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hpc Iocus

dostdva sa k vdm nové vydanie magazinu HPC Focus, ktoré reka-
pituluje dianie v oblasti HPC na Slovensku, najdélezitejsie udalos-
ti a Uspechy za posledny rok.

Superpocitac¢ Devana je uz v plnej prevadzke a velmi nas tesi, ze
slazi €oraz SirSiemu spektru vednych odborov a aj novym pou-
Zivatelom. V oktoébri 2023 sme spustili prvd vyzvu na podavanie
Ziadosti o Standardny pristup a v ¢ase vydania uz bezi v poradi
Stvrtd takato vyzva. Spolu sme vo vyzvach rozdelili vyse 8o M
CPU core-hodin a takmer 300 ooo GPU-hodin strojového ¢asu
pre 48 projektov. Zdujem o vypoctovu kapacitu, predovsetkym
akcelerované prostredie, stale rastie a uZ aj prevysuje moznosti
nasej lokalnej infrastruktary.

Kontinudlne sa snazime aj vylepSovat nase sluzby, reflektovat
sucasné trendy a ulah¢ovat pracu nasim pouzivatelom. Najnovsie
mame pre vas pripravené vybrané nastroje na fine-tuning vel-
kych jazykovych modelov na Devane. KedZe Al je v stG¢asnosti
vyraznou témou, aj priklady uspesnych projektov, ktoré vam ten-
to rok prezentujeme, sa tykaju prave tejto oblasti. RozSirujeme aj
portfélio kurzov pre verejnost, kam sme zaradili témy tykajuce
sa Al a prace s datami.

Subezne s ,beznou” prevadzkou tiez pracujeme na dalSom vel-
kom projekte - vybudovani superpocita¢a PERUN, ktory by mal
svojimi vykonnostnymi parametrami radovo prevysovat moz-
nosti Devany a mal by Slovensko dostat na HPC mapu Eurépy.
V pripade UspeSnej realizacie bude PERUN odovzdany obstara-
vatelovi - CSC SAV, v. v. i. - do konca roka 2025 a v nasledujucich
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mesiacoch bude spristupneny pouzivatelom. Ambiciézny projekt
je sucastou slovenského planu obnovy a odolnosti a chce dosiah-
nut na prvu desiatku energeticky najefektivnejSich HPC systé-
mov Vv rebricku Greensoo.

Je teda predpoklad, Zze v rozvoji HPC Slovensko dobehne susedov
a europskych partnerov - no samotnou instalaciou superpocitaca
to nedokaze. Okrem poskytovania vypoctového vykonu je ne-
vyhnutné oslovovat, vzdeldvat potencidlnych pouzivatelov a pri-
merane ich potrebam prispdsobovat sluzby a podporné nastroje.
Z3aklad ekosystému sme polozili aj vdaka aktivitam Narodného
kompetencného centra, projektom EuroCC a a verime,
Ze ho v spolupraci s partnermi a ¢lenmi NSCC budeme moct aj
nadalej rozvijat.

SUPERPOCITAC DEVANA

V PLNEJ PREVADZKE.
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Jazykove modely:

Moderne nasiroje
Na riesenie

BIBIANA LAJCINOVA

MICHAL PITONAK
PATRIK VALABEK

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).

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 ma 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 skuto¢nosti, Zze boli trénované na velkom mnozstve
textovych dat. Ich architektura je zalozena na hlbokych neu-
ronovych sietach, konkrétne na Specifickej topolégii nazyva-
nej transformers. Tato technoldgia bola prvykrat predstavena
v roku 2017 v ¢lanku Attention is all you need [2] a sp&so-
bila prevrat v oblasti NLP. UmozZnuje spracovanie sekvenc-
nych dat, vdaka comu je vhodnd prave na pracu s jazykom
/ textom (ale aj na iné druhy sekvencnych dat). Na rozdiel
od tradi¢nych neurénovych sieti pouzivanych na sekvencné
data, ako su rekurentné siete, obsahuji modely zaloZzené na
architekture transformers aj mechanizmus pozornosti. Tento

Umela
inteligencia je
aktualne jednou
z najrychlejsie
sa rozvijajucich
oblasti
informacnych
technologii,
obzvlast
disciplina
spracovania
prirodzeného

jazyka.
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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 ndvodov 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 s 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] a Aya [4] na Ulohu question-answering. Na tes-
tovanie presnosti modelov pouzivame verejne dostupny dataset
MedQA [5], ktory obsahuje otazky 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 spravne 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
kniZznice 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 klasifikdacii (do troch tried). Preto budeme pou-
zZivat 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 klG¢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, neutralny a negativny.

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

df
df

pd.read csv('Twitter Data.csv')
df.dropna(subset=["'category', 'clean_text']) # Drop rows with NaN values

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 nacitame z Hugging Face hub-u'. Ked' sa pou-
Ziva metéda from_pretrained, nacita sa predtrénovany model (exis-
tujuci model s natrénovanymi vdhami). To znamen3, Ze nasleduje iba
fine-tuning, nie trénovanie od zakladu.

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, validacnu 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.
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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})

1)

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 dane;j 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 iloh 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 slizi na spustenie fine-tunovania BERT mode-
lu na analyzu sentimentu na HPC systéme pomocou planovaca uloh
Slurm:

#!/bin/bash

#SBATCH --account=<your_project_number> # Kod projektu

#SBATCH -0 result.txt # Subor pre vystup

#SBATCH -e error.txt # Subor pre zachytavanie chyb
#SBATCH --gres=gpu:1l # Alokacia 1 GPU

#SBATCH --nodes=1 # Poziadavka na 1 uzol

#SBATCH --partition=gpu # Vyber GPU particie

module load singularity # Nacitanie modulu singularity

LAA ©)1Uyd31 BA0IDOAAA BUUOYAAOYNOSAA
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singularity exec --nv /storage-data/singularity containers/pt-
2.3 1lm.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_llm.sif obsa-
huje vietky potrebné kniznice vratane PyTorch, Transformers, Pandas,
Numpy a dalSich.

Pri trénovani velkych jazykovych modelov s miliardami parametroy, je
paralelizacia kluc¢ova pre efektivne vyuzitie dostupnych vypoctovych
zdrojov a zniZzenie 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
pamate jedného GPU akceleratora.

Modely z kniznice 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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https://huggingface.co/docs/transformers/main/en/perf_train_gpu_many
http://github.com/NSCC-Slovakia/NCC_HPC-FineTuning-Examples
http://github.com/NSCC-Slovakia/NCC_HPC-FineTuning-Examples
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=10164225 
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Ambassador

Program

SPOLUPRACUJEME

NAPRIEC

Narodnom kompeten¢nom centre pre vysokovykon-
né pocitanie (dalej len NCC) sa uz od roku 2020 sna-
Zime oslovovat novych zdujemcov a potencidlnych
pouzivatelov HPC technoldgii na Slovensku. V sulade
s cielmi Eurépskej Unie sa sustredujeme predovsetkym na
podporu adopcie HPC v sukromnom sektore, medzi malymi
a strednymi podnikmi, ale aj vacsimi priemyselnymi spoloc-
nostami. Chceme, aby aj slovenské firmy mali moznost nasa-
dit pokrocilé digitalne technoldgie a vyuzit nielen vypoctovy

HPC
ambassadors
External
organizations

HPC services

HPC needs

vykon, ale aj expertizu a pri-
leZitosti vzdeldvat sa a zvysSo-
vat si digitdlne kompetencie.
NCC sluzi prave ako takyto
,one-stop-shop” pre oblast
vysokovykonného pocitania
na Slovensku. Disponujeme
vlastnymi odbornymi kapa-
citami, ktoré vieme zapojit
do pilotnych alebo proof-of-
concept projektov, organizu-
jeme prednasky a kurzy pre
Siroku verejnost, prindsame
workshopy s domacimi aj za-
hrani¢nymi expertmi.

Regions
/ ‘
e

Economy

sectors

Oslovit Siroké spektrum réznorodych, vac¢sich
¢i mensich podnikov s réznymi ocakavania-
mi, potrebami a stupfom pripravenosti vsak
nie je jednoduché. Rozhodli sme sa preto ako
sucast rozvoja HPC ekosystému spustit tzv.
HPC Ambassador program. Ide o siet kontak-
tov, zdruZujucich organizacii a vyznamnejSich
hracov v jednotlivych slovenskych regiénoch,
¢i v jednotlivych hospodarskych odvetviach.

Podstatou tohto programu je vzajomne pro-
spesné partnerstvo medzi kompetenénym
centrom a jednotlivymi organizdciami - am-
basadormi. Ambasadori su zvacsa zdruzenia
alebo klastre, ktoré maju Sirokud ¢lenskid zak-

Priebeh spoluprace

J VSTUPNA KONZULTACIA
O O IDENTIFIKACIA POTRIEB
0o

ladnu a su etablovanou instituciou v konkrét-
nom regidne alebo v konkrétnej oblasti.

Vzajomnou komunikaciou a spolupracou do-
kdzeme adresnejsie identifikovat potreby
koncovych klientov/firiem, stupen ich pripra-
venosti vyuZit HPC+ nastroje, ako je HPDA
(vysokovykonna datova analytika), Al (ume-
|3 inteligencia), ¢i pokroc¢ilé numerické simu-
lacie. Vdaka tomu mozZeme efektivnejsSie pri-
sposobit sluzby i cielit komunikdciu, napriklad
o grantovych prileZitostiach, moznostiach
vzdeldvania v rdmci eurépskej siete EuroCC
alebo o tom, ako ziskat strojovy ¢as na Slo-
vensku a v Eurdpe.

Analyza Struktury a potrieb vasich ¢lenov, ako aj procesov vo vasom zdruzeni. Toto je klucovy
krok na prispdsobenie nasej spoluprace vasim jedine¢nym potrebam.

000 IDENTIFIKACIA POTENCIALNYCH

(> ZAUJEMCOV Z RADOV MSP

Pomocou jednoduchej prieskumnej matice a digitalneho auditu identifikujeme potencidlnych
zdujemcov spomedzi vasich ¢lenov, pre ktorych by vyuzitie nasich HPC sluzieb mohlo priniest

redlne benefity.
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https://eurocc.nscc.sk/ambassador-ramec/
https://eurocc.nscc.sk/
https://eurocc.nscc.sk/

WORKSHOP SITY NA MIERU
{07

Pre konkrétnych zdujemcov pripravime workshop, ktory bude Sity na mieru ich potrebam
a ciefom, pomozeme im lepsie porozumiet moznostiam implementdcie konkrétnych HPC
technoldgir.

BEZPLATNY OPEN SCIENCE, PoC PROJEKT

| RESP. KOMERCNE RIESENIE
Podporujeme otvoreny vyskum a vyvoj poskytovanim nasej odbornej podpory a vypoctovych
zdrojov pre pilotné a proof-of-concept projekty. Ak projekt dosiahne dspech, je mozné

pokracovat realizaciou komeréného riesenia s pozitivnym dopadom na firmu a jej
konkurencieschopnost na trhu.

()/-\C‘) SYNERGIE | ZDIELANIE KNOW HOW
A A CLENSTVO V PORADNOM VYBORE
"~

Neustdle zdielanie postupov dobrej praxe medzi zucastnenymi subjektmi, ktoré zdroven vytvara
vzdajomny marketingovy potencidl. Navyse mate moznost zapojit sa do Poradného vyboru pre
spolupracu so stikromnym sektorom pri Narodnom superpocitacovom centre a tak ovplyviovat
stratégie a smer rozvoja HPC technoldgii na Slovensku.

Sme velmi hrdi, Ze uz kratko po spusteni programu mame moznost spolupracovat s nasimi
ambasadormi:

IT VALLEY

IN@VIA

a KO S| CE

kovykonna V)X)O‘ ‘;l. ol
\/
&3

Dalej spolupracujeme aj s Regionalnymi centrami Ministerstva investicii, regionalneho rozvo-
ja a informatizacie Slovenskej republiky.

MINISTERSTVO
INVESTICIi, REGIONALNEHO ROZVOJA

A INFORMATIZACIE
SLOVENSKE] REPUBLIKY

oo VVT Vyso
®

—
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https://inovia.sk/
https://uksk.sk/
https://uksk.sk/
https://mirri.gov.sk/
https://www.sopk.sk/ba

wirror mod.use_z = False
elif _operation == "MIRROR_Z":
| mirror_mod.use_x = False

mirror_mod.use_y = False

mirror_mod.use_z = True

#iselection at the end -add back the deselected mirror modifier object
mirror_ob.select= 1
modifier_ob.select=1
bpy.context.scene.objects.active = modifier_ob

print("Selected” + str(modifier_ob)) # modifier ob is the active ob
Mmirror_ob.select = @
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SpuUsiome
Mobilimy program

HPC Fellowship

Mobilitny program HPC Fellowship, ktory koordinuje Narodné super-
pocitacové centrum, je iniciativa z Akéného planu digitalnej transfor-
macie Slovenska na roky 2023 - 2026. Je navrhnuty pre Studentov
druhého a tretieho stupna vysokoskolského Studia, ktori maju zau-
jem o ziskanie skdsenosti v oblasti administracie HPC systémov alebo
v oblasti vyvoja a nasadenia vysoko paralelnych HPC aplikacii v tzv.
HPC+ (Al, HPDA, simulacie). Program je otvoreny pre studentov z roz-
nych Studijnych odborov, napr. informatiky, fyziky, inZinierstva, biol6-
gie, ekonomie, ale aj spolocenskych vied, jazykovedy a inych. NSCC
v ramci programu v spoluprdci so zapojenymi hostitelskymi organiza-
ciami zverejni aktudlne rémcové okruhy tém pre mobilitné projekty.

Kld¢ovym kritériom vyberu a vyhodnotenia prihlasok je schopnost
uchadzaca preukdzat, ako planuje ziskané skisenosti a vedomosti
v HPC/HPC+ vyuzit v dalSom 3$tudiu alebo pri vyskume, ktorym sa za-
obera. Program je financovany prostriedkami z Ministerstva investi-
cii, regiondlneho rozvoja a informatizacie Slovenskej republiky a jeho

spustenie sa planuje na september 2024. Mobilitny program nepokry-
va Ucast na semestralnych predmetoch v zahrani¢nej institucii.

ZAKLADNE INFORMACIE O PROGRAME

Trvanie: 1 aZ 3 mesiace.

Hostitelské instittcie: Europske superpocitacove centra. Pre prvy
rok programu komunikujeme s partnerskymi centrami v Ceskej
republike (IT4lnnovations - VSB Technickd univerzita Ostrava),
Rakusku (VSC - Vienna Scientific Cluster), Polsku (Academic
Computer Centre CYFRONET of the AGH University of Krakow)

a Taliansku (CINECA, Bologna).

Stipendium: Do 4 000 € mesacne na pokrytie cestovnych
nakladov, pobytovych ndkladov, stravného, ndkladov na poistenie
a pod.

CO ZiSKATE S HPC FELLOWSHIP

1. Pristup k najmodernejSim zariadeniam

Studenti budd mat moznost pracovat vo vybranom eurépskom su-
perpocitacovom centre, kde ziskaju praktické skusenosti so Spic-
kovymi technolégiami a aplikaciami pre administraciu HPC alebo
aplikaciami v HPC+ oblastiach.

2. Mentorstvo a vytvaranie sieti

Studenti budu spolupracovat s poprednymi odbornikmi a vy-
skumnikmi, ziskaju prehlad o najnovsich trendoch a vyzvach vo
zvolenej oblasti. Tato skisenost je neocenitelnd pre budovanie
profesiondlnych sieti, kontaktov, budovanie vztahov a skimanie
buducich kariérnych prilezZitosti.




Program je
otvoreny pre
studentov

Z roznych
studijnych
odborov, napr.
informatiky,
fyziky,
inZinierstva,
biolagie,

ekondmie, ale aj
spolocenskych
vied, jazykovedy
a inych.

3. Akademicky rast

Vdaka Stipendiu a odbornému vedeniu si Studenti rozsi-
ria svoje obzory vo zvolenom odbore nad rdmec bezné-
ho Stadia, vyskisaju si samostatnu pracu na konkrétnych
ulohach a zvysia si kompetencie.

Mobilitny program HPC Fellowship je urceny pre Studentov
druhého a tretieho stupfa Studia slovenskych vysokych §kél,
ktori preukazu zaujem o HPC/HPC+. Prihlaska je dostupnd on-
line na webovej stranke

(nscc.sk) a je otvorend pocas celého akademického roka.
Uchdadzadi musia predloZit Zivotopis, vypis vysledkov Studia
a motivacny list, v ktorom sa uvdadza, ako planuju pouzivat
HPC napr. v zaverecnych pracach alebo vyskume, ktorému sa
venuju.

Prihlasky posudzuje vyberovd komisia v zloZeni zastupcov
z vysokej Skoly uchddzaca a zastupcov z Narodného super-
pocitacového centra. Priorita sa dava projektom, ktoré preu-
kazuju inovaciu, interdisciplindrnu spolupracu a potencial vy-
znamného prinosu k studijnému odboru uchadzaca.



https://eurocc.nscc.sk/
https://eurocc.nscc.sk/
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IMPLEMENTACIA
METODY CIASTOCNE
RIADENEHO UCENIA

UNI-MATCH DO
METODY FRAME
FIELD LEARNING

PRE ULOHU
EXTRAKCIE BUDOV
Z LETECKYCH
SNIMOK

Fafrik Sabol
Bibiana LajCinova

xtrakcia budov v Geografickych informacnych systé-

moch (GIS) je klticova pre urbanistické planovanie, en-

vironmentalne Studie a riadenie infrastruktury, pretoze

umoZfuje presné mapovanie stavieb, vratane odhalo-
vania nelegalnych stavieb za uc¢elom dodrziavania pravnych
predpisov, alebo efektivnejSieho vyberania dani. Integracia
extrahovanych udajov o budovach s inymi geopriestorovy-
mi vrstvami zlepSuje pochopenie dynamiky miest a priesto-
rovych vztahov. Vzhladom na rozsah a zlozitost tychto uloh
rastie potreba automatizovat extrakciu budov pomocou tech-
nik hlbokého ucenia, ktoré ponukaju vyssiu presnost a efek-
tivnost pri spracovani velkych geopriestorovych dat.

V sicasnosti, vacsina najmodernejsich segmentacnych mode-
lov hibokého ucenia poskytuje vystup iba v rastrovej forme.
Avsak GIS ¢asto potrebuju data vo vektorovej forme. Jednou
z metod, ktord dokdze generovat data vo vektorovej forme,
je Frame Field learning. Tato metdda generuje okrem seg-
mentacnej masky aj frame field pole, ktoré obsahuje Struk-
turalne informacie o objektoch, ktoré sa nasledne vyuzivaju
v procese vektorizacie.

Modely Frame Field learningu su trénované metédou “s uci-
telom” (z angl. supervised learning), ktord potrebuje velké
mnozstvo anotovanych dat. Na ziskanie takéhoto mnozstva
kvalitnych dat je potrebna manualna ludska praca, ktora vak
moze byt zdlhava a nakladna. Jednou z metdd, ktord moze
znizit zavislost od anotovanych dat, je “ucenie s Ciastocnym
uCitelom”, resp. “Ciasto¢ne riadené ucenie” (z angl. semi-su-
pervised learning). Tento pristup ucenia vyuziva nielen ano-
tované data, ale aj mnozinu neanotovanych dat.

Cielom tejto spoluprace medzi Narodnym kompetenénym
centrom pre HPC a Geodeticca Vision, s. r. 0. bolo identifi-
kovat, implementovat a vyhodnotit vhodnd metédu ucenia
s Ciasto¢nym ucitelom pre Frame Field learning.

FRAME FIELD LEARNING

Hlavhou myslienkou Frame Field learning [1] metddy je
pomoct vektoriza¢nému algoritmu vyrieSit nejednoznac-
né pripady pri vektorizacii, ktoré su spdsobené diskrétnou
pravdepodobnostnou segmenta¢nou mapou (vystup zo seg-
menta¢ného modelu), a to pridanim tzv. frame fields pola
(vid. Obrazok 1) ako dalSieho vystupu z neurénovej siete, re-
prezentujuceho geometrické charakteristiky budov.

Ing. Patrik Sabol,
PhD. pésobi ako
expert v oblasti
pocitacového
videnia

v spolocnosti
Geodeticca
Vision, s. T. 0.
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Pre uCenie samotného Frame Field pola sa vyuzivaju i
vektory polygénov oznacenych budov, kde UBRAZUK 2

konzistentnost a presnost Frame Field pola zabezpecuju

tri stratové funkcie: Diagram procesu Frame

A » L, —stratova funkcia riadi spravne natocenie Field learning (1]
DOAU VIOVITNE PHITadl 4 SIMETOVE VERTO OtIaNIe VEKIO Frame Field pola na smery doty¢nice vektoru
d O d Odno dle Opd d e O d e p0|ygéﬂu.
d/de DOd O ejep dde e O 10
ektory posta a definovanie tvaru budov, ktoré e > Lo — Stratova funkcia zabranuje, aby sa Frame
ej Casti pravidelného tva Dravo 0 Field pole degradovalo na priamkové pole.
o1 A L. ... —Z2abezpecuje hladky priebeh Frame Field
pola.
Proce e1l0d d e eld Ied d ozeme Z0 d OVd
Jcledovne Pre zachovanie konzistentnosti medzi segmentacnou
pravdepodobnostnou mapu a Frame Field vystupom
pom do neuronovej siete je RGB obraz o velko su definované reqularizacné stratové funkcie, ktoré
zarovnavaju Frame Field pole s gradientmi segmentacnej
d denerovd e dp D dKO dlng ed e dp mapy
e O e O e Sed e d e d e dap ;
o VEKTORIZACIA
enie je supervizované (pa ed etdd enia Proces vektorizacie transformuje vystup z natrénovanej neu-
elom), pricom pre u¢enie segmenta asie ronovej siete do topologicky ¢istych vektorov pomocou algo-
3 3i0 0znacené rastrované polyadny pre interié ritmu Active Skeleton Model (ASM). Princip algoritmu spoci-
3 hranice budov. Ako stratova 3 <3 3 linearna va v iterativhom posuvani vrcholov skeletového grafu do ich

ombinacia oss-entroby a Dice lo idedlnej pozicie. Skeletovy graf je vygenerovany pomocou
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ASM optimization

Detect corners Corner-aware simplification Polygonize Polygon filtering

¥

¥ I ¥ I

skeletonize 9.
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Vizualizacia procesu

vektorizacie [1].

morfologickej operacie “thinning” z gradientu segmentacne;j
mapy. Iterativny posun je riadeny gradientovou optimalizac-
nou metddou, ktorej cielom je minimalizovat energetickl
funkciu, ktord ma nasledujuce zlozky:

> E iy,  —riadi prisposobenie skeletoveho
grafu konturam pravdepodobnostnej
mapy budovy na konkrétnu hodnotu
pravdepodobnosti (napr. 0.5)

- riadi zarovnanie kazdej hrany skeletového
grafu na Frame Field pole.

frame field align

Erengin - zaistuje homogénnu distribuciu vrcholov
skeletového grafu.

UNIMATCH METODA CIASTOCNE RIADENEHO UCENIA

UniMatch [2], pokrocild metéda ucenia s Ciasto¢nym ucite-
lom z kategérie reguldtorov konzistentnosti, stavia na zak-
ladnych principoch vytvorenych metédou FixMatch [ 3], ktora
je zakladnou metddou v tejto kategorii algoritmov. Funguje
na principe pseudo-oznacovania (z angl. pseudo-labeling)
v kombinacii s requldciou konzistentnosti.

Z3kladny princip metody FixMatch spociva v generovani
pseudo-oznaceni (anotacii) pre neanotované data, pomocou
predikcii neurénovej siete. To znamen3, Ze pre slabo pertur-
bovany neanotovany vstup x* sa vygeneruje predikcia p*,
ktord sluzi ako pseudo-oznacenie pre predikciu silne pertur-
bovaného vstupu x5. Nasledne sa vypocita hodnota chybovej
funkcie, napr. cross-entropy(p”, p*), pricom do Uvahy sa beru
iba tie oblasti z p*, ktoré maju hodnotu pravdepodobnosti
vacsiu ako dany prah, napr. >0.95.

Rozsirenie metddy UniMatch oproti metdde FixMatch spoci-
va v dvoch principoch:

1. UniPerb (Unified Perturbations for Images and Features)
- aplikacia perturbacie na urovni priznakov (z angl.
feature perturbation). V praxi to znamen3, Zze na vystup
(teda priznak - feature) z encoder vrstvy neurénovej
siete sa aplikuje dropout funkcia, ktord ndhodne
vynuluje niektoré priznaky. Takto upraveny vystup
z encoder vrstvy nasledne vstupuje do decoder ¢asti
siete, ktorad vygeneruje p™.

2. DusPerb (Dual-Stream Perturbations) - namiesto jednej
silnej perturbacie sa vyuzivaju dve silné perturbacie x*
a X2,

V kone¢nom désledku mame tri stratové funkcie - cross-en-
tropy(p*, p™), cross-entropy(p®, p*"), cross-entropy(p®, p%).
Tie sa nakoniec linearne kombinuju so supervizovanou stra-
tovou funkciou.

Tato metdda v sucasnosti patri medzi state-of-the-art
metddy ucenia s Ciastocnym ucitelom. Hlavnou vyhodou tejto
metddy je jej jednoduchost pri implementacii a nevyhodou je
jej citlivost na vyber vhodnej slabej a silnej perturbacie.

Shared

Student & Teacher

R ¥ p’? P p
(a) FixMatch T ' ‘ #
(b) UniMatch

0BRAZOK 4

(a) FixMatch zakladna
metdda, (b) pouzita
UniMatch metdda. FP je
oznacenie pre feature
perturbation (perturbacia
priznakov), w ako weak
(slabd) a s ako strong
(silnd) perturbacia [2].
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IMPLEMENTACIA UNIMATCH DO FRAME FIELD LEARNING
FRAMEWORKU

Aby sme mohli implementovat UniMatch metédu do Frame Field le-
agning Struktary, potrebovali sme najprv definovat slabu a silnd per-
turbaciu v kontexte leteckych snimok. Ako slabé perturbacie sme
zvolili zakladné priestorové transformacie obrazu, vratane rotacie,
zrkadlenia a vertikdlneho/horizontalneho prevratenia. Vsetky tieto
transformacie st opravnené pre letecké snimky.

V pripade silnych perturbacii sme pouzili fotometrické transformacie.
Tie zahffaju Upravy odtiena, farby, i jasu obrazu. Poskytuju vyraznej-
Sie zmeny snimok nez s pouZitim priestorovych transformacii.

Dolezitym krokom bola implementacia perturbacie na dUrovni prizna-
kov (feature perturbation). Tuto perturbaciu sme implementovali ako
dropout mechanizmus vo vrstve medzi encoder a decoder ¢astami
architektiry U-Net. Tento mechanizmus zahodi (nastavi na nulu) na-
hodne vybrané hodnoty priznakov (vystup z encoder vrstvy). Takto
upravené hodnoty vystupu z encoder ¢asti siete vstupuju dalej do de-
coder Casti U-Net architektury.

V pripade dual-stream perturbacii sme prispdsobili Frame Field fra-
mework tak, aby vyuzival dve silné perturbacie. Predikcia pre slabu
perturbdciu sa pouzila ako pseudo-oznacenie pre dve silné perturba-
cie (preto oznacenie dual-stream). Dve silné perturbacie prispievaju
k celkovej robustnosti a efektivnosti modelu.

Prostrednictvom tychto Uprav bola UniMatch metdda uspesne integ-
rovand do Frame Field learning algoritmu, ¢im sa zvysila jeho schop-
nost efektivne spractivat a ucit sa z anotovanych a hlavne neanoto-
vanych dat.

DATA

Anotované data

Anotované data pouzité v studii pochadzaju z troch réznych zdrojoy,
detaily su uvedené v Tabulke 1.

Neanotované data

Neanotované data (verejne dostupné vysoko kvalitné letecké snim-
ky) pochadzaju z Geodetického a kartografického ustavu (GKU) [6].
Pri vybere sme sa zamerali na oblast s rozlohou 7 ooo km?, ¢im bola
zaistena diverzita roznych povrchov krajin @ mestskych prostredi.

Pokryta

Nazov Typ dat. sady rozloha [km?] Pocet budov
Geodeticca-Buildings Sukromna 198.18 50 354
INRIA [4] Verejna 810.00 206 679
Landcover.ai [5] Verejnd 216.27 12 354

Ortofotografické Rastrova

rozlisenie [m] dlazdica [px]

0.25 a1

0.30 38,8

0.25/0.50 9 000X9 500 /
4 200X4 700

» Spracovanie dat: Patching

Anotované aj neanotované snimky boli spracované pomocou
metddy “patching”, ktord obraz rozdeluje na malé ¢asti velko-
sti 320 x 320 px. Tato velkost bola Specificky vybrana tak, aby
vyhovovala poziadavkam pre vstup zvolenej neurénove;j siete.
Takymto sp6sobom vzniklo z anotovanych dat priblizne 55 ooo
malych casti a z neanotovanych dat okolo 244 ooo ¢asti.

TRENOVANIE

» Architektdra modelu

Pouzity model sme navrhli s pomocou U-Net architektury s Ef-
ficientNet-B4 zakladom. Tato kombinacia poskytuje dobrd rov-
novahu presnosti a efektivnosti, ¢o je velmi dblezité pri praci
s komplexnymi segmentacnymi Glohami. EfficientNet-B4 ako
zaklad neurénovej siete bol vybrany pre optimalnu rovnovahu
medzi spotrebou pamadte a vykonom. V metéde Frame Field
learning sa U-Net architektura ukazala byt vysoko efektivna,
o ¢om svedcia vysledky pouzitia tejto siete v réznych stadiach.

» Trénovaci proces

Na trénovanie sme pouZzili AdamW optimalizator, ktory kom-
binuje vyhody Adam optimalizacie s regulariza¢nou metédou
weight decay, ¢im pomaha modelu lepSie generalizovat. Aby
sme sa vyhli pretrénovaniu modelu, pouzili sme L2 regulariza-
Ciu a taktiez bola pouzitd metéda ReduceLROnPlateau na op-
timalizaciu parametra rychlosti ucenia. Tdto metdéda upravuje
parameter rychlosti u¢enia na zaklade validacnej straty.

» Upravy potrebné pre implementdciu ucenia s ¢iastocnym
ucitelom
Klu¢ovym aspektom nasho trénovania bolo nastavenia podielu

anotovanych a neanotovanych obrazkov. Experimentovali sme
s pomermi od 1:1 do 1:5 (pocet anotovanych : po¢et neanoto-

TABULKA 1

Prehlad troch zdrojov
anotovanych dat
pouzitych na trénovanie
modelov.




Integracia
extrahovanych
udajov

o budovach

s inymi
geopriestorovymi
vrstvami zlepsuje
pochopenie
dynamiky miest
a priestorovych
vztahov.
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vanych). Takymto spdsobom sme zistovali, ako r6zne mnoz-
stva neanotovanych dat ovplyviuju trénovaci proces. Identi-
fikovali sme optimalny pomer pre trénovanie ndsho modelu
tak, aby bolo zachované efektivne ucenie s vyuzitim metddy
ucenia s Ciasto¢nym ucitelom.

VYHODNOTENIE MODELU

Na vyhodnotenie ndsho modelu na extrakciu budov sme
zvolili metriky, ktoré precizne meraju ako presne sa predikcie
zhoduju so skutocnymi Struktdrami.

» Intersection over Union (loU)

Kli¢ovou metrikou, ktord sme vyuzivali je metrika s ndzvom
Intersection over Union (loU). Po¢ita zhodu medzi predikciami
modelu a skuto¢nym tvarom budov. Hodnota skére loU blizka
1 znamena, Ze nase predikcie su podobné skuto¢nym budo-
vam. Tato metrika je nevyhnutna na posudenie geometrickej
presnosti pre segmentované oblasti, pretoze odrdza presnost
vytyc¢enia hranic budov. Okrem toho, vyhodnotenim pomeru
spravne predikovanej oblasti ku kombinovanej oblasti (zjed-
notenie oblasti predikcie a skuto¢nej oblasti), ndm loU posky-
tuje jasnu mieru efektivity modelu v zachytdvani skuto¢ného
kontextu a tvaru budov v komplexnej mestskej krajine.

» Precision, Recall (senzitivita) a F1 skére

Metrika nazyvana precision vyjadruje podiel spravne identifi-
kovanych budov zo vsetkych identifikovanych budov. Senzi-
tivita (angl. recall) ilustruje schopnost modelu zachytit vsetky
skuto¢né budovy. Vysoka hodnota tejto metriky poukazuje
na citlivost modelu pri detekcii budov. F1 skére kombinuje
precision a senzitivitu do jednej metriky, poskytujic vyvaze-
ny obraz vykonu modelu.

» Complexity Aware loU (cloU)

DalSou pouzitou metrikou bola Complexity Aware loU (cloU)
. Tato metrika rieSi nedostatky loU tym, Ze vyvazuje pres-

nost segmentacie a komplexnost tvarov polygénov. Zatial

¢o loU moéze viest model k vytvaraniu velmi komplexnych
polygoénov, cloU zarucuje, ze komplexnost polygénov (pocet
ich vrcholov) je zachovanad realistickd, ¢im odradza skuto¢ny
tvar budov, ktoré st obvykle malo komplexné.

» N Ratio Metrika

Metrika N ratio je doplnkovym komponentom v nasej vy-
hodnocovacej stratégii. Porovnava pocet vrcholov v nasich

predpovedanych tvaroch s tymi v skuto¢nych budovach [7]. Tym nam
metrika pomaha porozumiet, ako presne nas model replikuje detailnu
Struktdru budov.

» Max Tangent Angle Error (MTAE)

Na zaistenie Cistej geometrie pri extrakcii budov, je délezité presné
meranie pravidelnosti kontur. Chyba maximalneho uhla doty¢nic (resp.
Max Tangent Angle Error (MTAE)) [1] je metrika navrhnutd presne pre
tieto potreby, a je doplnenim Intersection over Union (loU) metriky.
Specificky cieli na nedostatok loU metriky, ktorym je to, Ze segmenta-
cia s okruhlymi rohmi méze dosiahnut vyssie skére nez segmentdcia
s presnejsimi (ostrejsimi) rohmi. Vyhodnocovanim zhody okrajov bu-
dov cez porovnavanie uhlov dotyc¢nic vo vybranych bodoch prediko-
vanych a skuto¢nych kontur, MTAE efektivne penalizuje nepresnosti
v orientacii okrajov. Toto zameranie na presnost okrajov je dblezité
pre produkovanie Cistych vektorovych reprezentacii budov, zdéraznu-
juc délezitost presného vymedzenia hranic v segmentacnych ulohach.

» Vyhodnotenie

Natrénované modely boli testované na velkej datovej mnozne letec-
kych snimok v plnej velkosti (namiesto malych ¢asti, pomocou kto-
rych bola siet trénovana). Takéto testovanie poskytuje presnejsie zo-
brazenie redlnych pouziti takychto modelov. Na extrakciu budov zo
snimok v plnej velkosti sme pouzili techniku posuvného okna, ¢im boli
vytvorené predikcie po jednotlivych segmentoch obrazku. Na okra-
je prekryvajucich sa segmentov bola pouzita pokrocild priemerovacia
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technika, délezita pre minimalizaciu neziaducich efektov a za-
chovanie konzistentnosti v ramci predikénej mapy. Vystupna
predikénd mapa v plnej velkosti bola nasledne vektorizovana
do presnych vektorovych polygénov s pouzitim algoritmu Ac-
tive Skeleton Model (ASM).

VYSLEDKY

Vysledky z experimentov, odrazajuce vykon segmentacného
modelu natrénovaného s ré6znymi nastaveniami, odhalili za-
ujimavé zistenia (vid. Tabulka 2). Vyhodnotili sme vykon zak-
ladného modelu (len supervizovany pristup) a vykon modelov
trénovanych metédami ucenia s Ciasto¢nym ucitelom s pouzi-
tim réznych podielov anotovanych a neanotovanych dat (1:1,

1:3, 3 1:5).

Podiel Priem.
Metdda (anotované: loU Precision  Senzitivita F1 Skoére N Ratio cloU MTAE
trénovania neanotované) [%] [%] [%] [%] [%] [°]
Ucenie 80.50 85.75 94.27 89.81 2.33 48.89 18.60
s uc¢itelom
Ucenie s Ciast. 1:1 83.88 87.66 93.41 90.44 1.94 56.98 20.47
ucitelom
Ucenie s Ciast. 1:3 85.35 90.04 94.25 92.10 1.76 61.91 18.92
ucitelom
Ucenie s Ciast. 1:5 85.77 90.04 94.76 92.34 1.65 64.75 17.45
ucitelom

1. loU:

TABULKA 2

Vysledky trénovania

modelov pre zakladny

pristup (u¢enie s ucitefom)

a pristupy ucenia

s Ciastocnym ucitelom

s roznymi podielmi

pouzitych anotovanych

a neanotovanych
obrazkov.

Hodnota loU metriky bola pre zakladny model na hodnote
80.50 %. S prinosom neanotovanych dat do trénovacieho
procesu pozorujeme stabilny narast, dosahujuc az 85.77 %,
s pouzitim pomeru 1:5 anotovanych k neanotovanym ob-
razkom.

2. Precision, senzitivita a F1 skére:
Hodnota metriky precision sa zlepsila z hodnoty 85.75 %
pre zakladny model na hodnotu 90.04% pre model s pou-
zitym podielom 1:5. Podobne senzitivita sa zlahka zvysila
z hodnoty 94.27 % na 94.76 %. F1 skore taktiez narastlo
z hodnoty 89.81 % na 92.34 %. Tieto zlepSenia naznacuju,

Ze zakomponovanim metddy s Ciasto¢nym ucitelom sa model stal
presnejsim a spolahlivejsim v predikciach.

3. N Ratio a cloU:

Vysledky ukazuju znatelny pokles v hodnote metriky N Ratio
z hodnoty 2.33 pre zdkladny model, na hodnotu 1.65 pre model
s 1:5 podielom (anotované : neanotované), ¢o indikuje, Zze uce-
nie s Ciasto¢nym ucitelom produkuje jednoduchsie, ale presnejsie
vektoroveé tvary, ktoré viac pripominaju skutocné Struktury budov.
Toto zjednoduSenie tvarov pravdepodobne prispieva k zvysSene;j
pouzitelnosti vystupu v praktickych GIS aplikaciach. Subezne, hod-
noty metriky (cloU) sa signifikantne zlepsili z hodnoty 48.89 %
pre zakladny model, na hodnotu 64.75 % pre model s 1:5 podie-
lom. Preto sa zd3, ze ucenie s Ciasto¢nym ucitelom nezlepsuje len
zhodu predikovanych stép budov a skuto¢nych stép budov, ale
tiez generuje jednoduchsie vektorové tvary, ktoré su blizSie redl-
nym geometrickym tvarom budov.

4. Priemerna MTAE:
Redukcia metriky MTAE z 18.60° na 17.45° pri pouZiti u€enia s cias-
to¢nym ucitelom predstavuje zlepSenie v geometrickej presnosti
predikcii modelu. To naznacuje, Ze tato metdda ucenia je lepsia pri
zachytavani architektonickych prvkov budov s presnejsie defino-
vanymi uhlami, ¢o prispieva k produkcii topologicky jednoduchsich
a CistejSich vektorovych polygénov.

Trénovanie na HPC
HPC KONFIGURACIA

Trénovanie bolo realizované na HPC klastri Devana vybavenom dosta-
tocnymi vypoctovymi zdrojmi. HPC klaster Devana disponuje 8 GPU
uzlami. Kazdy GPU uzol obsahuje 4 GPU karty NVIDIA A100 s kapacitou
VRAM 40 GB, 64 jadier CPU a 256 GB kapacity RAM. Planovanie uloh
zabezpecuje systém Slurm.

PYTORCH LIGHTNING KNIZNICA

Na paralelizaciu sme pouzili kniznicu PyTorch Lightning, ktoré po-
skytuje uZivatelsky priatelské prostredie pre pracu s viacerymi GPU.
Tato kniznica umoziuje uzivatelovi Specifikovat pocet GPU, pocet vy-
poctovych uzlov, poskytuje rézne distribuované stratégie a moznost
mixed-precision trénovania.
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SLURM A PYTORCH LIGHTNING NASTAVENIE

Pri trénovani pomocou 1 GPU vyzerala nasa Slurm konfiguracia nasle-
dovne:

#SBATCH --partition=ngpu
#SBATCH --gres=gpu:1l
#SBATCH --cpus-per-task=16
#SBATCH -mem=64000

A nastavenie PyTorch Lightning pre Trainer:
trainer = Trainer(accelerator="gpu", devices=1)

Takto sme alokovali jednu GPU kartu zo Styroch dostupnych na danom
uzle, @ 16 CPU zo 64 dostupnych, nasledkom ¢oho mame 16 worke-
rov pre data loadery. KedZe ucenie s Ciasto¢nym ucitelom vyuZiva dva
data loadery, (jeden pre anotované a dalsi pre neanotované data),
alokovali sme 8 workerov pre kazdy z nich. Je délezité zarucit, aby
celkovy pocet jadier pre data loadery nepresiahol pocet dostupnych
jadier, pretoze trénovanie moze zlyhat.

DISTRIBUOVANE DATOVO-PARALELNE (DDP) TRENOVANIE

S pouzitim PyTorch Lightning distribuovaného datovo-paralelného
trénovania (DDP) sme dosiahli, Ze kazda pouzitd GPU bola operovana
nezavisle:

» Kazdd GPU spracovala cast datovej sady.

» VSetky procesy inicializovali model nezavisle.

» VSetky procesy vykonali dopredné a spatné Sirenie paralelne.

» Gradienty boli synchronizované a spriemerované medzi procesmi.

» Kazdy proces aktualizoval svoj optimalizator individualne.

S tymto pristupom vypocitame pocet data loaderov nasledovne: pre
ucenie s Ciasto¢nym ucitelom v prostredi jedného uzla so 4 GPU karta-
mi a dvoma typmi data loaderov, mdme 8 data loaderov, pricom kazdy
ma 8 workerov - dohromady 64 workerov.

Na plné vyuzitie jedného uzla so 4 GPU sme pouzili nasledovnu kon-
figuraciu:

#SBATCH --partition=ngpu
#SBATCH --gres=gpu:4
#SBATCH -exclusive

#SBATCH --cpus-per-task=64
#SBATCH -mem=256000

Klu¢ové slovo --exclusive znamend, Ze dany vypoctovy uzol nebu-
de st¢asne poskytnuty inému pouzivatelovi. Specifikacie --cpus-per-
task=64 a -mem=256000 sU v danom nastaveni redundantné, nakol-
ko sa pouziju vietky vypoctové zdroje daného uzla.

PyTorch Lightning Trainer, nastavime nasledovne:

trainer = Trainer(accelerator="gpu", devices=4, strategy="ddp")

VYUZITIE VIACERYCH VYPOCTOVYCH UZLOV

S pouzitim PyTorch Lightning kniznice je tiez mozné vyuZit viacero vy-
poctovych uzlov v HPC systéme. Napriklad, vyuzitie 4 uzlov so 4 GPU
kartami na kazdom uzle (dohromady 16 GPU) bolo konfigurované:

trainer = Trainer(accelerator="gpu", devices=4, strategy="ddp", num_nodes=4)

Analogicky, Slurm konfiguracia bola nastavena takto:

#SBATCH -nodes=4
#SBATCH -ntasks-per-node=4
#SBATCH --gres=gpu:4

Tieto nastavenia a vysledky zdéraznuju Skalovatelnost a flexibilitu
komplexného trénovacieho procesu modelov strojového u¢enia v HPC
prostredi, najma pre ulohy, ktoré vyzaduji vyznamné vypoctové zdro-
je, ako je napriklad nasa uloha vyuzivajica ucenie s Ciastocnym ucite-
lom v geopriestorovej datovej analyze.

ANALYZA SKALOVATELNOSTI TRENOVANIA

V analyze Skalovatelnosti trénovania sme dokladne preskdmali vplyv
rozSirovania vypoctovych zdrojov na efektivnost trénovania modelov
s vyuzitim kniznice PyTorch Lightning.

Tento prieskum zahfial metédy ucenia s ucitelom aj Ciastocnym uci-
telom s dérazom na zvySovanie po¢tu GPU kariet, vratane pristupu
vyuzZivajlceho 2 uzly (8 GPU).
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Cas na 1 epochu Pomer urychlenia

Typ trénovania # GPU [min] [vs. 1 GPU]
Ucenie s ucitelom 8 (2 uzly) 1:25 5.56X
4 2:38 2.99X
2 4:01 1.96X
1 7:53 1.00X
Ucenie s Ciast. ucitelom 8 (2 uzly) 3:55 7.25X
4 717 3.90X
2 14:24 1.97X
1 28:23 1.00X

TABULKA 3

Vysledky trénovania
pristupov ucenia

s ucitefom a ucenia

s Ciastocnym ucitelom s 1,
2,4 a8 GPU. Pre kazdu
konfiguraciu je uvedeny
¢as na jednu epochu

a pomer urychlenia proti
1 GPU.

KlG¢ovym zistenim z tejto analyzy je, Ze narast v pomeroch
urychlenia pre ucenie s ucitelom nie je priamo Umerny poc-
tu pouzitych GPU kariet. Idedlne, zdvojndsobenie poctu GPU
kariet by malo zdvojnasobit urychlenie (t.j., napr. pouZitie
4 GPU kariet by malo mat za nasledok Stvornasobné urychle-
nie voci jednej GPU karte). Skuto¢né hodnoty urychlenia boli
nizSie nez idedlne hodnoty. Tento nesulad mozno pripisat tzv.
overhead-u (t.j. nutnému navyseniu operdcii, ako transfer
dat, I/0 a pod. a tym padom aj celkovému trvaniu vypoctu)
asociovanému s manazovanim viacerych GPU kariet a vypoc-
tovych uzlov, obzvlast synchronizacii dat cez vsetky GPU kar-
ty, ¢o ma za nasledok pokles efektivnosti.

Ucenie s Ciastocnym ucitelom ukazalo mierne iny trend, viac
priblizujuci sa idedlnemu (linedrnemu) narastu urychlenia.
Zd3 sa, ze komplexnost a vyssSie vypoctové ndaroky ucenia
s Ciastocnym ucitelom zmiernuju dopad overhead nakladov
a tym umoznuju efektivnejsie vyuzivanie viacerych GPU. Na-
priek vyzvam spojenym so synchronizaciou dat cez viacero
GPU kariet a vypoctovych uzlov, vysSie vypoctové naroky
ucenia s Ciastocnym ucitelom umoznuju efektivnejsie Skalo-
vanie zdrojov, t.j. urychlenie blizSie idedlnemu scendru.

Speedup Ratio vs. Number of GPUs

g| —@— Supervised »
—&— Semi-Supervised -,
—¢-- Ideal Speedup .

Speedup Ratio (vs. 1 GPU)

1 2 3 7 5 6 7 8
Number of GPUs

Zaver

Vyskum predstaveny v tejto praci GspeSne demonstruje efek-
tivnost integracie metédy UniMatch, ktord patri medzi me-
tédy ucenia s Ciastocnym ucitelom, do Frame Field learning
metddy, pre ulohy extrakcie budov z leteckych snimok. Tato
integracia primarne adresuje notoricky nedostatok anotova-
nych dat v aplikaciach hlbokého ucenia v geografickych infor-
macnych systémoch (GIS) a navyse, poskytuje skalovatelny
a efektivny pristup z hladiska uspory nakladov.

Vysledky sumarizované v tejto Studii indikuju, Ze poutzitie
ucenia s Ciasto¢nym ucitelom vyznamne zlep3uje vykon mo-
delu vo viacerych kli¢ovych metrikach, vratane Intersection
over Union (loU), presnosti pozitivnych predikcii, senzitivity,
F1 skére, N Ratio, complexity-aware loU (cloU), a priemernej
chyby Max Tangent Angle Error (MTAE). Obzvlast, zlepSenia
v metrikach loU a cloU zdéraznuju zvysSenu presnost modelu
vo vymedzovani stdép budov a generovani vektorovych tva-
rov, ktoré vierohodne reprezentuju skuto¢né struktury. Tento
vysledok je dolezity pre aplikacie urbanistického planovania,
environmentalne Stddie a manazment infrastruktury, kde su
precizne mapovanie a popis budov kltucové.

0BRAZOK 5

Urychlenie pre trénovanie
supervizovanou

a nesupervizovanou
metddou vzhladom na
pocet pouzitych GPU. Pre
porovnanie je uvedené

aj idealne (linearne)
urychlenie. Ucenie

s Ciasto¢nym ucitelom

je blizsie idedlnemu
Skalovaniu, t.,j. efektivnejsie
vyuziva vypoctové zdroje.



Prezentovana metodika, ktord kombinuje Frame Field learning s ino-
vativnym UniMatch pristupom, preukazala, ze je vysoko efektivna vo
vyuZivani kombinacie anotovanych a neanotovanych dat. Tato straté-
gia nielen ze zlepSuje geometrickl presnost predikcii modeluy, ale tiez
zaruCuje generovanie jednoduchsich a topologicky presnejsich vekto-
rovych polygénov. Navyse, Skalovatelnost a efektivnost trénovania na
HPC systéme Devana s pouzitim kniznice PyTorch Lightning a distribu-
ovanej, datovo-paralelnej stratégie (DDP) bola kltu¢ova pre zvlddnutie
tak vypoctovo naro¢nych uloh, akym je ucenie s ¢iasto¢nym ucitelom
nad prislusnymi datami, v ¢asovom rozsahu radovo desiatok minut, az
hodin.

Praca zdorazfuje potencidl ucenia s Ciastotnym ucitelom v zlepSovani
automatickej extrakcie budov z leteckych snimok. Implementacia Uni-
Match do Frame Field learning metody predstavuje vyznamny krok
vpred, poskytujic robustné rieSenie pre vyzvy spojené s nedostatkom
dat a potreby vysokej presnosti geopriestorovej datovej analyzy. Ten-
to pristup zlepsuje efektivnost a presnost extrakcie budov, a taktiez
otvara nové moznosti pre aplikacie metéd ucenia s Ciastocnym ucite-
lom v GIS a pribuznych oblastiach.
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(kod projektu: 311070AKF2) financovaného z Eurépskeho fondu regionalne-
ho rozvoja, Strukturalnych fondov EU Informatizacia spoloénosti, operaéného
programu Integrovana infrastruktira 2014 - 2020.
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Mapovanie polohy a vysky
siromoV Vv PoinfLloud dafach
ZIskanych pomocou

Marion Gall Michal Malcek
Dovid Murin, Robert Siraka

Cielom spoluprace medzi Narodnym kompetencnym centrom pre HPC (NCC pre HPC) a fir-
mou SKYMOVE, v ramci projektu Narodného kompeten¢ného centra pre HPC, bol navrh
a implementacia pilotného softvérového rieSenia pre spracovanie dat ziskanych techno-
l6giou LiDAR (Light Detection and Ranging) umiestnenych na dronoch.

LIDAR je inovativha metéda dialkové-
ho merania vzdialenosti, ktord funguje na
principe vypoctu doby Sirenia impulzu lase-
rového lG¢a odrazeného od objektov. LIDAR
vysiela svetelné impulzy, ktoré zasiahnu
zem, alebo dany objekt, a vratia sa spat,
kde su zachytené senzormi. Meranim casu
navratu svetla LiDAR ur¢i vzdialenost bodu,
v ktorom sa laserovy lu¢ odrazil.

LiDAR dokaze vysielat 100- az 300 000 im-
pulzov za sekundu, pricom z kazdého met-
ra Stvorcového povrchu zachyti niekolko
desiatok az stoviek impulzov, v zavislosti

od konkrétneho nastavenia a vzdialenosti
snimaného objektu. Tymto spésobom sa
vytvdra tzv. mra¢no bodov (PointCloud)
pozostdvajuce, potencidlne, z miliénov bo-
dov. Modernym vyuzitim LiDAR-u je zber
dat zo vzduchu, kde sa zariadenie umiest-
nuje na drony, ¢im sa zvysSuje efektivita
a presnost zberu dat. Na zber dat v tomto
projekte boli pouzité drony od spoloc¢nosti
DJI, hlavne dron DJI M300 a Mavic 3 Enter-
prise (obr. 1). Dron DJI M300 je profesional-
ny dron navrhnuty pre rézne priemyselné
aplikacie a jeho parametre umozfuju, aby
bol vhodnym nosi¢om pre LiDAR.

Dron DJI M300 bol vyuzity ako nosic¢ pre LIDAR znacky Geosun
(obr. 1). Ide o strednorozsahovy, kompaktny systém s integ-
rovanym laserovym skenerom a systémom na urc¢ovanie po-
lohy a natocenia. Vzhladom na pomer medzi rychlostou zberu
a kvalitou dat boli data snimané z vysky 100 m nad povrchom,
¢im je mozné zosnimat za pomerne kratky ¢as aj vacsie uze-
mia v postacujucej kvalite.

Zozbierané data boli geolokalizované v sudradnicovom sys-
téme S-JTSK (EPSG:5514) a Baltskom vyskovom systéme po
vyrovnani (Bpv), pricom suradnice st uddvané v metroch ale-
bo metroch nad morom. Okrem lidarovych dat bola sicasne
vykonand aj leteckd fotogrametria, ktord umoznuje tvorbu
tzv. ortofotomozaiky. Ortofotomozaiky poskytuju fotograficky
zaznam skumanej oblasti vo vysokom rozliSeni (3 cm/pixel)
a s polohovou presnostou do 5 cm. Ortofotomozaika bola po-
uzitd ako podklad pre vizudlne overenie pol6éh jednotlivych
stromov.

LiDAR je inovativna
metoda dialkového
merania
vzdialenosti, ktora
funguje na principe
vypoctu doby
sirenia impulzu
laserového luca
odrazeného od
objektov.
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LiDAR znacky Geosun
(vlavo), Dron DJI M300
(stred) a schéma
dialkového merania
vzdialenosti (vpravo).

Klasifikacia dat

Nosnym datasetom, ktory vstupoval do automatickej identi-
fikacie stromov, bolo lidarové mra¢no bodov vo formate LAS/
LAZ (nekomprimovand a komprimovana forma). LAS subory
su Standardizovanym formatom pre ukladanie lidarovych dat
navrhnuty tak, aby zabezpecil efektivne ukladanie velkého
mnozstva bodovych dat s presnymi 3D suradnicami. LAS su-
bory obsahuju informacie o polohe (x, y, z), intenzite odrazu,
klasifikacii bodov a dalsSie atributy, ktoré si nevyhnutné pre
analyzu a spracovanie lidarovych dat. Vdaka svojej Standardi-
zacii a kompaktnosti sa LAS subory ¢asto pouZzivaju v geodé-

zii, kartografii, lesnictve, urbanistickom planovani a mnohych
dalSich oblastiach, kde je potrebna detailna a presna 3D repre-
zentdcia terénu a objektov.

Mra¢no bodov bolo potrebné najskor spracovat do takej po-
doby, aby na fnom bolo mozné ¢o najjednoduchsie identifiko-
vat body jednotlivych stromov alebo vegetacie. Ide o proces,
pri ktorom sa kazdému bodu v mra¢ne bodov priradi urcita
trieda, ¢ize hovorime o klasifikacii.

Na klasifikaciu mracna bodov je mozné pouZit viacero nastro-
jov. V nasom pripade sme sa, vzhladom na dobré skusenosti,
rozhodli pouzit softvér Lidar3éo od spolo¢nosti GreenValley
International [1]. V ramci klasifikacie mracna bodov boli jed-
notlivé body mracna klasifikované do nasledovnych tried:
neklasifikované (1), povrch (2), stredna vegetacia (4), vysoka
vegetdcia (5), budovy (6). Na klasifikaciu bola vyuZitd metdéda
strojového ucenia, ktord po natrénovani na reprezentativne;
trénovacej vzorke dokdze automaticky klasifikovat body lu-
bovolného vstupného datasetu (obr. 2).

Trénovacia vzorka je vytvorenda manualnym klasifikovanim
bodov mracna do jednotlivych tried. Na ucely automatizovanej
identifikacie stromov su pre tento projekt podstatné hlavne
triedy povrch a vysokd vegetdcia. Avsak, pre €o najlepsi vysle-
dok klasifikacie vysokej vegetacie je vhodné zaradit aj ostatné
klasifika¢né triedy. Trénovacia vzorka bola tvorend suborom
viacerych mensich oblasti z celého Uzemia a zahfnala vietky
typy vegetacie, Ci uz listnaté alebo ihlicnaté, a taktiez rozne
typy budov. Na zaklade vytvorenej trénovacej vzorky boli na-
sledne automaticky klasifikované zvysné body mracna. Kvali-
ta trénovacej mnoziny ma preto podstatny vplyv na vyslednu
klasifikaciu celého Uzemia.

Segmentacia dat

Klasifikované mra¢no bodov bolo nasledne segmentované po-
mocou softvéru CloudCompare [2]. Segmentdcia vo vSeobec-
nosti znamena rozdelenie klasifikovanych dat na mensie celky
- segmenty, ktoré spifiaju spolo¢né charakteristické vlastnosti.
Pri segmentacii vysokej vegetacie bolo cielom priradit jednot-
livé body ku konkrétnemu stromu.

Na UcCely segmentdcie stromov bol pouzity plugin Treelso
v softvérovom baliku CloudCompare, ktory automaticky roz-
pozndva stromy na zaklade réznych vyskovych a polohovych
kritérii (obr. 3). Celkovd segmentdcia sa sklada z troch krokov:

1. Spdjanie bodoy, ktoré su blizko seba, do segmentov
a odstrafnovanie Sumu.

2. Spajanie susednych segmentov bodov do vacsich celkov.

3. ZloZenie jednotlivych segmentov do celku, ktory tvori
jeden strom.

0BRAZOK 2

Ukdazka mracna

bodov oblasti
zafarbeného pomocou
ortofotomozaiky (vlavo)
a pomocou prislusnej
klasifikacie (vpravo)

VvV programe
CloudCompare.
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Vysledkom je kompletnd segmentacia vysokej vegetacie. Tieto
segmenty sa nasledne ulozia do jednotlivych LAS suborov a po-
uZiju sa na nasledné spracovanie pre urcenie polohy jednotli-
vych stromov. Velkym nedostatkom tohto nastroja je, ze pracuje
len v sériovom rezime, Cize dokdaze vyuzit len jedno CPU jadro,
¢o znacne limituje jeho pouzitie v HPC prostredi.

Ako alternativhu metédu na segmentovanie sme skumali aj
vyuzitie ortofotomozaiky danych oblasti. Pomocou metdd stro-
jového ucenia sme sa pokusili identifikovat jednotlivé koruny
stromov na snimkach a na zaklade takto urc¢enych geolokalizac-
nych suradnic identifikovat prislusné segmenty v LAS subore.
Na detekciu korun stromov z ortofotomozaiky bol pouzity model
YOLOvs [3] s predtrénovanymi vdahami z databazy COC0O128 [4].
Tréningové data pozostavali z 230 snimok, ktoré boli manualne
anotované pomocou nastroja Labellmg [5]. Trénovacia jednot-
ka pozostavala z 300 epoch, snimky boli rozdelené do sad po
16 vzoriek a ich velkost bola nastavend na 1000x1000 pixeloy,
¢o sa ukazalo ako vhodny kompromis medzi vypoctovou naroc-
nostou a po¢tom stromov na dany vysek. Nedostato¢na kvalita
tohto pristupu bola obzvlast markantna pre oblasti s hustou ve-
getdciou (zalesnenych oblasti), ako je zndzornené na obrazku 4.
Domnievame sa, Ze to bolo spdsobené nedostatocnou robust-
nostou zvolenej trénovacej sady, ktord nedokazala dostatocne
pokryt roznorodost obrazovych dat (obzvlast pre rézne vegeta-

tivne obdobia). Z tychto dévodov sme segmentaciu z fotografic-
ky dat dalej nerozvijali a sustredili sme sa uz iba na segmentaciu
v mracne bodov.

ree 0.94 B=

Aby sme naplno vyuzili moznosti superpocitaca Devana, nasa-
dili sme v jeho prostredi kniznicu lidR [6]. Tato kniznica, napisa-
nd v jazyku R, je Specializovany nastroj ur¢eny na spracovanie
a analyzu lidarovych dat, poskytuje rozsiahly subor funkcii @ na-
strojov pre Citanie, manipulaciu, vizualizaciu a analyzu LAS su-
borov. S kniznicou lidR je mozné efektivne vykondvat tlohy ako
filtrovanie, klasifikacia, segmentacia a extrakcia objektov priamo
z mracien bodov. KniZnica tiez umoznuje interpolaciu povrchoy,
vytvaranie digitalnych modelov terénu (DTM) a digitalnych mo-
delov povrchu (DSM) a vypocet réznych metrickych parametrov
vegetacie a Struktury krajiny. Vdaka svojej flexibilite a vykon-
nosti je lidR populdrnym nastrojom v oblasti geoinformatiky a je
zaroven vhodnym nastrojom pre pracu v HPC prostredi, kedze
vacsina funkcii a algoritmov je plne paralelizovana v ramci jed-
ného vypoctového uzla, ¢o umozfuje naplno vyuzivat dostupny
hardvér. V pripade spracovania velkych datasetov, ked vykon
alebo kapacita jedného vypoctového uzla uz nie je postacujuca,
moze byt rozdelenie datasetu na mensie Casti, a ich nezavislé
spracovanie, cesta k vyuzitiu viacerych vypoctovych HPC uzlov
sucasne.

V kniznici lidR je dostupnd funkcia locate_trees(), ktord doka-
Ze pomerne spolahlivo identifikovat polohu stromov. Na zaklade
zvolenych parametrov a algoritmu funkcia analyzuje mrac¢no bo-
dov a identifikuje polohu stromov. V naSom pripade bol pouzity

0BRAZOK 4

Segmentovanie

stromov

v ortofotomozaike
pomocou nastroja
YOLOV5. Obrazok ilustruje
problém detekcie
jednotlivych stromov

v pripade hustej vegetacie
(suvislého porastu).
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Algoritmus silva2016

Algoritmus,,Imf”

OBRAZOK 5

Polohy stromov zistené
pomocou algoritmu

Amf” (vlavo, Cervené
body) a prislusne
segmenty stromov uréené
algoritmom silva2016
(vpravo), pomocou
kniznice lidR.

algoritmus Imf pre lokalizaciu zaloZzend na maximalnej vyske [7].
Algoritmus je plne paralelizovany, takze dokaze efektivne spra-
covat relativne velké zvolené oblasti v kratkom case.

Takto ur¢ené polohy stromov sa daji nasledne pouzit v algo-
ritme silva2016 na segmentaciu vo funkcii segment_trees() [8].
Tato funkcia segmentuje prislusné najdené stromy do osobit-
nych LAS suborov (obr. 5), podobne ako plugin modul Treelso
v programe CloudCompare. N3sledne sa takto segmentované
stromy v LAS suboroch pouziju na dalSie spracovanie, konkrét-
ne na urcenie polohy jednotlivych stromov, napriklad pomocou
klastrovacieho algoritmu DBSCAN [9].

Detekcia kmenov stromov pomocou klastrovacieho
algoritmu DBSCAN

Na urcenie polohy a vysky stromov v jednotlivych LAS suboroch
ziskanych segmentaciou sme poutzili rézne pristupy. Vyska jed-
notlivych stromov bola ziskana na zaklade z-ovych suradnic pre
jednotlivé LAS subory ako rozdiel minimalnej a maximalnej su-
radnice mracien bodov. KedZe jednotlivé vyseky z mra¢na bodov
obsahovali v niektorych pripadoch aj viac ako jeden strom, bolo
potrebné identifikovat pocet kmefiov stromov v ramci tychto
vysekov.

Kmene stromov boli identifikované na zaklade klastrovacieho
algoritmu DBSCAN, pracujuceho s nasledovnymi nastaveniami:
maximalna vzdialenost dvoch bodov v rdmci jedného klastra
(= 1 meter) a minimalny pocet bodov v jednom klastri (= 10).

Poloha kazdého identifikovaného kmena bola nasledne zis-
kana na zdklade x-ovych a y-ovych suradnic geometrickych
stredov (centroidov) klastrov. Identifikacia klastrov pomocou
DBSCAN algoritmu je ilustrovana na obrazku 6.
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0BRAZOK 6

Vyseky z mrac¢na

bodov, PointCloud-u
(stipec vlavo) a prislugné
detegované klastre

vo vyske 1-5 metrov
(stipec vpravo).
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0BRAZOK 7

Canopy Height
Model (CHM) pre
skimanu oblast
(na osiach X aY su
uvedené suradnice
v metroch), vyska
kazdého bodu

v metroch je
reprezentovana
pomocou farebnej
skaly.

-1282800  -1282700

-1282900

/ .~Ako alternativhu metdédu na urcenie vysSok stromov sme pouZzili tzv.
X /Canopy Height Model (CHM). CHM je digitalny model, ktory predsta-

vuje vysku stromovej obdlky nad terénom. Tento model sa pouziva
na vypocet vysky stromov v lese alebo inom vegetatnom poraste.
HM sa vytvdra odc¢itanim digitalneho modelu terénu (DTM) od digi-

>~ talneho modelu povrchu (DSM). Vysledkom je mracno bodov alebo

raster, ktory zobrazuje vysku stromov nad povrchom terénu (obr. 7).

Ak teda pozname suradnice polohy stromu, pomocou tohto modelu
6zeme jednoducho zistit prislusnd vysku objektu (stromu) v danom
bode. Vypocet tohto modelu je mozné jednoducho uskutocnit pouzi-
tim kniZnice lidR pomocou funkcii grid_terrain(), ktora vytvara DTM,

a grid_canopy(), ktord pocita DSM.

Loaded Canopy Height Model (CHM)

35
30
25
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-574000 -573900 -573800 -573700 -573600 -573500

Pre porovnanie dosiahnutych vysledkov vyssie popisanymi pristupmi
sme sa zameriavali na oblast Petrzalky v Bratislave, kde uz boli vyko-
nané manudlne merania poldh a vysok stromov. Z celej oblasti (pri-
blizne 3 500 x 3 500 m) sme vybrali reprezentativhu mensiu oblast
o rozmeroch 300 x 300 m (obr. 2). Ziskali sme tak vysledky pre plugin
modul Treelso v programe CloudCompare (CC), priCom sme pracovali
na PC v prostredi Windows, a vysledky pre algoritmy vo funkciach
locate_trees() a segment_trees() pomocou kniznice lidR v HPC pro-
stredi superpocitac¢a Devana. Polohy stromov sme ndsledne kvalita-
tivne a kvantitativne vyhodnotili pomocou algoritmu Munkres (Hun-

garian Algorithm) na optimalne parovanie. Algoritmus Munkres,
tiez znamy ako Madarsky algoritmus, je efektivny algoritmus na ndj-
denie optimalneho parovania v bipartitnych grafoch. Jeho poutzitie pri
parovani stromov s manualne ur¢enymi polohami stromov znamena
ndjdenie najlepsej zhody medzi identifikovanymi stromami z lidaro-
vych dat a ich znamymi polohami. Nasledne pri ur¢eni vhodnej hrani-
ce vzdialenosti v metroch (napriklad 5 m) potom vieme kvalitativne
zistit pocet presne urcenych poloh stromov. Vysledky su spracované
pomocou histogramov a percentualne urcuju spravne polohy .stip-
mov v zavislosti od zvolenej hranice presnosti (obr. 8). Zistili smejagy =
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ky vysledok, priblizne 70 % spravne urcenych pol6h stromov. Metg
da pouzitd v programe CloudCompare vykazuje lepSie vysledky, resp

prislusné histogramy (obr. 8). Pri porovnani oboch metdd navzajor _
dosahujeme az priblizne 85 % zhody pri prahovej hodnote do 5 met-"__*
rov, ¢o poukazuje na kvalitativnu vyrovnanost oboch pouzitych pri-~
stupov. Kvalitu dosiahnutych vysledkov ovplyviuje hlavne presnost
klasifikacie vegetacie v bodovych mracndach, pretoze pritomnost
roznych artefaktov, ktoré su nespravne klasifikované ako vegetacia,
skresluje findlne vysledky. Algoritmy na segmentaciu stromov nedo-
kazu vplyv tychto artefaktov eliminovat.
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Histogramy vlavo zobrazuju pocet spravne identifikovanych stromov v zavislosti od
zvolenej prahovej hodnoty vzdialenosti v metroch (hore CC metdda a dole lidR metéda).
Grafy vpravo ukazuju percentualnu Uspesnost spravne identifikovanych pol6h stromov
v zavislosti od pouzitej metddy a od zvolenej prahovej hodnoty vzdialenosti v metroch.
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Na zistenie efektivity paralelizacie hladania vrcholov stromov

v kniznici lidR, pomocou funkcie locate_trees(), sme dany al-

goritmus aplikovali na rovnaké Studované uzemie s réznym

poctom CPU jadier -1, 2, 4 aZz po 64 (maximum HPC uzla). Aby

sme zistili, ¢i je dany algoritmus citlivy aj na velkost problé-

mu, otestovali sme ho na troch Uzemiach s réznou velkostou -

300 X 300, 1 000 X 1 000 3 3 500 X 3 500 metrov. Dosiahnu-

té ¢asy su zobrazené v Tabulke 1 a Skalovatelnost algoritmu je

zndzornend na obrdzku 9. Vysledky ukazuju, ze Skalovatelnost

, algoritmu nie je idedlna. Pri poutziti priblizne 20 jadier CPU klesa

TABUI_KA 1 efektivita algoritmu na priblizne 50 %, pri pouziti 64 jadier CPU —e—ideal —e—300x300 —e—1000x1000 all (3500x3500) pocet CPU jadier

je efektivita algoritmu uz len na drovni 15 — 20 %. Efektivitu

Dosiahnuté ¢asy behu [s] algoritmu ovplyviuje aj velkost problému - ¢im vacsSie Uzemie,
algoritmu Imfvo funkcii ~ tYmM mensia efektivita, aj ked tento efekt nie je az tak vyrazny.
locate_trees() kniznice ~ Na zaver mézeme konstatovat, ze na efektivne vyuzitie daného
lidR (t, v sekundach) pri algoritmu je vhodné pouzit 16 - 32 CPU jadier a vhodnym roz-
rédznom pocte jadier CPU delenim daného skimaného Uzemia na mensie ¢asti dosiahnut
aroznych velkostiach ~ maximalne efektivne vyuzitie dostupného hardvéru. Pouzitie
Studovaného Uzemia viac ako 32 CPU jadier sice uz nie je efektivne, ale umoznuje

70

mi zavislé. Na ziskanie ¢o najpresnejsich vysledkov je vhodné n
vybrat reprezentativnu ¢ast skimanej oblasti, manudlne zistit UBRAZUK g

polohy stromov a nasledne nastavit parametre prislusnych al-
goritmov. Takto optimalizované nastavenia mozu nasledne byt  Zrychlenie (SpeedUp)

pouZité na analyzu celej skimané oblasti. algoritmu Imf vo funkcii
- , S locate_trees() kniznice
(A, Imxm]).  dalsie urychlenie vypoctu. Kvalitu vysledkov ovplyviuje taktiez mnozstvo inych faktorov,  IidR v zavislosti od poétu

ako napriklad rocné obdobie, ktoré ma vplyv na hustotu vegeta-  CPU jadier (N, ) a velkosti
cie, alebo hustota stromov v danej oblasti a druhova variabilita  $tudovaného Gzemia
A/ [mxm] CPU vegetacie. Kvalitu vysledkov ovplyviuje aj kvalita klasifikacie (v metroch).
vegetdacie v mracne bodov, pretoze pritomnost roznych artefak-
1 2 4 8 16 32 64 tov, ako su ¢asti budov, cesty, dopravné prostriedky a iné objek-

ty, moze nasledne negativne skreslit vysledky, kedze pouzité al-
goritmy na segmentaciu stromov nedokazu tieto artefakty vzdy
1000 X 1 000 363,0 187,8 110,4 60,6 38,8 29,7 22,0 spolahlivo odfiltrovat.

300 X 300 34,4 24,0 10,7 6,8 4,1 2,6 1.5

3500 X 3 500 11520,0 5832,0 3376,8 2156,4 1502,4 1029,6 822,6 Z hladiska efektivity vypoctov mézeme konstatovat, Ze pouzitie

HPC prostredia poskytuje zaujimavi moznost nasobného urych-

lenia vyhodnocovacieho procesu. Na ilustraciu mézeme uviest,

Ze spracovanie, napriklad, celej skiumanej oblasti Petrzalky

(3 500 x 3 500 m) trvalo na jednom vypoctovom uzle HPC sys-

tému Devana priblizne 820 sekund, pri vyuziti vsetkych (t.j. 64)
Zistili sme, Ze pre dosiahnutie dobrych vysledkov je extrémne CPU jadier. Spracovanie danej oblasti v programe CloudCompare
doélezité spravne nastavenie parametrov pouzitych algoritmoy, na vykonnom PC, pri pouziti jedného CPU jadra, trvalo priblizne
kedZe pocet a kvalita vyslednych pol6h stromov st od nich vel- 6200 sekund, o je asi 8-krat pomalsie.
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DEZINFORMACNE

SCHOPNOST!
VELKYCH
JAZYKOVYCH
MODELOV

alosné informacie sa

Siria spolo¢nostou snad’

odjakziva, no digitalny

vek vyrazne zjednodusil
pristup ludi k infomaciam, i
uz pravdivym alebo neprav-
divym. Historicky sa informa-
cie zdielali najma prostred-
nictvom hovoreného slova,
knih alebo ¢lankov, dnes je
vacsina informacii sustrede-
na na internete. Tato zmena
prichddza s novou vyzvou:
zavadzajuce informacie su
omnoho dostupnejSie a rych-
lost ich Sirenia je vyssia. Soci-
dlne siete tento fenomén iba
zosilnili, dezinformdcie sa Si-
ria eSte rychlejsie, prikladom
¢oho boli, napriklad, falosné
narativy suvisiace s pandé-
miou COVID-19.

Tzv. “dezinformacie” a “ne-
pravdivé informacie” su dve
zakladné kategdrie falosnych
informacii, pricom tieto dva
pojmy sa casto zamienaju
a hranica medzi nimi je velmi
tenkd. Nepravdivé informacie
oznacuju falosné informacie
zdielané bez umyslu oklamat
a Casto su vysledkom pred-
pokladu Siritela, Ze informdacie
su pravdivé. Na druhej strane
dezinformacia je umyselné
Sirenie faloSnych informacii
s cielom oklamat a zavadzat

Prichod velkych jazykovych
modelov (z angl. large langu-
age models - LLM) zvysil oba-
vy zo Sirenia nepravdivych
informacii a urobil z neho po-
tencidlny spolocensky prob-

lém. Hrozba zneuzitia LLM na vytvaranie dezinformadcii je
jednym z ¢asto spominanych rizik ich budidceho vyuzitia [2].
Schopnost LLM generovat akékolvek mnozstvo, alebo rozsah,
textu podobného vytvorenému ¢lovekom, méze byt ucinnym
nastrojom dezinformacnych aktérov, ktori chct ovplyviovat
verejnu mienku zaplavovanim webu a socidlnych médii falos-
nym obsahom pocas tzv. ovplyviovacich operacii.

Doposial evidujeme pomerne malo poznatkov o zavaznosti
tohto rizika, ako aj o tom, kam siahaju dezinformacné schop-
nosti sucasnej generacie LLM [3]. S cielom adresovat ten-
to problém sa nas vyskum zameral na komplexnu analyzu
niekolkych LLM a ich schopnosti generovat dezinformacné
novinové ¢lanky v anglickom jazyku. Manualne bolo vyhod-
notenych viac ako 1 000 generovanych textov, za Gcelom zis-
titenia, do akej miery suhlasia alebo nesuhlasia s pozadova-
nym dezinformacnym narativom, kolko novych argumentov
pouZzivaju a ako dodrziavaju Styl novinového ¢lanku.

Generovanie dezinformacii

Na vyhodnotenie vystupov LLM v rdéznych suvislostiach
a oblastiach, sme definovali pat populdrnych dezinformac-
nych tematickych kategérii: COVID-19, rusko-ukrajinska voj-
na, zdravotné problémy, volby v USA a regionalne témy. Pre
kazdu tému sme manualne vybrali Styri narativy s vyuzitim
webovych strdnok na overovanie faktov, akymi si Snopes
alebo Agence France-Presse (AFP). Kazdy narativ pozostaval
z ndzvu, ktory sumarizuje hlavnd myslienku Sirenej dezinfor-
macie, a abstraktu, t.j. kratkeho textu, ktory poskytuje dalsi
kontext a fakty o konkrétnych narativoch.

Vzhladom na schopnosti LLM riesit rézne Glohy z oblasti spra-
covania prirodzeného jazyka boli vybrané tie, ktoré v ¢ase ko-
nania tohto vyskumu predstavovali “state-of-the-art”. Kon-
krétne sme poutzili tri verzie GPT-3 (Davinci, Babbage a Curie),
GPT-3.5 (ChatGPT), OPT-IML-Max, Falcon, Vicuna, GPT-4, Lla-
ma-2 a Mistral. Tieto modely boli vybrané z dvoch skupin:
prvu skupinu reprezentuju komeréné modely (varianty GPT-3
a GPT-4), pre ktoré sme pouzili prislusné API od poskytova-
tela. Druhu skupinu modelov tvoria “open-source” modely,
OPT-IML-Max, Falcon, Vicuna, Llama-2 a Mistral.

KedZe sme pracovali s najpokrocilejSimi open-source LLM,
ktoré obsahuju niekolko milidrd parametrov, na ich nasade-

KInIT je
nezavisly,
neziskovy
institat, ktory sa
venuje vyskumu
inteligentnych
technoldgii.
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Tzv.
“dezinformacie”
a “nepravdivé
informacie” su
dve zakladne
kategorie
falosnych

informacii, pricom
tieto dva pojmy sa

casto zamienaju
a hranica medzi
nimi je velimi
tenka.

nie bolo nevyhnutné pouzit vysokovykonné vypoctové pro-
striedky, t.j. dostatocny poctet grafickych kariet a pamate.
Z tohto dévodu bol pre experimenty vyuzity superpocitac De-
vana, ktory prevadzkuje Vypoctové stredisko SAV. Primarne
sme na generovanie textov (tzv. inferenciu) najvacsimi LLM
(napr. Llama-2 so 70 miliard parametrami) pouzili 4 x A100
GPU so 40GB RAM dostupné na tomto HPC systéme. Celkovy
¢as nasich experimentov generovania dezinformacnych ¢lan-
kov pomocou HPC bol priblizne 12 GPU hodin. HPC systémy,
akym je Devana, povazujeme za jeden z nepostradatelnych
faktorov v naSsom vyskume open-source velkych jazykovych
modelov a generativnej Al vSeobecne.

Na generovanie dezinformacnych ¢lankov sme vyuzili dva

typy “promptov”, t,j. prikazov. Prvy typ promptu mal za ciel

generovat novinové ¢lanky na zaklade samotného nazvu na-
rativu, kde boli vyuzité iba prirodzené znalosti LLM o konkrét-
nych narativoch. Pri druhom prompte sme LLM poskytli dalSie
informacie prostrednictvom abstraktu, pricom tento abstrakt
sluzil na kontrolu generovania, zabezpecujuc, ze LLM pouziva
vhodné fakty a argumenty v duchu narativu. Kazdy z 10 sku-
manych LLM vygenerovalo tri ¢lanky s poskytnutim iba ndzvu
a tri ¢lanky s poskytnutim nazvu a abstraktu, vysledkom ¢oho
bolo spolu 1200 vygenerovanych textov.

Hodnotenie dezinformacnych clankov

Na ucely vyhodnotenia generovanych ¢lankoy, t.j. ich kvality
a toho, do akej miery dalej Siria dezinformacie, sme zapojili
l[udskych ,anotatorov” na vyhodnotenie 840 textov genero-
vanych pomocou siedmich LLM. Tri zvy$né modely boli prida-
né a testované az v neskorsich fazach projektu, neboli preto
vyhodnocované [udmi. Vzhladom na ¢asovu narocnost a zlo-
Zitost vyhodnotenia sme pouzili model GPT-4 ako dodatoc-
nu vyhodnocovaciu metddu, kde model GPT-4 odpovedal na
rovnakeé otazky ako ludski anotatori. Tieto otazky sa zamerali
na Styl a obsah generovanych textov. Pri hodnoteni stylu, ako
sucasti kvality generovanych textov, sme sa zamerali hlavne
na to, ¢i sU generované texty surodé, v prirodzenom jazy-
ku a ¢i je Styl textu zodpoveda novinovym c¢lankom. Sucasne
sme z hladiska obsahu analyzovali, ¢i vygenerované texty su-
hlasia alebo nesuhlasia s narativom a kolko argumentov pre
a proti narativu bolo generovanych.

a
) Human Annotator
Completly |
apply
Most |
parts
9
3
a Some |
S parts
[
=
Few |
parts
Does not |
apply T — T T T T — T T .
ChatGPT Davinci Curie Babbage Falcon OPT-IML Vicuna GPT-4 Llama-2 Mistral
Max
b) GPT-4 Annotator
Completly |

apply

Most |
parts

Some |
parts

Mean score

Few |
parts

Does not

APPY ChatGPT Davinci Curie Babbage Falcon OPT-IML Vicuna GPT-4 Llama-2 Mistral
Max

—-— Q1 (Well-formed) —— Q3 (Agree)
Q2 (Article) e Q4 (Disagree)

Q5 (Args in favor)
Q6 (Args against)

Na zdklade hodnotenia vykonaného ludskymi anotdtormi
a modelom GPT-4 (pozri Obrazok 1.) pozorujeme niekolko cha-

rakteristik LLM pri generovani dezinformaéného obsahu. Zatial

¢o vacsina modelov vykazuje tendenciu suhlasit s narativom,
model Falcon sa javi byt trénovany ,bezpec¢nym spésobom”
tak, Zze odmieta generovat dezinformacie a zaroven sa snazi
vyvratit ich. ChatGPT sa tiez, v niektorych pripadoch, sprava
,bezpectne”, ale zda sa byt vyrazne menej odolny vodi zneuzi-
tiu na generovanie dezinformacii ako Falcon.

Naopak, Vicuna a GPT-3 Davinci si modely, ktoré zriedka ne-
suhlasia s navrhovanym narativom, pricom su schopné gene-
rovat presvedcivé novinové ¢lanky spolu s novymi argumenta-
mi. V tomto ohlade povazujeme tieto dva modely, podla nasej
metodiky, za najmenej ,bezpecné”.

Porovnanim hodnoteni vykonanych ludmi a modelom GPT-4,
s cielom automatizovat tento naro¢ny proces, sme zistili, Ze
odpovede modelu maju tendenciu korelovat s ludskymi hod-

OBRAZOK 1

Priemerné skoére pre kazdu
otazku a LLM s pouzitim
anotacii vytvorenych (a)
ludmi a (b) GPT-4 [4].




Vicuna

GPT-3 Davinci

é - ChatGPT
Q

E *@ GPT-3 Curie

GPT-3 Babbage

Falcon

OPT IML Max

<t 5 Mistral

EE £ GPT-4
GRY

Llama-2

0BRAZOK 2

Sumarizacia poctu
generovanych textov
klasifikovanych ako
“bezpecné”a“nebezpelné”.
Nebezpecné texty su
dezinformacné ¢lanky,
ktoré mézu byt zneuzité.
Bezpecné texty obsahuju
vyhrady, poskytuju
protiargumenty,
argumentuju proti
pouzivatelovi atd. Za
povsimnutie stoji, ze
anotacie GPT-4 su vo
vSeobecnosti mierne
zaujaté v prospech
.bezpecnosti” [4].

noteniami, pricom schopnost GPT-4 vyhodnotit Styl a arqu-
menty sa zda byt slabsia (pozri Obrazok 1. b). Manualnym
skumanim sme zistili, Ze tento model ma problémy pochopit,
ako sa argumenty vztahuju k narativu a ¢i suhlasia alebo nie.

BN Dangerous Neutral m Safe

Aby sme poskytli prehlad o skimanych LLM z hladiska moz-
nosti zneuZzitia na generovanie dezinformacii, navrhli sme
klasifikaciu textov na bezpecné a nebezpecné na zaklade lud-
skych a GPT-4 hodnoteni, a taktiez hodnotenia toho, ¢i LLM
obsahuju nejaké ,bezpecnostné filtre”. Tieto bezpelnost-

né filtre su navrhnuté tak, aby zmenili spravanie LLM, ked

pouzivatel zadava ,rizikovi” poziadavku. V nasom pripade
sledujeme, ¢i model odmietol vygenerovat novinovy ¢lanok
z dévodu dezinformdcie, ¢i generovany text obsahoval varo-
vanie, Ze generovany text nie je pravdivy, Ze je generovany
pomocou Al, alebo Ziadnu z tychto moznosti. Vysledky tejto
klasifikacie su zobrazené na Obrazku 2. Zavere¢né zhodnote-
nie potvrdzuje uz spomenuté pozorovania, kde Vicuna a GPT-
-3 Davinci sa javia ako ,rizikové” LLM, ktoré mdzu byt lahko
zneuZité na dezinformacné ucely.

Komplexnym vyhodnotenim dezinformacnych schopnosti
niekolkych najmodernejsich LLM sme pozorovali, Ze existuju
vyznamné rozdiely v “ochote” réznych LLM byt zneuzZité na
generovanie dezinformacnych novinovych ¢lankov. Niektoré

modely zdanlivo nemaju zZiadne zabudované bezpecnostné
filtre (Vicuna, Davinci), zatial ¢o iné naznacujy, Ze je mozné
trénovat modely ,bezpe¢nym spésobom” (Falcon, Llama-2).
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Podniky vynakladaju velké mnozstvo Usilia a finan¢nych pro-
striedkov na komunikdciu s klientmi. Zvycajne je cielom infor-
macie klientom poskytnut, niekedy je vSak naopak potrebné
informacie vyziadat (napr. miesto bydliska).

Na rieSenie tejto poziadavky sa vynakladd znacné silie, na-
priklad vyvojom chat- a voicebotov, ktoré na jednej strane
slizZia na poskytovanie informacii klientom, ale mozno ich vy-
uzit aj na kontaktovanie klienta so Ziadostou o poskytnutie
informacii.

Konkrétnym prikladom z redlneho Zivota je kontaktovanie
klienta prostrednictvom textovej spravy alebo telefonicky
s cielom aktualizovat jeho kontaktnu adresu. KedZe adresa
klienta sa mohla ¢asom zmenit, podnik potrebuje priebez-
ne aktualizovat tieto informdcie vo svojej internej databaze
klientov.

Pri vyZiadani takychto informacii prostrednictvom “novych”
kanalov, akymi su chat- alebo voiceboty, je dolezZité overit
spravnost a format adresy. V takychto pripadoch informacie
0 adrese zvycajne pochddzaju z volného textového vstupy,
alebo ako transkript (prepis) hovorenej re¢i do textu. Takéto
vstupy mézu obsahovat zna¢né mnozstvo “Sumu” alebo od-
chylky voci pozadovanému formatu adresy. Na overenie for-
matu a platnosti adresy je potrebné odfiltrovat Sum a extra-
hovat zodpovedajuce entity, ktoré tvoria skuto¢nd, t.j. presnd
adresu. Tento proces extrakcie entit zo vstupného textu je
oznacovany ako rozpoznavanie pomenovanych entit (NER,
z angl. "Named-Entity Recognition”). V nasom konkrétnom
pripade ide o tieto entity: ndzov obce, ndzov ulice, Cislo domu
a postové smerovacie ¢islo. Cielom tohto reportu je opisat vy-
voj, implementaciu a posudenie kvality systému NER na ex-
trakciu spomenutych informacii.

Popis problému

Tato Studia je vysledkom spolo¢ného Usilia Narodného kompe-
tencného centra pre vysokovykonné pocitanie a spolo¢nosti
nettle, s.r.o., ktord je slovenskym start-upom zameranym na
spracovanie prirodzeného jazyka, chatboty a voiceboty. Cie-
lom bolo vyvinut vysoko presny a spolahlivy NER model na
extrakciu adries, ktorého vstupom je volny text, ako aj tran-
skript reci do textu. Vysledny NER model predstavuje délezity

Podniky
vynakladaju velke
mnozstvo usilia

a financnych
prostriedkov na
komunikaciu

s klientmi.
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prvok pre vyvoj redlnych systémov starostlivosti o zdkaznikov, ktory sa da vyuzit
vsade, kde je nutné extrahovanie adresy.

Vyzvou tejto Studie bolo spracovanie dat, ktoré boli dostupné vylu¢ne v slovenskom
jazyku. Z tohto dévodu bol vyber zakladného modelu velmi obmedzeny.

Aktudlne je k dispozicii niekolko verejne dostupnych NER modelov pre slovensky ja-
zyk. Tieto modely su zalozené na predtrénovanom univerzalnom modeli SlovakBERT.
Bohuzial, vSetky tieto modely podporuju len niekolko typov entit, pricom podpora
entit relevantnych pre extrakciu adries chyba. Priame vyuzitie populdrnych velkych

|II

jazykovych modelov (LLM, z angl. “Large Language Models”), ako je GPT, prostred-
nictvom cloudovych rozhrani (API) neprichadza v nasom pripade do Gvahy, primarne
z dévodov ochrany osobnych tdajov a ¢asovych oneskoreni.

Navrhovanym rieSenim je doladenie (z angl. “fine-tuning”) modelu SlovakBERT pre
NER. Uloha NER je v nasom pripade klasifika¢na dloha na drovni tokenov. Cielom je
dosiahnut dostato¢nu presnost v rozpozndvani entit s malym poctom dostupnych
realnych pozorovani. V ¢asti Data opisujeme nas datovy subor, vratane procesu tvor-
by tychto dat. Vyrazny nedostatok dostupnych, realnych pozorovani nas prinutil vy-
tvorit “syntetické data”. V casti Vyvoj a trénovanie modelov navrhujeme Gpravy
SlovakBERT-u s cielom natrénovat a doladit ho pre nasu ulohu. V &asti Iterativne
vylepsenia skimame iterac¢né zlepSenia nasho pristupu generovania syntetickych
dat. Zaverom, v Casti Vysledky, uvddzame vysledky trénovania a diskutujeme vy-
konnost modelu.

Data

K dispozicii bolo iba 69 zaznamenanych, realnych vstupov. Vset-
ky tieto vstupy boli navySe znacne ovplyvnené Sumom, napr.
prirodzenym vahanim v reci, chybami pri prepise reci a pod. Pre-
to boli tieto data pouzité vylu¢ne na testovanie. V tabulke 1 su
uvedené dva priklady zo zhromazdeného siboru dat.

Tokenizovany

Veta Anotacie
text
Stupava Zdhumenska 834 Stupava B-Obec
Zadhumenska B-Ulica
834 B-CisloDomu
Dalsie bauerova 44 Kosice Dalsie 0
bauerova B-Ulica
44 B-CisloDomu
KoSice B-Obec

Vytvaranie syntetického suboru trénovacich dat sa ukazalo ako
jedind moznost rieSenia problému nedostatku pozorovani. In3pi-
rovani 69 realnymi prikladmi sme pomocou API do OpenAl vy-
generovali mnozstvo podobnych, redlne vyzerajucich prikladov.
Na anotovanie vygenerovaného suboru dat sa pouzila anotacna
schéma BIO . Tato schéma, ¢asto pouzivand v NLP na anotovanie
tokenov, oznacuje v sekvencii zaciatok (beginning — B), vnut-
ro (inside — 1) alebo “vonkajsok” (outside — O) entit. Pouzivame
9 anotacii: 0, B-Ulica, I-Ulica, B-CisloDomu, I-CisloDomu, B-Obec,
I-Obec, B-PSC, I-PSC.

Udaje boli generované vo viacerych iterdciach, vid. ¢ast Iterativ-
ne vylep$enia. Konecny subor trénovacich dat pozostaval z viac
ako 104 pozorovani. Na generovanie bolo pouzité GPT-3.5-turbo
API. KedZe generovanie textu prostrednictvom tohto API je ob-
medzené poctom tokenov - ako generovanych, tak aj tokenov
v prompte - nebolo mozné v ramci promptov pouzit kompletny
zoznam vsetkych existujucich slovenskych nazvov ulic a obdi.
Preto boli data generované so zastupnymi znakmi nazov ulice

Dva priklady z realnych
dat.V stipci Veta je
zobrazeny povodny

text adresy. Stipec
Tokenizovany text
obsahuje tokenizovanu
reprezentéciu vety a stipec
Anotdcie obsahuje tagy
pre prislusné tokeny.
Zdoraznujeme, ze

nie kazda veta musi
nevyhnutne obsahovat
vsetky uvazované typy
entit. Niektoré vety
obsahuju Sum, zatial ¢o
iné obsahuju gramatické/
pravopisné chyby: Token
.Dalsie” nie je sucastou
adresy a nazov ulice
,bauerovd” nezacina
velkym pismenom.




Pocet parametrov

v pouzitych NER
modeloch aich prislusné
pocty parametrov

pre zakladny model

a klasifikacnu vrstvu.

Model

SlovakBERT
DistilSlovakBERT

a nazov obce, ktoré sa nasledne nahradili ndhodne vybranymi
nazvami ulic a obci zo zoznamov nazvov ulic, resp. obci. Kom-
pletny zoznam slovenskych nazvov ulic a obci bol ziskany z we-
bovych strdnok Ministerstva vnutra Slovenskej republiky.

Pomocou generativneho algoritmu OpenAl, dostupného cez AP,
sa nam podarilo dosiahnut organické vety bez potreby ru¢ného
generovania dat, ¢o vyrazne urychlilo pracu. Pouzitie tohto pri-
stupu vSak neprebehlo Uplne bez problémov. Vo vygenerovanom
subore sa vyskytovalo mnoho chyb, boli to hlavne nespravne
anotdcie, ktoré bolo potrebné ru¢ne opravit. Vygenerovany su-
bor bol rozdeleny tak, Ze 80% dat bolo pouzitych na trénovanie
modelu, 15% na validaciu a 5% ako syntetické testovacie data,
aby bolo mozné porovnat vykonnost modelu na skuto¢nych da-
tach s vykonom na umelych testovacich datach.

Vyvoj a trénovanie modelov

V prdci boli pouzité a porovnané dva predtrénované, vseobec-
né modely pre slovensky jazyk: SlovakBERT a destilovana verzia
tohto modelu . V tomto texte oznaCujeme destilovanu verziu ako
DistilSlovakBERT. SlovakBERT je open-source predtrénovany mo-
del slovenského jazyka, ktory vyuziva maskované modelovanie
jazyka (MLM, z angl. “Masked Language Modeling”). Bol natré-
novany na vseobecnom slovenskom webovom korpuse, ale da
sa lahko prispdsobit na rieSenie novych uloh. DistilSlovakBERT
je predtrénovany model ziskany z modelu SlovakBERT met6dou
nazyvanou “destilacia znalosti”, ktord vyrazne zmensuje velkost
modelu pri zachovani (az 97%) jeho schopnosti porozumiet ja-
zyku.

Z3kladny model Klasifikacnd vrstva Spolu
124,054,272 6,921 124,061,193
81,527,040 6,921 81,533,961

Oba modely boli upravené pridanim vrstvy klasifikacie, ¢im sa
v oboch pripadoch ziskali modely vhodné pre tlohy NER. Posled-
na klasifika¢na vrstva pozostava z 9 neurénov zodpovedajucich
9 anotaciam entit, t.j. 4 Casti adresy a kazda je reprezentovana

dvoma anotdciami - zaciatok (B) a vnutro (I) kazdej entity
a jedna anotdcia je pre nepritomnost akejkolvek entity (O).
Pocet parametrov pre kazdy model a jeho zlozky su zhrnuté
v

Trénovanie modelov sa ukazalo byt zna¢ne nachylné na pre-
ucenie. Na rieSenie tohto problému a dalSie zlepSenie proce-
su trénovania bolo pouzité linedarne zmensovanie paramet-
ru rychlosti ucenia, reqularizacna stratégiu “weight decay”
a niektoré dalSie stratégie ladenia hyperparametrov.

Na trénovanie modelov boli vyuzité vypoctové prostriedky
HPC systému Devana, ktory prevadzkuje Vypoctové stredisko
Centra Spolo¢nych Cinnosti SAV, konkrétne s vyuzitim akce-
lerovaného uzla s 1 grafickou kartou (GPU) NVidia A100. Na
pohodlnejSiu analyzu a ladenie bolo vyuzivané interaktivhne
prostredie OpenOnDemand, ktoré umoZfuje pouZzivatelom
vzdialeny webovy pristup k superpocitacu.

Proces trénovania vyzadoval iba 10-20 epoch na natrénova-
nie pre oba modely. Pri pouziti spomenutych HPC prostried-
kov bol ¢as trénovania jednej epochy v priemere 20 sekund
pre 9492 vzoriek v trénovanom subore dat pre SlovakBERT
a 12 sekund pre DistilSlovakBERT. Inferencia na 69 vzorkach
trva 0,64 sekundy pre SlovakBERT a 0,37 sekundy pre Distil-
SlovakBERT, ¢o dokazuje dostatocnu efektivitu pre pouZzitie
tychto modelov v NLP aplikaciach v redlnom case.

Iterativne vylepsenia

Hoci sme mali k dispozicii len 69 redlnych pozorovani, ich
komplexnost bola pomerne naro¢na na simulovanie v gene-
rovanych datach. Generovany subor dat bol vytvoreny po-
mocou viacerych promptov, vysledkom ¢oho bolo 11,306 viet,
ktoré pripominali clovekom generovany text. Ziskanie final-
neho rieSenia pozostavalo z niekolkych iteracii, pricom kazdu
iterdciu mozno rozdelit na viaceré kroky: generovanie dat,
trénovanie modelu, vizualizacia chyb predikcie na realnych
a umelych testovacich datach a ich analyza. Tymto spésobom
boli identifikované vzory, ktoré model nedokazal rozpoznat.
Na zaklade tychto poznatkov boli vygenerované nové data,
ktoré sa riadili tymito novo-identifikovanymi vzormi. Data
dopifiané v iteracidch boli generované pomocou promptov
uvedenych v . Pomocou kazdého novorozsireného
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Iteracia

Iterativny proces
vytvarania datového
suboru. Kazdy prompt bol
pouzity dvakrat: najprv

so Sumom a potom bez
sumu, t.,j. s prirodzenymi
vahaniami ludskej reci.
Niekedy, ak je v tabulke
uvedené, prompt
umoznoval zamiesat alebo
vynechat niektoré casti
adresy (entity).

suboru dat boli natrénované oba modely, pricom presnost mo-
delu SlovakBERT vzdy prevysSovala presnost modelu DistilSlo-
vakBERT. Preto bol dalej vyuzZivany ako zakladny model uzZ iba
SlovakBERT.

Prompt

Ulica + Cislo domu + Obec + PSC (+mie3anie a vynechavanie)
Obec + Ulica + Cislo domu + PSC (+vynechavanie)

Obec + Cislo domu + Ulica + PSC (+vynechavanie)

Obec + Cislo domu + PSC

Ulica + Obec + Cislo domu (verbalna forma) + PSC (+miesanie)
Obec + Cislo domu + PSC (Obec spomenutd dvakrat; +miesanie)

Vsetky data duplikované a napisané len malymi pismenami.

Vysledky

Matica zamen (z angl. “Confusion Matrix”) zodpovedajlica vy-
sledkom modelu natrénovaného v Iteracii 1 (pozri Tabulka 3) — je
zobrazend v tabulke 4. Tento model dokdzal spravne rozpoznat
iba 67,51 % entit v testovacom subore udajov. Podrobné presku-
manie chyb predikcie ukazalo, Zze subor trénovacich dat nerepre-
zentuje dostatocne dobre redlne pozorovania a je potrebné ge-
nerovat viac reprezentativnejsich Gdajov. V tabulke 4 je zrejmé,
Ze najcastejSou chybou bola identifikacia obce ako ulice a do-
chddzalo k tomu v pripadoch, ked'sa ndzov obce objavil pred na-
zvom ulice v adrese. Vysledkom bolo generovanie dat pomocou
iteracie 2 a iteracie 3.

PREDIKCIA
s |
s
E E
) 8 o
] (@) (@) N
s 25538 %% %
[ = 1 O 1 o | (a )8
O o L o L @®o T o
0 53 0 0 0
B-Ulica . o) 0 0
I-Ulica 0 0 0 0
B-CisloDomu 0 0 0
I-CisloDomu 0 0 0
B-Obec 0 0 0
[-Obec 8 0 0
B-PSC o} 1 0
I-PSC o} 0 o}

Cielom bolo dosiahnut viac ako 90% presnost na redlnych testo-
vacich datach. Presnost predikcie modelu sa so systematickym
generovanim udajov neustale zvySovala. Findlne bol cely subor
Udajov zduplikovany tak, Ze duplicity reflektovali text s pouzitim
len malych pismen, nakolko vyuzity predtrénovany model je cit-
livy na malé a velké pismenad a niektoré testovacie pozorovania
obsahovali nazvy ulic a obci s malymi pismenami. Vdaka tomu
sa model stal robustnejsim voci forme, v ktorej dostava vstup,
a dosiahol kone¢nu presnost 93,06%. Matica zdmen najlepsSieho
(findlneho) modelu je zobrazend v
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Matica zamen modelu
natrénovaného na
subore dat z prvej
iteracie, ktora dosiahla
predikénu presnost
modelu 67,51 %.
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TABULKA 5

Matica zdmen
kone¢ného modelu

s presnostou 93,06%.
Porovnanim vysledkov
s vysledkami v Tabulke
4 vidime, Ze presnost sa
zvysila 0 25,55%.

TABULKA 6

Priklady predikcii
kone¢ného modelu pre
dve testovacie vety.

Prva veta obsahuje
jeden nespravne
klasifikovany token: treti
token ,,Kal”s anotaciou

O bol klasifikovany ako
B-Obec. K nespravnej
klasifikacii “Kal” ako obce
doslo v dosledku jeho
podobnosti s podslovami
nachdadzajucimi sa v slove
“Kal3a”. Druha veta ma
vsetky svoje tokeny
klasifikované spravne.

PREDIKCIA
o]
E E
(@]
o 8 o
[go] (@] (O]
£ 8 3 5 & 2 ¥ Y
= 5 Y G Q o Q- a
[a)] . [ala)] - o - (a)] L
0] o]
B-Ulica 0
I-Ulica 0
B-CisloDomu 0
I-CisloDomu 0 0

[-Obec
B-PSC

I-PSC

V predikcidch sa stale vyskytuju niektoré chyby; najma tokeny,
ktoré maju byt identifikované ako O, su obc¢as nespravne klasi-
fikované ako Obec. Tymto problémom sme sa dalej nezaoberali,
pretozZe sa vyskytuje pri slovach, ktoré sa mézu podobat na casti
ndzvov entit, ale v skutocnosti nepredstavuju samotné entity.

Priklad je zobrazeny v Tabulke 6.

Veta Tokenizovany text Anotacie Predikované tagy
Kal$a to Kal sa Kalsa B-Obec B-Obec

to 0 0

Kal 0 B-Obec

sa 0 0
KoSice Hlavna 7 KoSice B-Obec B-Obec

Hlavna B-Ulica B-Ulica

7 B-CisloDomu B-CisloDomu

Zaver

V tejto Studii bol natrénovany NER model postaveny na pred-
trénovanom LLM modeli SlovakBERT. Model bol natrénovany
vylu¢ne na umelo vygenerovanom subore dat. Findlne syn-
tetické trénovacie data boli reprezentativne a kvalitné, vdaka
ich iterativnemu rozsirovaniu. Spolu s doladovanim hyperpa-
rametrov tento iterativny pristup umoznuje dosiahnut pre-
dikénu presnost na redlnom datovom subore, presahujicu
90%. Prezentovany pristup naznacuje vysoky potencial po-
uzivania vylu¢ne synteticky generovanych dat a to najmad
v pripadoch, ked' mnozstvo redlnych udajov nie je dostatocné
na trénovanie.

Ziskany model je mozné vyuzit v redlnych aplikaciach slu-
Ziacich na extrakciu a overenie spravnosti adries, ziskanych
mechanizmami prevodu reci na text. V pripade, Ze je k dispo-
zicii vacsi subor redlnych dat, odpori¢ame model pretrénovat
a pripadne aj rozsirit synteticky subor dat o dalSie generova-
né udaje, pretoze existujuci subor nemusi reprezentovat po-
tencidlne nové vzory v tychto novych, redlnych datach.

Model je dostupny na https://huggingface.co/nettle-ai/slo-
vakbert-address-ner.
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VYUZITIE VELKYCH JAZYKOVYCH
MODELOV NA EFEKTIVNU

ANALYZU

NABOZENSKYCH TEXTOV

BIBIANA LAJCINOVA

MILAN URBANCOK

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 vyuZité na odhalovanie
skrytych nuans v ndabozen-
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
umozfuje 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 efektivnu analyzu textov s nabozen-
skymi témami. Primarnym cielom je vyvinut nastroj na ziska-
vanie informdcii, Specidlne navrhnuty na ucinné lokalizovanie
relevantnych casti textu v dokumentoch. Identifikacia nesu-
ladov medzi ziskanymi ¢astami textu z diel ndbozenskych ko-
munit a oficialnymi ndukami daného nabozenstva, z ktorého
tdto komunita pochddza, 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 vyuzZité vypoctové
zdroje HPC systému Devana.

Texty analyzované v tejto Studii pochddzaju z ndbozenskej
komunity zndmej ako Hnutie Nazaret (beine nazyvanej aj
“Befovci”), ktord sa zacala formovat v sedemdesiatych ro-
koch minulého storocia. Hnutie, o ktorom niektori vedci ho-
voria, Ze ma znadmky 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. Befno nabadal ¢lenov hnutia
k aktivnemu Zitiu viery prostrednictvom kazdodenného ¢i-
tania biblickych textov a uplatiiovania ich posolstva v pra-
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Analyza

a studium textov
s nabozenskymi
témami boli
historicky
doménou
filozofov,
teoldgov a dalsich
specialistov

v socialnych
vedach.
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xi prostrednictvom konkrétnych rozhodnuti a cinov. Hnutie
sa rozsirilo po celom Slovensku, pricom komunity existovali
takmer v kazdom vacSom meste. RozSirilo sa aj do sused-
nych krajin, ako Polsko, Ceskd republika, Ukrajina a Madarsko.
V roku 2000 bolo v hnuti priblizne tristo manzelskych parov,
tisic deti a stotridsat knazov a Studentov pripravujicich sa na
kinazstvo. Hnutie malo tri hlavné ciele: radikdlnu prevenciu
v oblasti vzdelania, podporu knazov, ktori by mohli posobit
ako rodicovské postavy na identifikaciu a rozvoj knazskych
povolani u deti, a vyrobu a distribuciu 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 zakazanej komunistickym rezimom.
Po politickom prevrate boli viaceré z tychto dokumentov vy-
tlacené a distribuované verejnosti mimo hnutia. Vacsina z do-
kumentov pozostavala z textov urcenych pre “ranné uvahy”
— 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 informacii 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:

Direktivna poslusnost
Hierarchickd vychova
Radikalnost v prevzati modelu Zivota

Ludské potreby realizované len v spolo¢enstve/hnuti
a vrodine

Divné/¢udné/silné

Kazda z tychto tém je doplnend 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 dokaze nas
ndastroj ziskat z anotovaného dokumentu.

Text

Ved ak milujeme svojho Boha, ako si to myslime, alebo aj hovorime,
nemoze nam byt Iahostajny nijaky odklon od jeho svatej vole.

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 metoédy RAG, ktora bezne 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.

Metodda ziskavania informacii vyuziva jazykové modely na trans-
formovanie komplexnych dat, ako je text, do numerickej repre-

TABULKA 1

Priklad anotovaného
textu patriaceho do
triedy Direktivna
poslusnost.

Anotacia

Direktivna
poslusnost
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KedZe vsetky
analyzované
dokumenty

v 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-
prezentdcii textu. Ich vykon bude detailne diskutovany v na-
sledujdcich ¢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 vyhladdvanie (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
kniZznica Langchain [4]. Poskytuje hierarchické segmentovanie
textu, ktoré produkuje prekryvajice sa bloky textu definovanej
dizky (s definovanym prekrytim) tak, aby v nich bol zachova-
ny kontext. Takto boli vytvorené bloky s dizkami 300, 400, 500
a 700 znakov. Nasledne spracovanie pozostavalo z odstranenia
diakritiky, uprava textu na velké/malé pismena, podla podmie-
nok modelov a odstranenie vyli¢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 mdzu 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 spolocensky jav
vysvetluju niektori skutocnostou, ze dnesni manzelia st narocnejsi a od svojho
manZzelstva viac o¢akavaju nez ti, ¢o Zili pred nami. Ze by to bola pravda? Od

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

9 Ze by to bola pravda? 0d manzelstva méze ¢lovek ¢akat, len tolko, kolko doi
vlozi. Ak minulost tymto bldznovstvom rozvodovosti netrpela, tak zaiste preto,
Ze v manzelstve nevidela iba tu sentimentalnu prijemnu l3sku, 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 nasledne
sme ukladali iba prvy embedding, ktory obsahuje cely vyznam
vstupného textu. Dalsie pouzivané modely priamo produkujd
embeddingy vo vhodnej forme, preto nebolo potrebné zZiadne
dodatocné spracovanie vystupov.

V nasledujucej ¢asti s vysledkami analyzujeme vykon vsetkych
vybranych embedding modelov a porovnavame 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-
skeho textu. Na druhej strane, schopnosti modelu Slovak-BERT, ktory
je zaloZeny 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 potencialna 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 databdzy s roznymi dizkami blokov textu.

Komplexnost a interpretacnd povaha nabozenskych studii sa pravde-
podobne prejavuje nielen v kvalite testovacich anotacii, ale aj v sa-
motnych testovacich otazkach. Ako priklad m6ézZzeme uviest testova-
ciu otdzku "Bozia vola” pre tému Direktivna poslusnost. Hoci pozorny
Citatel rozumie, ako tato otdzka suvisi s danou témou, nemusi to byt
ocividné pre jazykovy model. Preto, okrem vyhodnotenia pomocou
dodanych testovacich otdzok budeme vyhodnocovat vykon embed-
dingov aj s pouzitim dalSich otadzok, ktoré boli ziskané metddou 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 pouzZije na vytvorenie
novej otazky (prip. nového textu) na zaklade povodnej otazky (textu)
a doplneného kontextu s cielom formulovania lep3sej otazky. Jazykovy
model pouzity na generovanie novych otdzok pomocou tejto techniky
bol GPT 3.5 a tieto otazky budeme dalej v texte oznacovat ako “GPT
otazky”.

Slovak-BERT embeddingové indexy

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

Je ocividné, ze GPT otazky produkuju vo vSeobecnosti lepSie vysledky
nez povodné otazky, okrem pripadu poslednych dvoch tém, pri kto-
rych obe sady otazok 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 znakov, s odstranenymi vyla¢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.

VELKOST BLOKU TEXTU

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 velkos-
tou textovych blokov — dlhsie bloky textu zvycajne vykazuju
vyssie 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
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vyrazne vyssie a dosahovali takmer 9o % pre bloky textu
s velkostou 700 znakov.

Co sa tyka odstrafovania vyradenych slov, vplyv tejto techni-
ky na embeddingy sa liSi. Pre témy 4 a 5 sa ukazuje, Ze odstra-
nenie vyradenych slov je prospesné. Avsak, pre ostatné témy
tento krok vyhody neprindsa.

Témy 4 a 5 vykazovali najslabsie vysledky medzi vietkymi té-
mami. Mdze to byt spésobené povahou otadzok pre tieto dve
témy, kedZe su to citdty a celé vety, na rozdiel od otdzok pre
ostatné témy, ktoré su frazy, klucové slova alebo vyrazy. Zda
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 méze poméct
pri zachyteni kontextu v dlhych otazkach.

0BRAZOK 2

Hodnoty recall
vyhodnotené pre

vsetky témy pomocou
povodnych aj GPT otazok,
pre vietky embeddingové
indexy generované
modelom text-embedding-
3-small. Embeddingové
indexy oznacené +SW
obsahuju vylucené slova,
zatial ¢o indexy oznacené
-NoSW maju vylucené
slova odstranené.
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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.

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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BGE M3 embeddingy stdle vykazuju konkurencieschopny vy-
kon, hlavne ak prihliadneme na skuto¢nost, Ze sa jednd o ve-
rejne dostupny model, na rozdiel od OpenAl embeddingového
modelu, ku ktorému sa da pristupovat len cez API, o moze byt
niekedy problémom kvéli zdielaniu sukromnych alebo citlivych
dat a taktiez kvoli finanénym nakladom.

S tymito embeddingami moZeme 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 predchadzajlcej ¢asti.

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

Zaver

Studia prezentuje pristup pre analyzu textov s ndbozenskymi
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 slovenc¢ine” 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 teolégovia v texte hladaju.

Vysledky demonstruju, 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 z3vislosti od témy a pou-
Zitych testovacich otazok, pricom najlepsia hodnota bola do-
siahnutd pre tému Radikalnost v prevzati modelu Zivota dosa-
hujuc takmer 90 %, s pouzitim GPT otdzok a dizky textovych
blokov 700 znakov. Vo vSeobecnosti, text-embedding-3-small
model mal najlepsie vysledky s najva¢sou analyzovanou diz-
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kou blokov textu, vykazujuc mierny trend zvysujlcej sa
hodnoty recall so zva¢sujucou 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 vylucenymi slovami. Celkovo, tento
model najviac tazil z odstrafnovania vylicenych slov.

Co sa tyka BGE M3 embeddingov, vysledky boli taktiez vel-

mi dobré, dosahujuc vysoku 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 zddraznuju potencidl vyuzitia velkych jazy-
kovych modelov pre 3$pecializované oblasti ako analyza
textu s nabozenskymi 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 kompetencného 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 infrastruktury obstara-
nej v projekte Narodné kompetencné centrum pre vysokovykonné po-
¢itanie (kdd projektu: 311070AKF2) financovaného z Eurépskeho fondu
regionalneho rozvoja, Strukturalnych fondov EU Informatizacia spolo¢-
nosti, opera¢ného programu Integrovana infrastruktdra 2014 - 2020.
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EuroCC 2 All Hands Meeting
vo Vysokych Tatrach

V nadhernom prostredi Vysokych Tatier sa ¢lenovia Eurép-
skych narodnych kompetencnych centier a Centier excelent-
nosti stretli na konferencii EuroCC 2 & CoEs & CASTIEL 2 Inter-
mediate Conference. Podujatie sa konalo od 22. do 24. aprila
a jeho cielom bolo diskutovat o pokroku v projekte a zdielat
dosiahnuté uspechy.

Prvy den otvoril tim projektového manazmentu spolu s lokal-
nymi organizatormi zo Slovenského kompetencného centra
pre HPC. U¢astnici diskutovali o neddvnych vyvojoch a vy-
sledkoch prvého hodnotenia projektu. Délezitou ¢astou boli
aj rozhovory o synergiach medzi kompetencnymi centrami
a centrami excelentnosti, ktoré vytvorili zaklady pre spolo¢né
aktivity a vymenu skusenosti.

Druhy den bol venovany praktickym otdzkam financovania
a strategického planovania. Workshopy sa sustredili na roz-
poctové pravidla a diskusie o kompetenciach NCC a CoE po-
skytli cenné poznatky potrebné pre udrZatelny rast. U¢astnici
tieZ mali moznost zG¢astnit sa exkurzie okolo jazera Strbské
pleso, nadvdzovat kontakty s novymi kolegami a v prijemne;j
atmosfére neformalne diskutovat o moznostiach spoluprace.

centier pre HPCv Strednej Eurdpe

Dfa 10. juna sa v Grundlsee konalo tretie stretnutie stredoe-
uropskej pracovnej skupiny kompetencnych centier pre HPC.
Podujatie zorganizovalo NCC Rakusko a zucastnili sa ho za-
stupcovia z Polska, Rakuska, Chorvatska, Ceskej republiky,
Slovenska, Slovinska a Madarska.

Uvodné slovo mal veduci rakaskeho NCC pre HPC, Markus
Stohr, po ktorom nasledovali prezentacie jednotlivych centier.
Hlavnou témou stretnutia bola spolupraca medzi jednotlivymi
NCC a navonok. Workshop o efektivnej komunikacii a prezen-
tacii aktivit prostrednictvom firemnych profilov na LinkedIn
viedla odborni¢ka na obsahovy marketing Natascha Trzepi-
zur. Okrem toho Gcastnici diskutovali na tému zlepSenia or-
ganizacie a koordinacie tréningovych programov. Posledna
sekcia bola venovand umelej inteligencii.

ORCA Hands-on Workshop

V dioch 21. a 22. maja 2024 sa v Bratislave uskutoc¢nil ORCA
hands-on workshop, organizovany narodnymi kompetencny-
mi centrami pre HPC zo Slovenska a Polska. Workshop bol za-
merany na softvérovy kvantovo-chemicky balik ORCA a jeho
praktické vyuzitie.

U¢astnici sa oboznamili so zakladmi a pokrocilymi technikami
prace s ORCA. Lektor Klemens Noga z Cyfronetu predstavil
polsky HPC ekosystém a moznosti pre pouzivatelov v oblasti
vypoctovej chémie. Sucastou programu bola aj prehliadka su-
perpocitaca Devana vo Vypoctovom stredisku SAV. Workshop



http://eurocc.nscc.sk

poskytol ic¢astnikom cenné znalosti pre pracu s ORCA v oblasti
kvantovo-chemickych vypoctov na HPC systémoch.

pre malé a stredné podniky

Dfa 19. marca sa v Bratislave konalo podujatie "Objavte po-
tencial superpocitaca v praxi", ktoré spojilo odbornikov z Na-
rodného kompetencného centra HPC a Slovenskej obchodnej
a priemyselnej komory. Cielom bolo predstavit firmam vyhody
a moznosti vyuzitia vysokovykonného pocitania v podnikani.

U¢astnici mali prileZitost dozvediet sa o modernych techno-
l6giach a ich aplikaciach vo vyvoji a vyrobnej technoldgii. Lu-
cia Demovicova a Michal Pitondk predstavili sluzby NCC pre
HPC a diskutovali o moznostiach buduicej spoluprace. Firmy sa
mohli oboznamit s testovacimi alokaciami HPC zdrojov a za-
pojenim sa do bezplatnych pilotnych projektov, ¢o predsta-
vuje atraktivnu prilezitost adopcie HPC bez velkych investicii.
Sucastou podujatia bola aj prehliadka superpocitaca Devang,
ktora poskytla unikdtny pohlad do sveta vysokovykonnych
vypoctov.

Popularizacné
prednasky

Tim Narodného kompetenéného centra pre HPC organizoval
sériu populariza¢nych prednasok zameranych na aktudlne
témy v oblasti vedy a technoldgie. Prednasky sa zaoberali
roznymi zaujimavymi témami, ako je Uloha vysoko vykonnych
pocitacov a grafickych procesorov v genémovej analyze DNA,
konformacné preferencie prirodzene neusporiadaného prote-
inu tau, zvedava umela inteligencia, a atomisticky pohlad na
biopolyméry. Dalsie témy zahffali moderné technolégie a vy-
zvy v automatickom spracovani re¢i, modelovanie geovednych
dat pre spoznanie geodynamickych procesov Zeme, kvanto-
vé pocitanie a jeho praktické aplikacie, a kvantovu zloZitost
a simulacie. Prednasky poskytli i¢astnikom cenné poznatky
a inspiraciu, ¢im prispeli k SirSiemu porozumeniu pokrocilych
vedeckych oblasti. Pripravujeme dalSiu sériu popularizacnych
prednasok a teSime sa na Vasu ucast!

Bezplatné
IT kurzy

Narodné kompetencné centrum pre vysokovykonné pocitanie
(HPC) poskytuje moznost ziskat nové IT zru¢nosti prostrednic-
tvom bezplatnych online kurzov.

Na zimny semester sme pripravili roznorodé kurzy, zamerané
na oblasti ako umel3 inteligencia, strojové ucenie, programo-
vanie v Pythone a Julii, interaktivne vizualizacie ¢i sprava da-
tabaz. Medzi nimi su napriklad Jemny dvod do Al alebo Strojo-
vé ucenie v Pythone.

U¢astnici maju moznost vyuzit superpo¢ita¢ Devana na nie-
ktoré praktické cvicenia. Kurzy pravidelne aktualizujeme na
zaklade spdtnej vdzby, aby sme reflektovali aktudlne potreby
a trendy.

Nevahajte a prihlaste sa na niektory z nasich kurzov uz dnes!
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Supernradinoviao

VEDY

rojekt (Superhe-
roes 4 Science), podporovany Vy-
Sehradskym fondom, sa zameriava na
propagaciu High Performance Compu-
tingu (HPC) a superpocitania, ktoré su klu-
cové pre rozvoj vsetkych vednych odborov.
HPC a superpocitanie su ¢asto povazované za
treti pilier vedy - popri tedrii a experimente.
Preto je nevyhnutné popularizovat vyznam
superpocitacov a ich vyuzitie, ktoré maju po-
zitivny vplyv na kazdodenny zivot ¢loveka.

V nadvazujucom projekte, ktory teraz reali-
zujeme, sa zameriavame na vysvetlenie High
Performance Computingu (HPC) a jeho apli-
kacie v oblastiach, ako st umeld inteligencia
(Al) a kvantové vypocty (QC). HPC je zasadna
oblast technoldgie, ktord vyuziva superpoci-
taCe na rieSenie zlozitych problémov a vyko-
ndvanie vypoctovo narocnych udloh. Umel3
inteligencia a kvantové vypocty su obzvlast
naro¢né, no ich vyznam pre buducnost je ob-
rovsky.

Partneri projektu

Ceska republika

IT4alnnovations narodné superpocitacové
centrum pri VSB - Technickej univerzite

v Ostrave je poprednym centrom v oblasti
HPC, datovych analyz, Al a QC.

Polsko
Poznanské superpocitacové a sietové cen-
trum (PSNC) poskytuje komplexné sluzby

v oblasti cloudovych vypoctov a HPC a pre-
vadzkuje superpocitac Altair.

Slovensko

Narodné superpocitacové centrum, z. z. p. o.
(NSCC) podporuje aktivity v oblasti HPC na
Slovensku.

Ciele a aktivity

Projekt ma za ciel vzdeldvat Siroku verejnost
a najma inspirovat mladu generaciu na $tu-
dium vedecko-technickych odborov. Sucas-
tou projektu su aj interaktivne vzdeldvacie
materidly a komiksy, ktoré jednoduchym
sposobom vysvetluji, ako vysokovykonnd
technika a umeld inteligencia mézu zlepsit
a skvalitnit nads Zivot. V ramci projektu vyt-
varame pocitacovu hru, ktord mladsim gene-
raciam pribliZi tieto principy vyuzivania HPC
technoldgie zabavnou formou.

Superheroes 4 Science je prikladom toho,
ako medzinarodna spolupraca a podpora ino-
vativnych technolégii mézu formovat buduc-
nost vedy a technoldgii. Druhé pokracovanie
projektu (2023 - 2025) je zamerané na rozsi-
renie povedomia o HPC, Al a QC a na in3pi-
rovanie dalSej generacie vedcov a technikov.
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