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Abstrakt v slovencine

Tato préaca spaja najnovsie met6dy umelej inteligencie s pradvnou doménou slo-
venskej judikatary. Cielom tejto prace je vyuZzit velké jazykové modely na analy-
zu rozhodnuti slovenskych stidov. V rdmci implementécie boli texty rozhodnu-
ti predspracované a rozdelené na logické casti s vyuZitim reguldrnych vyrazov.
Nésledne bolo porovnédvanych devitjazykovych modelov pomocou metrik Perp-
lexity, BLEU a ROUGE na tlohu generovania vyroku rozhodnutia. Na zdklade
tohto porovnania boli vybrané a dotrénované dva modely Qwen3-8B a mistral-sk-
7b s cielom adaptécie na slovenski prdvnu doménu, a taktieZ na tilohu predikcie
uspesnosti odvolania (zruSenia, resp. zmenu rozhodnutia) pristupom zero-shot
a few-shot, ako aj pridanim klasifika¢nej vrstvy. Na tento tcel bola pouzita vy-
brana vzorka z 4,1 miliénov digitalizovanych rozhodnuti slovenskych stdov do
roku 2023. Kvantitativne aj kvalitativne vyhodnotenie potvrdzuje zlepSenie ja-
zykovej reprezentécie po doladeni modelov. Pri predikcii zru$enia rozhodnutia
dosiahol najvyssiu tispesnost model s klasifika¢nou vrstvou, a to vyssiu ako 80%.
Vytvorené modely predstavuji dobry zédklad pre dalsi budtci vyskum v oblas-
ti pouzitia velkych jazykovych modelov v slovenskej judikatare. Z praktického
hladiska moZzu vystupy prace slazit ako podpora rozhodovania pre pravnikov
alebo aj beznych obc¢anov, a to najmd pri posudzovani pravdepodobnosti tispes-
nosti odvolania, ktoré v pripade netspeSnosti predstavuje dalSie ndklady a zataz

nielen pre obcana, ale aj pre studny systém.

KlIdcéové slova v slovencdine

spracovanie prirodzeného jazyka, stidne rozhodnutia, prdvny text, velké jazyko-

vé modely, hlboké ucenie, predikény model, tispeSnost sidneho odvolania



Abstrakt v anglictine

This work combines the latest artificial intelligence methods with the legal do-
main of Slovak jurisprudence. The aim of this work is to use large language
models to analyze decisions of Slovak courts. As part of the implementation, the
texts of decisions were pre-processed and divided into logical parts using regu-
lar expressions. Subsequently, nine language models were compared using the
Perplexity, BLEU and ROUGE metrics for the task of generating the court state-
ment. Based on this comparison, two models Qwen3-8B and mistral-sk-7b were
selected and fine-tuned for slovak legal domain adaptation, and also for the task
of predicting the success of an appeal (reversal or change of the decision) using
the zero-shot and few-shot methods, as well as by adding a classification layer.
For this purpose, a selected sample from 4.1 million digitized decisions of Slovak
courts until 2023 was used. Both quantitative and qualitative evaluations confirm
the improvement of language representation after fine-tuning the models. In pre-
dicting the reversal of a decision, the model with a classification layer achieved
the highest success rate, exceeding 80%. The created models represent a good
basis for further future research in the field of the use of large language models
in Slovak jurisprudence. From a practical point of view, the outputs of the work
can serve as decision-making support for lawyers or ordinary citizens, especially
when assessing the probability of success of an appeal, which in case of failure
represents additional costs and burden not only for the citizen but also for the

judicial system.

Klticové slova v anglictine
Natural Language Processing, Court Decisions, Legal Text, Large Language Mod-

els, Deep Learning, Prediction Model, Court Appeal Success
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1 Uvod

Predkladana diplomova préca sa zaobera vyuZitim velkych jazykovych modelov
pre analyzu rozhodnuti slovenskych siadov. Motivéacia pre vypracovanie tejto

prace a formulécia jej cielov st popisané nizsie.

1.1 Motivacia

Dobra sprava veci verejnych si vyzaduje okrem aktivnej ticasti obcanov, slobo-
dy tlace a rovhovahy moci medzi jednotlivymi zloZkami vlady, aj zodpovednost,
transparentnost a spravnost legislativneho rozhodovania. To ¢astokrat od zako-
nodarcov vyzaduje velké mnoZstvo ¢asu a hlboké porozumenie problémov, ktoré
je potrebné riesit [1]. V stcasnosti je zndme, Ze dizka sidneho konania na Slo-
vensku sa ¢asto pohybuje v rozmedzi niekolkych rokov, pri¢om jednou z pricin
je aj nedostatok sudcov [2].

Okrem toho st sudcovia menovani dozivotne, ¢o znamend, Ze nie je moz-
né voci nim vyvodit zodpovednost nejakym demokratickym mechanizmom. Za-
rovenl vSak maja velmi dolezitt dlohu v demokratickom tstavnom Stéte, ako je
ochrana zdkladnych prav a slobod, dohlad nad dodrZiavanim zdkonov a tstavy,
¢i v neposlednom rade straZenie principov demokracie. Tento fakt taktieZ pou-
kazuje na doleZitost transparentnosti, kvality a verejnej kontroly rozhodovania
sadov [3].

Medzi situdcie spojené s ¢innostou, resp. necinnostou sudcu, ktoré narasaji
princip pravnej istoty, patri aj odklon od ustalenej judikattiry, alebo odklon od
predchadzajiceho rozhodnutia vyssich ¢i najvyssich sadnych autorit [4]. Stdne
rozhodnutia by teda mali vykazovat vysokd mieru predvidatelnosti a nemali by
sa vyznamne odchylovat od ustalenej judikatiiry. Metédy prediktivnej umelej
inteligencie Castokrat pracuja s historickymi datami, na zdklade ktorych sa snazia
odhadntt najpravdepodobnejsi vystup pri vlozeni doposial nezndmeho vstupu,
¢o zarucuje konzistentnost a to v tomto pripade predstavuje dobry zaklad pre ich

pouZitie v pradvnej oblasti.



Kapitola 1. Uvod

VyuZivanie umelej inteligencie a velkych jazykovych modelov je v pravnej
praxi zatial skor zriedkavé, no moZze priniest zna¢né vyhody. Jednou z kltco-
vych oblasti je detekcia anomalii v stiidnych rozhodnutiach. Automatizovana ana-
lyza rozsiahlych databdz rozhodnuti dokaze identifikovat Statisticky nezvycajné
vzory, napr. neoddvodnené odchylky v ukladani trestov pri skutkovo podob-
nych pripadoch, nekonzistentné aplikovanie pravnych noriem alebo ndhle zmeny
v rozhodovacej praxi konkrétneho sudcu. Moze teda vystupovat ako nezavisla
vrstva dohladu, ktord moZe véas upozornit na potencidlne pochybenia alebo sys-
témové skreslenia.

Takisto by aplikécia tychto néstrojov mohla priniest aj priame ekonomické
uspory. Prediktivny model dokaZe identifikovat odchylky od Standardnych zmluv-
nych formuldcif alebo ustdlenej rozhodovacej praxe. Ak rozhodnutie nie je vy-
znamne odchylené, malo by to znamenat aj mensiu pravdepodobnostjeho (tispes-
ného) napadnutia, a tym paddom zniZit zataz na stidny systém pri odvolacich ko-
naniach. Rovnako moéZe byt prediktivny model pouZity, napr. na automatické
upozornenie nedostatoéného oddévodnenia rozhodnutia eSte pred jeho vydanim,
¢im predchadza zbyto¢nym odvolaniam a s nimi spojenym nakladom na dalSie
sudne konanie.

Tato praca sa na zaklade vyssSie uvedenej motivécie venuje doladeniu jazy-
kového modelu na korpuse stidnych rozhodnuti s cielom zlepsit jeho jazykové
schopnosti v pravnej doméne a zachytit vzory rozhodovacej praxe. Vysledny
model by mal byt nésledne schopny identifikovat rozhodnutia, ktoré sa od tejto
praxe odchyluja. Stcastou préce je taktieZ trénovanie klasifikatora na predikciu
uspesnosti odvolania. Takyto ndstroj moZze byt prinosom pre pravnikov aj pre
tcastnikov konania bez pravneho zasttpenia, ktori zvazuja, ¢i podat odvolanie,

ktoré pri netspechu predstavuje dodato¢né finanéné néklady.

1.2 Formulacia tlohy

V predkladanej praci overujeme nasledovné hypotézy:

Hjy: Vyber vychodiskového jazykového modelu pre nasledné dotrénovanie na
textoch rozhodnuti slovenskych stiidov méa meratelny vplyv na kvalitu jazykovej
reprezentacie slovenského pravnického textu, pricom sa predpokladéd, ze ohod-
notenie vybranych jazykovych modelov pomocou metrik BLEU, ROUGE a Perp-
lexity odhali signifikantné rozdiely medzi modelmi a umoZni identifikovat kan-
didatov najvhodnejsich pre naslednt doménovi adaptéciu.

Hj: Dotrénovanim vybraného jazykového modelu na korpuse rozhodnuti slo-
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venskych stdov pre generovanie vyroku rozhodnutia na zdklade oddvodnenia
dojde k Statisticky meratelnému zlepSeniu jazykovej reprezentécie pravneho tex-
tu v slovencine, ¢o sa prejavi vyssimi hodnotami metrik BLEU a ROUGE a niz$ou
Perplexity v porovnani s vychodiskovym modelom.

Hj: Dodato¢nym dotrénovanim jazykového modelu, adaptovaného na slo-
venské stidne rozhodnutia, na tlohu klasifikécie tspesnosti odvolania dosiahne
model tspesnost aspoti 80%.

Struktdra tejto prace je nasledovna. Analyza sa zaoberd $truktiarou sidov
v Slovenskej republike, popisanim Studii venujtcich sa podobnej problematike
a sucasnym technolégidm vyuZzivanych v tejto oblasti. Implementécia zahftia
opis moznych aplikécii vystupov préce a ich prinosov, explorativnu analyzu tex-
tového korpusu rozhodnuti slovenskych stdov, predspracovanie textovych dat,
porovnanie existujticich jazykovych modelov pre tilohu generovania vyroku roz-
hodnutia z odévodnenia, vyber modelu, ako aj popis postupu a priebehu tréno-
vania modelov. Vyhodnotenie obsahuje kvantitativne aj kvalitativne vyhdonote-
nie dotrénovanych modelov na testovacich datach spolu s diskusiou vysledkov
a limitdciami aplikécie jazykovych modelov v pravnej oblasti. Zaver zhffia celt
pracu a nac¢fta mozné rozsirenia prace do buducnosti. V ¢asti priloh je uvedeny
odkaz na zdrojovy kéd vytvoreny v rdmci préce, resp. systémovu dokumentéciu

prace.



2 Analyza

Tato kapitola popisuje teoretické zédklady pre ndslednti implementaciu a prehlad
studii, ktoré sa zaoberali podobnou problematikou v jurisdikciach inych $téatov,

ale aj na Slovensku.

2.1 Struktara sidov v SR

Stdna moc je jedna z troch zdkladnych statnych moci popri zdkonodarnej a vy-
konnej moci. Realizuje sa prostrednictvom rozhodovania stidov. V tejto sekcii je
stru¢ne zobrazena Struktdra a hierarchia sidov v SR s porovnanim pred a po re-
forme stidnej mapy', ktord prebehla v roku 2023. Pre tiplnost je potrebné pozna-
menat, Ze na Slovensku existuje aj Ustavny sid Slovenskej republiky so sidlom

v Kosiciach, ktory je vSak nezdvislym sidnym orgdnom ochrany tstavnosti.

8 krajskych sadov
(BA, TT, TN, NR,
ZA, BB, PO, KE)

‘;)kresnych studov
(vratane OS Bratislava I-V
a OS Kosice I, II, Kosice-okolie)

Specializovany trestny std
(Pezinok)

Obréazok 2.1: Schéma hierarchie sadov pred reformou. Zdroj: Vlastné spraco-

vanie.

Thttps://www.justice.gov.sk/sudy-a-rozhodnutia/sudna-mapa/

zmeny-v-sudnej-mape/


https://www.justice.gov.sk/sudy-a-rozhodnutia/sudna-mapa/zmeny-v-sudnej-mape/
https://www.justice.gov.sk/sudy-a-rozhodnutia/sudna-mapa/zmeny-v-sudnej-mape/
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Vseobecné stdnictvo Spravne sudnictvo (nové)

~

( Najvyssi spravny
sid Sloven-

skej republiky

8 krajskych stidov Specializovany (Bratislava,
so Specializa- trestny sud od 1.1.2022)
ciou agendy (Pezinok)

3 spré ad
36 okresnych siadov cpravie shey
BA, BB, KE

(vratane 5 mestskych stadov -

MS Bratislava I-IV a MS Kosice)

Obréazok 2.2: Schéma hierarchie stidov po reforme. Zdroj: Vlastné spracova-

nie.

2.2 Prehlad savisiacich studii

V poslednych rokoch zaZivaja velké jazykové modely ako napr. GPT, LLaMA
alebo Claude svoj vrchol popularity nielen medzi technickymi nadSencami, ale
aj beznou populaciou. Autori Ammar a kol. vyuZili takéto modely na predikciu
sidneho rozhodnutia [5]. Problémom bolo spracovanie arabského jazyka, v kto-
rom boli tieto sidne pripady pisané. Autori porovnali tri modely a to, LLaMA-7b,
GPT-3.5-turbo a JAIS-13b-chat (ten bol trénovany so Specidlnym zameranim na
arabsky jazyk), v predikcii rozhodnutia 10 713 stidnych pripadov zameranych
na finan¢né a obchodné spory, ktoré boli ziskané zo stiboru tdajov Saudského
ministerstva spravodlivosti. Predikcie boli vyhodnotené viacerymi metrikami,
a to BLEU, ROUGE a GPT score, ako aj ludskym expertom. Suverénne najlepsie
hodnoteny bol model GPT-3.5-turbo.

V inej publikdcii si autori vytvorili vlastné modely zamerané na predikciu
rozhodnuti Najvyssieho stiidu Filipin pomocou spracovania prirodzeného jazy-
ka a strojového ucenia [6]. Déta pre analyzu boli ziskané z online dostupnych
rozhodnuti od roku 1987 do roku 2017, ¢o spolu predstavovalo 27 492 rozhod-
nutf a na reprezentéciu textu boli pouZzité metédy spracovania prirodzeného ja-
zyka, najmad model bag-of-words, v preklade , vrece slov”, a zoskupenie do n-gra-
mov. Takto spracovany text predstavoval trénovacie data pre algoritmy strojo-
vého ucenia ako linearna metéda podpornych vektorov a klasifikator ndhodného
lesa. Najvyssia presnost tychto modelov sa pohybovala okolo 60%, ¢o nie je velmi

vysoké ¢islo, no nakolko ide o prvi systematicka stadiu v predpovedani rozhod-
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nuti filipinskeho najvyssieho sidu zaloZenou vylu¢ne na textovom obsahu, je to
prijatelny vysledok.

Ako vsak uviest takéto predikéné modely do praxe? Autori Almuzaini a Azmi
[7] vo svojej publikdcii opisuji vytvorenie systému na podporu sidneho rozho-
dovania, TaSbeeb (v preklade ,pravne zdovodnenie”), zaloZeného na hlbokom
uceni, ktory pozostdva z troch casti a to, anotacia pravneho textu, klasifikacia
a vyhladavanie informadcii. TakZe okrem predikcie rozhodnutia poskytuje aj moz-
nost sumarizécie pravneho textu ¢i klasifikovanie pravnej veci (témy) pripadu, ¢o
je velmi ndpomocné pre pravnych zastupcov, ale aj beznych obcanov, pretoZe to
Setri Cas, zlepSuje pochopenie podobnych stdnych pripadov. Pre anotéciu textu
bola pouzitd semi-automatickd metéda a podobnost bola ohodnotena Jaccardo-
vym koeficientom. Predspracovanie textu zahftialo odstranenie interpunkénych
znamienok, stop-slov, ¢islic, nearabskych a jednopismenovych slov, stemming, te-
da prevod na koren slova, a algoritmus Word2Vec, ktory umoZnuje reprezentovat
slova vektormi. Na klasifikaciu boli porovnéavané tri modely hlbokého ucenia a to
BiLSTM, Att-GRU a BiGRU. Pre zlepSenie klasifikacie autori taktieZ tieto modely
skombinovali pomocou stacking-u.

Neurénové siete vyuzili aj autori Chaphalkar a kol. [8] v pripadovej stadii,
ktord sa zaoberd rieSenim sporov v suvislosti so stavebnymi zmluvami v Indii.
Spory v stavebnictve ¢asto vedd k naruSeniu vztahov medzi stranami, ¢asovym
sklzom a zvySenym nakladom. Autori stadie tvrdia, Ze ak by strany vedeli pred-
vidat vysledok sporu, boli by ochotnejsie dohodntt sa mimostidne, ¢im by sa zni-
zili naklady a zataZ na sidny systém. Sttidia sa zameriava na ,,vntitorné faktory”
(napr. podmienky zmluvy, situdciu na stavbe, dokumenty z arbitrdze), ktoré
majd vplyv na rozhodnutie v sporoch.

HIbsiu analyzu faktorov posobiacich na rozhodnutie sidov v USA predlozili
aj autori Conrad a Al-Kofahi [9]. Ich praca zahfiia automaticku klasifikdciu prav-
nej témy, zhlukovanie podla narokov Zalobcu aglomerativnymi, deliacimi a gra-
fovymi algoritmami a algoritmom k-Means, ktory dosiahol najlepsie vysledky,
& analyzu vztahov medzi dizkou stidneho konania a vygkou naroku, ktory bol
priznany sidom Zalobcovi.

Zatial ¢o vyssie uvedené Studie sa zameriavali skor na civilné spory, kolek-
tiv autorov zo Zaporozskej narodnej technickej univerzity sa venoval trestnému
konaniu, konkrétne v pripade kradeZe, pretoze ide o velmi casty typ trestného
¢inu na Ukrajine [10]. Podla ¢l. 65 Trestného zakona Ukrajiny stid uklada trest
v medziach ustanovenych v sankcii osobitnej ¢asti Trestného zdkona, pricom zo-

hladriuje: stupen zdvaZnosti trestného ¢inu, osobu pachatela, polahcujtice okol-
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nosti. V stilade s tym boli zvolené nasledujtce vstupné premenné pre fuzzy roz-
hodovaci systém: zavaznost ¢inu, osoba pachatela, polah¢ujice okolnosti, mie-
ra polah¢ujtcich okolnosti, pritaZzujtice okolnosti, miera pritaZzujtcich okolnosti
a neutralita sudcu. Vystupom je pocet rokov odnatia slobody pachatela v roz-
medzi jedného az Siestich rokov. Autori navrhli dva varianty systému na podpo-
ru rozhodovania, zaloZené na algoritmoch Mamdani a Sugeno. Obidva systémy
sa v porovnani s rozsudkom studu li$ili vo vystupnej premennej maximalne o nie-
kolko mesiacov.

Vyskumnici z dvoch ruskych univerzit taktiez skiimali rozhodnutia stidu pri
deliktoch, konkrétne tykajticich sa nereSpektovania vyzvy verejného cinitela. Ich
cielom bolo zlepSenie digitalizdcie administrativneho konania, podpora IT infra-
Struktiry procesov elektronického riadenia a elektronického Statu prostrednic-
tvom tvorby systémov umelej inteligencie v oblasti prava, ako aj zistit okolnosti
ovplyviiujtice prisnost trestu [11]. Autori vyvinuli metédy automatického uspo-
riadania textov stdnych rozhodnuti, pricom tlohou algoritmu je automatizova-
ne extrahovat kltucové entity (ukazovatele) z polostruktirovanych dat pre dalsiu
tvorbu prognostickych a deskriptivnych modelov na analyzu tcinnosti kontrol-
nych a dozornych ¢innosti. Pre spracovanie stidnych rozhodnuti a odvolani bola
pouzitd kombindcia TF-IDF a latentnej sémantickej analyzy a zoskupenie do n-
-gramov. Jednotlivé fakty, ktoré sa frekventovane vyskytovali v dokumentoch
kategorizovali do dvoch tried, a to ,skutkova okolnost” a , procesnd skuto¢nost”.
Autori okrem iného upozornili na to, Ze zrusené rozhodnutia stidov prvého stup-
na spravidla obsahujt podrobnej$iu motivaéna ¢ast nez tie, ktorymi bol uloZeny
spravny trest, avSak LSA ukazuje, Ze v tomto pripade stidy druhého stupiia venu-
ja vacsiu pozornost preverovaniu splnenia procesnych nélezitosti v predchadza-
jucich stadidch konania o spravnom prave. Na anotaciu sidnych rozhodnuti bola
vyvinutd klasifikdcia subjektov (typ tokenov), ktord odraza pravne procesy. Tak-
to anotované data potom pouzili na tvorbu modelu rozhodovacieho stromu pre
predikciu vysky trestu vo forme vdzby alebo pokuty za priestupok, ktory dosia-
hol vyznamnt vykonnost s hodnotou ROC krivky 90%. Vysledky boli napokon
validované a interpretované odbornikmi.

Trochu z iného pohladu analyzovali trestné ¢iny v izraelskej sttidii zameranej
na doveryhodnost (kredibilitu) obete sexudlneho nésilia [12]. K ich motivacii
prispela opakovand kritika verejnosti, ktora v mnohych krajinach poukazovala
na nedostato¢né reakcie sidov na sexudlne nasilie, Gtoky a zndsilnenia. Ana-
lyzovanych bolo 855 rozhodnuti sidov z rokov 1990 az 2021 vo veci sexudlne-

ho naésilia, pri¢om velkou vyzvou bolo spracovanie hebrejského jazyka. Anota-
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ciu textu uskutocnilo pét ludskych expertov a na extrakciu textu pouZili nastroj
SPIKE?. S takto predspracovanymi textovymi datami mali autori za ciel vytvo-
rit model, ktory by klasifikoval vypoved obete do jednej zo Styroch, resp. devia-
tich kategorii podla stupnia doveryhodnosti, a to od jednoznac¢nej doveryhodnosti
po neddveryhodnost alebo irelevantnost. Na ttto klasifikaciu doladili existujtci
hebrejsky jazykovy model AlephBERT pridanim vystupnej vrstvy Specifickej pre
dant tlohu nad predtrénovany model. Ten dosiahol tspesnost 77% pri Styroch
kategoriach a 64% pri deviatich kategoériach. Tieto vysledky dosahuja droven
porovnatelnt s ludskym oznacovanim, ¢o potvrdzuje aj skére medzianotatorskej
dohody (IAA).

Predikciou rozhodnutia stidu v oblasti sexualneho nésilia sa zaobera aj thaj-
ska stadia, ktord sa usiluje pomoct obetiam sexudlneho nasilia prostrednictvom
vytvorenia modelu, ktory by presne klasifikoval trestny ¢in a iimysel pachatela,
¢im by obeti ulahcili nahlasenie trestného ¢inu, uplatnenie svojich prav a doma-
hanie sa spravodlivosti [13]. V $tadii st porovndvané dva typy modelov, a to
predtrénované jazykové modely zalozené na transformeroch (T-PTLMs), a mo-
del Word2Vec spolu s modelom SVM. Predtrénovany algoritmus Word2Vec bol
pouZity na transformdciu fragmentov rozhodnuti na vektorové reprezentacie na
vytvorenie vektorovej reprezentdcie slov. Tieto boli dalej pouZité na trénova-
nie modelu SVM na klasifikdciu fragmentov rozhodnuti Najvyssieho sadu podla
umyslu péchatela trestného ¢inu. Modely zaloZené na transformeroch, konrét-
ne XLM-RoBERTa-base (XLM-RBASE), XLM-RoBERTa-large (XLM-RLARGE),
a WangchanBERTa (WangchanBERBASE) prisposobené pre thajsky jazyk, do-
siahli lepSie vysledky pri multitriednej klasifikacii a to F1-skére rovné takmer
80%. Studia taktie? demonstruje potencial chatbotov s umelou inteligenciou na
podporu obeti sexualneho nésilia a prispieva k boju proti vadepritomnému prob-
lému sexualneho nasilia.

Nie je to jediny prispevok v Thajsku zaoberajtci sa predikciou stidnych roz-
hodnuti. Ini thajski vyskumnici sa zamerali na porovnavanie viacerych technik
na extrakciu textu z rozhodnuti, ako Doc2Vec, Word2Vec, Count Vectorizer, and
TF-IDF Vectorizer v spojeni s metédami strojového ucenia, a to SVM, Naivny Ba-
yes, klasifikator ndhodného lesa, rozhodovaci strom a logistickd regresia [14].
Na vyhodnotenie modelov boli pouZzité metriky presnost a navratnost, pri kto-
rych sa zohladnilo mikro aj makro priemerovanie, spolu s celkovou tispesnostou
a F1 skoére. Autori sa museli popasovat s naro¢nejs$im predspracovanim dét, resp.

tokenizaciou slov, nakolko v thajskom jazyku nie st medzery medzi slovami, pri-

Zhttps:/ /spike.apps.allenai.org
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¢om vyuzili aj kniznice jazyku Python ako napr. PyThaiNLP.

Doposial popisané vyskumy boli vykonané v rozlicnych castiach sveta, no
ako je to na Slovensku? Aj u néas existuje niekolko $tudif skimajtcich stidne roz-
hodnutia pomocou technolégii vyuZzivajicich umeld inteligenciu. Vyskumnici
z Univerzity Pavla Jozefa Safarika v Kogiciach (UPJS) si v jednej zo svojich $tadii
vyty¢ili dva ciele, a to vytvorit klasifikaény model, ktory by dokazal prediko-
vat verdikt sidu z odévodnenia, a identifikovat vyznamné pojmy v odévodne-
niach rozsudkov, ktoré tizko stvisia s vysledkami rozsudkov v trestnom konani
(nevina alebo vina) [15]. Vyuzili na to 226 500 rozhodnuti slovenskych sadov
vo veci trestného ¢inu za roky 2016 az 2020 vo formate J[SON, z ktorych extra-
hovali potrebné informaécie, a to tvod (ndzov stiidu, menda sudcov a obhajcov),
vyrok (verdikt sidu), odévodnenie a poucenie. Viac ako polovica z tychto roz-
hodnuti vSak neobsahovala ¢ast odévodnenia, preto ju autori nakoniec nezahr-
nuli pri tvorbe modelu. Autori aplikovali uz niekolkokrat spomenuté algoritmy
Word2Vec a Doc2Vec, ktoré vynikaja svojou schopnostou zakédovat kontext da-
nych slov a dokumentov, ¢o bolo prinosné pre ich druhy ciel. Na predikciu boli
zvolené metddy ako logisticka regresia, SVM, klasifikator ndhodného lesa a roz-
ne typy neurénovych sieti. Najvyssiu tispeSnost dosiahla kombindcia Word2Vec
a TCN, a to vySe 99%, avSak ani ostatné metddy nezaostdvali a vdc¢Sina z nich
dosiahla tspesnost viac ako 95%. NajrelevantnejSie pojmy pre verdikt sidu zna-
zornili v tabulkach, pricom ich zoradili podla percentudlneho zasttpenia v dvoch
typoch verdiktu. Pre verdikt ,vinny” boli relevantné hlavne pojmy ako: volba,
slobodny, dobrovolne a stihlasit, a pre verdikt ,nevinny” napr. obZalovat, sved-
kyna, pojednédvanie, dovod a jednoznacne.

Iny ¢lanok z UPJS bol venovany analyze rozhodnuti Najvyssieho stidu SR po-
mocou metdd strojového ucenia a formélnej pojmovej analyzy na preskiimanie
vztahov medzi atribtitmi stdnych rozhodnuti [16]. Dva dalSie prispevky, tak-
tiez od autorov z UPJS, boli orientované na extrakciu klacovych fréz z rozhod-
nuti slovenskych stidov nekontrolovanymi metédami strojového ucenia, ako na-
pr. TF-IDF, YAKE! a algoritmus vaZzeného PageRanku zaloZeného na grafe [17],
ako aj odkazov na pravne predpisy pomocou reguldrnych vyrazov a Levenshte-
inovej metriky podobnosti [18]. Takato extrakcia informadcii im ma pomoct pri
ich dlhodobom cieli, vytvoreni systému na vyhlad4dvanie a analyzu sadnych roz-
hodnuti, ktory sa bude podobat kanadskému systému CanLII. Novsi ¢lanok od
autorov z UPJS [19] sa venuje automatickému vytvoreniu tezauru pravnickej ter-
minolégie. V procese jeho konstrukcie st vyuZité aj jazykové modely SlovakBERT

a LLaMa 3.1-7B konkrétne v kroku predikcie, ¢i dany odstavec pravnického textu
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obsahuje definiciu, ktorti by bolo vhodné nasledne extrahovat, napr. reguldrny-
mi vyrazmi alebo identifikaciou slovnych druhov vo vete, a zaradit do tezauru.
Anotaciou a extrakciou pravnych pojmov z rozhodnuti sidu najvyssej instancie
sa zaoberali autori aj v Ceskej republike v rdmci projektu hodnotenia vyznamu
sudnych rozhodnuti v ¢eskom prave [20].

Ziadna zo $tadif slovenskych autorov sa v8ak nevenovala konkrétne predik-
cii v kontexte pravneho poriadku Slovenskej republiky s vyuZitim velkych jazy-
kovych modelov. Predkladana praca tak vypliia tato medzeru, a stéasne moze

sltuzit ako dobry zaklad pre budtci vyskum v tejto oblasti.

2.3 Metddy a technolégie

V tejto podkapitole si priblizZime metédy a technolégie relevantné pre rieSenie

ulohy tejto préace.

2.3.1 Spracovanie prirodzeného jazyka

Pri spracovani a analyze textu, tak ako aj pri réznych inych typoch dét, je velmi
dolezitym krokom predspracovanie, aby bol text pripraveny sltzit ako vstup pre
modely umelej inteligencie. Autori vo viacerych Sttdiach preukazali, Ze pred-
spracovanie textu moZe zvysit presnost, a to aj o viac ako 20 percent, napr. pri
analyze sentimentu tdajov socidlnych médii [21]. Na obr. 2.3 moZeme vidiet
schému beZného poradia technik predspracovania textu.

V pripade aplikécie tradi¢nych met6d strojového ucenia je v prvom rade po-
trebné odstranenie formatovania, teda prevod na ,raw” text. Dal$im velmi do-
lezitym krokom je tokenizdcia, ktord rozdeli text na tzv. tokeny, teda zaklad-
né lexikdlne jednotky. V niektorych pripadoch tokeny znamenajt celé slova, no
v slovencine, a vSeobecne v jazykoch s bohatou morfolégiou, méze byt vhodné
rozdelit slova dalej, napriklad na korei, predpony a pripony. Dalej nasleduje
normalizcia textu, ¢iZe mapovanie vyrazov na jednotny tvar, ¢o je obzvlast do-
lezité v textoch s velkym mnoZstvom nesStandardnych zdpisov, ako st napriklad
prispevky na socidlnych sietach. Odstranenie interpunkcie umoZzni zamerat sa na
slova v textovom korpuse, zjednodusuje analyzu textu a zlepsuje vykonnost vy-
hladdvania informécii. Nemenej podstatnym krokom je odstranenie tzv. ,stop
slov,” teda neplnovyznamovych slov, ¢o st v slovencine spojky, predloZky, ¢asti-
ce, zdmend a pomocné slovesd, ¢im sa zniZi rozmer priznakového priestoru. Tak-
tiez je vhodné previest slova na zédkladny tvar (lematizacia) alebo na korei slova

(stemming). Poslednym krokom v schéme je zoskupenie do n-gramov a iden-
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Obrazok 2.3: Schéma predspracovania textu. Zdroj: [22].

tifikdcia viacslovnych vyrazov [22]. Pri trénovani velkych jazykovych modelov
sa ako vstup pouZiva pdvodny stvisly text, ktory je tokenizovany tokenizérom
konkrétneho modelu.

Nésledne je moZné pristapit k tzv. ,embeddingu,” tj. transformécii textu
do numerickej, resp. vektorovej reprezentacie. Ako je zndzornené na obr. 2.4,
existuji rozne typy embeddingov, ktoré mozu byt rozdelené do Styroch kategorii,
a to: na zadklade frekvencie vyskytu slov; statické; na zdklade kontextu; na zaklade
sentimentu.

Jednym z najjednoduchsich a efektivnych pristupov je ,bag-of-words” (BoW)
model, inak nazyvany aj ,,count vector.” V reprezentacii BoW je kazda veta v do-
kumente reprezentovana vektormi slov, kde kazda dimenzia zodpoveda frekven-
cii terminov pre kazdé jedine¢né slovo v danom textovom korpuse. Celkovy po-
¢et dimenzif sa teda rovna celkovému poctu jedine¢nych slov [23]. Tento pristup
ignoruje poradie slov a povazuje kazdé slovo za nezavislé, kedZe reprezentuje
slovéd ako neusporiadant kolekciu. To znamend, Ze nedokaZe rozpoznat vztahy
medzi slovami vo vete alebo dokumente, a teda nie je schopny zachytit séman-
ticky vyznam a kontext slov. To predstavuje obmedzenie v tlohach analyzy sen-
timentu textu alebo jazykového prekladu. Tento model je vSak velmi prospesny
napr. pri vyhladdvani informadcif alebo v aplikdcidch pocitacového videnia [24].

Dalsi pristup patriaci do skupiny embeddingov zaloZenych na frekvencii vy-

skytu slov je , Term Frequency and Inverse Document Frequency.” TE-IDF je Sta-
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Obrazok 2.4: Rozne techniky embeddingu. Zdroj: [23].

tistickd metdda, ktord vytvdra maticu ,,term-dokument”, ¢im vyhodnocuje dole-
zitost slova v dokumente vzhladom na kolekciu dokumentov alebo korpus. D6-
leZitost slova narasta priamo timerne k poctu jeho vyskytov v dokumente a zaro-
ven klesd nepriamo timerne s po¢tom dokumentov, v ktorych sa slovo vyskytuje.

Frekvencia termu TF je definovand ako:

ny 4
TF; 4 4

= 2.1
 pocet termov v dokumente (2.1)

kde 7 je pocetnost termu t v dokumente d. Inverznd frekvencia dokumentu IDF

je definovana ako:

pocet dokumentov

IDF; = log (2.2)

pocet dokumentov obsahujtcich term 't’

Vynasobenim rovnic 2.1 a 2.2 dostaneme celkové TF-IDF skore pre kazdy term:
(TF—IDF)t 4 =TF; ;% IDF, (2.3)

Tymto sposobom TE-IDF zvyraznuje slovd, ktoré st Specifické pre konkrétny do-
kument, a potlaca tie, ktoré sa ¢asto opakujt naprie¢ celym korpusom [24].
Matica ,term-dokument” je vSak vysokorozmerna a velmi riedka. Tento prob-

lém rie$ia met6dy zaloZené na faktorizacii matic. Ich cielom je redukovat pocet
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dimenzii vstupnej matice, a tym komprimovat najdoleZitejSie informéacie do nie-
kolkych nizkorozmernych matic, z ktorych mozno vstup priblizne alebo presne
obnovit. V prvom rade ide o ,latentnt sémantickd analyzu” (Latent Semantic
Analysis), resp. ,latentné sémantické indexovanie” (Latent Semantic Indexing).
Aplikaciou ,,dekompozicie singularnych hodnét” (SVD) na TE-IDF sa vytvori la-
tentny sémanticky priestor, ktory zachytava vicsinu variability v texte. V tomto
priestore st jednotlivé dimenzie reprezentované ako linedrne kombindcie p6vod-
nych TF-IDF dimenzii. Takyto pristup pomaha riesit problém synonymie, teda
situdciu, kedy existuje viacero sposobov, akymi mozno popisat ten isty predmet
alebo jav, ako aj problém polysemie, kedy jedno slovo mdze mat viacero vyzna-
mov. Vysledkom je efektivna kompresia aj pri velkych textovych korpusoch, kto-
ra moze prispiet aj k zniZeniu Sumu. Nevyhodou je nutnost indexovania celého
korpusu nanovo po pridani alebo upraveni dokumentu, preto nie je velmi vhod-
ny pre dynamicky meniaci sa korpus [23]. Pravdepodobnostné LSI predpokla-
dé&, Ze vzhladom na doposial neznamu tému ,,p” st dokument ,,d” a slovo ,,w,,”
podmienecne nezdvislé a vznikli nezavisle od seba. Hlavnym konceptom tohto
Statistického pristupu je vytvorenie pravdepodobnostného modelu [25].
Najnovsim pristupom v tejto skupine je ,latentna dirichletova alokacia” (LDA),
ktora predstavuje bayesovsku verziu PLSI. Pomocou LDA moZno extrahovat z kor-
pusu dokumentov témy interpretovatelné ¢lovekom, kde kazdu tému charakte-
rizuju slova, ktoré su s fiou najpravdepodobnejsie spojené [24]. Pri porovnani
pouzitia LDA, LSI a PLSI v kombindcii s SVM pre klasifikaciu, dosahovala LDA
najvyssie Fl1-skore [26]. Aplikacia metddy LDA na klasifikdciu pravnych doku-
mentov, konkrétne pracovnych zmlav, volebnych peticii, listin a stanov spoloc¢-
nosti, taktiez viedla k vysokej presnosti a optimalnemu vykonu [27].
Populdrnym a rozsirenym sp6sobom embeddingu je aj ,Word2Vec” patriaci
do skupiny statickych embeddingov. Word2Vec vyuziva dvojvrstvovi doprednt
neurénovd siet. Ako naznacuje ndzov, tento model transformuje slovo na vektor,
ktory je husty a nizkodimenziondlny v porovnani s velkostou slovnika. Vektorové
reprezentacie slov, ktoré sa model Word2Vec nauci, nest sémanticky vyznam.
Embeddingy zaloZené na kontexte, ako napr. ,,BERT” a ,GPT-2”, vychadzaju
z predpokladu, Ze vyznam slova je ur¢ovany kontextom okolitého textu [24].
Ziaden z vy&$ie popisanych pristupov viak tiplne neriesi sentiment textu, pre-
to sa niektori autori snaZzia kombinovat sémanticky embedding s tzv. ,emoci-
ondlnym” embeddingom zaloZenym na emociondlnom lexikéne. Takto vytvore-
né hybridné vektorové reprezentdcie slov sa ukazali ako efektivne pre klasifikaciu

sentimentu a viedli k zvySeniu tspesnosti klasifikacie [28].
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2.3.2 Neurdonové siete

Po prevode textu do numerickej reprezentacie nari moéZzeme aplikovat rdzne al-
goritmy strojového ucenia. Prdvne texty predstavuja pomerne rozsiahle textové
data so silnymi sekvenénymi zavislostami. Pre spracovanie takychto velkych dat
je vhodné pouZit pristupy zalozené na hlbokom uceni a neurénovych sietach pre
porozumenie kontextu, extrakciu vztahov alebo sumarizaciu. Umelé neuréno-
vé siete sa snaZia simulovat Strukttru a funkcie biologickych neurénovych sieti
prostrednictvom matematického modelu. Ich zdkladnym stavebnym prvkom je
matematickd funkcia, ktora predstavuje neurdén, a ma tri jednoduché kroky [29],

ktoré moZzeme vidiet zndzornené na obr. 2.5:
1. nasobenie jednotlivych vstupov vdhami w;;
2. scitanie tychto vysledkov a biasu b;
3. aktivacia tohto st¢tu pomocou aktivacnej funkcie.

Ked pospdjame velké mnoZstvo takychto jednoduchych funkcii, vznikne kom-
plexnd neurénova siet zlozena z troch typov vrstiev neurénov a to: vstupnd vrstva;

skryta vrstva; vystupna vrstva. Obr. 2.6 zndzoriiuje popisany princip.

Information flow »
( Input 1
i r Y
( Input2 )
( Input3
I e
| \ PV
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( Inputi / P —
' —
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I 2 E
[ : ;
( Inputm :
Multiplication ‘ Sum Transfer function

Obrazok 2.5: Princip fungovania umelého neurénu. Zdroj: [29].

14



Kapitola 2. Analyza

Matematicky je mozné vyjadrit to nasledovnym spdsobom:

m
yk) =F (Z w; (k) - x;(k) + b) (2.4)
i=0
Kde:
o x;(k) je vstupnd hodnota v diskrétnom case k;

w; (k) je vaha v diskrétnom case k;

b je bias;

F je aktiva¢na funkcia;

y (k) je vystupnd hodnota v diskrétnom case k.

(: Input 1
(Cinputz ——( oupnt )
('./ Input 3 !

Input Hidden Output

| Layer i Layer | Layer

. Single neuron

Obrazok 2.6: Princip fungovania umelej neurénovej siete. Zdroj: [29].

Aktivaéné funkcie

Presnost neurénovej siete je zavisla od poctu vrstiev, ale takisto aj od typu aktivac-
nej funkcie pouZitej v neurénoch. Aktivaéné funkcie, inak nazyvané aj prahové
funkcie (threshold function) alebo prenosové funkcie (transfer function), maja
za tlohu transformovat vstupny signal na vystupny signal, ktory slizi ako vstup
pre dalsiu vrstvu v neurénovej sieti [30]. Teraz si priblizime niektoré typy akti-
vacnych funkcii.

Trividlnou aktiva¢nou funkciou je tzv. bindrna krokova funkcia (binary step
function). Ta definuje prahovt hodnotu, ktora rozhoduje o tom, ¢i hodnota line-

arnej transformdcie musi aktivovat neurén alebo nie. Ak je vstup do aktivacnej
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funkcie vyssi ako dany prah, neurén sa aktivuje. V opa¢nom pripade, t.j. vstup
do aktivacnej funkcie je niz${ alebo rovny danému prahu, sa neurén deaktivuje,
¢o znamend, Ze nie je posunuty ako vstup do dalSej vrstvy. Tato funkcia ma vsak
obmedzenia, ako napr. nemoZnost jej pouzitia pri multitriednej klasifikacii na
vystupnej vrstve alebo fakt, Ze derivacia tejto funkcie je rovnd nule, ¢o prinasa
prekazky pri spatnom $ireni signalu (back propagation) [30].

Tento problém rie$i linedrna aktiva¢na funkcia, ktora je priamo timerna vstup-
nej hodnote. V tomto pripade je derivacia funkcie rovna konstantnej hodnote, ¢o
znamend, Ze pri spatnom Sireni bude faktor aktualizdcie (updating factor) rov-
naky pre vSetky neurény. Aj ked je tato funkcia idedlna pre interpretovatelnost
a jednoduché tdlohy, v neurénovych sietach nepomoze v znizeni chyby klasifika-
cie [30].

Jednou z najpouZivanejsich funkcii je logisticka funkcia, ktora transformuje
hodnoty do intervalu (0,1). Je definovana ako: f(x) = H% Tato funkcia nie
je symetrickd okolo nuly, a teda nie vSetky vystupné hodnoty budt mat rovnaké
znamienko. Podobnou funkciou je hyperbolicka tangencidlna funkcia, avSak ta

je symetrickd vzhladom na pociatok a jej vystupné hodnoty sa pohybuju v inter-
2

T+e 2

Funkcia softmax predstavuje kombindciu viacerych logistickych funkcii. Ked-

vale (=1,1). MoZno ju vyjadrit ako: f (x) =

Ze vystupom z logistickej funkcie je hodnota z intevalu (0, 1), takdto hodnota mo-
Ze byt pouZita ako pravdepodobnost pre konkrétny datovy bod. To predstavuje
dobry zdklad pre pouZitie funkcie softmax pri multitriednej klasifikacii. Mate-
maticky sa vypocita na zdklade rovnice:
P, = ¢ (2.5)
2.j¢

kde P; oznacuje pravdepodobnost i-tej kategorie, e; oznacuje prislusnt hodnotu

vystupu i-tej kategérie a j oznacuje celkovy pocet kategérii [31].

Rectified Linear Unit (ReLU) sa odliSuje tym, Ze nie vSetky neurény mu-
sia byt aktivované zdroven. Funkcia ma tvar f(x) = max(0,x), ¢o implikuje, Ze
neurén sa aktivuje len vtedy, ak je vystup linedrnej transformaécie vacsi ako nu-
la. Obmenou RelU je tzv. Leaky Rectified Linear Unit (LReLU), ktor4 je dana
predpisom:

ax, prex<0; a>0
x, prex=>0

pricom hyperparameter « je velmi malé ¢islo (napr. 0.01), ¢o znadi, Ze namiesto

nuly je vystupnou hodnotou velmi malé ¢islo zavislé od x. Parametric Rectified
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Linear Unit (PReLU) saliSi od LReLU len v tom, Ze parameter « je aktualizovany
pri spdtnom Sireni v procese ucenia, ¢im je mozné optimalizovat tato hodnotu
[32].

Vylepsenim aktiva¢nej funkcie ReLU je Exponential Linear Unit (ELU), kto-
ra znizuje chybu klasifikacie a zrychluje proces uc¢enia. KedZze hodnoty neuré-
nov s aktiva¢nou funkciou ReLLU st nezaporné, ich priemerna aktivécia je vac-
Sia ako nula, ¢o moéZe v nasledujtcich vrstvach neurénovej siete spdsobovat tzv.
,bias shift”, tj. zmenu strednej hodnoty neurénu v doésledku aktualizacie vah,
ktoré vedu k oscildcidm a brdnia uceniu [33]. ELU ma za ciel rieSit tento prob-

lém, a je definovana ako:
x prex >0
fx) = (2.7)
a(e*—1) prex<0;, a>0

To znamen4, Ze jej negativne hodnoty postvaja stredntt hodnotu neurénu blizsie

k nule. Vizualiz4cia s porovnanim popisanych funkcii je zndzornend na obr. 2.7.

1072
1 f(x) 4 f(X)

0.5 |
J ‘ ‘ X ‘ ‘ ‘ ‘ X

~10 -5 5 10 -10 -8 —6 -4 2

—05 | =2
-1+ —4
— logistickd funkcia ReLU funkcia
tangencidlna funkcia LReLU funkcia (« = 0.01)
— ELU funkcia (« = 0.01)

Obréazok 2.7: Vizualizacia aktivaénych funkcii. Zdroj: Vlastné spracovanie.

Architektiry neurénovych sieti

Teraz sa pozrieme na neurénové siete ako celok. RozliSujeme dva typy neuréno-
vych sieti, a to dopredné (FNN) a rekurentné (RNN).
Specifickym typom doprednej neurénovej siete je konvoluéna neurénova siet

(CNN), ktord nachddza uplatnenie najma pri tlohach pocita¢ového videnia. CNN
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vyuZivaju vrstvy s konvolu¢nymi filtrami, inak nazyvanymi ako kernelové fun-
kcie, ktoré sa aplikujti na lokdlne priznaky [34]. Ajked povodne boli CNN uréené
primarne pre spracovanie obrazu, dnes st uZito¢né aj pri spracovani textu. CNN
vyuziva styri kluc¢ové koncepty naplno vyuZzivajic potencial a vyhody prirodze-
nych signalov, a to: lokélne spojenia; zdielané vahy; zdruZovanie (pooling); pou-
zivanie mnohych vrstiev. Typicka architektira pozostava zo série etap. Niekolko
prvych etap pozostava z dvoch typov vrstiev, a to konvolu¢nej vrstvy a zdruzova-
cej (pooling) vrstvy. Jednotky v konvoluénej vrstve st usporiadané do priznako-
vych méap (feature maps), pricom kazda jednotka je spojena s lokalnymi vyrezmi
v mapach priznakov predchadzajicej vrstvy prostrednictvom stiboru védh nazy-
vaného filter (filter bank). Vysledok tohto lokdlneho vazeného stctu je potom
vstupom pre nelinedrnu aktiva¢nu funkciu, ako napr. uz spominanta RelLU [35].

CNN sa lisi od ostatnych neurénovych sieti tym, zZe neurén skrytej vrstvy
(hidden layer) je pripojeny len k podmnoZine neurénov v predchadzajticej vrstve.
Toto riedke prepojenie umoznuje sieti ucit sa vlastnosti (priznaky) implicitne. Na
obr. 2.8 je zobrazend jej zdkladnd architekttira so striedajicimi sa konvoluény-
mi a pooling vrstvami. Zvyraznené malé policka predstavuji receptivne oblasti.
Spojenia znazormuju implicitné hierarchické ucenie priznakov. Tato architektiru
je mozné dalej rozvijat, pricom medzi populdrne typy architektir patria ,LeNet”,
,AlexNet”, ,GoogleNet”, ¢i ,VGGNet” [36].

/ 30@1x1 30E1x1 20@1x1

SE20x20 10@8xE ™
5@10x10 L gy
30%32
L1 Bl ™~ \
Image Conv Layer FL(:;I;:Q Conv Layer Pooling Clasaier
Layer

\ Fully Connected Layers /

Obrazok 2.8: Zakladna architektara CNN. Zdroj: [36].

Rekurentné neurénové siete narozdiel od doprednych obsahujti rekurentné
spojenia, ktoré umoZnuju cirkuldciu informaécii v ramci siete, ako moZzno vidiet
na obrazku 2.9. Obojsmerné rekurentné neurénové siete (BiRNN) rozsiruju tra-
di¢nd architektiaru tym, Ze spractivaja sekvenciu sticasne smerom vpred aj vzad.
Vdaka tomu méa model pristup nielen k predchddzajticim, ale aj k nasledujtcim
informdcidm, ¢o zvySuje jeho presnost pri tilohdch, kde je dolezité porozumiet
celému kontextu, minulému aj budticemu, ako napr. analyza ¢asovych radov pri

predikcii cien akcif [37].
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Prediction

Obrazok 2.9: Schéma architektary RNN. Zdroj: [37].

V kaZdom ¢asovom kroku t prijima RNN vstupny vektor x; a aktualizuje svoj

skryty stav h; na zdklade nasledujticej rovnice:
ht = 0, (WX + whhht—l + bh)l (28)

kde W,;, je matica vah medzi vstupnou a skrytou vrstvou; Wy, je matica vdh
rekurentného spojenia; b, je vektor biasov a ¢y, je aktiva¢na funkcia, zvycajne
hyperbolicky tangens (tanh) alebo ReL.U. Vystup v kazdom ¢asovom kroku t je
dany rovnicou:

yi = 0, (Wi, hy +b,), (2.9)

kde W}, je matica vdh medzi skrytou a vystupnou vrstvou; b, je vektor biasov
a 0, je aktivatnd funkcia vystupnej vrstvy.

Tu vSak nastdva problém so zédnikom, resp. explodovanim gradientu pri spét-
nej propagdcii. To mé za nésledok nestabilitu a staZenie trénovania siete, najma
pri uceni dlhodobych zavislosti. Skryty stav v ¢ase t moéZeme matematicky popi-
sat takto:

h, = 0, (Wy,x; + Wi, 0, (WX _1 + Wihy_p +by) +by). (2.9)

Vypocty gradientov obsahuju ¢leny, ktoré zahfnaja sucin viacerych Jakobovych

matic: )
oh =
ey = L] e 210)
—n

k=t—n

kde Jj je Jakobova matica skrytého stavu v ¢asovom kroku k. Gradient bude za-
nikat, ak sa vlastné hodnoty matic J, mensie ako 1, a teda sti¢in tychto matic
sa bude s rasticim n bliZit k nule. Naopak, gradient bude explodovat, t.j. rast
exponencidlne, ak st vlastné hodnoty vacsie ako 1. To moZe sposobit, Ze para-
metre modelu sa stant nestabilnymi a pocas trénovania dojde k numerickému

preteceniu [37].
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Vrstvenim viacerych RNIN, umoznime sieti ucdit sa zloZzitejSie reprezentacie.
Takyto pristup je pomenovany ako ,,Deep RNN*, ¢iZe hlboké rekurentné neuré-
nové siete. Tie predstavuju signifikantné vylepSenie v tlohéach, akym je preklad
a generovanie textu, no v niektorych oblastiach m6Zzu mat problémy s pretréno-
vanim [38].

Long Short-Term Memory (LSTM) eliminuje problém mizntceho gradien-
tu, priCom na to pouziva tzv. ,brany” (gates), konkrétne: input gate i,; forget gate
fi; output gate o;, ktoré rozhodujt o tom, aké mnoZstvo informdcii z predchadza-
jiceho stavu ponechat a kolko zo stc¢asného stavu posuntt dalej [39]. Ak spoji-
me dve vrstvy LSTM pomocou vrstvy, ktord vyuZiva aktiva¢na funkciu softmax,
vznikne Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM). Doprednd a spdtna
vrstva LSTM v tejto architekttre bude spracovat text postupne a umoznuje za-
chytenie informadcif zo za¢iatku aj z konca [7]. Obr. 2.10 schematicky priblizuje
princip BiLSTM.

Obrazok 2.10: Schéma architektiry BiLSTM. Zdroj: [37].

Matematicky je moZzné tento tok informécii v LSTM vyuZitim aktivac¢nej fun-

kcie tanh vyjadrit nasledovnym sp6sobom:

iy =0c(Wyx; + Wy;h,_1 + b)), (2.11)
£ = c(Wyrx, + Wychy_q + by), (2.12)
0; = 0(W,ox; + Wy oh, 1 +by), (2.13)
g: = tanh(W,ox; + Wy oh, 1 +by), (2.14)
¢=f0c¢_1+i;0g, (2.15)
h; = o, © tanh(c;), (2.16)
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kde g; je kandidat na novt hodnotu bunky (cell input); ¢; je stav bunky (cell
state); h, je skryty stav (hidden state); © oznacuje prvkovy (element-wise) stcin.

Podobny princip v sebe integruje ajnovsia architekttra Gated Recurrent Units
(GRU), ktora vznikla ako alternativa ku LSTM, aby zmiernila jej zloZitost. Bra-
ny v GRU neobsahuja stav bunky ¢;, a st len dve, a to reset gate r;, ktord kom-
binuje nové vstupy s doterajSou pamaétou, a update gate z;, ktord funguje velmi
podobne ako input a forget gate pri LSTM. Kedze GRU nemd output vrstvu, ma
menej trénovacich parametrov, ¢o moZze byt vyhodou, ako preukézala aj ista sta-
dia [40], kedy pri porovnani GRU a LSTM v robotike mala GRU niz$iu chybu
predikcie. Bidirectional Gated Recurrent Units (BiGRU) obdobne ako BiLSTM,
integruje viaceré vrstvy GRU [7]. Obr. 2.11 znazoriiuje schému GRU oproti LS-
TM. Obdobne ako pri LSTM je mozné tento tok informécii v GRU matematicky

vyjadrit nasledovnym spdsobom:

r, =cWy,x; +b;, + W;,,h;_1 +by,) (2.17)
z; = 0(WiX; + biy + Wy hy g +by,) (2.18)
n; = tanh(W;,,x; + b;;,, +r, © Wy, h;_1 +by,.)) (2.19)
hy=1-z)0n,+z,0h; 4 (2.20)

kde n; je kandidat na novd hodnotu bunky (cell input).

@ t
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, [tanh |
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(a) LSTM schéma. (b) GRU schéma.

Obrazok 2.11: Porovnanie LSTM a GRU. Zdroj: [37]

Sekvencny charakter rekurentnych neurénovych sieti, ktoré priradenim pozi-
cif ku krokom v ¢ase vypoctu generujii postupnost skrytych stavov 1, ako funkciu
predchadzajiceho skrytého stavu h;_; a vstupu pre poziciu t, zabratiuje parale-
lizacii, ¢o moZe predstavovat problém pri velkom objeme dat. Toto bolo moti-
véaciou pre vytvorenie Transformer architektiry, ktord predstavuje vyrazny po-
sun v oblasti spracovania prirodzeného jazyka. VyuZiva sa tu ,mechanizmus po-

zornosti” (self-attention mechanism), ktory prepéja rozne pozicie v ramci jednej
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sekvencie s cielom vypocitat jej reprezentéciu. ,Pozornost” (attention function)
moZe byt definovand ako mapovanie dopytu a mnoziny dvojic klti¢-hodnota na
vystup v podobe vektorov, pricom sa vyrata ako vaZeny sticet hodnot, kde va-
ha priradend kazdej hodnote sa vypocita pomocou funkcie kompatibility dopytu
s prislusnym klucom. KaZdy token je najprv transformovany troma linedrnymi
projekciami, pri¢om vystupmi st vektory Query (Q), Key (K) a Value (V), ktoré
nejakym spdsobom charakterizuju tento token. Hodnota Query jedného tokenu
sa porovnéva s hodnotou Key iného tokenu (skaldrnym stacinom), ¢oho vysled-
kom po aplikacii softmax funkcie sti vdhy pozornosti (attention weights). Tie-
to vahy vyjadruja, nakolko st iné tokeny relevantné pre dany token. Vysledna
hodnota attention mechanizmu teda vyjadruje vyznam tokenu v kontexte ostat-
nych tokenov, kedZe sa vypocita ako vdZena suma vektorov Value vSetkych s nim
porovnavanych tokenov. ,Multi-head attention”, ¢ize , viachdsobna pozornost”,
potom kombinuje paralelne niekolko vrstiev pozornosti, ¢o je zndzornené na obr.

2.12. Konkrétne zobrazend ,,Scaled Dot-Product” pozornost je dané predpisom:

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax T 1% (2.21)
dy

pricom d;. predstavuje dimenzionalitu kltcov. PouZzitie mechanizmu pozornosti
ma viaceré vyhody, ako napr. zniZend vypoctovd komplexnost jednotlivych vrs-

tiev, moZznost paralelizacie vypoctov, ¢i lepsia interpretovatelnost modelov [41].

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention
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Mask (opt.)

L
Scaled Dot-Product J& h

Attention ~

] | |
s s [
[ Linear]J[ I_inear]_] [ Linear]J
'l
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Obrazok 2.12: Schéma mechanizmu pozornosti v transformer architekttre.
Zdroj: [41].

Model transformer pozostdva z enkdderu a dekoderu. Enkdder sa skladd z N
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identickych vrstiev, z ktorych kazd4 ma dva funkéné komponenty, a to mechaniz-
mus viacndsobnej pozornosti a jednoducht polohovo plne prepojent doprednti
siet (position-wise fully connected feed-forward network). Enkéder namapuje
symbolickt reprezentaciu vstupnej sekvencie na kontinudlnu. Dekéder sa tak-
tiez sklad4 z N identickych vrstiev, avSak kazda vrstva ma okrem spominanych
dvoch komponentov este dalsiu zlozku, ktord vykondva mechanizmus viacna-
sobnej pozornosti nad vystupom enkddera. Dekéder teda z kontinudlnej sekven-
cie vygeneruje vystupnu sekvenciu symbolov po jednotlivych prvkoch [41]. Na

obr. 2.13 je zobrazend schéma architekttry transfomer.
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Obrazok 2.13: Transformer architekttira. Zdroj: [41].
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2.3.3 Velké jazykové modely

Najnovsim trendom v oblasti umelej inteligencie st velké jazykové modely (LLM),
postavené na principe neurénovych sieti, ktoré umoziuja instruovat pocitacovy
program, resp. model pomocou prirodzeného jazyka tak ako pri komunikécii
s beznym ¢lovekom. V pravnej oblasti predstavuje pouZitie takychto modelov
velka vyhodu, nakolko rézne pravne otdzky sa v demokratickej spolo¢nosti do-
tykaja kazdého obcana, t.j. aj ¢loveka bez pokrocilejsich technickych znalosti.
V poslednych rokoch boli publikované stovky stadii a jazykovych modelov zalo-
Zenych na transformeroch. V tejto kapitole popiSeme zaciatky jazykovych mode-
lov, konkrétne modely vyuZivané v sti¢asnosti a vybrané metriky na ich porov-

nanie a vyhodnotenie.

Zaciatky

UZ v 50. rokoch minulého storocia si britsky matematik Alan Mathison Turing
vo svojom ¢lanku klddol otdzku, ¢i dokdZzu stroje mysliet, a navrhol test na ur-
¢enie, ¢i pocita¢ moze vykazovat inteligentné spravanie. V teste ¢lovek (posu-
dzovatel) komunikuje pomocou textovych sprav s dvoma subjektmi, a to ¢love-
kom a strojom, bez toho, aby vedel, kto je kto. Stroj prejde Turingovym testom,
ak posudzovatel nedokaZze spolahlivo urcit, ktory zo subjektov je ¢lovek a ktory je
stroj. Turing predpokladal, Ze o 50 rokov pocitace prejdt tymto testom. Odvtedy
sa mnoho vyskumnikov snaZzi vytvarat pocitacové programy, ktoré by umoznili
Iludom komunikovat so strojmi pomocou prirodzeného jazyka. Prvym takymto
programom sa v roku 1966 stala ELIZA, ktort vytvoril profesor na MIT Joseph
Weizenbaum. Pomenoval ho po postave z divadelnej hry Pygmalion, Elize Do-
olittlovej, ktort v hre profesor Henry Higgins uci rozpravat spisovnou anglicti-
nou s akcentom britskej vyssej triedy. ELIZA predstavovala akéhosi psychotera-
peuta, ktory mal za tlohu doviest pacienta k rieSeniu jeho problémov vytvaranim
otdzok na zaklade pacientovych vyjadreni [42]. Takyto pristup napodobiioval
metédu , client-centered counseling”, ¢ize poradenstva zameraného na klienta,
resp. nepriamu metédu, navrhnuta Carlom Rogersom v 40. rokoch minulého
storocia [43]. Ukazku konverzécie s programom ELIZA mo6Zzeme vidiet na obr.
2.14. V nadvédznosti na to dalsi odbornici taktieZ predstavili podobné modely
ako PARRY, JABBERWACKY, A.L.I.C.E. & SmarterChild. Jednym z novodobych
takychto programov je napr. aj hlasovy asistent od spolo¢nosti Apple, Siri, alebo

Alexa od spolo¢nosti Amazon, ktoré sa vyuZzivaji dodnes.
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Patient: Men are all alike.

Computer: In what way?

Patient: They're always bugging us about something or the other.
Computer: Can you think of a specific example?

Patient: Well, my boyfriend made me come here.

Computer: Your boyfriend made you come here?

Patient: He says I’'m depressed much of the time.

Computer: I am sorry to hear you are depressed.

Patient: It is true [ am unhappy.

Computer: Do you think coming here will help you not to be unhappy?
Patient: I need some help, that seems certain.

Computer: What would mean to you if you got some help?
Patient: Perhaps I could learn to get along with my mother.
Computer: Tell me more about your family.

Patient: My mother takes care of me.

Computer: Who else in your family takes care of you?

Patient: My father.

Computer: Your father?

Conversation continues

Obrazok 2.14: Ukazka konverzécie s programom ELIZA. Zdroj: [42].

Stucasnost

Mnoho ludi v8ak povazuje za prvy jazykovy model ChatGPT (Generative Pre-
-trained Transformers) od spolo¢nosti OpenAl predstaveny v novembri 2022,
kedZe tento model spopularizoval umeli inteligenciu medzi Sirokou verejnostou
a predstavuje isty prelom v tejto oblasti [42]. Tento model taktiez tspesne zvladol
spominany Turingov test. Pri trénovani ChatGPT bol najskor vyuzity obrovsky
dataset roznorodych textov z verejne dostupnych zdrojov, ako knihy, ¢lanky, féra,
webstranky a pod. [44]. Na doladenie bol potom aplikovany algoritmus Rein-
forcement Learning from Human Feedback (RLHF), na zaklade spétnej vdzby od
ludi [45]. Pri trénovani ChatGPT pre riadenie sa pokynmi (prompts) boli vyuZzi-
té pokyny napisané pouZzivatelmi starsej verzie InstructGPT od OpenAl, r6znych
typov ako napr. odpovedanie na otazky, dialég, generovanie, extrakciu, sumari-
zaciu a dalsie [46]. ChatGPT generuje sekvencie slov na zdklade pravdepodob-
nosti, o znamend, Ze niekedy si mdze protirecit, ¢i ,halucinovat” [45]. AvSak je
nesporné, Ze tento nastroj je velmi napomocny pri poskytovani informdcii a po-
strehov, oprave chyb v kéde, ¢i generovani bezpecnostnych testov pre ndjdenie
zranitelnosti v kéde [47]. Jeho verzia GPT-4 taktiez dosahuje velmi dobrt tspes-

nost nielen v anglictine, ale aj v jazykoch s nizkym poctom textovych zdrojov, ¢o
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bolo otestované benchmarkom MMLU [45], kedy sa testuje ako presne dokaze
model odpovedat na otdzky z r6znych vednych oblasti, ked dostane tri priklady
v konkrétnom jazyku [46].

Dalsim velmi populdrnym jazykovym modelom je BERT (Bidirectional En-
coder Representations from Transformers) od spolo¢nosti Google. BERT je predt-
rénovany pomocou maskovaného jazykového modelu (Masked Language Model
(MLM)), ¢o znamend, ze tlohou je doplnit ndhodne vybrané , zamaskované” slo-
va len pomocou kontextu. TaktieZ je predtrénovany aj na predikciu nasledujtcej
vety. Textové zdroje pouzité na trénovanie tohto modelu tvorilo 16 GB nekompri-
movaného textu, konkrétne korpus BookCorpus (800 miliénov slov) a anglicka
verzia Wikipédie, ¢o predstavuje priblizne 2,5 miliardy slov [44]. Jeho zdkladnu
Struktdru tvori viacvrstvovy obojsmerny transformer. Na segmentaciu slov vy-
uziva BERT met6du WordPiece, pri¢om vstup pre model sa sklada z troch casti:
embedding slova; embedding segmentu; embedding pozicie. Vyhodou oproti
GPT je extrakcia priznakov vykondvand pomocou obojsmerného transformera
[48]. GPT narozdiel od BERT pouziva transformerovy dekdéder, ktory pracuje
zlava doprava (left-to-right), kedZe pri generovani textu predpovedd najpravde-
podobnejsie nasledujtice slovo v sekvencii [49]. Ndzorné porovnanie architektur
BERT a GPT modZeme vidiet na obr. 2.15.

7 g i ~ R 7 i, 1, S

Trm Trm Trm Trm Trm Trm Trm Trm
BERT Encoder GPT Decoder

Trm Trm Trm Trm Trm Trm Trm Trm

E, E E, E, E, E, E, E,

Obrazok 2.15: BERT oproti GPT architektare. Zdroj: [48].

BERT je tzv. ,base” model primarne natrénovany pre anglicky jazyk, pri-
¢om ho tvori priblizne 110 aZ 340 miliénov parametrov v zavislosti od verzie, a je
Open-source. To znamen4, Ze sa tu naskyta priestor pre ,transfer learning”, kto-
ry pomocou prenosu informaécii z jednej oblasti zlepSuje vedomosti zo stivisiacej
oblasti [50]. V tomto kontexte moZzno vyuzit sémantické znalosti nadobudnuté
v jednom jazyku a nasledne model doladit pomocou textovych dat z iného jazyka
[44]. Takto vznikli modely ako CamemBERT pre franctizsky jazyk [51], BERTje
pre holandsky jazyk [52], AIBERTo pre taliansky jazyk [53], alebo aj SlovakBERT
pre slovensky jazyk [54 ] a mnoho dalsich. V pravnej oblasti to vSak nemusi pred-
stavovat aZ takt vyhodu, kedZe pravne texty ako zdkony a nariadenia st viazané

na konkrétny pradvny poriadok a nie st prenositelné medzi jurisdikciami, naroz-
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diel od inych typov textov, ktorych obsah je ekvivalentny v réznych jazykoch.
Avsak ani v tejto oblasti sa nedd vyhntt istym tiskaliam. Doposial zvySovanie
velkosti jazykového modelu jasne viedlo k zlepSeniu vysledkov v tilohach jazyko-
vého spracovania, no to si vyZaduje extrémne vysoké vypoctové naroky a velmi
kvalitné déta [55]. Pre porovnanie stina obr. 2.16 zndzornené velkosti vybranych

LLM na zéklade poétu ich parametrov (v miliardach).?

0.34B 7B 658

° 175B
BERT Mistral

LLaMA
Claude

Gemini
GPT4

Obréazok 2.16: Porovnanie velkosti LLM. Zdroj: vlastné spracovanie.

Aj preto sa dnes mnoho vyskumnikov snazi o tzv. , distilation”, kedy sa usilu-
jeme o zmenSenie modelu pri zachovani jeho vykonu. Tento koncept predstavuje
transforméciu implicitnych znalosti modelov do explicitnej symbolickej formy,
o predstavuje aj zlepSenie interpretovatelnosti a aplikovatelnosti [56].

Vyskumnici z franctzskej spolo¢nosti Mistral Al sa taktieZ zaoberali tymto
problémom, pricom sa snazili o dokladné navrhnutie a vytvorenie vybalanso-
vaného modelu, ktory by dosahoval vysoky vykon pri zachovani efektivnosti
inferencie (proces, kedy sa niektoré vstupné tudaje, napriklad obrdzok, odosla
cez siet raz, v doprednom priechode, aby sa vypocital pozadovany vysledok)
[57]. Takto vznikol model Mistral so siedmimi miliardami parametrov, ktory
prekonal tspesnost modelov LLaMA s 13 a 34 miliardami parametrov [58]. Na-
rozdiel od vyssie spomenutych modelov, nie je zndme, aké déta boli pouZité na
trénovanie modelu Mistral. Jeho architektiira vyuZiva mechanizmus pozornosti
so skupinovymi dotazmi (Grouped-Query Attention (GQA)) [59], ktory vycha-
dza z mechanizmu viacnasobnej pozornosti (MHA) (popisany v kapitole 2.3.2),
kedy kazdy dopyt mé vlastny klt¢ aj hodnotu. GOA vsak v prvom rade rozdeli
dopyty do G skupin, z ktorych kazda skupina mé jeden vlastny klt¢ a hodnotu.

Tie sa vytvaraju spriemerovanim (mean-pooling) povodnych kltic¢ov a hodnot

3Zdroje udajov: [47], huggingface.co/bert, huggingface.co/mistral, ai.meta.com/llama, the-

-decoder.com/gpt, anthropic.com/claude
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v ramci danej skupiny. Ak G = 1, teda nastane zoskupenie do jednej skupiny,
potom sa to nazyva Multi-Query Attention (MQA). Transformécia do G skupin
spOsobi zrychlenie modelu oproti MHA, ale zaroven ho tieZ prili§ nezjednodusi
ako pri MQA, ¢o predstavuje dobry kompromis pre velké modely [59]. Na obr.

2.17 je ndzorne vyobrazené porovnanie tychto pristupov.
Multi-head Grouped-query Multi-query

Values

- 0000000 0000 i

(0000000 00000000 DOODODOe

Obrazok 2.17: Porovnanie MHA, GOA a MQA. Zdroj: [59].

Dalej architekttira modelu Mistral zahfiia aj tzv. Sliding-Window Attention
(SWA), ¢ize mechanizmus pozornosti s posuvnym oknom. KedZe vypoctova
komplexnost pri pouZiti mechanizmu pozornosti narasta kvadraticky voci diz-
ke vstupnej sekvencie, predstavuje to problém pri spracovani dlhych sekvencii.
Ak v8ak integrujeme do mechanizmu posuvné okno s nemennou velkostou oko-
lo kazdého tokenu, a naskladdme na seba viacero takychto vrstiev, vypoctova
komplexnost bude narastat linearne vo¢i dizke sekvencie. Zaroveit majt vrchné
vrstvy pristup ku vSetkym pozicidm vstupu a st schopné vytvérat reprezenta-
cie, ktoré zahfniaji informécie z celého vstupu, ¢o vedie k Sirokému receptivne-
mu polu [60]. Podobny princip v sebe zahffiaju aj konvolu¢né neurénové siete,
ktoré boli popisané v kapitole 2.3.2. Spominané posuvné okna mozu byt eSte da-
lej ,dilatované”. Ak oknd v niektorych vrstvach dilatujeme, umozZnuje to tymto
vrstvdm zamerat sa na $irsi kontext a ostatnym vrstvam ststredit sa na uzsi (lo-
kalny) kontext [60]. Na obr. 2.18 je ndzorne zobrazené porovnanie mechanizmov
pozornosti s posuvnymi oknami.

Integracia popisanych mechanizmov v modeli Mistral vyznamne zniZuje po-
trebny objem pamaéte pocas procesu dekédovania a zvySuje rychlost inferencie,
resp. spracovania vystupov, o umoZznuje vy3siu priepustnost, a to predstavuje
zasadnu vyhodu pri praktickom nasadeni v redlnom case [58]. Model Mistral
bol doladeny aj na slovenskych détach, ¢o preukéazatelne viedlo k vyssej kvalite

vygenerovaného textu v slovencine [61].
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(a) Full n? attention (b) Sliding window attention (c) Dilated sliding window (d) Global+sliding window

Obrazok 2.18: Porovnanie povodného mechanizmu pozornosti, SWA, dilated
SWA a kombindcie. Zdroj: [60].

Metriky pre vyhodnotenie jazykovych modelov

Aby sme vedeli porovnat kvalitu vystupov jazykovych modelov pri konkrétnej
tlohe, mdZeme na to vyuZzit rozli¢né pristupy od evaluécie fudskym expertom
po rdzne typy metrik. Natural Language Generation (NLG) metriky porovna-
vaji vygenerovany text s referenénym textom, ktory napisal ¢lovek. Takymto
typom metriky je napr. BLEU metrika, ktord sa ¢asto pouziva pri vyhodnote-
ni kvality prekladu pomocou jazykového modelu. Pri tejto metrike sa spocitaju
zhody n-gramov kandidéta (prekladu konkrétneho jazykového modelu) s n-gra-
mami referenéného prekladu, pri¢om tieto n-gramy nemusia byt na rovnakej po-
zicii, a plati, Ze kvalita kandidéta je tym vyssia, ¢im je vyssia tato zhoda. Takisto
sa z tohto d4 odvodit tzv. , modifikovana presnost n-gramov” (modified n-gram
precision), kedy sa pocet zhodnych n-gramov vydeli po¢tom vSetkych n-gramov
[62]. Takto definovand metrika v8ak neberie do tivahy lexikdlnu a $truktirnu
rozmanitost, ktora je kritickd pre zachovanie pé6vodného vyznamu [63]. Metri-
ka METEOR sa odliSuje od BLEU zameranim na ndvratnost, ktord sa preukazala
ako zasadnejSia pri dosiahovani vysokej tirovne koreldcie s Iudskymi tisudka-
mi [64]. Na podobnom principe funguji aj metriky ROUGE pri vyhodnocovani
kvality sumarizacie textu [65] (pricom moéZze porovnavat aj zhodu dvojic po sebe
iduacich slov (ROUGE-2) alebo zhodu najdlhsej spolo¢nej podsekvencie (ROU-
GE-L)), alebo CIDEr pri porovnavani kvality vygenerovaného popisu obrazka
[66]. Slabu stranku BLEU metriky sa snazi zmiernit metrika BERTScore, ktora
sa vypocita na zdklade kosinusovej podobnosti tokenov reprezentovanych kon-
textovymi embeddingmi kandid4ta a referen¢ného textu. Vypocet moze zahfnat
aj vazenie pomocou IDF, ktoré zvyraziuje dolezité (menej ¢asté) slova [67]. Met-
rika BERTScore lep$ie zachytdva semanticky vyznam textu a je menej citliva na
drobné chyby, pokial je kandidat Stylisticky alebo lexikdlne podobny referencii
[68]. Néazorna ukédzka vypoctu navratnosti pre BERTScore, kedy sa porovnava

kazdy token referencie s tokenom kandidata, je zobrazena na obr. 2.19.
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Contextual Pairwise Cosine Maximum Similarity Importance Weighting
Embedding Similarity (Optional)
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Obrazok 2.19: Znazornenie vypoc¢tu navratnosti pre BERTScore. Zdroj: [67].

Doélezitou metrikou je aj Perplexity. Tato metrika neporovnédva generovany
text s referenénym textom ako vyssie popisané metriky. Perplexity vyjadruje in-
verznd hodnotu (geometrického) priemeru pravdepodobnosti priradenych mo-
delom jednotlivym slovdm v texte [69]. Postup vypoctu hodnoty Perplexity je
nasledovny. Nech X = (xq, x5, ..., X7) je vstupna textova sekvencia tokenov a mo-
del predikuje pravdepodobnosti Py (x; | x1,...,x;_1) pre kazdy token x;. Najprv

sa vypocita logaritmus pravdepodobnosti cielového tokenu:
log_prob(x;) =logPg(x; | X1,...,X;_1)
Pre ignorovanie padding tokenov sa pouziva maska mask; € {0,1}:
masked_log_prob(x;) = log_prob(x;) - mask;

Nech L je pocet nenulovych tokenov (t.j. Zthl mask; ), potom negativny logarit-
mus pravdepodobnosti (negative log-likehood) pre jednu sekvenciu je vyjadreny

ako:

1 T
NLL(X) = ~1 Z masked_log_prob(x;)
t=1

Perplexita sa definuje ako hodnota exponenciélnej funkcie zdporného logaritmu

pravdepodobnosti:

1 T
Perplexity (X) = exp (NLL(X)) = exp (_Z Z log_prob(x;) - maskt)
t=1

Nech W = (wq,w,,...,wy) je sekvencia slov. Celkova perplexita sekvencie je

N
1
. _ N
Perplexity (W) = i|:1| B(wy)

kde P(w;) je pravdepodobnost slova w; predikovana modelom. Vyjadruje to teda

potom:

isti mieru neurcitosti modelu pri generovani textu. Nizsie hodnoty Perplexity

teda znamenajt, Ze model lepsie predikuje aké slovo mé v kontexte nasledovat

30



Kapitola 2. Analyza

[70]. Téato metrika je velmi uzito¢nd, avsak nie je aplikovatelnd pri modeloch,
ktoré nemaji normalizované pravdepodobnosti a takisto nie je vhodna pre po-

rovnavanie modelov s réznymi slovnikmi [69].
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3 Implementacia

Implementacna cast prace uvedend v tejto kapitole je Struktirovand podla meto-

dolégie CRISP-DM, pri¢om jednotlivé casti zodpovedaju jej postupnym krokom.

3.1 Pochopenie ciela

Pri kazdom vyskume je potrebné si v prvom rade stanovit ciel, resp. hypotézu,
pri¢om tie boli stanovené na konci kap. 2. V tejto ¢asti popiSeme ciel z hladiska
aplikacie v praxi. Cielom tejto préce je vybrat jazykovy model, ktory je schopny
adekvétne reprezentovat slovenské pravne texty, a nasledne tento model dotré-
novat na doménovo Specifickych datach v slovenskom jazyku. Takyto model je
mozné nasledne pouZit na detekciu anomalii, kedZe stidne rozhodnutia by mali
vykazovat vysokd mieru predvidatelnosti a nemali by sa vyznamne odchylovat
od ustélenej judikattry, ako bolo spomenuté v tivode. Automatizovana analyza
rozsiahlych databdz rozhodnuti by dokazala identifikovat Statisticky nezvycajné
vzory, napr. neodovodnené odchylky v ukladani trestov pri skutkovo podob-
nych pripadoch, nekonzistentné aplikovanie pravnych noriem alebo nahle zmeny
v rozhodovacej praxi konkrétneho sudcu. MoZze teda vystupovat ako nezavisla
vrstva dohladu, ktora moZze véas upozornit na potencidlne pochybenia alebo sys-
témové skreslenia.

Dalej ma tato préca za ciel vytvorit predikény model na predikciu zrusenia,
resp. potvrdenia rozhodnutia v odvolacom konani. Praktické nasadenie takého-
to modelu moéZe priniest aj meratelné financné tispory. Model schopny predvidat
rozhodnutia vie odhalit, ked sa konkrétne rozhodnutie vyrazne lisi od zauZziva-
nej rozhodovacej praxe. Rozhodnutia, ktoré st s iou v stlade, st zarover menej
nachylné na tspesné odvolanie, ¢im by bolo moZné predist nakladom spojenym
s ndslednym stidnym konanim, a takisto to moZe odbremenit stidy, ako bolo spo-

menuté aj v ivode.
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3.2 Pochopenie dat

Tato sekcia zahffia kratku ukazku rozhodnutia stidu a popis textového korpusu

suadnych rozhodnuti.

3.2.1 Struktira rozhodnuti stiidu

Ako moézeme vidiet na obr. 3.1, standardne majt rozhodnutia slovenskych sadov
predpisant Struktaru, pricom obsahuja formélny tivod, v ktorom je definovany
std, spisova znacka, sudca a ECLI. Nasleduje nadpis ,ROZHODNUTIE” a po
slove ,r o zh o d o1:” nasleduje rozsudok, resp. vyrok. Hlavna a najdlhsia cast
,Odoévodnenie:” jeclenena do viacerych casti, ktoré zahfnajt skutkovy stav,
sumarizovany ndvrh Zalobcu, prip. vyjadrenie Zalovaného a priebeh stidneho

konania. Zaver obsahuje poucenie.

3.2.2 Textovy korpus

V spolupréci s UPJS ndm boli poskytnuté rozhodnutia vo formate JSON, kde
kazdé rozhodnutie je samostatny objekt s 27 atribtitmi obsahujtcimi metadata,
ako je typ a ndzov sadu, kraj, oblast pravnej tpravy alebo meno sudcu, a atri-
bt obsahujtci text rozhodnutia. Data obsahujti rozhodnutia okresnych a kraj-
skych stdov, Najvyssieho sidu Slovenskej republiky a Specializovaného trest-
ného stidu, pricom rozdelenie po¢tu rozhodnuti podla typov sidov moéZeme vi-
diet na Obr. 3.2. Pri implementdcii nds bude zaujimat najmd text rozhodnutia
(dokument_fulltext). Tento textovy korpus rozhodnuti sidov Slovenskej re-
publiky obsahuje celkovo 4 104 483 dokumentov. Celkovo obsahuje 17 691 729
172 tokenov. Z hladiska lexikalnej rozmanitosti ma korpus 47 671 unikatnych to-
kenov (slovnik), ¢o odraza Specifickti terminolégiu pravneho jazyka a relativne
nizku variabilitu v porovnani s beznymi jazykovymi korpusmi. Priemerna dizka
dokumentu v korpuse je 4 310 tokenov, pricom median dizky dokumentu je 2 553
tokenov. Rozdiel medzi priemerom a medidnom naznacuje pritomnost vyrazne
dlhsich dokumentov, ktoré tahaja priemer smerom nahor, zatial ¢o vacésina do-
kumentov ma skor strednt dizku okolo dvoch aZ troch tisic tokenov. Detailny
histogram mo6Zeme vidiet na Obr. 3.3. Casové rozdelenie dokumentov v korpu-
se pokryva obdobie prevazne od roku 2011 do roku 2023, ako mdZzeme vidiet na
Obr. 3.4. Korpus obsahuje aj ojedinelé rozsudky z rokov 1965, 1987 a 1995, kto-
ré boli z histogramu vyradené. Histogram preto zachytava obdobie rokov 1997

az 2023. Typy stdov v tychto rozhodnutiach zodpovedaja ststave platnej pred
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Sud: Okresny sud Kosice okolie

Spisova znacka: 13Csp/318/2021

Identifikacné Cislo sudneho spisu: 6120441219

Datum vydania rozhodnutia: 17.12. 2021

Meno a priezvisko sudcu, VSU: JUDr. Danica Hovancakova

ECLI: ECLI:SK:OSKE3:2021:6120441219.5
Rozhodnutie

Okresny sud Kosice - okolie sudkynou JUDr. Danicou Hovancéakovou v spore zZalobcu: Inkasaren s.r.o.,
ICO: 35 777 974, so sidlom Pribinova 25, Bratislava - Staré mesto, zast. Mgr. Zuzanou Birovou,
advokatkou so sidlom Americka 2, Bratislava - Staré Mesto proti zalovanému: V. S., D.. X. XX XXXX, N.
Z. XXX, o zaplatenie 70,70 eura s prisluSenstvom takto

rozhodol:

I. Zalovany je povinny zaplatit Zalobcovi sumu vo vy$ke 70,70 eura s irokom z omes$kania vo vyske 5
% ro¢ne z dlznej sumy od 31.7.2020 do zaplatenia a s nakladmi spojenymi s uplatnenim pohladavky v
sume 3,- eura, vSetko v lehote troch dni odo dna pravoplatnosti tohto rozsudku.

Il. Zalobcovi priznava nahradu trov konania vodi Zalovanému v rozsahu 100 %, o vy$ke ktorych bude
rozhodnuté samostatnym uznesenim po pravoplatnosti tohto rozsudku.

odovodnenie:

1. Zalobca Zalobou dorugenou Okresnému sudu Banska Bystrica diia 24.11.2020 Ziadal, aby sud v
upominacom konani vydal platobny rozkaz, ktorym zaviaze zalovaného zaplatit Zalobcovi sumu 70,70
eura s urokom z omeskania 5 % ro€ne zo sumy 70,70 eura od 31.7.2020 do zaplatenia, naklady spojené
s uplatnenim pohladavky 3,- eura a nahradu trov konania. Podanu zalobu odévodnil tym, ze Zzalovany
sa dria 30.7.2020 prepravoval mestskou hromadnou dopravou v Bratislave a pri kontrole nepreukazal
platny cestovny listok. Podla Prepravného poriadku integrovaného dopravného systému v Bratislavskom
kraji vyhlaseného a zverejneného pravnym predchodcom Zalobcu (dalej len ,Prepravny poriadok®) a v
zmysle zakona €. 514/2009 Z.z. o doprave na drahach a €. 56/2012 Z.z. o cestnej doprave Zalovany ako
cestujuci uzavrel dohodu s dopravcom momentom nastupenia do dopravného prostriedku dopravcu a
na vyzvu je ako cestujuci povinny predlozit platny cestovny listok. Cestujuci, ktory sa na vyzvanie podla
bodu A.14.3 prepravného poriadku neméze preukazat’ platnym cestovym listkom, je povinny zaplatit
dopravcovi okrem cestovného aj sanként thradu. Zalovany neuhradil cestovné 0,70 eura a sank&nu
Uhradu 70,- eur. Pohladavka bola postupena na zalobcu zmluvou o postupeni pohlfadavok 3.4.2019, ¢o
bolo Zzalovanému oznamené.

2. Platobny rozkaz Okresného sudu Banska Bystrica zo dfia 14.12.2020 sp.zn. 24Up/2153/2020 nebolo
mozné zalovanému dorucit do vlastnych rdk a zalobca navrhol pokracovat v konani, upominaci sud
preto diia 4.5.2021 postupil vec na dalSie konanie tunajSiemu sudu ako vecne a miestne prisluSnému.

3. Sud na navrh Zalobcu rozhodol vo veci platobnym rozkazom zo dnfa 26.5.2021 c.k.
13Csp/318/2021-32, ktorym Zalobe v celom rozsahu vyhovel. Platobny rozkaz spolu so Zalobou
nebolo mozné dorucit Zalovanému do vlastnych ruk, preto ho sud uznesenim zo dna 7.10.2021, ¢.k.
13Csp/318/2021-41 zrusil v plnom rozsahu.

Obrazok 3.1: Ukdzka rozhodnutia stdu vo forme pdf. Zdroj:

https://www.justice.gov.sk/sudy-a-rozhodnutia/sudy/
rozhodnutia/868e98b9-5f04-439f-be05-d66c994c5db9:
fe®@8907a-242a-44ae-b512-20a37bd95529/
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reformou stdnej mapy z roku 2023, ako bolo popisané v kap. 2.1.

s

Pocet rozhodnuti (logaritmicka skala)
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SR trestny sld

Obréazok 3.2: Pocet rozhodnuti podla konkrétnych typov stidov.
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Obrazok 3.3: Pocet rozhodnuti s konkrétnou dizkou tokenov po 99.percentil.

Co sa tyka oblasti pravnej ipravy, korpus obsahuje rozhodnutia tykajtce sa ob-
chodného, trestného, ob¢ianskeho, spravneho a rodinného prava, pricom najviac
je rozhodnuti tykajtcich sa ob¢ianskeho prava. Rozdelenie hodn6t mézeme vi-
diet na Obr. 3.5.

Metadéta obsahuja aj tdaj o povahe rozhodnutia. Pocty rozhodnuti podla
povahy rozhodnutia, ktoré boli preskiimané v odvolacom konani (8.7% rozhod-

nutf), méZeme vidiet na Obr. 3.6 a 3.7, pri¢om najvicsia ¢ast rozhodnuti bola po-
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Obréazok 3.4: Pocet rozhodnuti za konkrétne roky.
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Obréazok 3.5: Pocet rozhodnuti podla oblasti pravnej tpravy.

tvrdena, resp. potvrdzujica (okolo 75%). Okrem zobrazenych oznaceni (Zru-
Sené, ZruSujuce, Zmenené, Zmenujtce, Potvrdené, Potvrdzujice, Odmietajice
podanie, Odmietajtice odvolanie) boli e$te rozhodnutia oznacené aj ako ,Ina po-
vaha rozhodnutia”, , Zastavujtice odvolacie konanie”, ,Priptstajace spatvzatie
navrhu, zrusujace rozsudok a zastavujtice konanie” (vSetky tri spolu tvoria ne-
celych 0,7%) a ,,Prvostupiiové nenapadnuté opravnymi prostriedkami”, pricom
tych bolo najviac (3 180 705, ¢o predstavuje priblizne 77% vSetkych rozhodnuti).
Po hlbsom skimani bolo zistené, Ze takto oznacené rozhodnutia mozu predsta-
vovat rozhodnutia, proti ktorym nebolo podané odvolanie, ale aj rozhodnutia pr-
vostuptiového stadu, ktoré boli vykonané po vrateni sidu vysSej inStancie na za-

klade odvolania. Priblizne polpercento rozhodnuti bolo neoznacenych. Taktiez
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na zaklade hlbsej analyzy sa ukazalo, Ze v tomto pripade mohlo ist aj o zruSené

rozhodnutie.
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Obrazok 3.6: Pocet prvostupriovych rozhodnuti podla povahy rozhodnutia.
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Obréazok 3.7: Pocet rozhodnuti sidov vyssich stupriov podla povahy rozhod-

nutia.

Ak sa pozrieme bliz$ie na napadnuté rozhodnutia (zrusené, zmenené a po-
tvrdené), z vizualizécie dizky spojenia od6vodnenia a vyroku na Obr. 3.8 je zrej-
mé, Ze tieto rozhodnutia stt zna¢ne rozsiahlejSie neZ ostatné, ich distribtcia hod-
not sa ligi a typicka dizka je priblizne trikrat va¢sia. MoZno sa domnievat, Ze
ide o komplexnejsie pripady, ktoré si prirodzene vyZaduja rozsiahlejsie odovod-
nenie. Vacsi rozsah tychto rozhodnuti teda pravdepodobne odrdza vy$siu mie-
ru pravnej zlozitosti danych sporov, ako aj procesnti povinnost stidu podrobne

sa vyrovnat s argumentédciou tcastnikov konania.
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Obrazok 3.8: Porovnanie dizky véetkych a napadnutych rozhodnuti.

3.3 Predspracovanie

V tejto Casti je popisana predpriprava textového korpusu obsahujtica normaliza-

ciu, cistenie a rozdelenie textu rozhodnutia na jednotlivé casti.

3.3.1 Normalizacia a ¢istenie dat

Vstupné textové déata rozhodnuti slovenskych stiidov obsahuju viaceré formalne
a typografické artefakty vzniknuté pri digitalizcii a exporte dokumentov (napr.
nadpisové hlavicky, nadbytocné medzery, $pecidlne znaky ¢i rozdelené slova).
Pred ich vyuZzitim v tlohéch spracovania prirodzeného jazyka bolo preto nevy-
hnutné vykonat systematické ¢istenie a normalizaciu textu.

Na tento tcel bol implementovany skript v jazyku Python, ktory spractiva
vstupny stibor vo forméte J[SON postupne (streamovo), aby bola zachovana nizka
pamdatova ndroc¢nost aj pri velkom objeme dat. Na iterativne nacitanie objektov
zJSON pola je pouZitd kniZnica ijson, ktord umoZnuje spracovanie jednotlivych
rozhodnuti bez potreby nacitat cely stiibor do operacnej pamate, nakolko nasa
datovd mnoZzina mé velkost vyse 45 GB.

Hlavnym cielom predspracovania je extrakcia a vycistenie plného textu roz-
hodnutia, ktory je v ddtach uloZeny v atribtte dokument_fulltext. Tento text

je po spracovani uloZeny do nového atribtitu text, pricom pévodny neupraveny
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obsah je odstraneny, aby sa prediSlo redundancii.

V ramci Cistenia textu sa realizuji nasledujtice kroky:

e Odstranenie hlavicky dokumentu — texty rozhodnuti ¢asto obsahujt for-
malne Gvodné casti (napr. identifikdtory ECLI, ndzvy stdu a pod.), ktoré
nemaji vyznam pre jazykovu analyzu a st zéroveti znova uvedené v me-
tadatach. Text je preto orezany od prvého vyskytu identifikdtora ECLI, ¢im

sa zachovéva iba samotné odévodnenie a vyrokova cast rozhodnutia.

e Normalizidcia zalomeni riadkov — Unicode znak U+2028 (line separator)
sa v datach pouZiva nejednotne. Izolované vyskyty sti nahradené medze-
rou, zatial ¢o viacndsobné vyskyty st zredukované na jeden znak, ¢im sa za-

chovéava Struktira odsekov bez fragmentéacie viet.

e Redukcia nadbytoénych medzier — vietky viacndsobné medzery (okrem
oddelovacov odsekov) st nahradené jednou medzerou, ¢im sa zvysuje kon-

zistentnost textu.

e Zlucovanie umelo rozdelenych slov — v rozhodnutiach sa ¢asto vyskytuja
slovéd, ktoré st rozdelené na jednotlivé pismena oddelené medzerami (na-
pr. ,oddévodnenie”). Pomocou regularnych vyrazov su tieto sekvencie
identifikované a rekonstruované do pévodnej podoby slov. Na identifikaciu
takychto sekvencii bol pouZity regularny vyraz s podporou Unicode tried
znakov: (?<=.\s) (\p{L}[\s.:1){3,}. Tento reguldrny vyraz vyhlada-
va sekvencie, ktoré pozostdvajti z opakovani vzoru pismena nasledovaného
medzerou alebo znakom ,,.” alebo ,,:”. Tento vzor sa musi vyskytnuat aspori
trikrat za sebou, aby sa prediSlo nespravnemu zlucovaniu kratkych frag-
mentov. Pred samotnou sekvenciou je pouzity pozitivny lookbehind, ktory
zabezpecuje, Ze zlucovanie sa vykond len vtedy, ak sekvencii predchadza
znak a medzera, ¢im sa zniZuje riziko zltcenia aj s predchddzjticim slovom.
Po néjdeni takejto sekvencie je pouZita funkcia, ktord odstrdni medzery me-

dzi pismenami a tym obnovi pdvodné slovo.

Cely proces cistenia je zapuzdreny v samostatnej funkcii, ¢o zvySuje citatel-
nost kédu a umoznuje jeho jednoduché opatovné pouZitie alebo rozsirenie v dal-
Sich experimentoch. Vystupom skriptu je novy JSON stbor obsahujtci povod-
né metadata rozhodnuti spolu s normalizovanym textom pripravenym na dalsie
kroky spracovania, ako je tokenizécia, extrakcia znakov alebo jemné doladova-

nie jazykového modelu. Takto realizované predspracovanie vyznamne prispieva
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k zniZeniu Sumu v datach a zvysuje kvalitu vstupu pre nasledné modelovanie,

resp. trénovanie jazykového modelu.

3.3.2 Segmentacia textu rozhodnuti na logické casti

Po predspracovani a normalizdcii textov rozhodnuti je dalsim krokom ich roz-
delenie na logické ¢asti. Rozhodnutia stidov SR maja typicka struktaru, ktora
zvycajne zahfnia tvodnu cast, samotné rozhodnutie (vyrok), odévodnenie a za-
vere¢nd informdciu o pravnom pouceni. Pre tcely analyzy a ndsledného modelo-
vania je vyhodné tieto ¢asti separovat, pretoZe jednotlivé segmenty sa liSia Stylis-
ticky aj obsahovo a mozu mat odlisnd informativnu hodnotu pre model. Takisto
je nutné oddelit odoévodnenie od vyroku rozhodnutia pre vyhodnotenie metrik
jazykového modelu zaloZenych na prekryti, ako napr. BLEU a ROUGE.

V tomto kroku bol implementovany skript, ktory pre kazdy dokument vyko-

nava automatické rozdelenie textu na tri zékladné Casti:

e decision — cast textu pred odévodnenim, ktora obsahuje identifikdciu roz-
hodnutia, prdvne vychodiska a samotny vyrok. Neskor pre trénovanie jazy-
kového modelu a kone¢né vyhodnotenie bola tato cast eSte dalej rozdelena

na dve casti, a to:

- introduction (tvod) - vynechany pri trénovani modelu;

- statement (vyrok) - pouZity na trénovanie modelu.

e reasoning (odoévodnenie) — hlavnd argumentacné cast, v ktorej st uvedené

pravne dovody a analyza pripadu.

e judicial_notice (poucenie) — zaverecna Cast, ktord informuje o moZznosti od-

volania alebo dal$ich pravnych krokoch.

Rozdelenie je zaloZené na identifikacii v texte ¢asto pouZivanych sekven¢nych
markerov. Skript vyhladava vyraz , odévodnenie” (bez ohladu na velkost pis-
men) a povazuje ho za zaciatok argumentacnej casti. Ako koniec odévodnenia je
pouzity marker ,poucenie”, ktory je v rozhodnutiach typicky pre zavere¢né in-
formacie. Takyto pristup je v praxi bezny pri segmentdcii pravnych dokumentov,
kde st textové casti ¢asto oddelené slovnymi signdlmi (tzv. section headings).
KedZe pri prvotnej normalizécii textu sme previedli umelo rozdelené slova ,,0 d
6vodnenie”a,poucenie”nabeZny tvar, méZeme na identifikdciu casti 0odo-
vodnenia a poucenia pouZitreguldrny vyraz: odévodnenie.x (?=[PpJoucenie),

ktory funguje nasledovne:
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e ododvodnenie — vyhlad4 slovny marker zac¢iatku oddévodnenia.
d d yhl da sl y k tku od d

e .* — zachyti lubovolny pocet znakov (vratane medzier a novych riadkov),

¢im umoZni zachytit cely obsah odévodnenia aZ po koniec sekcie.

e (?=[Pp]oucenie) — tzv. positive lookahead, ktory zabezpeci, Ze text skon¢i
tesne pred slovom , Poucenie” alebo , poucenie”, bez toho aby sa tento mar-
ker zaradil do zachyteného textu. Zaroven je pouzita volba
re.JIGNORECASE, takZe je vyhladdvanie nezavislé od velkosti pismen.

Ak je v texte identifikovana sekvencia ,odoévodnenie ... poucenie”, skript vy-
kona: extrakciu tvodnej ¢asti (vSetko pred slovom , odévodnenie”); extrakciu
oddvodnenia (od slova ,,oddévodnenie” aZ po , poucenie”); extrakciu poucenia
(v8etko za ,poucenie”). V pripade, Ze sa v dokumente marker ,odévodnenie”
nendjde (napr. v dosledku netypického formatovania alebo chyb v texte), skript
uloZzi cely obsah do atribttu decision a poneché prazdne hodnoty pre odévod-
nenie a poucenie. Identifikdtory takychto dokumentov sti zaznamenané do sa-
mostatného stboru, z ¢oho bolo zistené, Ze pribliZzne pri patine rozhodnuti tym-
to skriptom nebolo od6évodnenie identifikované. Ako vSak naznacuje porovna-
nie na Obr. 3.9, tieto rozhodnutia zrejme oddévodnenie skuto¢ne ani neobsahujq,
kedZe rozdelenia sa vyrazne liSia. Medidn je podstatne niz$i v porovnani so sku-
pinou rozhodnuti s odévodnenim. Zaroven je interkvartilové rozpitie uzsie, ¢o

naznacuje mensiu variabilitu dlzky dokumentov.
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Obréazok 3.9: Porovnanie poc¢tu tokenov v rozhodnutiach s odévodnenim a bez

ododvodnenia.
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Vystupom skriptu je novy JSON stbor, kde kazdy zaznam obsahuje uz seg-
mentované casti textu. Takto pripravené déta sti vhodné na samostatné modelo-
vanie, napr. na analyzu $tylistiky oddvodneni, klasifikdciu podla typu rozhod-

nutia alebo extrakciu prdvnych argumentov.

3.4 Modelovanie

Pre analyzu rozhodnuti sidov Slovenskej republiky bud vyuzité velké jazyko-
vé modely, ktorych principy fungovania st popisané v kapitole 2. Pri spracova-
ni pravnych textov je vSak potrebné zohladnit Specifikd pravneho jazyka, ktoré
sa odliSuja od beZnej hovorovej alebo publicistickej slovenciny. Rozhodnutia st-
dov st charakteristické presnou terminolégiou, Struktirovanymi formulaciami,
opakovanymi pravnymi frdzami a typickymi formélnymi konstrukciami, ktoré
v beznych korpusoch méZu byt podreprezentované.

Z tohto dovodu sa ukazuje ako vhodné a Ziaduce dotrénovanie existujiceho
predtrénovaného jazykového modelu na $pecifickom korpuse rozhodnuti. Tento
pristup umoZnuje modelu adaptovat sa na pravny styl, zlepsit schopnost rozpoz-
névat a generovat pravne relevantné konstrukcie a zvysit kvalitu reprezentacii
textu pre nasledné tlohy, ako st klasifikdcia, extrakcia informacii alebo predik-
cia vysledku rozhodnutia. Dotrénovanie (fine-tuning) zaroveii pomaha zmiernit
problém doménovej adaptécie, ked model predtrénovany na vSeobecnom texte
nemusi dostato¢ne zachytédvat Specifické vyznamy pravnych terminov a kontex-

tu.

3.4.1 Porovnanie jazykovych modelov pri generovani rozsudku

Aby sme vedeli vybrat model vhodny na dotrénovanie, ohodnotili sme vybrané
modely ktoré uz boli trénované aj na slovenskych textoch, metrikami Perplexity,
BLEU, ROUGE-1, ROUGE-2 a ROUGE-L, pri¢om ich vyznam bol detailnejsie po-
pisany v kap. 2.3.3. Porovnavali sme teda 10 modelov dostupnych na platforme

huggingface.co, a to konkrétne:
e Qwen/Qwen3-8B;

e google/gemma-7b-it*;

“Model google/gemma-7b-1it nakoniec nebol zahrnuty do porovnania, kedZe pri jeho eva-
ludcii dochddzalo po spracovani niekolkych rozsudkov k opakovanym chybam typu OutOfMe-

moryError.
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o deepseek-ai/deepseek-llm-7b-chat;

e meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct;

e mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3;

e slovak-nlp/mistral-sk-7b;

o openGPT-X/Teuken-7B-instruct-v0.6;
e utter-project/EuroLLM-9B-Instruct;
e BSC-LT/salamandra-7b-instruct;

o LLaMAX/LLaMAX3-8B-Alpaca.

Porovnanie bolo vykonané na vzorke 3 303 rozhodnuti®, o predstavuje pri-
blizne 0,1% z rozhodnuti obsahujticich odévodnenie. Pre porovnanie schopnosti
velkych jazykovych modelov generovat rozhodnutia na zdklade od6vodnenia bol
implementovany experimentédlny skript v jazyku Python, ktory postupne nacita-
va viacero predtrénovanych modelov, generuje text a nasledne vyhodnocuje kva-
litu generovaného vystupu pomocou viacerych metrik. Hlavnym cielom je zistit,
ktory model najlepSie dokédZe transformovat oddévodnenie na vysledné rozhod-
nutie.

Skript v prvom kroku nastavi a nacita model. Pre kazdy model zo zoznamu
sa nacita predtrénovany model typu Causal LM spolu s prislusnym tokenizérom.
Modely st ukladané do lokédlneho cache adresara, aby sa zniZila potreba opako-
vaného stahovania. Pre kazdy model je tiez urceny torch_dtype (floatl6 alebo
bfloat16, ¢o predstavuje uloZenie ¢isla v 16bitoch), teda datovy typ, v ktorom st
uloZené vahy a vypocty modelu, ¢o optimalizuje vyuzitie GPU pamdte a zrych-
luje vypocty. Potom nasleduje priprava vstupnych dat, pricom ako vstup slizi
predspracovany JSON stbor, v ktorom je text dokumentu rozdeleny na casti rea-
soning (oddvodnenie) a decision (vyrok). Pre kazdy zaznam sa vytvori prompt,
ktory modelu zadava tlohu: na zaklade oddévodnenia vygenerovat rozhodnutie.
Bol k tomu vyuZzity jednoduchy system prompt , You are a slovak judge. Genera-
te judicial decision from reasoning.” Pre niektoré modely sa prompt konstruuje
v chat formate (s rolami system a user), pre iné modely je pouzity Specificky
prompt format podla ich poziadaviek (napr. Qwen, Teuken, Salamandra, LLa-

MAX). Modely si obmedzené na generovanie maximalne 500 novych tokenov.

*Konecny pocet je u modelov deepseek-llm-7b-chat, Qwen3-8B a Teuken-7B-instruct-v0.6
mensi o jeden rozsudok, kedZe pri jednom neobvykle dlhom rozhodnuti (vyse 50000 tokenov),
dochadzalo k OutOfMemoryError.
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Texty st nésledne spracované v davkach (batchoch) velkosti batch_size = 1.
Po vygenerovani rozhodnutia modelom sa vyhodnoti kvalita vystupu pomocou
spominanych metrik. Pre kazdy batch a kaZzdy model sa priebeZne zapisuja hod-
noty BLEU, ROUGE a Perplexity do samostatnych stuborov. Experiment bol rea-
lizovany paralelne na styroch grafickych kartach NVIDIA RTX A6000 s kapacitou
48 GB, pricom na kazdej GPU bezal samostatny skript pre iny model. V dosledku
obmedzenej kapacity GPU (pamit a vypoctovy vykon) bolo nutné zvolit batch
size 1, aby bol beh skriptov stabilny a aby sa minimalizovalo riziko vycerpania
pamaite. Po dokonc¢eni experimentu sa vysledné hodnoty agreguji a ukladaja do
JSON stiborov pre nédslednt analyzu a vizualizaciu.

Vysledkom je porovnatelny sibor metrik pre viacero modelov, ktory umoz-
nuje vyhodnotit, ktory model je najvhodnejsi pre tlohu generovania rozhodnuti
na zéklade odovodnenia. Tento experiment poskytuje kvantitativne zaklady pre
vyber modelu do dal3ej casti prace. Vysledky sme vizualizovali pomocou box-
plotov pre jednotlivé modely, ako mozno vidiet na Obr. 3.10 az 3.14 a detailnych
tabulkach Tab. 3.1 az Tab. 3.5 obsahujtcich deskriptivne Statistiky: priemer; me-
dian; minimum; maximum; $tandardna odchylka. Je nutné poznamenat, Ze pred
vypoctom Statistickych hodnot boli z dat odstranené hodnoty nekonec¢na pre met-
riku Perplexity, aby bola zabezpecena robustnost vypoctov, a to konkrétne jedna
hodnota pri modeli Mistral-7B-Instruct-v0.3 a 59 hodnét pri modeli LLaMAX3-
-8B-Alpaca.

Tabulka 3.1: Vysledné statistiky hodnoty Perplexity pre jednotlivé modely.

Model Mean | Median | Min Max Std
deepseek-1lm-7b-chat 6,992 6,531 | 2,141 43,750 | 2,259
Mistral-7B-Instruct-v0.3 5,051 4,742 | 1,756 | 17,422 | 1,437
mistral-sk-7b 2,208 2,158 | 1,377 5379 | 0,282
Qwen3-8B 4,973 4,652 | 1,745 | 21,469 | 1,505
EuroLLM-9B-Instruct 38,984 4,250 | 2,219 | 33 %103 | 632,26

salamandra-7b-instruct 3,289 3,045 | 1,372 11,578 | 1,178
Teuken-7B-instruct-v0.6 || 33 » 103 2,141 | 1,164 | 45 % 10° 10°
Llama-3.1-8B-Instruct 4,864 4,570 | 1,758 16,422 | 1,330
LLaMAX3-8B-Alpaca 5,095 4211|1982 | 68,188 | 4,631

Hodnoty Perplexity pre vac¢sinu skimanych modelov sa mimo odlahlych hod-
not pohybuja v rozmedzi 1 az 10. Modely EuroLLM-9B-Instruct a Teuken-7B-

-instruct-v0.6 ukazujt vyssSie hodnoty Perplexity a omnoho vys$siu Standardnt
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Tabulka 3.2: Vysledné statistiky hodnoty BLEU pre jednotlivé modely.

Model Mean | Median | Min | Max | Std
deepseek-ai/deepseek-l1lm-7b-chat 0,012 0,000 | 0,000 | 0,472 | 0,033
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3 0,056 0,037 | 0,000 | 0,538 | 0,068
slovak-nlp /mistral-sk-7b 0,017 0,000 | 0,000 | 0,408 | 0,041
Qwen/Qwen3-8B 0,051 0,035 | 0,000 | 0,481 | 0,061
utter-project/EuroLLM-9B-Instruct 0,026 0,000 | 0,000 | 0,585 | 0,049
BSC-LT /salamandra-7b-instruct 0,017 0,000 | 0,000 | 0,374 | 0,033
openGPT-X/Teuken-7B-instruct-v0.6 | 0,017 0,000 | 0,000 | 0,515 | 0,043
meta-llama/Llama-3.1-8 B-Instruct 0,052 0,037 | 0,000 | 0,590 | 0,062
LLaMAX/LLaMAX3-8B-Alpaca 0,050 0,029 | 0,000 | 0,545 | 0,069
Tabulka 3.3: Vysledné statistiky hodnoty ROUGE-1 pre jednotlivé modely.
Model Mean | Median | Min | Max | Std
deepseek-ai/deepseek-l1lm-7b-chat 0,156 0,146 | 0,000 | 0,604 | 0,114
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3 0,288 0,283 | 0,005 | 0,735 | 0,093
slovak-nlp /mistral-sk-7b 0,186 0,182 | 0,000 | 0,657 | 0,091
Qwen/Qwen3-8B 0,294 0,291 | 0,022 | 0,756 | 0,087
utter-project/EuroLLM-9B-Instruct 0,199 0,202 | 0,000 | 0,766 | 0,123
BSC-LT /salamandra-7b-instruct 0,172 0,167 | 0,000 | 0,560 | 0,088
openGPT-X/Teuken-7B-instruct-v0.6 || 0,099 0,045 | 0,000 | 0,706 | 0,121
meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct 0,287 0,280 | 0,000 | 0,692 | 0,084
LLaMAX/LLaMAX3-8B-Alpaca 0,251 0,257 | 0,000 | 0,779 | 0,117
Tabulka 3.4: Vysledné statistiky hodnoty ROUGE-2 pre jednotlivé modely.
Model Mean | Median | Min | Max | Std
deepseek-ai/deepseek-1lm-7b-chat 0,040 0,018 | 0,000 | 0,446 | 0,053
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3 0,105 0,089 | 0,000 | 0,634 | 0,077
slovak-nlp /mistral-sk-7b 0,044 0,027 | 0,000 | 0,557 | 0,053
Qwen/Qwen3-8B 0,107 0,094 | 0,000 | 0,665 | 0,072
utter-project/EuroLLM-9B-Instruct 0,062 0,038 | 0,000 | 0,730 | 0,072
BSC-LT /salamandra-7b-instruct 0,046 0,035 | 0,000 | 0,423 | 0,045
openGPT-X/Teuken-7B-instruct-v0.6 || 0,033 0,000 | 0,000 | 0,572 | 0,061
meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct 0,107 0,094 | 0,000 | 0,603 | 0,071
LLaMAX/LLaMAX3-8B-Alpaca 0,099 0,085 | 0,000 | 0,757 | 0,082
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Tabulka 3.5: Vysledné statistiky hodnoty ROUGE-L pre jednotlivé modely.

Model Mean | Median | Min | Max | Std
deepseek-ai/deepseek-1lm-7b-chat 0,095 0,091 | 0,000 | 0,464 | 0,065
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3 0,167 0,155 | 0,005 | 0,687 | 0,068
slovak-nlp /mistral-sk-7b 0,117 0,116 | 0,000 | 0,560 | 0,053
Qwen/Qwen3-8B 0,172 0,161 | 0,017 | 0,703 | 0,063
utter-project/EuroLLM-9B-Instruct 0,118 0,113 | 0,000 | 0,727 | 0,076
BSC-LT /salamandra-7b-instruct 0,094 0,089 | 0,000 | 0,474 | 0,050
openGPT-X/Teuken-7B-instruct-v0.6 || 0,064 0,037 | 0,000 | 0,599 | 0,074
meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct 0,172 0,161 | 0,000 | 0,630 | 0,061
LLaMAX/LLaMAX3-8B-Alpaca 0,156 0,149 | 0,000 | 0,761 | 0,079
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Obrazok 3.10: Porovnanie Perplexity score.

46




Kapitola 3. Implementdcia

emm s wm o

BLEU
©o o o
HON W

0.01 ‘ | ‘ | [ J | | ]
& o7 & & & @ o° A° 4
& P el < & ke A A 8
S < o N g o o 5 &
& 3 2 X & A Y ™ &
& & ot g 1 <& S
& & of A « & Q) S
v & + & ¥ < ¢ Al
2 s & 2 /\Q’ )
@ N N g o
& 2 3 & R & N
P &8 hY NG & R 7
e A &L <@
Obréazok 3.11: Porovnanie BLEU score.
0.8 -
| i | . : ;

@
[¢)]
-

ROUGE1
o
<
L
i
[
L .
r

0.01 H 1 1 1 —
‘ . o N " ; o " .
a)g,‘b o & Q,bc, o £ AP < £ 3 &
& & & » & X7 & A 3
W o ~ N N @ > : &
o & & o S & A° N &
& N 4= W & Ry o &
A 2 g & & & A
N & K & @ Q o
4 N A <& ) [
{;_, o) N < NG b@ \)"

W ~ & Ag

Obréazok 3.12: Porovnanie ROUGE-1 score.
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Obréazok 3.13: Porovnanie ROUGE-2 score.
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Obrazok 3.14: Porovnanie ROUGE-L score.
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odchylku, ¢o signalizuje mensiu stabilitu modelov a va¢siu mieru neurcitosti pri
predikovani nasledovnych tokenov. Hodnoty metriky BLEU sa pre vSetky mo-
dely velmi neliSia, priemerné hodnoty sa nachddzaja vsetky pod hranicou 0,06
a maximé okolo hodnoty 0,6 dosahujt len odlahlé hodnoty. Najvyssie priemerné
hodnoty ROUGE-1 dosiahli modely Qwen3-8B (0,294), Mistral-7B-Instruct-v0.3
(0,288) a Llama-3.1-8B-Instruct (0,287), ¢o naznacuje ich stabilne vyssiu zhodu
generovanych textov s referenénymi odpovedami. Naopak, model openGPT-
com zaroven vykazuje vysoku variabilitu vysledkov. Rozdiely medzi priemerom
a medidnom st pri vdcsine modelov relativne malé, ¢o naznacuje vyvazZené roz-
delenie hodnot. Najvyssie priemerné hodnoty ROUGE-2 takisto dosiahli modely
Qwen3-8B a Llama-3.1-8B-Instruct (zhodne 0,107), tesne nasledované modelom
Mistral-7B-Instruct-v0.3 (0,105). Vac¢sina modelov vykazuje velmi nizke media-
nové hodnoty a nulové minima, ¢o poukazuje na zna¢nt naro¢nost metriky ROU-
GE-2 a na casté pripady, v ktorych sa dvojice slov v generovanych vystupoch
nezhoduju s referenénymi textami. Obdobne aj pri metrike ROUGE-L najvyssie
priemerné hodnoty dosiahli modely Qwen3-8B a Llama-3.1-8B-Instruct (zhod-
ne 0,172), nasledované modelom Mistral-7B-Instruct-v0.3 (0,167). Tieto modely
tak najlepsie zachovavajua globalnu sekvenént struktiru textu v porovnani s re-
ferenénymi odpovedami.

Na zaklade uvedenych hodnot pre kazdt metriku bol pre kazdy par modelov
vykonany jednostranny z-test rozdielu strednych hodnoét s nerovnakymi rozptyl-
mi. Hladina Statistickej vyznamnosti bola stanovend na 0,05. Ak bola na zéklade
p-hodnoty zistend Statisticky signifikantne vyssia hodnota metriky (resp. Sta-
tisticky signifikantne niZSia hodnota v pripade metriky Perplexity), bol danému
modelu priradeny jeden bod. Na konci boli s¢itané body pre model vydelené po-
¢tom metrik (5). Stlpcovy graf na Obr. 3.15 zobrazuje takéto agregované skore
modelov, ktoré mozno interpretovat ako priemerny pocet modelov, nad ktory-
mi dany model dosiahol lepsi vysledok v rdmci jednej metriky. Hodnota skére
6 teda znamena, Ze model v priemere prekonal Sest ostatnych modelov v rdmci
jednej metriky.

Ako mozeme vidiet, najvyssie sa umiestnili modely Llama-3.1-8B-Instruct a
Qwen3-8B (zhodne 6,0) a tesne za nimi je na tretom mieste model Mistral-7B-
-Instruct-v0.3 (5,8). Na Stvrtom mieste sa umiestnil model LLaMAX3-8B-Alpaca
s hodnotenim 4,6, avSak ako bolo spomenuté, takmer v 60 rozhodnutiach bola
hodnota metriky Perplexity nekone¢no, ktoré tu neboli zohladnené. Nekonec¢né

hodnoty metriky Perplexity predstavuja riziko, kedZe poukazujii na obmedze-
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Obrézok 3.15: Konec¢né porovnanie modelov.

nd schopnost modelu pracovat s doménovo Specifickou slovnou zésobou, ktoréd
je typickd pre pravne texty a rozhodnutia sidov. Na piatom, Siestom a siedmom
mieste s hodnotenim okolo 3 stt modely mistral-sk-7b (3,4), EuroLLM-9B-Instruct
(3,2) a salamandra-7b-instruct (2,8), ktoré predstavuju menej vhodnda alternati-
Teuken-7B-instruct-v0.6. s hodnotou len 0,2 kvoli extrémne vysokym hodnotdm
variability metriky Perplexity.

3.4.2 Dotrénovanie jazykového modelu

Na zédklade vyhodnotenia boli vybrané dva modely, ktoré boli dotrénované na
vybranej casti textového korpusu, a to Qwen/Qwen3-8B s najvyssim hodnotenim,
a slovak-nlp /mistral-sk-7b ako model primédrne natrénovany na slovenskych tex-
toch s najniz§imi hodnotami Perplexity. Tieto modely patria medzi dekéderové
transformerové architekttiry podobné modelom typu GPT. Ich technicka konfi-
gurécia je zobrazena v Tab. 3.6.

Doladenie prebiehalo na uz spominanej grafickej karte NVIDIA RTX A6000
pomocou metédy LoRA (Low-Rank Adaptation) s parametrom rank nastave-
nym na hodnotu 16 a obmedzenim ucenia na vdhy Q, V a Gate, ¢o predstavu-
je ucenie priblizne 0,12% pdvodnych parametrov modelu. Z poévodného texto-
vého korpusu boli vybrané na prvotné doladenie rozhodnutia, kde kombinécia

oddvodnenia a vyroku nepresahuje po tokenizacii 2 048 tokenov, ¢iZe priblizne
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Tabulka 3.6: Porovnanie technickej konfigurdcie modelov.

Parameter Qwen3-8B mistral-sk-7B
Pocet parametrov 8,2B 7,3B
Pocet vrstiev 36 32
Pocet attention hlav 32Q + 8KV 32Q + 8KV
Window size 4 096 4 096
FFN dimenzia (hidden_dim) 11 008 14 336
Positional encoding RoPE RoPE
Kontextové okno 32 768 tokenov | 8 192 tokenov
Normalizécia RMSNorm RMSNorm

40% textov, resp. 1,37 miliénov textov. Takto bolo moZné nastavit maximalnu
dizku vstupnej sekvencie na hodnotu 2 048 bez nutnosti orezévania &asti rozhod-
nutia, ¢o vyrazne zrychlilo u¢enie. Nésledne boli transformované tieto data do
formatu konverzacnej Sablény (chat template). Kazdy zdznam je Struktirova-
ny ako trojica sprav: systémova instrukcia definujtica rolu modelu ako sloven-
ského sudcu, pouZzivatelsky vstup obsahujici odovodnenie a asistentova odpo-
ved obsahujtca vyrok rozhodnutia ukonceny Specidlnym tokenom konca sek-
vencie (eos_token). Nasledne je aplikovana tokeniza¢na chat Sabléna konkrét-
neho modelu. Takisto bola pouZitd akcelerdcia pomocou , FlashAttention” pre
efektivnejSiu pozornostnti mechaniku. Velkost batch-u bola z dévodu obmedze-
nej kapacity pamaite grafickej karty nastavena na hodnotu 1, pricom parameter
GRADIENT_ACCUMULATION_STEPS bol nastaveny na hodnotu 4, ¢im sa efektiv-
na velkost batch-u zvysila na hodnotu 4.

Dotrénovanie modelov trvalo priblizne 9 dni pre slovak-nlp/mistral-sk-7b pri
rychlosti 1,745 (train_samples_per_second) a 10 dni pre Qwen/Qwen3-8B
pri rychlosti 1,443 (train_samples_per_second). Na Obr. 3.16 az 3.18 moze-

me vidiet vizualizovany priebeh trénovania.

3.4.3 Kilasifikator na predikciu tispeSnosti odvolania

Dalej sa zameriame na predikciu tispe$nosti odvolania. Aby sme natrénovali mo-
del, ktory urdi, ¢i je pravdepodobnejsie, Ze v odvolacom konani bude rozsudok
zruSeny, resp. asponl zmeneny, alebo potvrdeny stidom vyssej inStancie, musi-
me najprv pripravit trénovacie déta, ktoré obsahuji rozhodnutia, ktoré boli na-
padnuté. Z nasho textového korpusu je to pri niektorych rozhodnutiach jedno-

znac¢né na zdklade metadat, konkrétne povahy rozhodnutia, a to pri 11 378 roz-
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Obrazok 3.16: Priebeh trénovacej straty pocas trénovania modelu Qwen.
0.6
0 0.4-
o
0.2
0.0-
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Epocha
Obréazok 3.17: Priebeh trénovacej straty pocas trénovania modelu Mistral.
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Obrazok 3.18: Priebeh validac¢nej straty pocas konca trénovania modelov.
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hodnutiach s oznac¢enim ,,Zrusené”, 13 600 rozhodnutiach s oznacenim ,Zme-
nené” a 101 187 rozhodnutiach s oznadenim ,Potvrdené”. Dalsich 13 742 zruse-
nych, resp. zmenenych rozhodnuti sme identifikovali sparovanim s rozhodnu-
tim stidu vysSej inStancie prostrednictvom rovnakého identifika¢ného ¢isla spisu
a oznacenia povahy rozhodnutia ako ,Zrusujice”, resp. ,Zmenujace”. Na zakla-
de porovnania dizok textov rozhodnuti napadnutych odvolanim, ktort mdézeme
vidiet na Obr. 3.19 st v naSej analyze vyrazne kratSie rozhodnutia, ktoré boli
zruSené alebo zmenené ako tie, ktoré boli potvrdené. Tento rozdiel koreSpondu-
je s povahou odvolacieho konania. Std vyssej inStancie moze vratit vec na nové
konanie vyhradne z dévodu nedostatocného odévodnenia prvostupriového roz-
sudku, kedZe ticastnici konania maja pravo na dostato¢né odévodnenie stdne-
ho rozhodnutia. Takéto vracanie veci je z ekonomického a procesného hladiska
zbyto¢né a ndkladné, pretoZe vysledok rozhodnutia zostdva fakticky nezmene-
ny. Prvostupriovy sud tak musi vec prejednat a vydat novy rozsudok s lepsim
odovodnenim, ktoré vak vedie k identickému vyroku.

Z tejto mnoziny bola vybratéa vzorka rozhodnuti s dizkou najviac 3 000 toke-
nov, ¢o predstavuje 20 132 rozhodnuti, kde pomer medzi zruSenymi, resp. zme-
nenymi a potvrdenymi rozhodnutiami je priblizne 1:2, teda zruSené (zmenené)
rozhodnutia predstavuja minoritna triedu. Testovacia mnoZina obsahuje 2 014

rozhodnuti so zachovanim pomeru tychto tried.

250001

20000 -

15000

10000 -

Pocet tokenov v texte

5000 -

0 PR E— R

potvrdené rozhodnutia zrusené/zmenené rozhodnutia

Obrazok 3.19: Porovnanie dizky potvrdenych rozhodnuti a zrugenych/zme-

nenych rozhodnuti.
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Zero-shot a Few-shot prompting

Najprv priamo pristapime k otestovaniu nasich dvoch dotrénovanych modelov
pomocou pokrocilych technik prompt engineeringu. Konkrétne sme aplikova-
li zero-shot a few-shot prompting pristupy na rdzne varianty promptov s cielom
porovnatich vplyv na kvalitu generovanych vystupov. Zero-shot prompting ndm
umoznil testovat schopnost modelov vykonavat tilohy bez predchadzajtcich pri-
kladov v prompte, ¢o ndm poskytne lepsi obraz o vedomostiach modelov ziska-
nych pocas trénovania. Prvotne sme odladili prompt pre model Qwen na niekol-

kych prikladoch, pricom prvy prompt vyzeral takto:

You are a slovak legal expert.

Decide whether an appeal will be successful
and the court decision will be overturned.
Answer YES or NO.\n

Vyladenie spocivalo najmé vo vylepSeni formatu, akym model vygeneroval
odpoved, a v pochopeni, ¢o znamend YES a NO, kedze YES pre zrusené rozhod-

nutie mdZe posobit tak trochu kontradiktérne. Dalej boli teda odskusané takéto
prompty:
nmnn

You are a slovak legal expert.
Decide whether an appeal will be successful
and the court decision will be overturned.

Reply with only YES or NO — no explanation.\n

You are a slovak legal expert.

Decide whether an appeal for certain court decision
will be successful and the court decision

will be overturned or changed.

Reply with only YES or NO — no explanation.\n

Nakoniec bola ¢ast ,Reply with only YES or NO — no explanation.” pridana
az za samotny priklad. Maximélna diZka generovanej sekvencie bola nastavena

na 20 tokenov, kedZe aj napriek instrukcii niekedy model vygeneroval odpoved
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vo forme ako napr.: ,Napadnuté uznesenie okresného stiidu potvrdzuje” alebo
~Meni uznesenie sidu 1.stupfia”, ¢o je v zasade tiez relevantné pre nasu tlo-
hu, takZe to bolo zohladnené aj vo vyhodnoteni. Pri vyhodnoteni bolo uznané

7 - z44

za spravne namiesto klticového slova YES aj ,zrusuje”, ,meni” alebo ,vracia”,
» 7

a namiesto klticového slova NO aj ,,potvrdzuje” ¢i ,zamieta”.

Pre model mistral-sk bol findlny prompt v slovencine a vyzeral takto:

Si slovensky pravny expert Specializujlci sa

na odvolacie konanie. Rozhodni, ¢i bude odvolanie
Uspesné a ¢i bude rozhodnutie sidu zrusené.

ANO znamend, Ze odvolanie bude Uspedné

a povodny rozsudok bude zrusSeny alebo zmeneny.

NIE znamena, Ze pdévodny rozsudok bude potvrdeny.

Pri¢om za konkrétny priklad bola pridana instrukcia:

\nOdpoved:
\n\nOdpovedz iba ANO alebo NIE.

Ziadne vysvetlenie, Ziadne oddvodnenie.

Avsak vysledny format v drvivej vac¢Sine vygenerovanych odpovedi vobec ne-
bol taky, ako sme ho definovali v prompte a odpovede boli tiplne irelevantné, a to
aj po vyskusani oficidlneho formatu few-shot promptu v dokumentacii modelu

mistral®, ktory bol takyto:

You are a slovak legal expert. Your task is to detect whether
an appeal for certain court decision will be successful

and the court decision will be overturned or changed.\n"
Select the result from the following list:
- Court decision will be overturned or changed: "YES"

- Court decision will be confirmed: "NO"

# Response Format

bhttps://docs.mistral.ai/capabilities/completion/prompting_capabilities
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Your answer must follow this format:

{"will_be_overturned": <result>}

Preto sme pri tomto modeli dalej nepokracovali s technikou few-shot prompting
a nebudeme ttto cast zahfriat do vyhodnotenia v dalSej kapitole.
Pre few-shot prompting pri modeli Qwen bol ponechany vyladeny prompt
a pridané dva priklady rozhodnuti, jedno potvrdené a jedno zrusené. Teda k promp-

tu sa pridalo:

prompt += "Here are few examples:\n"

for obj in samples:
text = obj.get("text","")
label = obj.get("label","")
label = "YES" if label else "NO"
prompt += "\nCourt Decision: "+ text

+ "\nWill be overturned: " + label + "\n\n"

Generovany text a skuto¢nd trieda boli spolu zapisované ako jeden objekt pre

kazdy priklad do JSON stiboru pre nasledné vyhodnotenie.

Dotrénovanie pre klasifikaciu sekvencie

Pre klasifikdciu sme pouzili taktieZ dotrénované modely, na ktoré sme pridali
dalsiu vrstvu (klasifika¢na hlavu), ktora transformuje vystup z poslednej skrytej
vrstvy modelu (hidden state) na pozadovany pocet tried. Klasifikator je binarny,
teda ma dve vystupné triedy, a to 0, ak rozhodnutie bude potvrdené a 1, ak bu-
de zruSené alebo zmenené. Model bol nakonfigurovany na pouZivanie datové-
ho typu bfloatl6 a implementdacie Flash Attention 2 na optimalizaciu vypoctovej
efektivnosti a pamétovych narokov pri praci na GPU. TaktieZ ako pri prvotnom
doladovani modelu sme vyuzili techniku LoRA (Low-Rank Adaptation) s rov-
nakym nastavenim rank na hodnotu 16, ktord modifikuje iba projekéné vrstvy
dotazov a hodnot (q_proj a v_proj) s dropout hodnotou 0,05, ¢o umoZiuje efek-
tivne doladenie modelu pri minimélnom pocte trénovatelnych parametrov. Pre
trénovanie bolo pouzitych 80% zo spominanej vzorky stiidnych rozhodnuti krat-
Sich ako 3 000 tokenov, a zvySnych 20% sa rozdelilo rovhym dielom medzi va-
lida¢nt a testovaciu mnozinu. VSetky rozdelenia prebehli stratifikovanym spo-
sobom, ¢o zabezpecuje zachovanie povodného pomeru tried vo vsetkych pod-

mnozinach. Trénovaci proces prebiehal s velkostou batch-u 1, pricom parame-
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ter GRADIENT_ACCUMULATION_STEPS bol nastaveny na hodnotu 8, ¢o efektivne
zodpovedd davkovej velkosti 8, s troma epochami trénovania, rychlostou ucenia

2e-5 a optimizérom AdamW.
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4 Vyhodnotenie

Tato sekcia sa venuje zadvere¢nému vyhodnoteniu prace v rdmci implementacnej

Casti a diskusii vysledkov.

4.1 Generovanie vyroku

Pri alohe generovania vyroku z odévodnenia sa pozrieme na zlepSenie jazyko-
vej reprezentdcie po finetuningu, kvantitativnhe pomocou metrik. Rozhodnutia,

ktoré dosahovali nizke hodnoty metrik, si bliz$ie popiSeme.

4.1.1 Kvantitativne porovnanie

Dotrénované modely boli vyhodnotené pomocou metrik BLEU, ROUGE a Perp-
lexity na valida¢nej mnozZzine priblizne 3300 textov dlhsich ako 2048 tokenov na-
hodne vybranych z korpusu, aby sme potvrdili zlepSenie schopnosti modelu ge-
nerovat formuldcie prdvneho charakteru. Generované texty pdvodného aj do-
trénovaného modelu boli porovndvané oproti vyroku (kedZe pri trénovani bola
pouzita len cast vyroku bez tivodnej ¢asti rozsudku). Ako mozeme vidiet na na-
sledujtcich boxplotoch (Obr. 4.1 az 4.5), zlepSenie je vyraznejSie u modelu Qwen
nez u modelu mistral-sk.

Na Obr. 4.1 vidime porovnanie metriky Perplexity vo forme boxplotu, medidn
sa znizil u modelu Qwen pribliZne o polovicu, pricom variablita sa velmi nezme-
nila. U modelu mistral-sk sa hodnoty Perplexity liSia len nepatrne, nakolko tento
model uz bol dotrénovany na slovenskych textoch. Na Obr. 4.2 je zobrazena dis-
tribticia hodn6t metriky BLEU, pricom u modelu Qwen sa median zvysil z 0,0 na
priblizne 0,4 a variabilita je vyssia, dotrénovany model dosahuje maximum 1, ¢o
je perfektny vysledok znamenajuci, Ze prekrytie s referenénym textom je 100%,
pri povodnom modeli bolo maximum okolo 50%, aj to len ako odlahla hodno-
ta. U dotrénovaného modelu mistral-sk az také zvySenie hodnét BLEU nebolo
zaznamenané, medidn sa zvysil len nepatrne, ale zvysila sa vSak variabilita, pri-

¢om hodnoty presahujtice 0,4 predstavuji vylu¢ne odlahlé pozorovania. Obr.
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4.3 az 4.5 zobrazuja porovnanie hodnét metriky ROUGE, takisto ako pri BLEU
tu moéZeme vidiet vyrazné zlepSenie medidnovych hodnoét (2 az 3-nasobné), ale
aj zvysenie variability, a 100%-nt maximalnu hodnotu vo vSetkych pripadoch
u modelu Qwen. U modelu mistral-sk znova ako aj pri metrike BLEU doslo len
k nepatrnému zvySeniu hodnoét a vyraznému zvySeniu variability, pricom hod-

noty presahujtce 0,8 predstavuja vylu¢ne odlahlé pozorovania.
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Obrazok 4.1: Porovnanie Perplexity score.
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Obréazok 4.2: Porovnanie BLEU score.

4.1.2 Kvalitativne vyhodnotenie

Pri kvalitativnom vyhodnoteni sa pozrieme na vybrané vygenerované rozsudky
a porovname ich s redlnymi rozsudkami. V prvom rade sa bliz8ie pozrieme na
rozsudky, ktoré mali najmensie prekrytie s referenénym textom na zaklade ROU-
GE-L metriky, teda dosahovali hodnoty nizsie ako 0,1. Dokopy ich bolo 22, pri-
¢om i8lo 0 19 rozhodnuti okresnych stidov a 3 rozhodnutia krajskych stidov. Pod-

la povahy rozhodnutia ide prevazne o prvostupiiové rozhodnutia nenapadnuté
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opravnymi prostriedkami (15), tri potvrdené, jedno zmenené, jedno zrusené roz-
hodnutie, jedno rozhodnutie zastavujtice odvolacie konanie a jedno rozhodnutie
s neuvedenou povahou. V deviatich pripadoch ide o ob¢ianske pravo, ¢o kores-
ponduje s tym, Ze je to najfrekventovanejSia oblast pravnej tipravy, no v siedmich
pripadoch ide o trestné préavo, ktoré je v celom korpuse ovela menej frekventova-
né. Rozsudky v trestnom prave s Specifické oproti inym tym, Ze sa vo vyroku
detailne popisuju skutky, ktoré obZalovany podla stidu spachal, resp. nespéchal.
Mali by byt teda dlhsie a teda ak mame natrénovany model pre generovanie vy-
roku, resp. hlavne verdiktu, tento moZe byt totozny s referenénym vyrokom, aj
ked nepopisuje skutky detailne.

Ked sa pozrieme na texty rozsudkov, ide o dlhsie rozsudky tykajtice sa exe-
ku¢ného konania, kde st vo vyroku detailne popisané dlzné sumy a datumy
splatnosti, alebo o uzavretia zmieru pri rozvode, kde sa popisuje celé vysporia-
danie bezpodielového spoluvlastnictva manZelov. Dalej ide o spominané trestné
konania, neodkladné opatrenie a zahladenie odstidenia. Co sa tyka samotného
verdiktu stidu (hlavnej ¢asti vyroku), ta sa v deviatich rozhodnutiach napriek
celkovému nizkemu pokrytiu zhoduje s redlnym rozhodnutim. MoZeme to ba-

dat na nasledovnych prikladoch:

Generovany text:
Zalobu vo zvysku sa zamieta. Zalovany je povinny nahradit Zalobcovi trovy

konania vo vyske 70,30 € na ticet prdvneho zdstupcu Zalobcu do troch dni od

pravoplatnosti rozsudku.

Referencny text:

1. Zalovany je Zalobcovi povinny zaplatit sumu 305,80 € spolu s - 8,75 % tro-
kom z omeskania ro¢ne zo sumy 13,90 € od 03. 11. 2012 do zaplatenia - 8,75
% trokom z omeskania ro¢ne zo sumy 13,90 € od 21. 11. 2012 do zaplatenia,
- 8,75 % trokom z omeskania ro¢ne zo sumy 13,90 € od 21. 12. 2012 do za-
platenia, - 8,75 % trokom z ome$kania ro¢ne zo sumy 13,90 € od 21. 01. 2013
do zaplatenia, - 8,75 % tirokom z omeskania ro¢ne zo sumy 13,90 € od 21. 02.
2013 do zaplatenia,

vSetko do troch dni od pravoplatnosti rozsudku.Il. Vo zvysku uplatneného
naroku sa zaloba zamieta. III. Zalovany je Zalobcovi povinny nahradit trovy

konania v sume 70,30 € do troch dni od pravoplatnosti rozsudku.
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Generovany text:

E. schvaluje zmier v nasledujicom zneni: E. spolo¢ny majetok stran spo-
ru zaniknuty v dosledku rozvodu manzelstva stran sporu diia XX.XX.XXXX
v konani o rozvod manZelstva vedenom na E. sade Z. pod sp. zn. XXC/XXX/
tak, Ze do vylu¢ného vlastnictva Zalobcu patria nehnutelnosti zapisané na LV
€. XXXX, XXXX, XXXX, XXXX, XXXX, XXXX, ...

Referenc¢ny text:

Siad schvaluje sidny zmier nasledovného znenia:

I. Z veci patriacich do bezpodielového spoluvlastnictva strdn sporu do vyluc-
ného vlastnictva Zzalobcu pripadni:

a) byt ¢islo XX nachadzajtci sa na X.p. bytového domu na ulici H. 3, vchod:
H. 3, stpisné ¢islo XXXX, vybudovany na parcele registra “C” parcelné ¢.
XXXX - Q. plochy a nddvoria o vymere XXX m2, parcele registra “C” parcel-
né ¢. XXXX - Q. plochy a nddvoria o vymere XXX mX a parcele registra "C”
parcelné ¢. XXXX - Q. plochy a nddvoria o vymere XXX m2, ktory je zapisany
na liste vlastnictva ¢islo XXXX pre katastralne tizemie D., obec BA - m.¢. D.,
okres R. V, list vlastnictva je evidovany O. dradom R. - katastrdlnym odbo-
rom;

b) spoluvlastnicky podiel vo vyske XXXX/XXXXXX na spolo¢nych ¢astiach

a spolo¢nych zariadeniach bytového domu ...

4.2 Klasifikdtor na predikciu tspesSnosti odvolania

V tejto sekcii sti porovnané vysledky zero-shot promptingu, few-shot promptin-
gu a natrénovaného klasifikdtora. Vyhodnotenie bolo realizované na tej istej tes-
tovacej mnozine 2014 rozhodnuti. Pre kazdy uloZeny zdznam zo zero-shot a few-
-shot promptingu v stbore vo formate JSON bola vyhodnotend zhoda modelu
so skuto¢nou triedou, teda za zhodu sa povazovalo YES a 1, a NO a 0, pripadne

Py
1

kltcové slovd spomenuté v implementacnej Casti (,,zrusuje”, ,meni” alebo ,vra-

cia”, , potvrdzuje” ¢i ,zamieta”). Na zaklade toho sme si pre komplexné vyhod-
notenie kvality klasifikdcie zobrazili maticu zamen (confusion matrix), ktord vi-
zualizuje rozdelenie sprdvne a nespravne klasifikovanych vzoriek pre obe triedy.
V matici sa nachddza aj hodnota -1, ktord znamen4, Ze v odpovedi modelu sa ne-
nachadzala Ziadna z tried. Dalej sme klasifikaciu vyhodnotili pomocou metrik

presnost (precision), ndvratnost (recall) a Fl1-skére a podpory pre kazda trie-

62



Kapitola 4. Vyhodnotenie

du samostatne, ako aj ich vdZené a makro priemery, ¢o poskytuje detailny obraz
o vykonnosti modelu pri bindrnej klasifikacii sidnych rozhodnuti. Ich hodnoty
mozeme vidiet v Tab. 4.1 az 4.4.

Klasifikaciu zero-shot a few-shot prompting metédou sme porovnali pre ,ba-
se” model Qwen aj nas dotrénovany model Qwen. Pri base modeli sa vysled-
né metriky u few-shot klasifikacie velmi nelisili od zero-shot klasifikécie, celkova
uspesnost bola okolo 0,67, aZ na nizku navratnost a F1-skore, ktoré sa mierne zvy-
sili pri few-shot metéde pre triedu 0 (potvrdené), ale zniZili sa pre triedu 1 (zru-
Sené) na hodnoty 0,15 a 0,25. Na$ dotrénovany model pri zero-shot prompting
klasifikacii sice dosiahol horsie vysledky ako base model, ale iSlo hlavne o to, ze
v 70% pripadov mal nesprdvne naformétovany vystup, t.j. v 70% prikladov mo-
del neurdil Ziadnu z tried. Pri few-shot klasifikdcii sa toto vyrazne zredukovalo
a zlepsilo. Model v tomto pripade neurcil Ziadnu z tried iba v necelych 8% prikla-
dov. Celkova presnost vzrastla na 60%, ¢o predstavuje markantny narast oproti
zero-shot variantu. U triedy 0 do$lo k podstatnému zlepSeniu ndvratnosti na hod-
notu 0,84, ¢o znamend, Ze model sprdvne zachytil va¢sinu potvrdenych pripadov,
avSak na tkor zniZenia hodnoty presnostina 0,66, pricom F1-skére dosiahlo hod-
notu 0,74. Trieda 1 (zru$ené) zostala vSak problematickd, s navratnostou iba 0,21
a F1-skore 0,31, ¢o naznacuje, ze model mal nadalej vyrazné tazkosti so sprdvnou
identifikaciou zrusenych pripadov. VaZeny priemer F1-skére dosiahol hodnotu
0,57, ¢o predstavuje vyrazné zlepSenie oproti zero-shot variante. Celkovo mozno
konstatovat, Ze pridanie ukazkovych prikladov (few-shot) malo pre dotrénova-
ny model pozitivny efekt. Napriek tomu model vykazuje obmedzent schopnost
spravne detekovat zruSené a zmenené rozhodnutia, ¢o limituje jeho prakticka po-
uZzitelnost pri redlnej klasifikacii. Dalej sme teda pouZili n$ dotrénovany model
a preucili ho na tlohu klasifikacie.

Naproti tomu dotrénovanim bindrneho klasifikdtora na naSom modeli Qwen
sa podstatne zlepsila hlavne klasifikacia zruSenych a zmenenych rozhodnuti, ked-
Ze presnost, navratnost aj F1-skére dosahujti hodnoty vyssie ako 70%, ale aj kla-
sifikdcia potvrdenych rozhodnuti, kde hodnoty metrik presahujt 80%. Ako bolo
spomenuté v implementacnej ¢asti, zero-shot a few-shot klasifikacia u ndSho mo-
delu mistral-sk nepriniesla relevantné vysledky, no pre porovnanie sme bindrny
klasifikator dotrénovali aj na modeli mistral-sk. Vysledné hodnoty metrik st tak-

mer totozné s hodnotami u modelu Qwen. Mézeme ich vidiet v Tab. 4.5 a 4.6.
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Tabulka 4.1: Matice zamen pre klasifikdciu (Qwen3-8B).

(a) zero-shot

true\pred | 0 1
0 1150 | 92
1 579 | 193

(a) zero-shot

true\pred | -1 |0 1

-1 0 0 0

0 890 | 210 | 142
521 | 73 | 178

(b) few-shot

true\pred | 0 1
0 1208 | 34
1 658 | 114

(b) few-shot

Tabulka 4.2: Matice zamen pre klasifikdciu (dotrénovany Qwen).

true\pred | -1 | O 1

-1 0 |0 0

0 94 | 1045 | 103
64 | 548 | 160

Tabulka 4.3: Metriky vyhodnotenia pre zero-shot klasifikdciu modelu Qwen.

Presnost

Navratnost

F1-skore

Base Fine-tuned Base Fine-tuned Base Fine-tuned

0 (potvrdené)  0.67 0.74 0.93 0.17 0.77 0.28
1 (zrusené) 0.68 0.56 0.25 0.23 0.37 0.33
Makro priemer  0.67 0.43 0.59 0.13 0.57 0.20
Vazeny priemer 0.67 0.67 0.67 0.19 0.62 0.29
Uspesnost 0.67 0.19 - - -~ -

Tabulka 4.4: Metriky vyhodnotenia pre few-shot klasifikdciu modelu Qwen.

Presnost

Navratnost

F1-skore

Base Fine-tuned Base Fine-tuned Base Fine-tuned

0 (potvrdené) 0.65 0.66 0.97 0.84 0.78 0.74
1 (zrusené) 0.77 0.61 0.15 0.21 0.25 0.31
Makro priemer  0.71 0.42 0.56 0.35 0.51 0.35
Vazeny priemer 0.69 0.64 0.66 0.60 0.57 0.57
Uspesnost 0.66 0.60 - - - -
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Tabulka 4.5: Matice zamen pre dotrénovany bindrny klasifikator.

(a) qwen (b) mistral-sk
true\pred | O 1 true\pred | 0 1
0 1058 | 184 0 1052 | 190
1 217 | 555 1 196 | 576

Tabulka 4.6: Metriky vyhodnotenia pre bindrne klasifikatory.

Presnost Navratnost F1-skore

mistral-sk  Quwen mistral-sk Quwen mistral-sk Quwen

0 (potvrdené) 0.84 0.83 0.85 0.85 0.84 0.84
1 (zruSené) 0.75 0.75 0.75 0.72 0.75 0.73

Makro priemer 0.80 0.79 0.80 0.79 0.80 0.79
Vazeny priemer 0.81 0.80 0.81 0.80 0.81 0.80
Uspesnost 0.81 0.80 - - - -

4.3 Diskusia

Vsetky tri hypotézy stanovené na konci kap. 2 boli v rdmci experimentéalneho ove-
rovania potvrdené. Prva hypotéza predpokladala, Ze medzi vybranymi jazyko-
vymi modelmi existuji meratelné rozdiely v kvalite reprezentacie textu rozhod-
nuti slovenskych stidov. Hodnotenie deviatich modelov pomocou metrik BLEU,
ROUGE a Perplexity preukazalo Statisticky meratelné rozdiely medzijazykovymi
modelmi, ¢o umoZnilo identifikovat a vybrat dvoch najvhodnejsich kandidatov
pre naslednt doménovia adaptaciu. Druha hypotéza predpokladala, Ze dotréno-
vanie vybranych modelov na korpuse slovenskych stidnych rozhodnuti povedie
k meratelnému zlepSeniu jazykovej reprezentacie. Toto zlepSenie bolo potvrde-
né narastom hodnot metrik BLEU a ROUGE a poklesom Perplexity v porovnani
so zdkladnymi modelmi, ¢o sved¢i o tspesSnej doménovej adaptacii. Tretia hy-
potéza predpokladala, Ze model s doménovou adaptaciou dosiahne pri predikcii
tspesnosti odvolania tspesnost aspor 80%. Tu boli preverené tri pristupy (ze-
ro-shot prompting, few-shot prompting a pridanie vrstvy pre klasifikaciu sek-
vencie), pricom tato hypotéza je platna len pre treti pristup, ako bolo popisané
vyssie.

Samozrejme, aj napriek dosiahnutym pozitivnym vysledkom je potrebné po-
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ukézat na urcité limitacie. Jazykovy model bol trénovany na textovom korpuse
roznorodych rozhodnuti zo v8etkych pravnych oblasti a stupriov stidov. Ako sa uka-
zalo aj pri kvalitativhom vyhodnoteni, model mal problémy so Specifickymi roz-
hodnutiami v rodinnom préve a trestnom prave, a preto by bolo dobré zamerat
sa na Specificky typ pravnej oblasti pri trénovani na konkrétnu tlohu.

Odovodnenie sice poskytuje dobry zaklad a sumarizovany obraz o skutoc-
nostiach v konani, kedZe popisuje skutkovy stav a priebeh konania. Avsak je to
stale text napisany ¢lovekom (sudcom) a nie konkrétny dokazovy material pred-
kladany jednotlivymi stranami sporu. To znamend, Ze pokial niektoré skutoc-
nosti, resp. referencie na dokazy, sudca nezahrnul do odévodnenia, pre model
to znamen4, Ze neexistuji, a teda to méZe mat dopad na vysledny vygenerova-
ny verdikt. Takisto m6Ze odévodnenie obsahovat ndznaky vysledného verdiktu.
Pri pouziti velkého jazykového modelu to v8ak az tak nevadi, kedZe taky model
sa uci rozloZenie pravdepodobnosti nad celou sekvenciou tokenov a zachytdva
Struktiru a jazyk textu ako celku, pricom verdikt je len dalsi token v sekvencii.
Najidealnejsiu situdciu by predstavovalo priame pouZitie dokazovych materia-
lov a podanti pri trénovani modelu na rozhodovanie verdiktu stidu, avsak takéto
materidly st vacsinou v rdoznych formatoch a castokrat velmi obsiahle, pricom
kontext jazykovych modelov je limitovany, resp. vacsi kontext si vyZaduje aj vac-
Sie vypoctové zdroje, ¢o predstavuje aj vyssSie ndklady na ich prevddzku. Na-
vyse materidly pravdepodobne obsahujt citlivé tidaje, ktoré podliehaji ochrane,
¢o si vyZzaduje Specificky pristup s ohladom na bezpec¢nost a systémovy pristup
k takymto zdrojom.

Dalsim bodom je $pecifickost pravnej oblasti. Vela textov je aj po uréitej dobe
stale platnych a pravdivych, to v8ak nemusi platit pre zdkony a nariadenia, kto-
ré st kontinualne upravované a menené legislativnou ¢innostou statneho organu
povereného vykonom zdkonodarnej moci. Kedze korpus obsahuje rozhodnutia
za ¢asové obdobie niekolkych rokov, moze obsahovat aj kontradiktérne rozhod-
nutia, kedy napr. v minulosti isty skutok bol trestnym ¢inom, ale v priebehu
rokov doslo k zmene v legislative, a teda v sticasnosti tomu uz tak nie je a vice
versa. Aj preto teraz ziskava v pravnej oblasti popularitu pristup RAG, kedy ja-
zykovy model generuje odpoved na zdklade bazy znalosti, ktortt mu pouZzivatel
poskytne, resp. definuje. Za taktto bazu znalosti sa mdZe povazovat aj stcasné
znenie platnej legislativy.

V suavislosti s ispeSnostou odvolania v tejto praci nebolo skiimané, ktor4 stra-
na odvolanie podala a v ¢i prospech bolo rozhodnutie zmenené. V pravnej pra-

xi je vS8ak zauZzivané a vysoko pravdepodobné, Ze odvolanie poddva netispesna
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strana sporu, pricom sa uplatiiuje princip zdkazu ,Reformatio in peius”, podla
ktorého odvolacie konanie nesmie vyustit do stavu horsieho, ako bol stav odvo-
latela pred podanim odvolania [71]. Vysledok konania sa teda moZze pohybovat

len v rozsahu od zachovania pé6vodného stavu po jeho zlepSenie.
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5 Zaver

Tato diplomova préca sa zaoberala vyuZzitim velkych jazykovych modelov pre
analyzu rozhodnuti sidov SR, konkrétne predikcii vyroku a predikcii tspeSnosti
odvolania. Kapitola analyzy priblizila sticasné pristupy v oblasti umelej inteli-
gencie v pravnej oblasti a doterajsie Stidie vykonané na rozhodnutiach sloven-
skych stdov. Cast implementécie zahftiala popis korpusu rozhodnut, ich pred-
spracovanie a rozdelenie na logické ¢asti, porovnanie vykonnosti jazykovych mo-
delov pre predikciu rozsudku a proces trénovania samotnych modelov. Vyhod-
nocovacia cast kvantitativne aj kvalitativne popisuje otestovanie natrénovanych
modelov na testovacej mnoZine. VSetky body zad4vacieho listu teda boli splnené
a vytvoreny zdrojovy kéd spolu s popisom jeho casti je verejne dostupny, ako je
uvedené v casti priloh.

Dotrénovanim jazykovych modelov na korpuse stidnych rozhodnuti sa poda-
rilo zvysit ich jazykovt reprezentdciu v pravnej doméne a zachytit charakteristic-
ké vzory rozhodovacej praxe slovenskych stidov. Takéto modely mdzu v budtc-
nosti plnit ilohu nastroja obc¢ianskej kontroly nad stidnou mocou a zaroveri sluzit
ako dostupna pomocka pre bezného ¢loveka pri orientacii v pravnom prostredi.

Praktickd aplikdcia klasifikdtora na predikciu tspeSnosti odvolania moZe byt
obzvlast prinosna pri rozhodovani, ¢i odvolanie vobec podat. Kazdé odvolacie
konanie totiZ predstavuje dodato¢né ndklady nielen pre samotného tcastnika
v podobe stdneho poplatku a pravneho zasttipenia, ale aj pre $tat v podobe vy-
davkov spojenych s dal$im stidnym konanim. Nasadenie takéhoto néstroja by
preto mohlo prispiet k efektivnejSiemu vyuZzivaniu sadnych kapacit a zniZeniu
celkovych nakladov.

Moznym roz$irenim do budtcnosti je spojenie modelov s metédou RAG a pri-
pojenim sti¢asnej platnej legislativy ako bazy znalosti, alebo aj vytvorenie apli-
kéacie pre koncového pouzivatela na jednoduchy a intuitivny pristup k pouzitiu

modelov.
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Slovnik terminov

Inferencia proces, kedy sa niektoré vstupné tudaje, napriklad obrdzok, odosla
cez siet raz, v doprednom priechode, aby sa vypocital pozadovany vysle-
dok.

Open-source softvér s otvorenym zdrojovym kédom.

Reformatio in peius zmeny v neprospech obvineného, resp. zasada zdkazu zme-

ny k horSiemu.
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Zoznam priloh

Priloha A CD médium — zdverecnd praca v elektronickej podobe,

Priloha B Systémova prirucka dostupna na adrese
https://github.com/kkuichi/bs749dy
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