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Text posudku:

Préace zkoum4 klasifikaci ¢eskych dokumentu na trech datasetech pomoci predtrénovaného modelu
RobeCzech a prekonava vsechny dosud publikované vysledky na dvou z téchto datasetu. Tteti
dataset, soubor smluv z webu Hlida¢ statu, byl vytvofen autorem této prace a publikovan v repo-
zitdii LINDAT, coz taktéz ocenuji. Autor prokézal, ze se v dané problematice dostatecné orientuje
a je schopen pouzit moderni technologie.

Cilem prace bylo zkoumat ,low-resource settings“, coz je formalné splnéno tim, ze autor vy-
hodnotil vsechny experimenty na ruzné velkych podmnozinach trénovacich dat (a navic zkoumal i
vliv mnozstvi chyb v trénovacich datech) a zjistil napt., ze pouze 10 % datasetu ,,Facebook* stacilo
k pfekondni vysledkt modelu Czert-B (Sido et al., 2021) trénovaného na celych datech. Autor ale
nezkoumal, jak se ruzné architektury modelu ¢i hyperparametry vyrovnavaji s mensimi daty, a
nezkoumal ani vliv mnozstvi textu pouzitych k predtrénovani modelu. Proto bych low-resource
neoznacil za hlavni téma prace.

Text je prehledné ¢lenén, ale obsahuje pomérné dost gramatickych chyb a stylistickych neobrat-
nosti, které nékdy ztézuji porozumeéni, nékdy jsou dsmévné (napt. you can also attend to yourself).
Objevuji se i faktické chyby (moznd pieklepy) jako soft-attention misto self-attention (str. 15) a
nepfesné formulace (napf. the positive posts are related only to perfume or ZOO pages, coz je se
slovem only nepravdivé), které jsou nejspis zpusobeny snahou parafrdzovat puvodni (citovany)
zdroj a vyhnout se piimé citaci v uvozovkach.

Ocenuji napad na konstrukci test setu pomoci uzivatelskych pozadavkia na zménu kategorie.
Tyto kategorie by tedy jednak mély byt spolehlivéjsi (ovéfené lidmi) nez na zdkladé klicovych slov,
jednak by to mély byt préavé ty piipady, kdy automaticka detekce dle klicovych slov (pouZzitd pro
znackovani trénovacich dat) nefunguje. Takovyto test set bude zfejmé ,zaludnéjsi“ nez ndhodny
vzorek nevidénych smluv (s ruéné pridélenymi kategoriemi). Kladné hodnotim diskuzi na strdnkdch

56-57, ktera tuto zaludnost rozebird, a manudalni evaluaci na strané 59.


http://hdl.handle.net/11234/1-3731
https://arxiv.org/pdf/2103.13031.pdf

Z popisu datasetu smluv z Hlidace stdtu neni zfejmé, zda ma train set a test set néjaky
prunik. Data jsem si stdhl a zjistil dle idVerze, ze z 1024 testovacich smluv je 100 obsazeno i
v trénovacich datech. To se obvykle bere jako metodologické selhani (¢i dokonce podvod, neni-
li to zminéno). V tomto pifpadé se ale zfejmé lisi kategorie (coz uz jsem nekontroloval), tedy
smlouvy z pruniku spi§ (uméle) snizuji naméfenou uspésnost. Kazdopddné by prunik mél byt
zminén v popisu datasetu na LINDATu. V textu préce to také mélo byt zminéno a diskutovany
dusledky, napf. porovnana uspésnost na téch 100 vs. zbylych 924 smlouvach. Taktéz mohly byt
diskutovany dusledky tohoto pruniku na korelace ispésnosti na dev a test setu (Table 4.11).

V diskuzi této korelace chybi pfipomenuti, ze dev set je vyvazeny dle kategorii, kdezto test set
ne, piicemz zvolend metrika Accuracy je na toto citliva. Vzhledem k tomu, ze dspésnost klasifikace
se lis{ napfi¢ kategoriemi (viz Figure 4.9), muze byt toto dalsim duvodem rozdilu mezi vysledky
na dev a test setu. Pro hlubsi porozuméni by bylo vhodné ukézat (asi jako confusion matrix), jaké
zmény uzivatelé navrhovali, a zda napfiklad neptevliadaji zmény z IT na Science, research and

development, coz by mohlo vysvétlit zdmény tohoto typu ve Figure 4.9.

Otazka k obhajobé:
When using several windows at the same time during training, all windows are classified separately,
and the result category is determined according to the average of the predictions of the individual
windows. [str. 53]

Predpokladdam, Ze stejny postup pouzivite krom trénovéani i pro predikci. Pro¢ prumérujete az

vysledky klasifikace jednotlivych oken a nikoli vstupy do posledni vrstvy (pfed softmax)?
Podrobnéjsi piripominky:

o They are known as low-resource languages and Czech is one of them. [str. 3]
Osobné bych ¢estinu neoznacil za low-resource language. P¥i hodnoceni, zda je jazyk low-
resource, je vhodné rozlisovat, jaky typ jazykovych zdroju (a pro jaky tcel) mame na
mysli. Pro téma préce je relevantni velikost text pro pfedtrénovani a velikost datasetu pro
trénovéan{ (fine-tuning) dané dlohy. Neanotovanych textu jsou pro ¢estinu k dispozici desitky
miliard slov, tfeba samotny SYNv4 (citovany v sekci 3.4) s 4GW je dokonce vétsi nez data
pouzitd k (pied)trénovéni anglického modelu BERT (English Wikipedia+BookCorpus). Ani
u jednoho z ti{ datasetu pouzitych v praci si nejsem jist vhodnosti oznaceni low-resource.
I v mnoha oblastech mimo zaméfeni prace (napf. paralelni korpusy, treebanky) je pro ¢estinu

k dispozici vice dat nez pro mnohé jazyky s vétsim poctem mluvéich.

e Popis Feed Forward Networks na str. 8 je pfinejmensim zavadéjici. Je opominut dulezity

fakt, ze se jednd o position-wise FF layer, tedy Ze x neni celd sekvence, ale jen jedna pozice



(slovo). Také mi nenf jasné tvrzeni a connected ReLU layer with four times as many hidden

units as inputs, followed by another fully connected layer without activation.

o To pre-train the BERT model, we do not use... [str. 12]
Vzhledem k tomu, ze jste v ramci prace zadny model nepredtrénoval, ale jen pouzil existujici
predtrénovany model, bylo vhodnéjs{ vyhnout se v této vété prvni osobé (¢i na to jasné

¢tendie upozornit).

e Délkam prispévku je sice vénovana celd stranka 17, ale neni ziejmé, jak uvedené idaje sou-
viseji s tématem prace, tedy zda tieba délka néjak ovliviiuje ispésnost klasifikace. Obdobné
je sice upozornéno na velmi rozdilné procento pozitivnich ptispévku napii¢ 9 zdrojovymi
strénkami, ale nejsou diskutovany dusledky: Nefunguje pak sentiment analysis jen jako kla-
sifikace zdroje stranek stranek? Jak by dopadla evaluace na test setu, kde by z kazdé stranky

bylo stejné mnozstvi pozitivnich a negativnich piispévka?

e Typ grafu pouzity ve Figure 2.6 (a Fig 2.3, 2.12 a 2.15) nepovazuji za vhodné zvoleny. Zda
se, ze nebyla pouzita zddnd kvantizace (bucketing). Pritom pravdépodobnost, ze dva dlouhé
dokumenty budou mit pfesné stejny pocet tokenu, je nizka. Taktéz logaritmické méfitko osy

y nepovazuji v tomto piipadé za vhodné (zejména u Fig 2.15).

e The corpus contains a total of 8 505 965 words, of which 50 899 are unique words, and
82 986 are unique lemmas. [str. 19]
Chépu, ze korpus mé velikost 3.5M slov, ale ty dalsi idaje mi nejsou jasné. Cekal bych
informaci o tom, kolik ruznych slov (slovnich tvari) a ruznych lemmat v korpusu je. Tomu

ale neodpovida vyraz of which a taky, ze unikdtnich lemmat je vice! nez unikétnich slovnich

tvaru. Lze uvést téz pocet hapaxu, ale to téz neodpovidd, protoze lemmat vyskytujicich se

pravé jednou by opét nemélo byt vice nez slovnich tvaru vyskytujicich se pravé jednou.

e fit into one BERT window of 512 tokens, except for a negligible number of documents [s. 20]
Dle Figure 2.6 odhaduji, ze mnozstvi dokumentt delsich nez 512 tokentui je nezanedbatelné.

Kazdopadné by bylo lepsi konkrétni procento delsich dokumentu uvést.

e In the Figure 2.11 we can clearly see that the contracts are evenly distributed relative to the
categories. [str. 28]
Toto nen{ pravda (jak dokazuje Figure 2.10). Z citovaného tvrzeni i z popisku Figure 2.11
vypadla podstatnd informace, ze se jednd o distribuci délek smluv (v tokenech). Obdobné

tato informace chybi i v popisku Figure 2.2. Nastésti je to u obou obrdzku uvedeno u osy y.

1V pifpadé homonym to sice miize nastat — napi. kdyby byly v korpusu dva vyskyty ,stét“, jeden byl slovesem
a druhy podstatnym jménem, tedy kazdy meél jiné lemma — ale statisticky by mély pfevézit opa¢né piipady, kdy

ruzné slovni tvary maji totéz lemma.



e However, despite these few fluctuations, the histogram tends to have a normal distribution.
[str. 32]
Opravdu? Figure 2.15 mé totiz na ose x logaritmické métitko, bez kterého by histogram

vypadal jinak (nesymetricky).

e more than 340 000 sentences [str. 37]
Abstrakt Sido et al. [2021] sice taky uvadi more than 340K of sentences, ale to je zjevné
preklep (jak dokazuje Table 2 v daném ¢lanku) — ma to byt 340M sentences. Teprve pak

déva smysl ndsledujici véta (really large, as it is 50 times more compared to...).

o We use early stopping as a regularization technique to prevent pre-training of the model
[str. 44]

pre-training — overfitting (¢i over-training)

e Ve Fig 4.4 a 4.5 u MaxEnt a Czert-B chybi informace, ze se jednd o Macro-F1 (nikoli

accuracy).

e Jsou metody porovnavané v Table 4.4 trénované na stejnych datech a testované na stejnych
datech? Ziejmé ne, kdyz jen RobeCzech pouziva 10-fold cv. Je tedy aspon velikost téch dat

stejna?

e However, it is unfair to compare with Hlida¢ Stdtu on the test set, because there are mainly
those contracts that they classified incorrectly, and in some sense this type of contracts was
difficult for them. [str. 55]

Ano. Pro¢ ale mainly? Vidyt test set mél byt pouze z dokumentt, kde uzivatelé navrhli
zménu kategorie? To by v Table 4.10 u ,Hlida¢ Statu* meélo byt accuracy na all categories

pro test set 0 %, ale je tam 17.87 %.

Praci doporucuji k obhajobé.

Praci nenavrhuji na zvlastni ocenéni.
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