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tudia sa zaoberd Ulohou ziskavania informacii (z angl.

information retrieval) z dokumentov s ndbozenskymi

témami v slovenskom jazyku pomocou embeddingo-

vych modeloy, s cielom zrychlenia a zefektivnenia ana-
lyzy tychto textov pre odbornikov v danej oblasti. Pomocou
verejne dostupnych embeddingovych modelov Slovak-BERT
a BGE M3 a proprietdrneho modelu text-embedding-3-small
od OpenAl sme generovali embeddingové indexy z texto-
vych blokov dostupnych dat a vyhodnocovali metriku recall
naprieC piatimi réznymi témami pomocou testovacich ota-
zok. Skamali sme tieZ rézne techniky predspracovania, ako je
kontextova augmentdcia testovacich otdzok a odstrafovanie
vyradenych slov (z angl. stopwords). Vysledky naznacuju, ze
tdto metodologia moze byt uzito¢nd pre zefektivnenie vy-
skumu nabozenskych textov a moéze pomoct odhalit skryté
interpretacie a vyznamy obsiahnuté v tychto textoch. Nase
zistenia tieZ zdéraznuju doélezitost vyberu vhodnej techniky
predspracovania pre dany model a data.

Analyza a studium textov s nabozenskymi témami boli histo-
ricky doménou filozofov, teoldgov a dalsich Specialistov v so-
cidlnych vedach. S prichodom umelej inteligencie, konkrétne

velkych jazykovych mode-
lov, naberd vyskum v tejto
oblasti nové dimenzie. Tieto
moderné technoldégie moézu
byt vyuzZité na odhalovanie
skrytych nuans v nabozen-
skych textoch, ¢im umoziu-
ju hibsie pochopenie réznych
symbolizmov a odhalenie
vyznamov, ktoré su pre tieto
texty charakteristické a mozu
byt nejasné. Takéto zrych-
lenie analytického procesu
umoziuje vyskumnikom su-
stredit sa len na Specifické
aspekty textu relevantné pre
ich vyskum. Jednou z uloh,
ktorou sa vedci v tejto ob-
lasti zaoberaji, je Studium
diel autorov asociovanych so
Specifickymi  nabozenskymi
skupinami a komunitami. Po-
rovnavanim ich textov s ofi-
cidlnymi doktrinami a uce-
niami ich denominacii mézu
vyskumnici hlbsie nahliadnut
do presvedceni, viery a uhlov
pohladu komunit, formova-
nych uceniami vplyvnych au-
torov.



Studia sumarizuje pristup vyuzivajici embeddingové indexy
a jazykové modely na efektivhu analyzu textov s ndbozen-
skymi témami. Primarnym cielom je vyvinut nastroj na ziska-
vanie informacii, Specidlne navrhnuty na ucinné lokalizovanie
relevantnych casti textu v dokumentoch. Identifikacia nesu-
ladov medzi ziskanymi ¢astami textu z diel nabozenskych ko-
munit a oficidlnymi ndukami daného nabozenstva, z ktorého
tdto komunita pochdadza, nie je cielom tejto prace a je pone-
chana na teoldgov.

Tato praca vznikla spojenym Usilim Narodného superpoci-
tacového centra a Teologickej fakulty Trnavskej univerzity.
Na dosiahnutie rieSenia, ktoré vyzadovalo numericky naroc-
né spracovanie velkého objemu dat, boli vyuzité vypoctové
zdroje HPC systému Devana.

Texty analyzované v tejto Studii pochddzaju z ndbozenskej
komunity zndmej ako Hnutie Nazaret (beine nazyvanej aj
“Benovci”), ktorad sa zacala formovat v sedemdesiatych ro-
koch minulého storoc¢ia. Hnutie, o ktorom niektori vedci ho-
voria, Ze ma znamky sekty, je stale aktivne aj v dnesnej dobe,
avsak v redukovanej a zmenenej forme. Jeho zakladatel, Jan
Augustin Befo (1921 - 2006), bol tajne vysvatenym katolic-
kym knazom v totalitnej dobe. Befio nabadal ¢lenov hnutia
k aktivnemu Zitiu viery prostrednictvom kazdodenného ¢i-
tania biblickych textov a uplatfiovania ich posolstva v pra-
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xi prostrednictvom konkrétnych rozhodnuti a ¢inov. Hnutie
sa rozsirilo po celom Slovensku, pricom komunity existovali
takmer v kazdom vacsom meste. Rozsirilo sa aj do sused-
nych krajin, ako Polsko, Ceska republika, Ukrajina a Madarsko.
V roku 2000 bolo v hnuti priblizne tristo manzelskych parov,
tisic deti a stotridsat knazov a Studentov pripravujucich sa na
knazstvo. Hnutie malo tri hlavné ciele: radikalnu prevenciu
v oblasti vzdelania, podporu knazov, ktori by mohli pésobit
ako rodicovské postavy na identifikaciu a rozvoj knazskych
povolani u deti, a vyrobu a distriblciu samizdatovych materi-
alov potrebnych na katechézu a evanjelizaciu.

Pre vyskum bolo k dispozicii 27 dokumentov vytvorenych
tou-to komunitou. Tieto dokumenty, ktoré vyznamne vplyvali
na formovanie ideoldgie komunity Benovci, boli reproduko-
vané a distribuované pocas komunistického rezimu vo forme
samizdatov - literatury zakdzanej komunistickym rezimom.
Po politickom prevrate boli viaceré z tychto dokumentov vy-
tlacené a distribuované verejnosti mimo hnutia. Vacsina z do-
kumentov pozostdvala z textov uréenych pre “ranné Gvahy” -
kratke meditacie nad biblickymi textami. Dokumenty taktiez
obsahovali zakladatelove komentdre o uceniach Katolickej
cirkvi a vybranych témach tykajucich sa vychovy deti, spiritu-
alneho vedenia a katechézy pre deti.

Dokumenty obsahovali niekolko duplicit, avsak pre Glohu zis-
kavania a vyhladavania informdacii to nepredstavuje problém.
Vsetky dokumenty su napisané vyhradne v slovenskom jazy-
ku.



Jeden z dokumentov bol anotovany pre Gcely testovania exper-
tom z partnerskej fakulty, ktory sa dlhodobo venuje Hnutiu Na-
zaret. Anotaciami myslime c¢asti textu (zvycajne odseky, pripad-
ne vety) oznacené ako patriace do jednej z piatich tried, pricom
tieto triedy reprezentuju pat tém:

1. Direktivna poslusnost
Hierarchicka vychova

2
3. Radikalnost v prevzati modelu Zivota
4

. Ludské potreby realizované len v spolo¢enstve/hnuti
a v rodine

5. Divné/¢udné/silné

Kazda z tychto tém je doplnena o subor otdzok (dopytov/vyra-
zov), ktoré boli navrhnuté na testovanie rieSenia ziskavania in-
formacii. Cielom tychto testovacich otazok je vyhodnotit, kolko
relevantnych casti textu tykajucich sa danej témy dokdaze nas

TABULKA 1

Priklad anotovaného
textu patriaceho do
triedy Direktivna

nastroj ziskat z anotovaného dokumentu. poslu$nost.
Text Anotacia
Ved ak milujeme svojho Boha, ako si to myslime, alebo aj hovorime, Direktivna
nemo6ze nam byt lahostajny nijaky odklon od jeho svatej véle. poslusnost

Postup riesenia

Existuje viacero metdd vhodnych na rieSenie tejto ulohy, vrata-
ne klasifikacie textu, modelovania témy textu, RAG (z angl. Re-
trieval-Augmented Generation), alebo optimalizacie predtréno-
vaného jazykového modelu. Avsak, poZiadavkou partnerskych
teoldgov, zaoberajuci sa analyzou tychto dokumentov, bola iden-
tifikacia konkrétnych casti textu relevantnych k danym témam,
a teda ziskanie ich presného znenia. Prave preto bola vybrana
metdda ziskavania informacii (z angl. information retrieval). Ten-
to pristup sa lisi od metéddy RAG, ktord bezine obsahuje ¢ast zis-
kavania informacii a tieZ ¢ast generovania nového textu, v tom,
Ze sa sustredi vyhradne na identifikaciu relevantnych ¢asti textu
v dokumentoch a negeneruje Ziadny novy text.

Metdda ziskavania informacii vyuziva jazykové modely na trans-
formovanie komplexnych dat, ako je text, do numerickej repre-
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KedZe vsetky
analyzované
dokumenty

Vv ramci tejto
studie su

v slovenskom
jazyku, je
potrebné, aby
zvoleny jazykovy
model “rozumel”
slovencine, co
znacne zuzilo
moznosti jeho
vyberu.

zentacie, ktord zachytdva cely vyznam a kontext daného
vstupu. Tato numericka reprezentdcia, nazyvana embedding
(vo zvysku textu budeme kvoéli jednoduchosti vyuzivat uz len
tento termin), mdze byt pouZitd na sémantické vyhladavanie
v dokumentoch analyzovanim pozicii a blizkosti embeddin-
gov v multidimenziondlnom vektorovom priestore. PouzZitim
otdzok (dopytov) dokaze systém ndjst v dokumentoch rele-
vantné ¢asti textu meranim podobnosti medzi embeddingami
otdzok a embeddingami segmentovaného textu. Tento pri-
stup nevyzaduje ziadnu optimalizaciu existujuceho jazykové-
ho modelu, takze modely mézu byt pouzité bez akychkolvek
Uprav a pracovany postup zostdva pomerne jednoduchy.

Vyber modelu

Kedze vSetky analyzované dokumenty v rdmci tejto Studie
su v slovenskom jazyku, je potrebné, aby zvoleny jazykovy
model “rozumel” slovencine, ¢o znacne zUzilo moznosti jeho
vyberu. K dneSnému dnu existuje len jeden verejne dostupny
model, ktory rozumie vyhradne slovenskému jazyku, a nie-
kolko multilingvalnych modelov, ktoré rozumeju slovencine
do ur¢itej miery. Styri predtrénované modely boli vybrané
z malého mnozstva dostupnych moznosti, prvym z nich je
model Slovak-BERT [1]. Slovak-BERT je verejne dostupny mo-
del zaloZeny na architekture transformerov. Dal$im vybranym
modelom je text-embedding-3-small model. Ide o vykonny
proprietdrny embedding model dostupnym len cez API spo-
lo¢nosti OpenAl. Tretim modelom je verejne dostupny em-
bedding model BGE M3 [2], ktory je vykonnym multilingval-
nym modelom podporujicim viac nez 100 jazykov. Poslednym
modelom je taktiez multilingvalny model z dielne Microsoftu
nazyvany Es [3], ktory je rovnako verejne dostupny.

Tieto Styri modely boli pouzité na ziskanie vektorovych re-
prezentacii textu. Ich vykon bude detailne diskutovany v na-
sledujucich ¢astiach reportu.

Predspracovanie dat

Prvym krokom predspracovania dat je segmentovanie tex-
tu (z angl. chunking). Hlavnym dévodom pre tento krok bolo
splnit poziadavku teolégov na vyhladavanie (ziskavanie)
kratkych casti textu. Okrem toho bolo potrebné dokumen-
ty rozdelit na mensie ¢asti, aj kvoli obmedzenej dizke vstu-



pu niektorych jazykovych modelov. Na tuto Ulohu bola pouzita
kniznica Langchain [4]. Poskytuje hierarchické segmentovanie
textu, ktoré produkuje prekryvajuce sa bloky textu definovane;j
dizky (s definovanym prekrytim) tak, aby v nich bol zachova-
ny kontext. Takto boli vytvorené bloky s dizkami 300, 400, 500
a 700 znakov. Ndasledne spracovanie pozostavalo z odstranenia
diakritiky, Uprava textu na velké/malé pismend, podla podmie-
nok modelov a odstranenie vylt¢enych slov (z angl. stopwords).
Odstranovanie tychto slov je beznou praxou v ulohach spraco-
vania prirodzeného jazyka, kedZe vylicené slova nenesu Ziadnu
vyznamovu informaciu. Niektoré modely mézu profitovat z od-
strdnenia vylucenych slov na zlepsenie relevantnosti ziskanych
blokov textu, ale iné mézu tazit z ponechania tychto slov, aby bol
zachovany cely kontext nevyhnutny na pochopenie textu.

Index Anotacia

TABULKA 2

Priklad dvoch blokov
textu s prekrytim.

8 Podla tohoro¢nej sa rozvadza uz kazdé tretie. Tento bolestny spolo¢ensky jav
vysvetluju niektori skutocnostou, Ze dnesni manzelia st narocnejsi a od svojho
manzelstva viac o¢akavaju nez ti, ¢o Zili pred nami. Ze by to bola pravda? Od

manzelstva moze ¢lovek ¢akat, len tolko, kolko don vlozi.

9 Ze by to bola pravda? 0d manzelstva méze ¢lovek ¢akat, len tolko, kolko dof
vlozi. Ak minulost tymto bldznovstvom rozvodovosti netrpela, tak zaiste preto,
Ze v manzelstve nevidela iba tu sentimentalnu prijemnd lasku, ale aj tu obetavy,
Zivl z viery v Boha a z poslusnosti voci Cirkvi. Zaujimaju nds zaciatky, priebeh

a dosledky rozvodov? Nie je tazko spoznat ich.

Vektorové embeddingy

Vektorové embeddingy boli vytvorené z blokov textu s pouzitim
vybranych predtrénovanych jazykovych modelov.

V pripade modelu Slovak-BERT, sme pre generovanie embeddin-
gov pouzili model bez pridanych predikénych vrstiev, a nadsledne
sme ukladali iba prvy embedding, ktory obsahuje cely vyznam
vstupného textu. Dalsie pouzivané modely priamo produkujd
embeddingy vo vhodnej forme, preto nebolo potrebné Ziadne
dodatocné spracovanie vystupov.

V nasledujucej ¢asti s vysledkami analyzujeme vykon vsetkych
vybranych embedding modelov a porovndavame ich schopnosti
zachytit kontext.
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Vysledky

Pred uskutoc¢nenim kvantitativnych testov presli vSetky embeddin-
gové indexy predbeznym hodnotenim, aby sa zistila Uroven poro-
zumenia slovenského jazyka a Specifickej nabozenskej terminoldgie
evaluovanych modelov. Predbezné hodnotenie zahffalo subjektivne
posUdenie relevantnosti ziskanych ¢asti textu.

Tieto testy odhalili, Ze embeddingy ziskané pomocou modelu E5 nie
su dostatocne efektivne pre nase data. Ked sme pomocou testovacej
otdzky hladali informacie v dokumentoch, vac¢sina ziskanych blokov
textu obsahovala klucové slova pouzité v otazke, ale neobsahovala
kontext otazky. Moznym vysvetlenim by mohlo byt, Ze tento model
uprednostnuje zhody na urovni slov pred zhodami kontextu v sloven-
skom jazyku. Dalsim dévodom méze byt aj to, Ze tento model bol
natrénovany na datach, ktoré neobsahovali velké mnozstvo textu
v slovencine, resp. vyber textov nebol dostatocne rozmanity, co moze
viest k nizSiemu vykonu modelu E5 v slovencine, aj ked'v inych jazy-
koch dosahuje vyborné vysledky. Podotykame, Ze tieto pozorovania
nie su definitivne zavery, ale skor hypotézy zalozené na sucasnych,
obmedzenych vysledkoch. Rozhodli sme sa dalej nevyhodnocovat vy-
kon embeddingovych indexov ziskanych z E5 modelu, kedze je to ire-
levantné vzhladom na neschopnost modelu zachytit nuansy nabozen-
ského textu. Na druhej strane, schopnosti modelu Slovak-BERT, ktory
je zaloZzeny na architektire RoBERTa charakteristickej jej relativne
jednoduchou topoldgiou, prekonali o¢akavania. Navyse, vykon text-
embedding-3-small a BGE M3 embeddingov splnil o¢akavania, kedze
prvy, subjektivne vyhodnoteny, test ukazal velmi dobré porozumenie
kontextu a nuans v textoch s ndbozenskymi témami a taktiez vyborné
porozumenie slovenského jazyka.

Preto boli kvantitativne testy vykonané len pre vektorové databdzy
vyuzivajuce Slovak-BERT, OpenAl text-embedding-3-small a BGE M3
embeddingy.

Vzhladom na povahu rieSeného problému a charakter testovacich
anotacii existuje potencidlna obava tykajuca sa ich kvality. Niektoré
Casti textu mohli byt nespravne klasifikované, pretoze mézu patrit do
viacerych tried. Tato skuto¢nost, spolu s moznostou ludskej chyby,
mohla ovplyvnit konzistentnost a presnost anotacii.

Beruc do Uvahy tuto skutocnost, sme sa rozhodli zamerat vyhradne
na vyhodnotenie metriky zvanej recall. Hodnotu tejto metriky meria-



me ako pomer poctu ziskanych blokov zhodnych s anotaciami, k cel-
kovému poctu anotovanych blokov textu (bez ohladu na podiel falos-
ne pozitivnych blokov). Recall vyhodnocujeme pre kazdu tému a pre
véetky vektorové databazy s réznymi dizkami blokov textu.

Komplexnost a interpretacnd povaha nabozenskych studii sa pravde-
podobne prejavuje nielen v kvalite testovacich anotacii, ale aj v sa-
motnych testovacich otdzkach. Ako priklad mézeme uviest testova-
ciu otdzku “Bozia vola” pre tému Direktivna poslusnost. Hoci pozorny
Citatel rozumie, ako tato otadzka suvisi s danou témou, nemusi to byt
ocividné pre jazykovy model. Preto, okrem vyhodnotenia pomocou
dodanych testovacich otdazok budeme vyhodnocovat vykon embed-
dingov aj s pouzitim dalSich otazok, ktoré boli ziskané metédou kon-
textovej augmentacie. Kontextova augmentacia je technika v prompt
inZinieringu pouzivana na zlepsenie kvality textovych dat a je doku-
mentovana vo viacerych vedeckych ¢lankoch [5], [6]. Tato technika
spociva v tom, Ze sa zvoleny jazykovy model pouZije na vytvorenie
novej otazky (prip. nového textu) na zadklade pévodnej otazky (textu)
a doplneného kontextu s cielom formulovania lepSej otazky. Jazykovy
model pouzity na generovanie novych otdzok pomocou tejto techniky
bol GPT 3.5 a tieto otdzky budeme dalej v texte oznacovat ako “GPT
otazky”.

Slovak-BERT embeddingové indexy

Vyhodnotenie metriky recall pre embeddingové indexy vyuZivajuce
Slovak-BERT embeddingy pre Styri rézne velkosti blokov textu s po-
uzitim a bez pouzitia metédy odstranovania vylicenych slov je zo-
brazené na Obrazku 1. Toto vyhodnotenie zahfiha kazdu z piatich tém
Specifikovanych v Uvode a pokryva povodné aj GPT otazky.

Je ocividné, ze GPT otdzky produkuju vo vseobecnosti lepsSie vysledky
nez povodné otdzky, okrem pripadu poslednych dvoch tém, pri kto-
rych obe sady otdzok produkuju podobné vysledky. Je tiez zrejmé,
Ze Slovak-BERT embeddingy vo vacsSine pripadov profituju z odstra-
nenia vylucenych slov. Najvyssia hodnota recall bola dosiahnutd pre
tému Radikalnost v prevzati modelu Zivota, s velkostou blokov textu
700 znakoy, s odstranenymi vylu¢enymi slovami, dosahujuc viac nez
47 %. Na druhej strane, najhorsie vysledky boli ziskané pre tému Div-
né/cudné/silné, kde ani jedna sada otazok nedokazala Uspesne ziskat
relevantné casti textu z dokumentov. Dokonca, v niektorych pripa-
doch neboli ziskane absolutne Ziadne relevantné bloky textov.
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0BRAZOK 1

Hodnoty recall pre vietky
témy vyhodnotené
pomocou poévodnych aj
GPT otazok (pre vietky
skiumané velkosti blokov
textu) pre embeddingy
generované modelom
Slovak-BERT. Indexy
embeddingov oznacené
ako +SW obsahuju
vylucené slov4, zatial

¢o -NoSW znamena,

ze vylucené slova boli
odstranené.
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OpenAl text-embedding-3-small embeddingové
indexy

Analogicky k vyhodnoteniu Slovak-BERT embeddingovych in-
dexov, grafy s vysledkami pre embeddingy ziskané modelom
text-embedding-3-small su zobrazené na Obrazku 2. Hodno-
ty metriky recall si vSeobecne vyssie nez tie ziskané so Slo-
vak-BERT embeddingami. Podobne ako v predchadzajucom
pripade, GPT otazky produkuju lepSie vysledky. Pozorovatelny
je taktiez isty trend medzi hodnotou metriky recall a velkostou
textovych blokov - dlhSie bloky textu zvycajne vykazuju vys-
Sie hodnoty recall.

Zaujimavé zistenie sa tyka témy Radikalnost v prevzati mode-
lu Zivota. S pouzitim pévodnych otdzok sme neziskali takmer
Ziadne relevantné vysledky. Naopak, pri pouziti otdzok gene-
rovanych pomocou GPT modelu, boli hodnoty recall metriky



1. DIREKTIVNA POSLUSNOST 2. HIERARCHICKA VYCHOVA

mpbvodné otazky W GPT otazky m pdvodné otazky M GPT otazky

48.4%

X
<
o o ES @2
- = B B g B b x® £ 2 -
i . . s i 2 : & . 3 ! . . .
E : g g s 8 : 3 : z s “ g & g - %
9 N < = < w Qo g ~ ~ ~ Ll
o . “ ® ® = ” e 7 E g" =
= 5 g g S = 2 8 3 3 2
e 2 . e
Z 2 5 o 5 - % - z 5 2 s - - 2
1 0 1 I 0 I . . 5 I I :
] | N | n n 1 . ] I ]
300-NOSW 300+SW 400-NOSW 400+SW 500-NOSW 500+SW 700-NOSW 700+SW 300-NOSW 300+SW 400-NOSW 400+SW 500-NOSW 500+SW 700-NOSW 700+SW
VELKOST BLOKU TEXTU VELKOST BLOKU TEXTU

w

. RADIKALNOST V PREVZATI MODELU ZIVOTA 4. LUDSKE POTREBY REALIZOVANE LEN V
u povodné otizky  mGPT otézky SPOLOCENSTVE/HNUTI A V RODINE

W povodné otazky M GPT otazky
ES ®
R R
< <
bt 3
%
)
~
- ®
] L]
S w“
S
I |

88.2%

64.7%
52.9%
50.0%

RECALL
30.0%

RECALL
W 5.9%

I 412%
0.0%
I 52.9%
W 59%
I 47.1%

11.8%

X
= 2 ES
8 < S 2 S 35
g ) o g g el
< g g £z E
] g g = ] ] g g
= E I g s I E I E
ES 2
E
| [ " | ° il & |
300-NOSW 300+SW 400-NOSW 400+SW 500-NOSW 500+SW 700-NOSW 700+SW 300-NOSW 300+SW 400-NOSW 400+SW 500-NOSW 500+SW 700-NOSW 700+SW
VELKOST BLOKU TEXTU VELKOST BLOKU TEXTU
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yrazne vysSie a dosahovali takmer 90 % pre bloky text A
Z»\l/eliost't\)/zll 7éo znakov. e i y UBRAZUK 2

Co sa tyka odstrafovania vyradenych slov, vplyv tejto techni-

ky na embeddingy sa lisi. Pre témy 4 a 5 sa ukazuje, Ze odstra- Hodnoty rec?”

nenie vyradenych slov je prospesné. Aviak, pre ostatné témy vyhodnotené pre

tento krok vyhody neprinasa. vsetky témy pomocou
povodnych aj GPT otazok,

Témy 4 a 5 vykazovali najslabsie vysledky medzi vietkymi té- pre vsetky embeddingové

mami. MdZe to byt spésobené povahou otdzok pre tieto dve indexy generované

témy, kedZe su to citdty a celé vety, na rozdiel od otazok pre modelom text-embedding-

ostatné témy, ktoré su frazy, klu¢ové slova alebo vyrazy. Zda 3-small. Embeddingové

indexy oznacené +SW
obsahuju vylucené slova,
zatial ¢o indexy oznacené
-NoSW maju vylucené
slova odstranené.

sa, Zze model text-embedding-3-small funguje lepSie s frazo-
vitym typom otdzok. Ale na druhej strane, kedZe otazky pre
témy 4 a 5 su celé vety, zda sa embeddingy profituju z odstra-
nenia vyradenych slov, kedZe v tomto pripade to m6ze poméct
pri zachyteni kontextu v dlhych otazkach.
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0BRAZOK 3

Hodnoty metriky recall
pre vietky témy ziskané

s pouzitim pévodnych

aj GPT otazok pre
embeddingy vytovrené
modelom BGE M3. Znacky
+SW oznacuju indexy
obsahujuce vylucené
slova, zatialc¢o -NoSW
indikuje, Ze vylucené slova
boli v danych indexoch
odstranené.
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3. RADIKALNOST V PREVZATI MODELU

ZIVOTA

Téma 4 je velmi Specifickd a preto mozno vyzaduje detailnej-
Sie testovacie otazky, kedze poskytnuté otazky pravdepodob-
ne neobsahuju vietky nuansy danej témy. Naopak, téma 5 je
velmi vSeobecnd, vdaka ¢omu je celkom pochopitelné, preco
je zachytdvanie kontextu tejto témy pomocou embeddingov
naroc¢né. VSeobecny charakter tejto témy by mohol profitovat
z iného analytického pristupu. Napriklad metdda analyzy sen-
timentu by mohla zachytit zvlastnu, ¢udnd a silnd naladu vo
vztahu k Studovanym nabozenskym témam.

BGE M3 embeddingové indexy

Grafy s vyhodnotenou metrikou recall pre embeddingové in-
dexy vyuZivajuce BGE M3 embeddingy su zobrazené na Ob-
razku 3. Tieto hodnoty ukazuju vykon spadajuci medzi Slo-
vak-BERT a OpenAl text-embedding-3-small embeddingy.
V niektorych pripadoch sa nepodarilo dosiahnut také vysoké
hodnoty metriky recall ako pri OpenAl embeddingoch, avsak
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4. LUDSKE POTREBY REALIZOVANE LEN V
SPOLOCENSTVE/HNUTI A V RODINE
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5. DIVNE/CUDNE/SILNE
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BGE M3 embeddingy stdle vykazuju konkurencieschopny vy-

kon, hlavne ak prihliadneme na skutocnost, Ze sa jednd o ve- | : \ %-,&ﬁ};;_
rejne dostupny model, na rozdiel od OpenAl embeddingového 18 ; ‘*ﬁ%
modelu, ku ktorému sa da pristupovat len cez API, o moze byt (i NN ﬁ‘% S
niekedy problémom kvéli zdielaniu sukromnych alebo citlivych \ "'&‘“‘-"’f&

dat a taktiez kvoli finanénym nakladom. T RN

S tymito embeddingami mézZeme pozorovat rovnaky fenomén
ako s text-embedding-3-small embeddingami: kratke, frazovi-
té otazky su preferované pred dlhsimi otdzkami podavanymi
formou viet a citdtov. Preto su hodnoty recall pre prvé tri témy
vyssie, ako sme diskutovali uz v predchadzajucej ¢asti.

Odstranenie vylucenych slov sa zda byt uzitocné, hlavne pre
posledné dve témy.

Zaver

Studia prezentuje pristup pre analyzu textov s nabozenskymi
témami pomocou numerickych reprezentdcii textu zvanych
embeddingy, generovanymi troma vybranymi predtrénova-
nymi jazykovymi modelmi: Slovak-BERT, OpenAl text-embed-
ding-3-small a BGE M3 model. Vyberu modelov predchadzalo
posudenie ich schopnosti “rozumiet slovencine” a nabozenskej
terminoldgii. Pre zvolené tri modely sme konstatovali dosta-
to¢nu schopnost, ¢o ich predurcilo ako vhodnych kandidatov
na zvladnutie ulohy ziskavania informacii z danej sady doku-
mentov.

Vyzvy tykajuce sa kvality testovacich otdzok boli adresova-
né pomocou techniky kontextovej augmentacie. Tento pristup
pomohol pri formulovani vhodnejsich otazok, ¢o viedlo k zis-
kavaniu relevantnejSich Casti textu, ktoré zachytavali vsetky
nuansy tém, ktoré teoldgovia v texte hladaju.

Vysledky demonstrujd, ze efektivnost embeddingov genero-
vanych tymito modelmi, hlavhe modelom text-embedding-
3-small od OpenAl, je dostatocnd na hlboké porozumenie
kontextu, aj v slovenskom jazyku. Hodnoty metriky recall pre
embeddingy tohto modelu sa liSia v zavislosti od témy a pou-
zZitych testovacich otazok, pricom najlepSia hodnota bola do-
siahnutd pre tému Radikalnost v prevzati modelu Zivota dosa-
hujuc takmer 90 %, s pouzitim GPT otazok a dizky textovych
blokov 700 znakov. Vo vSeobecnosti, text-embedding-3-small
model mal najlepsie vysledky s najva¢sou analyzovanou diz-

<
ey
wn
o
=
o
<
<.
o
'~
>
>
R
<
<.
©
o
N<
—+
(@]
<
SN
~+
9]
N
=5
=.
P
[«Y]
<
<
_|

0
N



E VVT Vysokovykonna vypoctova technika

Zistenia
zdoraznuju
potencial
vyuzitia velkych
jazykovych
modelov pre
specializované
oblasti ako
analyza textu

s nabozenskymi
téemami.

kou blokov textu, vykazujuc mierny trend zvysujlcej sa
hodnoty recall so zva¢iujlcou sa dizkou blokov textu. Téma
Divné/cudné/silné mala najnizsiu hodnotu recall, ¢o moze
byt désledkom neurcitosti v Specifikacii tejto témy.

Pre Slovak-BERT embeddingové indexy su hodnoty recall
0 nieco nizSie, ale stdle pomerne posobivé vzhladom na
jednoduchost tohto jazykového modelu. LepSie vysledky
boli ziskané v pouzitim GPT otazok, s najlepSou hodnotou
471 % pre tému Radikalnost v prevzati modelu Zivota s diz-
kou blokov 700 znakov, a s embeddingami vytvorenymi
z textu s odstranenymi vylicenymi slovami. Celkovo, tento
model najviac tazil z odstrafnovania vylicenych slov.

Co sa tyka BGE M3 embeddingov, vysledky boli taktieZ vel-
mi dobré, dosahujuc vysokd hodnotu recall metriky, aj ked
nie az taku vysoku ako v pripade OpenAl embeddingov. Ale
vzhladom na to, Ze BGE M3 je verejne dostupny model, su
tieto vysledky pozoruhodné.

Tieto zistenia zd6raznuju potencidl vyuzitia velkych jazy-
kovych modelov pre 3$pecializované oblasti ako analyza
textu s ndbozenskymi témami. Vyskum by sa dalej mohol
zaoberat zhlukovanim embeddingov za uc¢elom odhalenia
asociacii a inSpirdcii autorov tychto diel. Pre teoldgov, bu-
dlca praca spociva v analyze ziskanych ¢asti textu s cielom



identifikovat odchylky od oficidlneho ucenia Katolickej cirkvi, ¢im sa
objasnia interpretacie a pohlady hnutia.

Vyskum bol realizovany s podporou Narodného kompetenéného cen-
tra pre HPC, projektu EuroCC 2 a Narodného Superpocitacového Cen-
tra na zdklade dohody o grante 101101903-EuroCC 2-DIGITAL-EURO-
HPC-JU-2022-NCC-011.

Vyskum bol realizovany s vyuzitim vypoctovej infrastruktiry obstara-
nej v projekte Narodné kompetencné centrum pre vysokovykonné po-
Citanie (kod projektu: 311070AKF2) financovaného z Eurépskeho fondu
regionalneho rozvoja, Strukturalnych fondov EU Informatizacia spolo¢-
nosti, operacného programu Integrovana infrastruktara 2014 - 2020.
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