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Uvod

Praca medialnych profesionalov, ako su fact-checkeri a novinari, zahffa kazdodenné
spracovanie velkého objemu textu s cieflom identifikovat kl'u¢ové informacie pre overenie.
Obsah moze pochadzat z réznych zdrojov — od dobre struktirovanych dokumentov (napr.
novinové Clanky, tlacové spravy) az po vysoko nestruktirované formaty (napr. prispevky na
socialnych sietach, ¢i prepisy rozhovorov). Tato uUloha je zaroven komplikovana jazykovou
rozmanitostou — medidlni profesiondli sa Casto stretdvaju s obsahom v jazykoch, ktoré
neovladaju. V tomto naronom prostredi mézu automatizované systémy, ktoré identifikuju
overenia-hodné informacie, vyrazne znizit manuélne Usilie a zlepsit efektivitu ich prace. V
ramci projektu sme sa zamerali na 3 navzajom nadvazujuce ulohy, uzko suvisiace s pracou
medialnych profesionalov.

V prvom rade sme rieSili problém identifikdcie overenia-hodnych tvrdeni (check-worthy
claims, CW) - informacnych jednotiek, ktoré sui dostatocne dolezité, overitelné alebo
impaktné na to, aby stali za dalSie preskumanie. Napriek rasticemu zaujmu o tuto ulohu
zostavaju existujuce datasety pre detekciu CW tvrdeni obmedzené: su ¢asto obmedzené na
angli¢tinu, uzke domény (napr. COVID-19) alebo $pecifické sStyly, ako st novinové titulky.
Tieto obmedzenia brénia schopnosti automatizovanych systémov generalizovat nad
viacjazyénym, viac-doménovym alebo neformalnym obsahom. Na rieSenie tychto
nedostatkov predstavujeme Multi-Check-Worthy (MultiCW) dataset, na zaklade ktorého sme
vytvorili niekolko doladovanych modelov, ktoré, napriek vyrazne mensSiemu poctu
parametrov, prekonavaju najnovsie velké jazykové modely (LLM).

Nasledne sme sa v ramci vyskumnych uloh zamerali na mapovanie aktualnych narativov a
identifikaciu dezinformacnych kampani, ktoré su klucové pre pochopenie dynamiky Sirenia
informacii a detekciu manipulativnych stratégii. Navrhli sme systém detekcie narativov
zalozeny na analyze overenia-hodnych tvrdeni, ktory zhlukuje tvrdenia podla identifikovanych
pomenovanych entit a ich sémantickej podobnosti. Takto vytvorena Struktdra umoznuje
identifikovat koherentné narativne ramce v analyzovanom korpuse.

Do buducnosti planujeme rozsirit model o Casovld dimenziu s cielom sledovat vyvoj
narativov a identifikovat koordinované online (dez)informacné kampane. Navrhnuty pristup
slizi na podporu medidlnych profesionalov pri spracovani velkého objemu textu a zvysuje
ich schopnost v¢as reagovat na skodlivé informacné aktivity.

Aby sme podporili Uspesnost klasifikaénych metdd, cast vyskumného Usilia projektu
DisTraceAl sme zamerali na dve oblasti low-resource NLP, v ktorych sme priniesli nové
poznatky a metddy: augmentdacia dat a metody PEFT.

Augmentdcia textovych dat je technika v oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP), pri
ktorej sa z existujucich textovych udajov vytvaraju nové, mierne pozmenené verzie s cielom
rozsirit tréningovy korpus a zlepsit schopnost modelu generalizovat. V tejto téme sme
priniesli dve studie, ktoré skumaju potencidl generativnych modelov obohacovat textové
vzorky dat.



Dal$im nasim cielom prispiet k efektivnejSej a udrzatelnej adaptécii LLM modelov
prostrednictvom metdéd parameter-efficient fine-tuning (PEFT). Vdaka vyskumu
reprezentacie uloh v priestore soft promptov, navrhu jednotného benchmarku s metrikou
zameranou na efektivitu a vyvoja moduldrneho open-source rdmca sme vytvorili uceleny
pristup, ktory podporuje Skalovatelny prenos znalosti a transparentné experimentovanie v
oblasti PEFT metdd.

2 Detekcia overenia-hodnych tvrdeni - MultiCW dataset

V ramci prvej ulohy sme vytvorili rozsiahly, vyvazeny a viacjazy¢ny benchmarkovy dataset
MultiCW, na detekciu overenia-hodnych tvrdeni (check-worthy claims, CW), ktory rieSi
nedostatky existujucich datasetov — ich obmedzené jazykové a tematické pokrytie,
nevyvazené triedy a nestruktirované formalne $tyly. Cieflom bolo vytvorit dataset pre
trénovanie modelov schopnych generalizovat naprie¢ ¢o najva¢sim spektrom parametrov
vstupného textu. Preto dataset obsahuje 16 jazykov, 7 tématickych domén a 2 formalne Styly
- formalny a neformalny. Sucastou datasetu je aj out-of-distribution dataset (OOD),
obsahujuci 4 dalSie jazyky a velmi podobnu kompoziciu tém a Stylov ako in-distribution
dataset, ktory sliZi na overenie schopnosti doladovanych modelov generalizovat nad
jazykmi mimo trénovacej mnoziny.

Na zdaklade tohto datasetu sme doladovali 3 modely na baze Transformerov (XLM-R,
mDeBERTa, LESA) a ich vykonnost sme porovnali s 15 najmodernej$imi velkymi jazykovymi
modelmi (LLMs) v narocnom benchmarkovom experimente, ktory umoznil ziskat
Standardizované a porovnatelné vysledky.

Dataset spolu s vysledkami benchmarkovej Studie bude prezentovany na konferencii
EACL-2026. Preprint ¢lanku a zdrojovy kéd su dostupné v préaci [1]. Samotny dataset je
verejne pristupny na Zenodo: https://zenodo.org/records/17482958.

2.1. Definicia overenia-hodnych tvrdeni

Pojem toho, ¢o predstavuje overenia-hodné tvrdenie (CW), nie je vzdy jednoznaény. Pre tcely
konzistentnej anotacie a konStrukcie datasetu sme definovali na zaklade nasledovnych
pravidiel.

Tvrdenie je overenia-hodné, ak spifia jedno alebo viac z nasledujtcich kritérif:

1. Vyznamnost: tvrdenie ma dosledky pre verejnu politiku, zdravie, bezpec¢nost alebo
spoloc¢ensky blahobyt.

2. Kontroverznost: tvrdenie je sporné alebo pravdepodobne vyvola verejni alebo
odbornu diskusiu.

3. Dopad: tvrdenie mdze ovplyvnit verejni mienku, formovat rozhodnutia alebo menit
spravanie.

4. Spolahlivost zdroja: tvrdenie pochddza od verejnej osobnosti, organu alebo instittcie
s velkym verejnym vplyvom.


https://zenodo.org/records/17482958

Naopak, tvrdenie sa nepovazuje za overenia-hodné (nevyznamné), ak patri do aspon jednej
z nasledujucich kategorii:

1. Subjektivita: Cisto subjektivne vyjadrenia nazoru alebo vkusu.

2. Trivialita: bezvyznamné tvrdenia bez SirSich désledkov.

3. Vseobecne zname informacie: vSeobecne akceptované fakty, ktoré neprindsaju nové
ani sporné informacie.

4. Nedostatoény dopad: tvrdenia s minimalnym vplyvom, alebo zanedbatelnymi
nasledkami, ak su nepravdivé.

2.2 Konstrukcia datasetu MultiCW

Dataset MultiCW nie je jednoduchym agregatom existujucich datasetov, ale starostlivo
konstruovanou kolekciou ur¢enou na trénovanie robustnych viacjazycnych modelov detekcie
overenia-hodnych tvrdeni (CW). Integruje viaceré existujuce datasety, medzi ktoré patria:
CLEF-2022 a CLEF-2023 obsahujuce anotované neformalne tvrdenia v Siestich jazykoch;
MultiClaim a jeho rozSirena verzia MultiClaim v2 obsahuju formalne fact-checkované ¢lanky,
ako aj neformalne tvrdeniami zo socidlnych médii v 39 jazykoch; Ru22Fact — formalny
viacjazyCny fact-checkingovy dataset o rusko-ukrajinskej vojne z roku 2022. Kompilaciou
tychto datasetov sme ziskali 63 936 tvrdeni napriec 7 tématickymi doménami -
zdravotnictvo, politika, Zivotné prostredie, veda, Sport, zabava a historia.

LESA Neformalne Neformalne Formalne Formalne
© : : : .
= dataset (trieda 0) (trieda I) (trieda 0) (trieda I)
© i , 1 - _. :
3 } ) , 3
N 1 CLEF-2022 ”CI.EF 2022. - MultiClaim
= - [ { s \ ; fact-checky
- CLEF-2023 CLEF-2023 | = = /}
§ \ P WIKII;ED[A ’
a |\ e ru22fact

preklad MultiClaim
prispevky
‘ Zo soc. sieti

Obrazok ¢. 1: Konstrukcia MultiCW a O0OD datasetu.

Takto zostaveny dataset vSak neobsahoval Ziadne Strukturované, nevyznamné tvrdenia
(trieda 0). Tieto tvrdenia sme ziskali z Wikipédie, pretoze ¢lanky z Wikipédie predstavuju
formalne $trukttrovany zdroj, ktory spifia nasu definiciu véeobecne zndmych informécii, a
preto nie je potrebné ich overovat. Clanky z Wikipédie neboli vybrané nahodne, ale na
zaklade mennych entit, detegovanych z formalnej Casti datasetu. Takymto spésobom sme
ziskali 31 093 tvrdeni, ¢im sme ziskali vyvazenu formalnu ¢ast datasetu.



https://gitlab.com/checkthat_lab/clef2022-checkthat-lab/clef2022-checkthat-lab/-/tree/main/task1
https://gitlab.com/checkthat_lab/clef2023-checkthat-lab/-/tree/main/task1
https://zenodo.org/records/7737983
https://zenodo.org/records/15413169
https://github.com/zeng-yirong/ru22fact

Findlne vyvazenie datasetu bolo nasledne vykonané s pouzitim datasetu LESA, ktory
obsahuje overenia-hodné tvrdenia vyhradne v anglickom jazyku a v 3 formalnych styloch -
formalny, kvazi-formdlny a neformalny. Prekladom vzoriek tohto datasetu do cielového
jazyka a pouzitim vzoriek s vhodnym formalnym Stylom sme docielili vyvazeny dataset, ktory
zahfia 16 jazykov - jazyky z nizkym a vysokym mnoZstvom trénovacich dat, so Sirokého

spektra jazykovych skupin - afro-azijska, indo-eurdpska, turkickd, sino-tibetska a
austronézska.

Jazvk Neformalne Neformalne Formalne Formalne

y (trieda 0) (trieda 1) (trieda 0) (trieda I)
Arabic 2000 1993 2000 2000
Bulgarian 2000 1993 1093 1093
Brunei 1964 1953 2000 2000
Czech 1961 1992 2000 2000
5 German 1959 2000 2000 2000
S English 2000 2000 2000 2000
_g Spanish 2000 1997 2000 2000
= French 1962 2000 2000 2000
73 Hindi 1968 2000 2000 2000
S Polish 1963 2000 2000 2000
= Portugal 1961 2000 2000 2000
= Russian 1969 1997 2000 2000
Slovak 1962 1986 2000 2000
Turkish 2000 1898 2000 2000
Ukrainian 1956 1986 2000 2000
c Chinese 1960 1984 2000 2000
'-é 2 Italian 2000 1482 2000 2000
i 3 Macedonian 1999 1385 1123 1123
= Malaysian 1999 1340 1297 1297
oW Netherlands 1999 1910 1227 1227

©

Tabulka 1: Statistiky pre in-distribution &ast (hore) a out-of-distribution ¢ast (dole)
vyvazeného datasetu MultiCW.

V rdmci kompildcie sme brali sme do uUvahy iba jazyky, ktoré v kaZdej kategoérii (obe
neformalne triedy a formalna trieda 1) obsahovali aspon 1500 vzoriek, vysledkom ¢oho bolo
spominanych 16 jazykov v MultiCW datasete. Znizenim prahovej hodnoty na 1000 vzoriek na
kategoriu sme ziskali 4 dalSie jazyky, ktoré sice obsahovali mensi pocet vzoriek, avsak po ich
doplneni a vyvazeni rovhakym spdsobom, ako vysSie opisany MultiCW dataset, predstavuje
hodnotny out-of-distribution dataset (O0D). Takyto dataset je vhodny na overenie schopnosti
dolad'ovanych modelov generalizovat nad jazykmi mimo trénovacej mnoziny.

2.3 Tématickeé rozdelenie datasetu

Vo finalnej verzii oboch datasetov sme vykonali extrakciu tém pomocou modelu Llama 3 -
4b. Ako vidime na grafoch na obrazku 2, témy zdravie a politika su v oboch datasetoch
dominantnymi témami. Na druhej strane, témy histéria a Sport nie su v datasetoch
dostatocne zastlipené, ¢o by velmi stazilo vyvazenie tém. Navyse velké mnozstvo vzoriek



https://github.com/LCS2-IIITD/LESA-EACL-2021

nebolo mozné kategorizovat, kedze obsahovali bud nejednoznacné témy, alebo jedna vzorka
obsahovala viac tém sucasne - tieto vzorky sme zahrnuli do kategérie “rozne” (“various”).
Toto vSetko su dévody, preco sme upustili od snahy nas dataset tématicky vyvazit a

povazujeme to za moznosti na buduce vylepSenie datasetu.

Topic distribution

Topic distribution

health

ealth various

various

S "V history
history \ )
entertainment . \ entertainment

sport liti
science politics sport

environment science

politics environment

Obrazok 2: Rozlozenie tém v datasete MultiCW (vl'avo) a v out-of-distribution datasete (O0D)
(vpravo).

2.4 Komplexny benchmark modelov

V tejto Casti popiSeme porovnanie troch doladovanych modelov, s komerénym a
open-source LLM v zero-shot konfiguracii nad MultiCW datasetom. Na dolad'ovanie sme
vybrali tri moderné modely zalozené na baze transformerov, menovite mDeBERTA,
XLM-RoBERTa a LESA. Najuspesnej$im modelom bol mDeBERTA s celkovou presnostou
92%, pricom XLM-R dosiahol podobné vysledky. LESA, aj napriek tomu, Ze sa jedna o starsiu
architekturu, stale dobre generalizuje so 79% presnostou. Ako vidime na obrazku 3, vSetky
modely dosiahli podobné vysledky v réznych Styloch pisania — vSetky tri mali problémy s
tvrdeniami v neformalnom Style. Vo vSetkych modeloch sa chyby prejavuju najma ako
faloSné negativy pri neformalnych tvrdeniach s implicitnym, alebo sarkastickym jazykom a
ako falosné pozitivy pri Struktirovanych tvrdeniach, ktoré uvadzaju trividlne fakty.
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Obrazok 3: Presnost verzus velkost modelov doladovanych na datasete MultiCW.

V porovnani s 15 réznymi, komercnymi aj open-source velkymi jazykovymi modelmi, ktoré
boli promptované réznymi verziami promptov, mozeme konstatovat, Ze najlepsi zero-shot
LLM - konkrétne Nemotron-4, dosiahol priblizne rovnaku presnost ako najmenej presny
dolad'ovany transformer — konkrétne LESA, a to aj napriek tomu, ze doladované modely boli
vyrazne mensie z hladiska po¢tu parametrov. Doladované modely dosiahli presnost priblizne
92%, ¢im prekonali vSetky zero-shot LLM 0 13 — 17 bodov.
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Obrazok 4: Presnost verzus velkost modelov doladovanych na MultiCW datasete, v
porovnani s LLM v zero-shot konfiguracii.

Pouzilo sa aj viacero navrhov promptov, chain-of-thought prompt konzistentne prekonal
ostatné navrhy promptov.

Doladované modely sme tiez vyhodnotili na nasom out-of-distribution datasete (O0D), na
ktorom sa preukazalo, Zze modely dobre generalizuju aj naprie¢ neznamymi jazykmi, ¢o
potvrdzuje, ze adaptacia modelov Specificky pre tuto ulohu zostava zasadna.

2.5 Online nastroje

Dva najpresnejSie modely z doladovanych modelov - konkrétne mDeBERTa a XLM-R, boli
publikované, ako sucast verejne dostupného online nastroja Central Claim Extractor, ktory
umoznuje detekciu overenia-hodnych tvrdeni, a na zaklade nich aj extrakciu centralnych
tvrdeni z lubovolného vstupného textu. Jeho pouzivanim a kontrolou vysledkov nasho
nastroja nam pouzivatelia poskytuji cennu spatnu vazbu, ktora nam poméze v buducnosti
vylepsit nas dataset. Na obrazku 5 je snimka obrazovky zobrazujlica pouzitie tohto online
nastroja v praxi.



https://central-claim-extractor.kinit.sk/
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Obrazok 5: Central Claim Extractor - online nastroj publikovany KinlT-om.

3 Detekcia narativov

V ramci prvej ulohy sme navrhli aimplementovali viacstupriovy hierarchicky proces detekcie
narativov aplikovany na viacjazycny spravodajsky korpus Media-Content Library a dataset
fact-checkingovych ¢lankov MultiClaim. Navrhnuty proces je doménovo nezavisly a
umoznuje spracovanie lubovolného textového vstupu.

Analyticka pipeline pozostava z nasledujucich NLP komponentov:

Detekcia overenia-hodnych tvrdeni
Dekontextualizacia tvrdeni
Rozpozndvanie pomenovanych entit
Tématické zhlukovanie tvrdeni
Hierarchické zhlukovanie narativov

a s wn =

Cielom procesu je extrahovat a zoskupovat narativy na zaklade ich sémantickej a
Strukturalnej podobnosti.

Navrhnuty pristup vyuziva doménovo Specifické transformerové modely mDeBERTa, Qwen3
a GLINER, ako aj moderné klastrovacie algoritmy BERTopic a DBSCAN. Vysledkom je
hierarchicka struktara narativnych zhlukov extrahovanych z rozsiahlych textovych kolekcii.



3.1 Definicia narativu

Pojem narativ je v literature definovany rézne v zavislosti od kontextu a analytického ciela. V
tejto praci vychadzame z definicie podla [2], podla ktorej:

“Narativ mozZno chapat ako postupnost nenahodne prepojenych udalosti, postupnost
vzajomne prepojenych faktov, ktoré su pozorované pocas urcitého ¢asového obdobia a
zahrriaju zakladné prvky, ako su organizacie, osoby, miesta alebo ¢as.”

Tato definicia umozniuje chapat narativ ako vyssSiu informacénu jednotku, ktord vznika
agregaciou tematicky a vyznamovo previazanych tvrdeni.

3.2 Metodoldgia

Navrhnuty proces vyuziva hierarchicky, viacfazovy pristup k extrakcii a zoskupovaniu
narativov na zaklade sémantickej a Strukturdlnej podobnosti. Architektira systému je
modularna a Skalovatelna, pricom jednotlivé komponenty su navrhnuté ako nezavislé
moduly.

Na detekciu overenia-hodnych tvrdeni pouzivame doladovany model mDeBERTa (pozri
kapitolu 2.4). Ndsledne aplikujeme model GLINER na rozpoznavanie pomenovanych entit.
Tematicka Struktura je modelovana pomocou BERTopic a findlna hierarchia narativov je
vytvarana algoritmom HDBSCAN.
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Obrazok 6: Blokovy diagram procesu hierarchickej detekcie narativov.

3.2.1 Detekcia overenia-hodnych tvrdeni

Ako sme spomenuli v Uvode, overitelné tvrdenia tvoria zakladnu informacnu jednotku, na
ktorej sa buduje vySSia sémanticka Struktura, ako su témy a narativy. Vstupné viacjazycné
spravodajské clanky su najprv rozdelené na jednotlivé vety. Kazda veta je nasledne
spracovand doladovanym modelom mDeBERTa (kapitola 2.4), ktory vykondva binarnu



klasifikaciu s ciefom identifikovat tvrdenia vhodné na dalSie spracovanie. Tato faza
umoznuje redukciu Sumu a filtrovanie nerelevantného obsahu, ¢im sa dalSia analyza
sustreduje vyhradne na Strukturované a informacne vyznamné jednotky.

3.2.2 Extrakcia pomenovanych entit

V druhej faze prebieha extrakcia pomenovanych entit pomocou modelu GLINER, moderného
viacjazy¢ného transformerového modelu pre rozpozndvanie entit. Entity si extrahované
vylucne z identifikovanych overenia-hodnych tvrdeni, Co umoznuje jednoznacné prepojenie
narativnych zhlukov s konkrétnymi aktérmi (osoby, organizéacie, lokality a pod.).

Nasledne prebieha zjednocovanie ekvivalentnych entit (entity matching), napriklad
mapovanie variantov ,Trump“ a ,Donald Trump“ na jednotnu kanonicku reprezentaciu. Na
identifikaciu podobnosti pouzivame Levenshteinovu vzdialenost, pricom dve entity su
zlucené, ak ich normalizovana vzdialenost prekroc¢i prahovi hodnotu 0,2.

Tento krok je klucovy pre elimindciu fragmentacie tvrdeni a prevenciu vzniku duplicitnych
narativnych zhlukov.

3.2.3 Zhlukovanie do tématickych klastrov

Tematické zhlukovanie je realizované pomocou modelu BERTopic, ktory vyuziva BERT
embeddingy na modelovanie sémantickej podobnosti medzi tvrdeniami. Vystupom je
mnozina tematickych klastrov obsahujucich sémanticky pribuzné tvrdenia spolu s ich
pridruzenymi entitami.

Na generovanie ludsky Citatelnych opisov tematickych klastrov pouzivame velky jazykovy
model Llama 3 8B. Model ako vstup dostava:

1. Mnozinu tvrdeni patriacich do tematického zhluku,
2. Zoznam extrahovanych entit.

Na zaklade tychto udajov model generuje strucny a koherentny opis vystihujici hlavny
vyznamovy ramec danej témy.

3.2.4 Zhlukovanie do hierarchie narativov

Findlna faza spracovania spociva v hierarchickom zoskupovani tematickych klastrov do
narativnych zhlukov pomocou algoritmu HDBSCAN, ktory je zalozeny na principe hustoty dat
a umoznuje identifikaciu zhlukov réznej velkosti a tvaru pri su¢asnej robustnosti voci Sumu.

Tematické klastre su agregované na zaklade ich sémantickej podobnosti do koherentnych
narativnych jednotiek.


https://github.com/urchade/GLiNER
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Obrazok 7: Detegovana hierarchia narativov nad viacjazycnym spravodajskym korpusom
Media-Content Library.

Na generovanie sumarizacnych opisov narativnych zhlukov pouzivame model Gemma 3 12B,
ktory ako vstup dostava:

1. Popisy tematickych klastrov
2. Agregovany zoznam vSetkych entit identifikovanych v danom narative

Model nasledne syntetizuje zastreSujuci opis vystihujuci hlavny vyznamovy ramec
prislusného narativu.

Vysledna hierarchicka Struktura je vizualizovana pomocou kniznice DataMapPlot, ktora
umoznuje interaktivne prehliadanie dat naprie¢ réznymi uroviiami abstrakcie - od
globalnych narativnych rdmcov azZ po jednotlivé tvrdenia (pozri Obrazok 7).

3.3 Diskusia a buduice smerovanie

Navrhnuty pristup je explicitne orientovany na spracovanie viacjazyéného spravodajského
obsahu, ¢o predstavuje klu¢ovu poziadavku pre redlne aplikacné scenare.


https://datamapplot.readthedocs.io/en/latest/

Pouzitie viacjazyénych modelov mDeBERTa a GLINER zabezpecuje jazykovu robustnost
systému. Spracovanie na urovni viet umoziuje granularnu extrakciu tvrdeni nezavisle od
jazyka, Ci stylistiky zdrojového textu.

Z hladiska skalovatelnosti je rieSenie vhodné pre:

e analyzu jednotlivych ¢lankov
e spracovanie rozsiahlych korpusov
e priebezné monitorovanie informacného priestoru

Algoritmy BERTopic a HDBSCAN su optimalizované pre pracu s rozsiahlymi datovymi
kolekciami a umoznuju efektivne klastrovanie pri zachovani vysokej kvality zhlukov.
Modularna architektura systému umoznuje flexibilnd zmenu modeloy, alebo algoritmickych
komponentov bez narusenia integrity celého systému.

V dalSej faze planujeme rozsirit systém o budovanie znalostnej bazy (knowledge base),
ktord bude okrem samotnych narativnych zhlukov obsahovat aj meta-informacie, ako
napriklad:

Casova peciatka

kanal, z ktorého informacia pochadza
autor ¢lanku

typ média

Na zdaklade tychto Gdajov bude mozné modelovat:

c¢asovy vyvoj narativov

ich subezny vyskyt v rovnakych informacnych kanaloch

vzajomné prepojenia medzi narativmi

agregaciu subeznych narativov do komplexnych informacnych kampani

Takéto rozsSirenie umozni systematické sledovanie dynamiky informacného priestoru a
identifikaciu koordinovanych komunikac¢nych vzorcov.

4 NLP metody s malym mnozstvom zdrojov

Pouzitelnost metdd klasifikacie tvrdeni, narativov a kampani je potrebna aj v mensich
jazykoch. Takzvané metddy spracovania prirodzeného jazyka s malym mnoZstvom zdrojov
(low-resource NLP) su nevyhnutné pre jazyky ako je slovenéina, pretoZe rozsah dostupnych
anotovanych dat, predtrénovanych modelov a vypoctovych zdrojov je vyrazne mensi nez pri
vysoko zastupenych jazykoch, ako su anglictina alebo ¢instina. Pouzivatelska zakladna a
digitalna stopa malych jazykov su obmedzené, ¢o vedie k mensiemu mnozstvu rozsiahlych
korpusov, benchmarkov a doménovo Specifickych datovych suborov. Tato situdcia si
vyzaduje pouzitie metdod transferového ucenia, viacjazycné modelovanie, medzi-jazykové
reprezentdcie ¢i augmentaciu dat, ktoré umoznuju vyvijat robustné jazykové technolégie aj
pri vy$sSie uvedenych obmedzeniach.



Aby sme podporili Uspesnost klasifikacnych metdd, ¢ast vyskumného usilia projektu
DisTraceAl sme zamerali na dve oblasti low-resource NLP, v ktorych sme priniesli nové
poznatky a metody:

1. Augmentacia dat. Augmentdcia textovych dat je technika v oblasti spracovania
prirodzeného jazyka (NLP), pri ktorej sa z existujlcich textovych Udajov vytvaraju
nové, mierne pozmenené verzie s cielom rozsirit tréningovy korpus a zlepsit
schopnost modelu generalizovat. KedZe jazykové modely, napriklad architektury typu
BERT alebo GPT, vyzaduju velké mnozstvo dat, augmentacia pomaha najma v
pripade nedostatku dat. Medzi bezné metddy patri nahradzanie slov synonymami,
parafrazovanie viet, ndhodné vkladanie ¢i vymazavanie slov, spatny preklad (preklad
do iného jazyka a spat) alebo generovanie textu pomocou jazykového modelu.
Cielom je zachovat pévodny vyznam textu, no zaroven zvysit variabilitu jazykovych
prejavov, ¢im sa znizZuje riziko pretrénovania a zvysuje robustnost modelu vodi
roznym formulaciam.

2. Metéody PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) je pristup k ladeniu velkych
predtrénovanych jazykovych modelov, pri ktorom sa namiesto aktualizacie v§etkych
parametrov modelu trénuje iba mala, Specificky vybrana podmnozina parametrov
alebo sa pridavaju nové, malé adaptacné vrstvy. Cielom je vyrazne znizit pamatové a
vypoctové naroky pri zachovani vysokej vykonnosti modelu na konkrétnej ulohe.
Tento pristup sa Casto pouziva pri velkych modeloch, kde by plné doladovanie
vSetkych parametrov bolo nakladné a neefektivhe. Vyhodou PEFT je, ze umoznuje
rychlejSie experimentovanie, jednoduchsie nasadzovanie modelov a efektivnejsie
prisposobenie velkych modelov pre Specifické domény Ci scendre s nedostatkom
dat.

4.1 Prispevky v oblasti augmentacie dat

Nas predchadzajuci vyskum v oblasti augmentacie textovych dat ukazal velky potencial
vyuzitia velkych jazykovych modelov pri ulohe parafrazovania a dalSich augmentacnych
technikach. Napriek prislubu vSak stale zostavala otvorena otazka stability kvality vystupov
a tiez ceny takejto augmentacie.

Preto sme sa v nasom vyskume [3], v rdmci DisTraceAl, zamerali na porovnanie
generativnych velkych jazykovych modelov (LLM) s tradiénymi metédami textovej
augmentacie pri uUlohach klasifikacie textu. Vychadzali sme z pozorovania, ze LLM
augmentacie, ktoré generuju nové tréningové vzorky napriklad parafrazovanim, prindsajua v
literature nekonzistentné vysledky — niekedy zleps$uju presnost klasifikatorov, inokedy len
minimalne, alebo ju dokonca zhorsuju. Identifikovali sme preto potrebu systematicky
preskumat nielen ich vykon, ale aj nakladovost, a odpovedat na otazku, kedy a ¢i je pouzitie
LLM augmentacie efektivnejSie nez etablované techniky.

Realizovali sme rozsiahlu experimentalnu Studiu na Siestich datasetoch pokryvajucich ulohy
ako analyza sentimentu, klasifikacia sprav a klasifikacia zameru. Testovali sme tri rézne
klasifikatory a dva rezimy ladenia (pIné ladenie a LoRA). Porovnavali sme LLM augmentéacie
s tradicnymi postupmi, ako je spatny preklad, ¢i upravy slov pomocou embeddingov.



Experimenty zahfnali rézne pocty seed vzoriek a augmentovanych dat, pricom sme
analyzovali nielen presnost modelov, ale aj pomer vykonu k finanénym nékladom, vypoctovej
zatazi a produkcii CO,.

Zistili sme, Zze LLM augmentacie prinasaju vyraznejsi prinos najma v situaciach s velmi
malym poctom seed vzoriek (napriklad 5-20 na triedu), kde dokazu zlepsit presnost
klasifikacie. S rastucim mnozstvom pdévodnych dat sa ich vyhoda postupne straca a tradicné
metody Casto dosahuju porovnatelné alebo lepSie vysledky pri vyrazne nizSich nakladoch.
Na zdaklade tychto zisteni odpori¢ame pouzivat LLM augmentdacie predovSetkym v
scendroch s obmedzenym mnozZstvom tréningovych dat, kde ich prinos moéze prevysit ich
nékladovost.

Augmentacia textovych dat je principidlne metddou in-context learningu, teda generovania
novych textov na zaklade poskytovania povodnych prikladov. Spravny vyber prikladov je
klacovy, pretoze velky jazykovy model sa pri generovani odpovede neopiera o aktualizaciu
vah, ale vyluéne o informacie obsiahnuté v poskytnutom kontexte. Vybrané ukazky teda
implicitne definuju format ulohy, rozdelenie tried, jazykovy Styl aj rozhodovacie hranice, ktoré
si model pocas inferencie internalizuje. Reprezentativne, informativne a dostatocne
roznorodé priklady moézu zlepsit generalizaciu a stabilitu vystupu, zatial ¢o nevhodne
zvolené, alebo skreslené ukazky moézu viest k systematickym chybam, zvySenej variabilite
odpovedi Ci k posilneniu neziaduceho biasu. Vyber prikladov preto priamo ovplyviuje kvalitu
generovanych dat a neskér klasifikacnych modelov na nich trénovanych.

V existujucich pracach augmentacie textovych dat sme sa stretli s viacerymi technikami
vyberu prikladov, no so Ziadnym systematickym porovnanim, ktora z nich je najvhodnejSia
(vSeobecne ¢i v danom kontexte).

Preto sme sa v dalSom experimente [4] skimali, do akej miery ovplyviuje stratégia vyberu
ukazkovych prikladov kvalitu generovanych dat a nasledny vykon modelov. Hoci sa v praxi
najCastejSie pouziva nahodny vyber prikladov, nebolo dopredu zrejmé, ¢i nebudu lepSou
volbou stratégie informovanymi metédami vyberu.

Experimentalne sme porovnali osem réznych stratégii vyberu prikladov prevzatych z
literatiry o few-shot (in-context) uceni, spolu s dvoma referen¢nymi pristupmi: zero-shot
generovanim a nahodnym vyberom. Hodnotenie sme realizovali naprieC¢ viacerymi velkymi
jazykovymi modelmi a réznymi Kklasifikatnymi ulohami, pricom sme generovali
augmentované data a nasledne na nich trénovali downstream model. Vykon sme merali na
datach z rovnakého rozdelenia (in-distribution), ako aj na datach z odliSného rozdelenia
(out-of-distribution), aby sme posudili robustnost jednotlivych stratégii.

NasSe vysledky ukazuju, ze ziadna z pokrocCilych stratégii vyberu prikladov nepreukazala
konzistentnu prevahu nad nahodnym vyberom v in-distribution nastaveniach. Nahodny vyber
pritom cCasto dosahoval porovnatelné, alebo najlepsSie vysledky, bez dodatoc¢nych
vypoctovych néakladov. V pripade out-of-distribution scenarov sa urcité stratégie zalozené na
nepodobnosti ukazali ako CiastoCne prinosné, avsak ich prinos nebol univerzalny. Na zaklade
nasich zisteni preto odporu¢ame pouzivat nahodny vyber ako silnu a efektivnu vychodiskovu
stratégiu pri LLM-based augmentacii dat.



4.2 Prispevky v oblasti PEFT

Dynamicky rast velkych jazykovych modelov (LLM) priniesol zdsadné zlepsSenia vo vykone na
Sirokom spektre uloh spracovania prirodzeného jazyka, no zaroven vyrazne zvysil naroky na
vypoCtové zdroje, pamat a experimentalnu infrastruktiru. PIné doladenie vsetkych
parametrov modelu sa preto v mnohych scenaroch stava prakticky neudrzatelnym, najma v
akademickom  prostredi, alebo pri opakovanych experimentoch vyZzadujucich
reprodukovatelnost. Tieto vyzvy viedli k rozvoju PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning)
metdd, ktorych cielom je adaptovat velké modely na nové ulohy prostrednictvom
aktualizacie iba malej podmnoziny parametrov, pripadne zavedenim novych malych vrstiev,
alebo transformaciou parametrov do mensich dimenzii.

V tejto sérii prac pristupujeme k problematike PEFT z troch komplementdarnych perspektiv: 1)
skimame reprezentaciu a prenos Uulohovej informdacie v priestore soft promptov
prostrednictvom konceptu “task prompt vectors”; 2) navrhujeme jednotny a ndékladovo
orientovany benchmark (PEFT-Bench s metrikou PSCP) pre systematické hodnotenie metdd;
3) a zaroven vyvijame moduldrny open-source ramec PEFT-Factory, ktory podporuje
transparentné a reprodukovatelné experimentovanie s PEFT pristupmi.

V prvom experimente [5] sme sa zamerali na zvysSenie efektivity prompt tuningu pre velké
jazykové modely (LLM), pri ktorom sa namiesto Upravy vSetkych parametrov modelu uéi iba
kratky soft prompt. Identifikovali sme obmedzenia existujucich pristupov, najma ich slabsiu
prenositelnost medzi viacerymi Glohami. Navrhli sme preto koncept ,task prompt vectors®,
ktory definujeme ako rozdiel medzi natrénovanym soft promptom a jeho pdvodnou
nahodnou inicializaciou. Tento rozdielovy vektor interpretujeme ako smer reprezentujuci
Specifické charakteristiky danej ulohy v priestore parametrov, pricom ho mézeme vyuzit na
efektivnejsSiu inicializaciu prompt tuningu pre nové, pribuzné ulohy.

V ramci experimentalnej Casti sme analyzovali vlastnosti task prompt vectors na 19
datasetoch pokryvajucich ré6zne NLP ulohy vratane klasifikacie a generovania textu. Zistili
sme, ze tieto vektory su do znacnej miery nezavislé od konkrétnej nahodnej inicializacie, ¢o
naznacuje, ze stabilne zachytdvaju informaciu o Ulohe. Zaroven sme ukazali, Ze s nimi
mozno vykonavat aritmetické operacie, napriklad ich scitanie, ¢im umoznujeme kombinovat
znalosti z viacerych uloh bez potreby rozsiahleho dodato¢ného tréningu.

Nase experimenty dalej preukazali, ze vyuZzitie task prompt vectors ako inicializacného
mechanizmu je obzvlast prinosné v rezimoch s obmedzenym mnozstvom anotovanych dat.
Dosiahli sme porovnatelny alebo lepsi vykon v porovnani s existujucimi metédami prenosu
soft promptov, pricom sme zachovali modularitu a parametricki Uspornost riesenia.
Navrhovany pristup tak predstavuje efektivny a Skalovatelny sposob multi-task prenosu
znalosti pri adaptacii velkych jazykovych modelov na rézne NLP ulohy.

V dalSom experimente [6] sme sa venovali problematike toho, Ze existujice hodnotenia
PEFT metdd su fragmentované a ¢asto obmedzené na Uzky vyber datasetov, modelov alebo
metrik, ¢o stazuje ich objektivne porovnanie a reprodukovatelnost vysledkov. Preto



navrhujeme systematicky a jednotny benchmark zamerany na konzistentné hodnotenie
PEFT pristupov pri autoregresivnych jazykovych modeloch.

Predstavili sme benchmark PEFT-Bench, ktory zahffia 27 datasetov pokryvajucich réznorodé
Ulohy (klasické NLP ulohy, matematické problémy aj generovanie zdrojového kédu) a 7
reprezentativnych PEFT metdd. Zaviedli sme novi metriku PEFT Soft Cost Penalties (PSCP),
ktora kombinuje kvalitu modelu s nakladovymi faktormi, ako su pocet trénovatelnych
parametrov, pamatova narocnost a rychlost inferencie. Cielom je poskytnut komplexné
hodnotenie, ktoré zohladnuje nielen vykon, ale aj prakticku efektivitu jednotlivych pristupov.

Na zaklade rozsiahleho experimentalneho hodnotenia ukazujeme, ze jednotlivé PEFT
metddy sa vyznamne liSia nielen vo vykone, ale aj v narokoch na vypocCtové zdroje.
Prostrednictvom metriky PSCP dokazeme tieto rozdiely systematicky kvantifikovat a
analyzovat kompromisy medzi efektivitou a presnostou. Nas benchmark tak poskytuje
jednotny a reprodukovatelny ramec, ktory umoznuje spravodlivejSie porovnavanie PEFT
metdd a podporuje informované rozhodovanie pri ich praktickom nasadeni.

Vo dalSej praci [7] sme navrhli PEFT-Factory, jednotny a modularny rdmec pre doladenie
pomocou PEFT pre autoregresivne jazykové modely. Tento ramec integroval 19 réznych
PEFT metdd, podporoval 27 datasetov pre klasifikaciu a generovanie textu a obsahoval
metriky pre Standardné aj PEFT-Specifické hodnotenia, o vyznamne zlepSilo experimentalne
porovnavanie a reprodukovatelnost vysledkov v ramci vyskumu PEFT metdd.

Pri implementacii sme ako zaklad vyuzili existujuci open-source projekt LLaMA-Factory,
ktory sme rozsirili o podporu SirSej skupiny PEFT metdd vratane reparametrizacie, soft
prompt-based a adapter-based pristupov. Okrem toho sme spristupnili dynamicky systém
pre nacitanie vlastnych pouzivatelskych PEFT metdd, ¢im sme umoznili ich jednoduchu
integraciu a rozsirovanie. Vysledkom bol stabilny a uceleny softvérovy ekosystém, ktory
ulahCuje adopciu a experimentovanie vyskumnikov, bez potreby budovania infrastruktury od
nuly.

Nase experimentdlne pripadové Studie ilustrovali, ze PEFT-Factory dokdazal efektivne
reprodukovat a porovnavat vykon roznych PEFT metdd na viacerych Ulohach a modeloch.
Tym sme ukazali, ze ramec nielen znizuje bariéry pri pouzivani tychto technik, ale zaroven
podporuje transparentnejSie a systematickejSie hodnotenie PEFT metdd.



5 Zaver

Tento dokument prezentuje vysledky systematicky orientovaného vyskumu zameraného na
zlepSenie automatizovaného spracovania informacii pre medidlnych profesiondlov.
Sustredujeme sa na tri kluCové oblasti: detekciu overenia-hodnych tvrdeni, identifikaciu
narativov a detekciu dezinformaénych kampani, pricom osobitni pozornost venujeme
jazykom z nizkym mnoZstvom trénovacich dat a metédam parameter-efficient fine-tuning
(PEFT).

Medzi hlavné prispevky patri vytvorenie viacjazytného a doménovo diverzifikovaného
datasetu MultiCW s out-of-distribution ¢astou na testovanie generalizacie modelov.
Experimentalne vysledky ukazuji, ze doladované mensie modely dokazu prekondavat
najnovsie velké jazykové modely v zero-shot nastaveni, Co poukazuje na efektivnejSie a
udrzatelnejSie pristupy k adaptacii modelov.

Navrhnuty hierarchicky systém detekcie narativov umoziuje extrahovat koherentné
informacné ramce a poskytuje interaktivne vizualizacie vhodné pre analyzu Sirenia
informacii. V oblasti low-resource NLP demonstrujeme efektivnost LLM-based augmentacie
najma pri obmedzenych datach a ukazujeme, Zze nahodny vyber prikladov je Casto
najstabilnejSou stratégiou.

V oblasti PEFT predstavujeme koncept ,task prompt vectors®, benchmark PEFT-Bench s
metrikou PSCP zohladnujucou aj vypoctové naklady a open-source ramec PEFT-Factory
podporujuci reprodukovatelné experimentovanie.

Navrhnuté rieSenia kladu doraz na skalovatelnost, efektivnost a prakticku vyuzitelnost. Do
buducnosti planujeme rozsirit systém o casové modelovanie, znalostné bazy a pokrocilé
analytické nastroje na v€asnu identifikaciu nebezpecnych informacnych aktivit. Projekt tak
prispieva k vyssej efektivnosti, transparentnosti a udrzatelnosti Al systémov v medidlnej
analyze.
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