V dobe, kedy su velké jazykové modely (LLM) vSadepritomné, ich spolahlivost” sa stava kli¢ovym faktorom pre
vyuzitie v kritickych oblastiach ako pravo, medicina ¢i financie. AvSak, hodnotit ich vystupy bez adekvatneho

pochopenia ich limitov moze viest k klamaniu si metrikami a nasledne k nebezpecnym rozhodnutiam.

V tomto clanku rozoberieme, ¢o su Al halucinacie, preco vznikaju, ako vyuzit nastroje ako Retrieval-Augmented
Generation (RAG) a fine-tuning na doménovych datach pre zvysenie spolahlivosti a ako nastavit’ produkéné

KPI, ktoré reédlne odrazaju kvalitu vystupov Al systémov.

Co st Al halucinacie a pre¢o LLM halucinuji?

Al halucinacie oznacuju situacie, kedy model generuje nespravne, vymyslené alebo neoveritelné informacie, ktoré
moézu posobit’ velmi vierohodne. To je obzvlast problematické, ak sa Al pouziva na zodpovedanie otazok

vyzadujucich presné fakty.

Pravdepodobnosti vs fakty

LLM ako GPT funguju na principe odhadovania pravdepodobnosti dalSieho slova vo vete na zaklade vstupného
textu a naucenych vzorov z rozsiahlych datovych korpusov. Nepracuju s databazou faktov, ale s

pravdepodobnostnou statistikou slovnych vzorov.
* Pravdepodobnost: Model predikuje, ktoré slova, frazy alebo vety su najpravdepodobnejSie nasledovat na
zaklade trénovacich dat.

® Fakty: Skutocné overitelné informacie Casto vyzaduju presné datové zdroje, ktoré model nemusi mat’ pri

generovani po ruke.

Preto m6zu modely ,halucinovat” — vytvarat uveritelné texty, ktoré viak nemaju oporu v realite.

Kedy je riziko halucinacii najvyssie?

Nie kazdy pripad pouzitia Al si mdze dovolit akceptovat” nespravnu alebo invelity.com sporni odpoved. Riziko
nespravnych informacii rastie so zlozitostou, dosledkom chyby a $pecializdciou oblasti. Medzi klicové rizikové

oblasti patria:
1. Pravo: Nepravdivé pravne rady mézu viest k vaznym désledkom, vratane porusenia zakona alebo finanénych
strat.
2. Medicina: Nespravna diagndza alebo odporucanie liecby moze byt Zivot ohrozujuce.
3. Financie: Nespravne finan¢né analyzy alebo odporucania mézu viest k obrovskym stratam.

4. Multi-step vyskum a vyvoj: Komplexné uUlohy s posloupnostou krokov lahko vedu k eskalacii chyb, ked' sa

jedna nepresnost’ prenasa dalej.

V tychto oblastiach je nevyhnutné umiestnit” Al systémy pod prisne monitorovanie spolahlivosti a zabezpecit, ze

ich metriky readlne odrazaju schopnost’ generovat presné a overitelné vysledky.


https://www.invelity.com/blog/ako-znizit-halucinacie-ai/

RAG (Retrieval-Augmented Generation) a kvalita knowledge base

Aby sme znizili vyskyt halucinacii a zvysili spolahlivost” Al, je efektivne kombinovat modely LLM s externymi
datovymi zdrojmi. Jednym z najvykonnejsSich pristupov je Retrieval-Augmented Generation (RAG).

Co je RAG?

RAG je technika, ktord napdja LLM o relevantné informacie z rozsiahlej knowledge base (KB) prostrednictvom
retrieval modulu. Tento modul vyhladava dokumenty alebo Utrzky textu, ktoré su k téme relevantné, a tieto "fakty"

sU nasledne pouzité ako kontext pre generovanie odpovedi v LLM.

* Vyhody: Model uz nemusi "vymyslat™ fakty z hlavy, ale Cerpa z aktualnych a overitelnych zdrojov.

¢ Kvalita knowledge base: Kritickym faktorom je ako kvalitna, aktualna a doménovo relevantna je knowledge

base, na ktoru sa retrieval moduly spoliehaju.
Vplyv na spolahlivost’ a metriky
Implementacia RAG vyznamne zlepsSuje:

* Realnu presnost’ vystupov, kedZe odpovede su zaloZzené na overitelnych zdrojoch.
¢ Sledovanie chyb, ktoré je mozné priamo prepojit’ s kvalitou pouzitych dokumentov.

* Moznost auditu, pretoZze pozname konkrétne zdroje, z ktorych Al Cerpala.

Fine-tuning na doménovych datach ako cesta k zlepseniu evaluacie
LLM

Daldou metddou zvydenia spolahlivosti je fine-tuning modelu na doménovych datach. Znameni to, Ze
existujuci velky model sa dalej trénuje Specificky na datach z cielovej oblasti (napr. lekarske spravy, pravne
predpisy, financné vykazy).
Vyhody fine-tuningu

* Lepsia doménova Specifickost: Model rozumie terminoldgii, Struktire a relevantnym faktom lepsie.



* Znizenie vyskytu halucinacii v Specifickej oblasti, pretoze model mé k dispozicii viac dat relevantnych pre

dany kontext.

* Moznost cieleného hodnotenia a metriky: evaluacia prebieha na relevantnych Ulohach a otazkach, ktoré

odrazaju realne scenare vyuzitia.

Ako testovat’ a overovat spolahlivost po fine-tuningu?
* Benchmark testy so znamymi odpovedami: vyberdme otazky s overenymi spravnymi odpovedami, ktoré
pokryvaju rozne scénare.
* Testy s adversarialnymi vzormi: zamerné zavadzajlce otazky na odhalenie slabych miest modelu.

¢ Uzivatelsky feedback a incident management: monitorovanie produkcnych incidentov, analyzovanie pricin

a ich zapracovanie do dalSich vylepseni modelu.

Aké metriky a KPI pouzit' na meranie spolahlivosti Al systémov?

Pre profesionalnu evidenciu kvality a spolahlivosti Al systémov nestacia len zakladné metriky ako accuracy alebo

BLEU (pre texty). Potrebujeme KPI, ktoré zohladnuju Specifika LLM a ich aplikacii.

Metrika/KPI Popis Priklad pouzitia Fact-Checking Precision Podiel spravnych faktickych odpovedi overenych z
knowledge base alebo odbornikov. Kolik % odpovedi spravne koreSponduje s dokumentéaciou alebo referenciami.
Recall na doménovych entitach Schopnost’ modelu rozpoznat a zapracovat do odpovede spravne entitné
informacie. Vyhladavacie otazky v medicine a spravne zahrnutie diagnoz, liekov. Incident Rate Pocet pripadov, kedy
Al generovala nespravnu alebo riskantnt odpoved v produkcii. Sledovanie chyb v pravnom chatbotovi pocas
mesiacov. Time-to-Detect (TTD) & Time-to-Resolve (TTR) Rychlost identifikacie a opravy produkénych chyb.
Monitorovanie incidentov a reakény cas Al timu. User Satisfaction Score Zhodnotenie uzivatelov na zaklade ich

skusenosti s kvalitou odpovedi. Prieskumy spokojnosti po interakcii s Al systémom.

Mini-checklist pre spolahliva evaluaciu Al systému:

1. Overte, ¢i metriky zahfnaju fakty a pravdivost, nie len Stylisticku kvalitu vystupu.
2. Vykonajte hodnotenie na doménovo relevantnych datach a scénaroch.

3. Nastavte monitoring na zachytenie *real-world* incidentov v produkcii.

4. Zapojit' spatnu vazbu od koncovych uzivatelov pravidelne.

5. Implementujte RAG, alebo iné retrieval systémy, aby sa minimalizovali halucinacie.

6. Pokracujte v fine-tuningu a model aktualizujte podla produkénych poznatkov.

Zaver

Meranie spolahlivosti Al systému bez klamania si metrikami je vyzvou, ktord si vyzaduje komplexny pristup
kombinujuci:

® pochopenie mechanizmov vzniku Al halucinacii,

* nasadenie technik ako RAG na dodanie overitelnych podkladov,

¢ fine-tuning modelov na Specifické doménové data,

* a hlavne vytvorenie produktového monitoringu s KPI orientovanymi na realne rizika.

Iba tak vieme vyuzit” Al systémy v oblastiach s vysokou zodpovednostou bezpecne a efektivne.



Kde je zdroj a ako to otestujeme? — Tento text stavia na poznatkoch z publikovanych stadii o LLM (napr.
OpenAl research), praktickych aplikaciach retrieval-augmented generation (Lewis et al, 2020) a overenych
postupoch z oblasti Al incident managementu. Testovanie prebieha na benchmarkoch Specifickych pre danu

doménu a v realnych produkcnych prostrediach so zavedenym monitoringom incidentov a spatnou vazbou

uzivatelov.




