testovacich dat pro CSFD dataset.

4.1.2.2 BERT model

Uloha analyzy sentimentu na datasetu tvoreného z Ceskych filmovych recenzi
byla testovana hned se dvéma ruznymi modely typu BERT. Prvnim testovanym
modelem byl volné dostupny multi-jazykovy model BERT g 45 Multilingual Cased
[14]. Tento model je predtrénovan na korpusu slozeném z ¢lanku online encyklo-
pedie Wikipedia®. Bylo pouZzito 104 nejvétsich riznojazyénych Wikipedii. BERT

Swebové stranka CSFD: https://www.csfd.cz/
Shttps://cs.wikipedia.org
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multilingual model je mozné pouzit jen s lehkymi tipravami pro Sirokou paletu tloh
zpracovani prirozeného jazyka, a to ve vsech 104 jazycich. Trénovani probihé stejné
jako u klasické BERT architektury (viz. ¢ast 2.5.1.3), tj. s vyuzitim ulohy predikce
slova na zakladé slovniho kontextu, s vyuzitim maskovani a tlohy névaznosti vét.
Pro tokenizaci vstupni sekvence byl vyuzit WordPiece tokenizéator. [14]

Tento model by obdobné jako model pro analyzu sentimentu IMDB recenzi op-
timalizovan na ulohu binarni klasifikace s omezenim vstupu na 128 tokenu, resp. 512
tokenu pti pouziti TPU jednotek.

Druhym modelem byl BERT model predtrénovany pouze na ¢eském trénovacim
korpusu slozeném z textu webovych stranek, viz. ¢lanek Czech BERT Models for
Multi-label Document Classification [36]. Architektura modelu je vsak shodna s ar-
chitekturou modelu BERT g45g. Jedinym rozdilem je pouziti SentencePiece toke-
nizator oproti WordPiece tokenizatoru, ktery byl pouzit pro vicejazyény BERT mo-
del. Jelikoz "¢esky” a Multilingual BERT model vychéazi ze stejné architektury, je
mozné porovnat vysledky ziskané témito modely s ruznymi nastavenimi hyperpara-
metru. Vysledky téchto experimentu budou znazornény na konci této casti.

4.1.2.3 T5 model

Pro analyzu sentimentu ¢eského jazyka byl pouzit TH model s architekturou
shodnou s modelem popsanym v ¢asti 2.6. Lisi se vSak korpusy, na kterych byly
tyto modely predtrénovany. Model pouzity pro tento experiment byl predtrénovan
pouze na ¢eské ¢asti Common Crawl korpusu [25], tzn. byla pouzita trénovaci data
obsahujici pouze ceské texty. Nasledujici filtrovani textu bylo shodné s postupem
v Césti 2.6.4.

4.1.3 Vysledky

BERT modely byly testovany s mnoha kombinacemi hodnot hyperparametru.
Doporucené hodnoty (zvyraznény tucéné) podle ¢lanku BERT: Pre-training of Deep
Bidirectional Transformers for Language Understanding [14] byly doplnény o nékolik
dalsich. Celkem se jednd o 90 kombinaci:

e pocet epoch: 2, 3, 4
e learning rate™: 1-107°,2-107%,3-107%,4-10°%,5-10°°
e batch size®: 16, 32, 64

e délka sekvence: 128, 512

"Jedn4 se o parametr uréujici velikost kroku pii hleddni minima ztratové funkce.
8Tento hyperparametr urcuje pro kolik dat najednou se pocité gradient, podle néhoz dochézi
k tpravé vah.
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Pro T5 model nejsou zadné doporucené hodnoty hyperparametri a bylo potieba
je nalézt experimentalné.

Nastaveni hyperparametru T5 modelu v8ak nelze pfimo porovnat s hyper-
parametry BERT modelu. Pro T5 model byla pouzita jiz zminéna knihovna t5s.
Tato knihovna vyuziva pro fine-tuning T5 modelt jednoduchy konfiguracni soubor.
V tomto souboru se nastavuje pocet epoch, learning rate a dalsi hyperparametry mo-
delu. Misto parametru batch_size se vSak pouziva parametr steps_per_epoch. Tento
parametr urcuje, kolik vstupnich sekvenci je zpracovano v prubéhu jedné epochy,
navic je vSak brana v potaz i proménna délka sekvenci. Batch_size v tomto piipadé
neni konstantni a je imérny délkam sekvenci.

4.1.3.1 Evaluaéni metriky

Pro zhodnoceni vysledku jednotlivych modelu je potieba zavést nékteré met-
riky, které urcéi vykonnost daného modelu v porovnéni s ostatnimi. K tloze analyzy
sentimentu bylo pristupovano jako k jednoduché binarni klasifikaci, tj. rozdéleni
na pozitivni a negativni recenze, at uz v éeském nebo anglickém jazyce. Pro binarni
klasifikaci mohou nastat 4 stavy vysledku. Pokud model spravné zatradi recenzi
do jedné ze tiid (pozitivni, negativni), pak se jednd o tzv. pozitivni rozpoznani
(TP-pravdivé pozitivni, TN-pravdivé negativni). Pokud vsak dojde k nespravné kla-
sifikaci, tzn. pozitivni recenze je oznacena jako negativni, resp. negativni recenze je
oznacena jako pozitivni, pak dochdz{ k chybnému rozpoznéni (FP-falesné negativni,
FN-falesné pozitivni).

Prvni moznou metrikou pro vyhodnoceni tspésnosti modelu je tzv. chybova
matice (téz konfusni matice). Jednd se o matici obsahujici ve sloupcich skuteény
sentiment recenze a fadky obsahuji hodnotu odhadovaného sentimentu, viz. obrazek
4.1.

Skute€nost
Pozitivni Negativni
TN )
c oy “ x
> Skute¢né Fale$né
T pozitivni pozitivni
8 & (TP) (FP)
= - /) —
T
e _ Y [
= =
o 2 FaleSné Skute¢né
g negativni negativni
% (FN) (TN)
-/ -/

Obrazek 4.1: Chybova matice pro vyhodnoceni tlohy binarni klasifikace.

Dalsi dvé metriky se sebou tizce souvisi. Jedna se o presnost a tuplnost. Prvni
zminénd metrika je dana podilem poctu skutecné pozitivnich recenzi a poctem vsech
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pozitivné oznacenych recenzi, tj. i téch, které jsou nespravné oznaceny jako pozi-
tivni. Jinymi slovy lze tato metrika definovat jako pravdépodobnost, se kterou jsou
pozitivné oznacené recenze opravdu pozitivni.

TP
Pr t= ——— 4.1
fesnost = s (4.1)

Druhd zminéna metrika je ddana podilem poctu skutecné pozitivnich recenzi
a vSech pozitivnich recenzi, tj. i téch, jez byly oznaceny jako negativni. Tato metrika
jinymi slovy popisuje jak velkd ¢ast pozitivnich recenzi byla spravné klasifikovana.

TP

Jplnost = ————
Uplnos TP + PN

(4.2)

Schopnost ziskat vysoké hodnoty pfesnosti a tplnosti je vzdy zadouci, avsak
v mnoha realnych situacich je zcela nemozné takového stavu dosahnout. To vyplyva
iz rovnic 4.1, 4.2 a z obrazku 4.2. Vzdy zélezi na typu tlohy, kterd je feSena. Nékdy
je potieba zvysit presnost a nékdy uplnost.

Obrazek 4.2: Na zménu presnosti a uplnosti ma vliv volba prahu, tj. Seda teckovana
¢ara. Pti posunu prahu doprava se zvysi iplnost a snizi presnost, pii posunu doleva
je tomu naopak.

Posledni mirou, ktera vychazi ze 4 stavu TP, TN, FP, FN je F-mira. Jedna se
o harmonicky prumér mezi presnosti a uplnosti. Tato metrika udava celkovy pohled
na uspésnost modelu.

Ptesnost - Uplnost

F-mira =2 - >
Presnost 4+ Uplnost

(4.3)
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4.1.3.2 Analyza sentimentu IMDB recenzi

Pro srovnani vykonnosti BERT a T5 modelu na datasetu IMDB recenzi byly
pouzity vSechny zminéné metriky v casti 4.1.3.1. Nejprve doslo ke srovnani BERT
modelu vyuzivajici vstupni sekvence velikost 128, resp. 512 tokenu. Z grafu 4.3
je patrné, ze zména velikosti vstupni sekvence ma pro tuto ulohu razantni vliv
na vyslednou hodnotu F-miry. To je ddno predevsSim tim, Ze vétsina recenzi z tex-
tového korpusu je delsi nez 128 tokent (prumérné délka recenze v trénovacich datech
je 233 slov), a tudiz dochézi ke ztraté informace cenné pro urceni sentimentu celé
recenze. Z grafu také vyplyvd, ze pri pouziti délky sekvence 512 tokenu je mensi
variance v hodnotach F-miry, tj. mensi rozptyl hodnot od stfedni hodnoty oznacené
carkovanou carou.

Na obréazku 4.4 jsou graficky zobrazeny vSechny vysledné hodnoty F-miry mo-
delu T5 a BERT (verze s délkou vstupni sekvence 512). Je patrné, ze T5 model
dosahl vyrazné lepsich vysledku ohledné hodnoty F-miry. Takové tvrzeni je zaroven
¢iselné podlozeno hodnotami v tabulce 4.3.

F-1 skore pro IMDB dataset

0.95 A Délka sekvence 128
0.94 Vv Délka sekvence 512
_VZV_ ZV_V v :v_v_v_ - Y _vlv_ R A A A 4 'lv_v_v_ - —
0.93 YoV v v vy vy v Y
v v Y v v
o 0.92 -
2
» 091
© L
5 0.9
S
O 0.89
T A A A A, A A
A A
LA AA A A A A A AA
088174 o A A A ., . . N AA
0.87 A A A, “ 4
A Aa
A
0.86 - A
085 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Kombinace hyperparametru

Obrazek 4.3: Vliv délky vstupni sekvence na vyslednou hodnotou F-miry.
Prerusovana c¢ara odpovida stfedni hodnoté F-miry pro dany model.
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Obrazek 4.4: Srovnani vysledki BERT a T5 modelu pro IMDB dataset. Prerusovana
¢ara odpovida stfedni hodnoté F-miry pro dany model.

Chybova matice Chybovéa matice

Negativni Negativni

Skute¢nost
Skutecnost

Pozitivni Pozitivni

& & & &
& o & o
oY o

BERT model s hyperparametry: T5 model s hyperparametry:
pocet epoch: 3, batch size: 32, pocet epoch: 4, steps_per_epoch: 1400,
LR:2-107°. LR: 1-107%

Obréazek 4.5: Srovnani chybovych matic BERT a T5 modelu. U BERT modelu
neni soucet vSech pozitivnich, resp. negativnich recenzi roven hodnoté 12500, jak
je uvedeno v tabulce 4.1, jelikoz pocet dat byl upraven tak, aby vyhovoval vztahu
pocet_dat%batch_size = 0. Kde % je matematickd operace modulo.

Na obrazku 4.5 jsou chybové matice BERT a T5 modelu pro specifické kombi-
nace hyperparametru. Je patrné, ze jednotlivé sentimenty jsou chybneé klasifikovany
priblizné stejné, tzn. pozitivni recenze jsou oznaceny jako negativni v podobném
poctu pifpadil jako jsou negativni recenze oznaceny za pozitivni®. To jinymi slovy

9V poétu 12500 pozitivnich a 12500 negativnich recenzi je rozdil poctii chybné klasifikovanych
zanedbatelny (rozdil je pfiblizné 100 u obou model), prumérné hodnoty pfesnosti a tplnosti
v tabulce 4.3 toto tvrzeni potvrzuji.
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znamena, ze nedochazi k chybné klasifikaci pouze jednoho sentimentu.

K numerickému srovnani BERT a T5 modelu bylo pouzito 30 nejlepsich do-
sazenych vysledku ve smyslu nejvyssi hodnoty F-miry. Srovnédni obou modelu je
v tabulce 4.3. Hodnoty potvrzuji vSechna ptredesla tvrzeni, a to predevsim to, ze T5
model dosahl v této tloze vyrazné lepsich vysledku nez model BERT.

BERT model (délka sek. 512) T5 model
Kombinace . | F-mira | Pfesnost Uplnost Kombinace . F-mira | Presnost Uplnost
hyperparametru hyperparametri
pocet epoch=2, pocet epoch=4,
LR=1-1077, 0.9378 | 0.9258 0.9519 | LR=1-1074, 0.9523 | 0.9439 0.9617
batch size=16 steps_per_epoch=1600
pocet epoch=4, pocet epoch=5,
LR=1-1077, 0.9365 | 0.9408 0.9315 | LR=1-107%, 0.9520 | 0.9516 0.9525
batch size=16 steps_per_epoch=1200
pocet epoch=2, pocet epoch=6,
LR=2-1077%, 0.9365 | 0.9360 0.9370 | LR=1-107%, 0.9520 | 0.9427 0.9625
batch size=16 steps_per_epoch=1400
pocet epoch=3, pocet epoch=6,
LR=2-1077%, 0.9364 | 0.9373 0.9352 | LR=1-1074 0.9517 | 0.9493 0.9544
batch size=32 steps_per_epoch=1200
pocet epoch=4, pocet epoch=5,
LR=4-107%, 0.9358 | 0.9351 0.9366 | LR=5-1075, 0.9515 | 0.9490 0.9543
batch size=64 steps_per_epoch=1200
Prameér ze 30 Prameér ze 30
nejlepsich 0.9344 | 0.9322 0.9372 | nejlepsich 0.9497 | 0.9486 0.953
experimentu experimentu

Tabulka 4.3: Nejlepsi dosazené vysledky ve smyslu nejvyssi hodnoty F-miry pro
modely BERT a T5 na testovacich datech IMDB textového korpusu.

4.1.3.3 Analyza sentimentu CSFD recenzi

Stejné jako u textového korpusu IMDB byl nejprve testovan vliv délky vstupni
sekvence BERT modeli na vyslednou hodnotu F-miry. Pro nékteré kombinace hy-
perparametru byla vyslednd hodnota F-miry priblizné 0.3. Takové kombinace nebyly
uvazovany pii hodnoceni obou modelu. Z grafu 4.6 vyplyva, ze zména délky vstupni
sekvence ma pouze minimalni vliv na vykonnost ¢eského BERT modelu pro textovy
korpus slozeny z cesky psanych recenzi. Pro multilingual BERT model je rozdil zna-
telnéjsi, ale stale neni tak vyrazny jako u korpusu IMDB. Hlavni rozdil oproti IMDB
korpusu je v tom, ze prumérna délka recenze pro trénovaci dataset je pouze 49 slov
a 52 slov pro trénovaci dataset (oproti 234 a 229 slovam u IMDB korpusu). Bylo
zjisténo, ze priblizné 100 recenzi z testovaciho korpusu je delsich nez 128 slov, tzn. ze
ke zlepsSeni predikce s nejvétsi pravdépodobnosti dochézi pravé u téchto vstupnich
sekvenci (pfiblizné 1/10 recenzi z testovaci mnoziny). Zaroven lze z grafu vycist,
ze ¢esky BERT model vykonnosti predcil multilingual BERT model pro obé délky
sekvenci. Pro dalsi srovnani s TH modelem byly uvazovany pouze modely s délkou
vstupni sekvence 512.

Na obrazku 4.7 je srovani BERT modeli s T5 modelem na testovacim data-
setu CSFD recenzi. Z grafii lze opét vyéist, ze obdobné jako u IMDB korpusu i zde
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T5 model znacné prevysuje BERT modely, co se tyka vysledné hodnoty F-miry
jednotlivych experimentu.

Hodnota F-miry
o o o o o o o
® 1) ® o o © © ©
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o

©

@
o

Cesky BERT model

A Délka sekvence 128
v Délka sekvence 512

10 20 30 40
Kombinace hyperparametrd

Multilingual BERT model

0.93 v
v A v
092f v "
vy WY v Yy
091 ¥ TV "ﬂ' Y A "AA
\Ad A N/ A‘
A A ,a . Sva a
09r “a A
e e A et o
A
08914 aa 4 _a *HE
A A
A
088 *
v A A
0.87 N v
0.86 A Délka sekvence 128
v Délka sekvence 512
0.85 - 3
0 10 20 30 40

Kombinace hyperparametrd

Obrazek 4.6: Vliv délky vstupni sekvence na vyslednou hodnotou F-miry.
Pterusovana c¢ara odpovida stfedni hodnoté F-miry pro dany model.
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Obrézek 4.7: Srovnani BERT modeli s modelem T5 na CSFD textovém datasetu.
Prerusovana c¢ara odpovida stfedni hodnoté F-miry pro dany model.

Na obrazku 4.8 jsou zobrazeny tii chybové matice, tj. jedna pro kazdy testo-
vany model. Pozitivni recenze jsou obdobné jako u IMDB textového korpusu chybné
klasifikovany ptiblizné stejné jako recenze negativni. V obrazku 4.7 si lze u grafu
pro vysledky T5 modelu povdimnout pravidelnych vzoru (hodnota F-miry klesa
v ur¢itych intervalech). Tento jev je zpusoben postupnym prochézenim jednotlivych
kombinaci hodnot hyperparametru. V tomto piipadé dochazelo ke zméné hodnoty
parametru steps_per_epoch (od vyssich hodnot k nizsim, tj. 1600 az 1000). Je tedy
potvrzeno, ze ve vyzkousenych kombinacich mél tento hyperparametr velmi velky
vliv na vyslednou hodnotu F-miry.
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Predikce Predikce

Cesky BERT model Multilingual BERT model

s hyperparametry: s hyperparametry:
pocet epoch: 2, batch size: 32, pocet epoch: 3, batch size: 32,
LR: 1-1075. LR: 1-1075.

Chybovéa matice

Skute¢no:

T5 model

s hyperparametry:
pocet epoch: 5, steps_per_epoch: 1000,
LR: 5-1074.

Obrazek 4.8: Srovnani chybovych matic vSech pouzitych modelu.

V tabulce 4.4 jsou ¢iselné shrnuty nejlepsi dosazené vysledky pro textovy korpus
CSFD recenzi. Pro srovnan{ pouzitych modeli bylo vybréno 30 nejlepsich dosazenych
vysledkl ve smyslu nejvyssi hodnoty F-miry. Ziskané hodnoty potvrzuji tvrzeni, ze
¢esky BERT model dosahuje pro tento textovy korpus lepsich vysledki nez multi-
lingual BERT model. Vysledky tohoto experimentu zaroven potvrzuji, ze Th mo-
del v 1loze analyzy sentimentu vyrazné predcil oba BERT modely, a to predevsim
prumérnou hodnotou F-miry.
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Cesky BERT model Multilin. BERT model T5 model

Kombinace , Kombinace , Kombinace ,

. | F-mira . | F-mira . F-mira
hyperparametrii hyperparametru hyperparametrii
pocet epoch=3, pocet epoch=3, pocet epoch=6,
LR=4e-5, 0.9315 | LR=4e-5, 0.9302 | LR=5e-4, 0.9470
batch size=32 batch size=64 steps_per_epoch=1400
pocet epoch=4, pocet epoch=4, pocet epoch=6,
LR=2e-5, 0.9314 | LR=2e-5, 0.9244 | LR=b5e-4, 0.9460
batch size=16 batch size=32 steps_per_epoch=1600
pocet epoch=4, pocet epoch=4, pocet epoch=8,
LR=4e-5, 0.9302 | LR=2e-5, 0.9234 | LR=3e-4, 0.9460
batch size=64 batch size=16 steps_per_epoch=1600
pocet epoch=2; pocet epoch=4, pocet epoch=9,
LR=be-5, 0.9294 | LR=be-5, 0.9229 | LR=1e-4, 0.9460
batch size=16 batch size=64 steps_per_epoch=1600
pocet epoch=2; pocet epoch=4, pocet epoch=12,
LR=2e-5, 0.9294 | LR=1e-5, 0.9224 | LR=1e-4, 0.9450
batch size=32 batch size=16 steps_per_epoch=1600
Prameér ze 30 Prameér ze 30 Pramer ze 30
nejlepsich 0.9232 | nejlepsich 0.9153 | nejlepsich 0.9393
vysledku vysledku vysledku

Tabulka 4.4: Nejlepst dosazen¢ vysledky ve smyslu nejvyssi hodnoty F-miry pro mo-
dely BERT multilingual, ¢esky BERT a T5 na testovacich datech CSFD textového
korpusu.

Analyza sentimentu je ve vétsiné pripadu jednodussi ulohou zpracovani pri-
rozeného jazyka. Nékdy je vSak velice tézké urcit sentiment vybraného textu, viz.
nasledujici priklad:

Olmertuv um rezizérsky na motivy umu pisatelského pana Pdrala, v kombinaci
s hereckym umem skvadry typu Kuklové a Pomejeho v celé své krdse...

Tato recenze byla vybrana z CSFD textového korpusu. Jedns se o recenzi, kterd
byla pii jedné z predikci chybné oznacena jako pozitivni. Lze vSak Tici, ze s klasifikaci
této recenze by mél kazdy filmovy a divadelni laik obdobné problémy.

4.2 Detekce pojmenovanych entit

Uloha detekce pojmenovanych entit je nedilnou soucasti zpracovani prirozeného
jazyka. Jedna se o jednu z nejtézsich tloh predevsim z duvodu nejednoznacnosti
jazyka. Cilem je detekovat a spravné zaradit slova nebo slovni vyrazy do predem
stanovenych t¥id. Ttidy jsou vzdy voleny podle tucelu pouziti. Piikladem muze byt
jednoducha detekce entit typu: OSOBA, ORGANIZACE, MISTO a mnoho dalsich.

Lze vsak detekovat i tzv. vnotrené entity. Priklad viz. nize:

ORGANIZACE OSOBA

—— ~ ~
Internetovy obchod Amazon je vlastnén Jeffem Bezosem, pochézejicim
—_—— —

jméno piijmeni
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MISTO

ze Spojenych Stdti Amem'cky”cﬁ.
st

Jak je vidét z predeslého piikladu, u jména lze navic rozlisovat, zdali se jedna
o osobni jméno nebo pi{jmeni. Déle pak u slovniho spojeni Spojené Staty Americké,
které je oznacené jako misto, 1ze navic specifikovat, ze se jedna o nazev statu. Zaroven
je z ukazky zfejmé, ze entity mohou byt viceslovna spojeni. Pii vnotenych entitach
vsak ¢asto dochazi ke kolizim, napiiklad slovni spojeni Most pres reku Kwai je ndzev
valecného filmu a zdroven se v nazvu vyskytuje nazev reky Kwai. Urceni entity vzdy
zavisi na kontextu v jakém je slovni spojeni pouzito.

4.2.1 Dataset CNEC

Prvnim datasetem, ktery byl pouzit pro detekei entit, se stal korpus CNEC [37],
jez byl vytvoren v Ustavu formalni a aplikované lingvistiky na Karlové univerzité.

4.2.1.1 Trénovaci data

CNEC korpus byl vydan uz ve tfech verzich. Posledni verze obsahuje 8993 ru¢né
anotovanych ceskych vét. Jednotlivé entity jsou klasifikovany do 46 podrobnych
tiid. Téchto 46 trid je zaroven shrnuto do 8 hlavnich kategorii, viz. tabulka 4.5.
V tabulce je pouze 41 detailnich entit, a to z toho duvodu, ze byly vynechény
entity ¢_, i, n_, o_, p_. Tyto entity oznacuji blize nespecifikované detailni entity
hlavnich kategorii a vyskytuji se v trénovacim korpusu ziidka, navic zpusobovaly
zbytecné chyby pti trénovani. Celkove je v korpusu anotovano 35220 pojmenovanych
entit. Dochazi vsak k prekryvu téchto entit. Takovym ptikladem je nasledujici slovni
spojeni z trénovaciho korpusu:

<P><pf>Jan</pf><ps>Princ</ps></P>, (4.4)

kde jméno Jan Princ je anotovan jako 3 ruzné entity. Dvé jednoslovné, tj.
jméno (<pf>) a pi{jmeni (<ps>), a jedna dvouslovna entita, tj. celé jméno osoby
(<P>). V korpusu se navic nachazi i ptipady, kdy je slovni spojeni Ust{ nad La-
bem oznaceno celé jako mésto, ale navic je slovo Labem oznaceno jako hydronym.
Podobné prekryvy entit byly ignorovany a byla pouzita hlavni entita, tj. v tomto
piipadé nazev meésta pro celé slovni spojeni. Cely korpus je rozdélen v poméru 8:1:1
na trénovaci, valida¢ni a testovaci sadu. Blizsi popis entit CNEC korpusu viz. tabulka
4.5.

Nekonzistence ve znaceni + zajimavosti v korpusu

Pii detailnéjsim zkoumani CNEC textového korpusu byla objevena nekonzis-
tentni znaceni. V nékterych vétach nejsou oznacena osobni jména jako dvouslovnda

35



entita typu <P>, ale pouze jako dvé jednoslovné entity typu <pf> a <ps>, tzn.
jméno u slovniho spojeni Jan Princ z ukazky 4.4 by neobsahovalo entitu <P>. Ta-
kové znaceni samoziejmé vnasi chybu do trénovaciho korpusu. Navic pokud se takova
chyba ve znaceni vyskytne i v testovacich datech, dojde ke Spatnému vyhodnoceni
presnosti modelu jednou z evalua¢nich technik.

Korpus vsak neobsahuje pouze celé véty. V textech se napiiklad vyskytuji
kousky televiznich a divadelnich programu, sportovni vysledky, dokonce nékolik
kontaktu obsahujici emailové schranky a telefonni ¢isla. Jako priklad byl vybran
nevSedni text “zeme Z S B Z S B celkem SSSR 48 41 19 38 30 30206”. Takovéto
vety poukazuji na to, ze tento korpus byl stavén tak, aby co nejlépe reprezentoval
realné texty, avsak castokrat véty bez okolniho kontextu pozbyvaji smysl.

Dalsim nedostatkem ve znaceni entit jsou jednotky spojené s ¢iselnou hodno-
tou této jednotky. Zde dochazi k velké nekonzistenci ve znaceni, nékdy je oznacena
pouze samotna ¢islovka, nékdy ¢islovka i s jednotkou a nékdy pouze jednotka. Ta-
kova oznaceni opét zavadi neptesnost pri klasifikaci entit.

Vsechny zminéné nedostatky obsazené v korpusu CNEC byly v ramci této di-
plomové prace ignorovany. [jprava textového korpusu by byla vyrazné nad ramec
rozsahu diplomové prace. Jednd se vsak o zajimavy nameét pro dalsi vyzkum.

Hlavni kategorie Detailni kategorie

=, , ¢isla ulice (ah, 144), smérovaci ¢isla (az, 94),
Cisla v adresdch (a) (telefonnz’ ¢isla (at, 165) ( )

hydronyma (gh, 41), méstské casti (gq, 126),

staty (gc, 814), prirodni oblasti (gl, 79),
teritoridlni oblasti (gr, 158), ulice,ndmesti (gs, 236),
kontinenty (gt, 70), mésta (gu, 1552)
konference-soutéze (ia, 173),

Instituce (i) kult.,vzdélavaci,védecké inst. (ic, 1139),
spolecnosti (if, 677), vladni, politické inst. (io, 602)
internetové odkazy (mi, 16), emailové adresy (me, 68),
radia a TV stanice (ms, 61), ¢asopisy (mn, 154)
vek (na, 77), ¢isla stranek kapitol,atd. (nb, 202),
Ciselné vijrazy (n) ¢isla polozek (ni, 60), zdkladni éislovky (nc, 1531),
poradové ¢isla (no, 257), sportovni skére (ns, 99)
kulturn{ artefakty (knihy, filmy) (oa, 1337),

Artefakty (o) mérné jednotky (oe, 381), mény (om, 142),
produkty(op, 306), direktiva, normy (or, 112)
narodnostni jména (pc, 169), akademické tituly (pd, 83),

Osobni jména (p) jména (pf, 2368), piijmeni (ps, 3073),

druhd jména (pm, 80), nabozenské osoby (pp, 85)
hodiny (th, 1124), dny (td, 411),

meésice (tm, 466), roky (ty, 1032), svatky (tf, 18)

Geografické ndzvy (g)

Média (m)

Casové vyrazy (t)

Tabulka 4.5: Rozdéleni entit do kategorii. V zavorce je uvedena zkratka entity
a pocet vyskytu v trénovacich datech.
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4.2.1.2 BERT model

Pro detekci pojmenovanych entit byly vytvoreny hned ¢tyti ruzné modely. Dva
modely pro detekci 7 hlavnich entit!® a dva modely pro detekci 42 detailnich entit.

Modely pro detekci 7 hlavnich entit maji stejnou architekturu. Lisi se vSak
v pouzitém predtrénovaném modelu. Pro prvni pokusy byl stejné jako u tlohy
analyzy sentimentu pouzit volné dostupny multi-jazykovy model BERT g4sr Mul-
tilingual Cased [14] s vyuzitim WordPiece tokenizatoru.

Druhym pouzitym predtrénovanym modelem byl BERT model predtrénovany
pouze na ¢eském trénovacim korpusu [36]. Oproti BERT gasr modelu byl pouzit
SentencePiece tokenizédtor [7].

Aby bylo mozné pouzit tyto modely pro tlohu detekce pojmenovanych entit,
bylo potfeba upravit vstupni data a vystupni vrstvy modelu. Detekce entit jako
takova na rozdil od analyzy sentimentu pracuje s jednotlivymi slovy a slovnimi spo-
jenimi. Jelikoz jsou néktera slova rozdeléna do vice tokent, je potieba s timto jevem
pocitat i pti piipravé vstupnich dat. Piikladem muze byt véta ”Pribram je krdsné
mésto.”, kde slovo Piibram oznacuje geograficky nézev (ndzev mésta). Vstupni sek-
vence je rozdeléna WordPiece tokenizatorem nasledovneé:

[77P77’ ”##\fl’”, 77##bra77’ 77##m77, 77je77’ 77kr77’ 77##és77, 77##né77’ 77mést0777 77.77]‘

Slovo Pribram je rozdéleno na ¢tyfi ruzné tokeny. Je tedy nutné, aby se takova
skutecnost promitla i do vstupniho vektoru oznacujiciho entity ve vstupni sekvenci:

PR RSO LR DRSSO b RS DRSNS b A SRS ) B3] ” N » o NN ” N 7
[g7g7g7g7O7O7O7O7O]7 (4'5)

kde g znaci entitu Geografické ndzvy a O znaci nulovou entitu, tzn. Zze dany to-
ken nepatii k zadné hlavni entité. Velikost vstupnich vektoru je fixovana na velikost
128, tzn. ze zbytek vektoru je doplnén o specidlni znaky [PAD].

Vystupem modelu jsou tenzory velikosti n x 128 x 8! kde n je batch size,
viz. obrazek 4.9. To znamena, ze pro kazdy vstupni token je na vystupu k dispo-
zici 8 prvkovy vektor obsahujici hodnoty od 0 do 1. Suma vSech hodnot v takovém
vektoru je rovna 1. Jinymi slovy je na vystupu vektor, ktery kazdé entité prirazuje
pravdépodobnost pravé pro jeden token.

OEntity ¢isla v adresdch (a) a éiselné vijrazy (n) byly spojeny do jedné entity éiselné vjrazy (n).
11 (Délka vstupni sekvence) x (pocet entit + 1 entita empty). Entita empty slouzi pro sekvence,
u kterych neni detekovana zadné hlavni entita.
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Vstupni tokeny
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Obrazek 4.9: Vystup BERT modelu pro detekci 7 hlavnich pojmenovanych entit.
Jedna se pouze o ilustracni piiklad, ve skutecnosti bude vétsina hodnot nenulova.

Pro detekci 42 detailnich (41 z tabulky 4.5 + 1 entita typu P) entit byly
pouzity stejné predtrénované modely jako pro detekci 7 entit, avsak bylo potieba
oproti predeslym modelim upravit architekturu vystupni vrstvy a zaroven s tim
i vstupni data. Pro reprezentaci vnorenych entit slouzi dva vektory, které maji stej-
nou strukturu jako vektor 4.5. Diky témto vektorim je mozné popsat vnorené entity
do hloubky dva, viz. piiklad nize:

Vstupni sekvence:
Ing. Josef Blabolil, 67 let, Chomutov.

Vstupni sekvence ve formé tokenu:

7 99 Yy 2 Y 2 2 2 49 b2 2 2 1”7 % 2 79 7 2 N 7 7
["Ing”, 7.7, " Josef”, "B, "H#H#I&” | T H#H#bol”, TH#HL, ") 7677 Plet”, ), "Cho”,
7 ##mut”’ 7 ##OV”].

Vektory oznacujici entity obsazené ve vstupni sekvenci:
2 2 7 2 7 2 2 b 2 7 7 7 7 2 2 7 7 7 2 2 7 7 2 7 2 2 2 b2
[[pd7pd’P7P7P7P’P7O7na7O’O7gu7gu7gu]7
2 7 7 7 2 Y 7 7 7 7 7 2 7 2 7 7 7 2 7 7 7 2 7 7 2 7 7 7
[07O7pf77ps7ps7ps7ps7O7O7O7O7O7O7O]]'
7 ptikladu je patrné, ze timto piistupem lze jednodusSe reprezentovat vnorené

entity, napiiklad jméno slozené z osobniho jména a piijmeni. Hloubka dva byla zvo-
lena az po nékolika testovani, kdy bylo zjisténo, ze model natrénovany na trénovacich
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datech CNEC korpusu je schopny predikovat pravé do takové hloubky.

Se zménou vstupnich dat bylo potfeba zménit i vystup modeli. Pouzita byla
architektura multi-output model. Tato architektura ma hned nékolik vystupnich vrs-
tev. V tomto piipadé byly pouzité dvé vystupni vrstvy, které reprezentuji jednotlivé
hloubky predikce entit. Oba vystupni tenzory jsou velikosti n x 128 x 43,1 kde n je
batch size, viz. obrazek 4.10.

U vSech modelu je pro vypocet ztratové funkce vyuzito kritéria categorical cross-
entropy.

Vstupni tokeny

[ v
||CLS| |karet| |zika | [jede | | do ||prany] [sEP][PaD]| - - - [PAD] Jiz 'ion‘)
J

(€

.
Délka sekvence = 128 tokenu

Vystup modelu

v

IHTHHHHH lﬁ [ lﬁ
o [T ][] h o] - EH
wpn @ @ ] :l @ .. El ] :|
v | [0 [ il 0 i
. |[@E @ i o] ol
E . . : . ]] . X R ]]
o | (]| ] [ il o] Mol
oe" | (2| [ [ i 5] Mol
"gt* | [[o]||[o]|{[o])[[o] J - 0] T Il =

L . J - J
128 128

Obrazek 4.10: Vystup BERT modelu pro detekci 42 detailnich pojmenovanych entit.
Kazdy z vystupt modelu reprezentuje jednu troven predikce vnorenych entit. Jednd
se pouze o ilustracéni piiklad, ve skutecnosti bude vétsina hodnot nenulova.

4.2.1.3 T5 model

Pro detekci pojmenovanych entit byl pouzit totozny predtrénovany model jako
pro analyzu sentimentu CSFD recenzi. Na rozdil od BERT modeli nebylo potieba
nijak upravovat architekturu modelu, predevsim pak vystupni vrstvy modelu. Cha-
rakter tlohy je definovan formou vstupnich dat. V tomto ptipadé byla zvolena
nasledujici struktura:

Vstupni text:

Mesto Washington, tvorici vyclenéné uzemi District of Columbia, se stalo hlavnim
méstem USA a sidlem federdlni vlddy v roce 1800.
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Ocekéavany vystup (42 detailnich entit):

<gu> Washington < /qu><gr> District of Columbia </gr>
<ge> USA </ge><ty> 1800 < /ty>.

Ocekavany vystup (7 hlavnich entit):

<g> Washington </g><g> District of Columbia </g>
<g> USA </g><t> 1800 </t>.

Vystupni text obsahuje vSechny detekované entity ze vstupniho textu. Ukazky
vyse jsou z trénovacich dat CNEC korpusu. Je patrné, ze struktura vstupnich dat T5
modelu je na rozdil od BERT modelu velice jednoducha a jakékoliv modifikace (viz.
zména poctu entit) jsou jednoduse proveditelné a neni potfeba ménit architekturu
modelu.

4.2.2 Dataset HHTT + TIA

Tématem této diplomové prace je porozuméni feci zalozené na neuronovych
sitich, avsak zddny z dosud pouzitych textovych korpusu nevznikl z fecovych pro-
mluv. Pro analyzu sentimentu byly pouzity psané recenze a CNEC korpus pro de-
tekci pojmenovanych entit byl vytvoren z vybranych psanych vét. Pro posledni
experimenty byl proto vybran korpus HHTT + TIA, obsahujici promluvy, textové
prepisy a vyznamové anotace.

4.2.2.1 Trénovaci data

Tento dataset vznikl slou¢enim promluv z HHTT korpusu (Human-Human
Train Timetable) [38] a korpusu TIA (Telefonni inteligentni asistentka) do jednoho
multi-task korpusu.

HHTT korpus vznikl pro vyvoj hlasového dialogového systému v tloze Nddrazi
reSené na Katedre kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni. Jedna se o sémanticky
anotovany textovy korpus. V korpusu jsou obsazeny zaznamy dialogu, které probihaly
pri provozu systému poskytujictho informace o piijezdech a odjezdech vlaku. Jelikoz
se jedna o dialogy typu ¢lovék-clovek, obsahuji zaznamy dialogu i nefecové udélosti,
naptr. ehm-hmm, které jsou typické pro tento typ komunikace. Anotacni schéma
korpusu je zalozeno na konceptu DATE - viz. clanek DATE: A Dialogue Act Tag-
ging Scheme for Evaluation of Spoken Dialogue Systems [39]. V tabulce 4.7 jsou
sémantické koncepty pouzité v korpusu HHTT. V tabulce 4.6 je pak ukazka anoto-
vaného dialogu, ve kterém se uzivatel snazi ziskat informace o odjezdu vlaku. [40]
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ml.  promluva sémanticky strom

¢

1 O informace prosim GREETING
dobry den GREETING

5 U ja bych potiebovala zitra rdno DEPARTURE(TIME, TO(STATION))
kolem osmé nebo sedmé néjaky
vlak do prahy
takze bud vdm jede Sest tiicet DEPARTURE(TIME, TRAIN_TYPE)
Sest rychlik

3 O ten je v praze osm deset ARRIVAL(TO(STATION), TIME)
a nebo rychlik devét ¢tyficet Sest DEPARATURE(TO(STATION), TIME)
a praha devét ctyTicet Sest ARRIVAL(TO(STATION), TIME)

4 U  devét ctyticet Sest TIME

5 O ano ACCEPT

6 U avSechno jsou to rychliky TRAIN_TYPE

7 O obadvaano ACCEPT
dekuji -

8 U nashledanou -
neni zac¢ -

9 0 nashledanou -

Tabulka 4.6: Ukézka anotovaného dialogu z korpusu HHTT. Sloupec mi. urcuje
mluvéiho (U — uzivatel, O — operdtor). [40]

koncept popis koncept popis
ACCEPT Souhlas PERSON Jméno volajict
osoby
AMOUNT Cena PLATFORM Nastupiste
AREA Odkud 1'121vatel PREVIOUS Otaz}m/ odp?yed'
telefonuje na predchozi spoj
ARRIVAL Otazlfz} / odpoved PRICE Otézka/odpoved
pro piijezd na cenu
BACK Otazka//ode\./ed REF Odkaz na jiz zminéné
pro zpat. spoj
DELAY Zpozdeéni REJECT Nesouhlas
DEPARTURE Otazka./ odpovéd REPEAT Pozadav/ck,na
pro odjezd zopakovani
DISCONNECT  [formace o odpojent g oy Informace o stanici
vagénu
DISTANCE Otazka/odpoved SYSTEM FEATURE Dota/z na sluzby
na vzdalenost operatora
DURATION Doba jizdy THROUGH Priijezdni stanice
FROM Stanice odjezdu TIME Cas nebo datum
GREETING Pozdrav TO Cilova stanice
LENGTH Vzdélenost stanic TRAIN_TYPE Typ vlaku
MAYBE Nejista odpoved TRANSFER Informace o prestupu
NEXT Otaz%{a/ odp,oyed . WAIT Informace o ¢ekani
na nasledujici spoj
Cislo reprezentujici ¢as Dotaz na ¢as nebo
NUMBER WHAT _TIME
a cenu datum

OTHER_INFO Jind informace

Tabulka 4.7: Sémantické koncepty korpusu HHTT. [40]
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Korpus TIA vznikl v rdmci vyzkumného projektu MPO TIP FR-T11/518 Inte-
ligentni telefonni asistentka feseného firmou SpeechTech s.r.o. a Katedrou kyberne-
tiky Zapadoceské univerzity v Plzni. Systém Telefonni inteligentni asistentka vznikl
za Ucelem organizovani ¢asu, planovani schuzek, rezervace zasedacich mistnosti a mno-
ho dalstho, a to pouze pomoci hlasovych piikazu. Korpus je slozen ze dvou ¢asti.
Prvni ¢ast obsahuje simulované chovani budoucitho systému. Sklada se ze 187 di-
alogu a 2469 vét. Druhd cast zahrnuje promluvy obsahujici vybrané sémantické
entity. Jedna se o odpovédi na predem pripravené otazky typu Kdy jste se narodil?
(odpoved obsahuje entitu datum), Sviti dnes slunce? (odpovéd obsahuje entitu sou-
hlas/nesouhlas). Druha ¢ast obsahuje 210 dialogu a 3698 vét. Sémantické koncepty
tohoto korpusu jsou rozdéleny na vice podmnozin, tj. sémantické entity - napi. da-
tum, casy, jména lidi, sémantické akce - prikazy, které ma hlasovy dialogovy systém
vykonat, sémantické cile - definuji funkcionalitu dialogového systému. Jednotlivé
sémantické koncepty se nachazi v tabulce 4.9. V tabulce 4.8 se nachézeji ukazky
promluv z korpusu TTA. [40]

Textovy korpus HHTT + TIA obsahuje jak data prepsana anotatorem, tj. to, co
bylo opravdu feceno, tak i data ziskand automatickym rozpoznavanim teci. Modul
rozpoznavani feci pro jednotlivé korpusy ma nésledujici presnost - HHTT: ASR Acc
=175.0%, TIA: ASR Acc = 77.9%. To znamen4, ze priblizné kazdé ¢tvrté rozpoznané
slovo je rozpoznano chybné.

promluva abstrakini sémanticky strom

pottebovala bych rezervovat zasedact VYTVOR(REZERVACE(VEC, DATUM, T))
mistnost na ¢tvrtek ve ¢tyfi hodiny

je tento termin volny ZJISTI(KALENDAR)

gfz;lilttrf? v deset hodin zasedaci mistnost VYTVOR(REZERVACE(DATUM, T, VEC))
ne to staci NE

vSechny problémy mam vyfesené ooT

jiz nemam dalsi dotaz ukonc¢im tuto anketu NE

jaké VS,CVhPZl,{y mam sjednany na p+ sjednané ZJISTI(KALENDAR(RELATIVNT))
na pristi tyden
ne jiz nemam zadné prani dékuji NE, DIKY
ne vSechny problémy mam vyfteSené NE

Tabulka 4.8: Ukézkové promluvy z korpusu TIA, symbol + zna¢i nedokoncené ¢asti
promluv.
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entita poOPILS

HELLO Pozdrav + predstaveni
DIKY Podékovani
BYE Rozloucéeni

Vyjadreni data, nezavislé

DATUM na aktudlnim dni

T Vyjadreni casu, véetné predlozek
MISTO Vyjadreni mista

JMENO Jméno osoby

VEC Nézev prostiedku

SOUHLAS Souhlas

NE Nesouhlas

SUBJECT Nazev udélosti

INTERVAL Casovy interval

RELATIVNI Relativni ¢as nebo datum

akce popis

ZJISTI Dotaz na objektj
VYTVOR Vytvoreni objektu
ZRUS ZruSeni objektu
UPRAV Uprava objektu

cil POPIS

ooT Mimo FeSenou doménu
KALENDAR Osobni kalendar
SCHUZKY Skupinové planovani
REZERVACE Rezervace prostredku
SPOJ Zprostredkovani hovoru

KONFERENCE Konferenéni hovory
POZNAMKA Cteni, ulozeni poznamek

Tabulka 4.9: Sémantické entity, sémantické akce a sémantické cile korpusu TTA.

4.2.2.2 T5 model

Pro ulohu detekce sémantickych entit v korpusu HHTT + TTA byl pouzit pouze
model T5 shodny s modelem pro detekci pojmenovanych entit CNEC korpusu. Cilem
bylo zjistit, zdali je predtrénovany T5 model konkurence schopny pro model, ktery
byl navrzen pifmo pro danou tlohu, tj. konvoluéni neuronové sit trénovand z roz-
poznanych miizek.

Cely dataset byl konvertovan do Sesti tsv souboru, kde na kazdém féadku je
promluva a neuspotradany sémanticky strom odpovidajici dané promluvé. Rozdéleni
dat je znazornéno v tabulce 4.10. Rozdily v poctech vét prepsanych anotatorem
a vét ziskanych automatickym rozpoznavanim feci jsou zpusobeny chybovosti roz-
poznavace.

Data byla v nasledujicim tvaru:

Vstupni text:

anotovany prepis: _nse_ prosim _nse_ radéji ne protoZe jsme si neupresnili ¢as
data z rozpoznavace: ano prosim na radéji ne protoze jsme si neupresnuji ¢as
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Ocekavany vystup:
REJECT, ZRUS

Zkratka _nse_ v anotovaném prepisu znaci nerecové udalosti v promluvée. Déle je
patrné, ze v rozeznané promluvé doslo k chybam. Bylo rozpoznano slovo ano, které
vSak v promluvé vysloveno nebylo a zaroven misto slova neupresnili bylo detekovano
slovo neuptesnugi.

Poéet vét
Trénovaci data | Validac¢ni data | Testovaci data

Data pfepsana

. 11665 1089 2695
anotatorem

Data ziskana
automatickym 11607 1086 2688

rozpozndvanim feci

Tabulka 4.10: Pocty vét v jednotlivych tsv souborech datasetu HHTT + TIA.

4.2.3 Vysledky

BERT modely byly testovany s nékolika kombinacemi hyperparametru. Oproti
analyze sentimentu bylo zapotiebi pouziti vétsiho poctu trénovacich epoch. To je
zpusobeno predevsim veétsi slozitosti této tlohy. Doba trénovani takovych modelu
se vyrazné prodlouzila. Byly testovdany nasledujici hodnoty hyperparametru (celkem
80 kombinaci):

e pocet epoch: 10, 12, 14, 16, 18, 22, 28, 32
e learning rate: 1-107°,2-107°,3-107°,4-107%, 5-107°
e batch size: 16, 32

o délka sekvence: 128

Obdobné jako u predeslych experimentu byl vybér vhodnych hyperparametru
pro T5 model proveden experimentalné, kombinaci ruznych hodnot hyperparametri.

4.2.3.1 Evalua¢ni metriky

Pro nésledujici zhodnoceni vysledki neni mozné pouzit obycejné metriky pouzité
v uloze analyzy sentimentu. Metriky je potfeba upravit pro detekci vnofenych entit
a urcit jakym zpusobem bude dand metrika penalizovat chybnou detekci. U CNEC
korpusu se vnorené entity zbavi tagu a v potaz se berou pouze listy stromu ve formatu
XML. Jako priklad opét poslouzi slovni spojeni Jan Princ:

Reference:

<P><pf> Jan </pf><ps> Princ </ps></P>

44



Hypotéza:
<P> Jan <ps> Princ </ps></P>
Pro predchozi hypotézu budou nasledujici entity:
e falesné negativni (FN):

— hypotéza - Jan
— reference - <pf> Jan </pf>

e skutecné pozitivni (TP):
— hypotéza - <ps> Princ </ps>
— reference - <ps> Princ </ps>
e skute¢né pozitivni (TP):
— hypotéza - <P> Jan Princ </P>

— reference - <P> Jan Princ </P>

Celkem se jedna o 3 entity. Entita <pf> byla chybné nedetekovédna a en-
tity <P>, <ps> byly detekovany spravné. Pro tento ptiklad by vysledné hodnoty
presnosti, iplnosti a F-miry byly nasledovné:

Presnost = m~—— = > = 1 (4.6)
resnos—TP+FP_2+0_ .
, TP 2 2
Uplnost = - =2 ~0.66 A7
PO = TP YFN 211 3 (4.7)
Presnost - Uplnost 1-2 4
Fomfra — 2. oosnost-Uplnost ) 175 4 (4.8)
Ptesnost + Uplnost I+5 5

Stav falesné pozitivni (FP) by nastal v piipadé, ze by se v hypotéze vyskytla
entita navic, tzn. entita, ktera se nevyskytla v referenci - naptiklad pokud by byla
predikce <P><pd> Ing. </pd> Jan <ps> Princ </ps></P> a reference stejna
jako v predeslém ptipadé, pak entita <pd> by byla oznacena jako falesné pozitivni.

Pro detekci sémantickych entit byla pouzita metrika SAcc, jez urcuje procento
spravné predikovanych sémantickych stromu.

4.2.3.2 Detekce pojmenovanych entit pro CNEC textovy korpus

Aby bylo mozné srovnat modely BERT a T5, bylo potieba sjednotit i vystupni
data téchto architektur. Byla zvolena struktura pouzita pro ocekdvany vystup TH
modelu, viz. ¢ast 4.2.1.3. BERT model vsak na vystupu poskytuje informaci o en-
titdch na urovni tokent, a byla tedy zapottebi slozitéjsi tprava vystupnich dat
nez v pripadé TH modelu, ktery generuje vystup rovnou v ocekdvané podobé. U BERT
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modelu navic dochazi k jevu, kdy slovo slozené z vice tokenti obsahuje vice odlisnych
entit:

Vstupni tokeny:
[77 P??, 7 ##fi”’ 77##bra77, 77##m77].
Detekované entity na urovni tokent:

70”7, "gu”, 7gu”, "gu”].

V tomto piipadé nebyly tokeny jednoho slova oznaceny stejnou entitou. Pro od-
stranéni takového jevu byla vytvorena jednoduchd metoda, kterd seskupi tokeny zpét
do slov a vybere entitu, jez se vyskytuje v oznaceni tokenu nejcastéji. Tento pristup
lze jednoduse pouzit i pro vnorené entity. K takové chybé dochazi predevsim u mul-
tilingual modelu, jehoz slovnik neobsahuje tolik ceskych slov jako slovnik ¢eského
BERT modelu, tzn. nevidéna slova jsou nahrazena kombinaci vice tokenu. A prave
pii pouziti vice tokenu pro jedno slovo dochazi k chybné detekci entit na trovni
tokenu.

T5 model je schopny generovat pozadovany vystup rovnou v textové podobé,
avsak priblizné 3% predikei obsahuji data v chybném formétu, viz. ndsledujici ukézka:
Vstupni text:

Internetovy obchod Globtrotero , Havlickova 7, 541 01 Trutnov , Ceskd republika,
tel.: +420 607492150 , Frovozovatel: Marek Bejr , IC: 73995711 , kamennd
prodejna: Globtrotero , Stefanikova 976 , 530 02 Pardubice , Ceskd republika

Textovy vystup:

<i>Globtrotero < /i><g>Havlickova </g><n>7 </n><n>541 01 </n>
<g>Trutnov < /g><g> Ceskd republika < /g><n>+420 607492150 < /n>
<p>Marek Bejr </p><n>73995711 </n><i>Globtrotero < /i>
<g>Stefdnikova < /i>Globtrotero < /i>< /i></g></g></n></n>
</n></n></n></g></g></g>+420 607492150 </n></n>

Je zretelné, ze v druhé poloviné textového vystupu dochéazi k naruSeni struk-
tury potiebné k evaluaci predikce, tzn. tagy nejsou ve formé <ndzev entity>text
</ndzev entity>. Nékteré predikce T modelu dokonce obsahovaly neexistujici en-
tity. K tomuto nedostatku dochazi u detekce 7 hlavnich i 42 detailnich entit. Problém
nekorektni struktury vystupnich dat byl odstranén jednoduchou upravou, kdy byly
uvazovany pouze validné vygenerované tagy oznacujici entity.

Hodnoty F-miry ziskané pti experimentech se 7 hlavnimi, resp. 42 detailnimi en-
titami, jsou zobrazeny v grafu 4.11, resp. v grafu 4.12. V grafu 4.12 si lze povsimnout,
ze u vyslednych hodnot je opét patrny pravidelny vzor. Pii zvysujicim se poctu
epoch se zvysuje i vysledna hodnota F-miry. Z tabulek 4.11 a 4.12 je zaroven pa-
trné, ze pri detekci 42 entit je u vSech modelu potfeba mnohem vice trénovacich
epoch nez pri detekci 7 entit. Ze vSech ziskanych vysledku bylo vybrano 30 nej-
lepsich ve smyslu nejvyssi hodnoty F-miry pro kazdy model. V obou experimentech
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T5 model svymi vysledky lehce zaostava za vysledky BERT modeli. To muze byt
zpusobeno zvysujici se narocnosti ulohy. Textovy vystup Th modelu uz neni pouze
jedno slovo (jako tomu bylo u analyzy sentimentu), ale jedné se o slozitou strukturu
popisujici entity ve vstupnim textu. Vyslednd data viz. tabulky 4.11 a 4.12.

T5 model

Vv T5 model

BERT modely
0.84 0.84
A “ A M Ada
oszf“me;ojr‘f‘ M"“‘A‘iv—:A 082t
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Obréazek 4.11: Srovnani BERT a T5H modelu pro detekci 7 hlavnich entit CNEC
korpusu. Prerusovana ¢ara odpovida stiedni hodnoté F-miry pro dany model.

Cesky BERT model Multilin. BERT model T5 model

Kombinace , Kombinace , Kombinace ,

. | F-mira . | F-mira . F-mira
hyperparametru hyperparametri hyperparametru
pocet epoch=32, pocet epoch=32, pocet epoch=6,
LR=5e-5, 0.8363 | LR=4e-5, 0.8184 | LR=be-4, 0.7871
batch size=32 batch size=16 steps_per_epoch=1400
pocet epoch=18, pocet epoch=18, pocet epoch=15,
LR=b5e-5, 0.8361 | LR=3e-5, 0.8182 | LR=b5e-4, 0.7847
batch size=16 batch size=32 steps_per_epoch=1700
pocet epoch=28, pocet epoch=12, pocet epoch=15,
LR=3e-5, 0.8361 | LR=3e-5, 0.8172 | LR=be-4, 0.7772
batch size=16 batch size=16 steps_per_epoch=700
pocet epoch=18, pocet epoch=16, pocet epoch=9,
LR=4e-5, 0.8359 | LR=2e-5, 0.8166 | LR=be-4, 0.7735
batch size=16 batch size=16 steps_per_epoch=1200
pocet epoch=22, pocet epoch=28, pocet epoch=7,
LR=3e-5, 0.8359 | LR=3e-5, 0.8161 | LR=5e-4, 0.7711
batch size=16 batch size=32 steps_per_epoch=1400
Prumeér ze 30 Prumeér ze 30 Prumeér ze 30
nejlepsich 0.8321 | nejlepsich 0.8135 | nejlepsich 0.7582
vysledkt vysledkil vysledkt

Tabulka 4.11: Nejlepsi dosazené vysledky detekce 7 hlavnich entit ve smyslu nejvyssi
hodnoty F-miry pro modely BERT multilingual, cesky BERT a T5. Vysledky byly
ziskany na testovacich datech CNEC textového korpusu.
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Obrazek 4.12: Srovnani BERT a T5 modelu pro detekci 42 detailnich entit CNEC
korpusu. Prerusovana ¢ara odpovidé stiedni hodnoté F-miry pro dany model.

Cesky BERT model Multilin. BERT model T5 model

Kombinace , Kombinace , Kombinace ,

. | F-mira . | F-mira . F-mira
hyperparametri hyperparametrii hyperparametri
pocet epoch=32, pocet epoch=28, pocet epoch=30,
LR=2e-5, 0.8246 | LR=4e-5, 0.8225 | LR=3e-4, 0.7495
batch size=32 batch size=32 steps_per_epoch=2400
pocet epoch=32, pocet epoch=32, pocet epoch=30,
LR=2e-5, 0.8236 | LR=2e-5, 0.8207 | LR=be-4, 0.7486
batch size=16 batch size=16 steps_per_epoch=2000
pocet epoch=32, pocet epoch=22, pocet epoch=30,
LR=4e-5, 0.8226 | LR=3e-5, 0.8206 | LR=1e-3, 0.7467
batch size=16 batch size=32 steps_per_epoch=2400
pocet epoch=32, pocet epoch=32, pocet epoch=25,
LR=5e-5, 0.8222 | LR=3e-5, 0.8200 | LR=3e-4, 0.7451
batch size=32 batch size=32 steps_per_epoch=2400
pocet epoch=28, pocet epoch=32, pocet epoch=20,
LR=5e-5, 0.8221 | LR=2e-5, 0.8197 | LR=be-4, 0.7450
batch size=16 batch size=32 steps_per_epoch=2000
Prameér ze 30 Pramér ze 30 Pramér ze 30
nejlepsich 0.8174 | nejlepsich 0.8157 | nejlepsich 0.7344
vysledku vysledki vysledkt

Tabulka 4.12: Nejlepsi dosazené vysledky detekce 42 detailnich entit ve smyslu
nejvyssi hodnoty F-miry pro modely BERT multilingual, cesky BERT a T5.
Vysledky byly ziskany na testovacich datech CNEC textového korpusu.

Na obrazku 4.13 jsou zobrazeny chybové matice nejlepsiho dosazeného vysledku
¢eského a multilingual BERT modelu. Pro T5 model nebyla takovd matice vy-
tvofena, protoze z vystupu TH modelu nelze jednoduse urcit, jaka entita byla za-
ménéna za jinou. Z chybovych matic je napiiklad patrné, ze pokud je entita typu
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casové vyrazy Spatné urcena, pak je vétsinou zameénéna za entitu typu ciselné vyrazy
(prikladem je slovni spojeni 16 h, kde je ¢islo 16 oznaceno jako ¢iselny vyraz).

Confusion Matrix

o 36 87 17 162 91 58 40
g 25 598 27 0 20 15 10 0
i{ 41 23 831 3 0 45 14 0

gmq 52 6 1 146 0 1 0 0

Qo

o

]

E 54 103 2 0 0 714 11 0 9
o4 124 4 15 3 8 1,052 40 2
P 22 4 20 2 3 6 1,414 0
t4 15 1 0 0 11 0 0 984

[¢) S N & N o Q X

Predicted labhel

(a) Cesky BERT model.

Confusion Matrix

o 30.405 64 102 2 123 101 28 26
g 19 959 48 0 22 12 29 0
i{ 60 92 1,090 7 0 121 12 0

—m4 19 0 15 194 0 0 1 0

[

Qo

K]

E]

E L 66 1 0 0 577 17 0 0
o4 126 4 53 7 8 1,270 56 2
p 39 29 24 0 3 15 1,717 0
t 7 0 0 0 16 0 0 758

T T T T T T T T
(¢} S N S N o Q X

Predicted label

(b) Multilingual BERT model.

Obrazek 4.13: Chybové matice ¢eského BERT modelu a multilingual BERT modelu.
Vytvoteno z nejlepsich vysledku modelt ve smyslu nejvyssi hodnoty F-miry. Tyto
matice byly vytvoreny na trovni tokentu. Jelikoz oba modely pouzivaji jiné slovniky,
jsou i sumy jednotlivych hodnot v matici rozdilné.

49



Chybové matice jsou pouze informativni. I pfesto, ze byla entita tokenu ozna-
¢ena spravné, muze byt konecné slovni spojeni nekompletni a v celkovém hodnoceni
vyhodnoceno jako nezdarila predikce. Takovy jev nastavéa predevsim u multilingual
BERT modelu, a to u entity typu média:

Reference:
<m> sales(at)aeropartner.cz </m>
Hypotéza:
<m> at)aeropartner.cz </m>

Z prikladu vyse je patrné, ze vétsina tokenu, ze kterych se hypotéza sklada, byla
oznacena spravné, avSak v nasledném vyhodnoceni je entita v hypotéze oznacena
jako nekompletni.

Cesky BERT model | Multilin. BERT model | T5 model

empty 0.9328 0.9560 0.9663

g 0.8430 0.8059 0.7887

i 0.7930 0.7203 0.7049

Entite |0 0.6747 0.7000 0.6452
n 0.7509 0.7124 0.7125

0 0.7251 0.7208 0.6551

p 0.8954 0.8920 0.8540

t 0.9162 0.9031 0.8195

| F-mira celkem | 0.8363 | 0.8184 | 0.7871 |

Tabulka 4.13: Prumérné hodnoty F-miry pro jednotlivé entity. Hodnoty jsou
pro nejlepsi dosazené vysledky jednotlivych modelu.

V tabulce 4.14 jsou srovnany prumérné hodnoty jednotlivych metrik pro detekei
7, reps. 42 entit. Je patrné, ze snizeni poctu entit ze 42 na 7 ma vliv na vysledné hod-
noty metrik. U ¢eského BERT modelu a T5 modelu dochézi pii pouziti 7 hlavnich
entit ke zlepSeni prumérné hodnoty F-miry. Naopak u multilingual BERT modelu
dochézi k mirnému zhorSeni. Snizeni poctu entit vSak neznamend nizsi pocet entit
v textu. Jejich pocet je zachovan. Prikladem snizeni poctu entit jsou entity typu pf,
ps, pm, pd, pc, pp, které jsou jednotné oznaceny jako entita typu p. Z detailnéjsiho
zkoumani bylo zjisténo, ze modely nejcastéji chybuji u entit typu média, ciselné
vyrazy a artefakty. Naopak nejlépe jsou klasifikovany entity typu osobni jména,
casové vyrazy a geografické nazvy (viz. tabulka 4.13). Tento jev byl predpokladany,
jelikoz se jedna o vecelku jednoznacné a presné definované typy entit.

Zaroven si lze povSimnout, ze pti pouziti 42 entit ma T5 model pomérné vy-
sokou hodnotu pfesnosti, ale zaroven velmi nizkou hodnotu tuplnosti. Jinymi slovy
lze tici, ze T5 model s nizsi pravdépodobnosti detekuje vSechny entity v textu, ale
pokud néjakou entitu oznaci, tak vétsinou spravné. Tento jev muze byt zpusoben
generovanim nevalidnich vystupu zminénych vyse. Tyto vystupy jsou nasledné od-
stranény a oznaceny jako nedetekované.
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Hodnoty v tabulce 4.14 potvrzuji, ze v obou experimentech (detekce 7 a 42
entit) si nejlépe vedl ¢esky BERT model.

Cesky BERT model | Multilin. BERT model | T5 model
Pocet entit
7 42 7 42 7 42
Flomira | 08321 | 0.8174 [ 0.8135 0.8157 0.7582 | 0.7344
Presnost | 0.8253 | 0.8082 | 0.8089 0.8159 0.7642 | 0.7887
Uplnost | 0.8393 | 0.8277 [ 0.8196 0.8174 0.7579 | 0.6897

Prumérné
hodnota

Tabulka 4.14: Prumérné hodnoty F1-miry, pfesnosti a iplnosti pro detekei entit.

Uloha detekce pojmenovanych entit je oproti analyze sentimentu vyrazné slozi-

v e~

ukazka:

Mad arsko pozidd OSN o ndhradu skod, které mu vzniknou zavedenim
ekonomickych sankci vuci Jugosldvii.

Pro tuto vétu byla v trénovacich datech CNEC korpusu dostupnd nésledujici
reference:

<io> OSN < /io><gc> Jugoslavii </gc>

Je patrné, ze slovo Madarsko oznacujici entitu typu <gc> nebylo v referenci
oznaceno. V tomto piipadé byl napiiklad ¢esky BERT, ktery ve stejné vété detekoval
nasledujici entity:

<gc> Madarsko </gc><io> OSN < /io><gc> Jugosldvii </gc>,

chybné penalizovan. I tak lze vSak tici, ze vSechny modely dosdhly velmi dobrych
vysledku.

4.2.3.3 Detekce sémantickych entit pro HHTT + TIA korpus

Cilem téchto experimentu bylo zjistit, jakych vysledki lze dosahnout s pouzitim
predtrénovaného T5 modelu na valida¢nich a testovacich datech HHTT + TIA kor-
pusu.

Pro prvni experiment byl T5 model dotrénovan na trénovacich datech obsahujici
pouze anotované promluvy, tzn. to, co bylo opravdu fec¢eno (TRNS). Takovy model
byl evaluovan na testovacich datech obsahujicich taktéz pouze anotované prepisy
promluv. Tim byly ziskany baseline vysledky, které nasledné slouzily v dalsSich ex-
perimentech jako referenc¢ni hodnoty.

Vykonnost T5 modelu byla demonstrovana pii experimentu, ve kterém byl T5h
model srovnan s modelem navrzenym specialné pro tlohu detekce sémantickych entit
v HHTTHTIA korpusu. Srovnany byly hodnoty ziskané na valida¢nich a testovacich
datech obsahujicich pouze data z rozpoznavace fec¢i (RECOG). Jelikoz prumérnd
presnost rozpozndvace je priblizné 75%, lze fici, ze prumérné kazdé ctvrté slovo
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je rozpoznano chybné. To velmi ztézuje nésledné urceni sémantickych stromu a je
dulezité zjistit, jaky vliv tento jev ma na vyslednou hodnotu presnosti.
Nésledné bylo testovano, zdali ma na vysledné hodnoty pfesnosti vliv rozsiteni

trénovaciho datasetu o data

obsahujici rozpoznané promluvy, tzn. model byl dotré-

novan na anotovanych datech i na datech ziskanych z rozpoznéavace teci. Vysledky
ze vSech provedenych experimentu jsou zobrazeny v tabulce 4.15

Data pouzita pro
dotrénovani modelu

Trénovaci data TRNS tTrréilo(:;iCil ;;?ggé\losg+
}/?iil\c}géni data: 0.8237 0.8145
?ﬁf\?gad data: 0.8371 0.8312
gaégg%ﬁ data: 0.6749 0.6860
EeEséo(\)faé:i data: 0.7362 0.7458

Tabulka 4.15: Prumérné hodnoty presnosti Th modelu. TRNS znac¢i dataset obsa-
hujici anotované prepisy promluv a RECOG znac¢i dateset obsahujici rozpoznané

promluvy.
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Obréazek 4.14: Cervené oznacené vysledky jsou ziskdny pii pouziti pouze TRNS
datasetu pro dotrénovani modelu. Modfie oznacené vysledky jsou ziskany pti pouziti

rozsifeného datasetu TRNS

+ RECOG. Prerusované ¢ary jsou prumérné hodnoty

presnosti pro jednotlivé datasety.
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Z tabulky 4.15 a obrazku 4.14 vyplyva, ze pii evaluaci modelu na datech ob-
sahujicich pouze rozpoznané promluvy dochazi ke snizeni ptesnosti modelu. To je
zpusobeno jiz zminénym jevem, kdy v prumeéru kazdé ctvrté slovo je rozpoznano
chybné. Dale lze Tici, ze pokud je model dotrénovan na rozsitenych trénovacich da-
tech (TRNS + RECOG), pak dochazi k mirnému zlepseni pii predikei sémantickych
stromu z rozpoznanych promluv (RECOG datasety). Takové zlepseni je vsak do-
provézeno zhorsenim vyslednych hodnot presnosti pro anotované promluvy (TRNS
datasety). Zaroven je z grafu ziejmé, ze pii této tloze nemaji tak velky vliv jed-
notlivé hodnoty hyperparametru, jako tomu bylo u predeslého pouziti Th modelu.
Vysledné hodnoty jsou ovlivnény predevsim lehkym Sumem.

Pro ukazku vlivu chybovosti rozpoznavace na detekci sémantickych entit byla
vybrana nasledujici véta:

Anotovany prepis promluvy:

a z prahy do plzné v pdtek nekdy vecer reknéme tak od sedmi hodin
Rozpoznand promluva:

aby tady do plzné v patek nékdy vecer reknéme tak od sedmi hodin

Je patrné, ze kvuli chybné rozpoznané promluvé se ¢dstecné meéni i vyznam
pozadavku. To se podepsalo i na néasledné detekci sémantickych entit, viz. nize.

Reference:
DEPARTURE(FROM(STATION), TO(STATION), TIME, TIME)
Predikce:
TO(STATION), TIME

V porovnani s modelem, ktery byl navrzen piimo pro danou ulohu, dosahl Th
model obdobnych vysledku (viz. tabulka 4.16). Predtrénovany T5 model narozdil
od navrzeného modelu neni primarné urcéen pouze k jedné tloze. Navic se jedna
o zékladni verzi této architektury bez jakychkoliv uprav. To poukazuje na slibny
potencial tohoto modelu.

Valida¢ni dataset | Testovaci dataset
Referen¢ni model 0.6970 0.7451
T5 model 0.6970 0.7425

Tabulka 4.16: Nejlepsi dosazené hodnoty presnosti pro tulohu detekce sémantickych
entit. Pro srovnéani byla pouzita metrika SAcc.
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4.3 Zhodnoceni vysledku

V réamci této prace byl srovndn T5 model s modelem typu BERT, ktery do-
posud dosahoval state-of-the-art vysledku v tlohach zpracovani prirozeného jazyka.
S témito modely bylo provedeno nékolik experimenti. Uloha analyzy sentimentu
byla testovana na ¢eském a anglickém datasetu obsahujici filmové recenze. Pro oba
jazyky dosahl T5 model lepsich vysledkii ve smyslu nejvyssi hodnoty F-miry i ve smy-
slu prumérné hodnoty F-miry nez modely BERT.

Pro tlohu detekce pojmenovanych entit byl pouzit korpus CNEC, jez je slozen
z vét obsahujicich pojmenované entity. V této tloze Th model lehce zaostal za BERT
modely. A to jak pri detekci 7 hlavnich pojmenovanych entit, tak i 42 detailnich en-
tit. To muze byt zpusobeno predevsim slozitosti tlohy. Pti analyze sentimentu bylo
vystupem T5 modelu pouhé jedno slovo oznacujici t¥idu sentimentu, kdezto pti de-
tekei entit je vétsinou na vystupu text obsahujici i nékolik oznacenych entit (slov,
slovnich spojeni) najednou.

Pii detekei sémantickych entit v korpusu HHTTHTIA byl T5 model srovnan
s modelem navrzenym piimo pro danou tlohu. V téchto experimentech dosahl T5
model velmi dobrych a srovnatelnych vysledku oproti porovnavanému modelu.

Velkou vyhodou T5 modelu je vyrazné jednodussi ptiprava vstupnich dat. Na-
priklad pro detekci entit neni potfeba mit na vstupu pro kazdou sekvenci tokenu od-
povidajici sekvenci entit. U T5 modelu se navic pouziva stejna architektura modelu
pro ruzné tlohy zpracovani prirozeného jazyka. Uloha je specifikovana pouze struk-
turou ocekavanych vystupnich dat. U BERT modelu je tomu naopak a je potieba
upravit vystupni vrstvy specialné pro danou tlohu.

Z provedenych experimentu lze vyvodit, ze Th model svou architekturou prinasi
nové poznatky do zpracovani prirozeného jazyka i porozuméni mluvené reci. Ve srov-
nani s BERT modelem dosdhl velmi slibnych vysledku, a to predevsim v tloze
analyzy sentimentu. Pii detekci pojmenovanych entit TH model lehce zaostaval,
avsak stéle se jednalo o velmi dobry vysledek, predevsim ve smyslu nejvyssi dosazené
hodnoty F-miry. Prumérna hodnota uz byla o néco nizsi. To v§ak muze byt zpusobeno
experimentalnim vybérem hodnot hyperparametru. Ne vzdy se jedna o idealni na-
staveni, a vysledna hodnota F-miry je proto vyrazné nizsi oproti nejvyssi dosazené
hodnoté. V poslednich experimentech se TH model nasledné svymi vysledky vy-
rovnal modelu specidlné navrzenému pro detekci sémantickych entit HHTT+TTA
korpusu. Dosazené vysledky poukazuji na mozny potencial této nové architektury
a je mozné, ze napiiklad pfi delsim béhu procesu predtrénovani T5 modelu by tyto
vysledky mohly byt jesté lepsi. To je ndmeét pro dalsi vyzkum této architektury.

Vysledky vSech provedenych experimentu jsou obsahem prilohy této diplomové
prace.
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5 Zaveér

Cilem této préace bylo sezndmeni s problematikou neuronovych siti v oblasti po-
rozumeéni mluvené reci. Predevsim pak se zamérenim na techniky nazyvané transfer-
learning. Této technice byl vénovan velky dil teoretické ¢asti této prace. V uvodu
byly nastinény pristupy, které predchazely aktualnim modelum, jez se pouzivaji v ob-
lasti zpracovani prirozeného jazyka. Nasledné byla detailné rozebrana architektura
transformer modelii. Cdstecné se tato prace zminila o vektorové reprezentaci slov.
Predevsim pak o tzv. Word2Vec modelu.

Znaény usek teoretické ¢asti byl vénovan specifickym transformer modelum
typu BERT a T5. Tyto architektury se v poslednich letech staly state-of-the-art
modely v tlohéch porozuméni pfirozenému jazyku. Podrobné byly popsany zakladni
principy, architektury, korpusy pouzité pro predtrénovani a nasledné pouziti pro spe-
cifické tlohy.

Zaver teoretické casti priblizil principy TensorFlow a PyTorch frameworku, jez
byly pfi experimentech pouzity.

T5 architektura je novinkou v oblasti zpracovani ptirozeného jazyka. Jednim
z cilu této diplomové prace bylo zjistit, do jaké miry je T5 model schopny konku-
rovat ostatnim state-of-the-art modelim, predevsim pak architekture typu BERT.
Nejprve byly tyto dva modely pouzity pro analyzu sentimentu anglickych a ¢eskych
filmovych recenzi. V préaci byly podrobné rozebrany jednotlivé vysledky. Prostu-
dovan byl také vliv délky sekvence na vyslednou hodnotu F-miry. V tloze analyzy
sentimentu dosdhl T5 model vyrazné lepsich vysledki ve vSech experimentech.

Druhou zkoumanou tlohou byla detekce pojmenovanych entit v textovém kor-
a to predevsim z duvodu nejednoznacnosti jazyka. Nejprve byl prostudovan vliv
poctu entit na vyslednou hodnotu F-miry. Nasledné byly detailné rozebrany jednot-
livé vysledky obou modeli. Diplomova préace se také vénovala nedostatkiim modeli
pri detekci entit. V porovnani s BERT modelem uz v této uloze T5 model lehce
zaostal. Bylo rovnéz prokazano, ze pro ulohy zpracovani ¢eského jazyka je vhodnéjsi
pouzit BERT model predtrénovany na ¢eském textovém korpusu. Tento BERT mo-
del v porovnani s multilingual modelem dosahl lepsich vysledki.

Pii poslednich experimentech byl vyuzit HHTT+TIA korpus obsahujici pro-
mluvy, textové prepisy a vyznamové anotace. Jednalo se o ulohu detekce séman-
tickych entit. Pti téchto experimentech byl T5 model srovnan s modelem specidlné
navrzenym pro danou tlohu. Vysledné hodnoty pfesnosti obou modelu byly srovna-
telné, coz poukazuje na potencial T5 modelu.

Provedenim a naslednou analyzou zminénych experimentu byly splnény vsechny
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body zadani této diplomové prace. Vzhledem k tomu, ze doposud nebyl vydan zadny
clanek, ktery by se vénoval pouziti Th modelu pro tlohy zpracovani ¢eského jazyka,
lze tuto praci povazovat za inovativni. Prace se snazi ptrispét k obohaceni dosavadnich
poznatku a zaroven poskytuje namét k dalsim experimentim s touto architekturou.
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Souhrn dosazenych vysledku

Dataset IMDB

BERT ;A5 model - IMDB

Pocet B'atch Learning rate F1 Presnost Uplnost Délka

epoch size sekvence
3 16 1.000e-05 0.8859 0.8794 0.8944 128
4 16 1.000e-05 0.8808 0.861 0.9084 128
2 16 1.000e-05 0.8773 0.8401 0.9329 128
4 32 1.000e-05 0.881 0.8922 0.8668 128
2 32 1.000e-05 0.8863 0.872 0.9056 128
3 32 1.000e-05 0.8787 0.9021 0.8499 128
2 64 1.000e-05 0.8816 0.8841 0.8782 128
3 64 1.000e-05 0.8831 0.8812 0.8855 128
4 64 1.000e-05 0.8766 0.8931 0.8558 128
3 16 2.000e-05 0.87 0.8275 0.9363 128
4 16 2.000e-05 0.877 0.9039 0.8436 128
2 16 2.000e-05 0.8805 0.863 0.9046 128
2 32 2.000e-05 0.8779 0.9079 0.8415 128
4 32 2.000e-05 0.8759 0.8961 0.8505 128
3 32 2.000e-05 0.8823 0.8795 0.886 128
4 64 2.000e-05 0.8813 0.8919 0.8679 128
2 64 2.000e-05 0.8864 0.8751 0.9015 128
3 64 2.000e-05 0.8849 0.8898 0.8788 128
3 16 3.000e-05 0.8621 0.9223 0.7922 128
2 16 3.000e-05 0.879 0.854 0.9148 128
4 16 3.000e-05 0.8712 0.913 0.8212 128
3 32 3.000e-05 0.8794 0.8908 0.865 128
2 32 3.000e-05 0.8874 0.8821 0.8944 128
4 32 3.000e-05 0.8808 0.871 0.894 128
4 64 3.000e-05 0.8802 0.8645 0.9018 128
3 64 3.000e-05 0.8822 0.8921 0.8695 128
2 64 3.000e-05 0.8718 0.8295 0.9372 128
4 16 4.000e-05 0.8653 0.9083 0.8135 128
3 16 4.000e-05 0.8661 0.8991 0.8253 128
2 16 4.000e-05 0.8761 0.8477 0.9175 128
4 32 4.000e-05 0.8609 0.9144 0.7976 128
2 32 4.000e-05 0.8751 0.8418 0.9245 128
3 32 4.000e-05 0.8722 0.8376 0.9242 128
3 64 4.000e-05 0.8774 0.8903 0.8609 128
2 64 4.000e-05 0.8844 0.8864 0.8818 128
4 64 4.000e-05 0.8863 0.827 0.9275 128
2 16 5.000e-05 0.8777 0.8859 0.8672 128
4 16 5.000e-05 0.8684 0.848 0.898 128
3 16 5.000e-05 0.8646 0.8649 0.864 128
3 32 5.000e-05 0.8798 0.8652 0.9001 128
4 32 5.000e-05 0.8696 0.889 0.8449 128
2 32 5.000e-05 0.8813 0.8513 0.9244 128
2 64 5.000e-05 0.8828 0.866 0.9057 128
4 64 5.000e-05 0.8744 0.8797 0.8673 128
3 64 5.000e-05 0.8796 0.8721 0.8896 128
3 16 1.000e-05 0.9354 0.9405 0.9297 512
4 16 1.000e-05 0.9365 0.9408 0.9315 512
2 16 1.000e-05 0.9378 0.9258 0.9519 512
4 32 1.000e-05 0.9345 0.9264 0.9441 512
2 32 1.000e-05 0.9347 0.9337 0.9357 512
3 32 1.000e-05 0.9357 0.9351 0.9364 512
2 64 1.000e-05 0.9339 0.9297 0.9388 512
3 64 1.000e-05 0.9345 0.9391 0.9293 512
4 64 1.000e-05 0.9351 0.9393 0.9305 512
3 16 2.000e-05 0.9332 0.9384 0.9272 512
4 16 2.000e-05 0.9348 0.9216 0.9505 512
2 16 2.000e-05 0.9365 0.936 0.937 512
2 32 2.000e-05 0.933 0.9532 0.9107 512
4 32 2.000e-05 0.9344 0.9315 0.9378 512
3 32 2.000e-05 0.9364 0.9373 0.9352 512
4 64 2.000e-05 0.9323 0.9406 0.9229 512
2 64 2.000e-05 0.9338 0.9209 0.9492 512
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3 64 2.000e-05 0.9343 0.9375 0.9306 512
3 16 3.000e-05 0.9281 0.9509 0.9029 512
2 16 3.000e-05 0.9295 0.9198 0.9412 512
4 16 3.000e-05 0.9298 0.9068 0.9582 512
3 32 3.000e-05 0.9258 0.956 0.8928 512
2 32 3.000e-05 0.9347 0.9339 0.9356 512
4 32 3.000e-05 0.9357 0.9405 0.9302 512
4 64 3.000e-05 0.9331 0.9109 0.9602 512
3 64 3.000e-05 0.9352 0.9306 0.9405 512
2 64 3.000e-05 0.9355 0.9403 0.9301 512
4 16 4.000e-05 0.9255 0.9251 0.9261 512
3 16 4.000e-05 0.9295 0.9406 0.9169 512
2 16 4.000e-05 0.9299 0.9194 0.9425 512
4 32 4.000e-05 0.9325 0.9403 0.9236 512
2 32 4.000e-05 0.9349 0.9303 0.9404 512
3 32 4.000e-05 0.9349 0.9286 0.9423 512
3 64 4.000e-05 0.9283 0.9536 0.9005 512
2 64 4.000e-05 0.9315 0.9103 0.9574 512
4 64 4.000e-05 0.9358 0.9351 0.9366 512
2 16 5.000e-05 0.9247 0.8986 0.9577 512
4 16 5.000e-05 0.9265 0.939 0.9124 512
3 16 5.000e-05 0.9284 0.9363 0.9193 512
3 32 5.000e-05 0.9244 0.8933 0.9641 512
4 32 5.000e-05 0.9285 0.9412 0.9142 512
2 32 5.000e-05 0.933 0.9173 0.9519 512
2 64 5.000e-05 0.9288 0.9538 0.9014 512
4 64 5.000e-05 0.9301 0.9175 0.9451 512
3 64 5.000e-05 0.9325 0.935 0.9295 512
T5 model - IMDB
Pocet Steps . sDeiI\II(:nce
per Learning rate F1 Presnost Uplnost
epoch vstup,
epoch .
vystup
4 1400 1.000e-04 0.9523 0.9439 0.9617 3072,64
5 1200 1.000e-04 0.952 0.9516 0.9525 3072,64
[§ 1400 1.000e-04 0.952 0.9427 0.9625 3072,64
6 1200 1.000e-04 0.9517 0.9493 0.9544 3072,64
5 1200 5.000e-05 0.9515 0.949 0.9543 3072,64
7 1400 5.000e-05 0.9513 0.9473 0.9558 3072,64
8 1400 4.000e-05 0.9512 0.9467 0.9562 3072,64
4 1800 4.000e-05 0.9512 0.9533 0.9489 3072,64
8 1400 5.000e-05 0.9509 0.9533 0.9482 3072,64
7 1200 1.000e-04 0.9506 0.9421 0.9602 3072,64
2 1800 4.000e-05 0.9504 0.9547 0.9457 3072,64
4 1200 1.000e-04 0.95 0.9549 0.9445 3072,64
[§ 1200 5.000e-05 0.95 0.9494 0.9506 3072,64
5 1400 5.000e-05 0.9499 0.9351 0.967 3072,64
3 1400 5.000e-05 0.9498 0.9519 0.9475 3072,64
2 1400 1.000e-04 0.9496 0.9442 0.9557 3072,64
5 1800 4.000e-05 0.9492 0.9516 0.9466 3072,64
3 1400 1.000e-04 0.9491 0.9482 0.9502 3072,64
6 1200 3.000e-05 0.949 0.938 0.9617 3072,64
4 1400 5.000e-05 0.949 0.9543 0.9431 3072,64
7 1400 1.000e-04 0.9489 0.9627 0.9341 3072,64
3 1200 1.000e-04 0.9486 0.964 0.932 3072,64
4 1200 5.000e-05 0.9486 0.9624 0.9337 3072,64
3 1400 4.000e-05 0.9486 0.9376 0.9611 3072,64
7 1200 3.000e-05 0.9482 0.9316 0.9674 3072,64
7 1200 5.000e-05 0.9481 0.9316 0.9673 3072,64
5 1400 1.000e-04 0.9479 0.932 0.9664 3072,64
5 1200 3.000e-05 0.9478 0.9557 0.939 3072,64
4 1400 4.000e-05 0.9476 0.9375 0.9592 3072,64
2 1200 1.000e-04 0.9475 0.9477 0.9473 3072,64
[§ 1400 4.000e-05 0.9474 0.9296 0.9682 3072,64
2 1400 4.000e-05 0.9473 0.937 0.959 3072,64
4 1200 3.000e-05 0.9472 0.9616 0.9316 3072,64
7 1400 4.000e-05 0.9472 0.9354 0.9609 3072,64
8 1200 3.000e-05 0.9471 0.9278 0.9696 3072,64
3 1200 5.000e-05 0.9469 0.9607 0.9319 3072,64
3 1800 4.000e-05 0.9469 0.9312 0.9651 3072,64
2 1400 5.000e-05 0.9465 0.932 0.9633 3072,64
6 1400 5.000e-05 0.9458 0.9262 0.9688 3072,64
2 1200 5.000e-05 0.9443 0.964 0.9232 3072,64
3 1200 3.000e-05 0.9428 0.9651 0.919 3072,64
2 1200 3.000e-05 0.9426 0.9623 0.9213 3072,64
5 1400 4.000e-05 0.9412 0.9121 0.9767 3072,64
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Dataset CSFD

Cesky BERT model - CSFD

- Steps B
Pocet perp Learning rate F1 Presnost Uplnost Délka
epoch sekvence

epoch

4 32 5.000e-05 0.9153 0.8929 0.9434 128

3 16 3.000e-05 0.9051 0.9312 0.8747 128

2 16 4.000e-05 0.9052 0.8868 0.9296 128

2 64 5.000e-05 0.9166 0.9426 0.8877 128

3 16 5.000e-05 0.9183 0.9298 0.9054 128

4 32 2.000e-05 0.9082 0.8847 0.9398 128

2 64 1.000e-05 0.9083 0.9089 0.9089 128

4 16 5.000e-05 0.9072 0.9119 0.9008 128

4 16 3.000e-05 0.9213 0.9462 0.8925 128

2 64 3.000e-05 0.9177 0.9097 0.9268 128

2 16 1.000e-05 0.9234 0.936 0.9096 128

3 32 2.000e-05 0.9173 0.8935 0.9476 128

4 32 3.000e-05 0.9193 0.9062 0.9355 128

4 16 4.000e-05 0.9203 0.9429 0.8956 128

4 16 1.000e-05 0.9162 0.9499 0.879 128

2 16 2.000e-05 0.9062 0.8838 0.9355 128

2 32 3.000e-05 0.9204 0.9406 0.918 128

4 64 2.000e-05 0.9281 0.952 0.9027 128

4 64 5.000e-05 0.9072 0.8858 0.9356 128

4 32 1.000e-05 0.9133 0.9131 0.9131 128

3 64 3.000e-05 0.9156 0.9069 0.9275 128

3 64 1.000e-05 0.9187 0.9179 0.9216 128

2 32 1.000e-05 0.9203 0.9315 0.9071 128

2 32 5.000e-05 0.9203 0.9082 0.9356 128

2 16 3.000e-05 0.9142 0.8872 0.9497 128

3 64 4.000e-05 0.9198 0.9146 0.9242 128

3 32 5.000e-05 0.9293 0.947 0.8958 128

3 32 3.000e-05 0.9234 0.9102 0.9395 128

3 64 2.000e-05 0.9093 0.8944 0.9296 128

3 16 4.000e-05 0.9183 0.9423 0.8909 128

4 32 4.000e-05 0.9192 0.8879 0.9596 128

4 64 3.000e-05 0.925 0.9305 0.9189 128

3 16 1.000e-05 0.9203 0.9315 0.9071 128

3 16 2.000e-05 0.9204 0.913 0.9296 128

4 64 1.000e-05 0.9177 0.9333 0.9004 128

2 64 2.000e-05 0.9167 0.9244 0.9091 128

3 32 1.000e-05 0.9274 0.9342 0.919 128

2 32 4.000e-05 0.9183 0.9368 0.8972 128

2 64 4.000e-05 0.9166 0.9393 0.8928 128

3 64 5.000e-05 0.9187 0.9138 0.9252 128

2 32 2.000e-05 0.9102 0.8866 0.9418 128

2 16 5.000e-05 0.9234 0.9048 0.9414 128

4 64 4.000e-05 0.924 0.9196 0.9292 128

4 16 2.000e-05 0.9031 0.8805 0.9336 128

3 32 4.000e-05 0.9103 0.9082 0.9137 128

4 32 5.000e-05 0.8939 0.8558 0.9475 512

3 16 3.000e-05 0.894 0.8659 0.9337 512

2 16 4.000e-05 0.9052 0.9244 0.8835 512

2 64 5.000e-05 0.9061 0.8664 0.9578 512

3 16 5.000e-05 0.9072 0.9257 0.8844 512

4 32 2.000e-05 0.9101 0.8794 0.8518 512

2 64 1.000e-05 0.9114 0.8964 0.9317 512

4 16 5.000e-05 0.9123 0.8956 0.9335 512

4 16 3.000e-05 0.9133 0.9085 0.9195 512

2 64 3.000e-05 0.9135 0.898 0.9335 512

2 16 1.000e-05 0.9143 0.9173 0.9118 512

3 32 2.000e-05 0.9163 0.9091 0.9256 512

4 32 3.000e-05 0.9173 0.9207 0.9133 512

4 16 4.000e-05 0.9173 0.9 0.9398 512

4 16 1.000e-05 0.9183 0.8969 0.9457 512

2 16 2.000e-05 0.9183 0.9315 0.9034 512

2 32 3.000e-05 0.9183 0.9045 0.9355 512

4 64 2.000e-05 0.9187 0.9036 0.9375 512

4 64 5.000e-05 0.9187 0.9249 0.9093 512

4 32 1.000e-05 0.9193 0.9317 0.9054 512

3 64 3.000e-05 0.9197 0.9427 0.8935 512

3 64 1.000e-05 0.9198 0.9255 0.9119 512

2 32 1.000e-05 0.9203 0.9371 0.9012 512

2 32 5.000e-05 0.9203 0.9098 0.9336 512

2 16 3.000e-05 0.9204 0.928 0.9111 512

3 64 4.000e-05 0.9208 0.9032 0.9442 512

3 32 5.000e-05 0.9212 0.9707 0.869 512

3 32 3.000e-05 0.9213 0.9467 0.8934 512

3 64 2.000e-05 0.9229 0.9371 0.9057 512

3 16 4.000e-05 0.9233 0.8975 0.9556 512

4 32 4.000e-05 0.9233 0.899 0.9535 512

4 64 3.000e-05 0.9239 0.9469 0.8973 512

3 16 1.000e-05 0.9243 0.9469 0.8992 512

3 16 2.000e-05 0.9244 0.9414 0.9054 512

4 64 1.000e-05 0.9249 0.9512 0.8956 512




2 64 2.000e-05 0.925 0.9384 0.9113 512
3 32 1.000e-05 0.9254 0.927 0.9232 512
2 32 4.000e-05 0.9254 0.945 0.903 512
2 64 4.000e-05 0.927 0.9518 0.9004 512
3 64 5.000e-05 0.9292 0.922 0.9374 512
2 32 2.000e-05 0.9294 0.9475 0.9093 512
2 16 5.000e-05 0.9294 0.9259 0.9333 512
4 64 4.000e-05 0.9302 0.9231 0.9367 512
4 16 2.000e-05 0.9314 0.9198 0.9457 512
3 32 4.000e-05 0.9315 0.9279 0.9354 512
Multilingual BERT model - CSFD
- Steps B
Pocet perp Learning rate F1 Pfesnost ijlnost Délka
epoch sekvence
epoch
2 16 1.000e-05 0.9032 0.9097 0.8949 128
2 32 1.000e-05 0.8901 0.8712 0.9152 128
2 64 1.000e-05 0.881 0.847 0.9287 128
3 16 1.000e-05 0.8835 0.8399 0.9497 128
3 32 1.000e-05 0.8869 0.9231 0.8451 128
3 64 1.000e-05 0.8895 0.876 0.9087 128
4 16 1.000e-05 0.8866 0.8399 0.9555 128
4 32 1.000e-05 0.9032 0.9184 0.8851 128
4 64 1.000e-05 0.8895 0.8661 0.9205 128
2 16 2.000e-05 0.9083 0.8957 0.9229 128
2 32 2.000e-05 0.9011 0.8743 0.9376 128
2 64 2.000e-05 0.8979 0.8815 0.9184 128
3 16 2.000e-05 0.902 0.9462 0.8525 128
3 32 2.000e-05 0.9062 0.9006 0.9133 128
3 64 2.000e-05 0.8968 0.8743 0.9271 128
4 16 2.000e-05 0.8899 0.8548 0.9394 128
4 32 2.000e-05 0.9102 0.9145 0.9052 128
4 64 2.000e-05 0.9114 0.901 0.9253 128
2 16 3.000e-05 0.8669 0.8116 0.9576 128
2 32 3.000e-05 0.8991 0.8755 0.9317 128
2 64 3.000e-05 0.9007 0.9528 0.8434 128
3 16 3.000e-05 0.9112 0.8845 0.9453 128
3 32 3.000e-05 0.9083 0.9193 0.8952 128
3 64 3.000e-05 0.9083 0.9242 0.8896 128
4 16 3.000e-05 0.8951 0.8726 0.9254 128
4 32 3.000e-05 0.8898 0.8537 0.9415 128
4 64 3.000e-05 0.9042 0.8975 0.9125 128
2 16 4.000e-05 0.8731 0.9447 0.7939 128
2 32 4.000e-05 0.9042 0.9002 0.9093 128
2 64 4.000e-05 0.9038 0.867 0.9566 128
3 16 4.000e-05 0.892 0.8636 0.9315 128
3 32 4.000e-05 0.9062 0.9134 0.8968 128
3 64 4.000e-05 0.9073 0.9064 0.9083 128
4 16 4.000e-05 0.8752 0.8247 0.9557 128
4 32 4.000e-05 0.8918 0.8533 0.9477 128
4 64 4.000e-05 0.8968 0.9326 0.8574 128
2 16 5.000e-05 0.3324 0.498 1.0 128
2 32 5.000e-05 0.9113 0.8949 0.9312 128
2 64 5.000e-05 0.8934 0.9326 0.8466 128
3 16 5.000e-05 0.3338 0.501 1.0 128
3 32 5.000e-05 0.8921 0.8851 0.9012 128
3 64 5.000e-05 0.9019 0.8794 0.9339 128
4 16 5.000e-05 0.3329 0.499 1.0 128
4 32 5.000e-05 0.9113 0.9076 0.915 128
4 64 5.000e-05 0.9083 0.9043 0.9155 128
2 16 1.000e-05 0.9111 0.9492 0.8687 512
2 32 1.000e-05 0.9052 0.8821 0.9355 512
2 64 1.000e-05 0.9052 0.8902 0.9253 512
3 16 1.000e-05 0.9193 0.9428 0.8936 512
3 32 1.000e-05 0.9101 0.8806 0.9497 512
3 64 1.000e-05 0.9125 0.9044 0.9197 512
4 16 1.000e-05 0.9224 0.9082 0.9394 512
4 32 1.000e-05 0.9123 0.9345 0.8876 512
4 64 1.000e-05 0.9218 0.9383 0.9006 512
2 16 2.000e-05 0.875 0.8199 0.9637 512
2 32 2.000e-05 0.9103 0.898 0.9253 512
2 64 2.000e-05 0.9104 0.8944 0.9315 512
3 16 2.000e-05 0.9123 0.9004 0.9276 512
3 32 2.000e-05 0.9143 0.9037 0.9274 512
3 64 2.000e-05 0.9187 0.9304 0.903 512
4 16 2.000e-05 0.9234 0.9217 0.9254 512
4 32 2.000e-05 0.9244 0.922 0.9276 512
4 64 2.000e-05 0.9166 0.9038 0.9337 512
2 16 3.000e-05 0.9153 0.9363 0.8909 512
2 32 3.000e-05 0.9163 0.9349 0.8954 512
2 64 3.000e-05 0.9103 0.882 0.948 512
3 16 3.000e-05 0.9163 0.8942 0.9432 512
3 32 3.000e-05 0.8886 0.8477 0.9498 512




3 64 3.000e-05 0.9094 0.91 0.9081 512
4 16 3.000e-05 0.9103 0.898 0.9253 512
4 32 3.000e-05 0.9051 0.8743 0.9452 512
4 64 3.000e-05 0.903 0.9308 0.8706 512
2 16 4.000e-05 0.9032 0.91 0.8954 512
2 32 4.000e-05 0.904 0.869 0.9515 512
2 64 4.000e-05 0.902 0.881 0.9289 512
3 16 4.000e-05 0.8919 0.855 0.9433 512
3 32 4.000e-05 0.9163 0.9172 0.9153 512
3 64 4.000e-05 0.9302 0.9337 0.928 512
4 16 4.000e-05 0.8918 0.8527 0.9475 512
4 32 4.000e-05 0.9092 0.8876 0.9376 512
4 64 4.000e-05 0.9177 0.8992 0.9389 512
2 16 5.000e-05 0.8837 0.8485 0.9356 512
2 32 5.000e-05 0.869 0.8172 0.9537 512
2 64 5.000e-05 0.9156 0.9218 0.9083 512
3 16 5.000e-05 0.3329 0.499 1.0 512
3 32 5.000e-05 0.9103 0.8992 0.9229 512
3 64 5.000e-05 0.9125 0.9117 0.9155 512
4 16 5.000e-05 0.897 0.9357 0.8526 512
4 32 5.000e-05 0.897 0.94 0.8494 512
4 64 5.000e-05 0.9229 0.9139 0.9331 512
T5 model - CSFD
Délka
Pocet Steps . sekvence
per Learning rate F1 Pfesnost Uplnost
epoch vstup,
epoch ’
vystup
2 1600 3.000e-04 0.938 0.938 0.938 3072,64
2 1200 5.000e-04 0.935 0.9466 0.922 3072,64
2 1400 5.000e-04 0.932 0.9219 0.944 3072,64
2 1600 5.000e-04 0.931 0.9168 0.948 3072,64
2 1000 1.000e-03 0.922 0.9154 0.93 3072,64
2 1000 5.000e-04 0.921 0.9072 0.938 3072,64
2 1600 1.000e-04 0.909 0.9252 0.89 3072,64
3 1400 5.000e-04 0.937 0.945 0.928 3072,64
3 1000 5.000e-04 0.933 0.927 0.94 3072,64
3 1200 5.000e-04 0.932 0.9186 0.948 3072,64
3 1600 3.000e-04 0.93 0.9249 0.936 3072,64
3 1600 5.000e-04 0.928 0.9115 0.948 3072,64
3 1000 1.000e-03 0.926 0.9419 0.908 3072,64
3 1000 1.000e-04 0.901 0.8986 0.904 3072,64
4 1200 5.000e-04 0.941 0.9455 0.936 3072,64
4 1600 3.000e-04 0.937 0.9293 0.946 3072,64
4 1000 5.000e-04 0.937 0.9293 0.946 3072,64
4 1600 5.000e-04 0.934 0.9411 0.926 3072,64
4 1400 5.000e-04 0.9289 0.898 0.968 3072,64
4 1000 1.000e-03 0.925 0.9242 0.926 3072,64
5 1000 5.000e-04 0.943 0.9421 0.944 3072,64
5 1400 5.000e-04 0.942 0.9368 0.948 3072,64
5 1600 5.000e-04 0.94 0.949 0.93 3072,64
5 1600 3.000e-04 0.938 0.9228 0.956 3072,64
5 1000 1.000e-03 0.932 0.9303 0.934 3072,64
5 1200 5.000e-04 0.9319 0.906 0.964 3072,64
6 1400 5.000e-04 0.947 0.9552 0.938 3072,64
6 1600 5.000e-04 0.946 0.9425 0.95 3072,64
6 1200 5.000e-04 0.942 0.93 0.956 3072,64
6 1000 5.000e-04 0.939 0.9507 0.926 3072,64
6 1600 1.000e-04 0.934 0.9272 0.942 3072,64
6 1000 1.000e-03 0.928 0.918 0.94 3072,64
6 1000 1.000e-04 0.925 0.9242 0.926 3072,64
7 1000 5.000e-04 0.942 0.942 0.942 3072,64
7 1400 5.000e-04 0.939 0.9213 0.96 3072,64
7 1200 5.000e-04 0.938 0.9415 0.934 3072,64
7 1600 5.000e-04 0.934 0.934 0.934 3072,64
7 1000 1.000e-03 0.8974 0.8455 0.974 3072,64
8 1600 3.000e-04 0.946 0.9407 0.952 3072,64
8 1600 5.000e-04 0.941 0.9282 0.956 3072,64
9 1600 1.000e-04 0.946 0.9588 0.932 3072,64
9 1400 1.000e-04 0.936 0.9241 0.95 3072,64
9 1000 1.000e-04 0.925 0.9159 0.936 3072,64
12 1600 1.000e-04 0.945 0.932 0.96 3072,64
12 1600 3.000e-04 0.944 0.9302 0.96 3072,64
12 1600 3.000e-04 0.944 0.9405 0.948 3072,64
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Dataset CNEC

Cesky BERT model - CNEC 7 entit
. Steps 2
Pocet perp Learning rate F1 Pfesnost Uplnost Délka
epoch sekvence
epoch
10 32 1.000e-05 0.7794 0.7636 0.796 128
14 32 1.000e-05 0.791 0.7783 0.8041 128
10 32 2.000e-05 0.7948 0.784 0.806 128
10 16 1.000e-05 0.7957 0.7822 0.8097 128
12 32 1.000e-05 0.7969 0.7804 0.8141 128
16 32 1.000e-05 0.7997 0.7861 0.8137 128
16 16 1.000e-05 0.8001 0.7898 0.8108 128
18 32 1.000e-05 0.8049 0.793 0.8171 128
12 16 1.000e-05 0.8059 0.7929 0.8193 128
32 32 1.000e-05 0.8061 0.7982 0.8141 128
22 32 1.000e-05 0.8073 0.7953 0.8197 128
18 16 1.000e-05 0.8075 0.7991 0.816 128
12 16 2.000e-05 0.8109 0.8027 0.8193 128
14 16 1.000e-05 0.8114 0.8012 0.8219 128
10 32 3.000e-05 0.8129 0.8031 0.823 128
12 32 3.000e-05 0.8132 0.8051 0.8215 128
14 32 2.000e-05 0.8133 0.8059 0.8208 128
22 16 1.000e-05 0.8136 0.8033 0.8241 128
16 32 2.000e-05 0.8146 0.8068 0.8226 128
18 32 2.000e-05 0.8172 0.8077 0.8271 128
32 16 1.000e-05 0.8182 0.8114 0.8252 128
12 32 2.000e-05 0.8183 0.8065 0.8304 128
28 16 1.000e-05 0.8186 0.8101 0.8274 128
16 16 2.000e-05 0.8192 0.8122 0.8263 128
28 32 1.000e-05 0.8194 0.8098 0.8293 128
18 32 4.000e-05 0.8214 0.8176 0.8252 128
10 16 2.000e-05 0.8221 0.8153 0.8289 128
14 16 2.000e-05 0.8224 0.8159 0.8289 128
14 32 4.000e-05 0.8226 0.8143 0.8311 128
16 32 4.000e-05 0.8228 0.8168 0.8289 128
10 16 3.000e-05 0.8228 0.8168 0.8289 128
28 32 4.000e-05 0.823 0.8119 0.8344 128
22 16 2.000e-05 0.8236 0.8158 0.8315 128
22 32 2.000e-05 0.8238 0.8174 0.8304 128
14 16 4.000e-05 0.8238 0.8166 0.8311 128
10 32 5.000e-05 0.8244 0.8171 0.8319 128
10 32 4.000e-05 0.8245 0.8193 0.8296 128
14 16 3.000e-05 0.8245 0.8176 0.8315 128
14 32 3.000e-05 0.8246 0.8156 0.8337 128
22 32 4.000e-05 0.8246 0.8161 0.8333 128
16 32 3.000e-05 0.8247 0.8167 0.833 128
12 32 5.000e-05 0.8249 0.8145 0.8356 128
16 16 3.000e-05 0.825 0.8182 0.8319 128
10 16 4.000e-05 0.8253 0.8188 0.8319 128
28 32 3.000e-05 0.8254 0.8184 0.8326 128
18 16 2.000e-05 0.8258 0.8197 0.8319 128
18 32 5.000e-05 0.8259 0.8168 0.8352 128
32 16 2.000e-05 0.8261 0.8176 0.8348 128
18 16 3.000e-05 0.8267 0.8173 0.8363 128
32 32 3.000e-05 0.8269 0.8206 0.8333 128
32 32 4.000e-05 0.8271 0.8189 0.8356 128
12 16 5.000e-05 0.8273 0.8192 0.8356 128
32 32 2.000e-05 0.8278 0.8201 0.8356 128
12 32 4.000e-05 0.8282 0.8235 0.833 128
12 16 3.000e-05 0.8284 0.8236 0.8333 128
28 32 2.000e-05 0.8286 0.8214 0.8359 128
22 32 3.000e-05 0.8289 0.8192 0.8389 128
12 16 4.000e-05 0.8289 0.8235 0.8344 128
32 16 5.000e-05 0.8291 0.8228 0.8356 128
22 16 5.000e-05 0.8292 0.8208 0.8378 128
22 32 5.000e-05 0.8301 0.8218 0.8385 128
16 16 4.000e-05 0.8302 0.8231 0.8374 128
10 16 5.000e-05 0.8309 0.8264 0.8356 128
16 32 5.000e-05 0.8312 0.8211 0.8415 128
14 32 5.000e-05 0.8325 0.8276 0.8374 128
16 16 5.000e-05 0.8328 0.8262 0.8396 128
28 16 4.000e-05 0.833 0.8291 0.837 128
32 16 4.000e-05 0.8334 0.8276 0.8392 128
18 32 3.000e-05 0.8339 0.8273 0.8407 128
28 32 5.000e-05 0.8342 0.8253 0.8433 128
28 16 5.000e-05 0.8346 0.829 0.8404 128
32 16 3.000e-05 0.8352 0.8261 0.8444 128
28 16 2.000e-05 0.8355 0.8282 0.8429 128
14 16 5.000e-05 0.8355 0.8257 0.8455 128
22 16 4.000e-05 0.8358 0.8309 0.8407 128
22 16 3.000e-05 0.8359 0.8294 0.8426 128
18 16 4.000e-05 0.8359 0.8312 0.8407 128
28 16 3.000e-05 0.8361 0.8297 0.8426 128
18 16 5.000e-05 0.8361 0.8287 0.8437 128
32 32 5.000e-05 0.8363 0.8308 0.8418 128




Multilingual BERT model - CNEC 7 entit

Pocet per Learning rate F1 Ptesnost Uplnost Délka
epoch sekvence
epoch
32 16 4.000e-05 0.8184 0.8165 0.8204 128
18 32 3.000e-05 0.8182 0.8126 0.8252 128
12 16 3.000e-05 0.8172 0.8133 0.8211 128
16 16 2.000e-05 0.8166 0.8104 0.823 128
28 32 3.000e-05 0.8161 0.8083 0.8241 128
32 32 3.000e-05 0.8161 0.8105 0.8219 128
12 32 4.000e-05 0.816 0.8117 0.8204 128
28 16 5.000e-05 0.8149 0.8114 0.8186 128
18 32 4.000e-05 0.8143 0.8119 0.8167 128
28 16 2.000e-05 0.8141 0.8079 0.8204 128
14 16 2.000e-05 0.814 0.8098 0.8182 128
16 32 5.000e-05 0.8137 0.8036 0.8241 128
22 32 3.000e-05 0.8136 0.8079 0.8193 128
28 32 4.000e-05 0.8133 0.8106 0.816 128
18 16 1.000e-05 0.8127 0.8069 0.8186 128
32 16 3.000e-05 0.8126 0.8112 0.8211 128
14 32 3.000e-05 0.8125 0.8076 0.8174 128
10 32 5.000e-05 0.8123 0.8068 0.8178 128
28 16 4.000e-05 0.8123 0.8068 0.8178 128
32 16 2.000e-05 0.8122 0.8023 0.8126 128
14 16 3.000e-05 0.8122 0.8095 0.8149 128
32 32 2.000e-05 0.812 0.8052 0.8189 128
28 32 5.000e-05 0.8117 0.8056 0.8178 128
12 16 2.000e-05 0.8117 0.8054 0.8182 128
28 16 3.000e-05 0.8117 0.8056 0.8178 128
22 32 1.000e-05 0.8113 0.7999 0.823 128
22 16 4.000e-05 0.8113 0.8099 0.8126 128
32 32 5.000e-05 0.8109 0.8088 0.813 128
10 16 4.000e-05 0.8104 0.8074 0.8134 128
14 32 4.000e-05 0.8103 0.8047 0.816 128
12 16 4.000e-05 0.8103 0.8094 0.8112 128
16 16 5.000e-05 0.8103 0.8047 0.816 128
32 32 1.000e-05 0.8102 0.8017 0.8189 128
14 16 5.000e-05 0.8099 0.8036 0.8163 128
28 32 1.000e-05 0.8096 0.8037 0.8156 128
16 16 3.000e-05 0.8096 0.8067 0.8126 128
18 16 3.000e-05 0.8095 0.8034 0.8156 128
28 16 1.000e-05 0.8094 0.8036 0.8152 128
22 16 2.000e-05 0.8094 0.8051 0.8137 128
22 16 3.000e-05 0.8094 0.8022 0.8167 128
14 32 2.000e-05 0.8093 0.8 0.8189 128
28 32 2.000e-05 0.8093 0.8017 0.8171 128
22 16 1.000e-05 0.8093 0.8017 0.8171 128
10 32 2.000e-05 0.8092 0.8026 0.816 128
18 32 2.000e-05 0.8091 0.8038 0.8145 128
12 16 5.000e-05 0.8091 0.8031 0.8152 128
14 32 5.000e-05 0.8089 0.8006 0.8174 128
18 32 1.000e-05 0.8087 0.7976 0.82 128
10 16 2.000e-05 0.8087 0.8051 0.8123 128
12 32 2.000e-05 0.8081 0.8001 0.8163 128
18 16 4.000e-05 0.8078 0.8012 0.8145 128
16 32 4.000e-05 0.8077 0.8051 0.8104 128
32 16 1.000e-05 0.8074 0.8023 0.8126 128
22 32 4.000e-05 0.8072 0.8029 0.8115 128
16 16 1.000e-05 0.8072 0.7991 0.8156 128
10 16 3.000e-05 0.8072 0.7998 0.8149 128
10 32 4.000e-05 0.8068 0.7989 0.8149 128
32 32 4.000e-05 0.8057 0.8017 0.8097 128
14 16 1.000e-05 0.8057 0.8 0.8115 128
10 16 5.000e-05 0.8056 0.8004 0.8108 128
18 16 5.000e-05 0.8056 0.7995 0.8119 128
22 32 2.000e-05 0. 8055 0.8007 0.8104 128
22 16 5.000e-05 0.805 0.8038 0.8071 128
18 32 5.000e-05 048054 0.8004 0.8104 128
16 32 3.000e-05 0.805 0.7969 0.8134 128
12 32 5.000e-05 0.8048 0.7977 0.8119 128
16 32 2.000e-05 0.8046 0.7982 0.8112 128
12 32 3.000e-05 0.8045 0.7984 0.8108 128
22 32 5.000e-05 0.8033 0.7956 0.8112 128
14 16 4.000e-05 0.8032 0.7982 0.8082 128
12 16 1.000e-05 0.8029 0.7954 0.8104 128
18 16 2.000e-05 0.8028 0.8007 0.8049 128
16 16 4.000e-05 0.8024 0.7984 0.8064 128
10 32 3.000e-05 0.8021 0.7978 0.8064 128
10 16 1.000e-05 0.802 0.7935 0.8108 128
32 16 5.000e-05 0.8014 0.7969 0.806 128
10 32 1.000e-05 0.8012 0.7918 0.8108 128
12 32 1.000e-05 0.8004 0.7911 0.8101 128
16 32 1.000e-05 0.8004 0.7934 0.8075 128
14 32 1.000e-05 0.7977 0.7892 0.8064 128

67




T5 model - CNEC 42 entit

Délka
Pocet Steps - sekvence
per Learning rate F1 Pfresnost Uplnost
epoch vstup,
epoch .
vystup
4 1200 1.000e-03 0.6892 0.6925 0.6859 3072,128
5 1200 1.000e-03 0.7101 0.6931 0.7279 3072,128
6 1200 1.000e-03 0.7575 0.7647 0.7505 3072,128
7 1200 1.000e-03 0.7503 0.7589 0.7418 3072,128
8 1200 1.000e-03 0.7236 0.7174 0.7299 3072,128
9 1200 1.000e-03 0.7304 0.7329 0.7279 3072,128
15 1200 1.000e-03 0.6829 0.6259 0.7513 3072,128
4 1700 1.000e-03 0.6664 0.6306 0.7065 3072,128
5 1700 1.000e-03 0.7282 0.7242 0.7323 3072,128
6 1700 1.000e-03 0.6963 0.7117 0.6816 3072,128
7 1700 1.000e-03 0.7367 0.7283 0.7453 3072,128
8 1700 1.000e-03 0.7065 0.6668 0.7513 3072,128
9 1700 1.000e-03 0.7156 0.6919 0.741 3072,128
15 1700 1.000e-03 0.7023 0.6818 0.724 3072,128
4 700 1.000e-03 0.6794 0.7033 0.657 3072,128
5 700 1.000e-03 0.6935 0.7328 0.6582 3072,128
6 700 1.000e-03 0.6822 0.7112 0.6554 3072,128
7 700 1.000e-03 0.723 0.7169 0.7291 3072,128
8 700 1.000e-03 0.71 0.6686 0.7568 3072,128
9 700 1.000e-03 0.7136 0.6818 0.7485 3072,128
15 700 1.000e-03 0.7407 0.7242 0.758 3072,128
4 1400 1.000e-03 0.7239 0.7219 0.7259 3072,128
5 1400 1.000e-03 0.7478 0.7635 0.7327 3072,128
6 1400 1.000e-03 0.733 0.7337 0.7323 3072,128
7 1400 1.000e-03 0.7272 0.6992 0.7576 3072,128
8 1400 1.000e-03 0.6788 0.6188 0.7517 3072,128
9 1400 1.000e-03 0.7486 0.7593 0.7382 3072,128
15 1400 1.000e-03 0.717 0.673 0.7671 3072,128
4 1200 5.000e-04 0.7465 0.7414 0.7517 3072,128
5 1200 5.000e-04 0.7383 0.72 0.7576 3072,128
6 1200 5.000e-04 0.7696 0.7774 0.762 3072,128
7 1200 5.000e-04 0.7487 0.7435 0.7541 3072,128
8 1200 5.000e-04 0.7601 0.7591 0.7612 3072,128
9 1200 5.000e-04 0.7735 0.7904 0.7572 3072,128
15 1200 5.000e-04 0.7678 0.7649 0.7708 3072,128
4 1700 5.000e-04 0.7209 0.7446 0.6986 3072,128
5 1700 5.000e-04 0.7648 0.7822 0.7481 3072,128
6 1700 5.000e-04 0.716 0.7191 0.7129 3072,128
7 1700 5.000e-04 0.7608 0.7665 0.7552 3072,128
8 1700 5.000e-04 0.7539 0.7631 0.745 3072,128
9 1700 5.000e-04 0.7435 0.7245 0.7636 3072,128
15 1700 5.000e-04 0.7847 0.8108 0.7604 3072,128
20 1700 5.000e-04 0.7671 0.7671 0.7671 3072,128
4 700 5.000e-04 0.7022 0.741 0.6673 3072,128
5 700 5.000e-04 0.7042 0.751 0.663 3072,128
6 700 5.000e-04 0.7086 0.7177 0.6998 3072,128
7 700 5.000e-04 0.7213 0.7199 0.7228 3072,128
8 700 5.000e-04 0.7525 0.7578 0.7473 3072,128
9 700 5.000e-04 0.757 0.7691 0.7453 3072,128
15 700 5.000e-04 0.7772 0.7947 0.7604 3072,128
4 1400 5.000e-04 0.7638 0.7776 0.7505 3072,128
5 1400 5.000e-04 0.7561 0.7511 0.7612 3072,128
6 1400 5.000e-04 0.7871 0.797 0.7774 3072,128
7 1400 5.000e-04 0.7711 0.7792 0.7632 3072,128
8 1400 5.000e-04 0.7583 0.7555 0.7612 3072,128
9 1400 5.000e-04 0.7663 0.7711 0.716 3072,128
15 1400 5.000e-04 0.7631 0.7576 0.7687 3072,128
Cesky BERT model - CNEC 42 entit
- Steps ‘
Pocet perp Learning rate F1 Presnost ijlnost Délka
epoch sekvence
epoch
10 32 3.000e-05 0.8024 0.7889 0.8164 128
12 32 3.000e-05 0.8005 0.784 0.8176 128
14 32 3.000e-05 0.8038 0.7894 0.8188 128
16 32 3.000e-05 0.8057 0.7912 0.8208 128
18 32 3.000e-05 0.8152 0.8063 0.8244 128
22 32 3.000e-05 0.8174 0.8078 0.8273 128
28 32 3.000e-05 0.8156 0.8058 0.8256 128
32 32 3.000e-05 0.8202 0.8159 0.8245 128
10 32 4.000e-05 0.7959 0.7776 0.8132 128
12 32 4.000e-05 0.8066 0.7915 0.8223 128
14 32 4.000e-05 0.8086 0.7936 0.8241 128
16 32 4.000e-05 0.8087 0.7963 0.8214 128
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18 32 4.000e-05 0.8178 0.8071 0.8288 128
22 32 4.000e-05 0.8145 0.8043 0.825 128
28 32 4.000e-05 0.8176 0.8084 0.827 128
32 32 4.000e-05 0.8166 0.8093 0.8241 128
10 32 2.000e-05 0.7822 0.7643 0.8011 128
12 32 2.000e-05 0.7954 0.7795 0.812 128
14 32 2.000e-05 0.7964 0.7806 0.8129 128
16 32 2.000e-05 0.8002 0.7859 0.8149 128
18 32 2.000e-05 0.8057 0.7906 0.8214 128
22 32 2.000e-05 0.8104 0.7993 0.8217 128
28 32 2.000e-05 0.8075 0.7999 0.8152 128
32 32 2.000e-05 0.8246 0.8134 0.8362 128
10 32 1.000e-05 0.7269 0.7168 0.7373 128
12 32 1.000e-05 0.7413 0.7294 0.7535 128
14 32 1.000e-05 0.746 0.7252 0.768 128
16 32 1.000e-05 0.7749 0.7562 0.7946 128
18 32 1.000e-05 0.7898 0.7704 0.8102 128
22 32 1.000e-05 0.7953 0.7835 0.8076 128
28 32 1.000e-05 0.7966 0.7805 0.8135 128
32 32 1.000e-05 0.8072 0.795 0.8197 128
10 32 5.000e-05 0.7971 0.7814 0.8135 128
12 32 5.000e-05 0.8027 0.787 0.8191 128
14 32 5.000e-05 0.8098 0.7963 0.8238 128
16 32 5.000e-05 0.8104 0.7993 0.8217 128
18 32 5.000e-05 0.8111 0.8017 0.8208 128
22 32 5.000e-05 0.8205 0.8127 0.8285 128
28 32 5.000e-05 0.8139 0.8058 0.822 128
32 32 5.000e-05 0.8222 0.8154 0.8291 128
10 16 3.000e-05 0.8052 0.7912 0.8197 128
12 16 3.000e-05 0.8055 0.7867 0.8253 128
14 16 3.000e-05 0.8035 0.7842 0.8238 128
16 16 3.000e-05 0.8096 0.7945 0.8253 128
18 16 3.000e-05 0.816 0.8006 0.8321 128
22 16 3.000e-05 0.814 0.8041 0.8241 128
28 16 3.000e-05 0.8132 0.8043 0.8223 128
32 16 3.000e-05 0.8221 0.8138 0.8306 128
10 16 4.000e-05 0.8091 0.7931 0.8259 128
12 16 4.000e-05 0.8105 0.7947 0.827 128
14 16 4.000e-05 0.8027 0.7881 0.8179 128
16 16 4.000e-05 0.8097 0.7948 0.8253 128
18 16 4.000e-05 0.809 0.7958 0.8226 128
22 16 4.000e-05 0.8187 0.8098 0.8279 128
28 16 4.000e-05 0.8198 0.8125 0.8273 128
32 16 4.000e-05 0.8226 0.8141 0.8312 128
10 16 2.000e-05 0.8015 0.7895 0.8138 128
12 16 2.000e-05 0.7891 0.7753 0.8034 128
14 16 2.000e-05 0.8105 0.7958 0.8259 128
16 16 2.000e-05 0.809 0.7929 0.8259 128
18 16 2.000e-05 0.8032 0.7835 0.8238 128
22 16 2.000e-05 0.8104 0.7986 0.8226 128
28 16 2.000e-05 0.8188 0.809 0.8288 128
32 16 2.000e-05 0.8236 0.8164 0.8309 128
10 16 1.000e-05 0.7723 0.7528 0.7928 128
12 16 1.000e-05 0.7798 0.761 0.7996 128
14 16 1.000e-05 0.7892 0.7714 0.8079 128
16 16 1.000e-05 0.8003 0.7856 0.8155 128
18 16 1.000e-05 0.7942 0.7766 0.8126 128
22 16 1.000e-05 0.7992 0.7852 0.8138 128
28 16 1.000e-05 0.8098 0.7974 0.8226 128
32 16 1.000e-05 0.8137 0.7997 0.8282 128
10 16 5.000e-05 0.8074 0.7897 0.8259 128
12 16 5.000e-05 0.8088 0.7952 0.8229 128
14 16 5.000e-05 0.815 0.8003 0.8303 128
16 16 5.000e-05 0.8053 0.7925 0.8185 128
18 16 5.000e-05 0.8191 0.8087 0.8297 128
22 16 5.000e-05 0.8173 0.8121 0.8226 128
28 16 5.000e-05 0.8221 0.8171 0.827 128
32 16 5.000e-05 0.8168 0.8117 0.822 128
Multilingual BERT model - CNEC 42 entit
. Steps .
Pocet perp Learning rate F1 Pfesnost ﬁplnost Délka
epoch sekvence
epoch
10 32 3.000e-05 0.7914 0.7883 0.7946 128
12 32 3.000e-05 0.8137 0.8087 0.8188 128
14 32 3.000e-05 0.8104 0.8077 0.8132 128
16 32 3.000e-05 0.8152 0.811 0.8194 128
18 32 3.000e-05 0.8114 0.8114 0.8114 128
22 32 3.000e-05 0.8206 0.8239 0.8173 128
28 32 3.000e-05 0.8191 0.8195 0.8188 128
32 32 3.000e-05 0.82 0.8218 0.8182 128
10 32 4.000e-05 0.8047 0.7988 0.8108 128
12 32 4.000e-05 0.8096 0.8064 0.8129 128
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14 32 4.000e-05 0.8026 0.7965 0.8087 128
16 32 4.000e-05 0.8079 0.8047 0.8111 128
18 32 4.000e-05 0.8095 0.813 0.8061 128
22 32 4.000e-05 0.8168 0.8198 0.8138 128
28 32 4.000e-05 0.8225 0.8278 0.8173 128
32 32 4.000e-05 0.8126 0.8163 0.809 128
10 32 2.000e-05 0.7855 0.7758 0.7955 128
12 32 2.000e-05 0.7975 0.7936 0.8014 128
14 32 2.000e-05 0.7979 0.7919 0.804 128
16 32 2.000e-05 0.8123 0.8067 0.8179 128
18 32 2.000e-05 0.8124 0.8105 0.8143 128
22 32 2.000e-05 0.8073 0.8079 0.8067 128
28 32 2.000e-05 0.8183 0.8178 0.8188 128
32 32 2.000e-05 0.8197 0.8195 0.82 128
10 32 1.000e-05 0.7541 0.7511 0.7571 128
12 32 1.000e-05 0.7763 0.7726 0.7801 128
14 32 1.000e-05 0.7815 0.7736 0.7896 128
16 32 1.000e-05 0.7924 0.7879 0.7969 128
18 32 1.000e-05 0.798 0.7938 0.8022 128
22 32 1.000e-05 0.8037 0.8002 0.8073 128
28 32 1.000e-05 0.8121 0.8104 0.8138 128
32 32 1.000e-05 0.8138 0.8117 0.8158 128
10 32 5.000e-05 0.798 0.7955 0.8005 128
12 32 5.000e-05 0.8057 0.7999 0.8117 128
14 32 5.000e-05 0.8078 0.8031 0.8126 128
16 32 5.000e-05 0.8158 0.8166 0.8149 128
18 32 5.000e-05 0.8178 0.8197 0.8158 128
22 32 5.000e-05 0.81 0.814 0.8061 128
28 32 5.000e-05 0.8131 0.8158 0.8105 128
32 32 5.000e-05 0.8063 0.809 0.8037 128
10 16 3.000e-05 0.8142 0.8109 0.8176 128
12 16 3.000e-05 0.806 0.8003 0.8117 128
14 16 3.000e-05 0.8113 0.8054 0.8173 128
16 16 3.000e-05 0.8113 0.8062 0.8164 128
18 16 3.000e-05 0.8083 0.805 0.8117 128
22 16 3.000e-05 0.8185 0.8239 0.8132 128
28 16 3.000e-05 0.8141 0.8159 0.8123 128
32 16 3.000e-05 0.8107 0.8126 0.8087 128
10 16 4.000e-05 0.8042 0.798 0.8105 128
12 16 4.000e-05 0.8087 0.802 0.8155 128
14 16 4.000e-05 0.8077 0.8021 0.8135 128
16 16 4.000e-05 0.8064 0.7997 0.8132 128
18 16 4.000e-05 0.8063 0.8006 0.812 128
22 16 4.000e-05 0.8121 0.8141 0.8102 128
28 16 4.000e-05 0.8028 0.8064 0.7993 128
32 16 4.000e-05 0.8143 0.8133 0.8152 128
10 16 2.000e-05 0.8122 0.8069 0.8176 128
12 16 2.000e-05 0.8135 0.8077 0.8194 128
14 16 2.000e-05 0.8095 0.8033 0.8158 128
16 16 2.000e-05 0.8142 0.8097 0.8188 128
18 16 2.000e-05 0.8153 0.8067 0.8241 128
22 16 2.000e-05 0.8195 0.8182 0.8208 128
28 16 2.000e-05 0.8086 0.8087 0.8084 128
32 16 2.000e-05 0.8207 0.82 0.8214 128
10 16 1.000e-05 0.7893 0.7849 0.7937 128
12 16 1.000e-05 0.7954 0.7923 0.7984 128
14 16 1.000e-05 0.7962 0.7867 0.8058 128
16 16 1.000e-05 0.8038 0.8 0.8076 128
18 16 1.000e-05 0.804 0.7976 0.8105 128
22 16 1.000e-05 0.8103 0.8067 0.814 128
28 16 1.000e-05 0.8112 0.8077 0.8146 128
32 16 1.000e-05 0.8158 0.8132 0.8185 128
10 16 5.000e-05 0.8038 0.7981 0.8096 128
12 16 5.000e-05 0.8055 0.7994 0.8117 128
14 16 5.000e-05 0.8033 0.7977 0.809 128
16 16 5.000e-05 0.8049 0.8019 0.8079 128
18 16 5.000e-05 0.8089 0.8058 0.812 128
22 16 5.000e-05 0.8041 0.805 0.8031 128
28 16 5.000e-05 0.8033 0.8066 0.7981 128
32 16 5.000e-05 0.81 0.8159 0.8043 128
‘T5 model - CNEC 42 entit
Délka
Pocet Steps . sekvence
per Learning rate F1 Pfresnost Uplnost
epoch vstup,
epoch .
vystup
6 1600 1.000e-03 0.6973 0.7329 0.665 3072,128
10 2000 1.000e-04 0.6981 0.7761 0.6343 3072,128
7 2000 5.000e-04 0.7018 0.7632 0.6496 3072,128
20 1200 5.000e-04 0.7022 0.7757 0.6414 3072,128
10 1600 5.000e-04 0.7033 0.768 0.6487 3072,128
9 2000 5.000e-04 0.7033 0.7524 0.6602 3072,128
5 1600 1.000e-03 0.7035 0.7373 0.6727 3072,128
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10 1400 5.000e-04 0.7037 0.7529 0.6606 3072,128
70 100 5.000e-04 0.7045 0.7662 0.6652 3072,128
15 1600 5.000e-04 0.7056 0.7602 0.6583 3072,128
70 100 1.000e-03 0.7063 0.7709 0.6517 3072,128
4 2000 5.000e-04 0.7064 0.746 0.6709 3072,128
20 1600 5.000e-04 0.7086 0.7564 0.6666 3072,128
6 1600 5.000e-04 0.7088 0.7415 0.6789 3072,128
5 2000 5.000e-04 0.7094 0.7486 0.6741 3072,128
4 1600 5.000e-04 0.712 0.7461 0.6809 3072,128
15 2000 1.000e-04 0.712 0.7686 0.6632 3072,128
25 1600 5.000e-04 0.7126 0.7612 0.6698 3072,128
15 1400 5.000e-04 0.7132 0.7642 0.6686 3072,128
30 1200 5.000e-04 0.7133 0.7611 0.6677 3072,128
9 2000 3.000e-04 0.7133 0.771 0.6636 3072,128
10 2000 3.000e-04 0.7134 0.7768 0.6595 3072,128
30 2000 1.000e-04 0.7142 0.7784 0.6598 3072,128
30 1600 5.000e-04 0.7164 0.7684 0.6709 3072,128
30 2100 3.000e-04 0.719 0.7781 0.6682 3072,128
10 2100 3.000e-04 0.7193 0.7766 0.6698 3072,128
25 2000 1.000e-04 0.7195 0.785 0.6641 3072,128
15 2100 3.000e-04 0.7201 0.7796 0.669 3072,128
25 2100 3.000e-04 0.7203 0.7806 0.6687 3072,128
30 1400 5.000e-04 0.721 0.7784 0.6715 3072,128
20 2100 3.000e-04 0.7215 0.7836 0.6685 3072,128
5 1600 5.000e-04 0.7227 0.7639 0.6857 3072,128
20 2000 1.000e-04 0.7232 0.7906 0.6663 3072,128
25 1400 5.000e-04 0.7235 0.7857 0.6705 3072,128
15 2000 3.000e-04 0.7242 0.7825 0.674 3072,128
30 2000 3.000e-04 0.7246 0.7767 0.679 3072,128
20 1400 5.000e-04 0.7254 0.7905 0.6701 3072,128
6 2000 5.000e-04 0.726 0.7638 0.6919 3072,128
25 2000 3.000e-04 0.7271 0.7832 0.6785 3072,128
20 2000 3.000e-04 0.7305 0.7905 0.679 3072,128
10 2400 1.000e-03 0.7332 0.7925 0.6821 3072,128
40 500 5.000e-04 0.7335 0.7675 0.7025 3072,128
30 2400 5.000e-04 0.7345 0.7821 0.6923 3072,128
10 2400 5.000e-04 0.7351 0.7816 0.6939 3072,128
20 2400 5.000e-04 0.7356 0.7859 0.6913 3072,128
80 500 5.000e-04 0.7363 0.776 0.7004 3072,128
15 2400 1.000e-03 0.7365 0.7945 0.6864 3072,128
10 2000 5.000e-04 0.7372 0.78 0.6989 3072,128
10 2400 3.000e-04 0.7386 0.7874 0.6954 3072,128
20 2400 1.000e-03 0.7398 0.7948 0.6919 3072,128
60 500 5.000e-04 0.7402 0.7811 0.7034 3072,128
15 2400 3.000e-04 0.7406 0.7902 0.6969 3072,128
25 2400 1.000e-03 0.7425 0.7995 0.6931 3072,128
20 2400 3.000e-04 0.7437 0.7969 0.6972 3072,128
20 2000 5.000e-04 0.745 0.792 0.7034 3072,128
25 2400 3.000e-04 0.7451 0.7986 0.6983 3072,128
30 2400 1.000e-03 0.7467 0.8123 0.691 3072,128
30 2000 5.000e-04 0.7486 0.7997 0.7037 3072,128
30 2400 3.000e-04 0.7495 0.8044 0.7016 3072,128
Dataset HHTT+TIA
T5 model - HHTTH+TIA TRNS trénovaci dataset

Pocet Steps Learning SAcc val. SAcc test SAcc val. SAcc test

epoch gsf)ch rate TRNS TRNS RECOG RECOG
2 1200 1.000e-03 0.775 0.8015 0.6722 0.7373
3 1200 1.000e-03 0.7732 0.8022 0.6685 0.7347
4 1200 1.000e-03 0.809 0.8289 0.6639 0.7213
5 1200 1.000e-03 0.8182 0.8371 0.6804 0.7406
6 1200 1.000e-03 0.8136 0.8293 0.6621 0.7302
7 1200 1.000e-03 0.8145 0.8271 0.6713 0.7213
3 1800 1.000e-03 0.8209 0.839 0.685 0.7351
4 1800 1.000e-03 0.8274 0.8371 0.6795 0.7443
5 1800 1.000e-03 0.8127 0.8382 0.6602 0.7321
3 1800 1.000e-03 0.8191 0.8408 0.6685 0.7347
4 1800 1.000e-03 0.8072 0.8334 0.6593 0.7347
5 1800 1.000e-03 0.8136 0.8378 0.6713 0.7317
3 1800 5.000e-04 0.8237 0.8304 0.663 0.7302
4 1800 5.000e-04 0.831 0.8341 0.6713 0.7217
5 1800 5.000e-04 0.8375 0.8434 0.6841 0.7406
6 1800 5.000e-04 0.8301 0.8397 0.6777 0.7391
4 1800 5.000e-04 0.832 0.836 0.6804 0.7391
5 1800 5.000e-04 0.8228 0.8327 0.6749 0.7369
6 1800 5.000e-04 0.8237 0.8423 0.6758 0.738
7 1800 5.000e-04 0.8292 0.8289 0.6777 0.7332
4 2000 5.000e-04 0.8255 0.8353 0.6685 0.738
5 2000 5.000e-04 0.82 0.8408 0.674 0.7362

71




6 2000 5.000e-04 0.8237 0.8382 0.6713 0.7332
4 2400 5.000e-04 0.8182 0.8412 0.6788 0.7436
4 2400 3.000e-04 0.8209 0.8338 0.6694 0.7306
5 2400 3.000e-04 0.8375 0.8397 0.6878 0.7351
6 2400 3.000e-04 0.8338 0.843 0.674 0.7365
50 100 1.000e-03 0.8283 0.8341 0.6749 0.7295
50 100 1.000e-03 0.8255 0.839 0.6777 0.7388
4 1800 1.000e-03 0.82 0.836 0.6979 0.7429
5 1800 1.000e-03 0.82 0.8286 0.6933 0.7399
20 100 1.000e-03 0.8356 0.8386 0.6804 0.7384
30 100 1.000e-03 0.8191 0.8297 0.6703 0.7295
40 100 1.000e-03 0.8375 0.8397 0.6749 0.7391
50 100 5.000e-04 0.8329 0.8401 0.6878 0.731
50 100 5.000e-04 0.8283 0.8397 0.686 0.7388
30 500 1.000e-03 0.8246 0.8356 0.6749 0.725
15 500 1.000e-03 0.8053 0.8412 0.6648 0.7391
20 500 1.000e-03 0.831 0.8419 0.6795 0.7388
25 500 1.000e-03 0.8338 0.8367 0.6795 0.7417
4 2200 1.000e-03 0.8173 0.8315 0.6694 0.7347
3 2200 1.000e-03 0.8292 0.8449 0.6832 0.7406
2 2200 1.000e-03 0.8173 0.8364 0.6722 0.7336
T5 model - HHTTHTIA TRNS+RECOG trénovaci dataset
Pocet Steps Learning SAcc val. SAcc test SAcc val. SAcc test
epoch g;f)ch rate TRNS TRNS RECOG RECOG
2 1200 1.000e-03 0.8118 0.8275 0.686 0.7447
3 1200 1.000e-03 0.8053 0.8301 0.6786 0.7421
4 1200 1.000e-03 0.8099 0.836 0.6823 0.7503
5 1200 1.000e-03 0.8173 0.833 0.6942 0.7406
6 1200 1.000e-03 0.8237 0.8345 0.6795 0.751
7 1200 1.000e-03 0.8099 0.8304 0.6814 0.7451
3 1800 1.000e-03 0.8145 0.8416 0.6786 0.7592
4 1800 1.000e-03 0.8072 0.8356 0.6841 0.7499
5 1800 1.000e-03 0.8237 0.8275 0.686 0.7429
3 1800 1.000e-03 0.8072 0.8271 0.6933 0.7414
4 1800 1.000e-03 0.8182 0.8226 0.6933 0.7395
5 1800 1.000e-03 0.8145 0.8301 0.6924 0.7466
3 1800 5.000e-04 0.831 0.8271 0.6933 0.7443
4 1800 5.000e-04 0.8136 0.8364 0.685 0.7447
5 1800 5.000e-04 0.8228 0.8312 0.6887 0.7462
6 1800 5.000e-04 0.8255 0.8278 0.6878 0.7455
4 1800 5.000e-04 0.8081 0.8301 0.685 0.7429
5 1800 5.000e-04 0.8099 0.8356 0.6915 0.7481
6 1800 5.000e-04 0.8154 0.8367 0.6887 0.7503
7 1800 5.000e-04 0.8182 0.8356 0.6869 0.7481
4 2000 5.000e-04 0.809 0.833 0.6814 0.7458
5 2000 5.000e-04 0.8301 0.8297 0.697 0.7425
6 2000 5.000e-04 0.8118 0.8364 0.6823 0.7492
4 2400 5.000e-04 0.8191 0.833 0.6896 0.7484
4 2400 3.000e-04 0.8173 0.833 0.6814 0.7503
5 2400 3.000e-04 0.8237 0.8323 0.686 0.7429
6 2400 3.000e-04 0.8145 0.8289 0.686 0.7469
50 100 1.000e-03 0.8356 0.8312 0.7034 0.7481
50 100 1.000e-03 0.8182 0.8275 0.6933 0.7406
4 1800 1.000e-03 0.8044 0.826 0.6713 0.7421
5 1800 1.000e-03 0.8118 0.833 0.6841 0.7495
20 100 1.000e-03 0.82 0.8404 0.6942 0.7529
30 100 1.000e-03 0.832 0.8289 0.6951 0.7484
40 100 1.000e-03 0.8264 0.8319 0.6795 0.7447
50 100 5.000e-04 0.8163 0.8282 0.6905 0.7481
50 100 5.000e-04 0.8035 0.8197 0.6814 0.738
30 500 1.000e-03 0.8127 0.8323 0.6896 0.7532
15 500 1.000e-03 0.8228 0.8334 0.6924 0.7451
20 500 1.000e-03 0.8219 0.8245 0.6997 0.7466
25 500 1.000e-03 0.8118 0.8297 0.6814 0.7481
4 2200 1.000e-03 0.8062 0.8282 0.6841 0.7458
3 2200 1.000e-03 0.8053 0.833 0.685 0.7447
2 2200 1.000e-03 0.8108 0.8252 0.6722 0.7317
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