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Abstrakt v slovenčine

Táto práca spája najnovšie metódy umelej inteligencie s právnou doménou slo-
venskej judikatúry. Cieľom tejto práce je využiť veľké jazykové modely na analý-
zu rozhodnutí slovenských súdov. V rámci implementácie boli texty rozhodnu-
tí predspracované a rozdelené na logické časti s využitím regulárnych výrazov.
Následne bolo porovnávaných deväť jazykovýchmodelov pomocoumetrík Perp-
lexity, BLEU a ROUGE na úlohu generovania výroku rozhodnutia. Na základe
tohto porovnania boli vybrané a dotrénované dvamodelyQwen3-8B amistral-sk-
7b s cieľom adaptácie na slovenskú právnu doménu, a taktiež na úlohu predikcie
úspešnosti odvolania (zrušenia, resp. zmenu rozhodnutia) prístupom zero-shot
a few-shot, ako aj pridaním klasifikačnej vrstvy. Na tento účel bola použitá vy-
braná vzorka z 4,1 miliónov digitalizovaných rozhodnutí slovenských súdov do
roku 2023. Kvantitatívne aj kvalitatívne vyhodnotenie potvrdzuje zlepšenie ja-
zykovej reprezentácie po doladení modelov. Pri predikcii zrušenia rozhodnutia
dosiahol najvyššiu úspešnosť model s klasifikačnou vrstvou, a to vyššiu ako 80%.
Vytvorené modely predstavujú dobrý základ pre ďalší budúci výskum v oblas-
ti použitia veľkých jazykových modelov v slovenskej judikatúre. Z praktického
hľadiska môžu výstupy práce slúžiť ako podpora rozhodovania pre právnikov
alebo aj bežných občanov, a to najmä pri posudzovaní pravdepodobnosti úspeš-
nosti odvolania, ktoré v prípade neúspešnosti predstavuje ďalšie náklady a záťaž
nielen pre občana, ale aj pre súdny systém.

Kľúčové slová v slovenčine

spracovanie prirodzeného jazyka, súdne rozhodnutia, právny text, veľké jazyko-
vé modely, hlboké učenie, predikčný model, úspešnosť súdneho odvolania



Abstrakt v angličtine

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 themodels. 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.

Kľúčové slová v angličtine

Natural Language Processing, Court Decisions, Legal Text, Large LanguageMod-
els, Deep Learning, Prediction Model, Court Appeal Success
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1 Úvod

Predkladaná diplomová práca sa zaoberá využitím veľkých jazykových modelov
pre analýzu rozhodnutí slovenských súdov. Motivácia pre vypracovanie tejto
práce a formulácia jej cieľov sú popísané nižšie.

1.1 Motivácia
Dobrá správa vecí verejných si vyžaduje okrem aktívnej účasti občanov, slobo-
dy tlače a rovnováhy moci medzi jednotlivými zložkami vlády, aj zodpovednosť,
transparentnosť a správnosť legislatívneho rozhodovania. To častokrát od záko-
nodarcov vyžaduje veľkémnožstvo času a hlboké porozumenie problémov, ktoré
je potrebné riešiť [1]. V súčasnosti je známe, že dĺžka súdneho konania na Slo-
vensku sa často pohybuje v rozmedzí niekoľkých rokov, pričom jednou z príčin
je aj nedostatok sudcov [2].

Okrem toho sú sudcovia menovaní doživotne, čo znamená, že nie je mož-
né voči nim vyvodiť zodpovednosť nejakým demokratickým mechanizmom. Zá-
roveň však majú veľmi dôležitú úlohu v demokratickom ústavnom štáte, ako je
ochrana základných práv a slobôd, dohľad nad dodržiavaním zákonov a ústavy,
či v neposlednom rade stráženie princípov demokracie. Tento fakt taktiež pou-
kazuje na dôležitosť transparentnosti, kvality a verejnej kontroly rozhodovania
súdov [3].

Medzi situácie spojené s činnosťou, resp. nečinnosťou sudcu, ktoré narúšajú
princíp právnej istoty, patrí aj odklon od ustálenej judikatúry, alebo odklon od
predchádzajúceho rozhodnutia vyšších či najvyšších súdnych autorít [4]. Súdne
rozhodnutia by teda mali vykazovať vysokú mieru predvídateľnosti a nemali by
sa významne odchyľovať od ustálenej judikatúry. Metódy prediktívnej umelej
inteligencie častokrát pracujú s historickými dátami, na základe ktorých sa snažia
odhadnúť najpravdepodobnejší výstup pri vložení doposiaľ neznámeho vstupu,
čo zaručuje konzistentnosť a to v tomto prípade predstavuje dobrý základ pre ich
použitie v právnej oblasti.
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Kapitola 1. Úvod

Využívanie umelej inteligencie a veľkých jazykových modelov je v právnej
praxi zatiaľ skôr zriedkavé, no môže priniesť značné výhody. Jednou z kľúčo-
vých oblastí je detekcia anomálií v súdnych rozhodnutiach. Automatizovaná ana-
lýza rozsiahlych databáz rozhodnutí dokáže identifikovať štatisticky nezvyčajné
vzory, napr. neodôvodnené odchýlky v ukladaní trestov pri skutkovo podob-
ných prípadoch, nekonzistentné aplikovanie právnych noriem alebo náhle zmeny
v rozhodovacej praxi konkrétneho sudcu. Môže teda vystupovať ako nezávislá
vrstva dohľadu, ktorá môže včas upozorniť na potenciálne pochybenia alebo sys-
témové skreslenia.

Takisto by aplikácia týchto nástrojov mohla priniesť aj priame ekonomické
úspory. Prediktívnymodel dokáže identifikovať odchýlky od štandardných zmluv-
ných formulácií alebo ustálenej rozhodovacej praxe. Ak rozhodnutie nie je vý-
znamne odchýlené,malo by to znamenať ajmenšiu pravdepodobnosť jeho (úspeš-
ného) napadnutia, a tým pádom znížiť záťaž na súdny systém pri odvolacích ko-
naniach. Rovnako môže byť prediktívny model použitý, napr. na automatické
upozornenie nedostatočného odôvodnenia rozhodnutia ešte pred jeho vydaním,
čím predchádza zbytočným odvolaniam a s nimi spojeným nákladom na ďalšie
súdne konanie.

Táto práca sa na základe vyššie uvedenej motivácie venuje doladeniu jazy-
kového modelu na korpuse súdnych rozhodnutí s cieľom zlepšiť jeho jazykové
schopnosti v právnej doméne a zachytiť vzory rozhodovacej praxe. Výsledný
model by mal byť následne schopný identifikovať rozhodnutia, ktoré sa od tejto
praxe odchyľujú. Súčasťou práce je taktiež trénovanie klasifikátora na predikciu
úspešnosti odvolania. Takýto nástroj môže byť prínosom pre právnikov aj pre
účastníkov konania bez právneho zastúpenia, ktorí zvažujú, či podať odvolanie,
ktoré pri neúspechu predstavuje dodatočné finančné náklady.

1.2 Formulácia úlohy
V predkladanej práci overujeme nasledovné hypotézy:

𝐻1: Výber východiskového jazykovéhomodelu pre následné dotrénovanie na
textoch rozhodnutí slovenských súdov má merateľný vplyv na kvalitu jazykovej
reprezentácie slovenského právnického textu, pričom sa predpokladá, že ohod-
notenie vybraných jazykových modelov pomocou metrík BLEU, ROUGE a Perp-
lexity odhalí signifikantné rozdiely medzi modelmi a umožní identifikovať kan-
didátov najvhodnejších pre následnú doménovú adaptáciu.

𝐻2: Dotrénovanímvybraného jazykovéhomodelu na korpuse rozhodnutí slo-
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Kapitola 1. Úvod

venských súdov pre generovanie výroku rozhodnutia na základe odôvodnenia
dôjde k štatisticky merateľnému zlepšeniu jazykovej reprezentácie právneho tex-
tu v slovenčine, čo sa prejaví vyššími hodnotami metrík BLEU a ROUGE a nižšou
Perplexity v porovnaní s východiskovým modelom.

𝐻3: Dodatočným dotrénovaním jazykového modelu, adaptovaného na slo-
venské súdne rozhodnutia, na úlohu klasifikácie úspešnosti odvolania dosiahne
model úspešnosť aspoň 80%.

Štruktúra tejto práce je nasledovná. Analýza sa zaoberá štruktúrou súdov
v Slovenskej republike, popísaním štúdií venujúcich sa podobnej problematike
a súčasným technológiám využívaných v tejto oblasti. Implementácia zahŕňa
opis možných aplikácií výstupov práce a ich prínosov, exploratívnu analýzu tex-
tového korpusu rozhodnutí slovenských súdov, predspracovanie textových dát,
porovnanie existujúcich jazykových modelov pre úlohu generovania výroku roz-
hodnutia z odôvodnenia, výber modelu, ako aj popis postupu a priebehu tréno-
vania modelov. Vyhodnotenie obsahuje kvantitatívne aj kvalitatívne vyhdonote-
nie dotrénovaných modelov na testovacích dátach spolu s diskusiou výsledkov
a limitáciami aplikácie jazykových modelov v právnej oblasti. Záver zhŕňa celú
prácu a načŕta možné rozšírenia práce do budúcnosti. V časti príloh je uvedený
odkaz na zdrojový kód vytvorený v rámci práce, resp. systémovú dokumentáciu
práce.
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2 Analýza

Táto kapitola popisuje teoretické základy pre následnú implementáciu a prehľad
štúdií, ktoré sa zaoberali podobnou problematikou v jurisdikciách iných štátov,
ale aj na Slovensku.

2.1 Štruktúra súdov v SR
Súdna moc je jedna z troch základných štátnych mocí popri zákonodarnej a vý-
konnej moci. Realizuje sa prostredníctvom rozhodovania súdov. V tejto sekcii je
stručne zobrazená štruktúra a hierarchia súdov v SR s porovnaním pred a po re-
forme súdnej mapy1, ktorá prebehla v roku 2023. Pre úplnosť je potrebné pozna-
menať, že na Slovensku existuje aj Ústavný súd Slovenskej republiky so sídlom
v Košiciach, ktorý je však nezávislým súdnym orgánom ochrany ústavnosti.

8 krajských súdov
(BA, TT, TN, NR,
ZA, BB, PO, KE)

Špecializovaný trestný súd
(Pezinok)

Najvyšší súd Slovenskej republiky
(Bratislava)

54 okresných súdov
(vrátane OS Bratislava I–V

a OS Košice I, II, Košice-okolie)

Obrázok 2.1: Schéma hierarchie súdov pred reformou. Zdroj: Vlastné spraco-
vanie.

1https://www.justice.gov.sk/sudy-a-rozhodnutia/sudna-mapa/
zmeny-v-sudnej-mape/
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8 krajských súdov
so špecializá-
ciou agendy

Špecializovaný
trestný súd
(Pezinok)

Najvyšší súd Slovenskej republiky
(Bratislava)

36 okresných súdov
(vrátane 5 mestských súdov -

MS Bratislava I-IV a MS Košice)

Najvyšší správny
súd Sloven-

skej republiky
(Bratislava,
od 1. 1. 2022)

3 správne súdy
BA, BB, KE

Správne súdnictvo (nové)Všeobecné súdnictvo

Obrázok 2.2: Schéma hierarchie súdov po reforme. Zdroj: Vlastné spracova-
nie.

2.2 Prehľad súvisiacich štúdií
V posledných rokoch zažívajú veľké jazykové modely ako napr. GPT, LLaMA
alebo Claude svoj vrchol popularity nielen medzi technickými nadšencami, ale
aj bežnou populáciou. Autori Ammar a kol. využili takéto modely na predikciu
súdneho rozhodnutia [5]. Problémom bolo spracovanie arabského jazyka, v kto-
romboli tieto súdne prípady písané. Autori porovnali trimodely a to, LLaMA-7b,
GPT-3.5-turbo a JAIS-13b-chat (ten bol trénovaný so špeciálnym zameraním na
arabský jazyk), v predikcii rozhodnutia 10 713 súdnych prípadov zameraných
na finančné a obchodné spory, ktoré boli získané zo súboru údajov Saudského
ministerstva spravodlivosti. Predikcie boli vyhodnotené viacerými metrikami,
a to BLEU, ROUGE a GPT score, ako aj ľudským expertom. Suverénne najlepšie
hodnotený bol model GPT-3.5-turbo.

V inej publikácii si autori vytvorili vlastné modely zamerané na predikciu
rozhodnutí Najvyššieho súdu Filipín pomocou spracovania prirodzeného jazy-
ka a strojového učenia [6]. Dáta pre analýzu boli získané z online dostupných
rozhodnutí od roku 1987 do roku 2017, čo spolu predstavovalo 27 492 rozhod-
nutí a na reprezentáciu textu boli použité metódy spracovania prirodzeného ja-
zyka, najmä model bag-of-words, v preklade „vrece slov“, a zoskupenie do n-gra-
mov. Takto spracovaný text predstavoval trénovacie dáta pre algoritmy strojo-
vého učenia ako lineárna metóda podporných vektorov a klasifikátor náhodného
lesa. Najvyššia presnosť týchtomodelov sa pohybovala okolo 60%, čo nie je veľmi
vysoké číslo, no nakoľko ide o prvú systematickú štúdiu v predpovedaní rozhod-
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nutí filipínskeho najvyššieho súdu založenou výlučne na textovom obsahu, je to
prijateľný výsledok.

Ako však uviesť takéto predikčnémodely do praxe? Autori Almuzaini a Azmi
[7] vo svojej publikácii opisujú vytvorenie systému na podporu súdneho rozho-
dovania, TaSbeeb (v preklade „právne zdôvodnenie“), založeného na hlbokom
učení, ktorý pozostáva z troch častí a to, anotácia právneho textu, klasifikácia
a vyhľadávanie informácií. Takže okrempredikcie rozhodnutia poskytuje ajmož-
nosť sumarizácie právneho textu či klasifikovanie právnej veci (témy) prípadu, čo
je veľmi nápomocné pre právnych zástupcov, ale aj bežných občanov, pretože to
šetrí čas, zlepšuje pochopenie podobných súdnych prípadov. Pre anotáciu textu
bola použitá semi-automatická metóda a podobnosť bola ohodnotená Jaccardo-
vým koeficientom. Predspracovanie textu zahŕňalo odstránenie interpunkčných
znamienok, stop-slov, číslic, nearabských a jednopísmenových slov, stemming, te-
da prevod na koreň slova, a algoritmusWord2Vec, ktorý umožnuje reprezentovať
slová vektormi. Na klasifikáciu boli porovnávané tri modely hlbokého učenia a to
BiLSTM, Att-GRU a BiGRU. Pre zlepšenie klasifikácie autori taktiež tieto modely
skombinovali pomocou stacking-u.

Neurónové siete využili aj autori Chaphalkar a kol. [8] v prípadovej štúdii,
ktorá sa zaoberá riešením sporov v súvislosti so stavebnými zmluvami v Indii.
Spory v stavebníctve často vedú k narušeniu vzťahov medzi stranami, časovým
sklzom a zvýšeným nákladom. Autori štúdie tvrdia, že ak by strany vedeli pred-
vídať výsledok sporu, boli by ochotnejšie dohodnúť samimosúdne, čím by sa zní-
žili náklady a záťaž na súdny systém. Štúdia sa zameriava na „vnútorné faktory“
(napr. podmienky zmluvy, situáciu na stavbe, dokumenty z arbitráže), ktoré
majú vplyv na rozhodnutie v sporoch.

Hlbšiu analýzu faktorov pôsobiacich na rozhodnutie súdov v USA predložili
aj autori Conrad a Al-Kofahi [9]. Ich práca zahŕňa automatickú klasifikáciu práv-
nej témy, zhlukovanie podľa nárokov žalobcu aglomeratívnymi, deliacimi a gra-
fovými algoritmami a algoritmom k-Means, ktorý dosiahol najlepšie výsledky,
či analýzu vzťahov medzi dĺžkou súdneho konania a výškou nároku, ktorý bol
priznaný súdom žalobcovi.

Zatiaľ čo vyššie uvedené štúdie sa zameriavali skôr na civilné spory, kolek-
tív autorov zo Záporožskej národnej technickej univerzity sa venoval trestnému
konaniu, konkrétne v prípade krádeže, pretože ide o veľmi častý typ trestného
činu na Ukrajine [10]. Podľa čl. 65 Trestného zákona Ukrajiny súd ukladá trest
v medziach ustanovených v sankcii osobitnej časti Trestného zákona, pričom zo-
hľadňuje: stupeň závažnosti trestného činu, osobu páchateľa, poľahčujúce okol-
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nosti. V súlade s tým boli zvolené nasledujúce vstupné premenné pre fuzzy roz-
hodovací systém: závažnosť činu, osoba páchateľa, poľahčujúce okolnosti, mie-
ra poľahčujúcich okolností, priťažujúce okolnosti, miera priťažujúcich okolností
a neutralita sudcu. Výstupom je počet rokov odňatia slobody páchateľa v roz-
medzí jedného až šiestich rokov. Autori navrhli dva varianty systému na podpo-
ru rozhodovania, založené na algoritmoch Mamdani a Sugeno. Obidva systémy
sa v porovnaní s rozsudkom súdu líšili vo výstupnej premennej maximálne o nie-
koľko mesiacov.

Výskumníci z dvoch ruských univerzít taktiež skúmali rozhodnutia súdu pri
deliktoch, konkrétne týkajúcich sa nerešpektovania výzvy verejného činiteľa. Ich
cieľom bolo zlepšenie digitalizácie administratívneho konania, podpora IT infra-
štruktúry procesov elektronického riadenia a elektronického štátu prostredníc-
tvom tvorby systémov umelej inteligencie v oblasti práva, ako aj zistiť okolnosti
ovplyvňujúce prísnosť trestu [11]. Autori vyvinuli metódy automatického uspo-
riadania textov súdnych rozhodnutí, pričom úlohou algoritmu je automatizova-
ne extrahovať kľúčové entity (ukazovatele) z pološtruktúrovaných dát pre ďalšiu
tvorbu prognostických a deskriptívnych modelov na analýzu účinnosti kontrol-
ných a dozorných činností. Pre spracovanie súdnych rozhodnutí a odvolaní bola
použitá kombinácia TF-IDF a latentnej sémantickej analýzy a zoskupenie do n-
-gramov. Jednotlivé fakty, ktoré sa frekventovane vyskytovali v dokumentoch
kategorizovali do dvoch tried, a to „skutková okolnosť“ a „procesná skutočnosť“.
Autori okrem iného upozornili na to, že zrušené rozhodnutia súdov prvého stup-
ňa spravidla obsahujú podrobnejšiu motivačnú časť než tie, ktorými bol uložený
správny trest, avšak LSA ukazuje, že v tomto prípade súdy druhého stupňa venu-
jú väčšiu pozornosť preverovaniu splnenia procesných náležitostí v predchádza-
júcich štádiách konania o správnom práve. Na anotáciu súdnych rozhodnutí bola
vyvinutá klasifikácia subjektov (typ tokenov), ktorá odráža právne procesy. Tak-
to anotované dáta potom použili na tvorbu modelu rozhodovacieho stromu pre
predikciu výšky trestu vo forme väzby alebo pokuty za priestupok, ktorý dosia-
hol významnú výkonnosť s hodnotou ROC krivky 90%. Výsledky boli napokon
validované a interpretované odborníkmi.

Trochu z iného pohľadu analyzovali trestné činy v izraelskej štúdii zameranej
na dôveryhodnosť (kredibilitu) obete sexuálneho násilia [12]. K ich motivácii
prispela opakovaná kritika verejnosti, ktorá v mnohých krajinách poukazovala
na nedostatočné reakcie súdov na sexuálne násilie, útoky a znásilnenia. Ana-
lyzovaných bolo 855 rozhodnutí súdov z rokov 1990 až 2021 vo veci sexuálne-
ho násilia, pričom veľkou výzvou bolo spracovanie hebrejského jazyka. Anotá-
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ciu textu uskutočnilo päť ľudských expertov a na extrakciu textu použili nástroj
SPIKE2. S takto predspracovanými textovými dátami mali autori za cieľ vytvo-
riť model, ktorý by klasifikoval výpoveď obete do jednej zo štyroch, resp. devia-
tich kategórií podľa stupňa dôveryhodnosti, a to od jednoznačnej dôveryhodnosti
po nedôveryhodnosť alebo irelevantnosť. Na túto klasifikáciu doladili existujúci
hebrejský jazykový model AlephBERT pridaním výstupnej vrstvy špecifickej pre
danú úlohu nad predtrénovaný model. Ten dosiahol úspešnosť 77% pri štyroch
kategóriách a 64% pri deviatich kategóriách. Tieto výsledky dosahujú úroveň
porovnateľnú s ľudským označovaním, čo potvrdzuje aj skóre medzianotátorskej
dohody (IAA).

Predikciou rozhodnutia súdu v oblasti sexuálneho násilia sa zaoberá aj thaj-
ská štúdia, ktorá sa usiluje pomôcť obetiam sexuálneho násilia prostredníctvom
vytvorenia modelu, ktorý by presne klasifikoval trestný čin a úmysel páchateľa,
čím by obeti uľahčili nahlásenie trestného činu, uplatnenie svojich práv a domá-
hanie sa spravodlivosti [13]. V štúdii sú porovnávané dva typy modelov, a to
predtrénované jazykové modely založené na transformeroch (T-PTLMs), a mo-
del Word2Vec spolu s modelom SVM. Predtrénovaný algoritmus Word2Vec bol
použitý na transformáciu fragmentov rozhodnutí na vektorové reprezentácie na
vytvorenie vektorovej reprezentácie slov. Tieto boli ďalej použité na trénova-
nie modelu SVM na klasifikáciu fragmentov rozhodnutí Najvyššieho súdu podľa
úmyslu páchateľa trestného činu. Modely založené na transformeroch, konrét-
ne XLM-RoBERTa-base (XLM-RBASE), XLM-RoBERTa-large (XLM-RLARGE),
a WangchanBERTa (WangchanBERBASE) prispôsobené pre thajský jazyk, do-
siahli lepšie výsledky pri multitriednej klasifikácii a to F1-skóre rovné takmer
80%. Štúdia taktiež demonštruje potenciál chatbotov s umelou inteligenciou na
podporu obetí sexuálnehonásilia a prispieva k boju proti všadeprítomnémuprob-
lému sexuálneho násilia.

Nie je to jediný príspevok v Thajsku zaoberajúci sa predikciou súdnych roz-
hodnutí. Iní thajskí výskumníci sa zamerali na porovnávanie viacerých techník
na extrakciu textu z rozhodnutí, ako Doc2Vec, Word2Vec, Count Vectorizer, and
TF-IDF Vectorizer v spojení s metódami strojového učenia, a to SVM, Naivný Ba-
yes, klasifikátor náhodného lesa, rozhodovací strom a logistická regresia [14].
Na vyhodnotenie modelov boli použité metriky presnosť a návratnosť, pri kto-
rých sa zohľadnilo mikro aj makro priemerovanie, spolu s celkovou úspešnosťou
a F1 skóre. Autori sa museli popasovať s náročnejším predspracovaním dát, resp.
tokenizáciou slov, nakoľko v thajskom jazyku nie súmedzerymedzi slovami, pri-

2https://spike.apps.allenai.org
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čom využili aj knižnice jazyku Python ako napr. PyThaiNLP.
Doposiaľ popísané výskumy boli vykonané v rozličných častiach sveta, no

ako je to na Slovensku? Aj u nás existuje niekoľko štúdií skúmajúcich súdne roz-
hodnutia pomocou technológií využivajúcich umelú inteligenciu. Výskumníci
z Univerzity Pavla Jozefa Šafárika v Košiciach (UPJŠ) si v jednej zo svojich štúdií
vytýčili dva ciele, a to vytvoriť klasifikačný model, ktorý by dokázal prediko-
vať verdikt súdu z odôvodnenia, a identifikovať významné pojmy v odôvodne-
niach rozsudkov, ktoré úzko súvisia s výsledkami rozsudkov v trestnom konaní
(nevina alebo vina) [15]. Využili na to 226 500 rozhodnutí slovenských súdov
vo veci trestného činu za roky 2016 až 2020 vo formáte JSON, z ktorých extra-
hovali potrebné informácie, a to úvod (názov súdu, mená sudcov a obhajcov),
výrok (verdikt súdu), odôvodnenie a poučenie. Viac ako polovica z týchto roz-
hodnutí však neobsahovala časť odôvodnenia, preto ju autori nakoniec nezahr-
nuli pri tvorbe modelu. Autori aplikovali už niekoľkokrát spomenuté algoritmy
Word2Vec a Doc2Vec, ktoré vynikajú svojou schopnosťou zakódovať kontext da-
ných slov a dokumentov, čo bolo prínosné pre ich druhý cieľ. Na predikciu boli
zvolené metódy ako logistická regresia, SVM, klasifikátor náhodného lesa a rôz-
ne typy neurónových sietí. Najvyššiu úspešnosť dosiahla kombinácia Word2Vec
a TCN, a to vyše 99%, avšak ani ostatné metódy nezaostávali a väčšina z nich
dosiahla úspešnosť viac ako 95%. Najrelevantnejšie pojmy pre verdikt súdu zná-
zornili v tabuľkách, pričom ich zoradili podľa percentuálneho zastúpenia v dvoch
typoch verdiktu. Pre verdikt „vinný“ boli relevantné hlavne pojmy ako: voľba,
slobodný, dobrovoľne a súhlasiť, a pre verdikt „nevinný“ napr. obžalovať, sved-
kyňa, pojednávanie, dôvod a jednoznačne.

Iný článok z UPJŠ bol venovaný analýze rozhodnutí Najvyššieho súdu SR po-
mocou metód strojového učenia a formálnej pojmovej analýzy na preskúmanie
vzťahov medzi atribútmi súdnych rozhodnutí [16]. Dva ďalšie príspevky, tak-
tiež od autorov z UPJŠ, boli orientované na extrakciu kľúčových fráz z rozhod-
nutí slovenských súdov nekontrolovanými metódami strojového učenia, ako na-
pr. TF-IDF, YAKE! a algoritmus váženého PageRanku založeného na grafe [17],
ako aj odkazov na právne predpisy pomocou regulárnych výrazov a Levenshte-
inovej metriky podobnosti [18]. Takáto extrakcia informácií im má pomôcť pri
ich dlhodobom cieli, vytvorení systému na vyhľadávanie a analýzu súdnych roz-
hodnutí, ktorý sa bude podobať kanadskému systému CanLII. Novší článok od
autorov z UPJŠ [19] sa venuje automatickému vytvoreniu tezauru právnickej ter-
minológie. V procese jeho konštrukcie sú využité aj jazykovémodely SlovakBERT
a LLaMa 3.1-7B konkrétne v kroku predikcie, či daný odstavec právnického textu
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obsahuje definíciu, ktorú by bolo vhodné následne extrahovať, napr. regulárny-
mi výrazmi alebo identifikáciou slovných druhov vo vete, a zaradiť do tezauru.
Anotáciou a extrakciou právnych pojmov z rozhodnutí súdu najvyššej inštancie
sa zaoberali autori aj v Českej republike v rámci projektu hodnotenia významu
súdnych rozhodnutí v českom práve [20].

Žiadna zo štúdií slovenských autorov sa však nevenovala konkrétne predik-
cii v kontexte právneho poriadku Slovenskej republiky s využitím veľkých jazy-
kových modelov. Predkladaná práca tak vypĺňa túto medzeru, a súčasne môže
slúžiť ako dobrý základ pre budúci výskum v tejto oblasti.

2.3 Metódy a technológie
V tejto podkapitole si priblížime metódy a technológie relevantné pre riešenie
úlohy tejto práce.

2.3.1 Spracovanie prirodzeného jazyka

Pri spracovaní a analýze textu, tak ako aj pri rôznych iných typoch dát, je veľmi
dôležitým krokom predspracovanie, aby bol text pripravený slúžiť ako vstup pre
modely umelej inteligencie. Autori vo viacerých štúdiách preukázali, že pred-
spracovanie textu môže zvýšiť presnosť, a to aj o viac ako 20 percent, napr. pri
analýze sentimentu údajov sociálnych médií [21]. Na obr. 2.3 môžeme vidieť
schému bežného poradia techník predspracovania textu.

V prípade aplikácie tradičných metód strojového učenia je v prvom rade po-
trebné odstránenie formátovania, teda prevod na „raw“ text. Ďalším veľmi dô-
ležitým krokom je tokenizácia, ktorá rozdelí text na tzv. tokeny, teda základ-
né lexikálne jednotky. V niektorých prípadoch tokeny znamenajú celé slová, no
v slovenčine, a všeobecne v jazykoch s bohatou morfológiou, môže byť vhodné
rozdeliť slová ďalej, napríklad na koreň, predpony a prípony. Ďalej nasleduje
normalizácia textu, čiže mapovanie výrazov na jednotný tvar, čo je obzvlášť dô-
ležité v textoch s veľkým množstvom neštandardných zápisov, ako sú napríklad
príspevky na sociálnych sieťach. Odstránenie interpunkcie umožní zamerať sa na
slová v textovom korpuse, zjednodušuje analýzu textu a zlepšuje výkonnosť vy-
hľadávania informácií. Nemenej podstatným krokom je odstránenie tzv. „stop
slov,“ teda neplnovýznamových slov, čo sú v slovenčine spojky, predložky, časti-
ce, zámená a pomocné slovesá, čím sa zníži rozmer príznakového priestoru. Tak-
tiež je vhodné previesť slová na základný tvar (lematizácia) alebo na koreň slova
(stemming). Posledným krokom v schéme je zoskupenie do n-gramov a iden-
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Obrázok 2.3: Schéma predspracovania textu. Zdroj: [22].

tifikácia viacslovných výrazov [22]. Pri trénovaní veľkých jazykových modelov
sa ako vstup používa pôvodný súvislý text, ktorý je tokenizovaný tokenizérom
konkrétneho modelu.

Následne je možné pristúpiť k tzv. „embeddingu,“ t.j. transformácii textu
do numerickej, resp. vektorovej reprezentácie. Ako je znázornené na obr. 2.4,
existujú rôzne typy embeddingov, ktorémôžu byť rozdelené do štyroch kategórií,
a to: na základe frekvencie výskytu slov; statické; na základe kontextu; na základe
sentimentu.

Jedným z najjednoduchších a efektívnych prístupov je „bag-of-words“ (BoW)
model, inak nazývaný aj „count vector.“ V reprezentácii BoW je každá veta v do-
kumente reprezentovaná vektormi slov, kde každá dimenzia zodpovedá frekven-
cii termínov pre každé jedinečné slovo v danom textovom korpuse. Celkový po-
čet dimenzií sa teda rovná celkovému počtu jedinečných slov [23]. Tento prístup
ignoruje poradie slov a považuje každé slovo za nezávislé, keďže reprezentuje
slová ako neusporiadanú kolekciu. To znamená, že nedokáže rozpoznať vzťahy
medzi slovami vo vete alebo dokumente, a teda nie je schopný zachytiť séman-
tický význam a kontext slov. To predstavuje obmedzenie v úlohách analýzy sen-
timentu textu alebo jazykového prekladu. Tento model je však veľmi prospešný
napr. pri vyhľadávaní informácií alebo v aplikáciách počítačového videnia [24].

Ďalší prístup patriaci do skupiny embeddingov založených na frekvencii vý-
skytu slov je „Term Frequency and Inverse Document Frequency.“ TF-IDF je šta-
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Obrázok 2.4: Rôzne techniky embeddingu. Zdroj: [23].

tistická metóda, ktorá vytvára maticu „term-dokument“, čím vyhodnocuje dôle-
žitosť slova v dokumente vzhľadom na kolekciu dokumentov alebo korpus. Dô-
ležitosť slova narastá priamo úmerne k počtu jeho výskytov v dokumente a záro-
veň klesá nepriamo úmerne s počtom dokumentov, v ktorých sa slovo vyskytuje.
Frekvencia termu TF je definovaná ako:

𝑇𝐹𝑡,𝑑 =
𝑛𝑡,𝑑

počet termov v dokumente (2.1)

kde n je početnosť termu t v dokumente d. Inverzná frekvencia dokumentu IDF
je definovaná ako:

𝐼𝐷𝐹𝑡 = 𝑙𝑜𝑔 počet dokumentov
počet dokumentov obsahujúcich term ’t’ (2.2)

Vynásobením rovníc 2.1 a 2.2 dostaneme celkové TF-IDF skóre pre každý term:

(TF-IDF)𝑡,𝑑 = 𝑇𝐹𝑡,𝑑 ∗ 𝐼𝐷𝐹𝑡 (2.3)

Týmto spôsobom TF-IDF zvýrazňuje slová, ktoré sú špecifické pre konkrétny do-
kument, a potláča tie, ktoré sa často opakujú naprieč celým korpusom [24].

Matica „term-dokument“ je však vysokorozmerná a veľmi riedka. Tento prob-
lém riešia metódy založené na faktorizácii matíc. Ich cieľom je redukovať počet
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dimenzií vstupnej matice, a tým komprimovať najdôležitejšie informácie do nie-
koľkých nízkorozmerných matíc, z ktorých možno vstup približne alebo presne
obnoviť. V prvom rade ide o „latentnú sémantickú analýzu“ (Latent Semantic
Analysis), resp. „latentné sémantické indexovanie“ (Latent Semantic Indexing).
Aplikáciou „dekompozície singulárnych hodnôt“ (SVD) na TF-IDF sa vytvorí la-
tentný sémantický priestor, ktorý zachytáva väčšinu variability v texte. V tomto
priestore sú jednotlivé dimenzie reprezentované ako lineárne kombinácie pôvod-
ných TF-IDF dimenzií. Takýto prístup pomáha riešiť problém synonymie, teda
situáciu, kedy existuje viacero spôsobov, akými možno popísať ten istý predmet
alebo jav, ako aj problém polysemie, kedy jedno slovo môže mať viacero význa-
mov. Výsledkom je efektívna kompresia aj pri veľkých textových korpusoch, kto-
rá môže prispieť aj k zníženiu šumu. Nevýhodou je nutnosť indexovania celého
korpusu nanovo po pridaní alebo upravení dokumentu, preto nie je veľmi vhod-
ný pre dynamicky meniaci sa korpus [23]. Pravdepodobnostné LSI predpokla-
dá, že vzhľadom na doposiaľ neznámu tému „p“ sú dokument „d“ a slovo „𝑤𝑛“
podmienečne nezávislé a vznikli nezávisle od seba. Hlavným konceptom tohto
štatistického prístupu je vytvorenie pravdepodobnostného modelu [25].

Najnovšímprístupomv tejto skupine je „latentnádirichletova alokácia“ (LDA),
ktorá predstavuje bayesovskúverziu PLSI. PomocouLDAmožno extrahovať z kor-
pusu dokumentov témy interpretovateľné človekom, kde každú tému charakte-
rizujú slová, ktoré sú s ňou najpravdepodobnejšie spojené [24]. Pri porovnaní
použitia LDA, LSI a PLSI v kombinácii s SVM pre klasifikáciu, dosahovala LDA
najvyššie F1-skóre [26]. Aplikácia metódy LDA na klasifikáciu právnych doku-
mentov, konkrétne pracovných zmlúv, volebných petícií, listín a stanov spoloč-
ností, taktiež viedla k vysokej presnosti a optimálnemu výkonu [27].

Populárnym a rozšíreným spôsobom embeddingu je aj „Word2Vec“ patriaci
do skupiny statických embeddingov. Word2Vec využíva dvojvrstvovú doprednú
neurónovú sieť. Ako naznačuje názov, tento model transformuje slovo na vektor,
ktorý je hustý a nízkodimenzionálny v porovnaní s veľkosťou slovníka. Vektorové
reprezentácie slov, ktoré sa model Word2Vec naučí, nesú sémantický význam.
Embeddingy založené na kontexte, ako napr. „BERT“ a „GPT-2“, vychádzajú
z predpokladu, že význam slova je určovaný kontextom okolitého textu [24].

Žiaden z vyššie popísaných prístupov však úplne nerieši sentiment textu, pre-
to sa niektorí autori snažia kombinovať sémantický embedding s tzv. „emoci-
onálnym“ embeddingom založeným na emocionálnom lexikóne. Takto vytvore-
né hybridné vektorové reprezentácie slov sa ukázali ako efektívne pre klasifikáciu
sentimentu a viedli k zvýšeniu úspešnosti klasifikácie [28].
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2.3.2 Neurónové siete

Po prevode textu do numerickej reprezentácie naň môžeme aplikovať rôzne al-
goritmy strojového učenia. Právne texty predstavujú pomerne rozsiahle textové
dáta so silnými sekvenčnými závislosťami. Pre spracovanie takýchto veľkých dát
je vhodné použiť prístupy založené na hlbokom učení a neurónových sieťach pre
porozumenie kontextu, extrakciu vzťahov alebo sumarizáciu. Umelé neuróno-
vé siete sa snažia simulovať štruktúru a funkcie biologických neurónových sietí
prostredníctvom matematického modelu. Ich základným stavebným prvkom je
matematická funkcia, ktorá predstavuje neurón, a má tri jednoduché kroky [29],
ktoré môžeme vidieť znázornené na obr. 2.5:

1. násobenie jednotlivých vstupov váhami 𝑤𝑖;

2. sčítanie týchto výsledkov a biasu 𝑏;

3. aktivácia tohto súčtu pomocou aktivačnej funkcie.

Keď pospájame veľké množstvo takýchto jednoduchých funkcií, vznikne kom-
plexná neurónová sieť zložená z troch typovvrstiev neurónov a to: vstupná vrstva;
skrytá vrstva; výstupná vrstva. Obr. 2.6 znázorňuje popísaný princíp.

Obrázok 2.5: Princíp fungovania umelého neurónu. Zdroj: [29].
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Matematicky je možné vyjadriť to nasledovným spôsobom:

𝑦(𝑘) = 𝐹 ⎛⎜
⎝

𝑚
∑
𝑖=0

𝑤𝑖(𝑘) ⋅ 𝑥𝑖(𝑘) + 𝑏⎞⎟
⎠

(2.4)

Kde:

• 𝑥𝑖(𝑘) je vstupná hodnota v diskrétnom čase 𝑘;

• 𝑤𝑖(𝑘) je váha v diskrétnom čase 𝑘;

• 𝑏 je bias;

• 𝐹 je aktivačná funkcia;

• 𝑦(𝑘) je výstupná hodnota v diskrétnom čase 𝑘.

Obrázok 2.6: Princíp fungovania umelej neurónovej siete. Zdroj: [29].

Aktivačné funkcie

Presnosť neurónovej siete je závislá od počtu vrstiev, ale takisto aj od typu aktivač-
nej funkcie použitej v neurónoch. Aktivačné funkcie, inak nazývané aj prahové
funkcie (threshold function) alebo prenosové funkcie (transfer function), majú
za úlohu transformovať vstupný signál na výstupný signál, ktorý slúži ako vstup
pre ďalšiu vrstvu v neurónovej sieti [30]. Teraz si priblížime niektoré typy akti-
vačných funkcií.

Triviálnou aktivačnou funkciou je tzv. binárna kroková funkcia (binary step
function). Tá definuje prahovú hodnotu, ktorá rozhoduje o tom, či hodnota line-
árnej transformácie musí aktivovať neurón alebo nie. Ak je vstup do aktivačnej
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funkcie vyšší ako daný prah, neurón sa aktivuje. V opačnom prípade, t.j. vstup
do aktivačnej funkcie je nižší alebo rovný danému prahu, sa neurón deaktivuje,
čo znamená, že nie je posunutý ako vstup do ďalšej vrstvy. Táto funkcia má však
obmedzenia, ako napr. nemožnosť jej použitia pri multitriednej klasifikácii na
výstupnej vrstve alebo fakt, že derivácia tejto funkcie je rovná nule, čo prináša
prekážky pri spätnom šírení signálu (back propagation) [30].

Tento problém rieši lineárna aktivačná funkcia, ktorá je priamoúmerná vstup-
nej hodnote. V tomto prípade je derivácia funkcie rovná konštantnej hodnote, čo
znamená, že pri spätnom šírení bude faktor aktualizácie (updating factor) rov-
naký pre všetky neuróny. Aj keď je táto funkcia ideálna pre interpretovateľnosť
a jednoduché úlohy, v neurónových sieťach nepomôže v znížení chyby klasifiká-
cie [30].

Jednou z najpoužívanejších funkcií je logistická funkcia, ktorá transformuje
hodnoty do intervalu (0, 1). Je definovaná ako: 𝑓 (𝑥) = 1

1+𝑒−𝑥 . Táto funkcia nie
je symetrická okolo nuly, a teda nie všetky výstupné hodnoty budú mať rovnaké
znamienko. Podobnou funkciou je hyperbolická tangenciálna funkcia, avšak tá
je symetrická vzhľadom na počiatok a jej výstupné hodnoty sa pohybujú v inter-
vale (−1, 1). Možno ju vyjadriť ako: 𝑓 (𝑥) = 2

1+𝑒−2𝑥 − 1.
Funkcia softmaxpredstavuje kombináciu viacerých logistických funkcií. Keď-

že výstupom z logistickej funkcie je hodnota z intevalu (0, 1), takáto hodnota mô-
že byť použitá ako pravdepodobnosť pre konkrétny dátový bod. To predstavuje
dobrý základ pre použitie funkcie softmax pri multitriednej klasifikácii. Mate-
maticky sa vypočíta na základe rovnice:

𝑃𝑖 = 𝑒𝑖

∑ 𝑗𝑒𝑗 (2.5)

kde 𝑃𝑖 označuje pravdepodobnosť 𝑖-tej kategórie, 𝑒𝑖 označuje príslušnú hodnotu
výstupu 𝑖-tej kategórie a 𝑗 označuje celkový počet kategórií [31].

Rectified Linear Unit (ReLU) sa odlišuje tým, že nie všetky neuróny mu-
sia byť aktivované zároveň. Funkcia má tvar 𝑓 (𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥), čo implikuje, že
neurón sa aktivuje len vtedy, ak je výstup lineárnej transformácie väčší ako nu-
la. Obmenou ReLU je tzv. Leaky Rectified Linear Unit (LReLU), ktorá je daná
predpisom:

𝑓 (𝑥) =
⎧{
⎨{⎩

𝛼𝑥, pre 𝑥 < 0; 𝛼 > 0

𝑥, pre 𝑥 ≥ 0
(2.6)

pričom hyperparameter 𝛼 je veľmi malé číslo (napr. 0.01), čo značí, že namiesto
nuly je výstupnou hodnotou veľmi malé číslo závislé od x. Parametric Rectified
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Linear Unit (PReLU) sa líši od LReLU len v tom, že parameter 𝛼 je aktualizovaný
pri spätnom šírení v procese učenia, čím je možné optimalizovať túto hodnotu
[32].

Vylepšením aktivačnej funkcie ReLU je Exponential Linear Unit (ELU), kto-
rá znižuje chybu klasifikácie a zrýchľuje proces učenia. Keďže hodnoty neuró-
nov s aktivačnou funkciou ReLU sú nezáporné, ich priemerná aktivácia je väč-
šia ako nula, čo môže v nasledujúcich vrstvách neurónovej siete spôsobovať tzv.
„bias shift“, t.j. zmenu strednej hodnoty neurónu v dôsledku aktualizácie váh,
ktoré vedú k osciláciám a bránia učeniu [33]. ELU má za cieľ riešiť tento prob-
lém, a je definovaná ako:

𝑓 (𝑥) =
⎧{
⎨{⎩

𝑥 pre 𝑥 > 0

𝛼 (𝑒𝑥 − 1) pre 𝑥 ≤ 0; 𝛼 > 0
(2.7)

To znamená, že jej negatívne hodnoty posúvajú strednú hodnotu neurónu bližšie
k nule. Vizualizácia s porovnaním popísaných funkcií je znázornená na obr. 2.7.
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Obrázok 2.7: Vizualizácia aktivačných funkcií. Zdroj: Vlastné spracovanie.

Architektúry neurónových sietí

Teraz sa pozrieme na neurónové siete ako celok. Rozlišujeme dva typy neuróno-
vých sietí, a to dopredné (FNN) a rekurentné (RNN).

Špecifickým typomdoprednej neurónovej siete je konvolučná neurónová sieť
(CNN), ktorá nachádzauplatnenie najmäpri úloháchpočítačovéhovidenia. CNN
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využívajú vrstvy s konvolučnými filtrami, inak nazývanými ako kernelové fun-
kcie, ktoré sa aplikujú na lokálne príznaky [34]. Aj keď pôvodne boli CNNurčené
primárne pre spracovanie obrazu, dnes sú užitočné aj pri spracovaní textu. CNN
využíva štyri kľučové koncepty naplno využívajúc potenciál a výhody prirodze-
ných signálov, a to: lokálne spojenia; zdieľané váhy; združovanie (pooling); pou-
žívanie mnohých vrstiev. Typická architektúra pozostáva zo série etáp. Niekoľko
prvých etáp pozostáva z dvoch typov vrstiev, a to konvolučnej vrstvy a združova-
cej (pooling) vrstvy. Jednotky v konvolučnej vrstve sú usporiadané do príznako-
výchmáp (feature maps), pričom každá jednotka je spojená s lokálnymi výrezmi
v mapách príznakov predchádzajúcej vrstvy prostredníctvom súboru váh nazý-
vaného filter (filter bank). Výsledok tohto lokálneho váženého súčtu je potom
vstupom pre nelineárnu aktivačnú funkciu, ako napr. už spomínanú ReLU [35].

CNN sa líši od ostatných neurónových sietí tým, že neurón skrytej vrstvy
(hidden layer) je pripojený len kpodmnožine neurónovvpredchádzajúcej vrstve.
Toto riedke prepojenie umožňuje sieti učiť sa vlastnosti (príznaky) implicitne. Na
obr. 2.8 je zobrazená jej základná architektúra so striedajúcimi sa konvolučný-
mi a pooling vrstvami. Zvýraznené malé políčka predstavujú receptívne oblasti.
Spojenia znázorňujú implicitné hierarchické učenie príznakov. Túto architektúru
jemožné ďalej rozvíjať, pričommedzi populárne typy architektúr patria „LeNet“,
„AlexNet“, „GoogleNet“, či „VGGNet“ [36].

Obrázok 2.8: Základná architektúra CNN. Zdroj: [36].

Rekurentné neurónové siete narozdiel od dopredných obsahujú rekurentné
spojenia, ktoré umožňujú cirkuláciu informácií v rámci siete, ako možno vidieť
na obrázku 2.9. Obojsmerné rekurentné neurónové siete (BiRNN) rozširujú tra-
dičnú architektúru tým, že spracúvajú sekvenciu súčasne smerom vpred aj vzad.
Vďaka tomu má model prístup nielen k predchádzajúcim, ale aj k nasledujúcim
informáciám, čo zvyšuje jeho presnosť pri úlohách, kde je dôležité porozumieť
celému kontextu, minulému aj budúcemu, ako napr. analýza časových radov pri
predikcii cien akcií [37].
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Obrázok 2.9: Schéma architektúry RNN. Zdroj: [37].

V každom časovom kroku 𝑡 prijíma RNN vstupný vektor x𝑡 a aktualizuje svoj
skrytý stav h𝑡 na základe nasledujúcej rovnice:

h𝑡 = 𝜎ℎ(W𝑥ℎx𝑡 + Wℎℎh𝑡−1 + bℎ), (2.8)

kde W𝑥ℎ je matica váh medzi vstupnou a skrytou vrstvou; Wℎℎ je matica váh
rekurentného spojenia; bℎ je vektor biasov a 𝜎ℎ je aktivačná funkcia, zvyčajne
hyperbolický tangens (tanh) alebo ReLU. Výstup v každom časovom kroku 𝑡 je
daný rovnicou:

y𝑡 = 𝜎𝑦(Wℎ𝑦h𝑡 + b𝑦), (2.9)

kde Wℎ𝑦 je matica váh medzi skrytou a výstupnou vrstvou; b𝑦 je vektor biasov
a 𝜎𝑦 je aktivačná funkcia výstupnej vrstvy.

Tu však nastáva problém so zánikom, resp. explodovaním gradientu pri spät-
nej propagácii. To má za následok nestabilitu a sťaženie trénovania siete, najmä
pri učení dlhodobých závislostí. Skrytý stav v čase 𝑡 môžeme matematicky popí-
sať takto:

h𝑡 = 𝜎ℎ(W𝑥ℎx𝑡 + Wℎℎ𝜎ℎ(W𝑥ℎx𝑡−1 + Wℎℎh𝑡−2 + bℎ) + bℎ). (2.9)

Výpočty gradientov obsahujú členy, ktoré zahŕňajú súčin viacerých Jakobových
matíc:

𝜕h𝑡
𝜕h𝑡−𝑛

=
𝑡−1
∏

𝑘=𝑡−𝑛
J𝑘, (2.10)

kde J𝑘 je Jakobova matica skrytého stavu v časovom kroku 𝑘. Gradient bude za-
nikať, ak sú vlastné hodnoty matíc J𝑘 menšie ako 1, a teda súčin týchto matíc
sa bude s rastúcim 𝑛 blížiť k nule. Naopak, gradient bude explodovať, t.j. rásť
exponenciálne, ak sú vlastné hodnoty väčšie ako 1. To môže spôsobiť, že para-
metre modelu sa stanú nestabilnými a počas trénovania dôjde k numerickému
pretečeniu [37].
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Vrstvením viacerých RNN, umožníme sieti učiť sa zložitejšie reprezentácie.
Takýto prístup je pomenovaný ako „Deep RNN“, čiže hlboké rekurentné neuró-
nové siete. Tie predstavujú signifikantné vylepšenie v úlohách, akým je preklad
a generovanie textu, no v niektorých oblastiach môžu mať problémy s pretréno-
vaním [38].

Long Short-Term Memory (LSTM) eliminuje problém miznúceho gradien-
tu, pričom na to používa tzv. „brány“ (gates), konkrétne: input gate 𝑖𝑡; forget gate
𝑓𝑡; output gate 𝑜𝑡, ktoré rozhodujú o tom, aké množstvo informácií z predchádza-
júceho stavu ponechať a koľko zo súčasného stavu posunúť ďalej [39]. Ak spojí-
me dve vrstvy LSTM pomocou vrstvy, ktorá využíva aktivačnú funkciu softmax,
vznikne Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM). Dopredná a spätná
vrstva LSTM v tejto architektúre bude spracovať text postupne a umožnuje za-
chytenie informácií zo začiatku aj z konca [7]. Obr. 2.10 schematicky približuje
princíp BiLSTM.

Obrázok 2.10: Schéma architektúry BiLSTM. Zdroj: [37].

Matematicky je možné tento tok informácií v LSTM využitím aktivačnej fun-
kcie tanh vyjadriť nasledovným spôsobom:

i𝑡 = 𝜎(W𝑥𝑖x𝑡 + Wℎ𝑖h𝑡−1 + b𝑖), (2.11)

f𝑡 = 𝜎(W𝑥𝑓 x𝑡 + Wℎ𝑓h𝑡−1 + b𝑓 ), (2.12)

o𝑡 = 𝜎(W𝑥𝑜x𝑡 + Wℎ𝑜h𝑡−1 + b𝑜), (2.13)

g𝑡 = tanh(W𝑥𝑔x𝑡 + Wℎ𝑔h𝑡−1 + b𝑔), (2.14)

c𝑡 = f𝑡 ⊙ c𝑡−1 + i𝑡 ⊙ g𝑡, (2.15)

h𝑡 = o𝑡 ⊙ tanh(c𝑡), (2.16)
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kde g𝑡 je kandidát na novú hodnotu bunky (cell input); c𝑡 je stav bunky (cell
state); h𝑡 je skrytý stav (hidden state); ⊙ označuje prvkový (element-wise) súčin.

Podobnýprincíp v sebe integruje aj novšia architektúraGatedRecurrentUnits
(GRU), ktorá vznikla ako alternatíva ku LSTM, aby zmiernila jej zložitosť. Brá-
ny v GRU neobsahujú stav bunky c𝑡, a sú len dve, a to reset gate 𝑟𝑡, ktorá kom-
binuje nové vstupy s doterajšou pamäťou, a update gate 𝑧𝑡, ktorá funguje veľmi
podobne ako input a forget gate pri LSTM. Keďže GRU nemá output vrstvu, má
menej trénovacích parametrov, čo môže byť výhodou, ako preukázala aj istá štú-
dia [40], kedy pri porovnaní GRU a LSTM v robotike mala GRU nižšiu chybu
predikcie. Bidirectional Gated Recurrent Units (BiGRU) obdobne ako BiLSTM,
integruje viaceré vrstvy GRU [7]. Obr. 2.11 znázorňuje schému GRU oproti LS-
TM. Obdobne ako pri LSTM je možné tento tok informácií v GRU matematicky
vyjadriť nasledovným spôsobom:

r𝑡 = 𝜎(W𝑖𝑟x𝑡 + b𝑖𝑟 + Wℎ𝑟h𝑡−1 + bℎ𝑟) (2.17)

z𝑡 = 𝜎(W𝑖𝑧x𝑡 + b𝑖𝑧 + Wℎ𝑧h𝑡−1 + bℎ𝑧) (2.18)

n𝑡 = tanh(W𝑖𝑛x𝑡 + b𝑖𝑛 + 𝑟𝑡 ⊙ (Wℎ𝑛h𝑡−1 + bℎ𝑛)) (2.19)

h𝑡 = (1 − z𝑡) ⊙ n𝑡 + z𝑡 ⊙ h𝑡−1 (2.20)

kde n𝑡 je kandidát na novú hodnotu bunky (cell input).

(a) LSTM schéma. (b) GRU schéma.

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

Sekvenčný charakter rekurentných neurónových sietí, ktoré priradením pozí-
cií ku krokom v čase výpočtu generujú postupnosť skrytých stavov ℎ𝑡 ako funkciu
predchádzajúceho skrytého stavu ℎ𝑡−1 a vstupu pre pozíciu 𝑡, zabraňuje parale-
lizácii, čo môže predstavovať problém pri veľkom objeme dát. Toto bolo moti-
váciou pre vytvorenie Transformer architektúry, ktorá predstavuje výrazný po-
sun v oblasti spracovania prirodzeného jazyka. Využíva sa tu „mechanizmus po-
zornosti“ (self-attention mechanism), ktorý prepája rôzne pozície v rámci jednej
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sekvencie s cieľom vypočítať jej reprezentáciu. „Pozornosť“ (attention function)
môže byť definovaná ako mapovanie dopytu a množiny dvojíc kľúč-hodnota na
výstup v podobe vektorov, pričom sa vyráta ako vážený súčet hodnôt, kde vá-
ha priradená každej hodnote sa vypočíta pomocou funkcie kompatibility dopytu
s príslušným kľúčom. Každý token je najprv transformovaný troma lineárnymi
projekciami, pričom výstupmi sú vektory Query (Q), Key (K) a Value (V), ktoré
nejakým spôsobom charakterizujú tento token. Hodnota Query jedného tokenu
sa porovnáva s hodnotou Key iného tokenu (skalárnym súčinom), čoho výsled-
kom po aplikácii softmax funkcie sú váhy pozornosti (attention weights). Tie-
to váhy vyjadrujú, nakoľko sú iné tokeny relevantné pre daný token. Výsledná
hodnota attention mechanizmu teda vyjadruje význam tokenu v kontexte ostat-
ných tokenov, keďže sa vypočíta ako vážená suma vektorov Value všetkých s ním
porovnávaných tokenov. „Multi-head attention“, čiže „viacnásobná pozornosť“,
potom kombinuje paralelne niekoľko vrstiev pozornosti, čo je znázornené na obr.
2.12. Konkrétne zobrazená „Scaled Dot-Product“ pozornosť je daná predpisom:

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = softmax⎛⎜⎜⎜
⎝

𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

⎞⎟⎟⎟
⎠

𝑉 (2.21)

pričom 𝑑𝑘 predstavuje dimenzionalitu kľúčov. Použitie mechanizmu pozornosti
má viaceré výhody, ako napr. znížená výpočtová komplexnosť jednotlivých vrs-
tiev, možnosť paralelizácie výpočtov, či lepšia interpretovateľnosť modelov [41].

Obrázok 2.12: Schéma mechanizmu pozornosti v transformer architektúre.
Zdroj: [41].

Model transformer pozostáva z enkóderu a dekóderu. Enkóder sa skladá z 𝑁
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identických vrstiev, z ktorých každámá dva funkčné komponenty, a tomechaniz-
mus viacnásobnej pozornosti a jednoduchú polohovo plne prepojenú doprednú
sieť (position-wise fully connected feed-forward network). Enkóder namapuje
symbolickú reprezentáciu vstupnej sekvencie na kontinuálnu. Dekóder sa tak-
tiež skladá z 𝑁 identických vrstiev, avšak každá vrstva má okrem spomínaných
dvoch komponentov ešte ďalšiu zložku, ktorá vykonáva mechanizmus viacná-
sobnej pozornosti nad výstupom enkódera. Dekóder teda z kontinuálnej sekven-
cie vygeneruje výstupnú sekvenciu symbolov po jednotlivých prvkoch [41]. Na
obr. 2.13 je zobrazená schéma architektúry transfomer.

Obrázok 2.13: Transformer architektúra. Zdroj: [41].
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2.3.3 Veľké jazykové modely

Najnovším trendomvoblasti umelej inteligencie sú veľké jazykovémodely (LLM),
postavené na princípe neurónových sietí, ktoré umožňujú inštruovať počítačový
program, resp. model pomocou prirodzeného jazyka tak ako pri komunikácii
s bežným človekom. V právnej oblasti predstavuje použitie takýchto modelov
veľkú výhodu, nakoľko rôzne právne otázky sa v demokratickej spoločnosti do-
týkajú každého občana, t.j. aj človeka bez pokročilejších technických znalostí.
V posledných rokoch boli publikované stovky štúdií a jazykových modelov zalo-
žených na transformeroch. V tejto kapitole popíšeme začiatky jazykových mode-
lov, konkrétne modely využívané v súčasnosti a vybrané metriky na ich porov-
nanie a vyhodnotenie.

Začiatky

Už v 50. rokoch minulého storočia si britský matematik Alan Mathison Turing
vo svojom článku kládol otázku, či dokážu stroje myslieť, a navrhol test na ur-
čenie, či počítač môže vykazovať inteligentné správanie. V teste človek (posu-
dzovateľ) komunikuje pomocou textových správ s dvoma subjektmi, a to člove-
kom a strojom, bez toho, aby vedel, kto je kto. Stroj prejde Turingovým testom,
ak posudzovateľ nedokáže spoľahlivo určiť, ktorý zo subjektov je človek a ktorý je
stroj. Turing predpokladal, že o 50 rokov počítače prejdú týmto testom. Odvtedy
sa mnoho výskumníkov snaží vytvárať počítačové programy, ktoré by umožnili
ľudom komunikovať so strojmi pomocou prirodzeného jazyka. Prvým takýmto
programom sa v roku 1966 stala ELIZA, ktorú vytvoril profesor na MIT Joseph
Weizenbaum. Pomenoval ho po postave z divadelnej hry Pygmalion, Elize Do-
olittlovej, ktorú v hre profesor Henry Higgins učí rozprávať spisovnou angličti-
nou s akcentom britskej vyššej triedy. ELIZA predstavovala akéhosi psychotera-
peuta, ktorýmal za úlohu doviesť pacienta k riešeniu jeho problémov vytváraním
otázok na základe pacientových vyjadrení [42]. Takýto prístup napodobňoval
metódu „client-centered counseling“, čiže poradenstva zameraného na klienta,
resp. nepriamu metódu, navrhnutú Carlom Rogersom v 40. rokoch minulého
storočia [43]. Ukážku konverzácie s programom ELIZA môžeme vidieť na obr.
2.14. V nadväznosti na to ďalší odborníci taktiež predstavili podobné modely
ako PARRY, JABBERWACKY, A.L.I.C.E. či SmarterChild. Jedným z novodobých
takýchto programov je napr. aj hlasový asistent od spoločnosti Apple, Siri, alebo
Alexa od spoločnosti Amazon, ktoré sa využívajú dodnes.
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Obrázok 2.14: Ukážka konverzácie s programom ELIZA. Zdroj: [42].

Súčasnosť

Mnoho ľudí však považuje za prvý jazykový model ChatGPT (Generative Pre-
-trained Transformers) od spoločnosti OpenAI predstavený v novembri 2022,
keďže tento model spopularizoval umelú inteligenciu medzi širokou verejnosťou
a predstavuje istý prelomv tejto oblasti [42]. Tentomodel taktiež úspešne zvládol
spomínaný Turingov test. Pri trénovaní ChatGPT bol najskôr využitý obrovský
dataset rôznorodých textov z verejne dostupných zdrojov, ako knihy, články, fóra,
webstránky a pod. [44]. Na doladenie bol potom aplikovaný algoritmus Rein-
forcement Learning fromHuman Feedback (RLHF), na základe spätnej väzby od
ľudí [45]. Pri trénovaní ChatGPT pre riadenie sa pokynmi (prompts) boli využi-
té pokyny napísané používateľmi staršej verzie InstructGPT od OpenAI, rôznych
typov ako napr. odpovedanie na otázky, dialóg, generovanie, extrakciu, sumari-
záciu a ďalšie [46]. ChatGPT generuje sekvencie slov na základe pravdepodob-
nosti, čo znamená, že niekedy si môže protirečiť, či „halucinovať“ [45]. Avšak je
nesporné, že tento nástroj je veľmi nápomocný pri poskytovaní informácií a po-
strehov, oprave chýb v kóde, či generovaní bezpečnostných testov pre nájdenie
zraniteľností v kóde [47]. Jeho verzia GPT-4 taktiež dosahuje veľmi dobrú úspeš-
nosť nielen v angličtine, ale aj v jazykoch s nízkym počtom textových zdrojov, čo
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bolo otestované benchmarkom MMLU [45], kedy sa testuje ako presne dokáže
model odpovedať na otázky z rôznych vedných oblastí, keď dostane tri príklady
v konkrétnom jazyku [46].

Ďalším veľmi populárnym jazykovým modelom je BERT (Bidirectional En-
coderRepresentations fromTransformers) od spoločnostiGoogle. BERT je predt-
rénovaný pomocoumaskovaného jazykovéhomodelu (Masked LanguageModel
(MLM)), čo znamená, že úlohou je doplniť náhodne vybrané „zamaskované“ slo-
vá len pomocou kontextu. Taktiež je predtrénovaný aj na predikciu nasledujúcej
vety. Textové zdroje použité na trénovanie tohto modelu tvorilo 16 GB nekompri-
movaného textu, konkrétne korpus BookCorpus (800 miliónov slov) a anglická
verzia Wikipédie, čo predstavuje približne 2,5 miliardy slov [44]. Jeho základnú
štruktúru tvorí viacvrstvový obojsmerný transformer. Na segmentáciu slov vy-
užíva BERT metódu WordPiece, pričom vstup pre model sa skladá z troch častí:
embedding slova; embedding segmentu; embedding pozície. Výhodou oproti
GPT je extrakcia príznakov vykonávaná pomocou obojsmerného transformera
[48]. GPT narozdiel od BERT používa transformerový dekóder, ktorý pracuje
zľava doprava (left-to-right), keďže pri generovaní textu predpovedá najpravde-
podobnejšie nasledujúce slovo v sekvencii [49]. Názorné porovnanie architektúr
BERT a GPT môžeme vidieť na obr. 2.15.

Obrázok 2.15: BERT oproti GPT architektúre. Zdroj: [48].

BERT je tzv. „base“ model primárne natrénovaný pre anglický jazyk, pri-
čom ho tvorí približne 110 až 340 miliónov parametrov v závislosti od verzie, a je
Open-source. To znamená, že sa tu naskytá priestor pre „transfer learning“, kto-
rý pomocou prenosu informácií z jednej oblasti zlepšuje vedomosti zo súvisiacej
oblasti [50]. V tomto kontexte možno využiť sémantické znalosti nadobudnuté
v jednom jazyku a následnemodel doladiť pomocou textových dát z iného jazyka
[44]. Takto vznikli modely ako CamemBERT pre francúzsky jazyk [51], BERTje
pre holandský jazyk [52], AlBERTo pre taliansky jazyk [53], alebo aj SlovakBERT
pre slovenský jazyk [54] amnoho ďalších. V právnej oblasti to však nemusí pred-
stavovať až takú výhodu, keďže právne texty ako zákony a nariadenia sú viazané
na konkrétny právny poriadok a nie sú prenositeľné medzi jurisdikciami, naroz-
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diel od iných typov textov, ktorých obsah je ekvivalentný v rôznych jazykoch.
Avšak ani v tejto oblasti sa nedá vyhnúť istým úskaliam. Doposiaľ zvyšovanie

veľkosti jazykovéhomodelu jasne viedlo k zlepšeniu výsledkov v úlohách jazyko-
vého spracovania, no to si vyžaduje extrémne vysoké výpočtové nároky a veľmi
kvalitné dáta [55]. Pre porovnanie sú na obr. 2.16 znázornené veľkosti vybraných
LLM na základe počtu ich parametrov (v miliardách).3

0.34B
BERT

7B
Mistral

65B

LLaMA
175B

Claude

1400B

Gemini

1700B

GPT-4

Obrázok 2.16: Porovnanie veľkostí LLM. Zdroj: vlastné spracovanie.

Aj preto sa dnesmnoho výskumníkov snaží o tzv. „distilation“, kedy sa usilu-
jeme o zmenšenie modelu pri zachovaní jeho výkonu. Tento koncept predstavuje
transformáciu implicitných znalostí modelov do explicitnej symbolickej formy,
čo predstavuje aj zlepšenie interpretovateľnosti a aplikovateľnosti [56].

Výskumníci z francúzskej spoločnosti Mistral AI sa taktiež zaoberali týmto
problémom, pričom sa snažili o dôkladné navrhnutie a vytvorenie vybalanso-
vaného modelu, ktorý by dosahoval vysoký výkon pri zachovaní efektívnosti
inferencie (proces, kedy sa niektoré vstupné údaje, napríklad obrázok, odošlú
cez sieť raz, v doprednom priechode, aby sa vypočítal požadovaný výsledok)
[57]. Takto vznikol model Mistral so siedmimi miliardami parametrov, ktorý
prekonal úspešnosť modelov LLaMA s 13 a 34 miliardami parametrov [58]. Na-
rozdiel od vyššie spomenutých modelov, nie je známe, aké dáta boli použité na
trénovanie modelu Mistral. Jeho architektúra využíva mechanizmus pozornosti
so skupinovými dotazmi (Grouped-Query Attention (GQA)) [59], ktorý vychá-
dza z mechanizmu viacnásobnej pozornosti (MHA) (popísaný v kapitole 2.3.2),
kedy každý dopyt má vlastný kľúč aj hodnotu. GQA však v prvom rade rozdelí
dopyty do 𝐺 skupín, z ktorých každá skupina má jeden vlastný kľúč a hodnotu.
Tie sa vytvárajú spriemerovaním (mean-pooling) pôvodných kľúčov a hodnôt

3Zdroje údajov: [47], huggingface.co/bert, huggingface.co/mistral, ai.meta.com/llama, the-
-decoder.com/gpt, anthropic.com/claude
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v rámci danej skupiny. Ak 𝐺 = 1, teda nastane zoskupenie do jednej skupiny,
potom sa to nazýva Multi-Query Attention (MQA). Transformácia do 𝐺 skupín
spôsobí zrýchlenie modelu oproti MHA, ale zároveň ho tiež príliš nezjednoduší
ako pri MQA, čo predstavuje dobrý kompromis pre veľké modely [59]. Na obr.
2.17 je názorne vyobrazené porovnanie týchto prístupov.

Obrázok 2.17: Porovnanie MHA, GQA a MQA. Zdroj: [59].

Ďalej architektúra modelu Mistral zahŕňa aj tzv. Sliding-Window Attention
(SWA), čiže mechanizmus pozornosti s posuvným oknom. Keďže výpočtová
komplexnosť pri použití mechanizmu pozornosti narastá kvadraticky voči dĺž-
ke vstupnej sekvencie, predstavuje to problém pri spracovaní dlhých sekvencií.
Ak však integrujeme do mechanizmu posuvné okno s nemennou veľkosťou oko-
lo každého tokenu, a naskladáme na seba viacero takýchto vrstiev, výpočtová
komplexnosť bude narastať lineárne voči dĺžke sekvencie. Zároveň majú vrchné
vrstvy prístup ku všetkým pozíciám vstupu a sú schopné vytvárať reprezentá-
cie, ktoré zahŕňajú informácie z celého vstupu, čo vedie k širokému receptívne-
mu poľu [60]. Podobný princíp v sebe zahŕňajú aj konvolučné neurónové siete,
ktoré boli popísané v kapitole 2.3.2. Spomínané posuvné okná môžu byť ešte ďa-
lej „dilatované“. Ak okná v niektorých vrstvách dilatujeme, umožnuje to týmto
vrstvám zamerať sa na širší kontext a ostatným vrstvám sústrediť sa na užší (lo-
kálny) kontext [60]. Na obr. 2.18 je názorne zobrazené porovnaniemechanizmov
pozornosti s posuvnými oknami.

Integrácia popísaných mechanizmov v modeli Mistral významne znižuje po-
trebný objem pamäte počas procesu dekódovania a zvyšuje rýchlosť inferencie,
resp. spracovania výstupov, čo umožnuje vyššiu priepustnosť, a to predstavuje
zásadnú výhodu pri praktickom nasadení v reálnom čase [58]. Model Mistral
bol doladený aj na slovenských dátach, čo preukázateľne viedlo k vyššej kvalite
vygenerovaného textu v slovenčine [61].
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Obrázok 2.18: Porovnanie pôvodného mechanizmu pozornosti, SWA, dilated
SWA a kombinácie. Zdroj: [60].

Metriky pre vyhodnotenie jazykových modelov

Aby sme vedeli porovnať kvalitu výstupov jazykových modelov pri konkrétnej
úlohe, môžeme na to využiť rozličné prístupy od evaluácie ľudským expertom
po rôzne typy metrík. Natural Language Generation (NLG) metriky porovná-
vajú vygenerovaný text s referenčným textom, ktorý napísal človek. Takýmto
typom metriky je napr. BLEU metrika, ktorá sa často používa pri vyhodnote-
ní kvality prekladu pomocou jazykového modelu. Pri tejto metrike sa spočítajú
zhody n-gramov kandidáta (prekladu konkrétneho jazykovéhomodelu) s n-gra-
mami referenčného prekladu, pričom tieto n-gramy nemusia byť na rovnakej po-
zícii, a platí, že kvalita kandidáta je tým vyššia, čím je vyššia táto zhoda. Takisto
sa z tohto dá odvodiť tzv. „modifikovaná presnosť n-gramov“ (modified n-gram
precision), kedy sa počet zhodných n-gramov vydelí počtom všetkých n-gramov
[62]. Takto definovaná metrika však neberie do úvahy lexikálnu a štruktúrnu
rozmanitosť, ktorá je kritická pre zachovanie pôvodného významu [63]. Metri-
kaMETEOR sa odlišuje od BLEU zameraním na návratnosť, ktorá sa preukázala
ako zásadnejšia pri dosiahovaní vysokej úrovne korelácie s ľudskými úsudka-
mi [64]. Na podobnom princípe fungujú aj metriky ROUGE pri vyhodnocovaní
kvality sumarizácie textu [65] (pričom môže porovnávať aj zhodu dvojíc po sebe
idúcich slov (ROUGE-2) alebo zhodu najdlhšej spoločnej podsekvencie (ROU-
GE-L)), alebo CIDEr pri porovnávaní kvality vygenerovaného popisu obrázka
[66]. Slabú stránku BLEU metriky sa snaží zmierniť metrika BERTScore, ktorá
sa vypočíta na základe kosínusovej podobnosti tokenov reprezentovaných kon-
textovými embeddingmi kandidáta a referenčného textu. Výpočet môže zahŕňať
aj váženie pomocou IDF, ktoré zvýrazňuje dôležité (menej časté) slová [67]. Met-
rika BERTScore lepšie zachytáva semantický význam textu a je menej citlivá na
drobné chyby, pokiaľ je kandidát štylisticky alebo lexikálne podobný referencii
[68]. Názorná ukážka výpočtu návratnosti pre BERTScore, kedy sa porovnáva
každý token referencie s tokenom kandidáta, je zobrazená na obr. 2.19.
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Obrázok 2.19: Znázornenie výpočtu návratnosti pre BERTScore. Zdroj: [67].

Dôležitou metrikou je aj Perplexity. Táto metrika neporovnáva generovaný
text s referenčným textom ako vyššie popísané metriky. Perplexity vyjadruje in-
verznú hodnotu (geometrického) priemeru pravdepodobností priradených mo-
delom jednotlivým slovám v texte [69]. Postup výpočtu hodnoty Perplexity je
nasledovný. Nech 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑇) je vstupná textová sekvencia tokenov amo-
del predikuje pravdepodobnosti 𝑃𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥1, … , 𝑥𝑡−1) pre každý token 𝑥𝑡. Najprv
sa vypočíta logaritmus pravdepodobnosti cieľového tokenu:

log_prob(𝑥𝑡) = log𝑃𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥1, … , 𝑥𝑡−1)

Pre ignorovanie padding tokenov sa používa maska mask𝑡 ∈ {0, 1}:

masked_log_prob(𝑥𝑡) = log_prob(𝑥𝑡) ⋅ mask𝑡

Nech 𝐿 je počet nenulových tokenov (t.j. ∑𝑇
𝑡=1 mask𝑡), potom negatívny logarit-

mus pravdepodobnosti (negative log-likehood) pre jednu sekvenciu je vyjadrený
ako:

NLL(𝑋) = −1
𝐿

𝑇
∑
𝑡=1

masked_log_prob(𝑥𝑡)

Perplexita sa definuje ako hodnota exponenciálnej funkcie záporného logaritmu
pravdepodobnosti:

Perplexity(𝑋) = exp (NLL(𝑋)) = exp⎛⎜
⎝

−1
𝐿

𝑇
∑
𝑡=1

log_prob(𝑥𝑡) ⋅ mask𝑡
⎞⎟
⎠

Nech 𝑊 = (𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑁) je sekvencia slov. Celková perplexita sekvencie je
potom:

Perplexity(𝑊) = 𝑁

√
√√
⎷

𝑁
∏
𝑖=1

1
𝑃(𝑤𝑖)

kde 𝑃(𝑤𝑖) je pravdepodobnosť slova 𝑤𝑖 predikovaná modelom. Vyjadruje to teda
istú mieru neurčitosti modelu pri generovaní textu. Nižšie hodnoty Perplexity
teda znamenajú, že model lepšie predikuje aké slovo má v kontexte nasledovať
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[70]. Táto metrika je veľmi užitočná, avšak nie je aplikovateľná pri modeloch,
ktoré nemajú normalizované pravdepodobnosti a takisto nie je vhodná pre po-
rovnávanie modelov s rôznymi slovníkmi [69].
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3 Implementácia

Implementačná časť práce uvedená v tejto kapitole je štruktúrovaná podľa meto-
dológie CRISP-DM, pričom jednotlivé časti zodpovedajú jej postupným krokom.

3.1 Pochopenie cieľa
Pri každom výskume je potrebné si v prvom rade stanoviť cieľ, resp. hypotézu,
pričom tie boli stanovené na konci kap. 2. V tejto časti popíšeme cieľ z hľadiska
aplikácie v praxi. Cieľom tejto práce je vybrať jazykový model, ktorý je schopný
adekvátne reprezentovať slovenské právne texty, a následne tento model dotré-
novať na doménovo špecifických dátach v slovenskom jazyku. Takýto model je
možné následne použiť na detekciu anomálií, keďže súdne rozhodnutia by mali
vykazovať vysokú mieru predvídateľnosti a nemali by sa významne odchyľovať
od ustálenej judikatúry, ako bolo spomenuté v úvode. Automatizovaná analýza
rozsiahlych databáz rozhodnutí by dokázala identifikovať štatisticky nezvyčajné
vzory, napr. neodôvodnené odchýlky v ukladaní trestov pri skutkovo podob-
ných prípadoch, nekonzistentné aplikovanie právnych noriem alebo náhle zmeny
v rozhodovacej praxi konkrétneho sudcu. Môže teda vystupovať ako nezávislá
vrstva dohľadu, ktorá môže včas upozorniť na potenciálne pochybenia alebo sys-
témové skreslenia.

Ďalej má táto práca za cieľ vytvoriť predikčný model na predikciu zrušenia,
resp. potvrdenia rozhodnutia v odvolacom konaní. Praktické nasadenie takého-
tomodelumôže priniesť aj merateľné finančné úspory. Model schopný predvídať
rozhodnutia vie odhaliť, keď sa konkrétne rozhodnutie výrazne líši od zaužíva-
nej rozhodovacej praxe. Rozhodnutia, ktoré sú s ňou v súlade, sú zároveň menej
náchylné na úspešné odvolanie, čím by bolo možné predísť nákladom spojeným
s následným súdnym konaním, a takisto to môže odbremeniť súdy, ako bolo spo-
menuté aj v úvode.
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3.2 Pochopenie dát
Táto sekcia zahŕňa krátku ukážku rozhodnutia súdu a popis textového korpusu
súdnych rozhodnutí.

3.2.1 Štruktúra rozhodnutí súdu

Akomôžeme vidieť na obr. 3.1, štandardnemajú rozhodnutia slovenských súdov
predpísanú štruktúru, pričom obsahujú formálny úvod, v ktorom je definovaný
súd, spisová značka, sudca a ECLI. Nasleduje nadpis „ROZHODNUTIE“ a po
slove „r o z h o d o l :“ nasleduje rozsudok, resp. výrok. Hlavná a najdlhšia časť
„O d ô v o d n e n i e :“ je členená do viacerých častí, ktoré zahŕňajú skutkový stav,
sumarizovaný návrh žalobcu, príp. vyjadrenie žalovaného a priebeh súdneho
konania. Záver obsahuje poučenie.

3.2.2 Textový korpus

V spolupráci s UPJŠ nám boli poskytnuté rozhodnutia vo formáte JSON, kde
každé rozhodnutie je samostatný objekt s 27 atribútmi obsahujúcimi metadáta,
ako je typ a názov súdu, kraj, oblasť právnej úpravy alebo meno sudcu, a atri-
bút obsahujúci text rozhodnutia. Dáta obsahujú rozhodnutia okresných a kraj-
ských súdov, Najvyššieho súdu Slovenskej republiky a Špecializovaného trest-
ného súdu, pričom rozdelenie počtu rozhodnutí podľa typov súdov môžeme vi-
dieť na Obr. 3.2. Pri implementácii nás bude zaujímať najmä text rozhodnutia
(dokument_fulltext). Tento textový korpus rozhodnutí súdov Slovenskej re-
publiky obsahuje celkovo 4 104 483 dokumentov. Celkovo obsahuje 17 691 729
172 tokenov. Z hľadiska lexikálnej rozmanitosti má korpus 47 671 unikátnych to-
kenov (slovník), čo odráža špecifickú terminológiu právneho jazyka a relatívne
nízku variabilitu v porovnaní s bežnými jazykovými korpusmi. Priemerná dĺžka
dokumentu v korpuse je 4 310 tokenov, pričommedián dĺžky dokumentu je 2 553
tokenov. Rozdiel medzi priemerom a mediánom naznačuje prítomnosť výrazne
dlhších dokumentov, ktoré ťahajú priemer smerom nahor, zatiaľ čo väčšina do-
kumentov má skôr strednú dĺžku okolo dvoch až troch tisíc tokenov. Detailný
histogram môžeme vidieť na Obr. 3.3. Časové rozdelenie dokumentov v korpu-
se pokrýva obdobie prevažne od roku 2011 do roku 2023, ako môžeme vidieť na
Obr. 3.4. Korpus obsahuje aj ojedinelé rozsudky z rokov 1965, 1987 a 1995, kto-
ré boli z histogramu vyradené. Histogram preto zachytáva obdobie rokov 1997
až 2023. Typy súdov v týchto rozhodnutiach zodpovedajú sústave platnej pred
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Súd: Okresný súd Košice okolie
Spisová značka: 13Csp/318/2021
Identifikačné číslo súdneho spisu: 6120441219
Dátum vydania rozhodnutia: 17. 12. 2021
Meno a priezvisko sudcu, VSÚ: JUDr. Danica Hovančáková
ECLI: ECLI:SK:OSKE3:2021:6120441219.5

Rozhodnutie
Okresný súd Košice - okolie sudkyňou JUDr. Danicou Hovančákovou v spore žalobcu: Inkasáreň s.r.o.,
IČO: 35 777 974, so sídlom Pribinova 25, Bratislava - Staré mesto, zast. Mgr. Zuzanou Bírovou,
advokátkou so sídlom Americká 2, Bratislava - Staré Mesto proti žalovanému: V. S., D.. X.XX.XXXX, N.
Z. XXX, o zaplatenie 70,70 eura s príslušenstvom takto

r o z h o d o l :

I. Žalovaný je povinný zaplatiť žalobcovi sumu vo výške 70,70 eura s úrokom z omeškania vo výške 5
% ročne z dlžnej sumy od 31.7.2020 do zaplatenia a s nákladmi spojenými s uplatnením pohľadávky v
sume 3,- eurá, všetko v lehote troch dní odo dňa právoplatnosti tohto rozsudku.

II. Žalobcovi priznáva náhradu trov konania voči žalovanému v rozsahu 100 %, o výške ktorých bude
rozhodnuté samostatným uznesením po právoplatnosti tohto rozsudku.

o d ô v o d n e n i e :

1. Žalobca žalobou doručenou Okresnému súdu Banská Bystrica dňa 24.11.2020 žiadal, aby súd v
upomínacom konaní vydal platobný rozkaz, ktorým zaviaže žalovaného zaplatiť žalobcovi sumu 70,70
eura s úrokom z omeškania 5 % ročne zo sumy 70,70 eura od 31.7.2020 do zaplatenia, náklady spojené
s uplatnením pohľadávky 3,- eurá a náhradu trov konania. Podanú žalobu odôvodnil tým, že žalovaný
sa dňa 30.7.2020 prepravoval mestskou hromadnou dopravou v Bratislave a pri kontrole nepreukázal
platný cestovný lístok. Podľa Prepravného poriadku integrovaného dopravného systému v Bratislavskom
kraji vyhláseného a zverejneného právnym predchodcom žalobcu (ďalej len „Prepravný poriadok“) a v
zmysle zákona č. 514/2009 Z.z. o doprave na dráhach a č. 56/2012 Z.z. o cestnej doprave žalovaný ako
cestujúci uzavrel dohodu s dopravcom momentom nastúpenia do dopravného prostriedku dopravcu a
na výzvu je ako cestujúci povinný predložiť platný cestovný lístok. Cestujúci, ktorý sa na vyzvanie podľa
bodu A.14.3 prepravného poriadku nemôže preukázať platným cestovým lístkom, je povinný zaplatiť
dopravcovi okrem cestovného aj sankčnú úhradu. Žalovaný neuhradil cestovné 0,70 eura a sankčnú
úhradu 70,- eur. Pohľadávka bola postúpená na žalobcu zmluvou o postúpení pohľadávok 3.4.2019, čo
bolo žalovanému oznámené.

2. Platobný rozkaz Okresného súdu Banská Bystrica zo dňa 14.12.2020 sp.zn. 24Up/2153/2020 nebolo
možné žalovanému doručiť do vlastných rúk a žalobca navrhol pokračovať v konaní, upomínací súd
preto dňa 4.5.2021 postúpil vec na ďalšie konanie tunajšiemu súdu ako vecne a miestne príslušnému.

3. Súd na návrh žalobcu rozhodol vo veci  platobným rozkazom zo dňa 26.5.2021 č.k.
13Csp/318/2021-32, ktorým žalobe v celom rozsahu vyhovel. Platobný rozkaz spolu so žalobou
nebolo možné doručiť žalovanému do vlastných rúk,  preto ho súd uznesením zo dňa 7.10.2021, č.k.
13Csp/318/2021-41 zrušil v plnom rozsahu.

4. Žaloba bola žalovanému doručená v zmysle ust. § 116 ods. 2 zákona č. 160/2015 Z.z. Civilný sporový
poriadok (ďalej len „CSP“) oznámením na úradnej tabuli a webovej stránke súdu, nakoľko ju neboloObrázok 3.1: Ukážka rozhodnutia súdu vo forme pdf. Zdroj:

https://www.justice.gov.sk/sudy-a-rozhodnutia/sudy/
rozhodnutia/868e98b9-5f04-439f-be05-d66c994c5db9:
fe08907a-242a-44ae-b512-20a37bd95529/
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reformou súdnej mapy z roku 2023, ako bolo popísané v kap. 2.1.

Obrázok 3.2: Počet rozhodnutí podľa konkrétnych typov súdov.

Obrázok 3.3: Počet rozhodnutí s konkrétnou dĺžkou tokenov po 99.percentil.

Čo sa týka oblasti právnej úpravy, korpus obsahuje rozhodnutia týkajúce sa ob-
chodného, trestného, občianskeho, správneho a rodinného práva, pričom najviac
je rozhodnutí týkajúcich sa občianskeho práva. Rozdelenie hodnôt môžeme vi-
dieť na Obr. 3.5.

Metadáta obsahujú aj údaj o povahe rozhodnutia. Počty rozhodnutí podľa
povahy rozhodnutia, ktoré boli preskúmané v odvolacom konaní (8.7% rozhod-
nutí), môžeme vidieť na Obr. 3.6 a 3.7, pričom najväčšia časť rozhodnutí bola po-
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Obrázok 3.4: Počet rozhodnutí za konkrétne roky.

Obrázok 3.5: Počet rozhodnutí podľa oblasti právnej úpravy.

tvrdená, resp. potvrdzujúca (okolo 75%). Okrem zobrazených označení (Zru-
šené, Zrušujúce, Zmenené, Zmeňujúce, Potvrdené, Potvrdzujúce, Odmietajúce
podanie, Odmietajúce odvolanie) boli ešte rozhodnutia označené aj ako „Iná po-
vaha rozhodnutia“, „Zastavujúce odvolacie konanie“, „Pripúštajúce spätvzatie
návrhu, zrušujúce rozsudok a zastavujúce konanie“ (všetky tri spolu tvoria ne-
celých 0,7%) a „Prvostupňové nenapadnuté opravnými prostriedkami“, pričom
tých bolo najviac (3 180 705, čo predstavuje približne 77% všetkých rozhodnutí).
Po hlbšom skúmaní bolo zistené, že takto označené rozhodnutia môžu predsta-
vovať rozhodnutia, proti ktorým nebolo podané odvolanie, ale aj rozhodnutia pr-
vostupňového súdu, ktoré boli vykonané po vrátení súdu vyššej inštancie na zá-
klade odvolania. Približne polpercento rozhodnutí bolo neoznačených. Taktiež
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na základe hlbšej analýzy sa ukázalo, že v tomto prípade mohlo ísť aj o zrušené
rozhodnutie.

Obrázok 3.6: Počet prvostupňových rozhodnutí podľa povahy rozhodnutia.

Obrázok 3.7: Počet rozhodnutí súdov vyšších stupňov podľa povahy rozhod-
nutia.

Ak sa pozrieme bližšie na napadnuté rozhodnutia (zrušené, zmenené a po-
tvrdené), z vizualizácie dĺžky spojenia odôvodnenia a výroku na Obr. 3.8 je zrej-
mé, že tieto rozhodnutia sú značne rozsiahlejšie než ostatné, ich distribúcia hod-
nôt sa líši a typická dĺžka je približne trikrát väčšia. Možno sa domnievať, že
ide o komplexnejšie prípady, ktoré si prirodzene vyžadujú rozsiahlejšie odôvod-
nenie. Väčší rozsah týchto rozhodnutí teda pravdepodobne odráža vyššiu mie-
ru právnej zložitosti daných sporov, ako aj procesnú povinnosť súdu podrobne
sa vyrovnať s argumentáciou účastníkov konania.
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Obrázok 3.8: Porovnanie dĺžky všetkých a napadnutých rozhodnutí.

3.3 Predspracovanie
V tejto časti je popísaná predpríprava textového korpusu obsahujúca normalizá-
ciu, čistenie a rozdelenie textu rozhodnutia na jednotlivé časti.

3.3.1 Normalizácia a čistenie dát

Vstupné textové dáta rozhodnutí slovenských súdov obsahujú viaceré formálne
a typografické artefakty vzniknuté pri digitalizácii a exporte dokumentov (napr.
nadpisové hlavičky, nadbytočné medzery, špeciálne znaky či rozdelené slová).
Pred ich využitím v úlohách spracovania prirodzeného jazyka bolo preto nevy-
hnutné vykonať systematické čistenie a normalizáciu textu.

Na tento účel bol implementovaný skript v jazyku Python, ktorý spracúva
vstupný súbor vo formáte JSONpostupne (streamovo), aby bola zachovaná nízka
pamäťová náročnosť aj pri veľkom objeme dát. Na iteratívne načítanie objektov
z JSON poľa je použitá knižnica ijson, ktorá umožňuje spracovanie jednotlivých
rozhodnutí bez potreby načítať celý súbor do operačnej pamäte, nakoľko naša
dátová množina má veľkosť vyše 45 GB.

Hlavným cieľom predspracovania je extrakcia a vyčistenie plného textu roz-
hodnutia, ktorý je v dátach uložený v atribúte dokument_fulltext. Tento text
je po spracovaní uložený do nového atribútu text, pričom pôvodný neupravený
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obsah je odstránený, aby sa predišlo redundancii.
V rámci čistenia textu sa realizujú nasledujúce kroky:

• Odstránenie hlavičky dokumentu – texty rozhodnutí často obsahujú for-
málne úvodné časti (napr. identifikátory ECLI, názvy súdu a pod.), ktoré
nemajú význam pre jazykovú analýzu a sú zároveň znova uvedené v me-
tadátach. Text je preto orezaný od prvého výskytu identifikátora ECLI, čím
sa zachováva iba samotné odôvodnenie a výroková časť rozhodnutia.

• Normalizácia zalomení riadkov – Unicode znak U+2028 (line separator)
sa v dátach používa nejednotne. Izolované výskyty sú nahradené medze-
rou, zatiaľ čo viacnásobné výskyty sú zredukované na jeden znak, čím sa za-
chováva štruktúra odsekov bez fragmentácie viet.

• Redukcia nadbytočných medzier – všetky viacnásobné medzery (okrem
oddeľovačov odsekov) sú nahradené jednoumedzerou, čím sa zvyšuje kon-
zistentnosť textu.

• Zlučovanie umelo rozdelených slov – v rozhodnutiach sa často vyskytujú
slová, ktoré sú rozdelené na jednotlivé písmená oddelené medzerami (na-
pr. „o d ô v o d n e n i e“). Pomocou regulárnych výrazov sú tieto sekvencie
identifikované a rekonštruované do pôvodnej podoby slov. Na identifikáciu
takýchto sekvencií bol použitý regulárny výraz s podporou Unicode tried
znakov: (?<=.\s)(\p{L}[\s.:]){3,}. Tento regulárny výraz vyhľadá-
va sekvencie, ktoré pozostávajú z opakovaní vzoru písmena nasledovaného
medzerou alebo znakom „.“ alebo „:“. Tento vzor sa musí vyskytnúť aspoň
trikrát za sebou, aby sa predišlo nesprávnemu zlučovaniu krátkych frag-
mentov. Pred samotnou sekvenciou je použitý pozitívny lookbehind, ktorý
zabezpečuje, že zlučovanie sa vykoná len vtedy, ak sekvencii predchádza
znak a medzera, čím sa znižuje riziko zlúčenia aj s predchádzjúcim slovom.
Po nájdení takejto sekvencie je použitá funkcia, ktorá odstráni medzeryme-
dzi písmenami a tým obnoví pôvodné slovo.

Celý proces čistenia je zapuzdrený v samostatnej funkcii, čo zvyšuje čitateľ-
nosť kódu a umožňuje jeho jednoduché opätovné použitie alebo rozšírenie v ďal-
ších experimentoch. Výstupom skriptu je nový JSON súbor obsahujúci pôvod-
né metadáta rozhodnutí spolu s normalizovaným textom pripraveným na ďalšie
kroky spracovania, ako je tokenizácia, extrakcia znakov alebo jemné dolaďova-
nie jazykového modelu. Takto realizované predspracovanie významne prispieva
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k zníženiu šumu v dátach a zvyšuje kvalitu vstupu pre následné modelovanie,
resp. trénovanie jazykového modelu.

3.3.2 Segmentácia textu rozhodnutí na logické časti

Po predspracovaní a normalizácii textov rozhodnutí je ďalším krokom ich roz-
delenie na logické časti. Rozhodnutia súdov SR majú typickú štruktúru, ktorá
zvyčajne zahŕňa úvodnú časť, samotné rozhodnutie (výrok), odôvodnenie a zá-
verečnú informáciu o právnompoučení. Pre účely analýzy a následnéhomodelo-
vania je výhodné tieto časti separovať, pretože jednotlivé segmenty sa líšia štylis-
ticky aj obsahovo a môžu mať odlišnú informatívnu hodnotu pre model. Takisto
je nutné oddeliť odôvodnenie od výroku rozhodnutia pre vyhodnotenie metrík
jazykového modelu založených na prekrytí, ako napr. BLEU a ROUGE.

V tomto kroku bol implementovaný skript, ktorý pre každý dokument vyko-
náva automatické rozdelenie textu na tri základné časti:

• decision – časť textu pred odôvodnením, ktorá obsahuje identifikáciu roz-
hodnutia, právne východiská a samotný výrok. Neskôr pre trénovanie jazy-
kového modelu a konečné vyhodnotenie bola táto časť ešte ďalej rozdelená
na dve časti, a to:

– introduction (úvod) - vynechaný pri trénovaní modelu;

– statement (výrok) - použitý na trénovanie modelu.

• reasoning (odôvodnenie) – hlavná argumentačná časť, v ktorej sú uvedené
právne dôvody a analýza prípadu.

• judicial_notice (poučenie) – záverečná časť, ktorá informuje o možnosti od-
volania alebo ďalších právnych krokoch.

Rozdelenie je založené na identifikácii v texte často používaných sekvenčných
markerov. Skript vyhľadáva výraz „odôvodnenie“ (bez ohľadu na veľkosť pís-
men) a považuje ho za začiatok argumentačnej časti. Ako koniec odôvodnenia je
použitý marker „poučenie“, ktorý je v rozhodnutiach typický pre záverečné in-
formácie. Takýto prístup je v praxi bežný pri segmentácii právnych dokumentov,
kde sú textové časti často oddelené slovnými signálmi (tzv. section headings).
Kedže pri prvotnej normalizácii textu sme previedli umelo rozdelené slová „o d
ô v o d n e n i e“ a „p o u č e n i e“ na bežný tvar, môžeme na identifikáciu častí odô-
vodnenia a poučenia použiť regulárny výraz: odôvodnenie.*(?=[Pp]oučenie),
ktorý funguje nasledovne:
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• odôvodnenie – vyhľadá slovný marker začiatku odôvodnenia.

• .* – zachytí ľubovoľný počet znakov (vrátane medzier a nových riadkov),
čím umožní zachytiť celý obsah odôvodnenia až po koniec sekcie.

• (?=[Pp]oučenie) – tzv. positive lookahead, ktorý zabezpečí, že text skončí
tesne pred slovom „Poučenie“ alebo „poučenie“, bez toho aby sa tento mar-
ker zaradil do zachyteného textu. Zároveň je použitá voľba
re.IGNORECASE, takže je vyhľadávanie nezávislé od veľkosti písmen.

Ak je v texte identifikovaná sekvencia „odôvodnenie … poučenie“, skript vy-
koná: extrakciu úvodnej časti (všetko pred slovom „odôvodnenie“); extrakciu
odôvodnenia (od slova „odôvodnenie“ až po „poučenie“); extrakciu poučenia
(všetko za „poučenie“). V prípade, že sa v dokumente marker „odôvodnenie“
nenájde (napr. v dôsledku netypického formátovania alebo chýb v texte), skript
uloží celý obsah do atribútu decision a ponechá prázdne hodnoty pre odôvod-
nenie a poučenie. Identifikátory takýchto dokumentov sú zaznamenané do sa-
mostatného súboru, z čoho bolo zistené, že približne pri pätine rozhodnutí tým-
to skriptom nebolo odôvodnenie identifikované. Ako však naznačuje porovna-
nie na Obr. 3.9, tieto rozhodnutia zrejme odôvodnenie skutočne ani neobsahujú,
keďže rozdelenia sa výrazne líšia. Medián je podstatne nižší v porovnaní so sku-
pinou rozhodnutí s odôvodnením. Zároveň je interkvartilové rozpätie užšie, čo
naznačuje menšiu variabilitu dĺžky dokumentov.

Obrázok 3.9: Porovnanie počtu tokenov v rozhodnutiach s odôvodnením a bez
odôvodnenia.
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Výstupom skriptu je nový JSON súbor, kde každý záznam obsahuje už seg-
mentované časti textu. Takto pripravené dáta sú vhodné na samostatné modelo-
vanie, napr. na analýzu štylistiky odôvodnení, klasifikáciu podľa typu rozhod-
nutia alebo extrakciu právnych argumentov.

3.4 Modelovanie
Pre analýzu rozhodnutí súdov Slovenskej republiky budú využité veľké jazyko-
vé modely, ktorých princípy fungovania sú popísané v kapitole 2. Pri spracova-
ní právnych textov je však potrebné zohľadniť špecifiká právneho jazyka, ktoré
sa odlišujú od bežnej hovorovej alebo publicistickej slovenčiny. Rozhodnutia sú-
dov sú charakteristické presnou terminológiou, štruktúrovanými formuláciami,
opakovanými právnymi frázami a typickými formálnymi konštrukciami, ktoré
v bežných korpusoch môžu byť podreprezentované.

Z tohto dôvodu sa ukazuje ako vhodné a žiaduce dotrénovanie existujúceho
predtrénovaného jazykového modelu na špecifickom korpuse rozhodnutí. Tento
prístup umožňuje modelu adaptovať sa na právny štýl, zlepšiť schopnosť rozpoz-
návať a generovať právne relevantné konštrukcie a zvýšiť kvalitu reprezentácií
textu pre následné úlohy, ako sú klasifikácia, extrakcia informácií alebo predik-
cia výsledku rozhodnutia. Dotrénovanie (fine-tuning) zároveň pomáha zmierniť
problém doménovej adaptácie, keď model predtrénovaný na všeobecnom texte
nemusí dostatočne zachytávať špecifické významy právnych termínov a kontex-
tu.

3.4.1 Porovnanie jazykových modelov pri generovaní rozsudku

Aby sme vedeli vybrať model vhodný na dotrénovanie, ohodnotili sme vybrané
modely ktoré už boli trénované aj na slovenských textoch, metrikami Perplexity,
BLEU, ROUGE-1, ROUGE-2 a ROUGE-L, pričom ich význam bol detailnejšie po-
písaný v kap. 2.3.3. Porovnávali sme teda 10 modelov dostupných na platforme
huggingface.co, a to konkrétne:

• Qwen/Qwen3-8B;

• google/gemma-7b-it4;
4Model google/gemma-7b-it nakoniec nebol zahrnutý do porovnania, keďže pri jeho eva-

luácii dochádzalo po spracovaní niekoľkých rozsudkov k opakovaným chybám typu OutOfMe-
moryError.
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• deepseek-ai/deepseek-llm-7b-chat;

• meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct;

• mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3;

• slovak-nlp/mistral-sk-7b;

• openGPT-X/Teuken-7B-instruct-v0.6;

• utter-project/EuroLLM-9B-Instruct;

• BSC-LT/salamandra-7b-instruct;

• LLaMAX/LLaMAX3-8B-Alpaca.

Porovnanie bolo vykonané na vzorke 3 303 rozhodnutí5, čo predstavuje pri-
bližne 0,1% z rozhodnutí obsahujúcich odôvodnenie. Pre porovnanie schopností
veľkých jazykovýchmodelov generovať rozhodnutia na základe odôvodnenia bol
implementovaný experimentálny skript v jazyku Python, ktorý postupne načíta-
va viacero predtrénovanýchmodelov, generuje text a následne vyhodnocuje kva-
litu generovaného výstupu pomocou viacerých metrík. Hlavným cieľom je zistiť,
ktorý model najlepšie dokáže transformovať odôvodnenie na výsledné rozhod-
nutie.

Skript v prvom kroku nastaví a načíta model. Pre každý model zo zoznamu
sa načíta predtrénovanýmodel typu Causal LM spolu s príslušným tokenizérom.
Modely sú ukladané do lokálneho cache adresára, aby sa znížila potreba opako-
vaného sťahovania. Pre každý model je tiež určený torch_dtype (float16 alebo
bfloat16, čo predstavuje uloženie čísla v 16bitoch), teda dátový typ, v ktorom sú
uložené váhy a výpočty modelu, čo optimalizuje využitie GPU pamäte a zrých-
ľuje výpočty. Potom nasleduje príprava vstupných dát, pričom ako vstup slúži
predspracovaný JSON súbor, v ktorom je text dokumentu rozdelený na časti rea-
soning (odôvodnenie) a decision (výrok). Pre každý záznam sa vytvorí prompt,
ktorý modelu zadáva úlohu: na základe odôvodnenia vygenerovať rozhodnutie.
Bol k tomu využitý jednoduchý system prompt „You are a slovak judge. Genera-
te judicial decision from reasoning.“ Pre niektoré modely sa prompt konštruuje
v chat formáte (s rolami system a user), pre iné modely je použitý špecifický
prompt formát podľa ich požiadaviek (napr. Qwen, Teuken, Salamandra, LLa-
MAX). Modely sú obmedzené na generovanie maximálne 500 nových tokenov.

5Konečný počet je u modelov deepseek-llm-7b-chat, Qwen3-8B a Teuken-7B-instruct-v0.6
menší o jeden rozsudok, keďže pri jednom neobvykle dlhom rozhodnutí (vyše 50000 tokenov),
dochádzalo k OutOfMemoryError.
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Texty sú následne spracované v dávkach (batchoch) veľkosti batch_size = 1.
Po vygenerovaní rozhodnutia modelom sa vyhodnotí kvalita výstupu pomocou
spomínanýchmetrík. Pre každý batch a každýmodel sa priebežne zapisujú hod-
noty BLEU, ROUGE a Perplexity do samostatných súborov. Experiment bol rea-
lizovaný paralelne na štyroch grafických kartáchNVIDIA RTXA6000 s kapacitou
48 GB, pričom na každej GPU bežal samostatný skript pre inýmodel. V dôsledku
obmedzenej kapacity GPU (pamäť a výpočtový výkon) bolo nutné zvoliť batch
size 1, aby bol beh skriptov stabilný a aby sa minimalizovalo riziko vyčerpania
pamäte. Po dokončení experimentu sa výsledné hodnoty agregujú a ukladajú do
JSON súborov pre následnú analýzu a vizualizáciu.

Výsledkom je porovnateľný súbor metrík pre viacero modelov, ktorý umož-
ňuje vyhodnotiť, ktorý model je najvhodnejší pre úlohu generovania rozhodnutí
na základe odôvodnenia. Tento experiment poskytuje kvantitatívne základy pre
výber modelu do ďalšej časti práce. Výsledky sme vizualizovali pomocou box-
plotov pre jednotlivé modely, ako možno vidieť na Obr. 3.10 až 3.14 a detailných
tabuľkách Tab. 3.1 až Tab. 3.5 obsahujúcich deskriptívne štatistiky: priemer; me-
dián; minimum; maximum; štandardná odchýlka. Je nutné poznamenať, že pred
výpočtom štatistických hodnôt boli z dát odstránené hodnoty nekonečna premet-
riku Perplexity, aby bola zabezpečená robustnosť výpočtov, a to konkrétne jedna
hodnota pri modeli Mistral-7B-Instruct-v0.3 a 59 hodnôt pri modeli LLaMAX3-
-8B-Alpaca.

Tabuľka 3.1: Výsledné štatistiky hodnoty Perplexity pre jednotlivé modely.

Model Mean Median Min Max Std

deepseek-llm-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 5,379 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 ∗ 106 106

Llama-3.1-8B-Instruct 4,864 4,570 1,758 16,422 1,330
LLaMAX3-8B-Alpaca 5,095 4,211 1,982 68,188 4,631

Hodnoty Perplexity pre väčšinu skúmanýchmodelov samimo odľahlých hod-
nôt pohybujú v rozmedzí 1 až 10. Modely EuroLLM-9B-Instruct a Teuken-7B-
-instruct-v0.6 ukazujú vyššie hodnoty Perplexity a omnoho vyššiu štandardnú
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Tabuľka 3.2: Výsledné štatistiky hodnoty BLEU pre jednotlivé modely.

Model Mean Median Min Max Std

deepseek-ai/deepseek-llm-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-3.1-8B-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

Tabuľka 3.3: Výsledné štatistiky hodnoty ROUGE-1 pre jednotlivé modely.

Model Mean Median Min Max Std

deepseek-ai/deepseek-llm-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

Tabuľka 3.4: Výsledné štatistiky hodnoty ROUGE-2 pre jednotlivé modely.

Model Mean Median Min Max Std

deepseek-ai/deepseek-llm-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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Tabuľka 3.5: Výsledné štatistiky hodnoty ROUGE-L pre jednotlivé modely.

Model Mean Median Min Max Std

deepseek-ai/deepseek-llm-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

Obrázok 3.10: Porovnanie Perplexity score.
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Obrázok 3.11: Porovnanie BLEU score.

Obrázok 3.12: Porovnanie ROUGE-1 score.
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Obrázok 3.13: Porovnanie ROUGE-2 score.

Obrázok 3.14: Porovnanie ROUGE-L score.
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odchýlku, čo signalizuje menšiu stabilitu modelov a väčšiu mieru neurčitosti pri
predikovaní nasledovných tokenov. Hodnoty metriky BLEU sa pre všetky mo-
dely veľmi nelíšia, priemerné hodnoty sa nachádzajú všetky pod hranicou 0,06
a maximá okolo hodnoty 0,6 dosahujú len odľahlé hodnoty. Najvyššie 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), čo naznačuje ich stabilne vyššiu zhodu
generovaných textov s referenčnými odpoveďami. Naopak, model openGPT-
-X/Teuken-7B-instruct-v0.6 dosiahol najnižšie priemerné ajmediánové skóre, pri-
čom zároveň vykazuje vysokú variabilitu výsledkov. Rozdiely medzi priemerom
a mediánom sú pri väčšine modelov relatívne malé, čo naznačuje vyvážené roz-
delenie hodnôt. Najvyššie 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). Väčšina modelov vykazuje veľmi nízke mediá-
nové hodnoty a nulovéminimá, čo poukazuje na značnú náročnosťmetriky ROU-
GE-2 a na časté prípady, v ktorých sa dvojice slov v generovaných výstupoch
nezhodujú s referenčnými textami. Obdobne aj pri metrike ROUGE-L najvyššie
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 najlepšie zachovávajú globálnu sekvenčnú štruktúru textu v porovnaní s re-
ferenčnými odpoveďami.

Na základe uvedených hodnôt pre každúmetriku bol pre každý pár modelov
vykonaný jednostranný z-test rozdielu stredných hodnôt s nerovnakými rozptyl-
mi. Hladina štatistickej významnosti bola stanovená na 0,05. Ak bola na základe
p-hodnoty zistená štatisticky signifikantne vyššia hodnota metriky (resp. šta-
tisticky signifikantne nižšia hodnota v prípade metriky Perplexity), bol danému
modelu priradený jeden bod. Na konci boli sčítané body pre model vydelené po-
čtom metrík (5). Stĺpcový graf na Obr. 3.15 zobrazuje takéto agregované skóre
modelov, ktoré možno interpretovať ako priemerný počet modelov, nad ktorý-
mi daný model dosiahol lepší výsledok v rámci jednej metriky. Hodnota skóre
6 teda znamená, že model v priemere prekonal šesť ostatných modelov v rámci
jednej metriky.

Ako môžeme vidieť, najvyššie sa umiestnili modely Llama-3.1-8B-Instruct a
Qwen3-8B (zhodne 6,0) a tesne za nimi je na treťom mieste model Mistral-7B-
-Instruct-v0.3 (5,8). Na štvrtom mieste sa umiestnil model LLaMAX3-8B-Alpaca
s hodnotením 4,6, avšak ako bolo spomenuté, takmer v 60 rozhodnutiach bola
hodnota metriky Perplexity nekonečno, ktoré tu neboli zohľadnené. Nekonečné
hodnoty metriky Perplexity predstavujú riziko, keďže poukazujú na obmedze-
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Obrázok 3.15: Konečné porovnanie modelov.

nú schopnosť modelu pracovať s doménovo špecifickou slovnou zásobou, ktorá
je typická pre právne texty a rozhodnutia súdov. Na piatom, šiestom a siedmom
mieste s hodnotením okolo 3 súmodelymistral-sk-7b (3,4), EuroLLM-9B-Instruct
(3,2) a salamandra-7b-instruct (2,8), ktoré predstavujú menej vhodnú alternatí-
vu. Najnižšie sa umiestnili model deepseek-llm-7b-chat s hodnotou 1,0, a model
Teuken-7B-instruct-v0.6. s hodnotou len 0,2 kvôli extrémne vysokým hodnotám
variability metriky Perplexity.

3.4.2 Dotrénovanie jazykového modelu

Na základe vyhodnotenia boli vybrané dva modely, ktoré boli dotrénované na
vybranej časti textového korpusu, a toQwen/Qwen3-8B s najvyššímhodnotením,
a slovak-nlp/mistral-sk-7b ako model primárne natrénovaný na slovenských tex-
toch s najnižšími hodnotami Perplexity. Tieto modely patria medzi dekóderové
transformerové architektúry podobné modelom typu GPT. Ich technická konfi-
gurácia je zobrazená v Tab. 3.6.

Doladenie prebiehalo na už spomínanej grafickej karte NVIDIA RTX A6000
pomocou metódy LoRA (Low-Rank Adaptation) s parametrom rank nastave-
ným na hodnotu 16 a obmedzením učenia na váhy Q, V a Gate, čo predstavu-
je učenie približne 0,12% pôvodných parametrov modelu. Z pôvodného texto-
vého korpusu boli vybrané na prvotné doladenie rozhodnutia, kde kombinácia
odôvodnenia a výroku nepresahuje po tokenizácii 2 048 tokenov, čiže približne
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Tabuľka 3.6: Porovnanie technickej konfigurácie modelov.

Parameter Qwen3-8B mistral-sk-7B
Počet parametrov 8,2B 7,3B
Počet vrstiev 36 32
Počet attention hláv 32 Q + 8 KV 32 Q + 8 KV
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
Normalizácia RMSNorm RMSNorm

40% textov, resp. 1,37 miliónov textov. Takto bolo možné nastaviť maximálnu
dĺžku vstupnej sekvencie na hodnotu 2 048 bez nutnosti orezávania častí rozhod-
nutia, čo výrazne zrýchlilo učenie. Následne boli transformované tieto dáta do
formátu konverzačnej šablóny (chat template). Každý záznam je štruktúrova-
ný ako trojica správ: systémová inštrukcia definujúca rolu modelu ako sloven-
ského sudcu, používateľský vstup obsahujúci odôvodnenie a asistentova odpo-
veď obsahujúca výrok rozhodnutia ukončený špeciálnym tokenom konca sek-
vencie (eos_token). Následne je aplikovaná tokenizačná chat šablóna konkrét-
neho modelu. Takisto bola použitá akcelerácia pomocou „FlashAttention“ pre
efektívnejšiu pozornostnú mechaniku. Veľkosť batch-u bola z dôvodu obmedze-
nej kapacity pamäte grafickej karty nastavená na hodnotu 1, pričom parameter
GRADIENT_ACCUMULATION_STEPS bol nastavený na hodnotu 4, čím sa efektív-
na veľkosť batch-u zvýšila na hodnotu 4.

Dotrénovanie modelov trvalo približne 9 dní pre slovak-nlp/mistral-sk-7b pri
rýchlosti 1,745 (train_samples_per_second) a 10 dní pre Qwen/Qwen3-8B
pri rýchlosti 1,443 (train_samples_per_second). Na Obr. 3.16 až 3.18 môže-
me vidieť vizualizovaný priebeh trénovania.

3.4.3 Klasifikátor na predikciu úspešnosti odvolania

Ďalej sa zameriame na predikciu úspešnosti odvolania. Aby sme natrénovali mo-
del, ktorý určí, či je pravdepodobnejšie, že v odvolacom konaní bude rozsudok
zrušený, resp. aspoň zmenený, alebo potvrdený súdom vyššej inštancie, musí-
me najprv pripraviť trénovacie dáta, ktoré obsahujú rozhodnutia, ktoré boli na-
padnuté. Z nášho textového korpusu je to pri niektorých rozhodnutiach jedno-
značné na základe metadát, konkrétne povahy rozhodnutia, a to pri 11 378 roz-

51



Kapitola 3. Implementácia

Obrázok 3.16: Priebeh trénovacej straty počas trénovania modelu Qwen.

Obrázok 3.17: Priebeh trénovacej straty počas trénovania modelu Mistral.

(a) Qwen (b) Mistral-sk

Obrázok 3.18: Priebeh validačnej straty počas konca trénovania modelov.
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hodnutiach s označením „Zrušené“, 13 600 rozhodnutiach s označením „Zme-
nené“ a 101 187 rozhodnutiach s označením „Potvrdené“. Ďalších 13 742 zruše-
ných, resp. zmenených rozhodnutí sme identifikovali spárovaním s rozhodnu-
tím súdu vyššej inštancie prostredníctvom rovnakého identifikačného čísla spisu
a označenia povahy rozhodnutia ako „Zrušujúce“, resp. „Zmeňujúce“. Na zákla-
de porovnania dĺžok textov rozhodnutí napadnutých odvolaním, ktorú môžeme
vidieť na Obr. 3.19 sú v našej analýze výrazne kratšie rozhodnutia, ktoré boli
zrušené alebo zmenené ako tie, ktoré boli potvrdené. Tento rozdiel korešpondu-
je s povahou odvolacieho konania. Súd vyššej inštancie môže vrátiť vec na nové
konanie výhradne z dôvodu nedostatočného odôvodnenia prvostupňového roz-
sudku, keďže účastníci konania majú právo na dostatočné odôvodnenie súdne-
ho rozhodnutia. Takéto vracanie vecí je z ekonomického a procesného hľadiska
zbytočné a nákladné, pretože výsledok rozhodnutia zostáva fakticky nezmene-
ný. Prvostupňový súd tak musí vec prejednať a vydať nový rozsudok s lepším
odôvodnením, ktoré však vedie k identickému výroku.

Z tejto množiny bola vybratá vzorka rozhodnutí s dĺžkou najviac 3 000 toke-
nov, čo predstavuje 20 132 rozhodnutí, kde pomer medzi zrušenými, resp. zme-
nenými a potvrdenými rozhodnutiami je približne 1:2, teda zrušené (zmenené)
rozhodnutia predstavujú minoritnú triedu. Testovacia množina obsahuje 2 014
rozhodnutí so zachovaním pomeru týchto tried.

Obrázok 3.19: Porovnanie dĺžky potvrdených rozhodnutí a zrušených/zme-
nených rozhodnutí.
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Zero-shot a Few-shot prompting

Najprv priamo pristúpime k otestovaniu našich dvoch dotrénovaných modelov
pomocou pokročilých techník prompt engineeringu. Konkrétne sme aplikova-
li zero-shot a few-shot prompting prístupy na rôzne varianty promptov s cieľom
porovnať ich vplyv na kvalitu generovaných výstupov. Zero-shot prompting nám
umožnil testovať schopnosť modelov vykonávať úlohy bez predchádzajúcich prí-
kladov v prompte, čo nám poskytne lepší obraz o vedomostiach modelov získa-
ných počas trénovania. Prvotne sme odladili prompt pre model Qwen na niekoľ-
kých príkladoch, pričom prvý 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 spočívalo najmä vo vylepšení formátu, akým model vygeneroval
odpoveď, a v pochopení, čo znamená YES a NO, keďže YES pre zrušené rozhod-
nutie môže pôsobiť tak trochu kontradiktórne. Ďalej boli teda odskúšané takéto
prompty:

"""
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 časť „Reply with only YES or NO — no explanation.“ pridaná
až za samotný príklad. Maximálna dĺžka generovanej sekvencie bola nastavená
na 20 tokenov, keďže aj napriek inštrukcii niekedy model vygeneroval odpoveď
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vo forme ako napr.: „Napadnuté uznesenie okresného súdu potvrdzuje“ alebo
„Mení uznesenie súdu 1.stupňa“, čo je v zásade tiež relevantné pre našu úlo-
hu, takže to bolo zohľadnené aj vo vyhodnotení. Pri vyhodnotení bolo uznané
za správne namiesto kľúčového slova YES aj „zrušuje“, „mení“ alebo „vracia“,
a namiesto kľúčového slova NO aj „potvrdzuje“ či „zamieta“.

Pre model mistral-sk bol finálny prompt v slovenčine a vyzeral takto:

"""
Si slovenský právny expert špecializujúci sa
na odvolacie konanie. Rozhodni, či bude odvolanie
úspešné a či bude rozhodnutie súdu zrušené.
ÁNO znamená, že odvolanie bude úspešné
a pôvodný rozsudok bude zrušený alebo zmenený.
NIE znamená, že pôvodný rozsudok bude potvrdený.
"""

Pričom za konkrétny príklad bola pridaná inštrukcia:

"""
\nOdpoved:
\n\nOdpovedz iba ÁNO alebo NIE.
Žiadne vysvetlenie, žiadne odôvodnenie.
"""

Avšak výsledný formát v drvivej väčšine vygenerovaných odpovedí vôbec ne-
bol taký, ako sme ho definovali v prompte a odpovede boli úplne irelevantné, a to
aj po vyskúšaní oficiálneho formátu few-shot promptu v dokumentácii modelu
mistral6, ktorý bol takýto:

"""
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
6https://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 ďalej nepokračovali s technikou few-shot prompting
a nebudeme túto časť zahŕňať do vyhodnotenia v ďalšej kapitole.

Pre few-shot prompting pri modeli Qwen bol ponechaný vyladený prompt
a pridanédvapríklady rozhodnutí, jednopotvrdené a jedno zrušené. Teda kpromp-
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"

Generovaný text a skutočná trieda boli spolu zapisované ako jeden objekt pre
každý príklad do JSON súboru pre následné vyhodnotenie.

Dotrénovanie pre klasifikáciu sekvencie

Pre klasifikáciu sme použili taktiež dotrénované modely, na ktoré sme pridali
ďalšiu vrstvu (klasifikačnú hlavu), ktorá transformuje výstup z poslednej skrytej
vrstvy modelu (hidden state) na požadovaný počet tried. Klasifikátor je binárny,
teda má dve výstupné triedy, a to 0, ak rozhodnutie bude potvrdené a 1, ak bu-
de zrušené alebo zmenené. Model bol nakonfigurovaný na používanie dátové-
ho typu bfloat16 a implementácie Flash Attention 2 na optimalizáciu výpočtovej
efektívnosti a pamäťových nárokov pri práci na GPU. Taktiež ako pri prvotnom
dolaďovaní modelu sme využili techniku LoRA (Low-Rank Adaptation) s rov-
nakým nastavením rank na hodnotu 16, ktorá modifikuje iba projekčné vrstvy
dotazov a hodnôt (q_proj a v_proj) s dropout hodnotou 0,05, čo umožňuje efek-
tívne doladenie modelu pri minimálnom počte trénovateľných parametrov. Pre
trénovanie bolo použitých 80% zo spomínanej vzorky súdnych rozhodnutí krat-
ších ako 3 000 tokenov, a zvyšných 20% sa rozdelilo rovným dielom medzi va-
lidačnú a testovaciu množinu. Všetky rozdelenia prebehli stratifikovaným spô-
sobom, čo zabezpečuje zachovanie pôvodného pomeru tried vo všetkých pod-
množinách. Trénovací proces prebiehal s veľkosťou batch-u 1, pričom parame-
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ter GRADIENT_ACCUMULATION_STEPS bol nastavený na hodnotu 8, čo efektívne
zodpovedá dávkovej veľkosti 8, s troma epochami trénovania, rýchlosťou učenia
2e-5 a optimizérom AdamW.
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4 Vyhodnotenie

Táto sekcia sa venuje záverečnému vyhodnoteniu práce v rámci implementačnej
časti a diskusii výsledkov.

4.1 Generovanie výroku
Pri úlohe generovania výroku z odôvodnenia sa pozrieme na zlepšenie jazyko-
vej reprezentácie po finetuningu, kvantitatívne pomocou metrík. Rozhodnutia,
ktoré dosahovali nízke hodnoty metrík, si bližšie popíšeme.

4.1.1 Kvantitatívne porovnanie

Dotrénované modely boli vyhodnotené pomocou metrík BLEU, ROUGE a Perp-
lexity na validačnej množine približne 3300 textov dlhších ako 2048 tokenov ná-
hodne vybraných z korpusu, aby sme potvrdili zlepšenie schopnosti modelu ge-
nerovať formulácie právneho charakteru. Generované texty pôvodného aj do-
trénovaného modelu boli porovnávané oproti výroku (keďže pri trénovaní bola
použitá len časť výroku bez úvodnej časti rozsudku). Ako môžeme vidieť na na-
sledujúcich boxplotoch (Obr. 4.1 až 4.5), zlepšenie je výraznejšie umodelu Qwen
než u modelu mistral-sk.

NaObr. 4.1 vidíme porovnaniemetriky Perplexity vo forme boxplotu, medián
sa znížil u modelu Qwen približne o polovicu, pričom variablita sa veľmi nezme-
nila. U modelu mistral-sk sa hodnoty Perplexity líšia len nepatrne, nakoľko tento
model už bol dotrénovaný na slovenských textoch. Na Obr. 4.2 je zobrazená dis-
tribúcia hodnôt metriky BLEU, pričom u modelu Qwen sa medián zvýšil z 0,0 na
približne 0,4 a variabilita je vyššia, dotrénovaný model dosahuje maximum 1, čo
je perfektný výsledok znamenajúci, že prekrytie s referenčným textom je 100%,
pri pôvodnom modeli bolo maximum okolo 50%, aj to len ako odľahlá hodno-
ta. U dotrénovaného modelu mistral-sk až také zvýšenie hodnôt BLEU nebolo
zaznamenané, medián sa zvýšil len nepatrne, ale zvýšila sa však variabilita, pri-
čom hodnoty presahujúce 0,4 predstavujú výlučne odľahlé pozorovania. Obr.
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4.3 až 4.5 zobrazujú porovnanie hodnôt metriky ROUGE, takisto ako pri BLEU
tu môžeme vidieť výrazné zlepšenie mediánových hodnôt (2 až 3-násobné), ale
aj zvýšenie variability, a 100%-nú maximálnu hodnotu vo všetkých prípadoch
u modelu Qwen. U modelu mistral-sk znova ako aj pri metrike BLEU došlo len
k nepatrnému zvýšeniu hodnôt a výraznému zvýšeniu variability, pričom hod-
noty presahujúce 0,8 predstavujú výlučne odľahlé pozorovania.

Obrázok 4.1: Porovnanie Perplexity score.

Obrázok 4.2: Porovnanie BLEU score.

4.1.2 Kvalitatívne vyhodnotenie

Pri kvalitatívnom vyhodnotení sa pozrieme na vybrané vygenerované rozsudky
a porovnáme ich s reálnymi rozsudkami. V prvom rade sa bližšie pozrieme na
rozsudky, ktoré mali najmenšie prekrytie s referenčným textom na základe ROU-
GE-L metriky, teda dosahovali hodnoty nižšie ako 0,1. Dokopy ich bolo 22, pri-
čom išlo o 19 rozhodnutí okresných súdov a 3 rozhodnutia krajských súdov. Pod-
ľa povahy rozhodnutia ide prevažne o prvostupňové rozhodnutia nenapadnuté
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Obrázok 4.3: Porovnanie ROUGE-1 score.

Obrázok 4.4: Porovnanie ROUGE-2 score.

Obrázok 4.5: Porovnanie ROUGE-L score.
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opravnými prostriedkami (15), tri potvrdené, jedno zmenené, jedno zrušené roz-
hodnutie, jedno rozhodnutie zastavujúce odvolacie konanie a jedno rozhodnutie
s neuvedenou povahou. V deviatich prípadoch ide o občianske právo, čo koreš-
ponduje s tým, že je to najfrekventovanejšia oblasť právnej úpravy, no v siedmich
prípadoch ide o trestné právo, ktoré je v celom korpuse oveľa menej frekventova-
né. Rozsudky v trestnom práve sú špecifické oproti iným tým, že sa vo výroku
detailne popisujú skutky, ktoré obžalovaný podľa súdu spáchal, resp. nespáchal.
Mali by byť teda dlhšie a teda ak máme natrénovaný model pre generovanie vý-
roku, resp. hlavne verdiktu, tento môže byť totožný s referenčným výrokom, aj
keď nepopisuje skutky detailne.

Keď sa pozrieme na texty rozsudkov, ide o dlhšie rozsudky týkajúce sa exe-
kučného konania, kde sú vo výroku detailne popísané dlžné sumy a dátumy
splatnosti, alebo o uzavretia zmieru pri rozvode, kde sa popisuje celé vysporia-
danie bezpodielového spoluvlastníctva manželov. Ďalej ide o spomínané trestné
konania, neodkladné opatrenie a zahladenie odsúdenia. Čo sa týka samotného
verdiktu súdu (hlavnej časti výroku), tá sa v deviatich rozhodnutiach napriek
celkovému nízkemu pokrytiu zhoduje s reálnym rozhodnutím. Môžeme to ba-
dať na nasledovných príkladoch:

Generovaný text:
Žalobu vo zvyšku sa zamieta. Žalovaný je povinný nahradiť žalobcovi trovy
konania vo výške 70,30 € na účet právneho zástupcu žalobcu do troch dní od
právoplatnosti rozsudku.

Referenčný text:
I. Žalovaný je žalobcovi povinný zaplatiť sumu 305,80 € spolu s - 8,75 % úro-
kom z omeškania ročne zo sumy 13,90 € od 03. 11. 2012 do zaplatenia - 8,75
% úrokom z omeškania ročne zo sumy 13,90 € od 21. 11. 2012 do zaplatenia,
- 8,75 % úrokom z omeškania ročne zo sumy 13,90 € od 21. 12. 2012 do za-
platenia, - 8,75 % úrokom z omeškania ročne zo sumy 13,90 € od 21. 01. 2013
do zaplatenia, - 8,75 % úrokom z omeškania ročne zo sumy 13,90 € od 21. 02.
2013 do zaplatenia,
,...,
všetko do troch dní od právoplatnosti rozsudku.II. Vo zvyšku uplatneného
nároku sa žaloba zamieta. III. Žalovaný je žalobcovi povinný nahradiť trovy
konania v sume 70,30 € do troch dní od právoplatnosti rozsudku.
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Generovaný text:
E. schvaľuje zmier v nasledujúcom znení: E. spoločný majetok strán spo-
ru zaniknutý v dôsledku rozvodu manželstva strán sporu dňa XX.XX.XXXX
v konaní o rozvodmanželstva vedenom na E. súde Z. pod sp. zn. XXC/XXX/
tak, že do výlučného vlastníctva žalobcu patria nehnuteľnosti zapísané na LV
č. XXXX, XXXX, XXXX, XXXX, XXXX, XXXX, ...

Referenčný text:
Súd schvaľuje súdny zmier nasledovného znenia:
I. Z vecí patriacich do bezpodielového spoluvlastníctva strán sporu do výluč-
ného vlastníctva žalobcu pripadnú:
a) byt číslo XX nachádzajúci sa na X.p. bytového domu na ulici H. 3, vchod:
H. 3, súpisné číslo XXXX, vybudovaný na parcele registra ”C” parcelné č.
XXXX - Q. plochy a nádvoria o výmere XXX m2, parcele registra ”C” parcel-
né č. XXXX - Q. plochy a nádvoria o výmere XXX mX a parcele registra ”C”
parcelné č. XXXX - Q. plochy a nádvoria o výmere XXXm2, ktorý je zapísaný
na liste vlastníctva číslo XXXX pre katastrálne územie D., obec BA - m.č. D.,
okres R. V, list vlastníctva je evidovaný O. úradom R. - katastrálnym odbo-
rom;
b) spoluvlastnícky podiel vo výške XXXX/XXXXXX na spoločných častiach
a spoločných zariadeniach bytového domu ...
...

4.2 Klasifikátor na predikciu úspešnosti odvolania
V tejto sekcii sú porovnané výsledky zero-shot promptingu, few-shot promptin-
gu a natrénovaného klasifikátora. Vyhodnotenie bolo realizované na tej istej tes-
tovacej množine 2014 rozhodnutí. Pre každý uložený záznam zo zero-shot a few-
-shot promptingu v súbore vo formáte JSON bola vyhodnotená zhoda modelu
so skutočnou triedou, teda za zhodu sa považovalo YES a 1, a NO a 0, prípadne
kľúčové slová spomenuté v implementačnej časti („zrušuje“, „mení“ alebo „vra-
cia“, „potvrdzuje“ či „zamieta“). Na základe toho sme si pre komplexné vyhod-
notenie kvality klasifikácie zobrazili maticu zámen (confusion matrix), ktorá vi-
zualizuje rozdelenie správne a nesprávne klasifikovaných vzoriek pre obe triedy.
V matici sa nachádza aj hodnota -1, ktorá znamená, že v odpovedi modelu sa ne-
nachádzala žiadna z tried. Ďalej sme klasifikáciu vyhodnotili pomocou metrík
presnosť (precision), návratnosť (recall) a F1-skóre a podpory pre každú trie-
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du samostatne, ako aj ich vážené a makro priemery, čo poskytuje detailný obraz
o výkonnosti modelu pri binárnej klasifikácii súdnych rozhodnutí. Ich hodnoty
môžeme vidieť v Tab. 4.1 až 4.4.

Klasifikáciu zero-shot a few-shot prompting metódou sme porovnali pre „ba-
se“ model Qwen aj náš dotrénovaný model Qwen. Pri base modeli sa výsled-
né metriky u few-shot klasifikácie veľmi nelíšili od zero-shot klasifikácie, celková
úspešnosť bola okolo 0,67, až na nízku návratnosť a F1-skóre, ktoré samierne zvý-
šili pri few-shot metóde pre triedu 0 (potvrdené), ale znížili sa pre triedu 1 (zru-
šené) na hodnoty 0,15 a 0,25. Náš dotrénovaný model pri zero-shot prompting
klasifikácii síce dosiahol horšie výsledky ako base model, ale išlo hlavne o to, že
v 70% prípadov mal nesprávne naformátovaný výstup, t.j. v 70% príkladov mo-
del neurčil žiadnu z tried. Pri few-shot klasifikácii sa toto výrazne zredukovalo
a zlepšilo. Model v tomto prípade neurčil žiadnu z tried iba v necelých 8% príkla-
dov. Celková presnosť vzrástla na 60%, čo predstavuje markantný nárast oproti
zero-shot variantu. U triedy 0 došlo k podstatnému zlepšeniu návratnosti na hod-
notu 0,84, čo znamená, že model správne zachytil väčšinu potvrdených prípadov,
avšak na úkor zníženia hodnoty presnosti na 0,66, pričom F1-skóre dosiahlo hod-
notu 0,74. Trieda 1 (zrušené) zostala však problematická, s návratnosťou iba 0,21
a F1-skóre 0,31, čo naznačuje, že model mal naďalej výrazné ťažkosti so správnou
identifikáciou zrušených prípadov. Vážený priemer F1-skóre dosiahol hodnotu
0,57, čo predstavuje výrazné zlepšenie oproti zero-shot variante. Celkovo možno
konštatovať, že pridanie ukážkových príkladov (few-shot) malo pre dotrénova-
ný model pozitívny efekt. Napriek tomu model vykazuje obmedzenú schopnosť
správne detekovať zrušené a zmenené rozhodnutia, čo limituje jeho praktickú po-
užiteľnosť pri reálnej klasifikácii. Ďalej sme teda použili náš dotrénovaný model
a preučili ho na úlohu klasifikácie.

Naproti tomu dotrénovaním binárneho klasifikátora na našom modeli Qwen
sa podstatne zlepšila hlavne klasifikácia zrušených a zmenených rozhodnutí, keď-
že presnosť, návratnosť aj F1-skóre dosahujú hodnoty vyššie ako 70%, ale aj kla-
sifikácia potvrdených rozhodnutí, kde hodnoty metrík presahujú 80%. Ako bolo
spomenuté v implementačnej časti, zero-shot a few-shot klasifikácia u nášho mo-
delu mistral-sk nepriniesla relevantné výsledky, no pre porovnanie sme binárny
klasifikátor dotrénovali aj na modeli mistral-sk. Výsledné hodnoty metrík sú tak-
mer totožné s hodnotami u modelu Qwen. Môžeme ich vidieť v Tab. 4.5 a 4.6.
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Tabuľka 4.1: Matice zámen pre klasifikáciu (Qwen3-8B).

(a) zero-shot

true\pred 0 1
0 1150 92
1 579 193

(b) few-shot

true\pred 0 1
0 1208 34
1 658 114

Tabuľka 4.2: Matice zámen pre klasifikáciu (dotrénovaný Qwen).

(a) zero-shot

true\pred -1 0 1
-1 0 0 0
0 890 210 142
1 521 73 178

(b) few-shot

true\pred -1 0 1
-1 0 0 0
0 94 1045 103
1 64 548 160

Tabuľka 4.3: Metriky vyhodnotenia pre zero-shot klasifikáciu modelu Qwen.

Presnosť Návratnosť F1-skóre

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

0 (potvrdené) 0.67 0.74 0.93 0.17 0.77 0.28
1 (zrušené) 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
Vážený priemer 0.67 0.67 0.67 0.19 0.62 0.29
Úspešnosť 0.67 0.19 – – – –

Tabuľka 4.4: Metriky vyhodnotenia pre few-shot klasifikáciu modelu Qwen.

Presnosť Návratnosť F1-skóre

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

0 (potvrdené) 0.65 0.66 0.97 0.84 0.78 0.74
1 (zrušené) 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
Vážený priemer 0.69 0.64 0.66 0.60 0.57 0.57
Úspešnosť 0.66 0.60 – – – –
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Tabuľka 4.5: Matice zámen pre dotrénovaný binárny klasifikátor.

(a) qwen

true\pred 0 1
0 1058 184
1 217 555

(b) mistral-sk

true\pred 0 1
0 1052 190
1 196 576

Tabuľka 4.6: Metriky vyhodnotenia pre binárne klasifikátory.

Presnosť Návratnosť F1-skóre

mistral-sk Qwen mistral-sk Qwen mistral-sk Qwen

0 (potvrdené) 0.84 0.83 0.85 0.85 0.84 0.84
1 (zrušené) 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
Vážený priemer 0.81 0.80 0.81 0.80 0.81 0.80
Úspešnosť 0.81 0.80 – – – –

4.3 Diskusia
Všetky tri hypotézy stanovené na konci kap. 2 boli v rámci experimentálneho ove-
rovania potvrdené. Prvá hypotéza predpokladala, že medzi vybranými jazyko-
vými modelmi existujú merateľné rozdiely v kvalite reprezentácie textu rozhod-
nutí slovenských súdov. Hodnotenie deviatich modelov pomocou metrík BLEU,
ROUGE a Perplexity preukázalo štatistickymerateľné rozdielymedzi jazykovými
modelmi, čo umožnilo identifikovať a vybrať dvoch najvhodnejších kandidátov
pre následnú doménovú adaptáciu. Druhá hypotéza predpokladala, že dotréno-
vanie vybraných modelov na korpuse slovenských súdnych rozhodnutí povedie
k merateľnému zlepšeniu jazykovej reprezentácie. Toto zlepšenie bolo potvrde-
né nárastom hodnôt metrík BLEU a ROUGE a poklesom Perplexity v porovnaní
so základnými modelmi, čo svedčí o úspešnej doménovej adaptácii. Tretia hy-
potéza predpokladala, že model s doménovou adaptáciou dosiahne pri predikcii
úspešnosti odvolania úspešnosť aspoň 80%. Tu boli preverené tri prístupy (ze-
ro-shot prompting, few-shot prompting a pridanie vrstvy pre klasifikáciu sek-
vencie), pričom táto hypotéza je platná len pre tretí prístup, ako bolo popísané
vyššie.

Samozrejme, aj napriek dosiahnutým pozitívnym výsledkom je potrebné po-
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ukázať na určité limitácie. Jazykový model bol trénovaný na textovom korpuse
rôznorodých rozhodnutí zo všetkýchprávnych oblastí a stupňov súdov. Ako sa uká-
zalo aj pri kvalitatívnom vyhodnotení, model mal problémy so špecifickými roz-
hodnutiami v rodinnom práve a trestnom práve, a preto by bolo dobré zamerať
sa na špecifický typ právnej oblasti pri trénovaní na konkrétnu úlohu.

Odôvodnenie síce poskytuje dobrý základ a sumarizovaný obraz o skutoč-
nostiach v konaní, keďže popisuje skutkový stav a priebeh konania. Avšak je to
stále text napísaný človekom (sudcom) a nie konkrétny dôkazový materiál pred-
kladaný jednotlivými stranami sporu. To znamená, že pokiaľ niektoré skutoč-
nosti, resp. referencie na dôkazy, sudca nezahrnul do odôvodnenia, pre model
to znamená, že neexistujú, a teda to môže mať dopad na výsledný vygenerova-
ný verdikt. Takisto môže odôvodnenie obsahovať náznaky výsledného verdiktu.
Pri použití veľkého jazykového modelu to však až tak nevadí, keďže taký model
sa učí rozloženie pravdepodobností nad celou sekvenciou tokenov a zachytáva
štruktúru a jazyk textu ako celku, pričom verdikt je len ďalší token v sekvencii.
Najideálnejšiu situáciu by predstavovalo priame použitie dôkazových materiá-
lov a podaní pri trénovaní modelu na rozhodovanie verdiktu súdu, avšak takéto
materiály sú väčšinou v rôznych formátoch a častokrát veľmi obsiahle, pričom
kontext jazykových modelov je limitovaný, resp. väčší kontext si vyžaduje aj väč-
šie výpočtové zdroje, čo predstavuje aj vyššie náklady na ich prevádzku. Na-
vyše materiály pravdepodobne obsahujú citlivé údaje, ktoré podliehajú ochrane,
čo si vyžaduje špecifický prístup s ohľadom na bezpečnosť a systémový prístup
k takýmto zdrojom.

Ďalším bodom je špecifickosť právnej oblasti. Veľa textov je aj po určitej dobe
stále platných a pravdivých, to však nemusí platiť pre zákony a nariadenia, kto-
ré sú kontinuálne upravované a menené legislatívnou činnosťou štátneho orgánu
povereného výkonom zákonodarnej moci. Keďže korpus obsahuje rozhodnutia
za časové obdobie niekoľkých rokov, môže obsahovať aj kontradiktórne rozhod-
nutia, kedy napr. v minulosti istý skutok bol trestným činom, ale v priebehu
rokov došlo k zmene v legislatíve, a teda v súčasnosti tomu už tak nie je a vice
versa. Aj preto teraz získava v právnej oblasti popularitu prístup RAG, kedy ja-
zykový model generuje odpoveď na základe bázy znalostí, ktorú mu používateľ
poskytne, resp. definuje. Za takúto bázu znalostí sa môže považovať aj súčasné
znenie platnej legislatívy.

V súvislosti s úspešnosťou odvolania v tejto práci nebolo skúmané, ktorá stra-
na odvolanie podala a v čí prospech bolo rozhodnutie zmenené. V právnej pra-
xi je však zaužívané a vysoko pravdepodobné, že odvolanie podáva neúspešná
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strana sporu, pričom sa uplatňuje princíp zákazu „Reformatio in peius“, podľa
ktorého odvolacie konanie nesmie vyústiť do stavu horšieho, ako bol stav odvo-
lateľa pred podaním odvolania [71]. Výsledok konania sa teda môže pohybovať
len v rozsahu od zachovania pôvodného stavu po jeho zlepšenie.
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5 Záver

Táto diplomová práca sa zaoberala využitím veľkých jazykových modelov pre
analýzu rozhodnutí súdov SR, konkrétne predikcii výroku a predikcii úspešnosti
odvolania. Kapitola analýzy priblížila súčasné prístupy v oblasti umelej inteli-
gencie v právnej oblasti a doterajšie štúdie vykonané na rozhodnutiach sloven-
ských súdov. Časť implementácie zahŕňala popis korpusu rozhodnutí, ich pred-
spracovanie a rozdelenie na logické časti, porovnanie výkonnosti jazykovýchmo-
delov pre predikciu rozsudku a proces trénovania samotných modelov. Vyhod-
nocovacia časť kvantitatívne aj kvalitatívne popisuje otestovanie natrénovaných
modelov na testovacej množine. Všetky body zadávacieho listu teda boli splnené
a vytvorený zdrojový kód spolu s popisom jeho častí je verejne dostupný, ako je
uvedené v časti príloh.

Dotrénovaním jazykovýchmodelov na korpuse súdnych rozhodnutí sa poda-
rilo zvýšiť ich jazykovú reprezentáciu v právnej doméne a zachytiť charakteristic-
ké vzory rozhodovacej praxe slovenských súdov. Takéto modely môžu v budúc-
nosti plniť úlohu nástroja občianskej kontroly nad súdnoumocou a zároveň slúžiť
ako dostupná pomôcka pre bežného človeka pri orientácii v právnom prostredí.

Praktická aplikácia klasifikátora na predikciu úspešnosti odvolania môže byť
obzvlášť prínosná pri rozhodovaní, či odvolanie vôbec podať. Každé odvolacie
konanie totiž predstavuje dodatočné náklady nielen pre samotného účastníka
v podobe súdneho poplatku a právneho zastúpenia, ale aj pre štát v podobe vý-
davkov spojených s ďalším súdnym konaním. Nasadenie takéhoto nástroja by
preto mohlo prispieť k efektívnejšiemu využívaniu súdnych kapacít a zníženiu
celkových nákladov.

Možným rozšírenímdo budúcnosti je spojeniemodelov smetódouRAGa pri-
pojením súčasnej platnej legislatívy ako bázy znalostí, alebo aj vytvorenie apli-
kácie pre koncového používateľa na jednoduchý a intuitívny prístup k použitiu
modelov.
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Zoznam skratiek

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers.

BiGRU Bidirectional Gated Recurrent Units.

BiLSTM Bidirectional Long Short-Term Memory.

BiRNN Bidirectional Reccurent Neural Network.

BLEU Bilingual Evaluation Understudy.

BoW Bag-Of-Words.

CIDEr Consensus-based Image Description Evaluation.

CNN Convolutional Neural Network.

CRISP-DM CRoss Industry Standard Process for Data Mining.

ECLI European Case Law Identifier.

ELU Exponential Linear Unit.

FNN Feedforward Neural Network.

GPT Generative Pre-trained Transformers.

GQA Grouped-Query Attention.

GRU Gated Recurrent Units.

IAA Inter-Annotator Agreement.

IDF Inverse Document Frequency.

JSON JavaScript Object Notation.
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Zoznam skratiek

LDA Latent Dirichlet Allocation.

LLaMA Large Language Model Meta AI.

LLM Large Language Model.

LReLU Leaky Rectified Linear Unit.

LSA Latent Semantic Analysis.

LSI Latent Semantic Indexing.

LSTM Long Short-Term Memory.

METEOR Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering.

MHA Multi-Head Attention.

MIT Massachusetts Institute of Technology.

MLM Masked Language Model.

MMLU Multi-Task Language Understanding.

MQA Multi-Query Attention.

NLG Natural Language Generation.

PLSI Probabilistic Latent Semantic Indexing.

PReLU Parametric Rectified Linear Unit.

RAG Retrieval-Augumented Generation.

ReLU Rectified Linear Unit.

RLHF Reinforcement Learning from Human Feedback.

RNN Reccurent Neural Network.

ROUGE Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation.

SVD Singular Value Decomposition.

SVM Support Vector Machine.

SWA Sliding-Window Attention.
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Zoznam skratiek

T-PTLMs Transformer-based Pretrained Language Models.

TCN Temporal Convolutional Networks.

TF-IDF Term Frequency and Inverse Document Frequency.

UPJŠ Univerzita Pavla Jozefa Šafárika.
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Slovník termínov

Inferencia proces, kedy sa niektoré vstupné údaje, napríklad obrázok, odošlú
cez sieť raz, v doprednom priechode, aby sa vypočítal požadovaný výsle-
dok.

Open-source softvér s otvoreným zdrojovým kódom.

Reformatio in peius zmenyvneprospech obvineného, resp. zásada zákazu zme-
ny k horšiemu.
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Zoznam príloh

Príloha A CD médium – záverečná práca v elektronickej podobe,

Príloha B Systémová príručka dostupná na adrese
https://github.com/kkuichi/bs749dy
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