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Abstrakt

Stiidia sa zaobera tlohou ziskavania informécii (z angl. information retrieval) z dokumen-
tov s ndbozenskymi témami v slovenskom jazyku pomocou embeddingovych modelov, s ciefom
zrychlenia a zefektivnenia analyzy tychto textov pre odbornikov v danej oblasti. Pomocou ve-
rejne dostupnych embeddingovych modelov Slovak-BERT a BGE M3 a proprietdrneho modelu
text-embedding-3-small od OpenAl sme generovali embeddingové indexy z textovych blokov do-
stupnych dat a vyhodnocovali metriku recall naprie¢ piatimi réoznymi témami pomocou testovacich
otdzok. Skumali sme tiez rozne techniky predspracovania, ako je kontextova augmentécia testo-
vacich otdzok a odstrafiovanie vyradenych slov (z angl. stopwords). Vysledky naznacujd, ze tdto
metodolégia moéze byt uzitoénd pre zefektivnenie vyskumu ndbozenskych textov a moéze pomdct
odhalit skryté interpreticie a vyznamy obsiahnuté v tychto textoch. Nage zistenia tieZ zdoraziiuji
dblezitost vyberu vhodnej techniky predspracovania pre dany model a déta.

1 Uvod

Analyza a stidium textov s ndbozenskymi témami boli historicky doménou filozofov, teolégov a d'alsich
Specialistov v socidlnych veddch. S prichodom umelej inteligencie, konkrétne velkych jazykovych mo-
delov, naberd vyskum v tejto oblasti nové dimenzie. Tieto moderné technolégie moézu byt vyuzité na
odhalovanie skrytych nuins v nabozenskych textoch, ¢im umoziuji hlbsie pochopenie rdznych sym-
bolizmov a odhalenie vyznamov, ktoré si pre tieto texty charakteristické a moézu byt nejasné. Takéto
zrychlenie analytického procesu umoziiuje vyskumnikom ststredif sa len na $pecifické aspekty textu
relevantné pre ich vyskum. Jednou z 1loh, ktorou sa vedci v tejto oblasti zaoberaju, je studium diel au-
torov asociovanych so $pecifickymi ndbozenskymi skupinami a komunitami. Porovnavanim ich textov s
oficidlnymi doktrinami a uéeniami ich denomindcii moézu vyskumnici hlbsie nahliadnut do presvedéeni,
viery a uhlov pohladu komunfit, formovanych uéeniami vplyvnych autorov.

Stidia sumarizuje pristup vyuzivajici embeddingové indexy a jazykové modely na efektivnu analyzu
textov s ndboZenskymi témami. Primarnym cielom je vyvintt néstroj na ziskavanie informécii, §pecidlne
navrhnuty na G¢inné lokalizovanie relevantnych ¢asti textu v dokumentoch. Identifikacia nestladov me-
dzi ziskanymi éasfami textu z diel ndboZenskych komunit a oficidlnymi ndukami daného ndboZenstva,
z ktorého tato komunita pochddza, nie je cielom tejto prace a je ponechans na teolégov.

Tato préca vznikla spojenym usilim Nérodného superpocitacového centra a Teologickej fakulty
Trnavskej univerzity. Na dosiahnutie riesenia, ktoré vyzadovalo numericky naroéné spracovanie velkého
objemu dat, boli vyuzité vypoctové zdroje HPC systému Devana.

2 Data

Texty analyzované v tejto studii pochadzaji z nabozenskej komunity znamej ako Hnutie Nazaret
(bezne nazyvanej aj " Betiovci”), ktord sa zacala formovat v sedemdesiatych rokoch minulého storocia.
Hnutie, o ktorom niektori vedci hovoria, ze méa znamky sekty, je stdle aktivne aj v dnesnej dobe,
avSak v redukovanej a zmenenej forme. Jeho zakladatel, Jan Augustin Betio (1921 - 2006), bol tajne
vysvitenym katolickym knazom v totalitnej dobe. Beno nabadal ¢lenov hnutia k aktivnemu zitiu
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viery prostrednictvom kazdodenného citania biblickych textov a uplatnovania ich posolstva v praxi
prostrednictvom konkrétnych rozhodnuti a ¢inov. Hnutie sa rozsirilo po celom Slovensku, pricom ko-
munity existovali takmer v kaZdom viéSom meste. Rozsirilo sa aj do susednych krajin, ako Polsko,
Cesk4 republika, Ukrajina a Mad'arsko. V roku 2000 bolo v hnuti priblizne tristo manzelskych péarov,
tisic deti a stotridsat kilazov a $tudentov pripravujicich sa na kiazstvo. Hnutie malo tri hlavné ciele:
radikalnu prevenciu v oblasti vzdelania, podporu kiiazov, ktori by mohli pdsobit ako rodi¢ovské postavy
na identifikdciu a rozvoj knazskych povolani u deti, a vyrobu a distribuiciu samizdatovych materidlov
potrebnych na katechézu a evanjelizaciu.

Pre vyskum bolo k dispozicii 27 dokumentov vytvorenych touto komunitou. Tieto dokumenty, ktoré
vyznamne vplyvali na formovanie ideolégie komunity Benovci, boli reprodukované a distribuované
pocas komunistického rezimu vo forme samizdatov - literatiry zakazanej komunistickym rezimom.
Po politickom prevrate boli viaceré z tychto dokumentov vytlacené a distribuované verejnosti mimo
hnutia. Vacsina z dokumentov pozostavala z textov uréenych pre "ranné tivahy” — kratke meditacie
nad biblickymi textami. Dokumenty taktieZ obsahovali zakladatelove komentare o u¢eniach Katolickej
cirkvi a vybranych témach tykajicich sa vychovy deti, spiritudlneho vedenia a katechézy pre deti.

Dokumenty obsahovali niekolko duplicit, avsak pre 1lohu ziskavania a vyhladdvania informécii to
nepredstavuje problém. Vsetky dokumenty st napisané vyhradne v slovenskom jazyku.

Jeden z dokumentov bol anotovany pre ucely testovania expertom z partnerskej fakulty, ktory sa
dlhodobo venuje Hnutiu Nazaret. Anotdciami myslime casti textu (zvycajne odseky, pripadne vety)
oznacené ako patriace do jednej z piatich tried, pri¢om tieto triedy reprezentuji pit tém:

1. Direktivna poslusnost

2. Hierarchickd vychova

3. Radikélnost v prevzati modelu Zivota

4. Tudské potreby realizované len v spolo¢enstve/hnut{ a v rodine
5. Divné/¢udné/silné

Kazd4 z tychto tém je doplnend o stibor otdzok (dopytov/vyrazov), ktoré boli navrhnuté na testova-
nie rieSenia ziskavania informécii. Cielom tychto testovacich otdzok je vyhodnotit, kolko relevantnych
¢asti textu tykajicich sa danej témy dokéZe nas néstroj ziskat z anotovaného dokumentu.

Text ‘ Anotacia

Ved ak milujeme svojho Boha, ako si to myslime, alebo aj hovorime, neméze ndm | Direktivna poslusnost
byt lahostajny nijaky odklon od jeho sviitej vole.

Tabulka 1: Priklad anotovaného textu patriaceho do triedy Direktivna poslusnost.

3 Postup riesenia

Existuje viacero metéd vhodnych na rieSenie tejto ulohy, vratane klasifikdcie textu, modelovania témy
textu, RAG (z angl. Retrieval-Augmented Generation), alebo optimalizicie predtrénovaného jazy-
kového modelu. Avsak, pouziadavkou partnerskych teolégov, zaoberajuci sa analyzou tychto doku-
mentov, bola identifikdcia konkrétnych ¢asti textu relevantnych k danym témam, a teda ziskanie ich
presného znenia. Prdve preto bola vybrand metéda ziskavania informdcii (z angl. information retrie-
val). Tento pristup sa lisi od metédy RAG, ktord bezne obsahuje ¢ast ziskavania informécif a tiez ¢ast
generovania nového textu, v tom, ze sa sustredi vyhradne na identifikdciu relevantnych casti textu v
dokumentoch a negeneruje ziadny novy text.

Metoda ziskavania informécii vyuziva jazykové modely na transformovanie komplexnych dat, ako
je text, do numerickej reprezentacie, ktora zachytiva cely vyznam a kontext daného vstupu. Této nu-
merické reprezentécia, nazyvand embedding (vo zvysku textu budeme kvoli jednoduchosti vyuzivat uz
len tento termin), moZe byt pouzitd na sémantické vyhladdvanie v dokumentoch analyzovanim pozicii
a blizkosti embeddingov v multidimenziondlnom vektorovom priestore. Pouzitim otdzok (dopytov)
dokaze systém najst v dokumentoch relevantné ¢asti textu meranim podobnosti medzi embeddingami



otazok a embeddingami segmentovaného textu. Tento pristup nevyzaduje ziadnu optimalizaciu exis-
tujiceho jazykového modelu, takze modely mozu byt pouzité bez akychkolvek tprav a pracovany
postup zostava pomerne jednoduchy.

3.1 Vyber modelu

KedZe vietky analyzované dokumenty v rdmci tejto Sttdie st v slovenskom jazyku, je potrebné, aby
zvoleny jazykovy model ”rozumel” slovenéine, ¢o znaéne zizilo moznosti jeho vyberu. K dnesnému dnu
existuje len jeden verejne dostupny model, ktory rozumie vyhradne slovenskému jazyku, a niekolko
multilingvalnych modelov, ktoré rozumeji slovenéine do uréitej miery. Styri predtrénované modely boli
vybrané z malého mnozZstva dostupnych moznosti, prvym z nich je model Slovak-BERT [1]. Slovak-
BERT je verejne dostupny model zalozeny na architektire transformerov. Dalsim vybranym modelom
je text-embedding-3-small model. Ide o vykonny proprietarny embedding model dostupnym len cez
API spolo¢nosti OpenAl. Tretim modelom je verejne dostupny embedding model BGE M3 [2], ktory
je vykonnym multilingvalnym modelom podporujicim viac nez 100 jazykov. Poslednym modelom je
taktiez multilingvélny model z dielne Microsoftu nazyvany ES [3], ktory je rovnako verejne dostupny.

Tieto Styri modely boli pouzité na ziskanie vektorovych reprezentéacii textu. Ich vykon bude detailne
diskutovany v nasledujuicich ¢astiach reportu.

3.2 Predspracovanie dat

Prvym krokom predspracovania dat je segmentovanie textu (z angl. chunking). Hlavnym dévodom
pre tento krok bolo splnit poziadavku teolégov na vyhladdvanie (ziskavanie) kratkych casti textu.
Okrem toho bolo potrebné dokumenty rozdelif na mensie ¢asti, aj kvoli obmedzene;j dizke vstupu nie-
ktorych jazykovych modelov. Na tito ilohu bola pouzitd kniznica Langchain [4]. Poskytuje hierarchické
segmentovanie textu, ktoré produkuje prekryvajice sa bloky textu definovanej dfzky (s definovanym
prekrytim) tak, aby v nich bol zachovany kontext. Takto boli vytvorené bloky s dizkami 300, 400, 500
a 700 znakov. Nasledne spracovanie pozostdvalo z odstrdnenia diakritiky, tiprava textu na velké/malé
pismen4, podla podmienok modelov a odstranenie vyliéenych slov (z angl. stopwords). Odstrafiovanie
tychto slov je beznou praxou v 1lohdch spracovania prirodzeného jazyka, ked'ze vyliéené slové nenest
7iadnu vyznamovi informdciu. Niektoré modely mézu profitovat z odstréanenia vyli¢enych slov na
zlepsenie relevantnosti ziskanych blokov textu, ale iné moézu tazit z ponechania tychto slov, aby bol
zachovany cely kontext nevyhnutny na pochopenie textu.

Index | Blok textu

8 Podla tohoro¢nej sa rozvadza uz kazdé tretie. Tento bolestny spolocensky jav
vysvetluji niektori skuto¢nostou, Ze dnesni manzelia si naro¢nejsi a od svojho
manzelstva viac ocakévaji nez ti, ¢o zli pred nami. Ze by to bola pravda? Od
manzelstva moze ¢lovek ¢akat, len tolko, kolko don vloii.
9 Ze by to bola pravda? Od manzelstva moze ¢lovek ¢akat, len tolko, kolko doii viozi. Ak
minulost tymto bldznovstvom rozvodovosti netrpela, tak zaiste preto, Ze v manzelstve
nevidela iba ti sentimentalnu prijemnu lasku, ale aj ti obetavi, zivi z viery v Boha
a z poslusnosti voc¢i Cirkvi. Zaujimaju nds zaciatky, priebeh a dosledky rozvodov? Nie
je fazko spoznat ich.

Tabulka 2: Priklad dvoch blokov textu s prekrytim.

3.3 Vektorové embeddingy

Vektorové embeddingy boli vytvorené z blokov textu s pouzitim vybranych predtrénovanych jazy-
kovych modelov.

V pripade modelu Slovak-BERT, sme pre generovanie embeddingov pouzili model bez pridanych
predikénych vrstiev, a nasledne sme ukladali iba prvy embedding, ktory obsahuje cely vyznam vstupného
textu. Dalsie pouzivané modely priamo produkuji embeddingy vo vhodnej forme, preto nebolo po-
trebné ziadne dodatocné spracovanie vystupov.



V nasledujtcej casti s vysledkami analyzujeme vykon vSetkych vybranych embedding modelov a
porovnavame ich schopnosti zachytit kontext.

4 Vysledky

Pred uskuto¢nenim kvantitativnych testov presli vSetky embeddingové indexy predbeznym hodno-
tenim, aby sa zistila droven porozumenia slovenského jazyka a Specifickej ndbozenskej terminolégie
evaluovanych modelov. Predbezné hodnotenie zahfnalo subjektivne postidenie relevantnosti ziskanych
casti textu.

Tieto testy odhalili, ze embeddingy ziskané pomocou modelu E5 nie si dostatocne efektivne pre

nase data. Ked sme pomocou testovacej otazky hladali informécie v dokumentoch, viésina ziskanych
blokov textu obsahovala klti¢ové slovd pouzité v otézke, ale neobsahovala kontext otdzky. Moznym
vysvetlenim by mohlo byt, Ze tento model uprednostiiuje zhody na tirovni slov pred zhodami kontextu
v slovenskom jazyku. Dalsim dévodom méze byt aj to, ze tento model bol natrénovany na détach,
ktoré neobsahovali velké mnoZstvo textu v slovenéine, resp. vyber textov nebol dostatoéne rozmanity,
¢o moze viest k nizsiemu vykonu modelu E5 v slovenéine, aj ked v inych jazykoch dosahuje vyborné
vysledky. Podotykame, Ze tieto pozorovania nie s definitivne zavery, ale skor hypotézy zalozené na
stcasnych, obmedzenych vysledkoch. Rozhodli sme sa d’alej nevyhodnocovat vykon embeddingovych
indexov ziskanych z E5 modelu, kedze je to irelevantné vzhladom na neschopnost modelu zachytit
nuansy nabozenského textu.
Na druhej strane, schopnosti modelu Slovak-BERT, ktory je zalozeny na architektiire RoOBERTa charak-
teristickej jej relativne jednoduchou topoldgiou, prekonali ocakavania. NavySe, vykon texrt-embedding-
3-small a BGE M3 embeddingov splnil oéakdvania, kedze prvy, subjektivne vyhodnoteny, test ukdzal
velmi dobré porozumenie kontextu a nudns v textoch s ndbozenskymi témami a taktiez vyborné po-
rozumenie slovenského jazyka.

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

Vzhladom na povahu rieseného problému a charakter testovacich anotécif existuje potencidlna obava
tykajtca sa ich kvality. Niektoré ¢asti textu mohli byt nespravne klasifikované, pretoze mozu patrif do
viacerych tried. T4to skutoénost, spolu s moznostou udskej chyby, mohla ovplyvnit konzistentnost a
presnost anotdcii.

Bertc do tivahy tuto skutoénost, sme sa rozhodli zamerat vyhradne na vyhodnotenie metriky zvanej
recall. Hodnotu tejto metriky meriame ako pomer poctu ziskanych blokov zhodnych s anotéciami, k
celkovému poc¢tu anotovanych blokov textu (bez ohladu na podiel falogne pozitfvnych blokov). Recall
vyhodnocujeme pre kazdu tému a pre vSetky vektorové databazy s réoznymi dlzkami blokov textu.

Komplexnost a interpretaénd povaha nabozenskych §tudii sa pravdepodobne prejavuje nielen v

kvalite testovacich anotécii, ale aj v samotnych testovacich otdzkach. Ako priklad moézme uviest tes-
tovaciu otdzku ”Bozia vola” pre tému Direktivna poslusnost. Hoci pozorny &itatel rozumie, ako této
otézka stivisi s danou témou, nemusi to byt o¢ividné pre jazykovy model. Preto, okrem vyhodnote-
nia pomocou dodanych testovacich otidzok budeme vyhodnocovat vykon embeddingov aj s pouzitim
d'algich otdzok, ktoré boli ziskané metédou kontextovej augmentécie.
Kontextova augmentécia je technika v prompt inzinieringu pouzivana na zlepSenie kvality textovych
dat a je dokumentovand vo viacerych vedeckych ¢lankoch [5], [6]. Této technika spociva v tom, Ze sa
zvoleny jazykovy model pouzije na vytvorenie novej otdzky (prip. nového textu) na zdklade péovodnej
otdzky (textu) a doplneného kontexu s cielom formulovania lepsej otdzky. Jazykovy model pouzity na
generovanie novych otdzok pomocou tejto techniky bol GPT 3.5 a tieto otdzky budeme d'alej v texte
oznacovat ako ”GPT otdzky”.

4.1 Slovak-BERT embeddingové indexy

Vyhodnotenie metriky recall pre embeddingové indexy vyuzivajice Slovak-BERT embeddingy pre
Styri rézne velkosti blokov textu s pouzitim a bez pouzitia metédy odstraiiovania vyliéenych slov je
zobrazené na Obrazku 1. Toto vyhodnotenie zahfhia kazdid z piatich tém Specifikovanych v Casti 2 a
pokryva povodné aj GPT otazky.



Je ocividné, ze GPT otazky produkujui vo vSeobecnosti lepsie vysledky nez pévodné otézky, ok-
rem pripadu poslednych dvoch tém, pri ktorych obe sady otazok produkuji podobné vysledky. Je tiez
zrejmé, ze Slovak-BERT embeddingy vo vécSine pripadov profituju z odstranenia vyluc¢enych slov.
Najvyssia hodnota recall bola dosiahnuté pre tému Radikdinost v prevzati modelu Zivota, s velkostou
blokov textu 700 znakov, s odstrdnenymi vyli¢enymi slovami, dosahujic viac nez 47%. Na druhej
strane, najhorsie vysledky boli ziskané pre tému Divné/cudné/silné, kde ani jedna sada otdzok ne-
dokazala tispesne ziskat relevantné casti textu z dokumentov. Dokonca, v niektorych pripadoch neboli
ziskane absolutne ziadne relevantné bloky textov.
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Obr. 1: Hodnoty recall pre vsetky témy vyhodnotené pomocou pévodnych aj GPT otdzok (pre vsetky skimané
velkosti blokov textu) pre embeddingy generované modelom Slovak-BERT. Indexy embeddingov oznaéené ako +SW
obsahuji vyliéené slova, zatial o -NoSW znamen4, Ze vylicené slova boli odstranené.

4.2 OpenAl text-embedding-3-small embeddingové indexy

Analogicky k vyhodnoteniu Slovak-BERT embeddingovych indexov, grafy s vysledkami pre embed-
dingy ziskané modelom text-embedding-3-small si zobrazené na Obrazku 2. Hodnoty metriky recall
st vSeobecne vysSie nez tie ziskané so Slovak-BERT embeddingami. Podobne ako v predchadzajicom
pripade, GPT otdzky produkujt lepsie vysledky. Pozorovatelny je taktiez isty trend medzi hodnotou
metriky recall a velkostou textovych blokov — dlhsie bloky textu zvyéajne vykazuju vyssie hodnoty
recall.



Zaujimavé zistenie sa tyka témy Radikdlnost v prevzati modelu Fivota. S pouZitim pévodnych otdzok
sme neziskali takmer ziadne relevantné vysledky. Naopak, pri pouziti otdzok generovanych pomocou
GPT modelu, boli hodnoty recall metriky vyrazne vyssie a dosahovali takmer 90% pre bloky textu s
velkostou 700 znakov.

Co sa tyka odstraiiovania vyradenych slov, vplyv tejto techniky na embeddingy sa 1. Pre témy
4 a 5 sa ukazuje, ze odstranenie vyradenych slov je prospesné. Avsak, pre ostatné témy tento krok
vyhody neprinasa.

Témy 4 a 5 vykazovali najslabgie vysledky medzi vietkymi témami. M6Ze to byt sposobené povahou
otézok pre tieto dve témy, ked'Ze st to citdty a celé vety, na rozdiel od otdzok pre ostatné témy, ktoré su
frazy, kliéové slova alebo vyrazy. Zda sa, ze model text-embedding-3-small funguje lepsie s frazovitym
typom otézok. Ale na druhej strane, kedZe otdzky pre témy 4 a 5 st celé vety, zd4 sa embeddingy
profituji z odstrdnenia vyradenych slov, ked’ze v tomto pripade to méze pomoct pri zachyteni kontextu
v dlhych otazkach.

Téma 4 je velmi Specifick a preto mozno vyzaduje detailnejsie testovacie otdzky, kedZze poskytnuté
otézky pravdepodobne neobsahuji vsetky nuansy danej témy. Naopak, téma 5 je velmi vSeobecné,
vd'aka ¢omu je celkom pochopitelné, preco je zachytdvanie kontextu tejto témy pomocou embeddingov
néroéné. Vieobecny charakter tejto témy by mohol profitovat z iného analytického pristupu. Napriklad
metdda analyzy sentimentu by mohla zachytit zvlastnu, ¢udnt a silnt nadladu vo vztahu k studovanym
nabozenskym témam.
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Obr. 2: Hodnoty recall vyhodnotené pre vsetky témy pomocou péovodnych aj GPT otézok,

zatial o indexy oznaéené -NoSW maji vyliéené slovd odstrdnené.
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4.3 BGE M3 embeddingové indexy

Grafy s vyhodnotenou metrikou recall pre embeddingové indexy vyuzivajice BGE M8 embeddingy su
zobrazené na Obrazku 3. Tieto hodnoty ukazuju vykon spadajici medzi Slovak-BERT a OpenAl text-
embedding-3-small embeddingy. V niektorych pripadoch sa nepodarilo dosiahnut také vysoké hodnoty
metriky recall ako pri OpenAl embeddingoch, avsak BGE M3 embeddingy stale vykazuju konkurencie-
schopny vykon, hlavne ak prihliadneme na skuto¢nost, Ze sa jedna o verejne dostupny model, na rozdiel
od OpenAl embeddingového modelu, ku ktorému sa dé pristupovat len cez API, ¢o moze byt niekedy
problémom kvéli zdielaniu stikromnych alebo citlivych dat a taktiez kvoli finanénym nakladom.

S tymito embeddingami mozeme pozorovat rovnaky fenomén ako s tezt-embedding-3-small embed-
dingami: kratke, frazovité otdzky su preferované pred dlhsimi otdzkami podavanymi formou viet a
citdatov. Preto si hodnoty recall pre prvé tri témy vyssie, ako sme diskutovali uz v predchadzajicej
Casti.

Odstranenie vyliéenych slov sa zdd byt uzitoéné, hlavne pre posledné dve témy.
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Obr. 3: Hodnoty metriky recall pre vSetky témy ziskané s pouzitim povodnych aj GPT otazok pre embeddingy
vytovrené modelom BGE MS3. Znacky +SW oznaéuju indexy obsahujice vyliéené slova, zatialéo -NoSW indikuje,
ze vylicené slova boli v danych indexoch odstranené.



5 Zaver

Stidia prezentuje pristup pre analyzu textov s nabozenskymi témami pomocou numerickych repre-
zentacii textu zvanych embeddingy, generovanymi troma vybranymi predtrénovanymi jazykovymi mo-
delmi: Slovak-BERT, OpenAl text-embedding-3-small a BGE M8 model. Vyberu modelov predchddzalo
postidenie ich schopnosti "rozumiet slovenéine” a nabozenskej terminolégii. Pre zvolené tri modely sme
konstatovali dostatoént schopnost, ¢o ich preduréilo ako vhodnych kandiddtov na zvliddnutie tlohy
ziskavania informaécii z danej sady dokumentov.

Vyzvy tykajice sa kvality testovacich otdzok boli adresované pomocou techniky kontextovej aug-
mentéacie. Tento pristup pomohol pri formulovani vhodnejsich otdzok, ¢o viedlo k ziskavaniu relevant-
nejsich éasti textu, ktoré zachytavali vietky nuansy tém, ktoré teolégovia v texte hladajd.

Vysledky demonstruju, Ze efektivnost embeddingov generovanych tymito modelmi, hlavne modelom
text-embedding-3-small od OpenAl, je dostatotnd na hlboké porozumenie kontextu, aj v slovenskom
jazyku. Hodnoty metriky recall pre embeddingy tohto modelu sa lisia v zdvislosti od témy a pouzitych
testovacich otazok, pricom najlepsia hodnota bola dosiahnutd pre tému Radikdlinost v prevzati mo-
delu Zivota dosahujic takmer 90%, s pouzitim GPT otdzok a diiky textovych blokov 700 znakov. Vo
v8eobecnosti, text-embedding-3-small model mal najlepsie vysledky s najvic¢sou analyzovanou dizkou
blokov textu, vykazujic mierny trend zvySujicej sa hodnoty recall so zvi¢sujicou sa dizkou blokov
textu. Téma Divné/cudné/silné mala najnizsiu hodnotu recall, ¢o moze byt dosledkom neuréitosti v
Specifikacii tejto témy.

Pre Slovak-BERT embeddingové indexy su hodnoty recall o nieco nizsie, ale stdle pomerne posobivé
vzhladom na jednoduchost tohto jazykového modelu. Lepsie vysledky boli ziskané v pouzitim GPT
otézok, s najlepsou hodnotou 47.1% pre tému Radikdlnost v prevzati modelu Zvota s dizkou blokov 700
znakov, a s embeddingami vytvorenymi z textu s odstranenymi vylic¢enymi slovami. Celkovo, tento
model najviac fazil z odstraiiovania vyltiéenych slov.

Co sa tyka BGE M3 embeddingov, vysledky boli taktiez velmi dobré, dosahujic vysokd hodnotu
recall metriky, aj ked nie az takd vysokd ako v pripade OpenAl embeddingov. Ale vzhladom na to,
ze BGE M3 je verejne dostupny model, s tieto vysledky pozoruhodné.

Tieto zistenia zdoéraziiuji potencidl vyuzitia velkych jazykovych modelov pre §pecializované oblasti
ako analyza textu s nabozenskymi témami. Vyskum by sa dalej mohol zaoberat zhlukovanim em-
beddingov za 1icelom odhalenia asociédcii a inSpiracii autorov tychto diel. Pre teolégov, budica préca
spoéiva v analyze ziskanych casti textu s cielom identifikovat odchylky od oficidlneho uéenia Katolickej
cirkvi, &fm sa objasnia interpretécie a pohlady hnutia.
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