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Umeld inteligencia je aktu-
alne jednou z najrychlejsie
sa rozvijajucich oblasti in-
formacnych technoldgii. Ob-
zvlast disciplina spracovania
prirodzeného jazyka (Natural
Language Processing — NLP),
ktord je interdisciplinarnym
odborom kombinujucim poci-
tacovu vedu, lingvistiku, ma-
tematiku, filozofiu a dalsie
oblasti. Medzi Glohy, ktorym
sa tato oblast venuje, patri
napriklad porozumenie priro-
dzenému jazyku, jeho gene-
rovanie, analyza sentimentu,
vyhladavanie a extrakcia in-
formacii a podobne. O nie-
ktorych konkrétnych ulohach
a ich rieSeniach si mobzete

prec¢itat v ¢lanku Identifika-
cia entit pre extrakciu adries
z transkribovanych rozhovo-
rov s vyuZzitim syntetickych
dat na webovej stranke
Narodného kompetenéného
centra pre HPC. Dozviete sa
o konkrétnej aplikacii meto-
dy identifikacie entit (Named
Entity Recognition = NER) na
textové data obsahujuce ad-
resy, pricom cielom je extra-
hovat nazov ulice, ¢islo domu,
ndzov obce a posStové sme-
rovacie Cislo pomocou opti-
malizacie jazykového modelu
SlovakBERT. V dalSom ¢lanku
Vyuzitie velkych jazykovych
modelov na efektivhu ana-
lyzu nabozenskych textov sa
zaoberdme tvorbou vektoro-
vych databdz z nabozenskych
textov pomocou verejne do-
stupnych aj proprietarnych
modelov, za Uc¢elom efektiv-
neho vyhladavania pasazi
s relevantnym obsahom (in-
formation retrieval).
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Na vyvoj obidvoch aplikacii boli pouzité vypoctové zdroje
HPC systému Devana, z dévodu vysokej vypoctovej naroc-
nosti optimalizacie jazykovych modelov. Tieto modely ¢asto
obsahuju miliardy parametrov, a preto je prakticky nemoz-
né ich optimalizovat na beznych osobnych pocitacoch. HPC
systém Devana obsahuje 8 GPU vypoctovych uzlov, pricom
kazdy uzol mda 4 GPU karty modelu nVidia A100 so 40 GB pa-
mate. Vdaka tomu je pri velmi velkych modeloch mozné vy-
uzit distribuované trénovanie, ¢i uz implementovanim dato-
vej alebo modelovej paralelizacie. Distribuované trénovanie
umoznuje efektivne rozlozenie vypoctovej zataze na viacero
GPU a / alebo vypoctovych uzlov a teda urychlenie trénova-
nia modelov.

Z3kladnym stavebnym kamenom spracovania prirodzeného
jazyka su jazykové modely. Tieto modely “rozumeju” textu,
popripade dokazu aj generovat novy text, vdaka ich archi-
tekture a skutocnosti, ze boli trénované na velkom mnozstve
textovych dat. Ich architektura je zalozena na hlbokych neu-
ronovych sietach, konkrétne na Specifickej topolégii nazyva-
nej transformers. Tato technolodgia bola prvykrat predstavend
v roku 2017 v ¢lanku Attention is all you need [2] a sp6so-
bila prevrat v oblasti NLP. UmozZnuje spracovanie sekvenc-
nych dat, vdaka ¢omu je vhodna prave na pracu s jazykom
/ textom (ale aj na iné druhy sekvenc¢nych dat). Na rozdiel
od tradi¢nych neurénovych sieti pouzivanych na sekvencné
data, ako su rekurentné siete, obsahuju modely zalozené na
architekture transformers aj mechanizmus pozornosti. Tento
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mechanizmus umozfuje neurénove;j sieti urcit, na ktoré ¢asti vstupu
sa ma sustredit a ako jednotlivé ¢asti vstupu spolu suvisia, pre predi-
kovanie najpravdepodobnejSieho vystupu.

Dalsim kla¢ovym komponentom spracovania prirodzeného jazyka je
tokenizacia. Tato operacia pretvara text na “tokeny”, ¢o st numerické
reprezentdcie slov, ¢asti slov alebo jednotlivych znakov, v zavislosti od
pouzitéeho modelu. Tokeny zachytavaju kontext a vyznam slov a pred-
stavuju vstup do neurénovej siete jazykovych modelov.

Medzi dalSie pojmy, ktoré su frekventované v kontexte jazykovych
modelov, patria:

» Embedding

vektorova reprezentdcia textu (vety, frazy), ktord zachytdva vyz-
nam a kontext v numerickej podobe.

» Fine-tuning

proces, pri ktorom sa predtrénovany model optimalizuje na kon-
krétnu Ulohu, ale uz pomocou mensieho mnozstva dat a (vacsi-
nou) zmeny mensieho poctu parametrov. Tento proces zlepsuje
vykon modelu pri rieSeni Specifickych tloh. Predtrénovany model
je uz natrénovany na enormnom mnozstve dat, k comu je taktiez
potrebny aj obrovsky vypoctovy vykon. Pocas fine-tuning-u sa uz
iba doladia jeho parametre na Specifickych datach (v mensom ob-
jeme), ktoré pocas predtrénovania neboli dostupné.

Medzi aktudlne “state-of-the-art” modely patri napriklad BERT (Bi-
directional Encoder Representations from Transformers), vyvinuty
spolo¢nostou Google. Ide o verejne dostupny (open-source) model
obsahujuci len encoder ¢ast, s pomerne jednoduchou architekturou,
ale vdaka svojej flexibilite je stale vyuzivany v réznych dlohach. Dal-
sim populdarnym modelom je GPT (Generative Pre-trained Transfor-
mer) od OpenAl. Je to multilingvalny model, $pecializovany na gene-
rativne Ulohy a dokaze produkovat plynuty a kreativny text. Avsak,
tento model nie je verejne dostupny a je mozné ho pouzivat iba cez
API (Application Programming Interface), ako aj dalSie modely od in-
ternetovych gigantov ako Facebook, Microsoft atd. Tieto komer¢né
modely sice maju Spickovu kvalitu, avsak nemusia byt vhodné pre
kazdého, kvéli finanénym nakladom, alebo na vsetky ulohy, napriklad
z dévodu ochrany citlivych a / alebo proprietarnych dat.



Ako trénovat a pouzivat jazykovy model?

Pre uzivatelov HPC systému Devana je na nasich strankach pripraveny
subor navodov a ukdzkovych programov (v jazyku Python) na vytvo-
renie vlastnych aplikacii vyuzivajucich velké jazykové modely. Tieto
ndvody su zamerané na multilingvalne a slovenské jazykové modely,
ktoré uzivatelia mozu optimalizovat (fine-tunovat) na zaklade vlast-
nych dat ale aj pouzivat ich volne dostupné verzie bez fine-tuningu.
Ku kazdému programu su dostupné informacie o tom, ako ich spustit
na HPC systéme Devana pomocou davkového systému Slurm, a dal-
Sie detaily. Medzi konkrétne aplikacie, ktoré st v navodoch zahrnuté,
patri:

» Analyza sentimentu pomocou modelu BERT na Twitter datach
Vid. nasledujuca sekcia

» Predikcia s pouzitim predtrénovaného LLM modelu na tlohu
question-answering

Tato Uloha sa zaobera pouzitim verejne dostupnych modelov Mis-
tral 7B Instruct [3] a3 Aya [4] na Ulohu question-answering. Na tes-
tovanie presnosti modelov pouzivame verejne dostupny dataset
MedQA [5], ktory obsahuje otdzky a odpovede z oblasti mediciny.
Cielom je ukazat, Ze velké jazykové modely sa daju pouZit aj bez
fine-tuningu.

» Fine-tuning modelu Mistral 7B Instruct na Glohu question-
answering

Tato Uloha sa zaoberd fine-tuningom modelu Mistral 7B Instruct

na Ulohu question-answering. Na trénovanie modelu pouziva-
me verejne dostupny dataset MedQA [5], ktory obsahuje otazky
a odpovede z oblasti mediciny. Cielom je vylepsit schopnost mo-
delu spradvne odpovedat na otazky tykajice sa medicinskeho ob-
sahu, ¢im sa zvysuje jeho presnost a relevantnost v danom kon-
texte.

» Fine-tuning modelu DistilBERT na ucely identifikacie entit (NER)
s hladanim optimalnych hodnét hyperparametrov pomocou
kniZnice Optuna

V tejto Ulohe optimalizujeme model DistilBERT [6] na ulohu iden-
tifikacie entit v texte. Pouzivame verejne dostupny dataset CON-
LL2003 [7], ktory obsahuje anotacie pre rézne typy entit, kon-
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krétne osoby (PER), miesta (LOC), organizacie (ORG) a rézne iné
(MISC). Optimalne hodnoty hyperparametrov trénovania hlada-
me pomocou kniznice Optuna, ktord ndm umozfuje systematicky
hladat najlepSie hodnoty rychlosti u¢enia, velkosti davky, poctu
epoch atp.

» Vytvorenie vektorovej databazy pomocou open-source
embedding modelov

V tejto ulohe sa zameriavame na vytvorenie vektorovej databa-
zy pomocou open-source embedding modelov. Pouzivame model
BGE M3 [2] na generovanie vektorovych reprezentdcii textov, kto-
ré nam umoznuju efektivne vyhladavanie v texte. Texty, z ktorych
generujeme embeddingy, pochddzaju z verejne dostupného data-
setu 2o0newsgroups [9], ktory obsahuje spravy a ¢lanky z novin.
Tieto embeddingy sluZia na vytvorenie vektorovej databazy, ktora
ulahcuje rychle vyhladavanie a analyzu dokumentov na zaklade
ich obsahovej podobnosti.

Prvl z uvedenych aplikacii analyzujeme detailnejsie.

Analyza sentimentu pomocou modelu BERT na datach zo
socialnej siete Twitter

V sucasnej dobe je analyza sentimentu jednou z ¢astych uloh pre al-
goritmy spracovania prirodzeného jazyka. Tato uloha sa zameriava na
identifikaciu a hodnotenie sentimentu (t.j. “ndlady”, va¢sinou sa roz-
liSuje pozitivny, negativny a neutrdlny) v textoch, ¢o je uzito¢né napr.
pre analyzu nazorov verejnosti, zakaznikov, nalad a trendov v réznych
spolocenskych a biznisovych doménach. Modely ako BERT sa ukazali
ako Uc¢inné nastroje prave na tento Ucel. Data pouzivané na ich tréno-
vanie su castokrat ziskavané zo socidlnych sieti ako Twitter a Facebo-
ok, pretoze zrkadlia Sirokd Skalu nazorov a emocionalnych prejavov
pouzivatelov. V tabulke 1 st uvedené priklady “tweetov” s réznymi
sentimentami:

Tweet Sentiment
Skvely den! Slne¢no a vsetci su usmiati. pozitivhy
Nenavidim, ked musim ¢akat v dlhych radoch. negativny
Dnes je utorok. neutralny



KedZe sa jedna o ulohu, kde kazdému pozorovaniu priradujeme jeden
sentiment, hovorime o klasifikdcii (do troch tried). Preto budeme pou-
zivat model BERT s vystupnou vrstvou s troma neurénmi.

Dalej si ukdzeme, ako vytvorit skript na fine-tunovanie modelu BERT
na verejne dostupnych datach z Twitter-u.

Priprava dat, vyber modelu a trénovanie

Pred samotnym trénovanim modelu je klti¢ové spravne pripravit data.
V nasom pripade pouzivame data, ktoré su vo formate csv, tvorené
tweetmi v anglickom jazyku, pricom kazdy z nich je oznaceny jednym
z troch moznych sentimentov - pozitivny, neutrdlny a negativny.

V tomto pripade predspracovanie dat spociva len v odstranovani riad-
kov s chybajucimi hodnotami.

df
df

pd.read csv('Twitter Data.csv')

Pretoze ide o data v anglickom jazyku, vybrali sme model BERT base
model (uncased) [10], ¢ize model BERT v zmensenej verzii (obsahuje
menej parametrov oproti verzii large), ktory nerozliSuje medzi velky-
mi @ malymi pismenami. K tomuto modelu patri aj prislusny tokenizer.

Predtrénovany model nac¢itame z Hugging Face hub-u'. Ked' sa pou-
Ziva metéda from_pretrained, nacita sa predtrénovany model (exis-
tujuci model s natrénovanymi vahami). To znamena, Ze nasleduje iba
fine-tuning, nie trénovanie od z3kladu.

MODEL = "bert-base-uncased"

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained(MODEL, do_lower case=True)

# Load pretrained model with 3 labels: positive, negative, neutral

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained(MODEL, num_labels=3)

Po rozdeleni dat na trénovaciu, valida¢nu a testovaciu mnozinu vsetky
tri ¢asti tokenizujeme.

' Hugging Face je platforma pre NLP a strojové ucenie. Poskytuje $iroky vyber
pretrénovanych modelov a néstrojov, ktoré su k dispozicii na ich webovej stranke https://
huggingface.co.

df.dropna(subset=['category', 'clean_text']) # Drop rows with NaN values
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# Split data into train, validation, test sets

train_data, test_data = train_test_ split(df.to_
dict(orient="records'), test size=0.2, random_state=42)
train_data, val _data = train_test_split(train_data, test size=0.1,
random_state=42)

# Create DatasetDict for train, validation, test datasets
dataset_dict = DatasetDict({

"train': Dataset.from dict({'text': [item['clean_text'] for
item in train_data], 'label': [item['category_1'] for item in
train_datal}),

'validation': Dataset.from_dict({'text': [item['clean_text']
for item in val_data], 'label’': [item['category 1'] for item in
val datal]}),

"test': Dataset.from dict({'text': [item['clean_text'] for
item in test_data], 'label': [item['category_1'] for item in test_
data]l})

b

tokenized_dataset = dataset_dict.map(tokenize_ function,
batched=True)

Nasledne definujeme trénovacie argumenty, vratane poctu epoch,
velkosti davky (batch size), stratégie vyhodnocovania, atd., a moze-
me pristupit k fine-tunovaniu modelu pomocou metddy Trainer.

training_args = TrainingArguments(
per_device_train_batch_size=64,
per_device_eval_batch_size=64,
output_dir="bert_twitter",
num_train_epochs=5,
weight_decay=0.1,
evaluation_strategy="epoch",
eval_steps=300,
save_strategy="epoch",
save_steps=300,
load_best_model_at_end=True,
eval_accumulation_steps=300,
logging steps=300

)

trainer = Trainer(

model=model,

args=training_args,

train_dataset=tokenized_dataset["train"],

eval dataset=tokenized_dataset["validation"],

tokenizer=tokenizer,

data_collator=data_collator, # responsible for processing data
into expected format - batches

compute_metrics=compute_metrics # function calculating metrics
to evaluate model's accuracy

trainer.train()



Fine-tunovany model je mozné ulozit a pouZivat ho na predikciu na
novych datach.

model.save_pretrained("bert_sentiment_model™)

Predikciu na novych datach mézeme urobit pomocou metédy pipeline
z kniznice transformers. Vo vystupe dostaneme okrem predikovanej
triedy (sentimentu) aj pravdepodobnost, ktord vyjadruje mieru istoty
modelu pri priradovani textu do danej triedy.

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained("bert sentiment_model")
sentiment_pipeline = pipeline("sentiment-analysis", model=model,
tokenizer=tokenizer, device=device) # inference initialization

text = "today is a beautiful day" # input text
result = sentiment_pipeline(text)
print(result)

Spustenie trénovania pomocou manazéra tloh Slurm
a grafického rozhrania prostrednictvom OpenOnDemand

Trénovanie modelu je idedlne realizovat pomocou manazéra Uloh
Slurm, ktory poskytuje pristup na vypoctové uzly HPC systému Deva-
na (na rozdiel od priameho spustenia na jednom z prihlasovacich uz-
lov). Alternativne je mozné vyuzit grafické rozhranie prostrednictvom
sluzby OpenOnDemand, vhodné napr. pre interaktivnu pracu s kédom
v Jupyter Notebooku. Pri vyuziti tejto sluzby je mozné alokovat poza-
dovany vypoctovy vykon na urcity ¢as a nasledne spustit trénovanie
modelu a / alebo analyzovat vysledky priamo v prostredi Jupyter No-
tebooku.

Nasledujuci shell skript slUzi na spustenie fine-tunovania BERT mode-
lu na analyzu sentimentu na HPC systéme pomocou planovaca uloh
Slurm:

#!/bin/bash

#SBATCH --account=<your_project_number>
#SBATCH -0 result.txt

#SBATCH -e error.txt

#SBATCH --gres=gpu:1l

#SBATCH --nodes=1

#SBATCH --partition=gpu

Kod projektu

Subor pre vystup

Subor pre zachytavanie chyb
Alokacia 1 GPU

Poziadavka na 1 uzol

Vyber GPU particie

H o H B HH

+

module load singularity Nacitanie modulu singularity
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singularity exec --nv /storage-data/singularity containers/pt-
2.3 _11lm.sif python3 sentiment_analysis_bert_train.py --batch_
size 64

Posledny riadok spusta Python skript sentiment_analysis_bert_train.
py pomocou singularity kontajnera. Parameter --nv umozfuje pouZitie
GPU akceleratorov v ramci kontajnera. Kontajner pt_2.3_lIm.sif obsa-
huje vSetky potrebné kniznice vratane PyTorch, Transformers, Pandas,
Numpy a dalSich.

Distribuované trénovanie

Pri trénovani velkych jazykovych modelov s miliardami parametroy, je
paralelizacia kluc¢ova pre efektivne vyuzitie dostupnych vypoctovych
zdrojov a znizenie celkovej doby vypoctu. Existuju dva hlavné pristupy
k paralelizacii: datova paralelizacia a modelova paralelizacia.

Datova paralelizacia spociva v rozdeleni trénovacich dat na mensie
Casti, ktoré sa spraclivaju sucasne, na viacerych GPU akcelerdtoroch.
Modelova paralelizacia spociva v rozdeleni samotného modelu na
mensie Casti, ktoré sa spraclvaju sucasne na viacerych GPU akcel-
eratoroch alebo vypoctovych uzloch. Tento pristup je uzitocny, ba az
nevyhnutny, ked je LLM model prili$ velky na to, aby sa zmestil do
pamadte jedného GPU akceleratora.

Modely z kniZznice Hugging Face umoznuju automatickd modelovu
paralelizaciu. Pri paralelizacii modelu je potrebné Specifikovat zariad-
enia, na ktoré chcete modely nacitat, alebo je mozné pouzit hodnotu
“auto” v argumente device_map, a tym sa model automaticky rozdeli
medzi dostupné zdroje.

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained("bert_
sentiment_model", device_map = "auto")

Dalsie moznosti distribuovaného trénovania st podrobne popisané
v dokumentacii Hugging Face. Tato stranka poskytuje prehlad réznych
technik paralelizacie, ktoré mézu byt vyuzité na efektivne rozdelenie
trénovania na viacero GPU akceleratorov.

Vsetky programy a potrebné pomocné skripty k dalsim prikladom, vra-
tane inStrukcii na spustenie, su dostupné na nasom repozitari github.
com/NSCC-Slovakia/NCC_HPC-FineTuning-Examples. Alternativne, ak
by ste potrebovali dalSiu pomoc alebo konzultacie ohladom trénova-
nia modelov na HPC systéme Devana, srdetne Vas pozyvame na os-
obné alebo online stretnutie v NSCC.
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