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Aké otazky vie LLM zodpovedat™

« Nedostatky LLM pri zodpovedani otazok
— LLM je naucCeny na statickej datovej mnoziny a nema pristup k
aktualnym informaciam

— Halucinovanie (zvlast pre informacie chybajuce v trénovacich
datach)

— Nema pristup k proprietarnym datam
— Nevie spolahlivo poskytnut zdroj dat z ktorych odvodil odpoved

Peter Bednar
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RAG - Retrieval-Augmented Generation (1)

* Prepojime databazu dokumentov/znalostnu bazu s LLM

« Vo vstupnom prompte ohraniCime generovanie odpovede v LLM iba
na informacie z relevantnych dokumentov vyhladanych v baze
znalosti

« StaCi aktualizovat databazu dokumentov pre pridanie novych
informacii (nie je potrebné doucit' LLM)

« Databaza méze obsahovat aj privatne dokumenty

* V odpovedi m6zeme zahrnut aj odkazy na zdrojove dokumenty

Peter Bednar
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RAG - Retrieval-Augmented Generation (2)

Dopyt: Aké su vedlajSie
ucinky paracetamolu?

\L prompt = dopyt +
relevantné zdroje [

Vyhladavanie 1 :
relevantnych > EEMETOENIE
J [ odpovede LLM

dokumentov/sekcii

| !

Odpoved:
» alergické reakcie[NCT05563961]
» bolesti hlavy [NCT01993589]

Databaza dokumentov
(reporty z klinickych studii)

Peter Bednar
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RAG - Retrieval-Augmented Generation (3)

Dopyt: Aké su vedlajSie
ucinky paracetamolu?

\l/ Niekolko variant

5 1 neohraniCenych odpovedi
% LLM :': vygenerovanych LLM

(reprezentovanych ako

embedding vektory)
I Generovanie
— > :'l, > ohrani¢enej
— — odpovede

Top-k najrelevantnejSich
dokumentov/sekcii podla
podobnosti embedding
vektorov

Vektorova databaza
dokumentov/sekcii

Peter Bednar




Objavovanie znalosti v textoch FBREE G [e!

RAG - Retrieval-Augmented Generation (4)

* \Vektorove databazy je problematické skalovat

* Pre velmi rozsiahle data sa vyziva TF-IDF vyhladavanie podla
termov na pred-filtrovanie dokumentov/sekcii, ktoré sa nasledne
preusporiadanu podla podobnosti embedding vektorov

« TF-IDF dopyt (kluCové slova z otazky + suvisiace pojmy/synonyma)
vygenerujeme pomocou LLM

Peter Bednar
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Ulohy spracovania prirodzeného
jazyka
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Prehlad uloh spracovania
prirodzeneho jazyka (1)

e Spracovanie jazyka
— Rozpoznavanie reci
— Morfosyntakticka analyza
— Automaticky preklad
— Sumarizacia textov
— Generovanie kreativneho textu
— Chatboty / dialogoveé systémy
— Odpovedanie na otazky

Peter Bednar
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Prehlad uloh spracovania
prirodzeneho jazyka (2)

« Objavovanie znalosti z textov
— Klasifikacia textov
— Analyza sentimentu
— Detekcia toxického obsahu
— Zhlukovanie textov
— Modelovanie tém
— Extrahovanie informacii

Peter Bednar
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Sposoby vyhodnotenia metod

Peter Bednar
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Vystup s preddefinovanymi oznaceniami

« Oznadenie mbéze byt na urovni celého textu, viet, alebo tokenov
« Zakladné metriky odvodené z kontingencnej tabulky pre klasifikacné
ulohy
— Presnost, Navratnost, Fz-skore
— Krivka presnost-navratnost, AUC (Area Under the Curve)

— Mikro- a Makro spriemerovanie pre viacnhasobnu klasifikaciu do
viacerych tried

Peter Bednar
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Metriky zalozené na prekryti (1)

« Porovnava sa vygenerovana postupnost tokenov s referenénymi
retazcami anotovanymi expertom (mézeme mat viac spravnych
odpovedi, napr. pri preklade)

« Exaktné porovnavanie
— Presne sa zhoduju tokeny a ich poradie
* Metriky zalozené na editacnych vzdialenostiach

— Meria sa pocCet tokenov/znakov, ktore treba pridat, odstranit
alebo zamenit aby sa vygenerovana postupnost y prepisala na
referencnu postupnost’ y

— Napr. Levenshteinova vzdialenost

Peter Bednar
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Metriky zalozené na prekryti (2)

- BLUE (bilingual evaluation understudy)

— Vypocita sa presnost P na urovni n-gramov, tzn. pocet n-gramov
VvV ¥, ktoré sa vyskytli aj v y / celkovy poCet n-gramov v y

— Vysledné skore je vazeny geometricky priemer pre 1,2,3,4-
gramy X penalizacia ak je y kratSi nez y

1, ak |y| = |yl

v, ak 9] <yl

Peter Bednar
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Metriky zalozeneé na prekryti (3)

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

— Vypocita sa presnost’ P, navratnost R a F; skore pre:

— ROUGE-1 — unigramy

— ROUGE-2 - bi-gramy

— ROUGE-L — najdInhSiu spolo¢nu sekvenciu (nemusi byt suvisla)

15
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Metriky zalozene na prekryti (4)

« METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit
ORdering)

— Vypocita sa presnost’ P, navratnost R a F; skore (navratnost je

et e o , 10PR
3x dblezitejSia nez presnost) F; = SRiP

— Zohladnuje sa nielen presna zhoda medzi tokenmi, ale aj
stemming a synonyma z WordNetu

Peter Bednar
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BLUE — priklad (1)

« Preklad vety ,ho cinquantatré anni‘ do angli¢tiny
* Vlygenerovana odpoved: ,/ have fifty three years”
« Referenéné odpovede: | am fifty three years old”, ,| am fifty three"

P unigramy:| have fifty three years =4/5
P bigramy: | have have fifty fifty three three years = 2/4

Geometricky priemer: 3/4/5 x 2/4

Vysledné skore bez penalizacie, pretoze vygenerovana odpoved je
dlhSia nez referenéna

Peter Bednar

17



Objavovanie znalosti v textoch FBREE G [e!

BLUE — priklad (2)

« Pre opakujuce sa slova sa zapocita iba pocCet vyskytov v y
Pre unigramy namiesto | have fifty fifty fifty fifty three years =7/8
sa zapocita fifty ibaraz=1/8

« Poradie sa zachovava iba CiastoCne
Bigramy: fifty three three years years | | have = 2 /47

Peter Bednar
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ROUGE - priklad (1)

e Sprava na soc. médiach: ,Just finished reading Pride and Prejudice
and I’'m once again amazed... *

* Vygenerovaneé zhrnutie: ,/ really loved to read Jane Austen’
+ Referencné zhrnutie: ,/ loved reading Jane Austen”

« ROUGE-1
| really loved to read Jane Austen
| loved reading Jane Austen

P=2R=2F =2 =0666
7 5 P+R

Peter Bednar
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ROUGE - priklad (2)

« ROUGE-2
| really really loved loved to to read read Jane Jane Austen
| loved loved reading reading Jane Jane Austen

P=2R=:F =22=0_2
6 4

« ROUGE-L
| really loved to read Jane Austen
| loved reading Jane Austen

P=2R=2F =2£=0666
7 5 P+R

Peter Bednar
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Metriky zalozené na jazykovych modeloch (1)

« BERT Score
— Kosinusova podobnost medzi embeddingami vypocitanymi
pred-ucenym jazykovym modelom
— Odstranuje niektoré nevyhody metrik zaloZzenych na prekryti

(rbzne parafrazy s tym istym vyznamom su namapovane na
podobné vektory)

Peter Bednar
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Metriky zalozené na jazykovych modeloch (2)

 Model-as-a-Judge
— Na vypocet ohodnotenia kvality vystupu je pouzity hodnotiaci
LLM

— Hodnotiaci LLM ma na vstupe prompt, ktory je zlozeny z:
1. Kontextu
2. Hodnoteného vystupu/vystupov
3. Instrukcii aké kritérium sa ma hodnotit
4. Instrukcii ako ma vyzerat vysledny format hodnotenia

Peter Bednar
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Priklad promptu Model-as-a-Judge

You are an impartial judge evaluating two answers for user’s question.

Your goal 1s to determine which response better answers the user’s
question according to the following criteria:

- Accuracy: Is the information correct?

- Completeness: Does it fully answer the question?

- Clarity: Is the explanation clear and easy to understand?

- Relevance: Does it stay focused on the question?

Question: [text]
Answer A: [text]
Answer B: [text]

Evaluate both responses and decide overall score X and Y in range 1-10
for each response. Explain your reasoning step by step, and then give
your final verdict in this format:

Verdict: Response [A/B] is better with score of X vs Y.

Peter Bednar
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Metriky zalozené na jazykovych modeloch (3)

« Hodnotiaci model by mal byt vykonnejsi, pouzitie viacerych
rozmanitych LLM

« Slepé testovanie — hodnotiaci model nema mat' priame informacie,
ako bol vygenerovany hodnoteny vystup (expertom/ktorym
modelom)

« Hybridné testovanie expertom
— Aspon pre Cast hodnoteni

24
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Vyhody Model-as-a-Judge

« Skalovatelnost

« Testovanie r6znych kritérii (fakticka presnost, uplnost odpovede,
zrozumitelnost, nezaujatost)

« Kvantitativne aj kvalitativne hodnotenie + vysvetlenie hodnotenia

« Je mozné ho pouzit aj na automatické zamedzenie generovania
nevhodného obsahu (tzv. blacklisting)

Peter Bednar

25



Objavovanie znalosti v textoch FBREE G [e!

Nevyhody Model-as-a-Judge

« Bias hodnotiaceho modelu
 Obmedzena transparentnost

— Vysvetlenie je vygenerované a nemusi zodpovedat kauzalnym
vztahom pri hodnoteni

* Problemy s konzistentnostou a stabilitou

— Odpovede LLM mézu byt nedeterministické, tzn. pre ten isty
vstup mbézeme dostat r6zne hodnotenia

« Chyba overena pravdiva hodnota (ground true)
« Etické problémy

Peter Bednar
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Rozpoznavanie reCi a
reprezentacia zvuku

Peter Bednar
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Rozpoznavanie hovorenej reci

« Zlozitost ulohy na urovni audio signalu:
— Ro6zne hlasy, rychlost hovorenia, artikulacia, prizvuk, rusné
prostredie

* Ludsky mozog vyuziva pri rozpoznavani hlasok a slov zo zvuku ich
jazykove vlastnosti (syntax a vyznam)

Peter Bednar
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HIbokeé ucenie pre rozpoznavanie reci

« Audio signal je reprezentovany ako Casoveé sekvencia — mapovanie
sekvencii s rozdielnou dlzkou — kodéer/dekodér architektura

AN Predspracovanie
audio signalu

|

audio
signal

Peter Bednar

Audio model

_ textovy

Jazykovy
model

" prepis reéi
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Predspracovanie audio signalu (1)

« Zvuk sa prenasa akustickymi vinami a je zaznamenany ako Casova
sekvencia, Standardna vzorkovacia frekvencia pre rozpoznavanie
reci je 16 kHz, pre kvalitné audio nahravanie 44,1 kHz

 Priklad: 222 562 vzoriek, vzorkovacia frekvencia 16 kHz, 13,9s

Audio signal

0.3 A

0.2 A

0.1 A

Amplitada

—-0.2 1

—0.3 1

—0.4

0 50000 100000 150000 200000
Cas

Peter Bednar
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Predspracovanie audio signalu (2)

« Postupnost sa rozdeli na kratke prekryvajuce sa ramce najCastejSie
20-40ms

« Na hodnoty ramca sa aplikuje Hammingov filter, ktory vyhladi
okrajové hodnoty

« Priklad: prvy ramec 25ms / 400 vzoriek, posun 10ms

Prvy rdmec signalu

0.0008 -

0.0006 -

0.0004 -
0.0002 -
0.0000 -
—0.0002 -

—0.0004 -

Amplitada

—

—0.0006 A

—0.0008 -

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Vzorky

Peter Bednar
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Predspracovanie audio signalu (3)

« Signal sa prevedie do frekvencnej
domeény rychlou Fourierovou

transformaciou (FFT - Fast %

Fourier Transformation)

Frekvencné spektrum prvého ramca

0.012 A

0.010 A

0.008 A

Amplitida
o
o
o
(o))

0.004

0.002 A

0.000 -
0 50 100 150 200 250

Frekvencny interval

Peter Bednar
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Predspracovanie audio signalu (4)

« Frekvencie spektra sa premapuju na mel stupnicu a hodnoty
amplitudy sa logaritmicky transformuju

— Mel stupnica logaritmicky rozdeluje intervaly frekvencii a
priradzuje im index

— Clovek nerozliduje frekvencie rovnako (rozdiel medzi 100 — 200
Hz vnimame vyraznejSie nez medzi 1100-1200 Hz)

— Hlasitost (ktora je dana velkostou amplitudy) tiez vnimame
logaritmicky

Peter Bednar
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Predspracovanie audio signalu (5)

« Po prepocitani kazdéeho ramca dostaneme spektogram vstupného
signalu
* Priklad: 40 mel indexov x pocCet ramcov

Spektrogram vstupného signalu

Mel index

1000 1200

0 200 400 600 800

Peter Bednar 34
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Predspracovanie audio signalu (6)

« Prirozpoznavani reCi nas zaujimaju najma prechody medzi
frekvenciami

— Pomocou diskrétnej kosinusovej transformacie (DCT — Discrete
Cosine Transformation) ziskame kepstrum — spektrum spektra

Peter Bednar
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Predspracovanie audio signalu (7)

» Vysledna reprezentacia — MFCC — Mel-Frequency Cepstral
Coefficients

* Priklad: 12 MFC koeficientov x pocet ramcov

MFCC

0 200 400 600 800 1000 1200

Peter Bednar
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Metody rozpoznavania reci

* Audio model

— Rozpoznavanie hlasok

— Lokalne priznaky extrahované konvolucnou sietou
« Jazykovy model

— Spajanie hlasok do slov a slov do viet/vyjadreni

— Mapovanie sekvencia-sekvencia s réznou diZkou

— Vzdialené zavislosti

« Transformer — kodér/dekodér architektura

* Hybridny model

— Conformer

Peter Bednar
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Transformer pre rozpoznavanie reci

Pozornost

kodér — dekodér Prepis re¢i EOS
I

Blok kodéra | Blok dekodéra
f F

Blok kodéra *| Blok dekodéra
1 )

Blok kodéra » Blok dekodéra

Pozi¢né Pozi¢né
koddovanie koddovanie
¢as/ramce text

2x 1D BOS Prepis reci

konvoluc¢na siet

Mel log spektrogram

Peter Bednar
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Conformer — konvolucna vrstva + pozornostna
vrstva

Pozornost
kodér — dekodér

- 1 ~  |Lokalne zavislosti
* * Rozpoznavanie priznakov
——
= z0 zvuku
| « Konvoluény modul zloZeny
Konvoéucl“sny z depth-wise a point-wise
modadu r =
Blok kodéra 7 konvolucie
n X Multi-head self _ L .
attention  Vzdialené zavislosti
= * Fonetické zloZenie slova,
FEN syntax, seémantika
q 1 y « Samo-pozornosta vrstva

Vstupna sekvencia

Peter Bednar
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Depth-wise a point-wise 1D konvolucia (1)

Klasicka 1D konvolucia

Vstup:

dizka sekvencie + okraj X 1 X pod&et kanalov
Vystup:

dizka sekvencie X 1 X poget filtrov

PocCet parametrov filtra:
Sirka okna X 1 X pocet
kanalov (volitefne + 1 pre
bias)

Peter Bednar
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Depth-wise a point-wise 1D konvolucia (2)

Najpr aplikujeme konvoltciu do hibky (depth-wise)

Filtre sa aplikuju samostatne na kazdom kanaly
Vystup: dizka sekvencie X 1 X pocet kanalov

PocCet parametrov filtra:
Sirka okna X 1 X 1

Peter Bednar
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Depth-wise a point-wise 1D konvolucia (3)

Potom aplikujeme jednobodovu konvoluciu
(point-wise)

PocCet parametrov filtra:
1 X 1 X pocet kanalov

Peter Bednar
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Conformer — konvolucny blok

- Konvolucia do hibky najprv vyextrahuje vzory v jednotlivych
frekvencnych intervaloch s nelinearnou aktivaciou

« Jednobodova konvolucia ich linearne agreguje a znova nelinearne
transformuje

Peter Bednar
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