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Abstrakt

Tento ¢ldnok hodnoti pouzitie velkych jazykovych modelov na klasifikdciu intentov v
chatbote s preddefinovanymi odpoved’ami, uréenom pre webové stranky bankového sektora.
Zameriavame sa na efektivitu modelu SlovakBERT a porovnavame ho s pouzitim multi-
lingvélnych generativnych modelov, ako st Llama 8b instruct a Gemma 7b instruct, v ich
predtrénovanych aj fine-tunovanych verziach. Vysledky naznacujd, ze SlovakBERT dosa-
huje lepsie vysledky nez ostatné modely, a to v presnosti klasifikdcie ako aj v miere falosne
pozitivnych predikcii.

1 Uvod

Prichod digitalnych technolégii vyrazne ovplyvnil aj sektor zékaznickych sluzieb, pricom vyrazny
posun je pozorovatelny hlavne v integricii chatbotov do zédkaznickej podpory. Tento trend mozno
pozorovat najmé na webovych strankach firiem, kde chatboty sltiZia na zodpovedanie zdkaznickych
ot4zok tykajicich sa daného biznisu. T{to virtualni asistenti si kli¢ov{ pri poskytovan{ zdkladnych
informAcii zdkaznikom, éfm znizuji mnoZstvo pracovnych tloh, ktoré by inak museli riesit pra-
covnici zédkaznickej podpory.

V oblasti vyvoja chatbotov bolo mozné v poslednych rokoch pozorovat obrovsky nérast
vyuzitia generativnej umelej inteligencie na tvorbu personalizovanych odpovedi. Napriek to-
muto technologickému pokroku niektoré firmy stale uprednostiiuju struktdrovany pristup k in-
terakcidm chatbota. V tomto pripade si odpovede vopred definované, nie generované pocas in-
terakcie. Tymto je zarucend presnost informécii v odpovediach bota a zdrovei je zabezpetené
konzistentné dodrziavanie komunika¢ného stylu danej firmy. Vyvoj chatbotov zvycajne zahina
definovanie Specifickych kategérii nazyvanych intenty. Kazdy intent predstavuje konkrétny do-
pyt zdkaznika, ¢o umoziuje chatbotu poskytnif adekvitnu odpoved. Najviésou vyzvou tohto
systému je preto presnd identifikdcia zdkaznikovho zdmeru (intentu) na zdklade jeho textového
vstupu.

2 Popis problému

Tento ¢lanok je vysledkom spoloéného tusilia Narodného kompetenéného centra pre vysokovykonné
pocitanie a spolo¢nosti nettle, s.r.o., ktord je slovenskym start-upom zameranym na spracovanie



prirodzeného jazyka, chatboty a voiceboty. V rdmci tejto spolupréce sa sustredime na névrh jazy-
kového klasifikdtora chatbota pre online prostredie banky. Na spracovanie rozsiahlych vypoctov
potrebnych na vyvoj tohto rieSenia boli pouzité zdroje HPC systému Devana.

V chatbotoch spomenutych v ivode je preferovans vopred definovana odpoved namiesto ge-
nerovanej. KIti¢ovym krokom v poéiatocénej faze vyvoja takéhoto chatbota je preto identifikdcia
suboru intentov v danej doméne. Tento krok je zasadny pre spravne fungovanie chatbota a
pre poskytovanie presnych odpovedi na kazdy konkrétny intent. Takéto chatboty byvaju vysoko
sofistikované a ¢asto zahfiiaji Siroké spektrum intentov, niekedy aZ niekolko stoviek. Vyvojéri
vytvéaraju rozne ukazkové frazy pre kazdy intent, ktoré by mohli pouzivatelia pouzif pri otdzkach
suvisiacich s konkrétnym zamerom. Tieto frazy zohravaji zasadni tlohu pri definovani jednot-
livych intentov a slizia ako trénovacie ddta pre klasifikaény algoritmus.

N4&s zakladny model na klasifikdciu intentov, ktory nevyuziva hlboké ucenie, dosahuje pres-
nost 67% na realnych testovacich détach, podrobnejsie popisanych v d'alsej ¢asti tohto &lanku.
Cielom préce je vyvintt model zaloZeny na hlbokom uéeni, ktory prekond vykon tohto zdkladného
modelu.

Prezentujeme dva rézne pristupy k rieSeniu tejto tlohy. Prvy z nich skiima aplikdciu modelu
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), ako zdklad pre klasifikdciu
intentov. Druhy pristup sa zameriava na vyuzitie generativnych velkych jazykovych modelov
(LLM z angl. large language models) pomocou prompt inzinieringu na identifikdciu vhodného
intentu, pricom skimame vyuzitie tychto modelov s fine-tuningom aj bez neho.

2.1 Data

Nasa trénovacia ddtova sada pozostdva z parov (text, intent), kde kazdy text predstavuje priklad
dopytu adresovaného chatbotovi, ktory vyvola prislusny intent. Tato datovd mnozina je precizne
skomponovana tak, aby pokryvala celé spektrum preddefinovanych intentov, zaruc¢ujic dostatocny
objem textovych prikladov pre kazdu kategériu.

V nasej §tudii pracujeme s rozsiahlym siborom intentov, pricom kazdy je doplneny o prislusné
priklady dopytov. Pouzivame dve trénovacie mnoziny: ”simple” mnozinu, ktora obsahuje 10 az
20 prikladov pre kazdy intent, a ”generated” mnozinu, ktord zahina 20 az 500 prikladov na
intent. Mnozina ”generated” poskytuje vacsi objem dat, avsak s opakujucimi sa frazami v ramci
jednotlivych intentov.

Tieto zoskupenia dat su pripravené na spracovanie supervizovanymi klasifikaénymi modelmi.
Tento proces zahina konverziu mnoziny intentov do ¢iselného poradia a priradenie kazdého tex-
tového prikladu k prislusnému ¢islu intentu, po ¢om nasleduje samotné trénovanie modelu.

Okrem trénovacej sady vyuzivame aj testovaciu datova sadu, ktord obsahuje priblizne 300
parov (text, intent), ziskanych z redlnej prevddzky chatbota, ¢o ndm poskytuje autenticky ob-
raz interakcii pouzivatelov. Vietky texty v tejto ddtovej sade si manudlne anotované ludskymi
anotatormi. Téato sada slizi na hodnotenie vykonu nas$ich klasifika¢nych modelov porovnavanim
predikovanych intentov so skuto¢nymi.

Vsetky spominané datové mnoziny su vlastnictvom spolo¢nosti nettle, s.r.o., a preto nebudu
detailnejsie diskutované.

2.2 Vyhodnotenie

V tomto ¢lanku s modely hodnotené predovsetkym na zaklade ich presnosti meranej na realnej
testovacej datovej sade obsahujicej 300 pozorovani. Kazdé z tychto pozorovani patri do jedného
z preddefinovanych intentov, na ktorych boli modely trénované. Presnost po¢itame ako pomer
spravne klasifikovanych vzoriek k celkovému poc¢tu vzoriek. Pre modely, ktorych vystupom je aj



pravdepodobnost predikcie, ako napr. BERT, je vzorka povazovana za spravne klasifikovani iba
vtedy, ak jej pravdepodobnost predikcie do spravnej triedy (intentu) prekroéf stanoveny prah.

Druhotnou metriku pouzivanou na vyhodnotenie modelov je miera falosne pozitivnych pred-
ikcii (FPR z angl. false positive rate), kde je preferovand ¢o najnizsia hodnota. Na vyhodnotenie
tejto metriky pouzivame syntetické data, ktoré nepatria do ziadneho intentu. Ocakava sa, ze
modely budi v tomto pripade produkovat nizke hodnoty pravdepodobnosti predikcie (pre model
BERT), alebo klasifikovat tieto vzorky do triedy ”invalid” (pre generativne jazykové modely).

V celom élanku sa pod pojmami presnost a FPR rozumeji metriky vypoéitané tymto sposobom.

2.3 Pristup 1: Klasifikacia intentov pomocou modelov BERT
2.3.1 SlovakBERT

Ked'Ze ddta s v slovenskom jazyku, bolo nevyhnutné vybratf model, ktory ”rozumie” slovenéine.
Preto sme sa rozhodli pre model s ndzvom SlovakBERT [5], ktory je prvym verejne dostupnym
velkym modelom pre slovenéinu.

Na dosiahnutie najlepsieho vykonu sme vykonali viacero experimentov s optimalizaciou tohto
modelu. Tieto pokusy zahifnali ladenie hyperparametrov, rézne techniky predspracovania textu
a, hlavne, vyber trénovacich dat.

Vzhladom na existenciu dvoch trénovacich déatovych mnozin s relevantnymi intentami (”sim-
ple” a 7generated”), ako prvé boli vykonané experimenty s réznymi pomermi vzoriek z tychto
dvoch mnozin. Vysledky ukazali, ze optimalny vykon modelu sa dosahuje pri trénovani pomocou
“generated” déatovej sady.

Po vybere didtovej mnoziny boli vykonané d’alsie experimenty, zamerané na vyber spravneho
predspracovania dat. Testovali sme nasledujiice moznosti:

e prevod celého textu na malé pismena,
e odstranenie diakritiky z textu, a
e odstranenie interpunkcie z textu.

Dalej boli testované aj kombinAcie tychto troch moznosti. Kedze pouzity model SlovakBERT je
citlivy na velké a malé pismend a tiez na pouzivanie diakritiky, vSetky tieto transformécie textu
ovplyvnuju celkovy vykon modelu trénovaného na tychto datach.

Zistenia z experimentov odhalili, Ze najlepsie vysledky si dosiahnuté, ked je text prevedeny
na malé pismena a je odstranend diakritika aj interpunkcia.

Dalsim skimanym aspektom pocas experimentélnej fazy bol vyber vrstiev, ktoré budi fine-
tunované. Testovali sme fine-tunovanie stvrtiny, polovice, troch stvrtin a celého modelu, pricom
sme skimali aj varidcie ako napriklad fine-tunovanie celého modelu niekolko epoch a ndsledné
fine-tunovanie zvoleného poctu vrstiev az do konvergencie. Vysledky ukazali, ze priemerné zlepSenie
ziskané tymito ipravami je statisticky nevyznamné. Ked'ze cielom je vytvorif ¢o najjednoduchsi
algoritmus, tieto zmeny neboli vo vyslednom modeli realizované.

Kazdy experiment bol vykonany trikrat az piatkrat na zabezpecenie spolahlivosti vysledkov.

Najlepsi model dosiahol priemernti presnost 77.2% so smerodajnou odchylkou 0.012.

2.3.2 Banking-Tailored BERT

Ked'Ze nase ddta obsahuji terminolégiu &pecifickii pre bankovy sektor, rozhodli sme sa vyuzif
model BERT, ktory bol fine-tunovany Specidlne na ddtach pre sektor bankovnictva a financii.
Avsak, ked'Ze tento model rozumie vyluéne angli¢tine, bolo nutné trénovanie data prelozit.



Na preklad sme pouzili DeepL. API'. Najprv sme prelozili trénovaciu, validaént a testovaciu
mnozinu. Vzhladom na povahu angli¢tiny, nebol text d'alej upravovany (predspracovany), ako
tomu bolo v pripade pouzitia modelu SlovakBERT v sekcii 2.3.1. Nasledne sme optimalizovali
model BERT pre bankovnictvo na prelozenych datach.

Fine-tunovany model dosiahol sfubné poéiatoéné vysledky, s presnostou mierne prevysujicou
70%. Bohuzial, dalsie trénovanie a ladenie hyperparametrov nepriniesli zlepsenie. Testovali sme
aj d'alsie modely trénované na anglickom jazyku, no vietky priniesli podobné vysledky. Pouzitie
anglického modelu sa ukazalo ako nedostatotné na dosiahnutie lepsich vysledkov, pravdepodobne
kvoli chybam v preklade. Preklad obsahoval nepresnosti spésobené ”Sumom” v datach, hlavne v
testovacej datovej sade.

2.4 Pristup 2: Klasifikdca intentov pomocou velkych jazykovych mo-
delov

Ako bolo uvedené v sekcii 2, okrem fine-tunovania modelu SlovakBERT a dalsich modelov
zalozenych na architektire BERT, sme skimali aj vyuZitie generativnych velkych jazykovych
modelov pre klasifikdciu intentov. Zamerali sme sa na inStrukéné modely, kvoli ich schopnosti
pracovat s inStrukénymi promptami a tiez schopnosti odpovedat na otdzky.

KedZe neexistuji verejne dostupné instrukéné modely trénované vyhradne na slovenéinu,
vybrali sme niekolko multilingvalnych modelov: Gemma 7b instruct [6] a Llama3 8b instruct [1].
Na porovnanie ukazeme aj vysledky proprierdarneho modelu OpenAl gpt-3.5-turbo, pouzivaného
za rovnakych podmienok ako vyssie uvedené verejne dostupné modely.

Podobne ako v ¢lanku [4], nasou stratégiou je vyuZitie promptov s moznostami intentov a
ich popismi na vykonanie predikcie intentu v rezime zero-shot. Oc¢akavame, ze vystupom bude
moznost so spravnym intentom. KedZe kompletn4 sada intentov s ich popismi by produkovala
velmi dlhé prompty, pouZivame nas zakladny model na vyber troch najlepsich intentov. Déta
pre tieto modely boli pripravené nasledovne:

Kazdy prompt obsahuje vetu (otdzku od pouzivatela) v slovenéine, styri moZnosti intentov
s popismi a in§trukciu na vyber najvhodnejsej moznosti. Prvé tri moznosti intentov st vybrané
zdkladnym modelom, ktory mé hodnotu Top-3 recall metriky 87%. Poslednd moznost je vidy
?invalid” a mala by byt vybrand, ked Ziadna z prvych troch moznosti nezodpoveds otdzke
pouzivatela, alebo ide o otdzku mimo rozsahu intentov. V tomto nastaveni je najvyssia mozna
dosiahnutelna presnost 87%.

2.4.1 Implementacia predtrénovaného LLM

Na ivod sme implementovali neoptimalizovany predtrénovany velky jazykovy model, éo znamen4,
ze dany inStrukény model bol pouzity bez fine-tunovania na nasich datach.

Na zlepsenie vysledkov sme vyuzili prompt inziniering. Tento proces jemne preformuluje
prompt, v naSom pripade sme upravovali pokyny pre model, aby odpovedal napr. iba niazvom
intentu alebo &islom/pfsmenom, ktoré oznacuje spravnu moznost. Rovnako sme skimali rézne
moZnosti umiestnenia promptu (rola pouZivatela/rola systému) a experimentovali sme s roz-
delenim promptu, kde pokyn pre model bol umiestneny v tlohe systému a otdzka spolu s
moznostami v tlohe pouzivatela.

Napriek tymto snahdm tento pristup nepriniesol lepsie vysledky ako fine-tuning modelu Slo-
vakBERT. Avsak, pomohol ndm identifikovat najefektivnejsie formaty promptov pre fine-tuning
tychto instrukénych modelov. Tieto kroky boli zdsadné pri analyzovani spravania modelov a ich
vzorcov odpovedi, ¢o sme nasledne vyuzili pri tvorbe stratégii na fine-tunovanie tychto modelov.

lwww.deepl.com
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2.4.2 Optimalizdcia LLM

Prompty, na ktoré predtrénované modely reagovali najlepsie, boli vyuzité pri fine-tuningu mode-
lov. Ked'ze predtrénované velké jazykové modely nevyzaduji rozsiahle trénovacie dédtové mnoziny,
pouzili sme nasu ”simple” datovi mnozinu, podrobne opisant v sekcii 2.1. Model bol néasledne
fine-tunovany tak, aby na zadané prompty odpovedal prislusnymi nézvami intentov.

Kvoli velkosti vybranych modelov sme pouzili metédu nazyvant parameter efficient training
(PEFT) [2], ¢o je stratégia zamerand na efektivne vyuzivanie paméte a znizovanie ¢asu vypoctu.
PEFT trénuje len mali podmnozinu parametrov, s hodnotami zvysnych vobec nehybe, ¢im sa
znizuje pocet trénovatelnych parametrov. Konkrétne sme pouzili pristup Low-Rank Adaptation
(LoRA) [3].

Na dosiahnutie najlepsieho vykonu boli ladené aj hyperparametre, vratane rychlosti ucenia,
velkosti ddvky, parametra lora alpha v konfiguracii LoRA, poétu krokov akumulicie gradientu a
formulacie ”chat template”.

Optimalizacia jazykovych modelov si vyzaduje zna¢né vypoctové zdroje, ¢o znamena potrebu
vyuzitia HPC (High Performance Computing) zdrojov na dosiahnutie pozadovaného vykonu a
efektivity. HPC systém Devana, ktory je vybaveny 4 GPU akceleratormi NVidia A100 s 40 GB
paméte na kazdom uzle, poskytuje potrebni vypoc¢tovu kapacitu. V nasom pripade sa oba fine-
tunované modely zmestia do pamite jedného GPU akcelerdtora (v plnej velkosti) s maximélnou
velkostou davky 2.

Aj ked vyuzitie vietkych 4 GPU akceleratorov na jednom uzle by skratilo ¢éas trénovania a
umoznilo v#gsiu velkost ddvky, pre tcely benchmarkingu a na zabezpeéenie konzistentnosti a
porovnatelnosti vysledkov sme vykonali vietky experimenty iba s jednym GPU akceleratorom.

Toto usilie viedlo k ur¢itym zlepSeniam vo vykone modelov. Pre model Gemma 7b instruct
sa podarilo znizit poéet falosne pozitivnych predikcii. Na druhej strane, pri fine-tuningu modelu
Liama3 8b instruct doslo k zlepSeniu oboch metrik (presnost a pocet falosne pozitivnych pred-
ikcif). Avsak, ani jeden z tychto modelov po optimalizécii neprekroécil schopnosti fine-tunovaného
modelu SlovakBERT.

Co sa tyka modelu Gemma 7b instruct, niektoré mnoziny hyperparametrov priniesli vyssiu
presnost, ale aj vysokd hodnotu FPR, zatialéo d’alsie viedli k nizSej presnosti a nizkej hod-
noty FPR. Hladanie mnoziny hyperparametrov, ktora by zaistila vyvézené hodnoty presnosti a
FPR bolo niro¢né. Najlepsia konfigurdcia dosiahla presnost mierne prevysujicu 70% s hodnotou
FPR 4.6%. Porovnanim tychto hodnét s vykonom tohto modelu bez optimalizécie zistujeme, Ze
fine-tunovanie iba zlahka zvysilo presnost, ale dramaticky redukovalo pocet falosne pozitivnych
predikcii, takmer o 70%.

Pre model Llama8 8b instruct, najlepsia konfigurdcia dosiahla presnost 75.1% s hodnotou
FPR 7.0%. V porovnani s vykonom modelu bez optimalizdcie prinieslo fine-tunovanie vyssiu
presnost a zdroveii prispelo k vyznamnému zniZeniu hodnoty FPR, ktord sa znizila na polovicu.

2.4.3 Porovnanie s proprietarnym modelom

Na porovnanie nasho pristupu s proprietdrnym velkym jazykovym modelom sme vykonali expe-
rimenty s modelom gpt-8.5-turbo od OpenAlI®. Pouzili sme identické prompty na zabezpecenie
spravodlivého porovnania a testovali sme ako predtrénovandi, tak aj fine-tunovanu verziu tohto
modelu. Bez fine-tuningu dosiahol gpt-3.5-turbo presnost 76%, hoci vykazoval zna¢nd mieru
falosne pozitivnych predikcii. Po fine-tuningu sa presnost zvygila na takmer 80% a miera faloine
pozitivnych predikcii sa vyrazne znizila.

2www.openai.com
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3 Vysledky

V nasej pociatocnej stratégii, ktora zahfnala fine-tuning modelu SlovakBERT, sme dosiahli prie-
mernd presnost 77.2% so §tandardnou odchylkou 0.012, éo predstavuje nérast o 10% v porovnani
s presnostou zdkladného modelu.

Fine-tuning modelu BERT, §pecidlne trénovany pre bankovnictvo, dosiahol presnost tesne
pod 70%. Tento vysledok prekondva presnost zakladného modelu, aviak nedosahuje vykon fine-
tunovaného modelu SlovakBERT.

Nésledne sme experimentovali s generativnymi jazykovymi modelmi (predtrénovanymi, ale nie
fine-tunovanymi na nasich datach). Hoci tieto modely preukdzali slubné schopnosti, ich vykon bol
niz8i v porovnani s fine-tunovanym modelom SlovakBERT. Preto sme pristupili k fine-tuningu
tychto modelov, konkrétne Gemma 7b instruct a Llama8 8b instruct.

Fine-tunovand verzia modelu Gemma 7b instruct vykazovala findlnu presnost porovnatelnu s
modelom BERT optimalizovanym pre bankovnictvo, a fine-tunovany model Liama8 8b instruct
dosiahol vykon o nie¢o horsf nez fine-tunovany SlovakBERT. Napriek rozsiahlemu usiliu néjst
konfiguraciu hyperparametrov, ktora by prekonala schopnosti modelu SlovakBERT, neboli tieto
pokusy tspesné. Takze model SlovakBERT je najlep$im z porovndvanym modelov.

Vsetky vysledky s zobrazené v Tabulke 1, vratane nasho zédkladného modelu a tiez vysledkov
proprietdrneho modelu od OpenAl pre porovnanie.

Nazov modelu In-scope Presnost Out-of-scope FPR
Zakladny model 67.6 22.5
SlovakBERT fine-tunovany 77.2 6.3
BERT pre bankovnictvo 68.5 4.0
Gemma 7b instruct predtrénovany 69.5 73.6
Gemma 7b instruct fine-tunovany 70.6 4.6
Llamag3 8b instruct predtrénovany 65.5 14.1
Llama3 8b instruct fine-tunovany 75.1 7.0
gpt-3.5-turbo predtrénovany 76.6 324
gpt-3.5-turbo fine-tunovany 79.5 4.3

Tabulka 1: Porovnanie hodnot metrik presnost a FPR, definovanych v Gasti 2.2, pre vietky
analyzované modely. Hodnoty st uvedené v percentach.

4 Zaver

Cielom tohto éldnku bolo njst pristup na riesenie ulohy klasifikdcie intentov, ktory vyuziva
predtrénovany jazykovy model (fine-tunovany ako aj pdévodny bez fine-tuningu) ako zdklad pre
chatbot pre sektor bankovnictva. Data pre nasu priacu pozostavali z parov textu a intentu, kde
text predstavuje dopyt pouzivatela (zdkaznika) a intent predstavuje prislusny zdmer.

Experimentovali sme s viacerymi modelmi, vratane modelu SlovakBERT, BERT pre ban-
kovnictvo a generativnych modelov Gemma 7b instruct a Llama83 8b instruct. Po pokusoch s
datovymi mnozinami, konfigurdciami hyperparametrov pre fine-tuning a prompt inzinieringu, sa
ukézalo, Ze optimalizdcia modelu SlovakBERT je najlep$im pristupom, s findlnou presnostou o
nieco vyssou nez 77%, ¢o predstauje ndrast o 10% v porovnan{ so zékladnym modelom.

Tato studia zdoraznuje efektivitu optimalizacie predtrénovanych jazykovych modelov pre
vyvoj robustného chatbota s presnou klasifikdciou zdmerov uzivatelov. Tieto poznatky budid v



budiicnosti vyuzité na d'alsie zlepsenie vykonu a efektivity v redlnych bankovych aplikdcidch.
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