Here's what kills me: v poslednych rokoch umeld inteligencia a velké jazykové modely (Ilm) vyznamne menia
sposob, akym firmy pracuju s informaciami. Amazon Web Services (AWS) napriklad slubuje verifikacn presnost’ az
na Urovni 99 % v ramci svojich Al nastrojov, najma ked’ vyuzivame techniky ako Retrieval-Augmented Generation
(RAG) alebo fine-tuning na doménovych datach. Avsak, kde je skutocna pravda? Kedy mézeme takymto cislam

verit' a kedy je naopak nutné byt velmi opatrni?

Co su Al halucinacie a preco vznikaju?
Halucinacie v kontexte velkych jazykovych modelov znamenaju generovanie nespravnych alebo nepravdivych
informacii, ktoré vsak zneju velmi presvedcivo. Tieto chyby mézu spdsobit, ze model "vymysla" fakty, ktoré v

trénovacich datach neexistuju, alebo nespravne interpretuje dostupné znalosti.

Pravdepodobnosti vs fakty

* LLM generuji obsah na zaklade pravdepodobnosti slov — model predikuje, aké slovo alebo fraza s

najvacsou pravdepodobnostou nasleduje podla vzoru v jeho trénovacich datach.
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* Model vsak nema vlastné "pochopenie” faktov — nerozoznava pravdu od nepravdy, iba predikuje

Statisticky vhodné vyrazy.
* Vysledkom mo6zu byt halucinacie - omyly alebo zatajené fakty, ktoré mézu byt problémom hlavne v

oblastiach, kde je presnost’ kltcova.

Preto sa viaceré spolo¢nosti snaZia tieto pravdepodobnostné modely dopifiat’ databazami faktov a systémami

overovania, ¢o vsak stale nie je trivialny proces.

Kedy je riziko halucinacii najvyssie?

Nie vSetky oblasti prace s Al maju rovnaky stupen rizika spojeny s halucinaciami. Su situacie, kde aj malé chybné
informacie mézu mat zavazné doésledky:
1. Pravo: Nespravne interpretované zakony ¢i pravne fakty mozu viest k chybam v rozhodnutiach alebo
poradach.

2. Medicina: Diagndzy, lieCebné rady alebo vysledky vyskumu nesmu byt zalozené na neoverenych alebo

nepresnych Udajoch.
3. Finance: Nespravne financné analyzy alebo predpovede mézu viest k zna¢nym finanénym stratam.
4. Multi-step vyskum: Kumulativne chyby pri zlozZitejSich vyskumnych ulohach, kde vysledky jednej fazy

ovplyvnuju dalSie kroky, mézu eskalovat’.

V tychto oblastiach je verifikacna presnost’ zasadna a preto su metddy na overovanie tvrdeni nevyhnutné.



RAG a kvalita knowledge base - ako zvysit verifikacni presnost?

Retrieval-Augmented Generation (RAG) je pristup, ktory kombinuje generativne schopnosti LLM so schopnostou

vyhladavat relevantné informacie z externej databazy (knowledge base). Ako to pomaha?
® Znizenie halucinacii: Model sa neodvolava len na interné vahy a pravdepodobnosti, ale ¢erpa z overenych
zdrojov.

¢ Kvalita knowledge base: Klticova je relevantnost’ a aktualnost’ dat v knowledge base — ¢im kvalitnejsie su

data, tym lepsia je verifikacna presnost.

* RAG umoziuje rychle doplnenie novych znalosti bez nutnosti rozsiahleho trénovania modelu od nuly.

V praxi je vSak nutné neustale monitorovat’ kvalitu knowledge base, pretoze ak su v nej chyby alebo zastarané

informacie, model ich moze potencialne “preklopit” do generovanych odpovedi.

Fine-tuning na doménovych datach

Fine-tuning znamena dalSie tréningové kolo modelu na Specifickych datach, ktoré sa blizia k cielovej doméne

pouzitia. Toto vedie k:



* Vyssej Specializovanosti modelu — lepsie chape terminoldgiu, vzory aj Specifické pravidla.
® Znizeniu halucinacii v ramci domény, pretoze model "vie", aké informacie su relevantné a ovela castejsie

vybera fakty z trénovacich dat.
* Obmedzeniu generalizacie, ktord moze byt na Skodu prave pri Specifickych tlohach.

Odporucam vsak nechodit "na doraz" a vzdy model testovat - fine-tuning neriesi problém halucinacii Uplne, ale iba

ho vyrazne znizuje v rdmci domény.

Produkcné testovanie a overovanie tvrdeni — kde je zdroj a ako
testovat?

Bez produkcného testovania a monitoringu je nerealne verit” deklarovanej verifikacnej presnosti, aj ked” AWS ¢i iné

spolo¢nosti uvadzaju vysoké ¢isla. Co zahfia kvalitny pipeline overovania:
1. Jasné metriky a definicie: Co znamena "99 % verifikaéna presnost”? Aky je konkrétny dataset, podlia ¢oho
sa hodnotila?
2. Benchmark datové sady: Pouzit odvodené a verejne zname dataset-y, kde vieme presne, co je pravdou.
3. A/B testovanie: Porovnanie modelu v produkcii oproti baseline alebo alternativnym rieSeniam.

4. Monitorovanie v redlnom case: Logging omylov, Ziadosti o spatnu vazbu od uzivatelov a automatizované

detekcie nerealnych odpovedi.
5. Iterativna aktualizacia knowledge base: Zapracovanie novych, overenych dat na zaklade feedbacku z
produkcie.

Mini-checklist pre praktické overovanie verifikacnej presnosti:

* Mame jasny dataset s pravdivymi odpovedami.

* Testujeme model na nezavislej sade mimoriadne podrobne.

* Vyhodnocujeme nielen presnost, ale aj typy chyb (fakty vs. styl).
* |Implementujeme monitoring v produkénom prostredi.

® Pravidelne aktualizujeme data a model podla zistenych chyb.



Zaver: Kedy mozeme verit deklarovanej presnosti Al a kedy nie?

99 % verifikacna presnost’ v Al nastrojoch ako tie od AWS je technicky mozn4, ale iba za Specifickych podmienok.

Musime sa pytat:

* Kde je zdroj tudajov, na ktorych bola tato presnost' namerana?

® Ako presne prebiehalo testovanie v produkénom prostredi?

* Akym spdsobom je rieSeny problém halucinacii v nasej konkrétnej doméne?

* Je k dispozicii kvalitny systém RAG alebo fine-tuning, ktory zabezpecuje adaptaciu na realne znalosti?
V https://www.invelity.com/blog/ako-znizit-halucinacie-ai/ oblastiach s vysokym rizikom ako pravo, medicina di
financie by sme nemali prijimat’ Cisla bez overenia a dokladného testovania. Komplexny pristup zahffajlci RAG,

kontrolu knowledge base a fine-tuning na doménovych datach je zakladom pre doveru v Al systémy. Bez systému

produkéného testovania a monitoringu je takato dovera naivha a moéze viest k zavaznym nasledkom.

Preto je moje odporucanie: neprijimat’ verifikaéna presnost’ na slovo, Ziadat zdroje, jasné procesy testovania a
rezim, ako sa tieto Cisla overuju v redlnych podmienkach. Len tak m6zeme bezpecne vyuzit' potencial Al vo firmach

a kritickych oblastiach.



