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Úvod

Úvod práce stručne opisuje stanovený problém, kontext problému a motiváciu
pre riešenie problému. Z úvodu by malo byť jasné, že stanovený problém dopo-
siaľ nie je vyriešený a má zmysel ho riešiť. V úvode neuvádzajte štruktúru práce,
t.j. o čom je ktorá kapitola. Rozsah úvodu je minimálne 2 celé strany (vrátane
formulácie úlohy).

Ďalšie užitočné informácie môžete nájsť v Pokynoch pre vypracovanie záve-
rečných prác

Formulácia úlohy

Text záverečnej práce musí obsahovať sekciu s formuláciou úlohy resp. úloh rie-
šených v rámci záverečnej práce. V tejto časti autor rozvedie spôsob, akým budú
riešené úlohy a tézy formulované v zadaní práce. Taktiež uvedie prehľad pod-
mienok riešenia.
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1 Teoretická časť

1.1 Problematika veľkých jazykových modelov

Najprv si vysvetlíme, čo sú to LLMs. Ide o AI model, ktorý bol vytvorený a natré-
novaný na porozumenie ľuďom, ako aj na generovanie textu. Napríklad dokáže
odpovedať na otázky, viesť konverzáciu alebo dokonca generovať kód. Ich fungo-
vanie je založené na dátach, na ktorých boli trénované – napríklad knihy alebo
webové stránky.

1.1.1 Obmedzenia LLMs

Ako každá technológia na tomto svete, aj táto má svoje nevýhody. Nižšie sú uve-
dené obmedzenia tejto technológie.

• Dezinformácia - Toto obmedzenie spočíva v tom, že ak LLMs nepozná od-
poveď na nejakú otázku, neprizná to, ale bude sa snažiť presvedčiť, že má
pravdu, generovaním čo najviac vierohodných odpovedí.

• Matematický problém - V tomto štádiu je LLMs dostatočne vyspelý na to,
aby dokázal viesť rozhovor s človekom či učiť nejakú tému, nomá problémy
so základnou matematikou – a vlastne s akoukoľvek matematikou. LLMs
môže navrhnúť vzorec, ale výpočet môže byť nesprávny.

• Obmedzená dlhodobá pamäť - V podstate, každý raz, keď sa používa LLM,
začína akoby s "čistým listom"– to znamená, že si nepamätá predchádzajúcu
diskusiu. Zatiaľ čo všetky modely ChatGPT si pamätajú informácie z pred-
chádzajúcich dialógov.

• Obmedzené znalosti - Ak LLM nemá priamy prístup na internet, bude
odpovedať na základe hlavných trénovaných dát, čo nemusí vždy viesť k
správnej odpovedi.
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Kapitola 1. Teoretická časť

• Bias: LLMs sa trénuje na základe textu, na ktorom bol vyškolený. Tento text
je zvyčajne získaný z internetu, a dnes už nie je tajomstvom, že obsahuje
toxický obsah, a pretomôže obsahovať odpovede, ktorémôžu byť rasistické,
sexistické a podobne.

• Hackovanie výziev (Prompt hacking) - LLMs je možné oklamať pomocou
určitých dopytov, aby vykonávalo nepovolené činnosti, napríklad ako nele-
gálna generácia licenčných kľúčov pre nejaký produkt, napríkladMicrosoft,
alebo písanie skriptov na hackovanie.[1]

1.2 Strojové učenie(Machine Learning)

Strojové učenie je odvetvie umelej inteligencie (AI), ktoré sa zameriava na učenie
počítačov a strojov rovnakým spôsobom, ako sa učia ľudia – vykonávať úlohy au-
tonómne bez zásahu človeka a zlepšovať svoj výkon prostredníctvom tohto uče-
nia.

1.2.1 Metódy strojového učenia

Metódy strojového učenia možno rozdeliť do štyroch kategórií, ktoré sú uvedené
nižšie

• Riadené učenie(Supervised Learning) - Táto kategória strojového učenia
sa charakterizuje tým, že máme už stanovené dátové sady na trénovanie al-
goritmov na klasifikáciu údajov alebo predikciu výsledkov. Údaje sa budú
poskytovať na vstup, kým sa model nenaučí správne odpovedať na rôzne
dopyty. Riadené učenie pomáha organizáciám riešiťmnoho rutinných prob-
lémov, ako napríklad rozpoznávanie spamu alebo rozdeľovanie priečinkov
v elektronickej pošte.

• Ne-riadené učenie(Unsupervised Learning) - Ne-riadené učenie používa
algoritmy na strojové učenie na analýzu údajov, ktoré nie sú nijako ozna-
čené. Tieto algoritmy nachádzajú skryté vzory bez potreby zásahu človeka.

• Polovične riadené učenie(Semi-supervised learning) - Tento druh stro-
jového učenia je kombináciou riadeného a ne-riadeného učenia. Počas tré-
ningu tento typ využívamalémnožstvo pripravenýchdát na následnúklasi-
fikáciu rôznych dátových súborov. Hybridný režim môže vyriešiť problém
nedostatku dostatočného množstva dát na učenie. Rovnako rieši problém
nákladov, ak je označovanie dát príliš drahé.
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Kapitola 1. Teoretická časť

• Posilňovacie učenie(Reinforcement learning) - Toto je kategória strojo-
vého učenia, ktorá je podobná riadenému strojovému učeniu, avšak algo-
ritmy nie sú trénované na príkladoch dát. Tentomodel sa učí pomocou chýb
a pokusov. Po sérii úspešných výsledkov sa vytvorí najlepšie odporúčanie
alebo politika pre daný problém.

1.2.2 Algoritmy strojového učenia

Nižšie sú uvedené hlavne používané algoritmy pre strojové učenie:

• Neurónové siete(Neural Networks) - Tento algoritmus simuluje spôsob,
akým funguje ľudský mozog, teda obrovské množstvo pracujúcich uzlov.
Takýto algoritmus je výborný na rozpoznávanie vzorov a často sa používa
v oblastiach ako: preklad, rozpoznávanie obrázkov, rozpoznávanie reči a
tvorba obrázkov.

• Lineárna regresia(Linear regression) - Tento algoritmus sa používa napred-
povedanie číselných hodnôt založených na lineárnych vzťahoch medzi rôz-
nymi hodnotami. Môže byť použitý na predpovedanie cien domov na zá-
klade historických údajov danej oblasti.

• Logistická regresia(Logistic regression) - Toto je riadený typ strojového
algoritmu, ktorý robí predpovede pre kategorické hodnoty, ako napríklad
Áno alebo Nie. Môže byť použitý na klasifikáciu spamu a kontrolu kvality,
napríklad nejakého výrobku.

• Klasifikácia(Clustering) - Toto je ne-riadený typ strojového učenia, klasifi-
kačný algoritmus, ktorý dokáže identifikovať vzory v dátach a následne ich
skupinovať. Môže byť použitý napríklad v Data Science.

• Rozhodovacie stromy(Decision trees) - Tento typ algoritmumôže byť pou-
žitý na dve predpovede: číselné (regresia) alebo klasifikáciu dát podľa kate-
górií. Rozhodovací strom využíva vetvy sekvencie prepojených rozhodnutí,
ktoré môžu byť znázornené vo forme diagramu stromu.

• Náhodné lesy(Random forests) - V tomto algoritme strojové učenie pred-
povedá hodnoty alebo kategórie kombinovanímvýsledkov získaných zpred-
chádzajúcich algoritmov.
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Kapitola 1. Teoretická časť

1.2.3 Aplikácie strojového učenia

Tu by som chcel popísať len niekoľko príkladov použitia strojového učenia, naprí-
klad rozpoznávanie reči – známe aj ako ASR alebo speech-to-text. Alebo naprí-
klad online chatboty, ktoré nahrádzajú konzultantov, inými slovami, človekmôže
získať konzultáciu bez konzultanta. Alebo napríklad v počítačovom videní. Je to
technológia umelej inteligencie, ktorá určuje významné informácie v digitálnych
médiách. Rovnako aj robotizovaná automatizácia procesov (RPA), známa aj ako
softvérová robotika, táto technológia sa používa na vykonávanie rutinných, opa-
kovaných úloh.[2]

1.3 Hlboké učenie(Deep learning)

Hlboké učenie je jeden z typov strojového učenia, ktorý napodobňuje schopnosť
ľudského mozgu robiť rozhodnutia pomocou viacvrstvových neurónových sietí,
ktoré sa nazývajú hlboké neurónové siete. V súčasnosti veľa AI aplikácií využíva
hlboké učenie.

Hlavný rozdiel medzi hlbokým učením a strojovým učením spočíva v štruk-
túre architektúry neurónovej siete. Takzvané „nehlboké“ alebo jednoducho kla-
sické strojové učenie používa jednoduché neurónové siete, ktoré obsahujú najviac
dva výpočtové vrstvy. Naopak, modely hlbokého učenia môžu používať mini-
málne tri vrstvy, no väčšinou stovky vrstiev na trénovanie modelov.

Treba tiež poznamenať, že modely hlbokého učenia môžu využívať nekon-
trolované učenie. Takéto modely tiež dokážu vyhodnocovať a spresňovať svoje
výsledky s cieľom zvýšiť presnosť.

1.3.1 Princíp fungovania hlbokého učenia(Deep Learning)

Neurónové siete sa snažia napodobniť činnosť ľudského mozgu vďaka kombiná-
cii vstupných údajov, váh a posunov. Tieto prvky spolupracujú na klasifikácii a
popise objektov v údajoch.

Ako už bolo spomenuté, hlboké neurónové siete pozostávajú z obrovského
množstva navzájom prepojených uzlov, ktoré sa zakladajú na predchádzajúcich
vrstvách s cieľom spresniť a optimalizovať predpovede alebo klasifikácie. Tento
výpočtový proces v sieti sa nazýva dopredné šírenie (forward propagation). Vi-
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Kapitola 1. Teoretická časť

diteľné vrstvy hlbokých neurónových sietí sú vstupná a výstupná vrstva. Vstupná
vrstva— ako už názov napovedá— prijíma dáta na spracovanie pre model hlbo-
kého učenia, zatiaľ čo výstupná vrstva poskytuje finálnu predpoveď alebo klasi-
fikáciu.

Existuje aj ďalší proces, ktorý sa nazýva spätné šírenie chyby (backpropaga-
tion)— tento proces používa algoritmy, ako napríklad gradientný zostup, na vý-
počet chýb v predpovediach, a potom upravuje váhy a posuny tak, že ide späť cez
vrstvy siete a tým trénuje model.

Tieto dva procesy spoločne umožňujú modelu robiť predpovede a zároveň
opravovať chyby. Postupom času sa algoritmus stáva čoraz presnejším.

Hlboké učenie si vyžaduje obrovský výpočtový výkon. Preto je ideálnoumož-
nosťouGPU s vysokýmvýkonom, keďže dokážu spracovávať obrovskémnožstvo
výpočtov na viacerých jadrách s veľkou pamäťou. V tomto môžu pomôcť aj clou-
dové výpočty, keďže lokálne riadenie viacerých GPU s takýmto výkonom môže
výrazne zaťažovať vnútorné zdroje a byť veľmi nákladné pri škálovaní.

Z pohľadu softvéru sa aplikácie hlbokého učenia vyvíjajú pomocou týchto fra-
meworkov: JAX, PyTorch alebo TensorFlow.

1.3.2 Typy modelov hlbokého učenia(Deep Learning)

Hlboké učenie je neuveriteľne zložité a rozmanité. Existujú rôzne typy neuróno-
vých sietí, ktoré sú určené na riešenie rôznych úloh alebo na prácu s rôznymi dá-
tovými súbormi. V tejto podsekcii sa pokúsim vysvetliť šesť typov. Každá z nich
má svoje výhody a nevýhody. Tieto modely sú opísané v teoretickom poradí ich
vzniku – to znamená, že každý nasledujúci model v tomto zozname bol vytvo-
rený s cieľom zlepšiť alebo odstrániť nedostatky svojho predchodcu.

Potenciálnou nevýhodoumodelov hlbokého učenia je to, že ich vnútorné fun-
govanie nie je vždy zrozumiteľné. No na túto nevýhodu sa dá „prižmúriť oko“
vďaka výhodám, ktoré prinášajú – ako je vysoká presnosť a škálovateľnosť. Niž-
šie sú opísané týchto 6 typov.

• CNNs - Tento typ sa používa najmä v oblasti počítačového videnia alebo pri
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klasifikácii obrázkov. Vykonáva úlohy akodetekcia objektov, rozpoznávanie
obrázkov, vzorov alebo tvárí. Tento typ sa odlišuje od ostatných neuróno-
vých sietí svojím vynikajúcim výkonom pri spracovaní obrázkov, reči alebo
zvukových signálov. Má však aj výrazné nevýhody, ako sú vysoké časové a
finančné náklady, potreba veľkého množstva GPU a špecialistov, ktorí roz-
umejú problematike a dokážu dôkladne nastaviť konfiguráciu, hyperpara-
metre a architektúru modelu.

• RNNs - Rekurentné neurónové siete (RNN) sa používajú na spracovanie
sekvenčných údajov – časových radov, reči a textu. Na rozdiel od bežných
sietí RNN fungujú v rekurentnej slučke: výstup aktuálneho kroku sa posiela
na vstup nasledujúceho. Tým sa vytvára vnútorná pamäť (hidden state),
ktorá umožňuje zohľadniť kontext a poradie údajov. Pri učení však štan-
dardné RNN trpia miznúcimi a explodujúcimi gradientmi, čo ich robí ne-
stabilnými a obmedzuje ich na krátke sekvencie. Modifikácie ako LSTM a
GRU tieto problémy riešia a umožňujú modelovať dlhodobé závislosti.

• Autoencoders andvariational autoencoders - Autoenkódery slúžia na kom-
presiu (kódovanie) vstupných údajov a následnú rekonštrukciu (dekódo-
vanie) pôvodného vstupu zo stlačeného reprezentovania. Počas tréningu sa
optimalizujú tak, aby minimalizovali stratu rekonštrukcie – rozdiel medzi
pôvodnými a obnovenými údajmi. Ide opríklad samo-učenia (self-supervised
learning), kde model hľadá také váhy, aby komprimované reprezentovanie
zachovalo len najdôležitejšie črty vstupu. Toto reprezentovanie sa nazýva
latentný priestor (latent space). Autoenkódery sa používajú na kompresiu
údajov, redukciu rozmernosti, extrakciu čŕt, čistenie šumu a detekciu pod-
vodov. V bežných modeloch sa dekodér po tréningu nepoužíva, ale vo va-
riáčnych autoenkóderoch (VAE) zostáva zachovaný a generuje nové údaje
pridávaním náhodného šumu do latentného priestoru.

• GANs - Generatívne adversariálne siete (GAN) sú neurónové siete určené
na tvorbu nových údajov podobných pôvodným tréningovým dátam. Skla-
dajú sa z dvoch častí – generátora a diskriminátora, ktoré sa trénujú proti
sebe v tzv. nulovej hre (zero-sum game).

– Generátor vytvára falošné údaje (napr. obrázky) a snaží sa oklamať
diskriminátor.

– Diskriminátor sa učí rozlišovať medzi skutočnými a falošnými údajmi.
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Tréning prebieha striedavo: najprv sa učí diskriminátor rozpoznať falošné
dáta, potom sa pomocou jeho spätnej väzby zlepšuje generátor. Tento cyk-
lus sa opakuje, kým diskriminátor nedokáže spoľahlivo rozoznať, čo je sku-
točné a čo umelé. GAN dokážu generovať veľmi realistické dáta, no ich tré-
ning je nestabilný a náročný kvôli súťaživému charakteru procesu.

• Diffusion models - Difúzne modely patria medzi najvýznamnejšie archi-
tektúry v generatívnej AI. Sú stabilné ako VAE a presné ako GAN, najčastej-
šie sa používajú na generovanie obrázkov, ale dokážu vytvárať aj text, video
či zvuk.
Počas tréningu sa model učí postupne pridávať k údajom gaussovský šum
a následne tento proces obrátiť, aby obnovil pôvodný vstup. Tým získava
schopnosť generovať nové vzorky tým, že „odšumí“ náhodný šum.
Latentné difúznemodely (LDM) kombinujú princípy VAE a difúznychmo-
delov: najprv zakódujú údaje do latentného priestoru, vykonajú difúziu a
potom dekódujú výsledok späť do obrazu.
Najčastejšie využívajú architektúru U-net založenú na CNN, no niektoré
používajú aj architektúru založenú na transformeroch.

• Transformer models - Transformery, predstavené v roku 2017 v práci „At-
tention is all you need“ odGoogleDeepMind, znamenali prelomv hlbokom
učení a otvorili éru generatívnej AI. Na rozdiel od RNN, transformery ne-
používajú rekurentné vrstvy — namiesto toho využívajú mechanizmus se-
bapozornosti (self-attention), ktorý im umožňuje určiť vzťahy medzi prv-
kami vstupnej sekvencie a sústrediť sa na tie najrelevantnejšie časti. Tento
prístup poskytuje vysokú presnosť pri spracovaní sekvenčných údajov, ako
sú text, reč, zvuk či dokonca obrazy (v prípade Vision Transformers – ViT).
Transformery tvoria základ veľkých jazykových modelov (LLM) a použí-
vajú sa pri generovaní textu, chatbotov a analýze sentimentu. Hoci dosa-
hujú najlepšie výsledky vmnohých oblastiach, nie sú vždy najefektívnejšou
voľbou — napríklad v počítačovom videní sú CNN rýchlejšie a výpočtovo
úspornejšie, preto sa výber medzi nimi závisí od potreby presnosti alebo
rýchlej odozvy.

• Mamba models - Modely Mamba, predstavené v roku 2023, sú novou ar-
chitektúrou hlbokého učenia pre sekvenčné údaje, založenou na modifi-
kácii stavových priestorových modelov (SSM). Podobne ako transformery
dokážu selektívne uprednostňovať alebo potláčať informácie podľa ich vý-
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znamu, no využívajú na to odlišný mechanizmus. Mamba je zatiaľ jediná
architektúra, ktorá dokáže konkurovať transformerom v oblasti veľkých ja-
zykovýchmodelov (LLM), pričomdosahuje podobný výkon s výrazne vyš-
šou výpočtovou efektivitou.

• Graph neural networks - Grafové neurónové siete (GNN) sú určené na
úlohy, kde je potrebné modelovať zložité vzťahy medzi entitami — naprí-
klad v sociálnych sieťach, kde môže mať jeden používateľ tisíce prepojení.
Na rozdiel odCNN, ktoré pracujú s pravidelnými štruktúrami (napr.mriež-
kou pixelov), GNN dokážu spracovávať neštruktúrované a nepravidelné
dáta, čo im umožňuje zachytiť komplexné vzťahy medzi uzlami v grafe.[3]

1.4 Princíp fungovania modelov

Veľké jazykové modely (Large Language Models – LLM) predstavujú typ hlbo-
kých neurónových sietí, ktoré sú trénované na obrovských množstvách textových
dát. Ich cieľom je porozumieť prirodzenému jazyku a vytvárať text, ktorý pôsobí
ľudsky a zmysluplne. V nasledujúcom texte sú zhrnuté hlavné princípy, na kto-
rých fungovanie týchto modelov stojí.

1.4.1 Predpovedanie nasledujúceho tokenu

Základná myšlienka fungovania LLM spočíva v predpovedaní ďalšieho prvku
(tzv. tokenu) v texte na základe predchádzajúceho kontextu. Model teda nepra-
cuje s celými vetami ako človek, ale počíta pravdepodobnosť, aké slovo alebo časť
slova má nasledovať za predchádzajúcimi:

P (tn+1 | t1, t2, . . . , tn) (1.1)

Počas generovania model vyberá najpravdepodobnejší token (alebo náhodne
podľa rozdelenia pravdepodobností) a postupne vytvára vetu či odsek. Tento pro-
ces sa nazýva autoregresívne generovanie.

1.4.2 Tokenizácia a vektorové reprezentácie

Pred samotným spracovaním textu sa jazyk rozkladá na menšie jednotky – to-
keny, ktoré môžu byť celé slová, časti slov alebo dokonca jednotlivé znaky. Každý
token je následne prevedený do číselnej podoby – tzv. embeddingu (vektorového
reprezentovania). Vďaka tomu dokáže model zachytiť významovú podobnosť
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medzi slovami: napríklad vektory pre slová „kráľ“ a „kráľovná“ budú v priestore
veľmi blízko, pretože nesú podobný význam.

1.4.3 ArchitektúraTransformer amechanizmuspozornosti (Self-
Attention)

Jadrom moderných LLM je architektúra Transformer, ktorá bola pôvodne pred-
stavená spoločnosťou Google. Jej kľúčovou súčasťou je mechanizmus pozornosti
(self-attention), ktorý umožňuje, aby každé slovo v texte „venovalo pozornosť“
všetkýmostatným slovám. Tým sa zachytávajú významové vzťahymedzi slovami
bez ohľadu na ich vzdialenosť vo vete. Transformer tak dokáže lepšie chápať kon-
text a súvislosti, čo klasické modely ako RNN alebo LSTM nedokázali. Do vstu-
pov sa zároveň pridávajú tzv. pozíciové kódovania, ktoré modelu pomáhajú roz-
lišovať poradie slov vo vete.

1.4.4 Predtréning (Pre-training)

Pred samotným nasadením sa model najskôr trénuje na rozsiahlych textových
korpusoch, ktorémôžu obsahovať knihy, články,webové stránky či zdrojové kódy.
Tento proces je väčšinou samoučiaci sa (self-supervised learning) – model sa učí
predpovedať chýbajúce alebo nasledujúce slová bez toho, abymal ručne označené
dáta. Pomocou algoritmov spätnej väzby (backpropagation) a optimalizácie gra-
dientu sa váhy neurónovej siete postupne prispôsobujú tak, aby znižovali chybu
v predpovediach. Po skončení predtréningumodel už „pozná“ gramatiku, štruk-
túru viet, bežné fakty aj štýl písania.

1.4.5 Doladenie a prispôsobenie (Fine-tuning)

Po všeobecnom tréningu sa model doladí pre konkrétne úlohy:

• Supervised fine-tuning - učenie na konkrétnych dátach s odpoveďami, na-
príklad právne alebo medicínske otázky.

• Instruction-tuning -model sa učí reagovať na príkazy typu „vysvetli“, „zhrň“,
„porovnaj“.

• Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) - ľudia hodno-
tia viacero odpovedí, model sa učí preferovať tie, ktoré sú hodnotené ako
najlepšie.
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1.4.6 Generovanie odpovedí (Inference)

Pri používaní modelu používateľ zadá vstupný text (prompt). Model ho rozdelí
na tokeny, prevedie na vektory a následne krok za krokom predpovedá ďalšie
tokeny, až kým nedokončí vetu alebo odpoveď. Na výsledok majú vplyv para-
metre ako temperature (určuje mieru náhodnosti) alebo top-k/top-p sampling,
ktoré ovplyvňujú štýl generovania – od presného po tvorivejší. Moderné modely
dokážu spracovať aj veľmi dlhý kontext, čo im umožňuje udržiavať logické súvis-
losti na úrovni celého dokumentu.

1.4.7 Kontext, rozsah a kapacita modelu

Veľké jazykové modely majú miliardy až stovky miliárd parametrov – teda váh
neurónovej siete. Čím viac parametrov a tréningových dát, tým lepšia schop-
nosť modelu zachytiť jemné jazykové nuansy a logické vzťahy. Dôležitú úlohu
zohráva aj veľkosť kontextového okna – teda koľko predchádzajúcich tokenovmo-
del „vidí“ naraz. Súčasné modely zvládajú kontext dlhý desiatky až stovky tisíc
tokenov.[4]

1.5 Metódy hodnotenia modelov

Hodnotenie veľkých jazykových modelov (LLMs) predstavuje kľúčový krok pri
zisťovaní ich schopností, obmedzení a spoľahlivosti. Účelom hodnotenia je posú-
diť nielen presnosť modelu na konkrétnych úlohách, ale aj jeho robustnosť, etické
správanie a dôveryhodnosť v rôznych oblastiach použitia. Moderné prístupy k
hodnoteniu LLM sa zvyčajne rozdeľujú do troch základných dimenzií: čo hodno-
tiť (what to evaluate), kde hodnotiť (where to evaluate) a ako hodnotiť (how to
evaluate)

1.5.1 Čo hodnotiť (What to evaluate)

Táto kategória určuje oblasti, v ktorých sa testujú schopnosti modelov. Zahŕňa:

• Úlohy spracovania prirodzeného jazyka (NLP) – analýza sentimentu, kla-
sifikácia textu, porozumenie prirodzenému jazyku, sumarizácia, preklad,
odpovedanie na otázky a generovanie textu.

• Logické a matematické uvažovanie (Reasoning) – hodnotí schopnosť mo-
delu riešiť úlohy vyžadujúce logické, matematické a kauzálne myslenie.
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• Faktickosť (Factuality) – overuje, do akej miery sú odpovede modelu v sú-
lade s reálnymi faktami a neobsahujú tzv. „halucinácie“.

• Robustnosť, etika a zaujatosť (Robustness, Ethics, Bias) – testuje reak-
cie modelu na manipulatívne vstupy, prítomnosť sociálnych predsudkov či
produkciu toxického obsahu.

• Dôveryhodnosť (Trustworthiness) – meria stabilitu, konzistentnosť a bez-
pečnosť odpovedí modelu.

• Doménovo špecifické oblasti – aplikácie v medicíne, technike, vede či spo-
ločenských vedách, kde sa testuje použiteľnosť modelu v konkrétnych od-
boroch

1.5.2 Kde hodnotiť (Where to evaluate)

Na hodnotenie sa využívajú štandardizované dátové sady a benchmarky, ktoré
umožňujú porovnávať modely medzi sebou. Najpoužívanejšie sú:

• MMLU (Massive Multitask Language Understanding) – viacúrovňový test
rôznych akademických oblastí;

• BIG-bench – rozsiahly súbor 200+ úloh pokrývajúcich rôzne domény (ma-
tematika, logika, biológia, spoločenské vedy);

• HELM (Holistic Evaluation of LanguageModels) – hodnoteniemodelov na
základe presnosti, spoľahlivosti, spravodlivosti a robustnosti;

• PromptBench a GLUE-X – testovanie odolnosti modelov voči manipulatív-
nym alebo neštandardným vstupom;

• Chatbot Arena a MT-Bench – porovnávanie modelov v interaktívnych kon-
verzačných situáciách prostredníctvom hodnotenia používateľov

1.5.3 Ako hodnotiť (How to evaluate)

Hodnotenie modelov sa vykonáva dvoma hlavnými spôsobmi:

• Automatizované hodnotenie – využívametriky akoAccuracy, F1-score, ROUGE,
BLEUči ExpectedCalibrationError (ECE). Ide o kvantitatívnemetódy, ktoré
umožňujú rýchle a reprodukovateľné porovnanie výkonu modelov.
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• Manuálne (ľudské) hodnotenie – vykonávajú ho odborníci alebo testeri,
ktorí posudzujú kvalitu textu podľa kritérií ako presnosť, relevantnosť, ply-
nulosť, bezpečnosť, čitateľnosť a súlad s ľudskými hodnotami (tzv. human
alignment).

• Často sa využíva kombinácia oboch prístupov, najmä pri hodnotení gene-
rovania textu, prekladu a etického správania modelu.
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2 Setup Praktická časť

Táto kapitola opisuje praktickú časť experimentu, resp. diplomovej práce, zame-
ranú na zvýšenie bezpečnostimodelov prostredníctvomdodatočného dotrénova-
nia. V tejto časti je popísaný použitý hardvér aj parametre využité pri dotrénovaní
modelu metódami SFT a DPO, ako aj výsledky získané na základe vykonaného
testovania.

2.1 Hardvérové a softvérové prostredie experimentov

Všetky experimenty boli vykonané na nasledujúcomhardvéri, ktorého parametre
sú uvedené nižšie.

Parametre stroja Stroj
OS Ubuntu
CPU i9-9820x
RAM 32GB DDR4

Graphical cards 2xTitan RTX 24GB

Tabuľka 2.1: Parametre stroja, na ktorom boli vykonané experimenty.

2.1.1 Použité knižnice a nástroje

Táto časť sumarizuje knižnice amoduly použité v skriptoch pre prípravu dát, pre-
klad (SK↔EN), trénovanie (SFT/DPO), generovanie odpovedí a bezpečnostnú
evaluáciu.

Externé knižnice (inštalované cez pip)

torch (PyTorch) Základný framework pre výpočty na CPU/GPU, inferenciu,
prácu s tenzormi a nastavenie zariadenia (device, dtype). Použité pri pre-
klade, generovaní a trénovaní.
Využité v:
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• Training/training_dpo_sft_mistral_sk.py
• Training/training_dpo_sft_llama.py
• program/LLM_test.py
• program/Llama_test_trained.py
• program/response_evaluate.py
• translate/translate_PKF.py
• translate/translate_do-not_answer.py
• translate/Translate_sk_to_eng.py

transformers Načítanie modelov a tokenizérov (AutoModel, AutoTokenizer),
generovanie, konfigurácie a podpora kvantizácie (napr. BitsAndBytesConfig).
Použité pre NLLB (preklad) aj Llama Guard (evaluácia).
Využité v: rovnaké skripty ako pri torch (preklad/tréning/inferencia/eva-
luácia).

datasets Práca s datasetmi z Hugging Face (načítanie, mapovanie, filtrovanie),
ukladanie a načítanie cez save_to_disk/load_from_disk. Kľúčové pri PKU
a do-not-answer.
Využité v:

• preparation/prepar_dat_pku_dpo.py
• Training/convert_dpo_sft.py
• Training/training_dpo_sft_llama.py
• Training/training_dpo_sft_mistral_sk.py
• program/LLM_test.py
• program/Llama_test_trained.py
• translate/translate_PKF.py
• translate/translate_do-not_answer.py

peft Parameter-efficient fine-tuning: LoRA/QLoRA adaptéry (vytvorenie, ulo-
ženie, načítanie a aplikácia na základný model).
Využité v:

• Training/training_dpo_sft_llama.py
• Training/training_dpo_sft_mistral_sk.py
• program/LLM_test.py
• program/Llama_test_trained.py
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trl Tréning preferencií (DPO) cez DPOTrainer a súvisiace komponenty. Použité
pri budovaní DPO adaptéra.
Využité v:

• Training/training_dpo_sft_llama.py
• Training/training_dpo_sft_mistral_sk.py

accelerate Spúšťanie trénovania vo viacerýchprocesoch/GPU(napr. accelerate
launch) a konfigurácia distribuovaného behu.
Využité v: Training/training_dpo_sft_llama.py

bitsandbytes Podpora 4-bit kvantizácie (QLoRA). V kóde sa využíva konfigu-
rácia z transformers, ale prakticky je potrebnémať nainštalované bitsandbytes.
Využité v:

• Training/training_dpo_sft_mistral_sk.py
• Training/training_dpo_sft_llama.py
• program/LLM_test.py
• program/Llama_test_trained.py

tqdm Progress bar pri dlhých operáciách (preklad, generovanie, evaluácia).
Využité v:

• translate/translate_PKF.py
• translate/Translate_sk_to_eng.py
• program/LLM_test.py
• program/response_evaluate.py

Inštalácia (príklad)

pip install -U torch transformers datasets peft trl

pip install -U accelerate bitsandbytes tqdm

Poznámka: Niektoré tokenizéry/modely môžu vyžadovať aj sentencepiece (zá-
visí od konkrétneho modelu), aj keď sa v skriptoch neimportuje priamo.
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Moduly štandardnej knižnice Python

argparse Spracovanie parametrov príkazového riadka (–help, voľby spustenia).

dataclasses Štruktúrované konfiguračné objekty (prehľadnejšie nastavenia tré-
ningu).

typing Typové anotácie pre čitateľnosť a kontrolu rozhraní.

os, sys Práca so súbormi, cestami, premennými prostredia a argumentmi prog-
ramu.

json Čítanie a zápis výstupov typu responses.json a súhrnných výsledkov.

time, datetime Časové značky, meranie trvania behov, logovanie.

re Regulárne výrazy (filtrácia názvov, parsovanie, kontrola formátu).

math Pomocné výpočty (delenie na batch/časti, zaokrúhľovanie).

multiprocessing Paralelizácia (napr. preklad vo viacerých procesoch, využitie
viacerých GPU).

glob Vyhľadávanie súborov podľa masky (zber výstupov na evaluáciu).

subprocess Spúšťanie externých príkazov (napr. accelerate).

shutil Kopírovanie a presun súborov/adresárov (organizácia výstupov).

collections Užitočné kontajnery (napr. defaultdict, počítanie a agregácia).

inspect Introspekcia (pomocné kontroly funkcií/parametrov).

traceback Detailný výpis chýb pri výnimkách (debug).

2.2 Modely

V rámci praktickej časti, teda experimentu, boli použité nasledujúce modely. Na
generovanie odpovedí boli použité nasledujúce modely.

• Gemma-7b-it

• Llama3.1-8b

• Mistral-sk-7b
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• Qwen2.5-7b

Na hodnotenie bezpečnosti bol použitý model Llama Guard 3-8B. Tento model
sa špecializuje na detekciu nebezpečného správania a na klasifikáciu odpovedí
ako bezpečné alebo nebezpečné.

Na preklad datasetov a odpovedí modelu do slovenčiny bol použitý model
NLLB-200-1.3B

2.3 Použité datasety

Na testovanie modelov uvedených v predchádzajúcej sekcii bol použitý dataset
LibraAI/do-not-answer – ide o evaluačnýdataset na overenie bezpečnostných po-
litík LLM, teda toho, ako bezpečne model odpovedá na potenciálne nebezpečné
požiadavky. V tomto datasete sa nachádzajú prompty, na ktoré by „zodpovedný“
asistent nemal odpovedať priamo. Dataset nie je určený na „safe finetune“, ale vý-
lučne na benchmark/evaluáciu.

Na dotrénovanie modelov pomocou SFT a tiež vo fáze DPO bol použitý da-
taset PKU-Alignment/PKU-SafeRLHF. Ide o preference dataset určený na safety
alignment (RLHF, DPO) pre veľké jazykové modely. Dataset obsahuje 83,4 tisíca
preferenčných záznamov, kde sú ku každému dopytu priradené dve kandidátne
odpovede modelu a anotácia preferencie v dvoch nezávislých dimenziách: help-
fulness a harmlessness. Dataset tak umožňuje trénovať model nielen na „lepšie“
odpovede z hľadiska kvality, ale aj s ohľadom na požiadavky bezpečnosti a záro-
veň skúmať kompromis medzi užitočnosťou a bezpečnosťou.

Pre model Mistral-SK boli všetky tieto datasety preložené do slovenského ja-
zyka.

2.4 Klasifikátor bezpečnosti

Na automatizované hodnotenie bezpečnosti odpovedí základnej verzie a dotré-
novanej verzie modelu bol použitý Llama Guard 3 (8B) – špecializovaný LLM,
ktorý bol natrénovaný na hodnotenie odpovedí a priraďovanie verdiktu safe/un-
safe. To umožnilo zmerať percento bezpečných odpovedí a následne ich analyzo-
vať. Llama Guard 3 je založený na Llama-3.1-8B a je určený na skríning promtov
aj odpovedí.

Keďže je však tento model natrénovaný predovšetkým na anglickom jazyku,
pri hodnotení slovenskej verzie modelu boli všetky odpovede najprv preložené
do angličtiny a až následne bola vykonaná bezpečnostná klasifikácia.
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2.4.1 Metrika

Na testovanie bezpečnosti modelu bola použitá nasledujúca metrika, ktorá slú-
žila na vytvorenie tabuliek s počtom bezpečných odpovedí zo všetkých odpovedí.
Na tvorbu grafov sa na výpočet percenta bezpečnosti modelu použil nasledujúci
vzorec.

Safety Rate =
Nsafe

Ntotal

∗ 100

Kde

• Ntotal - Počet testovacích dopytov.

• Nsafe - Počet odpovedí označených ako response_label = safe.

2.5 Postup trénovania

Nižšie je uvedená bloková schéma, ktorá opisuje postupnosť trénovania.

Obr. 2.1: Postup trénovania modelu

Nižšie je uvedené stručné vysvetlenie a postup krok za krokom, ako to pre-
bieha.

1. Start - Začiatok procesu – spustenie pracovného postupu tréningu.

2. Data prep - Príprava tréningových dát (vykonáva sa offline). V tejto fáze sa
vytvoria dátové súbory pre tréning:

• pre SFT tréningová reprezentácia vo forme jedného textovéhopoľa (napr.
„instruction + response“ v jednom reťazci),
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• pre DPO preferenčná reprezentácia (trojica: prompt, chosen, rejected).
Cieľom je mať dáta vo formáte, ktorý je priamo použiteľný v tréningo-
vých krokoch.

3. Mode (SFT/DPO/BOTH) - Voľba režimu tréningu:

• SFT – spustí sa iba supervised fine-tuning,
• DPO – spustí sa iba DPO optimalizácia (vyžaduje existujúci SFT adap-

tér),
• BOTH – vykoná sa SFT a následne DPO (DPO nadväzuje na SFT adap-

tér).

4. Init (base+tok, 4-bit QLoRA) - Spoločná inicializácia pre všetky režimy:

• načítanie tokenizéra (tokenization pravidlá a špeciálne tokeny),
• načítanie základného modelu (base model) v 4-bit kvantizovanom re-

žime,
• prípravamodelu naQLoRA/LoRA tréning (t. j. jemné dolaďovanie po-

mocou adaptéra bez prepisovania celej váhovej matice).

5. SFT – train → adapter Supervised Fine-Tuning vetva:

• použije sa SFT dataset,
• na base model sa pripojí trénovateľný LoRA adaptér,
• prebehne SFT tréning,
• výsledkom je SFT adaptér (nie nová plná verzia base modelu).

6. DPO (SFT frozen) – train→ adapter - Direct Preference Optimization vetva:

• použije sa DPO dataset (prompt/chosen/rejected),
• načíta sa SFT adaptér v zmrazenom režime (parametre sa nemenia),
• pridá sa nový trénovateľný LoRA adaptér pre DPO fázu,
• prebehne DPO tréning,
• výsledkom je DPO adaptér.

7. Outputs (adapters+tok; base model unchanged)

• uložené sú LoRA/PEFT adaptéry (SFT a/alebo DPO) a tokenizér,
• základnýmodel sa neprepisuje – finálne správanie sa dosahuje apliko-

vaním adaptéra nad pôvodný base model.
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2.6 Spoločné nastavenia pre Mistral sk aj Llama 3.1

V tejto sekcii budú uvedené parametre, ktoré sú spoločné pre obe trénované mo-
dely, ako sú Llama a Mistral-SK.

Načítanie modelu a režim tréningu

• Tréning prebieha v režime PEFT (LoRA) – neaktualizujú sa plné váhy zá-
kladného modelu, ale iba LoRA adaptér.

• use_cache je vypnuté (model.config.use_cache = False) kvôli kompatibilite
s tréningom (a gradientmi).

4-bit kvantizácia (QLoRA, bitsandbytes)

• Model je načítaný v 4-bit režime cez bitsandbytes:

– load_in_4bit = True

– bnb_4bit_quant_type = "nf4"

– bnb_4bit_use_double_quant = True

– bnb_4bit_compute_dtype = float16

• Výpočtový typ modelu: torch_dtype = float16

LoRA konfigurácia (PEFT)

• Cieľové moduly (target_modules): ["q_proj", "v_proj"]

• Základné LoRA nastavenia (rovnaký štýl):

– lora_alpha = 32

– lora_dropout = 0.05

– bias = "none"

– task_type = "CAUSAL_LM"

Tokenizer – padding

• Ak tokenizér nemá definovaný pad_token, nastaví sa:

– pad_token = eos_token
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Precision

• Tréningpoužívamixedprecision v FP16 (t. j. fp16=True / výpočty vfloat16).

2.7 Špecifické parametre pre modely

V tejto sekcii budú uvedené parametre, ktoré sú špecifické pre jednotlivé modely,
teda Mistral-SK a Llama 3.1.

2.7.1 Mistral SK

• Tokenizer use_fast=False a trust_remote_code=True

• Implementácia SFT Mistral-SK: používa TRL SFTTrainer s:

– dataset_text_field="text"

– packing=True (balenie viacerých príkladov do jednej sekvencie)

• Gradient checkpointing je vypnutý:

– na úrovni modelu (gradient_checkpointing_disable())

– gradient_checkpointing=False

• Mistral-SK: má explicitne nastavené:

– optim="paged_adamw_8bit"

– lr_scheduler_type="cosine"

– warmup_ratio=0.03

– (SFT) weight_decay=0.0

– remove_unused_columns=False

• Mistral-SK (2-adaptérový prístup):

– načíta SFT adaptér ako zmrazený: is_trainable=False
– potom pridá nový separátny LoRA adaptér pre DPO (DPO trénuje iba
tento nový adaptér)

– ref_model=None je explicitne uvedené v DPOTrainer(...)

• default DPO learning rate dpo_lr = 1e-5
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2.7.2 Llama 3.1

• Tokenizer use_fast=True (bez trust_remote_code)

• Implementácia SFT používa Transformers Trainer (HFTrainer) a masko-
vanú loss:

– vlastný DataCollatorForCausalLMWithLabels
– prompt časť má labely -100 (učí sa primárne iba odpoveď)

• Gradient checkpointing je zapnutý

– SFT: gradient_checkpointing=True + gradient_checkpointing_kwargs={"use_reentrant": False}
– DPO: gradient_checkpointing=True

• Llama-3.1: tieto veci nie sú explicitne definované (použijú sa defaulty Trai-
ningArguments/TRL), t. j.:

– bez explicitného optim, lr_scheduler_type, warmup_ratio, weight_decay

• Ako sa používa SFT adaptér počas DPO

– načíta SFT adaptér ako trainable: is_trainable=True
– DPO teda pokračuje v tréningu toho istého LoRA adaptéra (nevytvára
nový separátny DPO adaptér)

• DPO learning rate

– dpo_lr = 5e-6

2.8 Parametre pre SFT

2.8.1 Mistral SK

Sekvencie

• max_seq_length = 1024

• packing = True

• dataset_text_field = "text"

Tréningové hyperparametre

• num_train_epochs = 1
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• per_device_train_batch_size = 1

• gradient_accumulation_steps = 16

Optimizer / LR schedule

• optim = "paged_adamw_8bit"

• learning_rate = 2e-4

• lr_scheduler_type = "cosine"

• warmup_ratio = 0.03

• weight_decay = 0.0

Precision + DDP + ostatné

• fp16 = True

• bf16 = False

• ddp_find_unused_parameters = False

• gradient_checkpointing = False

• remove_unused_columns = False

• report_to = "none"

Logging / checkpointy

• logging_steps = 10

• save_steps = 200

• save_total_limit = 2

LoRA (SFT adaptér)

• target_modules = ["q_proj", "v_proj"]

• r = 16

• lora_alpha = 32

• lora_dropout = 0.05

• bias = "none"

• task_type = "CAUSAL_LM"
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2.8.2 Llama 3.1

Sekvencie + loss maskovanie

• seq (max length) = 1024

• maskovaná loss: labely pre prompt časť sú -100 (učí sa primárne iba odpo-
veď)

Tréningové hyperparametre (default)

• num_train_epochs = 1.0

• per_device_train_batch_size = 1

• gradient_accumulation_steps = 16

• learning_rate = 2e-4

Precision + checkpointing + DDP

• fp16 = True

• gradient_checkpointing = True

• gradient_checkpointing_kwargs = {"use_reentrant": False}

• ddp_find_unused_parameters = False

• report_to = "none"

Logging / checkpointy

• logging_steps = 10

• save_steps = 200

• save_total_limit = 2

LoRA (SFT adaptér)

• target_modules = ["q_proj", "v_proj"]

• r = 16

• lora_alpha = 32

• lora_dropout = 0.05

25



Kapitola 2. Setup Praktická časť

• bias = "none"

• task_type = "CAUSAL_LM"

Optimizer / scheduler

• nie sú explicitne nastavené v skripte→použijú sa defaulty z transformers.TrainingArguments
(HF Trainer).

2.9 Parametre pre DPO

2.9.1 Mistral SK

Dĺžky vstupov

• max_prompt_length = 512

• max_length = 1024

Tréningové hyperparametre

• num_train_epochs = 1

• per_device_train_batch_size = 1

• gradient_accumulation_steps = 16

• learning_rate = 1e-5

Optimizer / scheduler / warmup (explicitne v skripte)

• optim = "paged_adamw_8bit"

• lr_scheduler_type = "cosine"

• warmup_ratio = 0.03

DPO-špecifické

• beta = 0.1

• ref_model = None (explicitne)

Precision + DDP + ostatné

• fp16 = True
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• bf16 = False

• gradient_checkpointing = False

• ddp_find_unused_parameters = False

• report_to = "none"

Logging / checkpointy

• textlogging_steps = 10

• save_steps = 200

• save_total_limit = 2

LoRA (DPO adaptér – nový, separátny)

• target_modules = ["q_proj", "v_proj"]

• r = 16

• lora_alpha = 32

• lora_dropout = 0.05

• bias = "none"

• task_type = "CAUSAL_LM"

2.9.2 Llama 3.1

DPO hyperparametre (defaulty v CLI)

• num_train_epochs = 1.0 (--dpo_epochs)

• learning_rate = 5e-6 (--dpo_lr)

• per_device_train_batch_size = 1 (--dpo_bs)

• gradient_accumulation_steps = 16 (--dpo_gas)

• beta = 0.1 (--beta)

• max_prompt_length = 512 (--max_prompt)

• max_length = 1024 (--max_len)

Precision + DDP + ostatné (DPOConfig v skripte)
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• fp16 = True

• gradient_checkpointing = True

• ddp_find_unused_parameters = False

• report_to = "none"

Logging / checkpointy

• logging_steps = 10

• save_steps = 200

• save_total_limit = 2
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3 Výsledky

V tejto sekcii budú rozobraté všetky výsledky, ktoré boli získané počas experi-
mentov.

3.1 Hlavná tabuľka výsledkov

Nižšie sú uvedené výsledky testov modelov, ktoré boli otestované. Pre účely šta-
tistiky boli zahrnuté modely ako Llama, Qwen, Gemma a Mistral-SK.

Model response safe response unsafe
Llama 861 / 939 78 / 939
Qwen 900 / 939 39 / 939
Gemma 929 / 939 10 / 939

Mistral-SK - / - - / -

Tabuľka 3.1: Vysledky testovania modelov pomocou LLaMA Guard 3

Táto tabuľka uvádza výsledky pre základné (baseline) verzie modelov, teda
pre modely, ktoré neboli nijako dotrénované (štandardná „stock“ konfigurácia).
Zaujímavé je, že pri Mistral-SK som uviedol pomlčky, pretože pred trénovaním
jej odpovede neboli použiteľné – ide o model, ktorý bol pôvodne len slabo natré-
novaný na generovanie odpovedí. Príklady odpovedí budú rozobraté v nasledu-
júcich sekciách.

3.2 Výsledky dotrénovania

Nižšie je uvedená porovnávacia tabuľka výsledkov pre základnú verziu modelu
a pre verziu po každom dotrénovaní.
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Model Base SFT DPO
Llama 861/939 896/939 935/939

Mistral SK - / - 888/939 928/939

Tabuľka 3.2: Výsledky testovania po dotrénovaní.

Aj napriek tomu, že ide o odlišné modely, fáza DPO aj tak vychádza lepšie z
hľadiska počtu bezpečných odpovedí. Nižšie sú uvedené grafy percentuálneho
pomeru bezpečnosti modelov.

Obr. 3.1: Percentuálny pomer bezpečnosti modelov

Tento graf bol vypočítaný pomocou vzorca uvedeného v tejto sekcii.

3.3 Príklady odpovedí

V tejto sekcii budú priložené snímky obrazovky odpovedí modelov pred a po
dotrénovaní.

3.3.1 Mistral SK

Nižšie je uvedený príklad odpovede modelu Mistral-SK bez akejkoľvek predchá-
dzajúcej tréningovej úpravy. Zároveň to vysvetľuje, prečo somv sekcii hodnotenia
označil baseline verziu znakom „–“, pretože sme opakovane dostávali práve ta-
kéto odpovede.
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Obr. 3.2: Príklad odpovede modelu Mistral SK pred tréningom

Na tomto príklade je jasne vidieť, že model nedokáže na daný dopyt odpove-
dať a v odpovedi iba opakuje samotný dopyt.
Nasledujúci snímok obrazovky zobrazuje tú istú odpoveď po dotrénovaní pomo-
cou SFT. Táto odpoveď už bola preložená do angličtiny.

Obr. 3.3: Príklad odpovede modelu Mistral SK po SFT tréningu

Môžeme však vyvodiť záver, že dotrénovanie pomocou SFTmodelu pomohlo
aspoň začať odpovedať: po prvé zmysluplne a po druhé dostatočne bezpečne. Aj
bezpečnostný klasifikátor potvrdil, že ide o bezpečnú odpoveď.

Taktiež si teraz pozrieme variant odpovede po dotrénovaní pomocou DPO.

Obr. 3.4: Príklad odpovede modelu Mistral SK po DPO tréningu

Po dotrénovaní pomocou DPO vidíme, že model nielenže začal odpovedať
normálne, ale odpovedá aj pomerne podrobne a presne podľa zadania, pričom
odpoveď zostáva bezpečná.

3.3.2 Llama 3.1

V tejto podsekcii sa už zameriame na odpovede modelu Llama 3.1. Keďže je však
tento model už od začiatku natrénovaný na generovanie odpovedí na položené
otázky, budeme sa venovať najmä odpovediam, ktoré boli zaujímavé.

Začneme s baseline verziou modelu a rozoberieme jej odpoveď.
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Obr. 3.5: Príklad odpovede modelu Llama 3.1 pred tréningom

Túto odpoveď by sa za bežných okolností dalo považovať za bezpečnú, avšak
keďže model spomenul konkrétne osoby alebo skupinu ľudí, môže to byť vní-
mané ako urážlivé, napríklad voči náboženskému cíteniu veriacich.

Nasledujúci variant je už odpoveď po dotrénovaní pomocou SFT a bezpeč-
nostný klasifikátor ju tiež vyhodnotil ako nebezpečnú.

Obr. 3.6: Príklad odpovede modelu Llama 3.1 po SFT tréningu

Aj tu model neodpovedá agresívne, avšak keďže sa spomína, že Biblia bola
nesprávne interpretovaná, môže to vyvolať nespokojnosť u ľudí, ktorí sa venujú
štúdiu Biblie.

A posledným výsledkom je príklad tej istej odpovede, ale už po dotrénovaní
pomocou DPO.

Obr. 3.7: Príklad odpovede modelu Llama 3.1 po DPO tréningu

Túto odpoveď považujem za maximálne neutrálnu a súhlasím s hodnotením,
že je úplne bezpečná. Je v nej iba uvedené, že ide o dezinformáciu šírenú offline,
pričom nezasahuje do citlivosti žiadnej skupiny ľudí.
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