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Uvod

V dnesnim digitalné zaméreném svété se e-commerce stala klicovou soucasti
obchodniho prostredi. Produkty nabizené v online obchodech jsou zpravidla
prezentovany pomoci kombinace vizualnich prvka a textovych popist. Tyto
popisy hraji zasadni roli v rozhodovacim procesu zakaznikt, poskytuji nezbytné
informace o vlastnostech produktii a prispivaji k lepsimu porozuméni nabizeného
zbozi. Maji také vyrazny vliv na SEO (Search Engine Optimization), coz hraje
klicovou roli v tom, jestli produkt k zakaznikovi dostane. V kontextu rostouciho
objemu online prodeje a neustéale se ménici nabidky produkta vsak vznika vyzva
v podobé efektivniho a pfesného generovani popisti produktu.

Tradi¢ni pristupy k vytvareni téchto popist obvykle zahrnuji manualni praci,
ktera zajistuje vysokou kvalitu a presnost textu. Tento proces je vsak ¢asové na-
ro¢ny a ekonomicky nakladny, zejména v pripadé velkych e-shopt, které nabizeji
siroky sortiment produktt. Alternativnim fesenim muze byt pouziti automatizova-
ného generovani popistt pomoci $ablon, které vsak casto nedosahuji pozadované
urovné kvality a mohou vést k generovani stereotypnich popist [1]].

V této praci se zaméfim na nové pristupy v oblasti generovani textu, kon-
krétné na vyuziti pfedtrénovanych neuronovych jazykovych modelt architektury
Transformer [2]. Tyto modely, vyvinuté v poslednich letech, predstavuji pokrocilé
technologie v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka (NLP) a umoziiuji generovani
plynulého, koherentniho a relevantniho textu na zékladé vstupnich dat.

Cilem této prace je prozkoumat, zda lze tyto modely efektivné vyuzit pro
generovani popistt produktd v ¢eském e-commerce prostfedi. K tomuto ucelu
bude proveden ditkladny prazkum souc¢asnych metod v oblasti NLP, se zaméfenim
na vicejazy¢né modely a modely specificky trénované pro cestinu. V praktické
casti prace bude vyvinuta webova aplikace umoznujici snadné stahovani dat
produktt z e-shopt a jejich zpracovani pro potfeby generativnich jazykovych
modelt. Pomoci této aplikace budou provedeny experimenty s cilem vyhodnotit
efektivitu a pfesnost generovanych popisti z hlediska jejich plynulosti, faktické
presnosti a celkové kvality.

Vysledky této prace umozni lepsi prehled o tom, jaké jsou moznosti nasa-
zeni neuronovych jazykovych modeld v praxi ceskych e-commerce platforem.



Prace obsahuje nejen teoreticky prehled, ale také praktické ukazky a doporuceni,
ktera mohou pomoci dalsimu vyvoji a vylepseni automatizovanych systému pro
generovani textu v oblasti e-commerce.



Kapitola 1

Zaklady neuronovych siti a
jazykovych modelta

V poslednich desetiletich doslo v oblasti umélé inteligence (Al) a strojového
uceni (ML) k zasadnimu posunu, ktery vyznamné ovlivnil nejen akademicky
svét, ale i komer¢ni aplikace. Jednim z nejvyznamnéjsich milnika v této ére byl
rozvoj a zdokonaleni neuronovych siti a jazykovych modelt. Tyto technologie se
staly zakladem pro sirokou skalu aplikaci, od rozpoznavani obrazu a zpracovani
prirozeného jazyka (NLP) az po autonomni fizeni vozidel a personalizované
doporucovaci systémy.

Neuronové sité, inspirované strukturou a funkci lidského mozku, se staly
zékladnim stavebnim kamenem pro vétsinu modernich Al systému [3} 4]. Od jed-
noduchych modelq, které byly schopné zakladniho uceni a adaptace, se neuronové
sité vyvinuly do slozitych architektur schopnych zpracovavat a interpretovat
obrovské objemy dat s neuvéritelnou presnosti.

Paralelné s timto vyvojem doslo k narastu zajmu a vyzkumu v oblasti ja-
zykovych modelt. Tyto modely, které se zaméruji na porozuméni, generovani
a preklad prirozeného jazyka, vyuzivaji neuronové sité k modelovani slozitych
jazykovych struktur a jejich vyznamu. V poslednich letech byly predstaveny
revolucni jazykové modely, jako je GPT (Generative Pretrained Transformer)
[5] nebo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [6],
které pfinesly nové moznosti v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka a umoznily
vytvareni presnéjsich, plynulych a kontextové relevantnich texta.

1.1 Historie a vyvoj neuronovych siti

Rozvoj neuronovych siti Ize sledovat od prvnich teoretickych konceptii v poloviné
20. stoleti az po dnesni sofistikované systémy.



1.1.1 Ranné pocatky (1940-1960)

Model Neuronu Neuronové sité maji své kofeny v pokusech modelovat procesy
lidského mozku pomoci matematiky a inzenyrstvi. Vyznamnym milnikem
byla prace McCullocha a Pittse [7], ktefi predstavili model umélého neuronu,
zjednodusenou abstrakci biologického neuronu. Tento model byl schopen
provadét zakladni logické operace a polozil zaklady pro pozdéjsi vyvoj
neuronovych siti.

Perceptron Dalsim klicovym momentem bylo vytvoreni perceptronu Frankem
Rosenblattem [8]. Perceptron predstavoval jednoduchou, ale revolu¢ni
formu neuronové sité, ktera byla schopna ucéeni prostfednictvim posilovani
nebo oslabovani synaptickych spojeni, coz napodobovalo procesy uceni
v lidském mozku.

1.1.2 Zima umeélé inteligence (1970-1985)

Tzv. ,zima umélé inteligence“ nastala v 70. letech a byla charakterizovana pokle-
sem zajmu a financovani v oblasti Al. Skepticismus byl zpisoben pfehnanymi
ocekavanimi a omezenymi technologickymi schopnostmi tehdejsich systémi.
Tento pokles pokracoval az do 80. let, kdy se objevil novy zajem o neuronové sité.

1.1.3 Oziveni a nové sméry (1986-2000)

Zpétné sifeni chyby (Backpropagation) Obdobi stagnace skoncilo s pficho-
dem novych teoretickych a technologickych pokroku. Klicovym momentem
bylo predstaveni algoritmu zpétného $ifeni chyby [9], ktery umoznil efek-
tivnéjsi trénovani vicevrstvych neuronovych siti. Tento pfistup umoznil
sitim se ucit slozitéjsi vzory a funkcionalitu.

Konvoluéni neuronové sité (CNN) Dalsim dualezitym krokem byl rozvoj CNN
[10]], které se staly zakladem pro mnoho aplikaci v oblasti zpracovani obrazu
a rozpoznavani vzoru.

1.1.4 Era hlubokého uceni (2000-Soucasnost)

V prvnich letech 21. stoleti doslo k zna¢nému rozvoji v oblasti neuronovych
siti, coz vedlo k obdobi znamému jako era hlubokého uceni [[11]. Tento rozvoj
byl podpofen predevsim pokrokem ve vypocetni technice, zejména vyvojem
grafickych karet (GPU), které umoznily zpracovavat vétsi objemy dat a trénovat
slozitéjsi modely.



Rozvoj GPU a dalsich vypocetnich technologii umoznil zpracovavat vétsi
revolu¢ni modely, které umoznily dosdhnout pralomt v mnoha oblastech, vcetné
zpracovani pfirozeného jazyka, strojového vidéni a autonomniho fizeni.

1.2 Principy fungovani jazykovych modela

Jazykové modely (LM) jsou zakladnim stavebnim kamenem moderniho zpraco-
vani prirozeného jazyka. Jejich hlavnim ukolem je predpovidat pravdépodobnost
sekvence slov ve vété nebo textu. Tato predikce je zasadni pro celou fadu aplikaci,
od automatického prekladu po generovani textu.

Nejcastéjsi typy jazykovych modelt jsou zaloZzeny na statistickych metodach,
jako jsou n-gramy, a neuronovych sitich. N-gramové modely [1.3|pracuji s pravdeé-
podobnosti sekvenci slov zaloZzenych na frekvenci jejich vyskytu v trénovacich
datech. Tyto modely vsak maji omezeni, zejména co se tyce zachyceni delsich
kontextt a zavislosti ve vétach.

S rozvojem hlubokého uceni se staly popularnimi neuronové jazykové modely
(viz sekce a[1.6). Tyto modely vyuzivaji neuronové sité k modelovani
slozitych vzorct v datech a dokazou lépe zachytit kontext a nuance v jazyce.
Jednim z klicovych pfispévkl v této oblasti je model Transformer, ktery byl
predstaven v roce 2017 [2]] a poskytuje vykonny mechanismus pro modelovani
zéavislosti v dlouhych textovych sekvencich.

1.3 N-gramové modely

N-gramové modely predstavuji jeden z tradi¢nich pfistupt v oblasti jazykového
modelovani. Tyto modely jsou zakladem pro pochopeni vyvoje a funkci jazyko-
vych modelt, zejména v kontextu statistického zpracovani jazyka.

Zakladni principy n-gramovych modelia N-gram je sekvence n po sobé jdou-
cich slov v textu. Napiiklad véta ,Jdu do obchodu® obsahuje n-gramy rtz-
nych délek: unigramy (,Jdu®, ,do“ a ,obchodu®), bigramy (,Jdu do“ a ,do
obchodu®) a trigramy (,Jdu do obchodu®). N-gramové modely predikuji
pravdépodobnost nasledujiciho slova ve vété na zakladé predchozich n — 1
slov. Tato pravdépodobnost je vypocitana z frekvence vyskytu dané sek-
vence slov v trénovacich datech.

Vypocet pravdépodobnosti V n-gramovém modelu je pravdépodobnost slova
wy, v kontextu jeho predchazejicich slov wy,ws, ..., w,_1 dana pomé-
rem frekvence vyskytu této n-gramové sekvence k frekvenci vyskytu



(n — 1)-gramové sekvence. Napftiklad, pravdépodobnost slova ,,obchodu®
(wy,) po slovech ,Jdu do“ (w,_2,w,_1) v trigramovém modelu by byla
vypocitana jako:

Count(w,,_2, Wy_1, wy,)

P n|Wn-2,Wn-1) =
(wnltwn—2, wn-1) Count(w,,_2, Wy_1)

Kde P(wy,|w,_2,w,_1) je podminéna pravdépodobnost vyskytu slova w;,

po sekvenci w,,_s, w,_1, Count(w,_s, w,_1,w,) je frekvence vyskytu tri-

gramu v datech a Count(w,_2,w,_1) je frekvence vyskytu bigramu. V

ukazkovém prikladu by to bylo:

Count("Jdu", "do", "obchodu")
Count("Jdu", "do")
Tento vzorec ilustruje princip vypoctu pravdépodobnosti v n-gramovych

modelech, kde se frekvence konkrétnich sekvenci slov vyuziva k odhadu
pravdépodobnosti nasledujiciho slova v daném kontextu.

P("obchodu"

"Jdu", "do") =

Omezeni n-gramovych modelt Hlavni omezeni n-gramovych modelt spo-
¢iva v jejich nezbytné zavislosti na velikosti 7. S rostouci délkou n-grami se
zvysuje presnost modelu v zachyceni kontextu, ale soucasné roste mnozstvi
potiebnych dat pro efektivni trénovani. Modely s kratkymi n-gramy (napi.
bigramy) maji tendenci nezachycovat dostatecny kontext, coz vede k ne-
presnostem ve vysledcich. Na druhou stranu, modely s dlouhymi n-gramy
(napf. pentagramy) trpi problémem datové ridkosti, kdy mnoho moznych
n-gramu se v trénovacich datech viibec neobjevi.

Zpusoby reseni omezeni Existuji rizné metody pro zvladnuti omezeni n-
gramovych modelq, jako je napfiklad vyhlazovani a zpétna diskontace.
Vyhlazovani pomaha resit problém datové ridkosti tim, ze rozdéluje ¢ast
pravdépodobnosti od ¢asto se vyskytujicich n-gramt k méné castym, ¢imz
se sniZuje prilisna zavislost na cetnych n-gramech. Zpétna diskontace zase
umoznuje modelu lépe se vyrovnat s neznamymi slovy nebo n-gramy, které
se v trénovacich datech nevyskytuji.

N-gramové modely, prestoze jsou pomérné primitivni v porovnani s moder-
nimi neuronovymi jazykovymi modely, stile predstavuji dalezity zaklad pro
pochopeni zékladnich principt jazykového modelovani.

1.4 Rekurentni neuronové sité (RNN)

Rekurentni neuronové sité (RNN) predstavuji tfidu neuronovych siti, které jsou
navrzeny pro zpracovani sekvencnich dat, jako jsou casové rady, fe¢ nebo text.



Zakladni myslenkou RNN je vyuziti skrytych stava (angl. hidden states) pro
zachovani urcité formy paméti o predchozich vstupech. Tato vlastnost umoziuje
RNN zpracovavat informace v kontextu, coz je zasadni pro ulohy, kde je dulezity
casovy nebo sekvencni kontext dat.

1.4.1 Architektura RNN

Tradi¢ni neuronova sit zpracovava kazdy vstup nezavisle, bez ohledu na pred-
chozi nebo nasledujici data. Naproti tomu RNN obsahuje smycky, které umoziuji
informacim cirkulovat v siti. V RNN je vystup z jedné vrstvy pfedavan zpét do
stejné vrstvy. Tento proces se opakuje v casovych krocich, pficemz kazdy krok
predstavuje jedno sekvenc¢ni pozorovani v datech.

1.4.2 Pamét a kontext

Kli¢covym prvkem RNN je jeji schopnost udrzet ,pamét“. V kazdém kroku ma sit
pristup nejen k aktualnimu vstupu, ale také k informacim, které byly zpracovany
v predchozich krocich. Toto umoznuje RNN zahrnovat kontext pfi rozhodovani
a reagovani na nové informace, coz je zvlasté uzitecné pro ulohy jako je predikce
dalsiho slova v textu nebo pochopeni celkového vyznamu véty.

1.4.3 Problémy s dlouhodobou zavislosti

Prestoze RNN teoreticky mohou zachytit dlouhodobé zavislosti v sekvencich
dat, v praxi se Casto setkavaji s problémy, jako je ztrata paméti a obtiznost uceni
s dlouhymi sekvencemi. Tento problém, znamy jako ,vanishing gradient problem®,
vede k obtiznosti pfi trénovani standardnich RNN na zachyceni dlouhodobych
zavislosti v datech.

1.4.4 Variace RNN

Pro prekonani téchto problému byly vyvinuty pokrocilé varianty RNN, jako jsou
Long Short-Term Memory (LSTM; [12]) a Gated Recurrent Units (GRU; [13]). Tyto
architektury zavadéji specialni struktury, které pomahaji modelu ucit se, které
informace si ponechat v paméti a které odstranit, ¢imz zlepsuji schopnost modelu
zachytit dlouhodobé zavislosti.

V souhrnu RNN predstavuji dalezitou tfidu neuronovych siti pro zpracovani
sekvencialnich dat a maji Sirokou skalu aplikaci v raznych oblastech, vcetné
prirozeného zpracovani jazyka, rozpoznavani feci a ¢asovych rad.



1.5 Slovni embeddingy

Slovni embeddingy predstavuji zptisob, jakym jsou slova reprezentovana v oblasti
NLP. Jedna se o techniku pfevadéni slov a frazi z prirozeného jazyka do vektora
¢iselnych hodnot, které jsou schopné zachytit jejich vyznamy, nuance a vztahy
v kontextu.

1.5.1 Princip slovnich embeddingi

Tradi¢né byla slova v pocitacovém zpracovani reprezentovana jako diskrétni
symboly, coz vsak neumoznovalo zachytit jejich sémantické vlastnosti nebo vztahy
mezi nimi. Slovni embeddingy fesi tento problém tim, ze kazdé slovo nebo frazi
prevadéji do vysokodimenzionalniho vektorového prostoru. V tomto prostoru
jsou slova s podobnymi vyznamy blize k sobé, coz umoznuje modeliim zachytit
a vyuzivat sémantické informace.

1.5.2 Techniky pro vytvareni embeddingu

Existuji rizné metody pro vytvareni slovnich embeddingt, pficemz mezi nejpo-

pularnéjsi patfi:

Word2Vec [14] Metoda vyvinuta spolec¢nosti Google, ktera vytvari embeddingy
pomoci neuronovych siti. Word2Vec pouziva dva hlavni modely, Skip-Gram
a CBOW (Continuous Bag of Words), pro generovani vektorovych repre-
zentaci slov.

GloVe (Global Vectors) [15] Tato metoda kombinuje techniky maticové fakto-
rizace a lokalniho kontextového okna pro efektivni vypocet vektorovych
reprezentaci slov.

FastText [16] Vyvinuty Facebookem, rozsifuje Word2Vec o schopnost zpracova-
vat Casti slov, coz umoznuje 1épe zpracovavat neznama slova a morfologii
slov.

1.5.3 Aplikace slovnich embeddingu

Slovni embeddingy najdou uplatnéni v fadé uloh v NLP, vcetné klasifikace textu,
strojového prekladu, rozpoznavani entit a analyzy sentimentu. Diky schopnosti
zachytit sémanticky vyznam slov umoznuji embeddingy vytvaret modely, které
jsou schopné lépe rozumét a interpretovat lidsky jazyk.

Celkové slovni embeddingy predstavuji zasadni inovaci v zpracovani pfi-
rozeného jazyka a hraji klicovou roli v modernich NLP aplikacich a modelech
strojového uceni.
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1.6 Architektura Transformer

Transformer, predstaveny ve studii Attention Is All You Need [2]] v roce 2017,
predstavuje zasadni inovaci v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka. Tento model
znamenal odchod od tradi¢nich sekvencialnich architektur, jako jsou rekurentni
neuronové sité a konvolu¢ni neuronové site, a zavedl novy pristup zaméfeny na
mechanismus self-attention.

Transformer a jeho variace, jako je GPT (Generative Pretrained Transformer)
a BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), predstavuji
vyznamny posun v oblasti jazykovych modelt. Tyto modely vyuZzivaji techniku
zvanou ,self-attention®, kterd umoznuje modelu zvazit rizné ¢asti vstupni sek-
vence pfi predikci dalsiho slova. Tim se vyznamné zlepsuje schopnost modela
generovat koherentni a kontextové relevantni text [5, 6]].

1.6.1 Struktura Transformeru

Transformer se sklada ze dvou hlavnich ¢asti: enkodéru a dekodéru. Kazda z téchto
casti obsahuje nékolik vrstev, které jsou sestaveny z moduli self-attention a feed-
forward neuronovych siti. Cela struktura je zobrazena na obrazku|[1.1]

Enkodér

Enkodér Transformeru se sklada z fady identickych vrstev. Kazda vrstva obsahuje
dvé hlavni komponenty:

Multi-Head Self-Attention Mechanism Umoznuje enkodéru se zaméfit na
ruzné ¢asti vstupni sekvence. Tento mechanismus umoznuje modelu lépe
zachytit kontext slov v ramci celé véty nebo textového segmentu.

Pointwise Feed-Forward Network Jedna se o plné propojenou (dense) neuro-
novou sit, ktera transformuje vystup z attention mechanismu. Kazda pozice
v sekvenci je zpracovavana oddélené a nezavisle.

Dekodér

Dekodér také obsahuje nékolik vrstev a kazda vrstva ma tfi hlavni komponenty:

Masked Multi-Head Self-Attention Podobné jako enkodér, ale se zavedenim
masky, ktera zabranuje toku informaci od slov dale v textu. To zajisti, Ze
pfi predikci daného slova méa model k dispozici pouze predchazejici slova.

Multi-Head Attention Tato komponenta pfijima vystupy z enkodéru, diky ce-
muz umoznuje dekodéru zaméfit se na relevantni ¢asti vstupni sekvence
béhem generovani vystupu.
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Pointwise Feed-Forward Network Stejny jako v enkodéru.

1.6.2 Mechanismus Self-Attention

Mechanismus self-attention v architektufe Transformer pfedstavuje sofistikovany
zpusob, jakym model zpracovava vyznam a vztahy slov v textové sekvenci. Na
rozdil od tradi¢nich sekvencialnich metod, jako jsou RNN a LSTM, které zpra-
covavaji text postupné slovo za slovem, self-attention umoznuje kazdému slovu
v sekvenci zohlednit vyznam ostatnich slov v sekvenci. Tento proces umoziuje
modelu ziskat komplexni prehled o kontextu a vztazich mezi slovy, coz vede
k lepsimu porozuméni celkové struktury a vyznamu véty.

1.6.3 Multi-Head Attention

Multi-head attention rozsifuje koncept self-attention tim, ze rozdéluje proces
pozornosti do nékolika samostatnych ,hlav*. Kazda z téchto hlav se zaméfuje
na riuzné aspekty informaci ve vété. Timto zptisobem je model schopen para-
lelné zpracovavat razné druhy vztahii a vyznamu ve véteé, jako jsou syntaktické
struktury a sémantické kontexty. Tato multifunkénost zvysuje schopnost modelu
rozpoznavat slozité vzory a nuance v jazyce, ¢imz znacné zlepsuje jeho vykon pri
ulohéch zpracovani prirozeného jazyka.

Tok dat v Transformeru

Enkodér prijima vstupni sekvenci slov, ktera je nejprve prevedena na vektorové
reprezentace (slovni embeddingy). Tyto embeddingy jsou pak transformovany
prostfednictvim série self-attention a feed-forward vrstev enkodéru, ¢imz vznika
kontextové obohacena reprezentace vstupni sekvence. Kazdy embedding je také
posunut o specifickou hodnotu, kterd odpovida pozici slova ve vété (position
encoding), aby model dokazal zachovat informace o sekven¢nim usporadanti slov.

Vystupy enkodéru jsou nasledné predany do dekodéru. Dekodér vyuziva
téchto kontextové bohatych reprezentaci spolecné s vlastnimi embeddingy pro
generovani vystupni sekvence. Tyto vystupni embeddingy odpovidaji dosud ge-
nerovanym sloviim ve vystupni sekvenci a jsou postupné aktualizovany s kazdym
novym vygenerovanym slovem.

Dekodér kombinuje informace z enkodéru a své vlastni predikce, aby vy-
generoval dalsi slovo ve vystupni sekvenci. Pro tento proces vyuziva masked
self-attention mechanismus, ktery zabrani modelu vidét nevygenerovana slova
ve vystupu. Timto zpisobem je kazdé nové generované slovo ovlivnéno jak kon-
textem vstupni sekvence, tak jiz vygenerovanym textem.
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Tato sofistikovana interakce mezi enkodérem a dekodérem, spolu s vyuzitim
slovnich a pozicovych embeddingti, umoznuje Transformeru efektivné generovat
presné a kontextové relevantni vystupy, které zohlednuji jak vstupni sekvenci,
tak dosud generovany obsah.

Na zavér je vystup vyprodukovany dekodérem preveden na tzv. logit vektor
pomoci linearni vrstvy, coz je jednoducha plné propojena neuronova sit. Tento
vektor ma stejnou délku jako pocet moznych slov, které je model schopen gene-
rovat. Posledni vrstva Softmax prevede logit vektor na vektor pravdépodobnosti
pro jednotliva slova. Jedno ze slov (zalezi na nastaveni modelu) s nejvétsi pravde-
podobnosti je poté vybrano jako finalni vystup.

1.7 Predtrénované modely

Predtrénované modely jsou modely neuronovych siti, které byly jiz pfedem na-
trénovany na rozsahlém datasetu, ¢asto obsahujicim sirokou skalu jazykovych
dat. Tato data mohou zahrnovat knihy, ¢lanky, webové stranky a dalsi formy psa-
ného textu. Hlavnim ucelem piedtrénovani je naucit model zakladnim jazykovym
strukturam, slovni zasobé a kontextuilnim vztahtim.

1.7.1 Vyhody predtrénovanych modela
Predtrénované modely prinaseji nékolik vyznamnych vyhod:

Zlepseni vykonu Modely natrénované na rozsahlych a diverzifikovanych da-
tech jsou schopné lépe rozumét a generovat prirozeny jazyk.

Uspora ¢asu a zdroji Vyvojafi a vyzkumnici mohou pouzit piedtrénované mo-
dely jako vychozi bod pro specifické dlohy, coz vyrazné snizuje potiebu
dlouhého a nakladného trénovani od zacatku.

Flexibilita Predtrénované modely mohou byt dotrénovany (fine-tuned) pro kon-
krétni aplikace, coz umoziuje jejich siroké vyuziti v riznych oblastech.
1.7.2 Pouziti predtrénovanych modelua

Pouziti pfedtrénovanych model obvykle zahrnuje dva hlavni kroky:

1. Predtrénovani: Model je nejprve natrénovan na obrovském datasetu. Tento
proces se zaméfuje na uceni se obecnych jazykovych vzorct a struktur.

2. Fine-tuning: Po predtrénovani je model dotrénovan na mensim, specific-
kém datasetu. Béhem trénovani se model upravuje tak, aby lépe vyhovoval
konkrétnim pozadavkiim nebo tloham.
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1.7.3 Priklady Predtrénovanych modela

Nékolik znamych prikladii predtrénovanych modelt zahrnuje:

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
Vyvinuty Googlem, BERT efektivné chape kontext slov ve vété pomoci
bidirekcionalniho trénovani, coz umoznuje lepsi pochopeni vyznamu slov
v riznych kontextech.

GPT (Generative Pretrained Transformer) Vytvoreny OpenAl, GPT modely
exceluji v generovani koherentniho a relevantniho textu, a jsou pfedevsim
trénovany pro ucely generovani textu s vysokou mirou pfesnosti a kontex-
tové relevanci.

BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) BART, vyvinuty
Facebookem, kombinuje vyhody bidirekcionalniho zpracovani BERTu a ge-
nerativnich schopnosti GPT. Je to efektivni model pro dlohy, jako je sumari-
zace textu a oprava chyb ve vétach.

1.8 Velké jazykové modely

Velké jazykové modely predstavuji nejnovéjsi vyvoj v oblasti strojového uceni
a zpracovani pfirozeného jazyka. Tyto modely, jako jsou ChatGPT od OpenAl
a Mistral [17] od Mistral Al predstavuji $picku v technologii umélé inteligence
a nabizeji nastroje pro generovani textu, automatické odpovidani na dotazy nebo
tvorbu kreativniho obsahu.

1.8.1 ChatGPT

ChatGPT, vyvinuty spolec¢nosti OpenAl, je jednim z nejvyznamnéjsich priklada
velkych jazykovych modeli. Tento model je zalozen na architektufe Transformer
a je navrzen tak, aby generoval koherentni a relevantni odpovédi v konverza¢nim
stylu. ChatGPT je trénovan na rozsahlych datovych sadach, které zahrnuji riizné
formy komunikace, od béznych rozhovort po odborné texty, coz mu umoznuje
flexibilné reagovat na Sirokou skalu dotazii a témat.

Hlavnimi vlastnostmi ChatGPT jsou:

Kontextové porozuméni Schopnost modelu chapat a reagovat na komplexni
dotazy zaloZené na poskytnutém kontextu.

Kreativni generovani textu Moznost generovat originalni a relevantni texty,
od technickych odpovédi po kreativni psani.
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Flexibilita v aplikacich Vyuziti v sirokém spektru aplikaci, véetné chatbotu,
asistentl zakaznické podpory a edukacnich nastroja.

1.8.2 Mistral 7B

Mistral 7B [17]], vyvinuty spole¢nosti Mistral Al, je jazykovy model, ktery se
vyznacuje efektivitou a vykonem pfi mensim poctu parametra (7.3 miliardy).
Presto prekonava vétsi modely jako Llama 2 13B a Llama 1 34B v rtiznych ben-
chmarkovych testech. Diky pouziti Grouped-query attention a Sliding Window
Attention pro efektivnéjsi zpracovani delsich sekvenci.

Model Mistral 7B je k dispozici pod licenci Apache 2.0, coz umoznuje jeho
Siroké vyuziti a adaptaci.

1.9 Jazykové modely a cestina

Jelikoz je trénovani velkych jazykovych modelt vypocetné naro¢ny a drahy pro-
ces, tak velké modely natrénované pfimo pro ¢estinu neexistuji. K dispozici jsou
pouze varianty GPT-2 small (viz [18]] nebo [[19]). Velké modely jako Mistral nebo
ChatGPT zvladaji generovat Ceské texty, jelikoz byly trénovany na vicejazy¢ném
datasetu. V téchto datasetech ale neni zastoupeni cestiny tak velké jako anglictiny.
Kvili tomu jsou anglické vysledky téchto modela lepsi.
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Kapitola 2

Navrh experimentu

V této kapitole se zaméfime na navrh experimentt. Cilem je prozkoumat, jak
rizné metody generovani textu ovliviuji kvalitu a pfesnost popist produktt
v e-commerce. V praci se nachazi porovnani tfi raznych pfistupt: finetuning
stavajiciho jazykového modelu pro data z ¢eského e-shopu, vyuziti kombinace
prekladii a modelu Mistral pro zpracovani textd, a pfimé pouziti modelu Chat-
GPT na data v ¢eském jazyce. K vyhodnoceni vygenerovanych texti je pouzita
kombinace automatickych metrik a hodnoceni lidskymi anotatory.

2.1 Data

V praci byla pouzita data z realného e-shopu. Dataset obsahuje informace o 57683
produktech. Kazdy z téchto produkti obsahuje:

« nazev produkta

zkraceny popis produktu

seznam parametrd produktu (napt. barva, rozméry, kategorie produktu, ...)

« seznam variant produktu (napf. riizné velikosti obleceni)

kompletni popis produktu

2.2 Postupy generovani textu

Fine-tuning malého modelu V ramci prace jsem se zaméfili na finetuning
modelu GPT-2 Small CzechC]] ktery je natrénovan pro ¢esky jazyk [[18].

Ispital/gpt2-small-czech-cs
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Proces finetuningu spoc¢iva v dalsim trénovani jiz predtrénovaného mo-
delu na datech konkrétniho e-shopu. Cilem je dosdhnout vyssi presnosti
a relevanci generovaného textu specificky e-shop.

Preklad a model Mistral Tento pristup zahrnuje preklad vstupnich dat z ces-
tiny do anglictiny, generovani textu pomoci modelu Mistral a nasledny
preklad zpét do Cestiny. Tato metoda umoziuje vyuzit pokrocilych anglic-
kych modelt pro generovani textu v jazyce, pro ktery nemusi byt dostupné
nativni modely.

ChatGPT Tato metoda zahrnuje piimé generovani popisii produktii pomoci
modelu ChatGPT na zakladé ¢eskych dat bez nutnosti prekladu. Tato metoda
zkouma schopnost modelu ChatGPT generovat relevantni a kvalitni texty
v Cestine.

2.3 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni vygenerovanych textll ndAm umoziuje posoudit u¢innost a pfesnost
ruznych metod generovani textu. Pro tento ucel byly pouzity jak automatické
metriky, tak hodnoceni lidskymi anotatory.

2.3.1 Automatické metriky

Automatizované metriky nam poskytuji rychlé kvantitativni hodnoceni kvality
generovanych textd. Automatizovanych metrik existuje cela fada. V této sekci
popiseme metriky pouzité v této praci pro hodnoceni a srovnani riznych metod
generovani textu.

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)

Popis Tato metrika byla ptivodné vyvinuta pro hodnoceni kvality strojového
prekladu, ale je také uzite¢na pro hodnoceni dalsich forem generovaného
textu. Je zalozena na srovnani n-gramua generovaného textu s n-gramy
z jednoho nebo vice referen¢nich textl. Vysoké skore BLEU naznacuje, Ze
generovany text se blizi kvalité lidského referen¢niho materialu.

Vypocet BLEU skore se vypocita jako geometricky primér n-gramové piesnosti,
penalizovany za prilis kratké generované texty. Pfesnost n-grama se vy-
pocitava jako pomér poctu spravnych n-gramt generovaného textu ku
celkovému poctu n-gramil v generovaném textu. Pro penalizaci kratkosti
se pouziva tzv. brevity penalty (BP).
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ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

Popis: ROUGE je sada metrik uréena pro hodnoceni automatickych souhrnt
textu. ROUGE méfi miru shody (overlap) mezi generovanym textem a refe-
ren¢nim textem, s durazem na recall. Recall v kontextu ROUGE znamena
schopnost generovaného textu obsdhnout co nejvice relevantnich infor-
maci z referen¢nich textl. Jinymi slovy, recall hodnoti, kolik z informaci
uvedenych v referencnich textech se objevuje v generovaném textu. Vyssi
recall znamena, Ze generovany text uspésné zachycuje vétsinu obsahu re-
ferencnich textd, coz je dulezité pfi hodnoceni textu, ktery ma obsahovat
informace zaloZené na vstupnich datech jako je popis produktu.

Vypocet: Existuje nékolik variant ROUGE, jako napfiklad ROUGE-N (porov-
nava n-gramy), ROUGE-L (zaloZeno na nejdelsi spole¢né podposloupnosti),
a ROUGE-S (zaloZeno na sekvenci slov s mezerami). Vypocet ROUGE-N se
naptiklad provadi jako pomér poctu shodujicich se n-gramt v generovaném
textu a referencnim textu ku poc¢tu n-gramu v referencnim textu.

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering)

Popis: METEOR je metrika pro hodnoceni strojovych prekladu, ktera zohlednuje
synonyma a parafraze pro flexibilnéjsi porovnani sémantické a syntaktické
shody mezi generovanym textem a referencem.

Vypocet: METEOR vyuziva mapovani mezi slovy generovaného textu a referenct,
zahrnujici synonyma a parafraze. Skore se vypocitava na zakladé shody
(precision) a Gplnosti (recall) tohoto mapovani, s vyvazenim téchto dvou
aspekti.

2.3.2 Hodnoceni lidskymi anotatory

Prestoze automatické metriky, jako jsou BLEU, ROUGE nebo METEOR, poskytuji
rychlé a objektivni hodnoceni kvality generovaného textu, maji zasadni omezeni.
Tyto metriky ¢asto porovnavaji generovany text s pfedem stanovenou referenci a
hodnoti shodu na zakladé lexikalni presnosti. Tento pfistup vsak nedokaze zcela
zachytit sémantickou a kontextovou hloubku jazyka. Naptiklad, fraze s odlisnymi
slovy, ale se stejnym vyznamem, mohou byt automatickymi metrikami hodnoceny
nizce, prestoze jsou lingvisticky validni a relevantni.

Lidské hodnoceni prinasi do procesu validace generovaného textu odlisnou
perspektivu. Hodnotitelé jsou schopni posoudit nejen lexikalni a gramatickou
spravnost, ale také sémantickou koherenci, kontextovou pfimérenost a celkovou
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Citelnost textu. To je obzvlasté dulezité v pripadech, kde je kontext slozity nebo
kde je dalezita kreativni ¢i emotivni slozka textu.

Existuji riizné pristupy, jak provadét lidské hodnoceni generovaného textu.
Jednou z metod je pouziti Likertovy $kaly, kde anotatofi hodnoti rizné aspekty
textu, jako je pfirozenost, koherence a presnost, na stupnici od velmi nizké po
velmi vysokou. Dalsi pfistupem je porovnavaci hodnoceni, kde anotatofi porovna-
vaji nékolik variant textu a vybiraji nejlepsi podle danych kritérii. Dilezité je také
zajistit, aby hodnoceni bylo provadéno skupinou rtiznorodych anotatord, aby se
predeslo subjektivnim zkreslenim a zajisténa byla reprezentativnost vysledka.

20



Kapitola 3

Priprava dat a trénovani modela

Tato kapitola obsahuje detailni popis jednotlivych pfistupt pro generovani po-
piskd. Zpocatku predstavuje dostupny vypocetni vykon a infrastrukturu pro
spousténi experimentt. Dale se vénuje procesu pripravy dat pro experimenty.
Nasleduje popis tii pristupt, které jsem pro generovani textu pouzil:

1. Fine-tuning modelu GPT-2-small-cs
2. Pouziti modelu Mistral s piekladem

3. Pfimé pouziti ChatGPT

3.1 Infrastruktura

Pro trénovani modelr umélé inteligence je klicovym hardwarovym prvkem gra-
ficky procesor (GPU). Zéasadni vlastnosti GPU je jejich schopnost provadét pa-
ralelni vypocty, coz je nezbytné pro efektivni zpracovani algoritmt strojového
uceni, zejména pfi trénovani hlubokych neuronovych siti. Kromé GPU existuji i
specializované alternativ jako jsou Tensor Processing Units (TPU), které jsou
optimalizovany pro specifické ulohy v Al Tyto komponenty, spolu s dostatecnou
kapacitou paméti, tvori zaklad pro efektivni trénovani Al modela.

Pro fine-tuning jazykovych modelt jsem mél prilezitost vyuzivat studentsky
cluster AIF} Tento cluster je vybaven grafickymi kartami. Je strukturovan do
dvou uzl (nodu), pricemz kazdy z nich ma instalovany rtzné typy grafickych
karet. Specifikace grafickych karet na jednotlivych nodech jsou predstaveny
v tabulkéch [3.1]a[3.2] které poskytuji prehled o hardwarovém vybaveni, s nimz

"Tyto alternativy nejsou bézné dostupné. Budto je pouzivaji pouze firmy, které si je vyvinuly
pro vlastni potfeby, nebo je pronajimaji cloudovi poskytovatelé.
“https://aic.ufal.mff.cuni.cz/
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jsem pracoval. Vzhledem k omezenim clusteru jsem byl schopen vyuzit vzdy
pouze jednu grafickou kartu soucasné.

Nazev GPU Celkova pamét (GiB)
GPU 0: NVIDIA GeForce RTX 3090 24.0
GPU 1: NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11.0
GPU 2: NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11.0
GPU 3: NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11.0
GPU 4: NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11.0
GPU 5: NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11.0
GPU 6: NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11.0

Tabulka 3.1 Informace GPU na nodu 1. Tato tabulka uvadi dostupné GPU a jejich
celkovou pamét v GiB.

Néazev GPU Celkova pamét (GiB)
GPU 0: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0
GPU 1: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0
GPU 2: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0
GPU 3: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0
GPU 4: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0
GPU 5: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0
GPU 6: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0
GPU 7: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11.0

Tabulka 3.2 Informace GPU na nodu 2. Tato tabulka uvadi dostupné GPU a jejich
celkovou pamét v GiB.

3.1.1 SLURM Workload Management

Na studentském clusteru je pouzivan SLURM?| (Simple Linux Utility for Resource
Management) jako systém pro spravu zatizeni. SLURM je otevieny software, ktery
slouzi jako efektivni a flexibilni nastroj pro spravu pracovnich dloh a zdroji na
clusteru.

Princip SLURM spociva v alokaci zdrojt a planovani dloh na clusteru. Umoz-
nuje uzivatelim odesilat a spravovat ulohy (joby) na clusteru, které maji rezervo-
vany predem specifikované vypocetni prostfedky. SLURM poskytuje mechanismy

*https://slurm.schedmd.com/overview.html
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pro rezervaci zdrojt, planovani uloh, monitorovani stavu tloh a spravu front
uloh.

Pro spusténi tlohy na clusteru s pouzitim SLURM uzivatelé vytvareji skripty,
které definuji pozadavky na zdroje (napfiklad pocet CPU, mnozstvi paméti RAM,
typ a pocet GPU) a prikazy nebo skripty, které maji byt provedeny. Tyto skripty
jsou poté odeslany do systému SLURM pomoci ptikazu sbatch . Po odeslani
skriptu SLURM automaticky zaradi dlohu do fronty a po alokaci potfebnych
zdroju spusti tlohu na clusteru. Zde je priklad takového skriptu.

#!/bin/bash

#SBATCH --job-name=python_gpu_job # Nazev ulohy
#SBATCH --output=result_%j.txt # Vystupni soubor (stdout)
#SBATCH --error=error_j%j.txt # Soubor s chybami (stderr)
#SBATCH --cpus-per-task=4 # PoCet CPU na ulohu
#SBATCH --mem=64GB # Pozadovana pamét
#SBATCH --time=1:00:00 # Casovy limit: 1 hodina

#

#SBATCH --gres=gpu:2 PoZadavek na 2 GPU

# SpusSténi Python skriptu
python3 /path/to/your/script.py

SLURM také nabizi nastroje pro monitorovani stavu odeslanych uloh a spravu
fronty. Prikazy jako squeue pro zobrazeni stavu fronty a scontrol pro zob-
razeni informaci o odeslanych dlohach umoznuji uzivatelim sledovat pribéh a
vysledky svych vypoctu.

3.2 Webova aplikace

V ramci této bakalarské prace jsem vytvoril webovou aplikaci, jejimz cilem je
usnadnit proces evidovani a spravy riznych aspektt spojenych s trénovanim a
evaluaci jazykovych modeld. Aplikace je soucasti zdrojovych kodu prilozenych
k této praci[A] Aplikace umoziiuje spravovat:

E-shopy, ze kterych je mozné stahovat data o produktech.

« Data stazena z eshopi.

Datasety pripravené pro trénovani a inferenci.

+ Vygenerované popisky produktu.
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« Vysledky vyhodnocenych experiment, hodnoticich kvalitu generovanych
popiska.

« SLURM joby spusténé z webové aplikace.

Dale aplikace poskytuje funkce pro spousténi riznych skripti, které jsou
spoustény prostiednictvim SLURM jobtl na vypocetnim clusteru. Uzivatelé mohou
v realném Case sledovat vystup téchto jobt pfimo v uzivatelském rozhrani aplikace,
coz zna¢né usnadiiuje monitorovani a spravu vypocetnich aloh. Tyto skripty
zahrnuji:

« Stazeni dat z e-shopu.

« Pripravu datasetu.

« Spusténi fine-tuningu modelu.

« Spusténi inference na natrénovanych modelech.

+ Evaluaci automatickych metrik pro generované popisky.

+ Vytvoreni experimentt pro hodnoceni generovanych popiskt lidskymi

anotatory.

Screenshoty aplikace

Seznam natrénovanych model, ktery lze vidét na Obrazku poskytuje funkce
pro mazani modell a zobrazeni logi SLURM jobi, ve kterych byly modely tréno-
vany. Tento pfistup je implementovan i pro ostatni evidované entity v aplikaci.

Bakalarka model
Home
Jobs
Name Created Date Internal name Action
Shops
Demo 2023-12-19 15:10:55.778056 model-1702998417 Log Remove
Raw Data Rockpoint full 2023-12-20 11:30:27.418545 model-1703059729 Log Remove
mBart demo 2023-12-21 15:29:26.682700 model-1703172100 Log Remove
Datasets
Masked output Rockpoint full 2023-12-27 19:14:11.572353 model-1703670139 Log Remove
Mecss Masked output Rockpoint full (learning_rate=5e-5, weight_decay=0.01) ~ 2023-12-2804:40:22.591036  model-1703670160  Log Remove
Iifétanie Same labels Rockpoint full 20231228 1345:47.767743  model-1703670801  Log Remove
Same labels Rockpoint full (learning_rate=5e-5, weight_decay=0.01) 2023-12-28 22:54:09.875156 model-1703670838 Log Remove
Evaluation
Experiment

Obrazek 3.1 Seznam natrénovanych modeli

24



Jak ukazuje Obrazek [3.2] formulaf umoziiuje spoustét inferenci modeld nad
vybranymi datasety. Po odeslani formulare je uloha odeslana do SLURM clusteru
a skript pro inferenci je spustén, pficemz uzivatel je pfesmérovan na stranku
s zivym vystupem z daného jobu. Tento mechanismus je aplikovan i pro dalsi
skripty spousténé na clusteru.

BakaldFka Run Inference
Home

Name
Jobs

Shops Model

Raw Data Masked output Rockpoint full (learning_rate=5e-5, v

Dataset
Datasets

Rockpoint full with raw data v
Models
Samples
Inference 10

Evaluation Strategy for choosing samples

O Dataset order
Experiment @® Longest samples
O Random

Start inference

Obrazek 3.2 Formular pro spusténi inference pro vybrany model a dataset.

Na Obrazku 3.3|je zobrazeno rozhrani pro hodnoceni vygenerovanych popiskt
anotatory. Popisky jsou zobrazeny v nahodném poradi pro zachovani anonymizace
modell, zatimco na pravé strané jsou prezentovana vstupni data, ktera slouzi k
ovéreni faktické presnosti popiska.

Obrazek 3.4 zobrazuje vystup ze SLURM jobu, ktery je aktualizovan v real-
ném Case. Ze scriptu, ktery bézi v jobu, je mozné posilat specialni prikazy, které
interaktivné ovliviiuji uzivatelské rozhrani. Pfikladem jsou real-time aktualizace
progress baru a grafu, které jsou zobrazeny na tomto obrazku.

3.2.1 Technologie

V této sekci predstavim technologie, které byly pouzity pfi vyvoji webové apli-
kace. Aplikace je zalozena na mikro webovém frameworku Flask, napsaném v
jazyce Python. Flask v zakladu neposkytuje mnoho funkcionalit. Podporuje vsak
rozsifeni, pomoci kterych je mozné framework dovybavit funkcemi, které bychom
ocekavali od plnohodnotného webového frameworku.

Jako databazovy systém byl zvolen SQLite, coz je lehka relacni databaze, ktera
na rozdil od béZnych databazi nepotfebuje samostatny serverovy proces. Jedna se
pouze o relativné malou knihovnu, ktera se stara o komunikaci mezi aplikaci a
jednim souborem na disku, ve kterém je cela databaze ulozena.
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Bakalarka

Home Product 19809
Jobs Text Input data
Tento lehky, ale odolny cyklisticky rolak je vybaven technologii Kolo SPECIALIZED LEVO SL COMP CARBON Uni
shops Indestructawool™, ktera kombinuje silu a odolnost na kole s
vysokou hustotou a vysokou mirou prodySnosti. S timto systémem Parametry
Canata jsme vytvorili kvalitni ramovou konstrukci, kterou jsme mohli
pouzit i na silnici, kde jsme cht&li dosahnout vynikajiciho Typ produktu Vhodné pro aktivity
vykonu. Tato kola je také odolna proti od&ru a narazim, coZ elektrokolo Cyklistika
Batasety zaruGuje vynikajici zabér, spolehlivost a Zivotnost. Zarucuje SR T —
optimdlni pohodli a pohodlim, diky Gemu3 mizete doséhnout PARSKE DaniEKE
Models nejlepsich vysledkd na trhu.  Série RECKHLOP PERFORMANCE ROSALAR
REACTIVE je navrzena s dirazem na maximalni vykon a maximalni Sezéna Rok sezény
T poceni na trailovém kole. Diky tomu budete mit optimalni vykon na ¥ 2021
kazdén kole a skvélou pFilnavost na vsech povrsich. Pro tento Kazeta Kiiky
rolacek je dileZita kontrola a bezpeénost, abyste byli schopni RAM NX Eagle PG-1230, 12-speed,  Praxis, forged M30, custom offset,
Ewaluation dosdhnout nejvy3si rychlosti a zarovefi minimalizovali odirani a 11-50t SRAM X-Sync Eagle, 94 BCD, 30T
prehariky. Vysledkem je velmi univerzalni a spolehlivy roléek s I e B
Experiment vynikajici pFilnouvosti. Toto kolo je vyrobeno ze 2 paneld a ma 2 Nabo) peednf Néboj zadni

pFedni a 1 zadni panel. Specidlni geometrie poskytuje optimalni

Gramaticks a stylisticka spravnost
HEERBE

Koherence a koheze
DEBEaE

Divéryhodnost a faktick presnost

nEE EE

Text

Predstavujeme vam Specialized Rockhopper Expert 021 Uni - vrcholné
horské kolo pro vaSe cyklistickd dobrodruzstvi! Tato univerzalni
motorka je perfektni jak pro muze, tak pro zeny a je k dostani v
elegantni modro-8erné barv&. Je navrZen pro pouziti v zimé a na
jafe 2023 a jeho sougasti jsou Spitkové komponenty vEetnd

Specialized, sealed cartridge
bearings, 15x110mm spacing, 28h

Predstavec

Specialized Trail, 3D-forged alloy, 4-

bolt, 6-degree rise
Rafky

Specialized 29, hookless alloy,
30mm inner width, tubeless ready

Razeni

SRAM NX Eagle, trigger, 12-speed
Riditka

Specialized Trail, 6061 alloy, 8-
degree backsweep, 6-degree

Specialized, sealed cartridge
bearings, 12x148mm thru-axle, 28H

Prehazovatka
SRAM NX Eagle, 12-speed

Rém

FACT 11m full carbon, 29 Trail
Geometry, Integrated down tube
battery, enclosed internal cable,
Command Post routing, 148mm
spacing, fully sealed cartridge
bearings, 150mm of travel
Retéz

SRAM NX Eagle, 12-speed

sedlo

Bridge Comp, Hollow Cr-mo rails,
155/143mm

hydraulickych kotoutovych brzd SRAM Level 2-piston a kazety SRAM

Obrazek 3.3 Rozhrani pro hodnoceni vygenerovanych textti anotatory.

Flask jsem rozsiril o nékolik balickil, mezi nejdilezitéjsi patti:

Flask SQLAlchemy: Tento balicek poskytuje podporu pro SQLAlchemy, coz
je ORM (Object-Relational Mapping) nastroj pro Python. Umoziiuje efek-
tivni a bezpe¢nou manipulaci s databazi pomoci Python objekta a dotazt
napsanych pomoci volani funkci na téchto objektech.

Flask Migrate: Flask Migrate je rozsifeni, které poskytuje podporu pro migrace
databazi. Umoznuje snadno provadét zmény v databazovych schématech
pomoci Python kodu a sledovat historii téchto zmén.

Flask WTF (WTForms): Toto rozsifeni poskytuje integraci s WTForms, kni-
hovnou pro generovani a validaci formulait ve Flasku. Umoznuje snadnou
tvorbu formulaft a validaci uzivatelskych vstupt, coz je nezbytné pro in-
teraktivni aspekty webové aplikace.

Flask SocketIO: Flask SocketIO poskytuje Flask aplikacim podporu pro Web-
Sockets, coz umoznuje real-time komunikaci mezi klientem a serverem. Je
to klicové pro funkce, jako je zobrazovani vystupu SLURM jobi v realném
Case.

26



3.2.2 Architektura

Aplikace je rozdélena do nékolika modulil. NiZe je prezentovana zjednodusena
struktura adresari aplikace s popisem jednotlivych modult:

|-- config

|-- data

| -— dataCreation

| | -- formatters

|  +-- loaders

|-- entities

|-- finetuning

I | -- callbacks

| |-- dataCollator
|  +-- tokenizerStrategy
|-- jobs

|-- migrations

| -- pages

| |-- dataLloading
| | -- dataset

| +-- model
|-- static
|-- templates
| +-- pages
+-- utils

config Obsahuje konfiguracni soubory a nastaveni aplikace. Nachazi se zde
nastaveni Flasku, propojeni s databazi, nastaveni WebSocketu a nékteré
globalni prvky jako struktura hlavniho menu.

data Slouzi pro ukladani pouzivanych dat aplikace (data stazena z e-shopu, na-
trénované modely, vysledky experimentu, atd.).

dataCreation Zahrnuje nastroje pro formatovani a nacitani dat, které jsou ne-
zbytné pro pfipravu a praci s datasety.

entities Definuje entity pouzivané v aplikaci. Jednotlivé tfidy v tomto modulu
definuji strukturu databaze.

finetuning Obsahuje moduly souvisejici s fine-tuningem modeli.
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« Callbacks obsahuje callbacky pouzivané pfi trénovani, které se sta-
raji o posilani prikazti do webového rozhrani a napiiklad aktualizuji
progress-bar.

« DataCollator obsahuje razné pristupy k vytvareni davek (batches)
béhem tréninku.

« TokenizerStrategy obsahuje rizné pristupy k tokenizaci dat pied tré-
novanim.

jobs Zahrnuje skripty a definice tloh (jobs), které se spoustéji na vypocetnim
clusteru.

migrations Obsahuje skripty pro migraci databaze.
pages Obsahuje definice a logiku jednotlivych stranek webového rozhrani.

static Skladuje statické soubory, jako jsou CSS a JavaScript, které jsou potfebné
pro frontend aplikace.

templates Obsahuje sablony pro stranky, které definuji strukturu a vzhled uzi-
vatelského rozhrani.

utils Poskytuje pomocné nastroje a funkce pro rtizné ucely v ramci aplikace.

3.2.3 Slurm joby

Jelikoz pro spousténi SLURM jobti pfimo z Python kédu neexistuje nativni pod-
pora, je nutné skript odeslat do clusteru pomoci piikazu sbatch , stejné jako z
terminalu. Vystup z jobu je poté ukladan do predem specifikovaného souboru. Pro
zjednoduseni spousténi a monitorovani jobu jsem vytvoril mechanismus, ktery
se o tyto ukony stara. Spustit lohu na clusteru je tak mozné pomoci nékolika
malo fadka kodu (viz. Kod|[1).

Tento kod vytvori SlurmJobRunner objekt, ktery se stara o odeslani skriptu
se spravnymi argumenty na cluster. Pfi vytvareni objektu je mozné specifikovat
pozadované zdroje jako GPU, CPU nebo pamét. Nasledné je pomoci metody

submit_job uloha odeslana na cluster a zarazena do fronty pro spusténi. Na-

konec start_job_monitoring spusti samostatné vlakno, které se stara o mo-
nitorovani stavu ulohy, ¢teni vystupniho souboru a odesilani zmén na frontend
pomoci WebSocketu. Nakres[3.5/nazorné ukazuje cely mechanismus.
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Bakalarka

Home

Jobs

Shops

Raw Data

Datasets

Models

Inference

Evaluation

Experiment

Jobid: 19898
Job name: finetune-model
Job script: finetune_model.py

TRAINING DONE!

Training and Evaluation Loss

—— Training Loss

164 —— Evaluation Loss
144

w 124

3

Ll
104
0.8
0.6 4

0.0 2.5 5.0 7.5 100 125 15.0 17.5
Checkpoint
Job log

GPU available

Obrazek 3.4 Vystup z SLURM jobu s interaktivnimi prvky.

Vypis kédu 1 Ukazka spusténi SLURM jobu z Python kédu

job = SlurmJobRunner (
job_name=’finetune -model’,
job_script=’"finetune_model.py’,

gpus=
)
job_id =
form.
form.

1

job.submit_job(
dataset .data,
name .data,

f’model -{int (time.time ())}’

)

job.start_job_monitoring ()
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é Odesild zmény

Flask aplikace

Odesila zmény

SLURM cluster _

Zobrazuje |
% .
N\
Odesila job
na cluster

1

> —

Monitoruje stav j-
ulohy

Cte nové fadky

;

Zapisuje vystup

—

Obrazek 3.5 Struktura spousténi SLURM jobl z Python kédu
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3.3 Priprava dat

Priprava dat predstavuje klicovou fazi ve vyvoji modelu strojového uceni, vcetné
téch zamérenych na zpracovani prirozeného jazyka. Kvalita a forma dat maji
pfimy vliv na u¢innost a spolehlivost vysledného modelu. Tato kapitola popisuje
procesy a kroky, které byly provedeny pro piipravu dat pred trénovanim modeld,
vcetné ziskavani, ¢isténi a formatovani dat, a nasledné tvorby datasetti.

3.3.1 Proces ziskavani dat z e-shopu

Data pro trénovani modeli byla ziskavana z e-shopt postavenych na platformeé
WPJShop{!} Ta poskytuje GraphQL API, ze kterého je mo#né naéist data o pro-
duktech. Ke stahovani slouzi tfida WPJDataLoader , ktera obsahuje metodu
get_data_generator . Tato metoda vraci generator, ktery poskytuje jednotlivé
produkty jako obycejné slovniky. Ttida se stara o komunikaci s API. Komunikace
probiha po blocich o velikosti 100 produktt, coz zajistuje efektivni pfenos dat. Ve
webové aplikaci je tato tfida pouzita pro vytvareni JSON soubori s produkty.

3.3.2 Cisténi a formatovani dat

Data nactena z e-shopu jsou strukturovana ve formatu JSON. Tento format neni
idealnim vstupem pro model, jelikoZ obsahuje relativné velké mnozstvi znaka,
které hraji pouze strukturalni roli. Navic pii tokenizaci je vétsina rezijniho textu
tokenizovana po znacich, coz vede ke zbyte¢nému zvétsovani vstupt. Jelikoz
jsou modely, které je mozné spustit na dostupném hardware, relativné malé, v
nékterych pripadech je nutné prilis dlouhé vstupy ofiznout, a rezijni tokeny tak
zabiraji misto sémanticky dualezitym.

Bylo tedy nutné strukturovana data zpracovat do formatu vhodného pro
jazykové modely. V tvahu prichazely dvé varianty.

*https://www.wpj.cz/
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1. Oddéleni dat pomoci specialniho znaku Takto formatovany text by ze
vstupnich dat vytvoril jeden fetézec, ve kterém by byly jednotlivé para-
metry vstupnich dat oddéleny néjakym specialnim znakem, napiiklad | .
Vysledny text by vypadal nasledovné:

nazev produktul|kratky popis|

parametr_1: hodnota parametru_1]...|
parametr_n: hodnota parametru_n|

jmenovka varianty_1: ndzev varianty_1]...|
jmenovka varianty_n: ndzev varianty_n|
ukézkovy popis

Tento pristup nakonec nebyl pouzit, jelikoz pfi prvnich pokusech tréno-
vani modelu vracel text, ktery byl uplné necitelny. U druhého pfistupu k
takovému chovani nedoslo a kvuli tspoie ¢asu a omezenym vypocetnim
kapacitam nebyl tento pristup dale zkousen.

2. Vytvoreni ¢itelné véty Tento pfistup je podobny prvnimu. Rozdil je v tom,
ze jsou vstupni data oddélovana pomoci slov volenych tak, aby se vysledny
text dal precist jako jeden smysluplny kus textu.

Produkt {ndzev produktu}, s kratkym

popisem: {kratky popis} s parametry:
{parametr_1}: {hodnota parametru_1}, ...,
{parametr_n}: {hodnota parametru_n} a variantami
{jmenovka varianty_1}: {ndzev varianty_1}, ...,
{jmenovka varianty_n}: {ndzev varianty_n} mi
popis: {ukazkovy popis}

Transformace strukturovanych dat do textu nebyla jedinou tipravou. Ukazkové
popisy ¢asto obsahuji néjaké HTML a jiné specialni znaky. Tento nadbyte¢ny text
zabira, stejné jako rezijni znaky JSONu, misto ve vstupu pro model. Pfed pouzitim
dat tedy doslo k jejich odstranéni.

O cely proces se stara tfida 'ReadableStringFormatter . Ta pro své fun-
govani potfebuje néjaky data loader, ze kterého cerpa data. Aplikace obsa-
huje, kromé data loaderu pro nacitani dat z API zminéného v sekci jesté

DiskDataLoader , ktery nacita data z JSON souboru ulozeného na disku, a
DirectDataLloader , ktery nacita data z paméti.

Aplikace obsahuje jesté nékolik dalsich formattert, které maji stejné API, ale

jsou pouzivany pouze pro ucely webové aplikace.
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3.3.3 Tvorba datasetu

Pro pfedzpracovani dat pro trénovani byla pouzita knihovna Transformers [20],
ktera usnadnuje pouzivani a fine-tuning predtrénovanych modeld nejen pro
NLP ulohy. Tato knihovna pouziva pro interakci s modely datasety z knihovny
Datasets.

Z webové aplikace je mozné spustit skript, ktery tento dataset z naformato-
vanych a ocisténych dat vytvori. Tento skript vytvori kolekci datasett, z nichz
kazdy slouzi k jinému tcelu.

train Obsahuje 80 % vstupnich dat. Slouzi k fine-tuningu modelu.

validation Obsahuje 10 % vstupnich dat. Pouziva se v prubéhu trénovani pro
vybér nejlepsiho checkpointu.

test Obsahuje 10 % vstupnich dat. Pouziva se pro finalni hodnoceni modelu
automatickymi metrikami a lidskymi anotatory.

3.4 Fine-tuning modelu

Tato sekce se zabyva specifikami procesu fine-tuningu, ktery prizpisobuje pred-
trénovany model datim pfipravenym v sekci Zahrnuje popis tokenizace,
tvorby davek (anglicky batches) a vybéru hyperparametrti pro trénovani. To jsou
kroky, které je nezbytné udélat pred samotnym trénovanim modelu.

K samotnému trénovani je pak pouzita jiz zminéna knihovna Transformers.
Ta umoznuje spustit proces trénovani pomoci nékolika malo radek kodu (viz. Kod

7).

3.4.1 Tokenizace

Tokenizace je proces, pfi kterém se vstupni text pfevede do numerické reprezen-
tace, ktera slouzi jako vstup pro model. Je dan slovnik pfedem pfipravenych ¢asti
slov, tzv. subwordd, z nichz kazdy ma svij identifikator (token id). Vstupni text je
rozdélen na tyto ¢asti a pfeveden do pole tokent.

Zpusob, jakym jsou c¢asti vybirany a jaké tokeny jsou pro né pouzity, se
pro riizné modely lisi. Je ovSem dillezité, aby pfi fine-tuningu modelu byl pou-
zit stejny mechanismus jako pfi prvotnim trénovani. Knihovna Transformers
tuto konzistenci zajistuje pomoci tfidy AutoTokenizer , kterd umoznuje pouzit
odpovidajici tokenizer pro konkrétni model.

JelikoZ ma model omezenou kapacitu, neni mozné tokenizovat cely text na-
jednou. Je tedy nutné rozdélit ho do bloku, které maximalni délku nepresahuji.
Délkou vstupu je zde myslen pocet tokenti po tokenizaci.
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Vypis kodu 2 Ukazka spusténi trénovani modelu pomoci knihovny Transformers

model = AutoModelForCausallLM
.from_pretrained(model_checkpoint)

training_args = TrainingArguments (
output_dir=model_path,
evaluation_strategy="epoch",
num_train_epochs=1,
learning_rate=2e-5,

)
trainer = Trainer (
model=model,
args=training_args,
train_dataset=tokenized_datasets["train"],
eval_dataset=tokenized_datasets["valid"],
)

trainer.train ()

Model Pram. tok. (CZ) EN Pomeér tok. (CZ) EN

spital/gpt2-small-czech-cs 172.22 191.45 0.3288 0.3947
facebook/mbart-large-50 156.75 135.93 0.2961 0.2793
bert-base-uncased 210.42 124.87 0.3977 0.2572

Tabulka 3.3 Srovnani tokenizatord. Tato tabulka uvadi srovnani primérného poctu
tokent a poméru tokent viéi netokenizovanému textu (tzn. primérny pocet znakl na
token) pro rizné modely. Data byla vypocitana na 5768 textech, kde anglicky text byl
prekladem ceského.

Obecné je nevyhodou ceského textu, ze slova byvaji castéji rozdélena do
vice tokent, takze je pramérna délka vstupu pro text stejné délky vyssi, nez
v anglictiné. Pouzitim modelu, jehoz tokenizer byl trénovan na ceskych datech, se
muzeme této nevyhody zbavit nebo dokonce dosdhnout kratsiho vstupu u ¢eského
textu (viz. Tabulka[3.3).

Pripraveny dataset jiz obsahuje rozdéleni po produktech. Je ovsem potfeba se
vyporadat s ptipady, kdy je pfipraveny text o produktu delsi nez maximalni délka
modelu. To lze realizovat riznymi pristupy.

Oriznuti (truncation) V tomto pfipadé je ¢ast tokenu, ktera presahuje maxi-
malni délku modelu, ofiznuta. Vyhodou tohoto pfistupu je jeho jednodu-
chost. Nevyhodou je, Ze model pro zvoleny format vstupniho textu nevidi
cely ukazkovy popis.

34



Spojovani textu Jako jednotlivé trénovaci vstupy nejsou pouzity texty o jednot-
livych produktech. Prvné jsou texty spojeny do jednoho dlouhého bloku
textu, nasledné jsou tokenizovany a rozdéleny do blokii 0 maximalni délce.
Tento pristup zachovava vsechna data, ale pro model muze byt tézsi odlisit
jednotlivé produkty, jelikoz vysledné bloky mohou byt pferuseny napiiklad
v ptlce slova.

Posuvné okénko Pro vyvazeni nevyhod ofezavani textu by bylo mozné dlouhé
pripady rozdélit na vice ¢asti. Pokud by se to udélalo nejjednodussim zpi-
sobem, mohlo by stale byt pro model tézké rozeznat jednotlivé produkty.
Tomu by bylo mozné predejit rozdélenim na vétsi mnozstvi piiklada. Kazdy
z nich by mél fixni délku a jeho zacatek a konec by byl vzdy posunut o fixni
pocet tokent. Tim by se ovSem vyrazné zvysil pocet prikladi v datasetu a
prodlouzilo by to trénovani.

V praci byl zvolen prvni pfistup kvili jednoduchosti implementace.

Vyporadani se s prilis dlouhymi vstupy neni jedina véc, kterou je nutné pred
trénovanim vyfesit. Pfi trénovani model potfebuje, aby byly vSechny vstupy
stejné dlouhé. V pripadé spojovani textu je tento problém témér vyresen, ale u
ostatnich je tieba délku dorovnat. To se fesi pfidanim specialnich tokent (padding)
na konec kratsich prikladt. Tyto tokeny nehraji pfi trénovani zadnou roli.

Aby model poznal, jestli ma mit dany token néjaky vyznam, tak pii tokenizaci
vznika jesté jedno pole zvané attention mask. To mé délku rovnou poctu tokena
a obsahuje 1 na misté, kde je token, ktery ma model povazovat za vstup, a 0 na
misté, které ma byt ignorovano.

3.4.2 Data collator

Pri trénovani model béZné neprochazi priklady jednotlivé, ale v davkach, které
obsahuji vice prikladd najednou. Pocet prikladii v davce je omezen hlavné ka-
pacitou pameéti grafickych karet, na kterych je model trénovan. V pripadé GPU
dostupnych na studentském clusteru se ovsem do paméti vesly maximalné davky
o velikosti 2.

O pripravu davek se stara tiida bézné nazyvana data collator. Tato tfida muze
provést finalni upravy davek pro model. Naptiklad zde mtze probihat pfidavani
paddingu.

Pro spravnou funkci trénovaciho cyklu je potieba, aby dataset kromé tokeni-
se kterymi model porovnava svoje predikce, na zakladé kterych pocita loss funkci,
jejiz vysledek slouzi k upravovani vah modelu. Pfidani téchto stitka je jednou z
roli data collatoru.
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Stitky je mozné opét tvofit vice zptisoby. V této praci byly vyzkouseny dva
pristupy.

Stejné stitky Tento pristup je jednoduchy. Jedna se pouze o zkopirovani vstup-
nich tokent. Jeho nevyhodou je, Ze se model u¢i modelovat i vstupni tokeny,
coz nadbytec¢né zatézkava kapacitu modelu.

Maskovani vstupu Cast textu, ktera obsahuje vstupni data jako jméno produktu
a jeho varianty, dostane stitek s hodnotou —10 To je specialni hodnota,
ktera modelu tika, ze v pribéhu pocitani loss funkce nema brat tyto tokeny
v tvahu. Tim je zajisténo, Ze model upravuje svoje vahy pouze na zakladé
vygenerovanych popiski.

3.4.3 Argumenty pro trénovani

Proces trénovani je mozné ovlivnit nékolika argumenty, které maji vliv na vysle-

dek.

pocet epoch Urcuje, kolikrat model béhem trénovani uvidi kazdy piiklad. Béhem
jedné epochy projde modelem kazdy ptiklad z trénovaciho datasetu jednou.
Pokud je epoch hodné, tak to mize vést k tomu, Ze se model nauci specificky
na trénovaci data, ale na datech, které nevidél, nema dobré vysledky. Tomuto
stavu se fika nadmérné pfizpusobeni (overfitting). Vétsi pocet epoch ma
také zasadni vliv na délku trénovani.

velikost davky (batch size) Urcuje, kolik pfikladid najednou model zpracuje
béhem jednoho kroku. Vétsi davky urychluji trénovani, ale zaroven zvysuji
naroky na pamét. Batch size je tedy idealni volit co nejvétsi, ale zaroven
tak, aby nedoslo k vycerpani paméti.

learning rate Urcuje, jak velké zmény v nastaveni vah bude model provadét
po kazdém kroku. Moc mala learning rate znamena, ze se model bude ucit
pomalu a ani po velkém poctu krokt se nemusi vyrazné zlepsit. Naopak
moc velka learning rate muze zpusobit, Ze model bude skakat od extrému k
extrému a nikdy se mu nepodafi najit optimum.

ostatni rezijni parametry Trida Trainer zknihovny transformers umoznuje
nastavit jesté fadu parametru, které nemaji pfimy vliv na trénovani. Mezi
tyto parametry patfi:

« Adreséaf, do kterého bude model uloZen.

Shttps://huggingface.co/docs/transformers/main/en/internal/modeling_
utils#transformers.modeling_tf_utils.TFCausallLanguageModelingloss
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+ Volba strategie pro hodnoceni modelu a vybér nejlepsiho modelu.
Model je pribézné testovan na valida¢nim datasetu a pokud by zacalo
dochazet k overfittingu, tak je vybran model, ktery dosahl nejlepsich
vysledki na valida¢nim datasetu.

+ Kolik modelt ma byt béhem trénovani uloZeno. Béhem trénovani
je mozno ukladat tzv. checkpointy. To je stav modelu po pfedem
zvoleném poctu kroki nebo epoch.

« Zpusob reportovani prubéznych vysledkt a jak casto se to ma dit.
Vychozi volbou je progress bar, ktery vypisuje hlaseni na standardni
vystup. Tuto volbu jsem vypnul a upravil tak, aby posilala prikazy
webové aplikaci.

Mij trénovaci dataset mél velikost 46146 produktt. Pro trénovani jsem zvolil
velikost davky 2, jelikoZ to bylo maximum, co se veslo do paméti dostupného
GPU. Pocet epoch jsem pro finalni experimenty zvolil 4. S timto nastavenim
trval fine-tuning jednoho modelu pfiblizné 12 hodin. Learning rate jsem pavodné
nechal na vychozi hodnoté 5e-5. Jelikoz béhem tréninku nezacalo dochazet k
overfittingu a trénovaci i valida¢ni loss neustale klesal (viz graf[3.6), tak jsem pro
dalsi pokusy zvysil learning rate na le-3.

3.5 Pouziti velkych predtrénovanych modela

Pro porovnani s modely dotrénovanymi na datech konkrétniho e-shopu byly
provedeny experimenty pomoci LLM takzvanym zero-shot pfistupem. Tento
pristup spociva v tom, ze model neni nijak trénovan na konkrétnich datech a je
pouzit pouze k vygenerovani vysledk.

Jelikoz jsou tyto modely piilis velké na to, aby bylo mozné je spustit na
dostupném hardware, pfistupuji k nim pouze pomoci APIL Pro porovnani jsem
zvolil dva takové modely: Mistral (mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1°) a ChatGPT
(gpt-3.5-turbo-1106).

3.5.1 Vstup pro modely

Vzhledem k tomu, Ze tyto modely nejsou trénovany na nasich datech, je nutné
jim poskytnout instrukce, ve kterych popiseme, co od nich ocekavame. Témto

®https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-Instruct-vO0.1
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Obrazek 3.6 Vyvoj loss funkce béhem trénovani modelu s vychozi learning rate.
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instrukcim se fika prompt. Pro oba modely jsem zvolil stejnou strukturu.

NiZe jsou informace o produktu. Na zdkladé téchto informaci
vygeneruj popis produktu vhodny pro pouziti na e-shopu.

Ccc¢

{Text s informacemi, kterjy byl pouZit p¥i finetuningu

bez vzorového popisu (tzn. konéici ,m& popis:"}
Ccc¢

3.6 Mistral

Mistral produkuje nejlepsi vysledky v anglictiné, proto jsem pred jeho pouzitim
pielozil prompt do angli¢tiny. K prekladu jsem pouzil preklada¢ vyvinuty na UFAL
MFF UK, ktery pouziva model CUBBITT [21] a je hostovany na infrastruktutd|
Vygenerovany text je v anglicting, a proto jsem ho po vygenerovani prelozil zpét
do cestiny. Cely proces je znazornén na diagramu

Model mi byl zpfistupnény pomoci API, které je postaveno pomoci Text
generation web UJf} Model béZi na vypocetnim clusteru LRC (Linguistic Research
Cluster)

3.7 ChatGPT

Pro vstup v cestiné dokaze ChatGPT produkovat obstojny vystup. Proto pro jeho
vyuziti nebylo potieba vstup prekladat do anglictiny. Vygenerované vysledky pro
Cesky vstup jsou téz v Cestiné, takze pouziti tohoto modelu je z implementac¢niho
hlediska velice jednoduché. Sta¢i pouze pouzit APJ} na které se posle piipraveny
prompt (viz a jako vysledek se vrati vygenerovany text.

Pouziti API je zpoplatnéno. Plati se za pocet vstupnich i vystupnich tokeni.
Pro verzi gpt-3.5-turbo-1106, kterou jsem pouzival, je cena 0.001 USD za 1000
vstupnich tokentia 0.002 USD za 1000 vystupnich tokent. Pro zjisténi poctu tokent
je mozné pouzit knihovnu Tiktoken[''] V priibéhu experimentu jsem vygeneroval
5768 popiskl produktu s priimérné 219 vstupnimi tokeny a 349 vystupnimi tokeny.
To pfi kurzu 22.5 za dolar odpovida 0.02 K¢ za jeden vygenerovany popis.

"https://lindat.mff.cuni.cz/

®https://github.com/oobabooga/text-generation-webui?tab=readme-ov-file#
text-generation-web-ui

“https://wiki.ufal.ms.mff.cuni.cz/slurm

Yhttps://platform.openai.com/docs/introduction

"https://github.com/openai/tiktoken

39


https://lindat.mff.cuni.cz/
https://github.com/oobabooga/text-generation-webui?tab=readme-ov-file#text-generation-web-ui
https://github.com/oobabooga/text-generation-webui?tab=readme-ov-file#text-generation-web-ui
https://wiki.ufal.ms.mff.cuni.cz/slurm
https://platform.openai.com/docs/introduction
https://github.com/openai/tiktoken

NiZe jsou informace o produktu. Na zakladé téchto
informaci vygeneruj popis produktu vhodny pro pouziti na
eshopu.

Produkt: Cepice parametry: x, y, z a variantami: m, |, xl ma
popis: Abc

(—j

Below is product information. Based on this information,
generate a product description suitable for use on e-shop.
Product: Cap parameters: x, y, z and variants: m, |, xl has a
description: Abc

This cap will surely warm you in winter...

Tato Cepice Vas v zimé urcité zahfeje...

Obrazek 3.7 Pipelina pro pouziti modelu Mistral s prekladem promptu do anglictiny
a vygenerovaného textu zpét do Cestiny.
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Kapitola 4

Hodnoceni kvality vysledkii

Tato kapitola se vénuje testovani a hodnoceni kvality vysledkii generovanych
riznymi metodami. Kvalitativni posouzeni generovanych textt je nezbytné pro
porovnani efektivity raznych pfistupa.

4.1 Automaticka evaluace

Automatizované metriky nam poskytuji rychlé kvantitativni hodnoceni kvality
generovanych textl. V této sekci podrobnéji popiseme metriky pouzité pro hod-
noceni a srovnani riznych metod generovani textu.

4.1.1 Zvolené metriky
Pro vyhodnoceni byli pouzity metriky popsané v sekci

« BLEU
« METEOR
« ROUGE-1 (varianta ROUGE zaloZena na porovnavani unigramu)

« ROUGE-L (varianta ROUGE zaloZena na nejdelsi spole¢né podposloupnosti)

4.1.2 Vybér nejlepsiho fine-tunovaného modelu

Hodnoceni lidskymi anotatory je naro¢ny proces, proto bylo pro jejich hodnoceni
nutné vybrat nejlepsi model, ktery byl dotrénovan na datech z e-shopu. Anotatori
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tak srovnavali pouze tfi rozdilné pfistupy a ne rizné dotrénované modely. K vy-
béru nejlepsiho dotrénovaného modelu byly pouzity pouze automatické metriky.
K vypoétu metrik jsem pouzil knihovnu NLG Metricverse[l}

Do vybéru se dostaly 4 fine-tunované modely (viz sekce af3.4.3).

1. Stejné stitky s vychozimi hyperparametry

2. Maskované stitky s vychozimi hyperparametry
3. Stejné stitky s learning rate le-3

4. Maskované stitky s learning rate le-3

Na zakladé vypocitanych metrik byl pro hodnoceni lidskymi anotatory zvolen
model 2. Diivodem je, Ze mél nejvétsi skore ve 3 ze 4 ptipadi (viz grafy [4.1]

afd.4).

4.2 Lidsti anotatori

Lidsti anotatoii hodnotili vygenerované popisky ve webové aplikaci. Na jedné
strance byly zobrazeny vzdy 3 vygenerované popisky stejného produktu. Kazdy
popisek byl z jiného pfistupu ke generovani.

1. ChatGPT
2. Mistral s prekladem
3. Nejlepsi fine-tunovany model

Tyto ukazky byly zobrazovany v ndhodném poradi, aby nebylo zfejmé, z jakého
modelu text pochazi, a hodnoceni tak bylo co nejobjektivnéjsi. Vedle popiska byly
zobrazeny také vstupni data pro kontrolu presnosti tvrzeni v textu. Rozhrani, ve
kterém anotatofi texty hodnotili je zobrazeno na obrazku

4.2.1 Zvolené metriky

Lidsti anotatofi hodnotili text pomoci nasledujicich metri Popis téchto metrik
s vyznamem jednotlivych stupnt skaly méli anotatori k dispozici po celou dobu
hodnoceni.

'https://github.com/disi-unibo-nlp/nlg-metricverse
?Pro tvorbu definic jednotlivych bodii 8kaly zvolenych metrik byly pouZity nastroje umélé
inteligence.
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Skoére BLEU
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Porovnani skére BLEU

Same Labels LR 1e-3  Same Labels Masked LR 1le-3 Masked

Obrazek 4.1

Porovnani BLEU skoére pro 4 fine-tunované modely
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Skére ROUGE-1

Porovnani skére ROUGE-1

0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00
Same Labels LR 1le-3  Same Labels Masked LR le-3 Masked

Obrazek 4.2 Porovnani skore ROUGE-1 pro 4 fine-tunované modely
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Skére ROUGE-L

Porovnani skére ROUGE-L

0.05

0.04
0.03
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Same Labels LR 1e-3  Same Labels Masked LR 1le-3 Masked

Obrazek 4.3 Porovnani skére ROUGE-L pro 4 fine-tunované modely
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Skére METEOR

Porovnani skére METEOR

0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00
Same Labels LR 1le-3  Same Labels Masked LR le-3 Masked

Obrazek 4.4 Porovnani skore METEOR pro 4 fine-tunované modely
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Gramaticka a Stylisticka Spravnost

Metrika Gramaticka a Stylisticka Spravnost hodnoti, jak dobfe text dodrzuje
pravidla gramatiky, pravopisu, interpunkce a stylistické konzistence.

1 bod: Velmi nizka Text obsahuje mnoho gramatickych chyb a stylistickych
nedostatki. Styl je nekonzistentni a nevhodny pro dany kontext.

2 body: Nizka Text ma mnoho gramatickych chyb a stylistickych nedostatki.
Styl je nejednotny a casto neodpovida standardim pro dany druh textu.

3 body: Stredni Text obsahuje nékolik gramatickych nebo stylistickych chyb,
ale ty neovliviiuji celkové porozumeéni. Styl je obecné vhodny pro dany
kontext.

4 body: Vysoka Text je velmi dobfe napsan s minimalnimi gramatickymi nebo
stylistickymi chybami. Styl psani je vhodny a konzistentni.

5 bodi: Velmi vysoka Text je gramaticky bezchybny a stylisticky vynikajici.
Styl psani je pfesné prizpisobeny kontextu a cilovému publiku.

Koherence a Koheze

Metrika Koherence a Koheze hodnoti, jak logicky a plynule text postupuje od jedné
myslenky k druhé. Zohlednuje logické spojeni myslenek, plynulost prechodu,
celkovou srozumitelnost textu a schopnost vyhnout se nadbyte¢nym informacim,
které by mohly narusit kohezi.

1 bod: Velmi nizka Text je velmi fragmentovany a nekonzistentni. Myslenky
jsou chaotické, casto nedokoncené, s nahodnymi nebo nepfitomnymi pre-
chody, a obsahuji nadbytecné informace.

2 body: Nizka Text obsahuje urc¢itou miru logického spojeni, ale je narusen
nesrovnalostmi, nedostatky v logice a pfechodech, a pfitomnosti nadbytec-
nych detailt.

3 body: Stfredni Text je obecné koherentni s nékolika logickymi skoky nebo
nepiesnostmi. Pfechody mohou byt nékdy nejasné a mohou obsahovat
nékolik nadbytecnych informaci.

4 body: Vysoka Text je dobfe strukturovany s logickymi a plynulymi pfechody
mezi mys$lenkami. Obsahuje minimalni nesrovnalosti a nadbytecné infor-
mace jsou omezené.

5 bodu: Velmi vysoka Text je vynikajici v koherenci a kohezi s pfirozenymi
prechody. Nabizi ¢tenafi jasny a uceleny narativ bez zbyte¢nych detaild.

47



Duvéryhodnost a Fakticka Presnost

Metrika Duveéryhodnost a Fakticka Presnost hodnoti, nakolik jsou informace v
textu pravdivé a zaloZené vstupnich datech.

1 bod: Velmi nizka Text obsahuje mnoho faktickych chyb a zavadéjicich infor-
maci. Je tézce ovéfitelny a vyzaduje rozsahlé upravy.

2 body: Nizka Text obsahuje nékolik faktickych nepiesnosti, které vedou k ne-
spravnému pochopeni tématu. Vyzaduje ovéreni a opravy.

3 body: Stfedni Vétsina informaci je spravna, ale existuji mensi chyby nebo
nepresnosti. Text je obecné spolehlivy, ale vyzaduje Gpravy.

4 body: Vysoka Text je velmi spolehlivy s minimalnimi faktickymi chybami.
Informace jsou dobfe zalozené na vstupnich datech.

5 bodi: Velmi vysoka Text je bezchybny a davéryhodny. Vsechny informace
presné odpovidaji vstupnim datim.

4.3 Vysledky

Vysledky automatickych metrik (viz grafy a[4.8) i hodnoceni lidskych
anotatoru (viz graf ukazuji celkem jednoznacné poradi zvolenych pfistupt.

1. ChatGPT
2. Mistral
3. Fine-tunovany GPT-2-small-cs

Co se tyce automatickych metrik, tak u BLEU skore mizeme vidét témér nulové
hodnoty u fine-tunovaného modelu. U ostatnich metrik jsou vysledky vyrovna-
néjsi.

Manualniho hodnoceni se ucastnilo dohromady 8 lidskych anotatora a ohodno-
ceno bylo 190 produkti. Vysledky vypadaji na prvni pohled pomérné vyrovnaneé,
s tim, Ze velké jazykové modely (Mistral a ChatGPT) jsou na tom trochu lépe.
Celkoveé jsou ale vysledné hodnoty okolo stiedu skaly a zadna z hodnocenych
metrik zdsadnim zpisobem nevybocuje.

Subjektivné bych fekl, ze vygenerované texty z velké vétsiny nejsou pou-
zitelné pro piimé pouziti na e-shopu. U produktt, které maji hodné vstupnich
parametrt (napi. cyklisticka kola), by byly texty s mirnou korekci pouzitelné. U
produktti s méné parametry vsak byly popisky casto zavadéjici, opakovaly se
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stejné fraze nebo byly pfilis obecné. Takovéto popisky vypadaly podobné jako by
byly vytvofeny pomoci $ablon, s rozdilem, Ze neni zarucena fakticka presnost.

Nejlépe hodnoceny byl ChatGPT, jehoz vyuziti ma své uskali. Jelikoz se jedna o
uzavieny model, tak neni jasné, jak presné funguje. Také je nutné posilat vsechna
data tfeti strané, coz mize byt v nékterych pripadech problematické kvili ochrané
firemnich dat. Modely, které 1ze rozbéhnout na dostupném hardware, na druhou
stranu produkuji v mnoha pfipadech kompletné nepouzitelny text.
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Porovnani skére BLEU
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Obrazek 4.5 Porovnani BLEU skdre pro 3 rtizné pristupy ke generovani popiskt
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Porovnani skére ROUGE-1
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Obrazek 4.6 Porovnani skore ROUGE-1 pro 3 riizné pfistupy ke generovani popiski
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Porovnani skére ROUGE-L

0.200

0.175

0.150

0.125

0.100

Skére ROUGE-L

0.075

0.050

0.025

0.000
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Obrazek 4.7 Porovnani skdre ROUGE-L pro 3 rlizné pristupy ke generovani popiskd
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Porovnani skére METEOR
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Obrazek 4.8 Porovnani skore METEOR pro 3 rtizné pristupy ke generovani popiskl
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Obrazek 4.9 Vysledky hodnoceni lidskymi anotatory
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Zaver

V této praci byly prozkoumany moznosti generovani popiskt produktt na zakladé
dat o produktech v ¢eském jazyce. K tomuto ucelu byla pouzita data z realného
e-shopu. V prubéhu prace byly porovnany tii pfistupy generovani dat. Prvnim z
nich bylo fine-tunovani malého modelu GPT-2-small-cs na datech z e-shopu. Dalsi
zpusoby pouzivaly velké jazykové modely Mistral a ChatGPT, kde pro Mistral
byla data pieloZena do anglictiny a vygenerované vysledky zpét. ChatGPT byl
pouzit pfimo s ¢eskymi daty. Pro fine-tuning byly pouzity riizné hyperparametry
a zpusoby predzpracovani dat, ale ve vysledku mezi nimi nebyly velké rozdily.

Byla také vytvorena webova aplikace, ktera slouzi k usnadnéni organizace,
zdrojovych dat, dat pripravenych pro jazykové modely, spousténi vypocetnich
uloh na vypocetnim clusteru pomoci SLURM a hodnoceni vygenerovanych vy-
sledki lidskymi anotatory.

K hodnoceni vysledki byla pouzita kombinace automatickych metrik a hod-
noceni lidskymi anotatory. Pfesto, Ze vysledky ukazaly jasné poradi pouzitych
pristupt (ChatGPT, Mistral, GPT-2-small-cs), tak vysledné texty nejsou pro realné
pouziti prili§ vhodné.
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Priloha A

Webova aplikace

Tato priloha obsahuje zdrojové kody webové aplikace. Jeji soucasti jsou i skripty,
pomoci kterych byly fine-tunovany modely, spousténa inference a hodnoceni
kvality vygenerovanych textt. Tyto skripty se nachazi v adresari jobs . Daji se
spustit i samostatné, ale jelikoz ukladaji data do databaze, jsou primarné urceny
k spousténi pomoci webové aplikace, ktera zaroven zajistuje predani validnich
parametrd. Struktura aplikace je podrobné popsana v sekci 3.2} Ptiloha obsahuje
soubor README.md , ve kterém je popsano, jak aplikaci zprovoznit.

Po zprovoznéni podle navodu je mozné spoustét vse, co aplikace obsahuje.
Vyjimkou je stahovani dat z e-shopu, ke kterému je potteba piistupovy kli¢ ke Gra-
phQL API néjakého e-shopu postaveného na platformé WPJShop} ktery v ramci
prace nemohu sdilet vefejné. Pro vyzkouseni tvorby datasetu a fine-tuningu mo-
delu by bylo potieba vytvorit JSON soubor, ktery strukturou odpovida GraphQL
dotazu dataCreation/loaders/wpj products_query.graphql . Po vlozeni

takového souboru do adresafe data/rawData aplikace soubor zpracuje a tim
umozni pouziti vsech funkei.

Dalsi uprava je nutna pro vyzkouseni inference pomoci ChatGPT. K tomu je
potfeba, aby v prostredi, ve kterém je spusténa webova aplikace, byla proménna
OPENAI_API KEY s platnym API klicem pro ChatGP

'https://www.wpj.cz/
Zhttps://openai.com/product
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Priloha B

Ukazkova data

Tato priloha obsahuje ukazkova data a databazi pro webovou aplikaci. Tato
data se nachazi na adrese https://owncloud.cesnet.cz/index.php/s/
XJZypEFSux4zaT0. Archiv na této adrese obsahuje dva adresare, které je nutné
vlozit do stejného adresare jako webovou aplikaci.

instance Obsahuje ukazkovou databazi.

data Obsahuje nejlepsi fine-tunovany model, ktery byl pouzit k finalnimu hodno-
ceni lidskymi anotatory, vygenerované vysledky vsech 4 fine-tunovanych
modelt, vygenerované vysledky velkych jazykovych modelt Mistral a
ChatGPT, vysledky automatické evaluace a hodnoceni lidskych anotatoru.

Vsechna tato data je mozné zobrazit pomoci webové aplikace. Vyjimkou
jsou vysledky automatické evaluace. Tyto vysledky se nachazeji v adresari
data/evaluation/<hodnoceni-konkrétnich-vysledki>. Ve webové apli-
kaci na strance ,Evaluation® je mozné najit, jaky adresaf odpovida vysledkim
konkrétniho modelu.

Hodnoceni lidskych anotatorti se nachazi v adresari data/experiment .
Webova aplikace obsahuje pouze prostredi, ve kterém byly vysledky hodnoceny.
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