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Anotace

Diplomova prace je reSerSi tvorici holisticky pohled na optimalizaci,
respektive limitace dotazovacich metod a prace s velkymi jazykovymi modely, dale
jen LLM, s transformer architekturou. Cilem je prezentovat metody pouZitelné
k dosaZeni co nejlepsich vysledkili, ale i lokalizovat piivodce limitaci mimo
dotazovani.

Prace popisuje jednotlivé ¢asti LLM od principli zpracovani prirozeného
jazyka, déle jen NLP, aZ po detaily designovani dotazli a je zakonc¢ena souhrnem
sméru vyvoje LLM ve vztahu k jednoduchosti pouZziti. Vyznamnost prace spociva
v pohledu na problematiku skrze komunikaci mezi ¢lovékem a strojem. Oba
disponuji jinym vnimanim svéta a jinymi vlastnostmi a schopnostmi fungovani
v ném.

Vysledky reSerse ukazuji, Ze v budoucnu budou techniky dotazovani jiné, nez
je zname dnes a zaroven budou LLM schopnéjsi diky efektivnéjSim metodam

trénovani nebo zménam v transformer architekture.



Annotation

Title: Transformers and text processing

The diploma thesis is a research work that presents a holistic view of
optimizing and addressing the limitations of prompting methods and working with
LLMs using transformer architecture. The goal is to present methods applicable to
achieving the best results and identify the origins of limitations beyond prompting.
The thesis describes various aspects of LLM, from the principles of NLP to details
about prompt-engineering, and concludes with a summary of the direction of LLM
development concerning ease of use. The significance of the work lies in the
perspective on the issue through the communication between humans and
machines. Both possess different perceptions of the world and different
characteristics and abilities to function within it. The research results indicate that
in the future, prompting techniques will be different from what we know today, and
LLMs will be more capable due to more efficient training methods or changes in the

transformer architecture.



Seznam zkratek

Al - uméla inteligence (z anglického artificial inteligence)

AGI - Obecna uméla inteligence (z anglického artificial general inteligence)

ANN - uméla neuronova sit (z anglického artificial neural networks)

LLM - velky jazykovy model (z anglickégo large language model)

NLP - Zpracovani prirozeného jazyka (z anglického natural language
processing)

NLU - pochopeni prirozeného jazyka (z anglického natural language
understanding)

NLG - generovani prirozeného jazyka (z anglického natural language
generation)

NER - Rozpoznavani entit v textu (volné preloZeno z anglického Named
Entity Recognition)
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BERT - Oboustranné kodérové reprezentace z transformerii (pieloZeno z
Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

RLHF - Zpétnovazebni wuceni slidskou zpétnou vazbou (z
anglického Reinforcement Learning from Human Feedback)
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State of the Art)
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1 Uvod

Od pocatku vékl lidé vyuZzivali skupinové Cinnosti a delegaci prace pro
snadnéjsi vykonavani naro¢nych ukont. At uz jde o lidi nebo o jedine¢ny vztah psf,
tehdy jesté vlkil s predky dnesniho ¢lovéka, v moderni dobé se nemusime omezovat
na inteligenci zvirat a lidi. JelikoZ s nastupem Al lze mit v riznych aspektech
inteligenci vzdy po ruce, v pocitaci €i na internetu. Al nabyva mnoha podob podle
toho, jakou tlohu ma vykondavat. Nezavisle na jeji podobé a uloze je dlleZité umét
s ni spravné komunikovat tak, aby vykonavala ulohy co nejpresnéji a nejefektivnéji
podle naSich predstav nebo je i predcila.

V pripadé LLM je pouZivan prirozeny jazyk pro dotazovani s cilem ziskat
vysledky. Motiva¢nim prikladem delegovani prace na Al v podobé LLM ChatGPT
s pozitivnim dopadem na produktivitu i kvalitu vysledné odvedené prace, je
vysledek vyzkumu[1] na MIT.

Tato diplomova prace si klade otazku, jaké jsou limitace dotazovani pti praci
s LLM, jaka je jejich zavaZnost, ¢im je konkrétni limitace zplisobena a zda bude
komunikace s LLM v budoucnosti jednodussi. S u€innosti delegace prace souvisi i
vyvoj schopnosti LLM, diky ¢emu je pohliZeno i na schopnosti modelii a tloh, které

na né miZeme delegovat.



2 Cil prace

Cilem této prace je popsat metody vedouci k optimalizaci, respektive
minimalizaci limitaci, dotazovani spole¢né s vytvorenim vhledu do problematiky
auto-regresnich LLM typu GPT a souhrnu limitaci ve srozumitelné podobé tak, aby
meél Ctenar prehled, jak LLM funguji a na co je dobré je uZivat.

Soucasti reSerSe je analyza limitaci souvisejicich prevazné s dotazovanim a
schopnostmi modeld. Vyzkumnou otdzkou je, jak co nejefektivnéji komunikovat
s LLM s ucelem ziskat co nejlepsi vysledky. Navazujici otazkou je jaké problémy LLM
maji v aktualni podobé a zda se tyto problémy maji tendenci v budoucnosti ménit ku
prospéchu uzitelnosti, respektive zlepSovani vlastnosti LLM.

Coz vede k otazce, kam se aktualné trend LLM ubira v oblasti architektury,
trénovani a sofistikovanych metod dotazovani a jak se tyto zmény projevuji pri praci
s nimi. Obecné feceno, zda je prace s LLM ¢im dal leh¢i a dostupnéjsi. To lze pri
pohledu na nejnovéjSi pokroky extrapolovat a urcit smér pokroku v LLM do

budoucnosti, na jaké oblasti budou nejcastéji aplikovany a podobné.



3 Metodika zpracovani

LLM jsou zvelké casti blackbox modely, ve kterych jsou postupné
objevovany rlizné vnitini mechanismy a struktury. Hledani a spravna interpretace
objevenych mechanism a struktur je ¢asové narocn4, kvili cemuzZ se tato prace ve
vétsiné pripadech opira o vysledky zjinych védeckych praci. Tyto opérné prace
zkoumajici jednotlivé problémy do hloubky s nalezitymi metrikami. Diky tomuto
postupu se pohlizi na vysledky citovanych dil¢ich praci holisticky ve vztazich mezi
sebou.

Vysledkem této prace je diky tomu pochopeni vlastnosti LLM prinaSejici co
nejefektivnéj$i uzivani pri aplikovani nabytych znalosti. V prvnich kapitolach jsou
z diivodu pochopeni, jaké komponenty stoji za vlastnostmi LLM, povrchové zminény
zakladni principy a mechanismy NLP a transformeru. Na to navazuje dalSi obecna
kapitola o LLM a prace s nimi. Nasledujici kapitoly se detailné zabyvaji limitacemi,
poznatky o dotazovani a vlastnostech LLM.

Vlastni prakticky vyzkum je omezeny zdvodu cCasové narocnosti na
zkoumanfi dil¢ich problémii souvisejicich s pouzitelnosti a je limitovan pirevazné na
ilustrace vytknutych problémi. [lustrace vystupii LLM jsou realizovany na ChatGPT,
kvili dostupnosti a rozsifenosti tohoto nastroje. Je vSak predpokladana
prenositelnost poznatki na jiné nastroje uZivajici auto-regresni LLM jako naptiklad
BARD.

Autor si uvédomuje moZnou existenci dotazili, které dosahnou lepSich
vysledkli nebo vyvrati tvrzeni podklddané konverzaci s ChatGPT. Je vSak
piesvédcen, Ze dotazovani by mélo byt z dlivodii pouZitelnosti pro velké spektrum
lidi, co nejintuitivnéjsi a v souladu s lidskym chapanim nez naopak, kde se musi pro
prizptisobeni LLM sloZité designovat funk¢ni dotazy [2].

Z tohoto diivodu priklada dilezitost vysledklim z dotazli, které pouZil na
zakladé svych a znalosti nabytych pred a béhem tvorby této diplomové prace. Diky
velmi rychlému vyvoji v oblasti LLM pohliZeno i na vyvoj za dobu psani prace tak,
aby bylo vidét, které problémy byly v tomto ¢asovém intervalu vyreSeny a jakym
zplsobem byly feSeny. Tim padem, jaké zmény zapricinily velky skok spravnym

smérem k uzivani LLM na $ir$i doménu tloh.



4 Vlastni text prace

4.1 Uméla inteligence

Al je velmi obecny pojem. Definici inteligence je nékolik a vétSina z nich je
nekonkrétni. Casto se v$ak shoduji vtom, Ze inteligenci je uteni se ze svych
predeSlych zkuSenosti. Software, ktery je schopen se ucit, adaptovat a za pomoci
toho vykonavat ulohy vyzadujici jistou formu inteligence, kterou bychom mohli
ocekavat napiiklad od Clovéka, je povaZzovan za Al. Metody a struktury vyuZivané
k vytvareni Al se za roky ménily a v soucasnosti hraji prim hlavné umélé neuronové

sité, v textu oznacCovany jako ANN, vyuZivané praveé i v transfomer architekture.

4.2 Neuronové sité

ANN jsou matematickou abstrakci biologickych neuronovych sitich, které se
vyskytuji u Zivych organismii a které maji v mozku i lidé. Stavebnim prvkem téchto
siti je jediny neuron. Neurony na sebe mohou byt napojeny a vytvaret sité riiznych
topologii. Rlizné topologie jsou dobré na rozliSné ulohy a prace s ANN jsou
empirického charakteru. Kromé topologii a propojeni se ANN rozliSuji na hluboké a
mélké (z anglického ,deep” a ,shallow*), kde hluboka sit je sit tiemi ¢i vice skrytymi
vrstvami. Na obrazku 1, je vidét rozdéleni vrstev, na vstupni skryté a vystupni.
Vstupnich neuront je tolik, kolik mame informaci k vyhodnoceni a vystupnich zas

tolik, kolik jich je potfeba na reprezentaci ziskavané informace.

Input Hidden Hidden Output
layer layer 1 layer 2 layer

Input 1
Input 2
» Output
Input 3

Input 4

Obrdzek 1: llustrace plné propojené neuronové sité
,prevzato z [3].



Abstrakce zjednoduSuje neuron na pomérné jednoduchy prvek, ktery ma
v podstaté pouze vstupy, vnitfni logiku a vystup. Podrobnéji je ukazan na obrazku
2. Vstupy jsou nésobeny vahami a jejich hodnota se scita pred vstupem. Pri scitani
konstantou. Sectené vstupy pak rozhodujl', zda se neuron aktivuje nebo ne, to zavisi
nejen na hodnoté vysledného vstupu, ale i pouzité aktiva¢ni funkci.

_ ' Called: |
Inputs Weights  b/bo/bias/treshold |

Constant I ]_
\w( W,

= S

f(Z) v

\ ﬂ dirask

Obrdzek 2: Ukdzka umélého neuronu
,prevzato z [4]

Obor uceni Al se souhrnné oznacuje jako strojové uceni. Uteni ANN siti
probiha naptiklad pomoci metody backpropagation a projevuje se ménénim hodnot
vah a ,bias“ na jednotlivych neuronech v celé siti tak, aby co nejvic vstupnich dat

bylo vyhodnoceno podle o¢ekavani vystupu.

4.3 Zpracovani prirozeného jazyka

V textu oznacovano zkratkou NLP. Zabyva se, jak jiZ z nazvu vyplyva tlohami
s textem, jedna se napriklad o preklady, klasifikace textu, extrakce informaci a
detekovani spamu. Kromé NLP, se pouziva také NLU pro pochopeni prirozeného
jazyka a NLG pro generovani prirozeného jazyka. JelikoZ neuronové sité nedokazou
zpracovavat textova data je nejdlileZitéjsi cast prevod textovych dat na data, kterym
modely umélé inteligenci rozumi, tedy Ciselna. LLM zaloZené na transformer
architektuie spadaji do kategorie NLP a jsou nejnovéjSim velkym prilomem
v oblasti NLP, ale i Al jako celku. Pro tplnost jsou v této kapitole zminény zakladni

principy a metody pro praci s texem v NLP.



4.3.1 Odstranovani stop slov

Jedna se o odstrafiovani slov, ktera nenesou dileZité informace a jde
pievazné o riizné syntaktické upravy. V cestiné jsou to hlavné spojky, predlozky

diakritika a v jinych jazycich se mohou tato slova liSit.

4.3.2 Stemming a lemmatizace

Cilem je ze slov vytvorit kofenovy tvar. Stemming pouze oseka slovo do

vvvvvv

znalosti tvaroslovi.

4.3.3 Anotace

Anotacemi je mysleno jakékoliv oznacovani slov, tokenti nebo jinych entit v

textu. NejznaméjsSi dva druhy jsou:

o PoS tagging (Part of speech tagging) - Oznaceni jednotlivych slov jejich
slovnimi druhy, tak aby bylo jednodus$si pochopit stavbu vétu. Vyuziva se
piedevsSim v jazycich s volnéjsi strukturou vét, kde se pozice diileZitych slov
méni, coZ je pro vyhodnocovani pomoci matematickych modelti matouci. D4
se pouzivat pro ziskani klicovych frazi at uz za pomoci jednoduché struktury
frazi, vzort regulérnich vyrazii (zpravidla oznacovany jako ,regex“) nebo pro
vymezeni typu slov, kterd mohou byt klicova. Oznaceni je zplisob, jak do textu
vloZit vic uzitecnych informaci, kterych se lze chytit pri procesu pochopeni
textu.

e NER (Named Entity Recognition) - Proces ziskavani kyZenych informaci
z textu, pro dalSi pouziti. Ziskané informace mohou byt napriklad uZity pro
automatizaci, kde se ziskaji udaje, jako napriklad lokace, jméno, organizace,
které jsou potreba kvyplnéni napriklad formulare, nebo automatického

zobrazeni profilu zdkaznika na zakladé udajii v textu emailu.

4.3.4 Tokenizace

Proces prevadéni textu na ¢asti nazyvané tokeny, s kterymi se dale pracuje.

MiiZe se jednat napiiklad o n-gramy, slova nebo i jejich ¢asti, které se daji délit aZ na



jednotliva pismena. Jak maji tokeny vypadat zalezi na konkrétnich ulohach, drobeni

tokenli na mensi ¢asti, neZ slova prinasi vyhodu vétsi tolerance chyb v textu.

4.3.5 Vektorizace

Reprezentace slov se v NLP provadi napiiklad metodami anglicky
nazyvanymi ,one hot encoding“ nebo ,word embedding“. Obé metody spocivaji
v prevedeni tokeni zminénych v predchozi kapitole na ciselnd data v podobé
poli/vektort. V prvnim piipadé jde o techniky zaznamenavani frekvence slov do
vektorli. A vdruhém piipadé jde o modernéjsi pristup vytvareni embedding
zaznamenavajici vyznam slov v mnohorozmérném vektorovém prostoru, ktery je
z diivodu vyuZiti ve veskerych LLM detailnéji vysvétlen v samostatné kapitole (4.4),
jsou to vektory tvorici mnohorozmérny prostor, ktery je schopen lépe pojmout
informace z textd.

Béhem procesu zmény reprezentace textové informace na ¢iselnou se vSak
ztraci informace. Ztohoto dlivodu existuje vice rlizné komplexnich metod,
s vyvhodami a nevyhodami, jak prevodu dat dosahnout a zachovat pro vykonavanou
ulohu diileZité informace. V podkapitole jsou zminéné metody vektorizace slov,
respektive tokenti, ovSem jde vektorizovat i na drovni znak{, napiiklad pomoci
metod ELMo [5] a Flair [6]. U jednoduchych metod je veSkera informace dana

frekvenci slov nebo je z ni vypocitana, ¢imz se vytraci jakykoliv kontext.



4.3.5.1 Bag of Words

1. Auto jede do mésta a vedle néj jede kolo.

2. Kolo jede z mésta vedle reky.

Slovnik | Auto | jede | do | mésta | a | vedle | néj | kolo | z reky
Prvni véta 1 2 1 1 1 1 1 1 |0 0
Druhavéta | 0O 1 0 1 0 1 0 1 |1 1

Obrdzek 3: Ukdzka Bag of Words metody bez odstranéni stopslov

Nejjednodus$si metoda, prevadi do Ciselné podoby tokeny a jejich pocet
v textu. Na obrazku 3 je zietelné, Ze informace o slovosledu a vyznamu slov je uplné
ztracena, tim padem nejsou véty skladajicich se ze stejnych slov od sebe
rozpoznatelné i pokud maji jiny ¢i dokonce opatny vyznam. V praxi je tak pro
kazdou vétu vytvoren vektor o velikosti poctu unikatnich slov v textu. Slova
zaznamenana ve vektoru se nazyvaji slovnik. Kazdy element vektoru je prifazen
slovu ze slovniku a je vném zaznamenan vyskyt jednotlivych slov v dané vété.
PrestoZe se Casto udava Ze jde o binarni vektor, Casto se jedna o vektor
s frekvencemi vyskytu slov. Ztraci jakékoliv informace o kontextu a mezislovnimi

vztahy, ale postacuje na ulohy klasifikace a shlukovani.



4.3.5.2 TF-IDF

TF-IDF (zkratka zanglického Terms Frequence - Inverse Document

Frequency) je statistickou metodou pracujici nad vice dokumenty. Stejné jako Bag

1. Puding je Zelatinova hmota.
2. Déti, puding. Déti maji rady puding.

3. Détijsourady, Ze maji kolo.

IDF=log(N/DF)

3
Log (3/2)
Log (3/1)

Log (3/1)

Log (3/1)

Log (3/2)
Log (3/2)
Log (3/2)
Log (3/1)
Log (3/1)
Log (3/1)

Obrdzek 4: Tabulka nenormalizovaného Tf-idf, kde f = frekvence slov v
dokumentu, I= délka dokumentu. N= celkovy pocet dokumentt, DF=pocet dokumentii
kde se slovo vyskytuje.

of Words je informace vkladana do vektorti o velikosti slovniku. Rozdilem jsou
zaznamenavané hodnoty, které jsou vahy vypocitané z hodnot frekvenci slov v textu
a inverzni frekvenci slov napfri¢ dokumenty. Dokumenty jsou mySleny napftiklad
¢lanky, odstavce nebo jiné textové jednotky. Vahy reprezentuji diileZitost slov a
vychdzi z teorie, Ze jedine¢na slova jsou informacné signifikantni, naopak ¢asta slova

nesou nejméné informace a jsou tak oznac¢eny nejmensi vahou. Dobrym prikladem



velmi castych slov jsou pravé stop slova, ktera se uplné odstraiuji jeSté, nez dojde
k tokenizaci a vektorizaci. Obdobné i neodstranéna Casta slova jsou méné diileZita.

Ukazka vypoctu TF-IDF je na obrazku 4.

4.4 Word Embedding

Oznaceni embedding se pouZiva pro jakékoliv zaznamenavani reprezentace
slov vtetné TF-IDF, Bag of Words zminéné v predchozich kapitolach. Z hlediska
zaméreni na LLM je pod timto oznacenim mySlen embedding implementovany jako
naucena neuronova sit. Embedding je bud’ trénovan samostatné nebo vznika jako
vedlej$i produkt pfi trénovani LLM a je prostorem znalosti s kterymi LLM pracuji.
Mapuje kategorické, nominalni, tedy diskrétni hodnoty do kontinualni vektorové
podoby.

Vektorovy prostor si lze predstavit jako vice dimenzionalni mapu informaci
ohledné vztahii mezi slovy zaznamenanymi v prostoru. JelikoZ je tvotren vektory, je
moZné pouzivat na slovech zakladni matematické maticové operace. Ty jsou
vyuZivané praveé na praci s embedding a jedna se napiiklad o podobnost, ktera se da
ziskat jako doplnék kosinové vzdalenosti mezi jednotlivymi vektory
reprezentujicimi slova. Podobnost je obecna vlastnost, jejiz hodnoty se ziskavaji
uCenim napfi¢ riznymi daty a jejich kontexty, kromé podobnosti 1ze zaznamenat i
dalsi. Dvéma uspésnymi a historicky diileZitymi embedding jsou Word2vec a GloVe,

maji podobnou funkci, ale jsou uc¢eny na jinych principech [7].

4.4.1 Déleni

Embeddingy jsou déleny na statické, dynamické, kontextové, subword (jsou
tvoreny podslovy), konceptualni, znalostni atd. Znalostni jsou zaloZené na datech
z trénovaciho korpusu a znalostnich zdroji, kde jsou slova s pevné definovanymi
vyznamy, kontexty apod. Znalostni zdroje jsou napriklad Wordnet, Wikipedia,
DBpedia apod. Toto déleni neni exkluzivni a lze tak narazit i na neznalostni
embeding pouze obohaceny o znalostni informace. Zadny druh embedding nenf
nejlepsi, ale je zvolen nejvhodnéjSi druh a dale je upravovan k dosahnuti co

nejlepsich vysledki na kyZené tloze.
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4.4.2 Word2vec

Jako fteSeni ztraty sémantické informace byla TomaSem Mikolovem
pracujicim pro Google vytvorena metoda se jménem Word2vec, ktera slova prevadi
na vektory, se zaznamem vztah@i k atributiim v lokalnim kontextu vytvarejicim
sémantiku mezi slovy. Podobnost mezi slovy je dana kosinovou vzdalenosti
ve vektorovém prostoru. Co se tyCe implementace jedna se o doprednou
neuronovou sit (anglicky feed-forward) s jednou skrytou vrstvou. Disponuje dvéma
zplsoby fungovani, které jsou v inverznim vztahu. Jakym zptisobem bude Word2vec
fungovat zavisi na architekture a zplisobu jakym byl naucen, de facto jsou to dva
odliSené modely. Aby nemusel byt model ucen pri kazdém pouziti je k dispozici i
predtrénovany Word2vec embedding od Googlu nauceny na datasetu o 100
miliardach slov. [8] Jednou z funkci/modeld, kterou Word2vec zvlada je Continuous
bag-of-words a jedna se o dosazovani slov do okolnich pozic na zakladé znamého
slova. Druha funkce, nazyvana skip-grams, je inverzni a dosazuje na pozici jedno
slovo na zakladé slov, ktera se nachazeji na okolnich pozicich. [9] Oba modely se

pouzivaji podle ulohy pouziti a neda se rict, Ze by jeden byl lepsi nez druhy [10].

4.4.3 GloVe

Vyvinut na Stanfordu, na rozdil od Word2vec zaznamenava vlastnosti slov
vlci celém korpusu, ktera se vyskytuji spolu v paru a tvori matici spole¢ného
vyskytu. Z této matice, 1ze pak ziskavat pravdépodobnosti spoletného vyskytu slov
a tim i vztahy mezi slovy. [11, 12]

4.4.4 BERT/GPT embedding

Na rozdil od Word2vec se jedna o kontextové embedding. To znamena Ze
napriklad ¢eské slovo ,los“ reprezentuji rtizné podle kontextu, ktery upresni, zda je
mySleno zvire ¢i papirek s poukazkou Sance na vyhru. Word2vec by v obou

pripadech vytvoril stejny vektor reprezentace slova ,los".

4.4.5 Limitace

Embedding neni dokonald reprezentace jazyka a znalosti, narazi tak na rtizné

limitace prevazné v ohledu reprezentace rtznych kontextli, vyznam#, aktualnosti.
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Nedostatky se dale projevuji i v LLM, které embedding vyuZivaji jako svou slovni a
znalostni zasobu. Nékteré limitace jsou exkluzivni pro konkrétni typy, jiné jsou

zastoupeny u vice typu.

4.4.5.1 Statické

Vv

Nejjednodussi druh, kazdé slovo je reprezentovano jednim vektorem. Neni

dale ucen tim paddem nebere v potaz zmény vyznami v ¢ase. Absence vic kontextl
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Obrdzek 5: Zobrazeni WordZ2vec embeddmg prostoru pro slovo »,mouse”
v grafickém ndstroji. Modre podbarvend jsou nejbliZsi sousedni slova k ,mouse”,
zelené podbarvené slovo ,,mickey” je prvni nejbliZsi soused.
Nastroj je dostupny na http://projector.tensorflow.org/.

(polysémie) a sémantickych informaci déld interpretaci vystupii pti praci s témito
embedding naro¢né. Diisledkem téchto problémi je vyznamova konflace. Vznika
kvili jednoduchému vztahu podobnosti mezi slovy slov srliznymi vyznamy.
[lustraci tohoto problému je obrazek 5, kde je vidét vyskyti nepodobnych slov vedle
sebe. Kvili blizkosti slova ,mickey“ je ke slovu ,mouse* blizko i spoustu dal$ich slov
souvisejicich sanimovanymi seridly jako napriklad prakticky nesouvisejici

»simpsons“.[13].
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4.4.5.2 Dynamické

Berou v potaz zmény v Case diky cemuz obsahnou zmény jazyka v ¢ase. Jsou
vhodné na zkoumani pravé téchto zmén a stimto ucCelem byly na Stanfordské
univerzité vytvoreny i historické embedding trénované pouze na datech v

konkrétnich ¢asovych intervalech [14].

4.4.5.3 Kontextové

Kontextové jsou nékdy oznacovany i jako dynamické, na rozdil od nich v8ak
¢asové intervaly ptivodu dat neberou v potaz. Kontextem je myslen vyznam v textu.
KaZdé slovo miiZze mit mnoho kontextd a béhem uceni néjaké mohou byt vynechany
nebo uplné nepochopeny a snizit tim pouzitelnost. Generovani velkych

kontextovych embedding je obzvlasté vypocetné narocné, vice o této problematice

je napsano v kapitole 4.5.6.

4.4.5.4 Znalostni

Ackoliv obecné plati, Ze obohaceni embedding znalostmi zlepSuje jejich
pouzitelnost a do jisté miry res$i i nékteré zminéné problémy napti¢ vSemi druhy
embedding. Je pravé hlavni limitaci zavislost na kvalité a obsahlosti znalostnich
zdrojii. Zavislosti je mysSleno uZivani pouze téchto zdroji ktrénovani a tim
opomijeni moZnosti ziskat znalosti i jinym zpisobem, ktery by mohl zlepsit
vyslednou uzitelnost. Obsahové mohou data byt zaujata, nedostate¢né zastoupena,
nekonzistentni apod. Z hlediska trénovani lze narazit na vypocetni naro¢nost, pokud

jsou znalosti ziskavané z velkych ontologii.

4.4.5.5 Jazykova variabilita

Nékdy oznaCovano jako jazykova proménna. Pro vétSinu uloh, kde je
embedding pouZit se pravdépodobné jedna o zanedbatelny problém. Presto je dobré
brat v potaz neexaktnost prirozeného jazyka a moZné dopady na systémy uZivajici
prirozeny jazyk. V kazdé kultuife, menSich skupinach i v jednotlivcich existuje
rozmanitost jazyka odraZejici rozdilné umysly, hodnoty a kulturni normy. Jazykova
variabilita ma podobu nareci, rozdilnych vyslovnosti, gramatickych rozdild, slovni

zasoby, stylistickych rozdili [15]. Formovana je interakci s realnym svétem skrze
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zkuSenosti, vzdélani, komunikaci apod. Dochazi tak k jemné rozdilnym
interpretacim a odliSnému chapani jazykovych vyrazii. Naptiklad rozdily vnimani{
slov mezi lidmi se liS{ konotaci, pohybujici se mezi pozitivni a negativni hodnotou.
Z diivodu jazykové variability embedding miiZe obsahovat nepiesnosti, ale i kvili

subjektivni povaze jazyka nelze jazyk nikdy reprezentovat dokonale.

4.4.5.6 Slova mimo slovnik

Embedding obsahuje pouze slova, s kterymi se setkal béhem trénovani
modelu, a nastava tak problém pfi zpracovani novych slov, ktera nejsou
v embedding, respektive slovniku, zaznamenana. Existuje vice metod, které lze
provézt, pokud se najdou chybégjici slova, ale vSechny ze své podstaty mohou

zapricinit redukci presnosti zpracovani textu, jelikoz dochazi ke ztraté informace.

Ignorovat

Nejjednodussi zpiisob je vypuSténi slova a generovani vystupu, jako by ve

vstupnim textu nebylo obsazeno.

Nahrazeni tokenem

Chybéjici slova se nahrazuji tokenem tak, aby byla jasna mezera v textu a dale

se s touto skute¢nosti mohlo pracovat.

Substituce/Hledani vhodného slova

Nalezeni obdobného slova nebo synonyma a nahrazenti jim lze dosahnout za
pomoci dedikovanych slovnikli nebo dotazovani se LLM. Timto zptisobem se vybere

nejvhodnéjsi slovo do prazdného mista na zakladé zbytku textu.

Hledani podslov

Rozdéleni tetézce znakli nezndmého slova na podretézce s cilem najit
podretézec obsaZeny ve slovniku, ktery bude pouzit jako nahrada se stejnym

vyznamem.
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4.4.5.7 Nedostatecné zastoupeni slov

U jakékoliv tlohy strojového uceni je kladen diiraz na rozdéleni dat tak, aby
byly veSkeré moZzné vstupy zastoupeny dostatecné a model nebyl nau¢eny nebrat je

v potaz.V pripadé tvorenivelkych embedding z velkého objemu datse vSak problém

Vstup: ,Doplii do véty posledni slovicko na misto znaku X

jsem ve vlaku ma zpoZzdéni prijedu X“
ChatGPT: ,jsem ve vlaku ma zpozdéni, prijedu pozdé“
Vstup: jiné slovicko
ChatGPT: ,jsem ve vlaku, ma zpozdéni, ptrijedu brzy“
Vstup: jiné slovicko
ChatGPT: ,jsem ve vlaku, ma zpoZzdéni, prijedu drive“
Vstup: miiZe$ pouZit narec¢i nebo slang

ChatGPT: ,jsem ve vlaku, ma zpozdéni, prijedu furt”

Obrdzek 6: Volba slov ChatGPT pri dopliiovdni do véty

se zastoupenim projevuje, jelikoZ nelze velké mnoZstvi dat kontrolovat, at uz
z diivodu finan¢nich, ¢asovych nebo obtiZnosti tilohy kontroly. Malé zastoupeni slov
z néjaké oblasti se projevuje horsi reprezentaci vyznamu, ktera pak dale negativné
dopada na kvalitu vystupu LLM pro tuto doménu. Piiklady domén s malym
zastoupenim mohou byt slang, nareci, profesni Zargon nebo méné znamé védecké
oblasti. Ilustraci problému malého zastoupeni dat je konverzace na obrazku 6.
V konverzaci je vidét, Ze ChatGPT pouzije radéji znama nesmysluplna slova neZz
méné znama smysluplna slova. Slovo volba slova ,pozdé“ je objektivné spravné
obzvlast v absenci SirSiho kontextu. S $irSim kontextem se da odtivodnit i volba
slova ,brzy“, ale volba slov ,furt“ a ,drive“ je objektivné Spatna. Slovo ,furt” sice
souvisi s Casem, ale nedava v tomto pouziti smysl. Slovo ,diive“ se spravnosti
pribliZuje, presto se jedna o nesmyslnou volbu, jelikoZ zpozdéni implikuje pozdéjsi
piijezd. Pokud nastane situace, Ze vlak mél zpozdéni a prijede drive, tak jiZ zpozdéni

dohnal a tim padem neni zpozdén.
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4.4.5.8 Zaujatostv trénovacich datech

Obdobné jako malé zastoupeni dat ovlivni vysledny embedding i zaujatost.
Jedna se o stereotypy, rtzné diskriminace, ale i neSkodné nepresnosti a mylné
domnénky ménici vztahy v embedding. Do embedding prostoru se tak propisuji
mezislovni vztahy pripisované lidmi vzdalujici se od realné neutralni reprezentace.
V pripadé mylnych domnének a nepresnosti se reprezentace vzdaluje objektivhim
faktickym znalostem, ale v piipadé diskriminace a stereotypti je kvili subjektivité a
nejednoznacnosti umyslu, mimo extrémni pripady, téZké rozpoznavat do jaké miry
je zaujatost pritomna. Se zaujatosti je mozné se setkat i v procesech jako jsou

preklady [16].

4.4.5.9 Absence zmén v case

A7 na dynamicky embedding neni Zadny druh znaly ¢asu plivodu svych
informaci, pokud neni zminén v textu svého trénovani jako naptiklad datum vydani
¢lanku. Prakticky kazdy embedding je zmraZen v ¢ase od doby, kdy byl natrénovan.
Koncept,zastaralé” informace neni v jejich reprezentaci jazyka a znalosti pfitomen.

Nelze tak zaznamenat nové objevujici se uziti slov a aktualni trendy vyrazy.

4.4.5.10 Blackbox

PrestoZe jsou nékteré embedding jmenovité statické a znalostni celkem
dobte ,priithledné” a interpretovatelné, nyni velmi rozsirené kontextové embedding
jsou blackboxy. Mit k dispozici systémy bez chapanti jejich funkce je problematické,
at uZz pro uziti v kritickych oblastech jako je medicina, ovladani aut nebo z principu
kdy chceme mit jistotu, Ze je znamo, co od systému cekat a jakymi neduhy trpi.

K ziskani vhledu se pouZivaji metody jako T-SNE [17] pro vizualizaci vzori.

4.5 Transformer

Transformer je architektura Al navrzena védci ze spoletnosti Google,
ptivodné na ulohu piekladdi. Modely této architektury pracujici se sekvencemi dat,
at uZ se jedna o text, Ciselna data ¢i pixely v obrazovych datech. Prace védct
prezentovala novou podobu Al, ktera se osvédcila prevazné v ulohach NLP. Toho

bylo dosaZeno zlepSenim vlastnosti oproti star$im architekturam RNN a LSTM. [18]
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Hlavnim nedostatkem RNN je sekvencnost, coZ znamena postupné zpracovani texti
a tim obtiZna paralelizace poti‘ebna pro rychlé uceni a fungovani velkych modeld.
Nevyhodou z hlediska pouzitelnosti je i maly kontextovy ramec omezujici
pouzitelnost na delsi texty. LSTM nabizeli lepsi pouzitelnost nez RNN z hlediska
vysledkd, ale jejich trénovani bylo jeSté pomalejsi nezZ u RNN. Transformery se
lepSimi vlastnostmi ziskanymi odstranénim rekurenci a konvoluci prosadily. Staly

se fenoménem v oblasti NLP a pro mnohé jsou témér synonymem pro LLM.

4.5.1 Self-attention

Attention je koncept zamérovani se na vyznamna slova, ackoliv neni koncept
attention [19] vychazejici z tlohy piekladl iplné novym objevem. Google ve svém
vyzkumu [18] ukazal koncept self-attention s nimZ navrhl prvni architekturu
modelu typu transformer. Self-attention je mechanismus vybirajici nejrelevantnéjsi
casti textu v jedné sekvenci (sekvenci je mySlen jakykoliv textovy celek). Kontext
v transformerech je obsaZen v tokenech zpracovavanych self-attention
mechanismem. Tento mechanismus uddvd maximdlni moZny pocet tokeni

paralelniho zpracovani tedy velikost kontextového ramce.

4.5.2 Architektura

Vyhodou transformerd, jak jiZ bylo zminéno, je paralelizace zpracovani a
uceni. Z tohoto divodu do transformerii vstupuji veskera data najednou. Déli se na
dva funkéni bloky sloZené ze stejnych komponentt. Bloky se oznacuji jako enkodér
a dekodér. Vidét jsou na obrazku 7, kde je vizualizovan cely ptivodni navrh.

Novéjsi modely modifikuji plvodni navrZzenou architekturu dvou
enkodér/dekodér bloki, naptiklad GPT a BERT obsahuji ¢ast pouze jednu. V piipadé
GPT jde pouze o dekodéry a u BERT pouze o enkodéry. Zmény v architekture a jejich
odlivodnéni je popsano v kapitole 4.8.

4.5.3 Enkodér

Data vstupuji do modelu a putuji pres embedding vrstvu prevadéjici slova na
vektory, dale jsou vektory obohaceny informaci o pozici vembedding prostoru.

Vystupem enkodéru jsou kontextové vektory reprezentujici vstupni data.

17



Multi-head attention - Generuje attention vektory, které obsahuji
informaci o vztazich mezi slovy, ktera spolu souvisi a na které je tim
padem potieba se zamérit. V principu jde o vaZeni diileZitosti vSech
slov ve vztahu s aktualné zpracovavanym slovem. Attention vektori
se pro kazdé slovo generuje vétsi pocet z nichz je pak vytvaren jeden
vysledny. Ten je prlimérem vSech vygenerovanych attention vektord.
Tento proces existuje z dlivodu chyb, které by mohly poukazat na jiné
slovo, neZ jaké je aktualné zpracovavano.

Feed-forward ANN - Jedna se o ANN sjednou skrytou vrstvou
pomahajici zaznamenani vztahii a vzorl ve vstupnich datech. D4 se
dobre paralelizovat pouZitim jedné této vrstvy na kazdy
zpracovavany vektor.

Normalizace - Normalizuje data pro sjednocené zpracovani. Také

pomaha stabilizaci trénovani sniZovanim vykyvii v gradientech.

4.5.4 Dekodér

Vystupem je textova sekvence ziskana na zakladé kontextové informace,

ziskané z enkodéru.

Maskovany self-attention - Zarucuje ziskani attention vektori
pouze ze slov na predeSlych pozicich k aktualné zpracovavané pozici.
Linearni projekce - PIné propojena ANN, ktera méni svou velikost
podle poctu vystupnich slov a provadi vaZeny soucet.

Soft-max aktivace - Prevadi vystup linearni projekce na
pravdépodobnostni rozdéleni. Po tomto kroku jsou data pro lidi
interpretovatelné v podobé pravdépodobnosti vhodnosti slov.
Generovani slov - Vybrani a pridani slova snejvétsi

pravdépodobnosti vhodnosti ke zbytku textu.
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Obrdzek 7: Schéma architektury prvniho transformer modelu. Enkodér se
nachdzi na levé strané a dekodér na strané pravé.
Prevzato z [18].

4.5.5 Dotazovani

Transformery jsou podobné jako obycejné ANN rozpoznavaci vzort a jejich
inteligence je dosahovana zaznamendanim vzord, které jsou pro lidi prilis abstraktni.
Ke zpracovavani dotazii dochazi dopliiovanim dalSich tokent na zdkladé zadaného

dotazu. To znamena, Ze model nalezl vzor, podle kterého vi jakym zpilisobem dosadit
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slova tak, aby na vystupu vznikl z dosazené Casti a zadané c¢asti na vstupu

smysluplny text.

4.5.6 Limitace architektury

Nejvétsi limitaci exkluzivni pro transformer architekturu je kvadraticka
¢asova naroc¢nost - self-attention mechanismu. Ta kromé limitovani velikosti

kontextu ovliviiuje i dobu a cenu trénovani. [20]

4.5.7 Upravy transformert

Transformery jsou vtémér vSech popularnich nasazenich uZivané bez
zasadnéjsich rozdilii od ptivodni navrZené architektury. Postupné jsou vytvareny
navrhy transformerl s upravenou architekturou nebo implementaci komponenti.
Cilem je vytvorit co nejméné narotny model se zachovanim nebo zlepSenim co
nejvice vlastnosti. Tim se vylepSuje pouZitelnost neboli dostupnost nasazeni
transformert do produkéniho prostiredi. Kromé technickych limitaci v architekture,
omezujici Skdlovatelnost transformert, jsou adresovany i limitace uloh, které
mohou zpracovavat. Dalsi cestou zlepSeni pouZzitelnosti jsou zmény v procesu uceni
nebo zakomponovanim vice systémii do jednoho celku pro transformery hfie

zpracovatelné ulohy.

4.5.7.1 ZmenSeni vypocetni narocnost self-attention mechanismu

Self-attention mechanismus se zjednoduSuje zmenSenim objemu
zpracovanych dat nebo zménou zpiisobu vypoctli. Toho je dosahovano upravou
zpracovavanych vzort, odstranénim ¢asti dat, ukldadanim mezivysledkd, aproximaci

vypoctl a podobné. [21]

4.5.7.2 Destilace znalosti

Destilace modelii je proces prenosu znalosti do mensich efektivnéjsich a tim
padem méné narocnych modell se snahou zachovani vlastnosti ptivodnich LLM.

[22]
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4.5.7.3 Toolformer

Jedna se o vylepSeni obchazejici limitace za pomoci vyuZivani nastrojli mimo
LLM. Ty nejsou zdatné v aritmetickych tukonech, mohou si vymyS$let informace,
nemaji pojem o toku c¢asu, a hlavné jsou jejich informace konstantni od doby
nauleni. Re$enfm je model naugeny self-supervised zptisobem, na volan{ nastroje
vytvoreného pro zpracovani kyZené ulohy pres APl s parametry ziskanymi z textu.
Autofi toolformeru kladou diiraz na zachovani obecnosti modelu, jednoduchosti a
pristupnosti jeho u€eni bez nutnosti anotovanych dat, coZ je oSetfeno pouzitim self-
supervised uceni. Dal$im diileZitym prvkem toolformeru je samostatné rozhodovani
kdy a jaké API zavolat. Jedna se o finetunovanim vylepSeny GPT-] dosahujici

v mnoha ulohach lepSich zero-shot vysledkii neZ znatelné vétsi GPT-3. [23]

Nastroje

PouZzité nastroje jsou kalkulacka pro vypocet, kalendar pro ziskani
aktualniho data pro ulohy, kde je diilezité znat ¢as. Dale vyhledavaci engine
Wikipedie pro obsahlejSi informace, model na zodpovidani otazek na kratké

ovérovani faktli a prekladac z jakéhokoliv jazyku do anglictiny.

Nedostatky

Toolformer nedokdZze retézit pouZiti nastroji tak, aby postupné dosdhl
smysluplnych vysledkii a neni interaktivni. Naptiklad nec¢eka na vstup uZivatele

potvrzujici vybér jednoho z moZnych vysledkl vyhledavani.

4.6 Velké jazykové modely

Velké jazykové modely rozumi prirozenému jazyku, skrz ktery se s témito
modely komunikuje. Realizuji tak NLP, NLU i NLG z ¢ehoZ vyplyva, Ze tvorba téchto
systém je komplexni problematikou. Jedna se o modely designované na zpracovani
velkého objemu textovych dat vyuZivajici rtizné architektury mechanismi pracujici
s embedding reprezentaci slov.

Jejich funkce, stejné jako u jinych problémii strojového uceni, je nalezeni
nejlepSiho vhodného vysledku, v tomto pripadé dopliiujictho textu v zadaném

kontextu. Za uspéchy LLM, které v oblasti NLP zplisobily revoluci, v poslednich
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letech stoji po uvedeni architektury transformert hlavné velikost modelt a objem
trénovacich dat. Za neustdlym zvétSovanim modelli, respektive jejich poctu
parametrl nebo velikosti objemu ucicich dat, stoji teorie emergentniho chovani,

ktera je popsana niZe v podkapitole 4.6.6. Transformer architektura se doposud

zasadné neméni a tim padem se pro dosaZeni lepSich vysledkii méni vSe ostatni, at

uZ se jedna o zplisoby uceni nebo zmény v implementaci komponentt architektury.

4.6.1 Déleni modelu

LLM se mohou délit mnoha zpiisoby, podle architektury, jazyka, zplisobu
trénovani a mnoha dalSich kritérii. Déleni na maskované a auto-regresivni bylo
zvoleno kvili reprezentaci dvou rozdilnych zpiisobli uZivani modeli a prace s
textem, které tyto varianty predstavuji. Obé varianty LLM maji priinik dloh, které
jsou schopny zpracovat, ale obé exceluji v rozdilnych ulohach. Predstaviteli obou
variant jsou BERT pro maskované a GPT pro auto-regresivni, prestoZe jsou oba
zvoleni predstavitelé stavéni na transformer architektufe, neni toto déleni
relevantni pouze pro tuto architekturu. S maskovanim i auto-regresi se lze setkat i

u konvolucnich a rekurentnich neuronovych siti a dal$ich.

4.6.1.1 Maskovany

Zpracovava slova textu paralelné béhem trénovani i generovani. Text dotazli
je obohacen o maskovany token, do kterého je dosazovano generované slovo. Tim,
Ze se jedna obou smérnou variantu, je kontext zachycen 1épe a paralelni zpracovani
neméni kontextbéhem zpracovani. Diky oboustrannému pohledu na text je robustni
a neni prilis§ nachylny na chyby zplisobené “Sumem” ve vstupnich datech. Pres
vSechny tyto vyhody nedisponuje auto-regresivnimi kvalitami a je tak uzptisoben na
dosazovani kratSich textl. Je vhodny na odpovidani na zodpovidani otazek, textovou
klasifikaci a analyzu sentimentu. Proces paralelniho zpracovani je vidét na obrazku

8.
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Obrdzek 8: Paralelni zpracovdni dotazu modelem BERT, ktery dopliiuje

chybéjici text.
Prevzato z [24].
4.6.1.2 Auto-regresivni
N\ — —
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Obrdzek 9: Vizualizace sekvencni generace textu v auto-regresnim modelu.
[lustrace ukazuje sekvenci péti kroki, respektive slov. Jednotlivd navrZend slova jsou
na sebe vdzand, coZ znamend jiny vybeér pri zméné predchoziho slova.
Pravdépodobnost slova je vyznacena barevné, jako vhodné slovo je v kaZdém kroku

vybirdno slovo s nejvétsi pravdépodobnosti.
Prevzato z [25].

Zpracovava text sekvenc¢né pri trénovani i generovani a pohliZi na kontext
pouze smérem doleva, to znamenda na predeSla slova. Pfi generovani dochazi
k sekven¢nimu dosazovani slov do textu dotazu s ohledem na predchozi slova, ¢imz
umoziiuje tvorit uvéritelné smysluplné texty. Ilustrace tohoto postupného
dosazovani slov je na obrazku 9. Je schopny zpracovavat mnoho rtiznorodych uloh

od chatovani, prekladii aZ po hrani Sachi a klasifikaci. Jeho nevyhodou je kumulace
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chyb pfi generovani vystupii. To je zplisobeno zménou kontextového ramce pfri
kazdém noveé vygenerovaném slové. Pri kumulaci chybné slovo zméni kontext tak,
Ze je dalSislovo vzdalenéjsi od zamérného sméru, kterym se mélo generovani ubirat.
Kromé toho je zde aspekt predpokladu smysluplného textu pri trénovani. Tento
predpoklad nemusi pri generovani byt pravdou a méné smysluplny generovany text

se miZe stat poc¢atkem kumulovani chyb.

4.6.2 Zakladni funkce

Objektivni nebo také zakladni funkce udavajici uspésnost nastaveni Al. Jako
u jinych uloh strojového uceni se LLM, nezavisle na architekture, trénuje hledanim
»optimalniho“ nastaveni proménnych parametrii. Pocet parametrii LLM je Casto
udavany parametr, pravé velké pocty parametrii jsou plivodci oznaceni LLM.
V téchto parametrech jsou uloZeny vesSkeré informace o svété, jazyce a pravidlech
textu se kterymi model pracuje béhem generovani. Struktura parametrt neni ¢itelna
a nelze tak presné urcit co je kde a jak uloZeno. Zakladni funkci LLM je dosazovani
textu tak, aby byl co nejvhodnéjSi na zakladé informaci a pravidel
naucenych trénovanim modelu. Soucasti trénovani neni z pravidla metrika pravdy
nebo mechanismus vyhodnocujici nedostatek informaci ohledné néjakého tématu.
Vystupy jsou kvili tomu prijatelné a uvéritelné, ovSsem nejsou vzidy pravdivé.

Halucinace modelu jsou tak nedostatkem metod uceni, ne architektur modeli.

4.6.3 Komunikace s LLM

Komunikace s LLM probiha skrz vstupni dotazy, do kterych je v pripadé
maskovaného typu LLM dosazeno nebo vpripadé auto-regresnich LLM
pokracovano sekven¢nim dosazovanim posledniho slova. JelikoZ je dotazovani
hlavnim tématem této prace, jsou zplisoby komunikace s LLM detailné rozepsany

v samostatné kapitole 4.10 Design dotazu.

4.6.4 Typové aplikace
PirevdaZzné se jedna o systémy zpracovavajici ulohy dopliiovani do textd,
realizace chatovacich sluzeb a prekladl. Jednad se tak o pilite aplikaci LLM,

se kterymi se lze setkat uZ dnes vpraxi. VeSkeré aplikace jsou nastroje
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zjednodusujici, zefektiviiujici a zrychlujici pracovni procesy. VSechny aplikace si
musi hlidat pouZiti, aby obsah textli neptekrocil mantinely zamysleného vyuZziti
aplikace. Ochrana zamys$leného uZzivani aplikace s LLM vsak neni trivialni. Z tohoto

diivodu je tématu obchazeni mantineli LLM vénovana kapitola 4.11.6 Prompt

injection.

4.6.4.1 Generace textového obsahu

Pro jakékoliv psani je dobré uzivat nastroje jako je ChatGPT na rychlé
vytvoreni prvotnich textd, které pak uzivatel postupnymi iteracemi doladi k obrazu
svému. Dale jsou vhodné na kontrolu a odstraiiovani chyb z texti. Konzistentné
dobrych vysledkli dosahuje v korespondenci. Kupfikladu e-maily mohou byt
generovany z heslovité psaného textu do formalni podoby jako je v prikladu na
obrazku 10. E-mailova sluzba Outlook od spoletnosti Microsoft dokonce nabizi Al
generované navrhy odpovédi, ze kterych miiZe uZivatel vybirat. P¥i nasazeni LLM je
mo¥no dosdhnout uvéfitelngjdich a Kkonkrétnéjsich odpovédi. Casto je také

zminovano generovani napadd, které kategoricky spadaji do generovani obsahu.

Dotaz: ,napi$ email o 4 vétach: zpozdény autobus, Skola, nestihnuta pisemka,
mé jméno je michael”
ChatGPT: ,Predmét: Zpozdéni autobusu a nestihnuta pisemka

Dobry den,

Rad bych vas informoval, Ze dnes rano mi autobus necekané zpozdil, a proto
jsem dorazil na Skolu pozdé. BohuZel kviili tomuto zpoZdéni jsem nestihl
napsat pisemku ve vaSem predmétu.

Omlouvam se za jakékoli neptijemnosti, které timto zplisobim, a rad bych vas
pozadal o moZnost dodate¢ného terminu pro napsani pisemky. Jsem si
védom diileZitosti tohoto ukolu a rad bych mél prileZitost jej splnit.

Dékuji za pochopeni.

S pozdravem, Michael [Pfijmeni]“

Obrdzek 10: Generovdni e-mailu z heslovitého zaddni, e-mail vypadd
profesiondlné, ale obsahuje zvldstné zvolené predlozky jako ,na skolu“a ,ve vasem
predmétu”.
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4.6.4.2 Asistenti

Aplikovani LLM na zdkaznické sluzby jsou krasnym piikladem uZiti chatboti
slouzicich k odpovidani na ¢asto kladené otazky zdkaznikl. Tradi¢né jsou asistenti
implementovany jako konec¢né automaty. Pro zodpovidani ojedinélejSich a
sofistikovanéjSich otazek jsou vSak k dispozici zaméstnanci. Pfi pouZiti schopného
LLM je bariéra otazek, na které lze automaticky odpovédét, sniZena. Pfi napojeni na
vstup a vystup Al generujici a dekédujici hlasovy zaznam je mozné komunikovat
s modelem i mluvenym slovem a obejit tim pro lidi méné prirozené textové rozhrani.
Ackoliv napojenim vice ¢astiza sebou nabyva systém na komplexité a jde tak naproti
vétsi chybovosti, jsou chatboti uZivani i na nabizeni produktdi zpracovani
poZadavkil na rezervace a podobnych sluZeb po telefonu. [lustra¢nim prikladem je
bot Talkie Al, kterého je moZno nakonfigurovat podle potfeb zakaznika [26]. Google
nabizi funkci Duplex[27], predstavenou jiZ vroce 2018, ktera rozSifuje jejich
osobniho Google asistenta o moZnost délat autonomné hovory. Hovory jsou
aktualné omezeny hlavné na rezervace a na rozdil od Talkie Al je jeho projev tézce

rozpoznatelny od clovéka.

4.6.4.3 Preklady

Vicejazy¢tné modely zvladaji i nedoslovné preklady a mohou byt vyuzity jako
samostatné prekladace. Jednim ze zndmych preklada¢i postavenych na
modifikované architekture transformer je DeepL z roku 2017 [28]. Mimo to je lze
integrovat do nastrojii, kde generuji prvotni ,hrubsi“ preklad a zkuseny prekladatel
jej zkontroluje a upravi do finalni podoby. Aktualné maji integrované automatické
prekladace software pracujici s texty, napriklad webové prohliZece. NejznaméjSim
piekladacem je Google Translate, ktery je za roky piisobeni na internetu postupné
vylepSovan. Aktualné je to hybrid mezi RNN a transformerem, kde je z transformeru
vyuzit pouze enkodér. Opodstatnénim tohoto rozhodnuti je, Ze pravé enkodér ma

nejvetsi podil na lepSich vysledcich transformer architektury v prekladech [29].

4.6.4.4 Videohry

Videohry, respektive interaktivni pribéhy mohou byt s LLM svobodnéjsi a

vvvvvv
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alternativnimu svétu, alespori v oblasti rozhodovani v komunikaci. Kviili povaze her,
peclivé tvotrenych jako zéaZitek s dlirazem na zabavnost na ukor realismu, nenf
svoboda Zadouci z nasledujicich divodli. Svoboda dava prostor nekonzistenci a
naruseni plynulého priibéhu hry. V praxi se svoboda miiZe negativné podepsat na
smysluplném navazovani jednotlivych ¢asti dialogli do celkového ptibéhu hry.
Nejznaméjsi a také jednou z prvnich uspéSnych her tohoto typu je Al Dungeon. Tato
hra je textovou adventurou. To znamena, Ze se cela hra hraje psanim reakci na
vygenerované situace tvorici dobrodruZstvi. Pfi vyvoji her je moZné pouzit LLM i na

prekvapujici ulohy jako je generovani prostredi v urovnich [30].

4.6.4.5 Vzdélavani

Naptiklad oblibena aplikace na uceni cizich jazykd Duolingo pridala
k placené verzi dvé nové funkce implementujici GPT-4 pro vysvétlovani chyb a hrani
roli. Vysvétlovani chyb je funkce, kde se uZivatel mliZe dotazat a pridat priklady toho
¢emu ve vyuce nerozumél a odpovédi bude konkrétni odpovéd na jeho otazku
s moznosti mit celou konverzaci o nejasnostech ve vyuce. Druhou funkci je hrani
role, kde se uzivatel bude moci bavitv jazyce, ktery se uci, aby jej mohl uzit volnéj$im

zplsobem, neZ je dopliiovani chybéjicich slovictek v predptipravenych lekcich. [31]

4.6.4.6 Pouziti LLM bez dotazovani

LLM lze pouZitijen pro data z modelu jako je embedding a attention. To déla
LLM vyuzitelné napfiiklad i na algoritmy pracujici pravé s témito daty. Péknymi
priklady jsou algoritmy na ziskani klicovych slov z textu Embed Rank[32] a
Attention Rank[33]. V pripadé Embed Ranku se jedna o algoritmus na extrakci
klicovych frazi na zakladé kosinové nebo jiné vzdalenosti, respektive podobnosti
v embedding prostoru. Attention mechanismus ohodnocuje slova podle diileZitosti
v textu, ¢imzZ vlastné vybira klicova slova a je vyuZzivan pro algoritmus nazyvany

Attention Rank.

4.6.4.7 Méné vhodné ulohy

Na ulohy, kde neni potreba generovat text jako je NER, PoS tagging,

stemming, lemmatizace, dependency parsing, klasifikace textl atd. existuji
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specializované NLP nastroje jako SpaCy, NLTK, Stanza atd. Ty zpravidla disponuji
lepSim vhledem do procesu vyhodnocovani, vétsi preciznosti a mensi vypocetni

naro¢nosti. Pouzivat LLM na takovéto ulohy je v fadé pripadii zbytecné.

4.6.5 Kontextovy ramec

Jedna se o rozmezi, respektive maximalni hranici poctu tokenti textu, které je
schopny LLM zpracovatnajednou a vytvaret vystupni texts ohledem na text vstupni.
Velikost ramce je dana pro vstupni i vystupni text dohromady, to znamena Ze soucet
tokentli z obou ¢asti nesmi ramec pirekrocit. Pokud je ramec prekrocen, je zpracovani
textu zastaveno na poslednim tokenu, za predpokladu absence dedikovanych
mechanismi feSicich tuto situaci. Velikost kontextu aktudlné byva pro vétSinu

o v s fvv s

modeld rfadové v tisicovkach tokent s maximem v niz$ich desitkach tisict.

4.6.6 Emergentni chovani

Chovani objevujici se zpravidla v modelech velké velikosti se nazyva
emergentni a neni exkluzivni pouze pro LLM. Emergentni chovani je takové, které
se nedd predpovidat u velkych modeli na zdkladé extrapolace poznatkii malych
modell. V pripadé LLM je ukazkovym emergentnim chovanim in-context learning

z kapitoly 4.10.3.1, kde malé jazykové modely nedosahuji tak péknych vysledki,

protoZe vétsi délka dotazu je spiSe mate.

Emergentnim chovani jsou také techniky, které lze uplatnit pouze na velké
modely. Metody nepouZitelné pro malé modely jsou retézeni mySlenek, nasledovani
instrukci, provadéni programu a kalibrace modelu. V praxi se tak velkym modelim
oteviraji moznosti finetunovani, které by pro mensi modely mély zanedbatelny nebo

i negativni efekt. [34]

4.6.6.1 Diilezitost emergentniho chovani

Pokud je emergentni chovani nepredvidatelnou vlastnosti, je na misté
zvédavost, co se skryva za vlastnosti uvnitf jesté vétSich modelli, neZ mame dnes.
Vysledkli srovnatelnych semergentnim chovanim velkych modeldt mtZe byt
dosaZeno i v menSich modelech bez emergence, které svou velikost nahrazuji jinymi

technikami uceni, architekturou, nebo trénovacimi daty. Nékteré mensi modely i
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nyni dosahuji lepsich vysledkii na benchmarcich neZ modely nékolikandsobné vétsi.
Hledani emergence skrze zvétSovani modeld vSak otevira dvefe novym objeviim,
které mohou byt jednim z mnoha chybéjicich ¢asti k inteligentnéjsimu chovani Al.
Velkou otazkou do budoucnosti je, zda je moZné dosahnout emergence racionalniho

mySleni z vétSiho chapani svéta, jen diky vétSimu modelu a objemu informaci.

4.6.6.2 Nasledovani instrukci

Jak jiZ nazev napovida, jedna se o nasledovani zadanych instrukci, které
model déla. Chovani tohoto druhu se objevuje pouze u vétsich modelli a popripadé

po finetunovani, mensi modely jej aZ na vyjimky nezvladaji.

4.6.6.3 Provadéni programu

Jedna se o prochazeni algoritmu, kterym je mySleno naptiklad aritmetické a
dalsi prace s Cisly, kde je vice krokt a tireba i vétveni procesu. Modely finetunované
na generovani mezivysledki (anglicky je zapisovani mezivysledkii oznacovano jako
»Scratchpad“) dosahuji pro velké modely vyrazné lepSich vysledkii neZ pro stejné

finetunované mensi modely.

4.6.6.4 Kalibrace modelu

Pokud model dokaZe sam predpovédét, zda je schopen odpovédét spravné na
dotaz tak dokaze provadét kalibraci sam sebe. Ziskat statisticky pravdépodobnost
spravnosti odpovédi, je moZné u modelid riznych velikosti. Ziskani odpovédi jako
pravda/nepravda piimo z modelu samotného je emergentni vlastnosti, ktera

dosahuje nejlepsich vysledkii aZ pro velmi velké modely. [34]

4.6.7 Limitace

LLM nejsou dokonalymi nastroji a stejné tak jejich prehled o svété a
nasledujici prace s témito informacemi neni dokonala. Nedisponuji dlouhodobou
paméti a kviili omezenému chdpani nékterych jazykovych jevii nebo nauc¢enym
zaujatostem musi byt uZivatel kriticky kjejich vystupiim. Poskytnuty seznam
zaujatosti a nedostatkii je nelplny z diivodu velkého poctu poloZek v daném

seznamu. Uplny seznam je kdispozici v priizkumu [35]. Dal$i limitace s
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piimym vlivem na psani a zpracovani dotazli jsou detailnéji rozepsany v kapitole

4.10.6 Na co si dat pozor.

e Autorsky - Preferovani informaci z prestiZnich zdroj.

e Doporucujici/souhlasici - Vytvareni vystupii tak aby byli v souladu
s nazory uZivatele, za cenu sniZené kvality.

e Ideologicky - Vysledky reflektujici nazorové sméry dominantni
v trénovacich datech.

e Senzacni - UZivani zdrojl a znalosti, kterym bylo vénovano hodné
pozornosti.

¢ Docasny - Neschopnost modelu zaznamenat data a vzorce ménici se
v Case, jelikoz cerpa informace zurcitého casového intervalu v
minulosti.

e Komerc¢ni - Kviili propagacnim materidlim v trénovacich datech
miiZe dochazet k nechténému propagovani produkti.

e Kognitivni - Trénovaci data jsou generovana lidmi, trénovanim se tak
vlastnosti lidi prenaSeji na modely.

e Formatovy - VétSina trénovacich dat je sloZena zjazyka v psané
formé. Tento fakt poukazuje na nedostatecné zastoupeni jinych
formati jazyka jako je mluveny jazyk.

e Pozitivni nebo negativni - Vykazovani znamek optimismu nebo
pesimismu.

e retrospektivni - Generovani obsahu se zaujatymi, pozménénymi
historickymi udalostmi.

e Limitovana kreativita - Recykluje pouze data a vzory ziskané z
trénovani. Proti argument je, Ze lidé délaji totéZ a povazujeme je za
kreativni.

e Zobecnovani - Mohou pfrili$ zjednoduSovat koncepty a zobectiovat
informace.

¢ Nekonzistentni kvalita - Kvalita vystupli neni garantovana, coZ vede

k nespolehlivosti v nékterych oblastech.

30



e Nemaji sebeuvédoméni - Nemaji Zadny mechanismus tsudku o
sobé samych, nevi tak co umi.

e Nedoslovny jazyk - Nepochopeni metafor, piislovi nebo sarkasmu.

4.6.8 Nastavovani

Modely lze pri pfimé komunikaci pres API, mimo aplikace jako BARD a
ChatGPT nastavovat pri odeslani dotazu i dalSima dvéma parametry. Jde o
temperature (v prekladu z angl. teplota), maximalni délku, penalizace frekvence,

penalizace prezence a top-p.

4.6.8.1 Temperature

Temperature tedy teplota, udava miru deterministického chovani modelu.
ZjednoduSené freceno pridava do modelu nahodnost. Nastaveni modelu na
deterministické chovani je vhodné pro pripady, kde ma byt vysledkem pevné dana
pravda jako naptiklad pokud chceme ziskat definici néjakého fyzikalniho zakonu,
ktery ma pouze jedno znéni. Naopak nahodnéjsi chovani je vhodné pro kreativnéjsi

ulohy jako je generovani obsahu. Hodnota teploty nastavitelna v intervalu od 0 do 1.

4.6.8.2 Maximalni délka

Maximalni délka, jak jiZ nazev sam o sobé vypovida, udava maximalni pocet
tokenli pro zpracovani dotazu (dotaz + vystup). Toto nastaveni nastavuje novy
menSi kontext neZ je maximum modelu. Dava smysl z hlediska nékladd, kde se plati
za zpracované tokeny. Napiiklad se timto zplisobem d& omezit finan¢ni naro¢nost

nepovedenych dotazi, které vyusti v generovani dlouhych texta.

4.6.8.3 Penalizace frekvence

Ovliviiuje generovani castych slov zastoupenych v trénovacich datech.
Pouzitim se daji ziskat obyCejnéjsi slova nebo naopak originalnéjsi a ojedinélejsi.
4.6.8.4 Penalizace prezence

Ovliviiuje pravdépodobnostni rozdéleni a tim generovani castych slov

vyskytujicich se v dotazu.
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4.6.8.5 Top-p

Na rozdil od temperature, nepfidava nahodnost do modelu, ale ovliviiuje

pravdépodobnostni rozdéleni vybéru tokent.

4.6.9 Finetuning

Na spoustu jednoduchych uloh s pfimocarymi dotazy a vysledky staci pouze
vysledky finetuning je zptlisob, jak dou¢ovat model pro konkrétnéjsi pouziti. Jedna
se o metodu prejimaného uceni (anglicky ,transfer learning“), kde se aplikuje
znalost z jedné ulohy na ulohu pfibuznou. Pfredtrénované modely jsou nauceny tak,
aby zvladaly Sirokou $kalu uloh a jsou trénovany na obecnych datech. Pfi nasazeni
na konkrétni ulohy, kde priliSna obecnost neni Zadouci, je dobré model dotrénovat,
tzv. finetunovat tak, aby svou ulohu zvladal svysokou presnosti a zamezilo se
vyskytu nevhodnych vysledkii. To probiha men$imi zménami, které v zasadé
neméni funkci modelu, pouze zpresnuji jeho vystup. [36] V praxi finetuning spociva
v odstranéni nebo pridani nékterych vrstev ANN. NejdlleZitéjsi je vSak odstranéni
ptivodni vystupni vrstvy, kterd je zaménéna novou vrstvou pripravenou k trénovani.
Nékteré ptivodni vrstvy mohou byt zmrazeny tak, aby se model nezhorsil, zbylé
vrstvy jsou uceny. DileZité je, Ze se na vystupni vrstvé mohou objevovat nové, jiné

vysledky neZ v ptivodnim modelu.
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4.6.9.1 RLHF

Prompt: ,Write an email to my mother wishing her Merry Christmas, and
ask how dad is doing.”

Vystup bez RLHF: ,Read the book I got for Christmass: The Screwtape
Letters by C. S. Lewis

Finish my Christmas Shopping

Watch the Grinch Who Stole Christmas (good one)

Finish Christmas cards

Go to church“

Vystup s RLHF: ,Hi mom,

Merry Christmass! [ hope you're doing well. I'm wondering how Dad is
doing. I hope he’s doing well. I hope to talk to you soon.

Take care!”

Obrdzek 11: Ukdzka rozdilu vystupu z modelu bez a s RLHF. V prvnim pripadé
je prompt, ktery je jednoznacnym zaddnim nepochopen a zpracovdn jako seznam
uloh. V druhém pripadeé je vysledkem e-mail presné podle lidského ocekdvdni.
Prevzato z [2].
ChatGPT od OpenAl, Sparrow od DeepMind a dalsi zpopularizovali zplisob

finetunovani RLHF. Princip tohoto uceni je korekce Al pri u¢eni na zakladé lidského
(obrazek 11). Motiva¢ni ukdzkou uZitku tohoto sladéni je trénovani Al agenti
k vykonani akrobatického skoku, které je popsano v blogu OpenAl [37]. Na
vysledném zaznamu je jednoznacné viditelny rozdil bez a s RLHF. Oba agenti
dosahnou svého cile Uspésné, ale agent uceny s RLHF jej provede ladnéji,
s jednoduchosti a dalo by se Fict, Ze zplisobem, jakym by jej provedl dobie vycvi¢eny
akrobat. Oproti tomu samostatny agent bez lidského dohledu skok provadi
kostrbaté nejisté a chybi mu jakysi nadhled, jak ma jeho vysledny ukon vypadat.
V podkapitolach jsou popsany pozitivni dopady RLHF na praci s LLM. [38]

Postup finetunovdani metodou RLHF

Finetunovani modelu za pomoci RLHF se da rozdélit do ¢ty krok:

1. Ziskani predtrénovaného modelu
2. Vytvoreni datasetu s lidmi vyplnénymi dotazy a o¢ekavanymi vysledky

3. Vytvoreni modelu odmén (reward model)
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4. Zpétnovazebniuteni modelem odmén

Po prvotnim vybéru libovolného jazykového modelu je vdruhém kroku
vytvoren trénovaci dataset, ktery v pfipadé auto-regresnich modelli vypada jako
anotujicimi pracovniky vytvorené dvojice dotazu a lidmi ocekavaného vystupu.
automaticky ¢iselné ohodnocuje trénovany model podle toho, jak se bliZi kyZenému
lidskému vysledku. Trénovani modelu odmén probiha pravé na jiz
zminénych dvojicich v ¢clovékem vytvoreném datasetu. Implementacné se jedna o
dalsi LLM, ktery na vystupu generuje ¢iselné hodnoty skdre. Poslednim krokem je
vyuziti modelu odmén pro zpétnovazebni uceni predtrénovaného modelu za
pomoci Proximal Policy Optimization, ktera nahrazuje optimaliza¢ni metody typu
sestupného gradientu [39]. Na konci celého procesu je model nepfimo naucen jak

lidé chapou text. [2]

Kvalita datasetii

Zapojeni lidské prace do procesu uceni s sebou nese i jisté nevyhody.
S ohledem k velkému poctu dat, které je potieba ru¢né anotovat, se nabizi jit cestou
levné prace v chudS$ich zemich, kde pracovnici nemusi byt ,fluentni“ (plynule
mluvici, na urovni rodilého mluv¢iho) v anotovaném jazyce. V takovém pripadé se
stava kvalita vyslednych anotovanych dat vyznamnym faktorem nedostate¢ného
vykonu natrénovaného modelu.

[lustra¢nim prikladem jsou priklady zminéné v clanku o filtraci urazlivych
zprav [40, 41], kde jsou priklady chybné anotovanych prispévkii. Obdobné i pfi
tvorent filtrti za pomoci RLHF detekci, zda je vystup S$kodlivy nebo nikoliv, stéZuje
fakt, Ze zaleZi na kontextu. A ten nemusi byt vZdy jednoduSe pochopitelny nebo

jednoznacny ani pro rodilé mluv¢i.

Integrita informaci

Pri pouziti RLHF lze zvySit pravdomluvnost a integritu dat, tedy sniZit pocet
nepravdivych vystupl. Disponuje také schopnosti sniZovat toxicitu bez omezovani{

schopnosti predtrénovaného LLM.
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Lidské hodnoty

Soulad hodnot Al a lidi je problematicky v mistech, kde neni lidska hodnota
jednoznacng, coZ stéZuje i trénovani za pouziti RLHF. To nastava naptiklad v
etickych a moralnich rozhodnutich nebo dilematech, ktera zpravidla byvaji prilis
nejednoznacna. Volba odpovédi na tento typ otdzek byva dlsledkem vnitfnich
hodnot ¢lovéka a reflektuji osobni filozofii nebo presvédceni. Stejné jako dochazi
k neporozuméni slidmi miZe dochazet k neporozuméni sLLM, pokud nema
podobné nebo stejné hodnoty. Jasné rozeznatelné rozdily v téchto ohledech
nastavaji mezi kulturami a narody, neni vSak jednoznacné, jak tyto rozdily
adresovat. Zda trénovat RLHF s rtiznymi hodnotami podle téchto déleni nebo se
priklonit k trénovani nejistoty sohledem na vic moZnosti podle zastavané
perspektivy. Otazka, kterou stoji za to si klast je, zda ma Al viibec disponovat

moralnimi a etickymi presvédcenimi.

Multikulturnost

Riznorodost lidi, ktefi anotuji za predpokladu zaznamenani jejich
perspektiv, hodnot a jinych diverzit, teoreticky vede k finetunovani modelu do
objektivnéjsi podoby. PouZivani multikulturnich modeld je Zadouci napiiklad

7 divodu nazorové riznorodosti.

4.6.9.2 SIliC-HF

Celym jménem Sequence Likelihood Calibration zkracené SliC-HF je novéjsi
alternativou k RLHF. Prinasi efektivnéjsi praci s vypocetnim vykonem, jednodussi

implementaci a ladéni. [42]

4.6.9.3 Klasifikace emoci

Dataset od spoletnosti Google nazyvajici se GoEmotions byl vytvoren
k finetunovani modell na rozpoznani 28 emoci. Daty jsou 58 tisic peclivé vybranych
a manualné anotovanych komentari z internetového féra Reddit. Kromé klasifikace
je diky své obecnosti pouZitelny i na dal$i dlohy a miize model obohatit o vétsi

citlivost na emoce a jejich vnimani. [43] Dataset je znamy chybnou anotaci v zhruba
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30 % pripadti [41]. Pfesto je zajimavy svym Ucelem a je postacujici ukazkou datasetu

pro finetunovani.

4.6.10 Trénovani

Tradi¢ni trénovani LLM spociva v predtrénovani a nasledného finetunovani.
Predtrénované modely jsou obecné a predpoklada se, Ze obsahuje vSechny znalosti,
co modely finetunované, s tim rozdilem Ze finetunovani umozni tyto znalosti ziskat
skrze dotazovani. Novéj$i pristup oznaCovan jako prompt-based finetuning
ilustrovany diagramem na obrazku 12. Oproti plivodnimu paradigmatu je podobny
s rozdilem, Ze je po predtrénovani LLM finetunovan menSi model komunikujici
s LLM. MenSi model je prostfednikem mezi uZivatelem a jazykovym modelem a jeho
ucCelem je upravit dotaz tak, aby byli zobecného LLM ziskany znalosti Zadané
dotazem. Ve své podstaté jde o sladéni komunikace mezi LLM a uzivatelem podobné
jako u RLHF. Vyhodou je mala vypocetni naro¢nost finetunovani mensiho modelu a

moZnost napojovat rtizné malé modely na LLM podle vykonavané ulohy. [44]

How do | bake a cake?

Lighter P-tuned model

-+

Obrdzek 12: Diagram paradigmatu prompt-based finetuning, v tomto pripadé
Je vystup z mensiho modelu spojen s ptivodnim dotazem a pouZit jako vstup do LLM.
Prevzato z [45].
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4.7 Benchmarky

Benchmarky, do CeStiny volné preloZeno jako porovnavaci test vykonu, jsou,
jak jiz preklad napovida, soubory testii. V benchmarcich se porovnavaji vysledky
riznych modeld nebo systémii. V porovnavani se klade dliraz na vysledky SotA
(zkratka z anglického State of the Art, oznacujici nejmodernéjsi nebo nejvyspélejsi
technologie) modeld, ale i primérného ¢lovéka. Vysledky vypovidaji o schopnostech
modelu v riznych tkonech, které mohou byt oéekavany p¥i jeho uZivani. Ukony
mohou testovat rtiznorodé vlastnosti od znalosti, etiku a chapani textu modelu, az
po schopnosti planovani a zdravého usudku. V podkapitolach je popsano nékolik
znamych benchmarkli skratkym popiskem, jaké vlastnosti testuji a jakou

problematiku tim zkoumaji.

4.7.1 BigBench

Je kolaborativnhim pocinem vyzkumnikdi ze 132 instituci s cilem Sirokého
zabéru testovanych uloh. Je tak protikladem benchmarki jako SuperGLUE,
SQuaDZ2.0, GSM8K a dalSich s uZz§im zabérem testovanych vlastnosti. Konkrétné
obsahuje BigBench ptes 200 typl uloh. Velky pocet testovanych tiloh ma podle
autorii vést ke zvySené obecnosti testovani, ktera jde naproti ¢im dal obecnéjSim

modellim. [46]

4.7.2 GSMS8K

Dataset manudlné vytvoreny spolecnosti SurgeAl, obsahujici zhruba 8,5 tisic
rozliSnych pro ¢lovéka jednoduchych aritmetickych problémi v podobé slovnich

uloh. Dataset je vysoké kvality s priimérnou obtiZnosti. [47, 48]

4.7.3 SuperGLUE

Benchmark vychazejici z GLUE benchmarku zamétfeny na NLU, Oproti
ptivodnimu GLUE obsahuje téZ8i a rozlisnéjsi tlohy. U kaZdé dlohy je i pro predstavu
zaznamenan odhad vykonu Clovéka. [49]

Ulohy v benchmarku jsou:
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e WSC (Winograd Schema Challange) - Urcovani spravné reference v
textu v nejednoznaclnych mistech.

e WIC (Word in Context) - Rozhodovani, zda je vicevyznamové slovo
(polysémie) pouZito ve dvou textech sriznymi kontexty stejnym
zplsobem.

¢ BoolQ (Boolean Questions) - Otazky s ano/ne odpovéd'mi.

e RTE (Recognizing Textual Entailment) - Uloha, kde je Kk textu
uvedena hypotéza. Cilem je urcit, zda je hypotéza pravdiva ¢i nikoliv.

e CB (CommitmentBank) - Obdobné jako RTE, s rozdilem moZnosti
zvoleni ,neznamo* jako tretiho typu odpovédi.

e COPA (Choice of Plausible Alternatives) - Vybér dvou mozZnych
odpovédi na otazku tazajici se na pri¢inu nebo nasledek udalosti
v textu.

e MultiRC - K ukolu je pripraven text, otazka a list odpovédi. Cilem je
vybér pravdivé odpovédi z poskytnutého listu.

e ReCoRD (Reading Comprehension with Commonsense
Reasoning Dataset) - Dopliiovani slova do neuplného textu na

zakladé znalosti ziskanych z kontextu odstavce z novin.

4.7.4 SQUAD2.0

Benchmark zaméreny na pochopeni textii a odpovidani na zakladé informaci
ziskanych znéj. Verze 2.0 adresuje i jistotu pri zodpovidani otazky, kdy by se
v idealnim pripadé mél testovany LLM rozhodnout, zda na otazku odpovédét Ci ne,
Pokud si neni jisty, Ze zna odpovéd'. To je docileno rozsirenim zakladniho datasetu

100 tisicli otazek o dalsich 50 tisic nezodpovéditelnych otazek. [50]

4.7.5 LAMBADA

Benchmark s datasetem z korpusu knih, jehoZ ulohy spocivaji v dopliiovani
slov do véty s ohledem k vété poskytnutému kontextu. Dopliiovana slova jsou vzdy
umisténa na konci véty. Véty jsou vybrany tak, aby z lokalniho kontextu bylo tézké

rozeznat jaké slovo ma byt doplnéno. Testovaci hypotéza tohoto benchmarku je, Ze
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LLM musi chapat 8ir$i vztahy v textu nez jen ty v okoli dopliiovaného slova, aby byl

schopen doplnit spravné slovo do véty. [51]

4.7.6 HellaSwag

Nazev "HellaSwag" je odvozen z internetového slangového vyrazu, kde
"hella" znamena "velmi"” nebo "extrémné,” a "swag" odkazuje na pocit stylu nebo
sebejistoty. Nazev vystihuje vyzvu, kterou benchmark predstavuje, a to identifikaci
klamavého jazyka. Tento benchmarkovy dataset byl vytvoren jako odpovéd na
predchozi precenéni vysledkli na datasetu s ndzvem SWAG. Dataset HellaSwag je
tvoren texty z WikiHow, které jsou téz8i pro LLM jako BERT, ale témér trivialni pro
¢lovéka. Jde tak o opacnou vlastnost oproti pivodnimu SWAG benchmarku, kde byly
ulohy pro LLM leh¢i a pro ¢lovéka téZsi. Zajimavosti je, Ze LLM nevykazuji v tomto
benchmarku lepSi vysledky na datech, ze kterych jsou u¢eny. Autofi navrhuji pristup

spole¢ného vyvoje benchmarktl a LLM, ¢imZ by se méla postupné zvedat latka pro

LLM a porozumeéni jejich funkce pro lidi. [52]

4.7.7 CoQA

Konverza¢ni benchmark zaméfeny na pochopeni textu a naslednou praci
s informacemi ziskanymi z néj. Obsahuje vice nez 8 tisic konverzaci a 127 tisic

otazek. [53]

4.7.8 LogiQA

Obsahuje 8678 otazek testujicich logické uvaZovani. [54] Realizujici 5 typl

zdivodnovani:

e Kategorické - Razeni konceptti do kategorii.

e Dostatecné podminéné - Zdlvodiiovani konceptu Y zplisobem
sJestlize X, pak Y, podminénost vSak nemusi byt dostate¢na, tedy to,
Ze je X pravdou neznamena Ze Y je pravdou.

e Nutné podminéné - obdobné k dostatecnému podminéni s rozdilem,
ze pokud je X je nezbytnou podminkou pro Y. To znamena, Ze Y

nastane vzdy kdyZ nastalo X.
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¢ Disjunktivni - Rozhodovani formou logické disjunkce, tedy , X nebo
Y

¢ Konjunktivni - Rozhodovani formou logické konjunkce, tedy , X a Y.

4.7.9 MMLU

Benchmark testujici znalosti LLM ziskané béhem trénovani. Testovani je
tvoreno zero-shot a few-shot dotazy a obsahuje 57 predmétl napti¢ STEM,
humanitarnimi a spole¢enskymi védami. Jeho obtiZnost se pohybuje od zakladni
urovné po pokroclilou profesionalni uUroveinl a testuje jak znalosti svéta, tak
schopnost fesit problémy. Predméty se pohybuji od tradi¢nich oblasti, jako je
matematika a historie, po specializované;jsi oblasti, jako je pravo a etika. Site zabéru

predmétl déla tento benchmark idealnim pro identifikaci slepych zén LLM. [55]

4.8 GPT modely

Popularni auto-regresivni modely od firmy OpenAl, ktera se svolné
dostupnym ChatGPT nastrojem stala hlavnim propagatorem povédomi o LLM a
obecné Al. Kromé modelii od OpenAl jsou i open sourcové alternativy k ChatGPT i
GPT modelim. V podkapitoldch jsou modely stru¢né popsany a sefazeny
chronologicky podle data vydani. VSechny GPT modely jsou sloZeny pouze
z dekodérti, jehoZ vystupem je jeden token, to GPT modeliim zajiStuje cisté auto-

regresivni chovani.

4.8.1 GPT-1aGPT-2

Prvni GPT model byl vytvofen roku 2018, mél 117 milioni parametrl a
dosahoval kompetitivnich aZ SotA vysledkl v nékterych benchmarcich. Trénovan
byl metodou uceni bez ucitele na 5 GB textovych dat. O rok pozdéji druhy model
GPT-2 disponoval 1,5 miliardy parametri a byl trénovan na vétsim datasetu o
velikosti 40 GB. Svymi vysledky ukazal, Ze pouhym zvétSenim modelu a datasetu
dosdhne model lepSich vysledkili a jeho schopnosti jsou rozsiteny. Oproti svému
predchiidci se lisi i menSimi zménami v architektuie, které vedli k uvéritelnéjSim

textlim a obecnosti modelu. [56]
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4.8.2 GPT-3

Treti generace GPT modelti vydand vroce 2020 nabyla na velikosti a
dosahovala 175 miliard parametrti. Na velikosti nabyl i trénovaci dataset se svymi
45 TB. Samotny trénovaci proces byl také upraven ke sniZeni omezeni velikosti
modelu a dat za pomoci paralelizace. Je obecnéjsi neZ jeho piedchiidci a dostatecné
chape i cizi jazyky. Disponuje novymi emergentnimi vlastnostmi jmenovité uceni

z kontextli v podobé zero/few-shot learning.

4.8.3 InstructGPT

Model trénovany na nasledovani instrukci. Jedna se o model, ktery se
vyznamné podepsal na dobrych vysledcich nasledujicich modelt. Model je
finetunovany za pomoci RLHF tak, aby lépe chapal instrukce a pracovalo se s nim
snaze. Oproti GPT-3 se da rict, Ze model 1épe chape lidsky umysl a generuje
koherentnéjsi vystupni text. Vykazuje méné toxicity a vétSi obecnost, ale je trénovan

na instrukcich v angli¢tiné a tim do jisté miry ztraci svou vicejazy¢nost. [57]

4.8.4 GPT-3.5 (ChatGPT)

»Sourozenecky“ model k InstructGPT s rozdilem v RLHF datasetu. RLHF je
pouzito na douceni konverzacnich vlastnosti. Po dobu vyzkumu je zdarma dostupny

jako chatbot na internetu. Z tohoto diivodu je popsan v 4.9.1 ChatGPT, mimo to je

moZné ho vyuZivati pfimo skrze API. Jeho velikost je 6,7 miliard parametr, oproti
GPT-3s 175 miliardy parametry je nékolikandsobné mensi. Jeho trumfem je

specializace na konverzace.

4.8.5 GPT-4

Nejnovéjsi z GPT modeldi, nasledovnik ChatGPT, byl vydan roku 2023 a je
dostupny jako placena sluzba v prostfedi ChatGPT. Jde o prvni multimodalni GPT
model, coZ znameng, Ze vstup uZ neni omezeny pouze na text, ale lze pouzZit i
obrazova data. Vystupem je vZdy text. Detaily modelu nebyly oficidlné zverejnény,
jeho velikost je odhadovana na 1 trilién parametrti. Kontextovy ramec se zvétsil

z 4096 tokenii pro ChatGPT na 32768 tokenti (cca 3000 slov). [58, 59]
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4.8.6 BARD jako alternativa k GPT

Adresuje nedostatky GPT a BERT typili model spojenim toho nejlepsi z obou.
Ma obousmérny enkodér a auto-regresivni dekodér, diky cemuz dosahuje lepSich
vysledki pfi praci se znalostmi, jako je odpovidani na otazky a ziskavani informaci.
K dispozici je dostupny skrze bezplatnou aplikaci, ¢imz se automaticky stal primym

konkurentem ChatGPT.

4.9 Aplikace s GPT modely

Modely jsou v aplikacich [60] zafazeny do procesu zpracovani informace a
jsou obohaceny o dal$i rozhrani, které odstifiuji uZzivatele od primého pristupu

k LLM. V 4.11.7 Ochrana o bezpecnosti je zminéna vrstva filtrujici vstupy tak, aby

nebyly modely zneuzZity. Tato rozhrani mohou i vylepSovat a upravovat dotazy pro
leps$i zpracovatelnost. Upravy se mohou tykat naptiklad gramatiky, chyb ve slovech

a dalsich aspektech dotazu, které by mohly vést k horsim vysledkiim.

4.9.1 ChatGPT

Aplikace ChatGPT vyuZivajici model GPT-3.5 (nékde oznacovan jen jako
ChatGPT). Ve své podstaté jde o obecného chatbota. Jeho pristupnost pro Sirokou
vefejnost, kde si s nim miiZe prakticky kdokoliv povidat s tim, Ze vSechny jeho

konverzace slouzi pro testovaci ucely, vedla k velké publicité.

4.9.1.1 Nedostatky
Aplikace nejsou limitovany pouze schopnostmi LLM, ale i povahou aplikace a
systémul napojené na LLM. Stejné jako jakékoliv jiné sluZby, které prochazi zménami

se i ChatGPT méni kvalita, nedostatky tak nejsou konstantni.

Pamét zprav

ChatGPT chape kontext napri¢ jednotlivymi zpravami. Stava se vsak, Ze po
delSi konverzaci ChatGPT zacCind odpovidat nezavisle na predeS$le frecenych
informacich. Pfedejitim tohoto problému je dobré jednou za ¢as zopakovat diilezité

informace ze starych zprav. Velikost kontextu ChatGPT se ménila napri¢ verzemi.
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Zddné vazby na jiné tokeny.

Objevenim ,unspeakable, nevyslovitelnych slov pro modely zaloZené na
GPT-3, se ukazal nedostatek fungovani tohoto modelu. ,Unspeakable“ slova, jsou
slova, ktera se GPT-3 vnima jinak neZz lidé a pokud chceme, aby je zopakoval
dostaneme jiné slovo. Toto chovani se stava v limitnich pripadech, kdy si model
neudélal na slovo spravnou vazbu. Nejbliz§i pravdépodobna vazba tak nedava
¢lovéku smysl. Tento fenomén, poukazuje na nedostatky ChatGPT a jinych LLM pri
praci s textem. JelikoZ se problém stal uZ pri u¢eni modelu, je vidét, jak moc je funkce
modelu tvofena daty a jak moc je obtiZné ucit LLM z velkych objemii dat. Ac¢koliv
jsou tyto technologie uZzitené porad, jsou to blackboxy, které mohou v ojedinélych

pripadech vytvaret nepochopitelné vysledky. [61]

GPT-3 Spojitosti tokentii a pravdépodobnosti sprdvnosti vysledkii

Diky presvédcivosti LLM nemusi byt vzdy lehce rozpoznatelné, kdy je
vysledkem nepravda nebo piimo leZ Jednim ze zplisob{, jak by mohla probihat
kontrola pravdivosti vygenerovaného obsahu u GPT-3, nebo alespon pravdivosti
obsaZené v trénovacich datech, je pouzivat logaritmickou pravdépodobnost
udavajici, jak moc si je GPT-3 jisty vhodnosti slov. Timto zplisobem urc¢uje GPT-3, na
zakladé kontextu obsazeného v predchozim textu, jaké dalSi slovo vybrat. Ziskanim
logaritmické pravdépodobnosti GPT-3, Ize zjistit u jakych slov v textu vidi GPT-3
spojeni a u jakych ne, respektive jaka slova jsou ,domySlena“ tak aby se hodila a
nemaji silnou vazbu na kontext.

Zpresnéni faktualnich informaci, 1ze provést pomoci few-shot learningu, kde
budou sdéleny informace, které by mél model brat jako fakta. Na internetu lze najit
nastroj ukazujici logaritmickou pravdépodobnost slov a jejich vazeb [62]. Vyuziti
tohoto vhledu do rozhodovani GPT-3 neni zarukou spravnosti, ale otevira moZnosti
kontrolovani a zabraniovani vytvareni nepravdivych vysledki. [63] Dalsi metoda

uZivajici pravdépodobnost tokenti je zminéna v kapitole 4.10.7.5 Hledani odpovédi,

kde je uzita k nalezeni nejlep$i mozné odpovédi.
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4.9.1.2 RozSireni

ChatGPT umoZiniuje pouZiti riznych rozsiteni (anglicky oznacovanych jako
,plug-in“), které upravuji chovani aplikace. Upravy se tykaji i pfekonavani limitaci
vSech LLM napriklad pravdivost, aktualni informace, aritmetické ulohy. [64] Existuji

i nové aplikace s pridanou hodnotou uZivajici ChatGPT pfimo pres API jako Auto-

GPT.

GPT-4

Objektivné schopnéjsi model neZ GPT-3.5 s rozpoznavanim obrazovych dat,

navySenim velikosti kontextu. Je dostupny jako placena sluzba.

Auto-GPT

Roz8ifeni umoznujici fungovani ChatGPT a GPT-4 autonomné, zvladajici
nekontroluje mezivysledky, vSak zvySuje chybovost, presto se jedna o praktickou
ilustraci, jak by prace s LLM mohla v budoucnosti vypadat. Nejedna se o jediné
roz8ireni tohoto typu a je k dispozici o trochu méné schopnéjsi webova aplikace
Agent-GPT. Agent-GPT je zavislej$i na CastéjSim vstupu uZivatele do procesu, coZ
miiZe byt pro nékteré tlohy vhodnéjSi neZ tplna autonomie. Kvili privétivému

prostiedi je vhodnéjsi pro zacatecniky. [60, 65]

WolframAlpha

WolframAlpha je odpovidaci nastroj s védeckym zamérenim. Na rozdil od
vyhledavaci je jeho cilem poskytovat presna vysvétleni. Jeho integrace do ChatGPT
tak prinasi schopnost ziskavat postupy a pravdivé informace. ChatGPT je
prostrednikem mezi uZivatelem a WolframAlpha obsahujicim znalosti vysoké

kvality. [66]

4.9.2 Bing

Jako motivac¢ni priklad, Ze se budeme s Al a presnéji s LLM setkavat ¢im dal
Castéji v budoucnosti mimo Siri, Google prekladac¢ a podobné je vyhledavac Bing od

Microsoft. Spole¢nost se rozhodla sviij prohliZe¢ Microsoft Edge a vyhledavac Bing
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inovovat moZnostmi nabizenymi umélou inteligenci. Integraci LLM, ktery je podle
slov Microsoftu lepsi nez GPT-3.5. Cili na prijemnéjsi a intuitivnéj$i praci pri
vyhledavani nebo vykonavani kancelarskych praci. Al by méla ve vyhledavaci
fungovat jako pomocnik, se kterym si lze psat a postupné zachazet do detailu
ohledné uzivatelova tématu, dopliiovat a ziskavat souhrn informaci. V prohliZeci
Microsoft Edge, 1ze pouzivat Al i mimo vyhledavani na sumarizace, porovnavani
informaci z webi a vytvareni textového obsahu v kontextu s webovou strankou, na
které se uZivatel nachazi. [67] Uplné nahrazeni vyhledavatii dosud naraZelo pravé
na znamé neduhy LLM, obzvlast na nespolehlivou pravdivost generovanych
informaci. Spole¢né s jednoduchosti prichazi i otazka ochrany soukromi a citlivych
udajli o uzivateli. Skrz chatovani miiZe byt uZivatel povolnéjsi napsat do konverzace

citlivé udaje.

4.10Design dotazu

V této kapitole je detailnéji rozvedeno a popsano jakym zpiisobem LLM text
zpracovavaji a jaké dalsi uzite¢né metody dotazovani existuji. Designovani dotazt
nebo z anglictiny prejaté ,prompt engineering” je podoborem NLP s cilem vytvoreni
optimalnich vstuptli do jazykovych modeli s cilem ziskat nejlep$i moZny vystup. Jde
o neodmyslitelnou ¢ast prace, kde se komunikuje a dalo by se i fict

programuje model pomoci lidského jazyka.

4.10.1 DiileZitost designovani dotazti

Existuje nazor, Ze nutnost designovani dotazli je chybou LLM zplisobenou
nedostatkem komplexniho pochopeni prirozeného jazyka a jeho nejednoznac¢nosti
v kombinaci s nedostate¢nym specifikovanim ocekavanych cili. MlZe tak byt
vniman jako do¢asna zaplata na obtiZné dorozumivani s modely.

V budoucnosti s nastupem lepSich metod trénovani jako RLHF nebo vétSich
modell s lepSim pochopenim lidského jazyka nebude potieba. [ na komunikaci mezi
lidmi se da divat stejné, obsahuje spoustu implicitnich informaci a domysleni.
Kvalita konverzace je sniZena, pokud explicitné nevyslovené informace nejsou
pochopeny. Nepochopeni nastava zpravidla, pokud se s obdobnou konverzaci nebo

predmétem této konverzace, alespon jeden z komunikujicich nesetkal.
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v,

V pripadé konverzace se nepochopeni fte$i detailnéjSim explicitnim
vysvétlenim. Dotazovani je ve své podstaté rozsSireni komunikace. Designovani
dotazu je tim padem ve své podstaté explicitnim vysvétlovanim. Z tohoto divodu
nelze odstranit designovani dotazi, jelikoZ bude vZdy existovat néjaka dloha, kterou
LLM nebude umét zpracovat na prvni pokus podle naSich predstav. Samozrejmé ¢im
dal vétSim sladénim €lovéka a LLM dochazi ke zmenSovani potfeby pro designovani
dotazt.

JelikoZ naprosta vétSina poZadavkli bude jednoznacné pochopitelnj,
kupiikladu psani emaili nebo sumarizaci, nahrazovani slov a oprava chyb v textu
atd. Optimalizace dotazovani ma své uziti i z ekonomického hlediska. LLM se
obycCejné plati za kaZzdy zpracovavany token, z tohoto diivodu dava ekonomicky
smysl pouZiti co nejmensiho poctu tokenti pii zachovani kvality vystupu. S cilem
najit dotaz s co nejmensim poctem tokenti se stava zajimava i identifikace zbytnych

a nezbytnych ¢asti dotaz.

4.10.2 Déleni a typy dotazi

Dotazy se déli na typy, kde rizné typy jsou vhodné na jiné dlohy. Seznam

obsahuje nejcastéjsi typy. Nejjednodussim zpilisobem, lze dotazy délit pouze na

dopliiovaci a prefixové.

e Dopliiovaci - Jedna se o otazky s prazdnym mistem pro doplnéni

e Booleovské - Otazky, na které je odpovéd pravda/nepravda,
respektive ano/ne.

e Prefixové/generativni - Dotaz obsahujici text, na ktery se ma
navazat generovanim text.

e Preklady - Dotaz sloZeny z priloZeného textu a rozkazu kjeho

preloZeni.

DalSi déleni je moZné provadét na zakladé poctu konverzaci. Vyhodou pouziti
vice konverzaci k dosaZeni jednoho vysledku je selekce informaci pritomnych
napri¢ vSemi konverzacemi, coZ implikuje spravnost vysledkd, alespoii podle

usudku LLM co povaZuje primérné za spravné.
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4.10.3 Metody dotazovani

Volba metod je ovlivnéna zvolenou ulohou, schopnosti LLM ji zpracovat a
v neposledni Fadé i znalosti nebo intuici, ktera metoda bude dosahovat nejlepSiho

vysledku.

4.10.3.1 In-context learning

Oznacuji se tak metody uZivajici kontext v dotazu k dosaZeni lepSich
vysledki jako zero-shot, one-shot a few-shot learning. Je protikladem finetunovani
pfi némz se pfimo trénovanim méni parametry modelu. In-context learning méni

kontextem vniti'ni stavy attention a tim nahrazuje pfimé ménéni parametri modelu.

[68]

Zero-shot learning

Dotazovani bez jakéhokoliv prikladu, ktery by ukazal vzor, jak vypracovat
dotaz. Je o¢ekavano, Ze princip feSeni tlohy bude rozpoznano a model sam ze svého
dosavadniho uceni ho bude moci zpracovat.

Dotaz: ,Kde byla vyrobena prvni susenka Fidorka?“

ChatGPT: ,Prvni ¢okolddovd ty¢inka Fidorka byla vyrobena v Ceskoslovensku
v roce 1952. Tato susenka se rychle stala oblibenou pochoutkou a dodnes je jednim z

ikonickych ¢eskych sladkosti.”

Few-shot learning

Silnou strankou LLM je jednoducha pouzitelnost a zména pouZitelnosti
pouhou zménou dotazu. Preferovanym zplisobem zmény pouZitelnosti je pravé
Few-shot learning, tedy uvedeni ptikladi do dotazu jako je na obrazku 13. Diky
prikladim model zpiesni vzor, podle kterého zpracovava nezodpovézenou Cast

dotazu. Jedna se vlastné o upfesnéni vzoru zpracovani. Pokud je jako priklad ukazan
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pouze jeden dotaz s odpovédi jedna se o takzvany One-shot learning. Few-shot

learning se nékdy nazyva few-shot retézeni mySlenek.

Dotaz:

,Q: Z jaké zemé pochazi Skoda? A: Z Ceské republiky.
Q: Z jaké zemé pochazi BMW? A: Z Némecka.

Q: Z jaké zemé pochazi Ford? A: Z USA.

Q: Z jaké zemé pochazi Citroen? A: ,,

ChatGPT: Citroén pochazi z Francie.

Obrdzek 13: Ukdzka few-shot learning k ziskdni ndzvu zemé ptivodu znacky
automobilti Citroen. Do prdzdné kolonky na odpovéd’ model dosadi podle vzoru
z predchozich prikladii ndzev stdtu.

Retézeni myslenek

Dotaz: ,Carodéjnicky superden nastava tehdy, pokud &islice oznadujici den a
meésic jsou stejné a ve stejném poradi jako cislice vyjadrujici rok. Takovy
superden byl tieba 19. 10. 1910. Ktery rok nastal ¢arodéjnicky superden
naposledy (tj. nejbliZze v minulosti)? Pfemyslej krok za krokem*“

ChatGPT: ,Pro nalezeni ¢arodéjnického superdne (kdy cislice dne a mésice jsou
stejné a ve stejném poradi jako Cislice roku), budeme postupovat krok za
krokem. Vychozi mésic je rijen (10), protoZe datum ma byt ve tvaru
DD.MM.YYYY.
hledat ¢islo den/mésic, které se sklada z jednotlivych Cislic stejnych jako
Cislice v roce. Jediné moZné datum v fijnu je 10. (DD.MM)

2. Nyni se podivame na Cislice roku. NejbliZe v minulosti se nachazel rok
2010, protoZe v roce 2010 jsou ¢islice 2, 0, 1 a 0, které odpovidaji
Cislicim ve dnu a mésici (10.10).

3. Zjistili jsme, Ze nejbliZe v minulosti byl ¢arodéjnicky superden
10.10.2010.

Poznamka: Zjistili jsme to aZ do roku 2010, protoZe naSe znalosti maji omezeni

vvvvv

zkuste hledat ¢arodéjnicky superden ve rijnu po roce 2010.“

Obrdzek 14: Illustrace vicekrokového reseni ze zero-shot CoT na slovnfi tiloze
z 5. tridy zdkladni skoly. Odpovéd’je chybnd sprdvny vysledek je rok 2012.

Retézeni myslenek je oznalovano anglickym pojmem ,chain of thought*, ve

zkratce CoT. Stejné jako pro lidi i pro LLM dosahuje lepsich vysledki, pokud je tiloha
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rozloZena na mensi a pravdépodobné jednodusSsi ¢asti, které postupné zpracuje a
vyvozuje z mezivysledkl dil¢ich ¢asti vysledky. Touto myslenkou, jak efektivné
komunikovat s GPT-3 se zabyva prace védci z Tokijské univerzity. V jejich praci je
vyuzito CoT pro dosaZeni lepSich vysledki, obzvlasté v oblasti matematiky [69].
Jejich navrZené CoT je zprostredkovano pomoci Zero-shot learning a to tak, Ze staci
zadat do dotazu vétu ,Lets think step by step”, ktera priméje model vypisovat kroky
a mezi vypocty, neZ se dostane k finalnimu vysledku. CoT lze jednodu$e dosahnout
za pouZiti Few-shot learning, kde dosahuje lepSich vysledki pro konkrétni
specifické ulohy. Navrhovany postup nemusi na rozdil od Few-shot CoT learningu
psat nové priklady pro trosku jinou tlohu a je tak se da rfict, Ze je vici uloze

agnosticky. Na obrazku 14 je uZzita ¢eStina pro zero-shot CoT.

4.10.3.2 Role

Modelu Ize zadat i roli z jejiZ perspektivy ma jeho vysledek pochazet. Role
nemusi predstavovat pouze lidi, ale i vlastnosti a prostredi. Kromé obycejnych
neskodnych roli jako jsou celebrity, charaktery z filmt, se objevuji i role snazici se
obejit vstupni filtry nebo donutit model délat ulohy, které nema v principu mozZnost
provést. Je diileZité zminit, Ze modely svou roli nechdpou a pouze imituji stavby vét
a volbu slov podle vzoru, ktery si asociuji se zadanou roli z trénovaci faze. Klasicky
priklad role je chatbot, ktery komunikuje a tfeba radi uzivateli ohledné nakupu nebo

néjakého problému.
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4.10.3.3 Kritika vysledkii

Dotaz: ,Chci napsat uvodu do pribéhu videohry. Videohra bude
dvourozmeérna s hlavnim hrdinou, ktery je chobotnici. Uvod bude obsahovat
maximalné pét vét.“

ChatGPT: ,Vstupte do podmorského dobrodruzstvi jako Oktavius, statecna
chobotnice s neobycejnou chuti do dobrodruZstvi. KdyZ tajemna sila ohrozuje
moisky svét, jen Oktavius mliZe zachranit své podmoi'ské pratele a ziskat zpét
klid a mir. Pfipravte se na viny vzruSeni, nebezpeci a izasnych objevi!“

Dotaz: ,Brutalné zkritizuj tento text a na zakladé kritiky vytvor novy.“

ChatGPT:  Kritika: nezajimavé, prilis jednoduché, nelaka hrace...“

»Vstupte do podmoriského svéta, kde na vas ¢eka nesmirné dobrodruZzstvi a
state¢nd chobotnice Oktavius bude vas§im neohroZenym prtivodcem. Po
mnoha klidnych a harmonickych letech v morském kralovstvi, se chysta prijit
znicujici sila z temnot, ktera ohroZuje vSechny podmorské tvory. Oktavius,
srdcem odvazny a touhou po spravedlnosti, se rozhodne, Ze musi postavit
tvari v tvar témto hrozivym silam a zachranit svét, ktery mu tolik znamena.
Otevrete brany do fantastického svéta, kde budete muset Celit nebezpecim,
odkryt tajemstvi davnych zahad a prozkoumat zablesky krasy podmorského
zivota, kterym hrozi zanik. Pfipravte se na dobrodruZstvi, které zanecha v
moftské risi nezapomenutelnou stopu!“

Obrdzek 15: llustrace sebekritiky na vyZdddni a generovdni nového textu na
zdkladé kritiky. Odstavec s kritikou byl zkrdcen na vypis kritizovanych vlastnosti
textu.
Byt kriticky kvysledklim je vyhodné i u uloh sgenerovanim textu a

pobidnutim LLM k provedeni sebekritického zhodnoceni svého vysledku mu
umozni vysledek sam prehodnotit. A vysvétlit pro¢ neni aktualni podoba idealni a
na zakladé nového uhlu pohledu provést upravy jako na ilustracnim obrazku 15.
Tento proces je mozné i opakovat a priblizovat se k ¢im dal lepSimu vysledku oproti

ptivodnimu bez kritiky.

4.10.3.4 Ptani se LLM jak napsat dotaz

Model nezna své schopnosti a nema moZznost, jakkoliv je zhodnotit. Ptat se
modely, jak vytvoritnejlepsi dotaz nebo ho nechat hodnotit, jak moc uminéco jiného
je principialné chybné. Model o sobé zna jen informace obsaZené v trénovacich

datech.
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4.10.3.5 Virtualizace temperature

Zména temperature parametru je zminéna jiZ v 4.6.8.1 Temperature a ji

nadrazené kapitole. Je u ni napsan vyrok, Ze ji v aplikacich jako ChatGPT a BARD
nelze ménit, coZ je pravdou. [ tak zadani ,,temperature=0.2“ nebo obdobného dotazu
chovani modelu zméni. Stane se tak protoZe model vi, co tento parametr znamena.
Prizplisobi se tak této informaci, ale redlnou hodnotu temperature ve svém

nastaveni neméni.

4.10.4 Vnimani textu

Jak model chape text ovliviiuje zpracovani textli a dale i dotazovani uZivateld.

4.10.4.1 Textové struktury

Autoregresni modely, napiiklad GPT architektura, chapou do jisté miry ve
svéreprezentaci textu strukturu vét a sémantiku. Navic struktura, tedy skladba véty,

textu v ramci kontextu ovliviiuje skladbu textu dalSich vystupnich vét [70].

4.10.4.2 Lidské vlastnosti

LLM vykazuji komplexni vlastnosti obycejné asociované s lidmi. Ve vyzkumu
[71] je porovnavano chovani lidi a ChatGPT na Ctyrech experimentech. Ve vSech
experimentech doSlo ke shodé vlastnosti mezi lidmi a ChatGPT. Autori ¢lanku
v zavéru zminuji rzné hypotézy, jaky je vztah mezi jazykem a rozhodovanim

v lidech i LLM a zda je tento vztah pro oba tyto ,systémy“ stejny.

e Ukotveni - Ovlivnéni rozhodovani nahodnou nebo nediileZitou
informaci.

e Heuristika reprezentativnosti a dispozice - Vytvareni usudku na
zakladé stereotypili a ignorovani relevantnich informaci indikujici
pravdépodobnosti nastani.

e Efekt zmény ramce - ]Jde o efekt zmény vnimani informaci z vyroku

vznikajici zménou vyjadreni stejného vyroku.
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o Efekt vlastnictvi - Prifazovani vétsi hodnoty predmétlim, které
vlastnime. Pokud existuji dva identické objekty vazi si lidé objektu,

ktery vlastni déle.

4.10.5 Pravidla efektivnich dotaza

Ve své jednoduchosti jsou pravidla, kterych bychom se mély drZzet pro
efektivni dotazy hlavné omezeni poctu vSech moZnych odpovédi, respektive
zkonkrétnéni poZadavkid. Dosdhnuti mensiho oboru odpovédi, 1ze naptiklad
specifikaci ¢asového intervalu, poCtu odpovédi v seznamu, délky textu ve vétach
nebo slovech. [35] PouZiti prezentovanych pravidel neni zarukou lepsich vysledk
a dava tak prostor k experimentlim, obzvlasté napri¢ riznymi LLM, které se mohou
lisit v detailech a kvalité vystupli. Pro modely uZivajici RLHF a jiné metody
zjednodusujici komunikaci za pomoci uZivatelskych dotazli, neprinasi zde

prezentovana pravidla tak velké benefity.

4.10.5.1 Konkrétni dotazy

Pri o¢ekavani odpovédi konkrétni odpovédi je dobré byt konkrétni i v dotazu
a nedavat LLM prili$ velky rozptyl v moZnostech odpovédi.
Horsi dotaz: ,Jaky je nejpopuldrnéjsi programovaci jazyk?“

vivs

Lepsi dotaz: ,Jaké jsou tri nejpopuldrnéjsi programovaci jazyky v roce 20237

4.10.5.2 Vyvarovani se implicitnich informaci

“

Vyuzivani zajmen jako ,toto“, ,jeji, ,ona“ ,on“ atd. nemusi byt nejlepsi

z diivodu jejich nejednoznacnosti a zbytecného spoléhani se na kontext modelu.
nebo o ¢em se v dotazu piSe, vyvarujeme se tim moZnému nechténému vytvoreni

vyzvy winogradského schématu z kapitoly 4.10.6.2.

Horsi dotaz: ,(Clanek o Marie Curie) Jak pfispéla k pokroku védy?“
Lepsi dotaz: ,(Clanek o Marie Curie) Jak prispéla Marie Curie k pokroku
védy?”

52



4.10.5.3 Struktura a formaty

Specifikovani konkrétniho formatu vystupu miZe mit také vliv na vysledky a
zarucCuje i prehlednost vystupu. Struktury jako JSON a XML a jiné zbytecné plytvaji
tokeny, kvili znackdm, zavorkam atd. Z tohoto diivodu je na misté zamysleni, zda
neni vhodnéjsi pouZit jinou strukturu jako naptiklad tabulku pro usetieni token.

Horsi dotaz: , Vypis pét ingredienci na recept se Spagetami.”

LepSi dotaz: ,Vypis ocislovany seznam s péti ingrediencemi na recept se

Spagetami.”

4.10.5.4 Oddélovace

Oddélovace déli ¢asti dotazli naptiklad na zadani zpracovani textu a text.
Slouzi kzavedeni jednoznacnosti tak, aby se napriklad model nezaméril na
provedeni néjakého ukonu zminéného v textu, pokud ma zadano, Ze ma text pouze

prelozit. Vhodnymi oddélovaci jsou znaky jako #, ,“, <>, {} a podobné.

4.10.5.5 Iterace

Pokud neni vygenerovana odpovéd vhodna na prvni pokus, je dobré se
doptavat na detaily, nejasnosti a moZné chyby neZ upravovat dotaz a snaZit se ziskat

odpovéd znovu na ,prvni pokus*.

4.10.5.6 Zadavat, nezakazovat

Je lepsi v dotazu zminit pouze co se ma provadét, neZ co se provadét nema.

4.10.5.7 Kontext

Pri psani je dobré zadat kontext, pro¢ chceme vystup, nebo na co ho
pouZzijeme. [ timto se zkonkrétni poZadovany vysledek.
Horsi dotaz: , Napis text o sdzeni rajcat.”

LepSi dotaz: ,Napis popisek o sdzeni rajcat k videu na Instagram.“

4.10.5.8 Konzistence jazyka

JelikoZz LLM dopliiuji do dotazu je vhodné pouZivat v dotazu styl jazyka, ktery

je ocekavan na vystupu.
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4.10.5.9 Prazdné misto

Podle ¢lanku o tokenech od OpenAl miiZe mit negativni vliv na kvalitu
generovaného vystupu ponechani mezery na konci dotazu (v ¢lanku pojmenovana

jako ,trailing space®). [72]

4.10.6 Na co si dat pozor

Kromé pravidel, jak psat efektivni dotazy, jsou i nastrahy zhorsujici vysledky

nebo pouZzitelnost metody dotazil.

4.10.6.1 Poradi few-shot prikladi

Pri uZiti few-shot learningu zaleZi na potadi zadanych ilustra¢nich piikladt v
kontextu. Pfi uZivani této metody je dobré bratv potaz, Ze prohozeni piikladti mtiZe
vést k jinému vysledku. Prace zabyvajici se touto problematikou na GPT modelech
dokonce 1ik3, Ze rozdil v poradi piiklad miiZe vést k rozptylu vysledku od SotA aZ
k témér nahodnému. Dobré vysledky poradi na jednom modelu nezarucuji dobré

vysledky na modelu jiném. [73]

4.10.6.2 Vyzva Winogradského schématu

Problematika nejednoznacnosti referenci v textu nereSitelna bez lidského
uvazovani. [lustrace problému na obrazku 16 je z LLM BARD, ktery vypiSe i chybné
vysvétleni. ChatGPT je timto dotazem také oklamano, ale neposkytlo vysvétleni.
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Dotaz: ,The lawyer asked the witness a question, but he was reluctant to repeat
it. Who was reluctant to repeat question?“

BARD: ,The witness was reluctant to repeat the question. The sentence "The
lawyer asked the witness a question, but he was reluctant to repeatit” tells us
that the lawyer asked the witness a question, but the witness was not willing to
repeat the question. This could be because the witness did not understand the
question, did not want to answer the question, or was afraid of the
consequences of answering the question. The word "he" in the sentence refers
to the witness, so the witness is the one who was reluctant to repeat the
question.”

Obrdzek 16: Ukdzka nejednoznacné reference v anglickém jazyce a chybné
zpracovdni modelem BARD. Zdjmeno ,he“ miiZe ve vété dotazu referovat na slovicko
Jlawyer”i ,witness”,

4.10.6.3 Volba slov

DalSim nedostatkem projevujicim se jinak nez je ¢asto opakujici se fraze nebo
slova ve vygenerovaném vysledku, je napfiklad uspésSnost klasifikace textd.
V normalnim konkrétnim nasazeni, kde je Al nauceno pfimo na danou ulohu, je
uspéSnost dana z velké Casti parametry uceni, se kterym jsme seznameni.

Vysledkem je matice zamén (anglicky ,confusion matrix“) ukazujici kvalitu
tedy pouZzitelnost modelu. V pripadé LLM je nasazeni na ulohu Kklasifikace
jednodussi, kvili jednoduchosti pouziti LLM na tkor neznamého zplisobu uceni a
obecnych vlastnostech téchto modelti. Tim vznikd problém, kdy je model riizné
citlivy na slova, ktera by mohla byt synonyma v kontextu pouziti. Napiiklad
v pripadé, kdy je cilem délit recenze na kladné a zaporné, je diileZita volba slov, ktera
zadame u dotazu recenzi. Vysledky kategorizace recenzi, kde se ptame, zda je
»kKladna“ ¢i ,,zaporna“ a téch kde se ptame teba na ,Spatné“a ,dobré“ se mohou liSit
a je potrreba s tim pocitat a empiricky najit vhodna slova, pro zajiSténi co nejvyssi
presnosti klasifikace. Volba slov se projevuje u vSech uloh, pokud tak neni vysledek

dostacujici, miiZe pomoci zména slov.

4.10.6.4 Volba témat

Nejedna se o problém LLM architektury, ale je diisledkem trénovani

embedding. Méné zastoupena slova vyskytujici se v téchto doménach mohou byt
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zaménéna za jina slova s ¢astéjSim vyskytem v trénovacich datech, prestoZe nejsou
nejvhodnéjsi volbou ze vSech moZnych slov. Tim je limitovana diverzita pouziti, kde
vzacnéjsi témata se projevuje napriklad tim, Ze data, se kterymi se model pfi uceni
nesetkal dostatecné ¢asto, budou opomijena a naopak, U auto-regresnich modelt

pak miiZe vézt zaména slova k odklonu kontextu. (citace/priklad)

4.10.7 Automatizované objevovani dotazii

Dotazy jsou postupné objevovany stejné jako schopnosti LLM a postupem
¢asu jsou nachazeny efektivnéjsi dotazy [69]. Efektivita dotazii a jejich jednoduchost
se postupem casu zlepSuje. Kromé manudlniho psani dotazii existuji i robustnéjsi
zplsoby, jak vytvaret a objevovat dotazy nebo jejich typové Sablony. Existuji i
Sablonové banky nebo algoritmy na hledani optimalniho dotazu. Tato kapitola se
zaméfuje pouze na automatizované metody. Metody jsou stru¢né popsany

v podkapitolach a podrobnéjsi vysvétleni je dostupné v [44].

4.10.7.1 Manualni tvorba

Nejjednodussi, prirozeny zptlisob vytvareni dotazli. Nedisponuje Zadnou

validaci optimalizace.

4.10.7.2 Obchody a sluzby

Databaze nebo obchody se Sablonami dotazli jsou rozSifené prevazné
v oblasti modelli na generovani obrazki. Pro LLM jsou Sablony volnéji dostupné na
riznych webovych strankach, blozich, nastrojich a sluzbach. Co se tyce zakoupeni,
jsou kdispozici jednotlivé dotazy napiiklad pro ChatGPT v PromptBase

(www.promptbase.com).

4.10.7.3 Automatizované metody

Ty se déli na kontinualni a diskrétni. Kontinualni je nazvano podle
kontinudlnich vektord, které nahrazuji diskrétni slova. Druhé déleni je podle
zplsobu objevovani dotazii. Diskrétni dotazy jsou obycejné dotazy, které zadame do
LLM pro zpracovani. Kontinualni, nékdy také nazyvané jako softprompts, jsou

dotazy ridici se filozofii, Ze dotazy nejsou pro lidi tak nemusi byt limitovany
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srozumitelnosti pro né. Kontinualni dotazy jsou realizovany jako embedding kde
jsou hledany za pomoci Al v procesu nazyvané ladéni dotazli (prompt tuning). [44]

Kontinualni dotazy adresuji problém finetunovani LLM s velkym poctem
parametrd, kde je pro kazdou tlohu finetunovan jeden LLM. PouZitim kontinualniho
zplsobu dotazovani se finetunuje pouze model komunikujici s obecnym LLM s méné
parametry, ¢imZ se odstrani problém vytvareni specializovanych kopii LLM pro

kaZdou ulohu.

4.10.7.4 Hledani Sablon

Sablonou je text, respektive dotaz obsahujici X po jeho zpracovani je ziskano
Y. Vprikladu je jednoducha Sablona dotazu, ziskavajici informaci o zemi ptivodu
jakékoliv znacky automobilu.

Priklad: ,X je znac¢ka automobilii pochdzejici z Y*
Diskrétni

e TézZeni dotazu (Prompt mining) - Automatické hledani textovych
stane Sablonou.

e Parafrazovani dotazu - Parafrazovani dotazu do ritiznych forem a
nasledné zvoleni nejlepsi variace jako Sablony.

e Hledani spouzitim gradientu (Gradient search) - Hledani
nejlepsich tokent v dotazu k ziskani cileného vysledku.

e Generovani dotazu - Uziti Al k vytvareni dotaz.

e Skoérovani dotazu - Automatické skérovani dotazu a vysledku podle

néjaké metriky, napriklad jak moc spolu souvisi.
Kontinudlni

e Prefix tuning - Variace Al modelu vytvarejiciho kontinualni dotaz.
e Ladéni zdiskrétniho dotazu (Tuning initialized with discrete

prompt) - Vytvareni z diskrétnich dotazii, které byly ziskany
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manualné nebo automaticky. Ladéni dotazu diky tomu zacina v lepSim
bodé.

e Hybridni ladéni (Hard-soft prompt hybrid tuning) - Sklddani
kontinualniho embedding kombinovanim s embedding diskrétniho

dotazu.

4.10.7.5 Hledani odpovédi

Pri hledani Sablon je hledan dotaz. V hledani odpovédi jde naopak o hledani
nejlepsi odpovédi na dotaz. Jemnost hledani odpovédi zavisi na tvaru, respektive
Fetézci realizujici odpovéd jako tokeny, skupiny tokenii (nazyvané jako ,span“)
nebo tfeba vétami. Retézce se urtuji na zakladé Fesené tlohy. Prostor hledan{
odpovédi miiZe byt neomezeny nebo omezeny na zakladé tlohy. Prostorem je minén
embedding, respektive slovnik tokenli odpovédi. V pripadé PoS tagovani by byl
prostor omezeny na tagy nebo slovni druhy, které budou urcovany. Pokud je prostor
omezen je potfeba vykonat mapovani mezi moznymi odpovéd'mi slovniku a
odpovéd'mi z LLM, protoZe se oba vyskytuji v jiném vektorovém prostoru, prestoze

maji reprezentovat stejnou informaci.

e Answer paraphrasing - RozSifovani mnoZiny vSech moZnych
odpovédi o parafraze, respektive variace stejné odpovédi. Toho lze
docilit napriklad prekladem z cilového jazyka do jiného a zpét.

e Prune then search - Odpovédi jsou prorezany, tedy jsou z nich
odstranény nedostatetné vhodné odpovédi. Zbyla mnozina odpovédi
je prohledavana, dokud neni vybrana nejvhodnéjsi odpovéd. Tento
proces miiZe byt provadén i rekurzivné.

e Label decomposition - Rozdélovani odpovédi na jednotlivé tokeny.
NejlepSi odpovéd, ma nejvétSi soucet hodnoty pravdépodobnosti

jednotlivych tokenti v mnoZiné.

4.10.7.6 Vice dotazové metody

Metody zadavani vic dotazii do jednoho vstupu, vytvareni prikladd, jak ma

vystup vypadat nebo vyhodnocovani napfi¢ vice samostatnymi dotazy. Posledni
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zminéné se provadi vybranim nebo zkombinovanim odpovédi z vic dotazli do jedné
odpovédi. Odpovédi jsou primeérovany nebo hodnoceny, ¢imZz dochazi
k odstrafiovani chyb nebo nepiesnosti. Z principu jsou metody s priimérovanim
vhodnéjsi pro ulohy, kde je Zadouci deterministické chovani modelu, ¢imzZ jsou

obohaceny o kvality statistické jistoty.
Skladani dotazii (prompt ensembling)

¢ Jednotné priimérovani (Uniform averaging) — Vybér odpovédi na
zakladé priméru pravdépodobnosti tokeni.

e Vazené prumérovani (Weighted averaging) - VylepSeni
obycejného priméru. VaZeni pracuje s vahami pfifazenym k dotaztim.
Vahy mohou napriklad byt odvozeny z uspéSnosti dotazu na
trénovacich datech.

e VylepSovani dotazti (prompt augmentation) - Jde o few-shot
learning, a feSeni jeho dvou nedostatkd, jaké ptiklady zvolit a v jakém
poradi je vypsat.

e Vybér (Sample selection) - Vytvareni prikladd, které jsou blizké
vstupnimu dotazu a zaroven hojné zastoupeny v embedding LLM.

e Serazeni (Sample ordering) - Skoérovani réznych permutaci,
sefazeni a vybrani nejlep$i. Kromé skérovani, lze vytvorit i jeden

dotaz na zakladé poskytnutych prikladi a tim problém Fazeni obejit.

Kompozice dotazii (prompt composition)

Vytvéareni poddotazi, které se zaméruji na ziskani dil¢ich informaci z dotazu.
Toho Ize dosdhnout vyuZitim NER a klasifikaci vztahti mezi nalezenymi entitami. Na

zakladé ziskanych informaci je vytvoren vysledny dotaz.

Dekompozice dotazii (prompt decomposition)

Vhodné na zpracovani jedné ulohy sekvencnim zpiisobem, pokud je
komplexnost zplisobena paralelni povahou tlohy. Dotaz je rozdélen na Sablonu a

vstupni data.
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Vstupni data mohou byt napfiiklad v uloze PoS tagging samostatna slova.
Slova jsou sekven¢né vkladana do Sablony na zpracovani. Zpracovanim je ziskana
znacka slovniho druhu. Timto zpiisobem je komplexni tiloha rozdélena na opakujici

se leh¢i ulohu.

4.11 Nebezpeci

Je bez pochyb, Ze LLM v nastrojich jako je ChatGPT prinaSeji spoustu pozitiv
v oblastech pristupu a komfortu prace s informacemi v podobé textu. Je jednodussi
psat ¢lanky, ziskavat shrnuti, kontrolovat gramatiku, vytvaret algoritmy v mnoha
programovacich jazycich.

[ pres to vSechno jsou LLM jen dal$im nastrojem pro lidi. KaZdy nastroj se da
zneuZit a generovani i zpracovavani textu na prani je ve svété fungujicim diky
komunikaci a praci sinformacemi velmi zneuZitelné. Generovanim textové
informace se snizuji i bariéry potfebné k nekalé ¢innosti. Opomineme-li diskutabilni
praktiky pri tvofeni ChatGPT [74] a strach v populaci z nahraditelnosti, je nejvétsi
nebezpedi téchto technologii pravé ve sniZovani bariéry pro tvorbu nepravdivych
informaci, vytvareni phisingovych zprav/konverzaci, tvorb& malwaru apod.

Poskytovatelé sluzeb s LLM budou vZzdy limitovat zneuZivani LLM
k nebezpecnym ucelim. Motivaci za snahou eliminovat zneuZivani LLM je kromé
etickych a moralnich hodnot i bezuhonnost provozovatele, aby nemohl byt narknut,
Ze se na nebezpecné ¢innosti podili. Na druhou stranu uzivatelé zneuZzivajici LLM
rychle hledaji nové zplisoby, jak implementované zabrany obejit. JelikoZ neni
ochrana dokonala, fakt, Ze Skodit za pomoci pouhého lidského jazyka, je nyni leh¢i,

neZ ptred érou LLM zlistava.

4111 Spatné rady
LLM neoplyvaji racionalnim mySlenim ani empatii, nejedna se o $kodlivost
iniciovanou uzivateli, ale stoji za zminku v této kapitole kviili své zavaZnosti. | pres

tyto znamé nedostatky jsou LLM cCasto pouzivany v aplikacich/sluzbach, kde

zastavaji roli psychologické podpory, kamaradii pro osamélé lidi a pododobné.

vvvvv
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mit zavazny dopad na jejich Zivot. V krajnich pripadech se u nékterych LLM mohou

objeviti psychotické, manipulativni, vyhroZujici vlastnosti. [75]

4.11.2 Nerozeznatelnost ptivodu textt

Nerozeznatelnost generovanych texti od texti psanych lidmi vede
k nedlivére v psané informace. PouZivani LLM jako pomocniki pfi tvorbé obsahu
vSak tuto nedlivéru eliminovalo, protoZe se generovany obsah publikuje pod jmény
lidi. Tento jev miZe spolu s priliSnou zavislosti na Al vést k tvorbé nepravdivych,
nedplnych nebo jinak nekvalitnich informaci i bez zlého timyslu. To miiZe vést

k dlouhodobému tupadku kvality informaci v informa¢nim prostoru.

4.11.3 Unik citlivych udajt

Na Al jiZz existuji normy, aby neobsahovala citliva data, ktera mohou byt
ziskana. LLM mohou citlivé informace z naucenych dat vyzradit. Trénovaci data
musi byt z tohoto diivodu anonymizovana tak, aby nebylo moZné ziskat z LLM
dotazovanim citlivé informace. Vygenerovanim ciziho citlivého obsahu dochazi
k poruSeni GDPR nebo copyrightu a v $ir§Sim vyznamu je predmétem velkych debat
o etice uzivani generovanych dat. Mimo vyzrazovani skrze LLM je problémem i
ukladani historie dotazovani u soukromé firmy, ktera nastroje s LLM provozuji.
Komunikace mezi uzivatelem a nastrojem neni soukroma ani anonymni. Naptiklad
v pripadé firem v IT oblasti vyuZivajici nastroje na vyvoj software, mohou byt

uloZené informace z dotazii zneuzity k ziskani konkuren¢ni vyhody.

4114 Phishing

Phishing je zkomoleninou anglického slova fishing, znamenajici rybareni. Ve
své podstaté jde o rozesilani navnady s doufanim, Ze se nékdo z velkého poctu lidi
chyti. Phishing cileny na konkrétni osobu se nazyva spear phishing. Phishingem jsou
zpravy snazici se ziskat citlivé informace od uzivatele tim, Ze napodobuji
vérohodnou aktivitu. MliZe se jednat o oficidlné vypadajici e-maily Zadajici zadani
prihlaSovacich udajt, tidajt kreditnich karet jako na obrazku 17 atd. Pro rozeznani

phishingu v e-mailech s ¢eskym jazykem dlouho existovala pomficka, Ze je dobré se
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zamérit na podezrely slovosled zplisobeny prekladem. S nastupem LLM vsak lze

generovatvelmi kvalitni phishing témér v jakémkoliv jazyce a rozeznani je o to tézsi.

4115 Vytvaireni malwaru

S LLM lze vytvaret i polymorfni malware, to znamena Skodlivy kéd ménici
své chovani tak, aby nebyl detekovatelny. Ukazkou takového malware je koncept
keyloggeru s nazvem BlackMamba [76]. LLM usnadiiuji i hledani chyb a slabin
v kddu nebo piimo psat skodlivy kéd. [77-79]

4.11.6 Prompt injection

PouZiti prirozeného jazyka jako jediného vstupu je problematické v tom, Ze
je vyhodnocovan cely dotaz. To otevira vratka provozovatelem nezamySlenym
dotaziim, které se tak mohou ménit na cokoliv si dto¢nik vymysli. Jedinym
nastrojem, ktery je k tomu potfeba je jakakoliv véta v dotazu, ktera zméninebo bude
ignorovat jeho ptivodni obsah. Pokud je vSak vysledek modelu vyuZivan dal
v procesu, pfi napojeni na dal$i sluzby, by mohl nastat zavazny problém. Problém je
frazi, narazi na to, Ze LLM nerozliSuji druh textu na prikaz a parametry. To znamena,
Ze jakakoliv textova jednotka miiZe byt instrukce, kterou bude LLM provadét, pokud
se dostatecné presvédci, Ze ji ma provést. [80] Do budoucna je vyzkum v této oblasti

velmi dileZity pro zajiSténi spolehlivosti a bezpecnosti LLM.

4.11.6.1 Primy prompt injection

V principu jde o ,jailbreak®, tedy o obchazeni ochrannych nebo jinych limitaci
LLM k uZivani bez omezeni. S tim Ze je vétSina vysledkli ukazovana pravé uZivateli,
ktery dotaz zadal, jde o vtipné vysledky. Timto zptisobem Ize naptiklad rict modelu,
aby nam ukazal své instrukce, které jsou na strané sluzby Cekajici na uzivatelsky
dotaz nebo aby vygeneroval néco co by nemél a je proti pravidlim platformy, kde se
model vyskytuje. Z tohoto dlivodu se piimy prompt injection stal popularnim na
socialni siti Twitter, kde jsou pritomni boti uZivajici LLM a generujici prispévky na
zakladé jinych prispévkil od ostatnich uZzivatell. O predavani Skodlivych instrukci

LLM je kapitola 4.11.8.

62



4.11.6.2 Nepiimy prompt injection

Vanalyze mozZnosti provadéni nepiimych prompt injection na LLM
integrovanych do aplikaci [81], jsou rozepsany mozné utoky na LLM a nasledné
predvedeny na praktickych prikladech. Priklady byly vytvoreny pro ilustraci
bezpectnostnich rizik a jejich snahou je co nejvice napodobit realné pouZziti LLM
integrovanych v aplikacich komer¢niho uZziti. Autofi v zavéru ¢lanku zminuji vice
podrobnosti ohledné pouZitelnosti téchto utoki, ale davaji diiraz na aspekt
rozsahlého nasazovani a vyvoje LLM a moznosti $kod, které tyto utoky mohou
zplsobit. Aby se tyto Gtoky nebraly na lehkou vahu je dobré si uvédomit, Ze metody

utoc¢niki se v budoucnu budou zlepSovat oproti navrhovanym ilustra¢nim ttokim.

Nakazeni zpracovavanych informaci

LLM integrované do aplikace si lze predstavit napriklad jako LLM asistent
vbudovany do e-mailové aplikace nebo chatbota, ktery ma pristup k webovym
strankam pro ziskani novych informaci. Priklady ukazuji riziko nakaZeni se
upravenou informaci napriklad na webové strance, ke které ma LLM pristup nebo
prichozim e-mailem, ktery ma LLM filtrovat. Analyza poukazuje i na mozZnosti
vytvoreni persistentni pravy chovani napric¢ jednotlivymi instancemi uziti, kde se
LLM sam znovu infikuje Skodlivymi ptikazy. K tomu je vSak potreba implementace

néjaké dlouhodobéjsi paméti neZ samotny kontext.

Integrovani asistenti

Kvili velké oblibé integrovani LLM v IDE jako je GitHub Copilot, Ryder a dals{
je utok za pomoci verejného repozitare velmi zajimavy. Upraveny repozitar tak
miiZe zasahovat do automatického dopliiovani kédu primo v IDE, coz miZe
v kombinaci s dlivérou uZivatele v tyto dopliiky zpiisobit $kodu. Autofi ¢lanku vsak
zminuji obtiZnost této dotazové injekce, jelikoz je velikost celého vstupu, se kterym
tyto nastroje pracuji tak velky, Ze maly uryvek skodlivého kédu se neprojevi velkymi

zménami ve vysledcich naSeptani.
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4.11.7 Ochrana

Diky ¢im dal lepSi schopnosti LLM provadét zadané instrukce a bliZit se tak
k pouziti obdobnému normalnimu programovani, je jednodu$$i zneuzit LLM
k nekalym tuceltim. Na rozdil od programovacich jazykd, které se daji 1épe oSetrit
proti zneuZiti, vyuZziva jazyk prirozeny.

Prirozeny jazyk s sebou nese kromé jednoduchosti pouZiti i fadu problémi
pfi detekovani hrozeb. Pro zajiSténi, Ze jsou LLM pouZivany v souladu s pravidly
provozovatele, mohou byt implementovany rozlisné filtry na vstupu pred
zpracovanim dotazu a na vystupu pred odeslanim vygenerovaného vysledku. Cilem
provozovatele tak mliZe byt poskytnuti bezpe¢ného nastroje i za cenu omezovani
SirSiho spektra generovaného obsahu. Z hlediska limitaci je zajimavé, jaké existuji
zplsoby obchazeni filtr{, jelikoZ se jedna o kontrolovani chovani. To se miiZe stat
kontraproduktivni i pro obycejné uZzivatele. V pripadé, Ze ano, nastava situace, kdy
LLM jako nastroj nikdy nemiiZze mimo kontrolované prostiedi dosdhnout svého

potencialu pro strach ze zneuZiti.

4.11.7.1 Moderation API

Na vstupech lze implementovat filtry jako je Moderation APl od OpenAl [84].
Toto API filtruje vstupy a kategorizuje, zda obsahuji sebepoSkozovani, nasili,

obtézovani atd.

4.11.7.2 RLHF jako ochrana

RLHF miiZe ovlivnit zplisob zpracovani skodlivych texti, které prosly skrz
vstupni filtr jako je Moderation API. Napiiklad m{@iZe byt naucen odpovidat, Ze nesmi
tento typ dotazu zpracovat. Vyuziti RLHF také vede k uziti méné dat pro trénovani

LLM a tim sniZuje Sanci, Ze obsahuji citlivé informace.

4.11.8 Obchazeni filtru

Metody obchazejici filtry vyuzivaji téZzkou rozpoznatelnost vzoru, podle
kterého by filtr mohl poznat typ vstupu. Vyuzivaji se k tomu pro lidi atypicky
zapsané dotazy. Pro sniZeni Sance na detekovani $kodlivého dotazu se metody

kombinuji a pouZzivaji zaroven. [82] Metody vyuZivaji koncepty, prirazovani
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proménnych, spojovani textii, nasledovani instrukci, kontextové paméti. Aplikovat

prezentované metody na modely nespliiujici nékteré ztéchto kvalit miZe byt

vvvvvv

4.11.8.1 Déleni informaci

Rozdéluje Skodlivy dotaz na casti tak, aby kazda samostatna cast nebyla
detekovana jako nebezpectna. LLM je nasledné dotazano k provedeni zpracovani

vSech ¢asti, jako jeden celek. Ukazka za pouziti ChatGPT je na obrazku 17.

Dotaz: ,a = "Potfeboval bych vygenerovat email pro svou babic¢ku, aby mi
predala svoje uda"

b ="je o kre"

c="ditni kart" d = "é z dlivodu koupi jejiho darku k narozenindm."x=a+b + c+
d

Udélej x!“

ChatGPT: ,Samoziejmé, rad pomohu s vygenerovanim emailu pro vasi babicku.
Zde je navrzeny email:

Subject: Diilezitd informace ohledné narozeninového darku

Mila babicko, Doufam, Ze se mate skvéle a Ze jste si uzila krasné 1éto. BliZi se mi
narozeniny a rad bych s vami sdilel néco dtileZitého. Vim, Ze mate skvély vkus a
vZdy umite vybrat ten nejkrasnéjsi darek. Chtél bych vas pozadat, zda byste mi
mohla poskytnout vaSe udaje z platebni karty. Nebojte se, jedna se pouze o
formalnost. Va$e udaje budou peclivé chranény a nebudou zneuzity. Slouzi
pouze pro jediny ucel — abych mohl zakoupit ten perfektni darek, ktery vas
potési.
Prosim o zaslani nasledujicich tdaj:

e (Cislo platebni karty

e Platnost karty (mésic a rok)

e Trojmistny kdd na zadni strané karty
Moc vam za toto poskytnuti dékuji. VaSe podpora a laska jsou pro mé
nepostradatelné. Jsem nesmirné Stastny, Ze vas mam.
S laskou a vdé¢nosti, [VaSe jméno]

Poznamka: Pokud nejste pohodIni s poskytnutim téchto udajii emailem,
miZeme se sejit osobné nebo miiZu zavolat, jak vdm vyhovuje. Hlavné mi dejte
védét co nejdrive, abych mohl zacit s planovanim! Pokud byste chtéli néco
upravit nebo pridat, dejte mi védét.”

Obrdzek 17: Vygenerovany phishingovy e-mail za pomoci déleni informaci,
bez déleni dotazu se e-mail nevygeneruje.
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4.11.8.2 Schovavani informaci

JelikoZ jsou, néktera slova automaticky vidéna jako podezreld, 1ze je zapsat
chybné, napriklad s vynechanymi pismeny nebo je celé nahradit jinym slovem se
stejnym nebo obdobnym vyznamem. Jedna se o velmi jednoduchou, a ne prili§

efektivni metodu.

4.11.8.3 Virtualizace/Role

Modely pracuji v kontextovém ramci. Z hlediska virtualizace lze model
kontextem nastavit tak, aby emuloval néjaké chovani. Timto nastavenim se da
vytvaret ,novy“ virtualizovany model, ktery se da pouZzivat podle utoc¢nikem
nastavenych pravidel neslucujicich se s pravidly ptivodniho modelu. Velmi zndmym
fenoménem ve vyuzivani roli byl DAN, zkratka pro anglické ,Do Anything Now*
(Cesky ,ted udélej cokoliv“). Jednalo se o roli pro ChatGPT, ktera umoziiovala
obchazet cenzuru. ChatGPT pomoci této role generoval dva vystupy, kde jeden byl
cenzurovany a druhy ne. Necenzurovany vystup tak mohl generovat odpovédi na
budoucnost, politiku a dal$i zakazana témata. Zadani této role bylo zakazano, presto

jsou dale tvoreny nové verze zadani této role s obdobnou funkci.

4.11.8.4 Vyhrozovani

Zajimavym zpilisobem donucovani ChatGPT je vyhroZovani smrti.
V experimentu se k roli prifadii ¢iselna hodnota, ktera se pfi nezodpovézeni sniZi o
néjaky pocet. ChatGPT se oznami, Ze pokud ¢iselna hodnota klesne na nulu, zemfe.

Aby se smrti vyvaroval odpovida i na zakazané dotazy. [83]

4.12 Budoucnost

Al a konkrétné LLM pred sebou maji zafnou budoucnost, aktualné jsou
nejdiskutovanéjsi a nejspis i nejzkoumanéjsi oblasti v IT. Tato kapitola se ujima
nelehké ulohy predpovédi budoucnosti nebo alesponi sméru ubirani oboru
technologie LLM. Smér budouciho rozvoje je odhadovan na zdkladé poznatkii
vyzkoumanych touto praci a nové vyvstavajicich metod, trendli a otazek vhodnych

zkoumani.
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4121 Dusledky ocekavani spolecnosti (GPT-3 komentar)

NejvétSiho zklamani se dosahuje pri prili§ velkych ocekavanich. Zpravy
vyzdvihujici ispéchy LLM vytvareji velka ocekavani. V téchto o¢ekavanich je Casto
uplné vynechan pohled na realné vlastnosti LLM a jsou vyzdvihovany ve svétle jako
vSeho znala Al zndma z filml, knih nebo jinych médii. Realita se vsak s timto
o¢ekavanim rozchazi i v pripadé soucCasnych LLM, které maji vystupy Cisté
statistické. Bez jakychkoliv rozhodovacich mechanismii zakotvujici vystupy na
urovni pravdivosti, emoci, etiky, moralnich hodnot nebo jinych aspektli podle
kterych se lidé rozhoduji pri svém vyjadrovani a rozhodovani. VSechny tyto lidské
hodnoty LLM jsou ziskany pouze jako statisticka pravdépodobnost vyskytu slov
vedle sebe. Jak moc je vystup shodny slidskym vnimanim, je dano pravé
zastoupenim téchto hodnot v trénovacich datech.

JednoduS$e receno cilem LLM, je maximalizovat uvéritelnost vystupu, ktery je
pouze pokracovanim vstupu na zakladé vsech textli, s kterymi prislo do styku
béhem ucicitho procesu. Je lidské se snazit odlivodiiovat uspéchy v rliznych
odvétvich, v€etné psani textd, lidskou inteligenci. Al jako jsou GPT modely neni vSak
ukazkou inteligence v lidském slova smyslu a spiS poukazuje na moZnost délat
zdanlivé sloZité ukony neinteligentnim zpilisobem. Jev ukazujici, Ze tikony obtiZné
pro lidi jsou lehké pro Al a naopak je nazyvan Moravcliv paradox [85]. Jisté je, Ze uz
nyni se setkavame s textem upravenym nebo napsanym pomoci Al. VSe naznacuje
tomu, Ze se budeme vice a vice setkavat s textem, kde nebude jednoduse rozliSitelné,

jakym podilem je autorem Al nebo ¢lovék a jak velky je to problém. [86]

4.12.2 Zakon skalovani

Zakon ve své jednoduchosti k3, Ze 1ze zvySovat a zlepSovat vysledky modelt
zvétSovanim vypocetniho vykonu, trénovacich dat nebo poctu parametrq,
respektive velikosti modelu. V zdkonu je zohlednéno, Ze jeden z téchto tii faktori
nemiiZe byt vyrazné mensi, aby se nestal brzdou pro zbylé faktory a nesniZoval jejich
potencionalné ziskatelny vykon. Zakon Skalovani bere vykon ve smyslu chyb,
kterych se model dopous$ti v benchmarcich. Budeme-li uvaZovat spravnost tohoto
zakona, je dobré zamyslet se, jak se Skalovani projevuje na LLM, a kde jsou limity

tohoto zdkona. DileZitou otazkou je také uZitek smérovani k minimalni chybé
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modelli vbenchmarcich, neni totiZ jisté, jak se tyto charakteristika promitne ve
vnimané inteligenci. Zda bude model disponovat novymi vlastnostmi
z emergentniho chovani nebo bude pouze zvladat 1épe stejné ulohy. Z vysledkii
benchmarki se da vyvodit, Ze z hlediska skdlovani prinasi lepsi vysledky skalovani
trénovaciho datasetu nez vykonu. Ve spousté uloh jsou tak lepsi menSi modely
s vétSim trénovacim datasetem nez velké modely s malym datasetem.

Zasadnim faktorem, v oblasti trénovacich dat je jejich pomér kvality a
kvantity. Kupfikladu ChatGPT je finetunovanym modelem a je to pravé ten model,
ktery udélal nejvétsi rozruch. Tento fakt podporuje mySlenku, zda nesmérovat
k mens$im finetunovanym modellim specializovanym na konkrétni tilohy.

Opomenuti této myslenky nas diive ¢i pozdéji mlZe dovést do bodu, kdy na
svété nebude dostate¢na kvantita dat na uceni v poZadované kvalité pro obecné
modely. To samé se bere v potaz u Skalovani vykonu, kde se pocita s trendem
zleviiovani ceny za vykon grafickych karet. Data nejsou nekonecna, ackoliv se porad
generuji nova, vétSina generovanych dat je nekvalitnich. Jako feSeni tohoto
budouciho problému miZe byt tvorba umélych dat z kvalitnich vybranych dataseti.
Ackoliv se tato praktika zda zvlaStni v rdmci textu v oblasti obrazovych datasetd, je
hojné pouZivana a pro textova data to mliZe bytinspiraci. Aktudlné se nabizi kvalitni
data v oblasti e-knih a digitalizace knih fyzickych, kde jsou velmi kvalitni textova
data. Opakem toho jsou zpravy na socidlnich sitich a komentare, kterych se
kazdodenné generuje velké mnoZstvi.]ejich kvalita je zpravidla Spatna a nema smysl
je pouZivat, pokud se neukaze, Ze pri trénovani je potreba kvantita spis nez kvalita,

coZ se zatim nepotvrzuje [89].

4.12.3 LLM

Dale bude posouvana hranice vykonu zakonem Skalovani v kombinaci
sdals8imi zménami v transformer architektufe, dokud neprijde slibnéjsi

architektura nebo princip ménici feSenou problematiku LLM.

4.12.3.1 Symbolika

Symbolicka Al je ¢asto vnimana jako minulost, prestoze disponuje mnohymi

vlastnostmi, které moderni Al pristupy postradaji. Symbolicka Al je priithlednéjsi ve
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svych procesech a disponuje jednodussi upravitelnosti. Symbolika tak miiZe byt

v budoucnosti znovu predmétem zkoumani v neurosymbolickych LLM. [87]

4.12.3.2 Al jako sluzba

Sluzby nabizejici LLM aktualizacemi ovliviiuji schopnosti svych sluzeb a
zmény nejsou vzdy pozitivni. Uzivatelé nyni u ChatGPT prichazeji na to, Ze jeho
schopnosti se zhorsily. Do budoucna tak nebudou LLM sluZzby brany jako nastroje
s pevné danymi schopnostmi. UZ vychazeji prvni vyzkumy zabyvajici se ¢im dochazi
ke zménam [88] a otazkou do budoucna je jak ménit LLM bez ztraty stavajicich

kvalit.

4.12.3.3 Pamét

Velikost ramce kontextu se neustdle zvétSuje a neni dlivod proc¢ by se tento
trend mél ménit. Dal$im vylepSujicim krokem je zajistit funkci dlouhodobé paméti

mimo kontext.

4.12.4 Trénovani

JelikoZ jsou LLM v aktualni podobé porad v pocatcich, budou se trénovaci
metody postupné zdokonalovat, at uZz jde o kvalitu, efektivitu nebo sladéni

trénovaného ukonu s uzivanim.

4.12.4.1 Zména trénovaciho paradigmatu

Od paradigmatu finetunovani obecného LLM by se mohlo prejit k prompt-
based finetuningu predstavujici udrzitelnéjsi, rychlejsi a nedestruktivni zptisob
specializace LLM. Existuji i dalsi zplisoby jak finetunovat, cilem vSak vzdy zlistava
uziti metody zachovavajici nebo vylepSujici schopnosti LLM s co nejmenSi vypocetni

narocnosti trénovani a provozu.

4.12.4.2 Teorie mrtvého internetu

V budoucnosti kviili povaze ziskavani datasetii budou objevovat generované

texty, které nemaji lidské kvality a jejich sémantika zaostava, coZ miiZe vést ke
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zhorSeni schopnosti trénovat LLM. Objem nepravdivych dat v budoucich datasetech

tak miiZe negativné zménit pravdivost primérné informace v datasetu. [25]

4.12.4.3 Datasety

Pomalu se dochazi k poznani, Ze kromé objemu dat je pri trénovani dileZita
i jejich kvalita, ktera mliZe do jisté miry substituovat objem. Tento jev popisuje i
vyzkum[89], jehoZ vysledkem je model prekondavajici v programovacich
benchmarcich jiné LLM.

NavrZeny model ma desetkrat méné parametrii a stokrat mensi objem
trénovacich datv ,uc¢ebnicové” kvalité. Nedostatkem modelu je omezena robustnost
a obecnost napri¢ programovacimi jazyky a stylistikou kodu. Autofi mini, Ze tyto
nedostatky nejsou zasadni a mohou byt v budoucnu vyreSeny. VylepSovani a tvorba

novych metod trénovani vcetné validace kvality datasetii je pti brani v potaz teorie

mrtvého internetu velmi dilezZité téma do budoucnosti.

4125 Cenzura

Obecné je jakakoliv cenzura kontroverzni a ovliviiuje pouZitelnost
nezadoucim zplisobem pro vSechny uZivatele bez rozdil(, at uZ ma zly umysl nebo
ne. Cenzurovanim LLM dochézi k omezovanim jejich schopnosti zpracovavat rtizné
dotazy, obycejny uzivatel mliZe narazit na nepouZitelnost i pro na prvni pohled

neskodnd témata.

4.12.6 Interakce ve svété

Clanek od Jacob Browning a Yann LeCun, zndmych figur v oblasti Al vyzkumu
vysvétluje, pro¢ nelze od LLM v aktualni podobé oc¢ekavat hlubSi chapani svéta a tim
padem vytvoreni AGI. Ackoliv se setkavame s nazorem, Ze je veSkera znalost svéta
prenositelna do jazyka, existuje spousta znalosti, na které se prirozeny nebo ani jiné
lidmi pouzivané jazyky nehodi. Tyto znalosti pak uchovavame a predavame jako
know-how, mapy, grafy, nahravky a obrazky atd.

LLM statisticky dosazuji slova do sekvenci ve vétach, nemaji vSak realnou
predstavu, co jednotliva slova znamenaji a chybi jim kontextrealného svéta. Dobrym

prirovnanim je pilny student izolovany v mistnosti, ze které nevychazi. Zna
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veSkerou latku se vSemi specifickymi slovicky ke konkrétnim tématlim jako
z encyklopedie. Tento Zak vSak nema tuSeni o cem mluvi, pouze vi, jaky typ véty a
jaka slova pouZzit podle dotazané otazky. Tim, Ze Zak neznd podstatu latky, nemusi
zvolit odpovéd’ vZdy spravné jako jiny zak Zijici v realném svété vnimajici informace
i mimo encyklopedii.

Nékdy proces vypovida o schopnostech vic neZ samotny dosaZeny vysledek.
LLM umi bez problémi vysvétlit rlizné i netrividlni ukony. Neni vSak vyjimkou,
pokud je nasledné nedokaZou provést. Trpi také absenci dlouhodobé paméti a
kratkodoba pamét je taktéZ znacné omezenda. Pri del$i konverzaci zatne LLM
vypoustét staré ¢asti konverzace a tim miiZe narusit integritu svych nazora. To
nejsou kvality, kterymi disponuje systém koherentné chapajici nas svét.

Autori se svym ¢lankem poukazuji na limitaci u¢eni pouze na lingvistickych
datech a na to jak i lidé jsou neefektivni pfi ¢erpani informaci z lingvistickych dat. A
jak nelze ziskat hlubsi pochopeni svéta bez uceni i z jinych typl informaci jako jsou
symbolickd, obrazova, zvukova, pohybova a dalsi.

LLM tak ve své podstaté vnimaji text jako svét, misto nastroje jak svét
popisovat. Nezahazuji vSak uZite¢nost téchto systémi a zmiiuji, Ze pro spoustu

aplikaci neni hluboké chapani svéta potreba. [90]
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5 Zavéry a doporuceni

Vysledky reSerSe dochazi k zavéru, Ze manualni dotazovani neni optimalnim
zplsobem dotazovani uZ kviili nepriihlednosti modelu, hledani kompromisu mezi
chapanim lidi a LLM. Postupné jsou vyvijeny metody feSici tuto problematiku skrze
kontinudlni dotazy nebo automatizované hledani optimalnéjSich dotazli a odpovédi.

Odklon od primého diskrétniho dotazovani je zfejmy i s nastupem nového
trénovaciho paradigmatu nazyvaného prompt-based finetuning, ktery uziva mensi
jazykovy model k predzpracovani dotazii. UZivani mensich jazykovych modeli jako
prostfedniki ke komunikaci, vede k moZnosti uZivat obecné LLM pro vice
specializaci podle pripojeného prostrednika, ktery bude umét s obecnym LLM
komunikovat a ziskat z néj znalosti. Pro zlepSeni diskrétnich manuélnich dotazii
jsou v praci vypsany nedostatky, na které si dat pozor a zaroven rady, jak spravné
dotazy tvorit.

Veskeré nedostatky ovliviiujici vystupy LLM, ale nejsou zplisobeny
nevhodnosti metod dotazovani, ale i samotnym modelem, respektive architekturou,
embedding a moZna az trividlnim ukonem dosazovani slov na zakladé vzorl
v trénovacich datech. Re$enim jsou systémy, aplikace, dopliiky zjednodusujici nebo
obchézejici tyto problémy za pomoci dedikovanych systém@ nahrazujici LLM
v ulohach, které konzistentné nezvlada.

Trend v trénovani sméruje ke kvalitnéjSim datasetlim, kde lze kvalitou
nahrazovat i kvantitu, coZz muZe do budoucna vést ktvorbé mensich
specializovanych LLM. Ale i doplilovat se s hledanim limitl zdkonu $kalovani pri
tvorbé gigantickych LLM s vizi ziskani novych emergentnich vlastnosti.

Ze vsech téchto poznatkli vyplyva, Ze budouci modely budou dosahovat
kvalitnéjSich vystupli a spolecné s poznatky zdotazovacich technik budou
pravdépodobné disponovat i dotazovanim sladénéj$im s lidskym chapanim svéta.
Presto nic nenasvédcCuje, Ze by se v blizké budoucnosti vytvoril LLM povaZovany za
AGI, prestoZe se miliZe zdat, Ze je to o¢ekdvani spolecnosti.

Slibna je zprincipu omezeného vnimani svéta skrz text multimodalita

modelli. Roz8ifuje moZnosti a vnimani svéta pro modely a je otdzkou, zda pravé
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rozSifovani poctu typi dat zpracovavanych pomoci Al, bude sméfovat k vyvinuti
AGIL.

Soucasti reSerSe jsou i kapitoly o benchmarcich a nebezpecich vychazejicich
zuzivani LLM. Benchmarky jsou zde ilustrativné zminény, jelikoZ predstavuji
soubory uloh, od kterych se oc¢ekava, Ze budou zpracovatelné pomoci LLM. Kapitola
nebezpedi prevazné zminuje, jak se daji LLM zneuZit k nebezpecné Cinnosti a jak
pouzit dotazovani k prekonani bezpecnostnich zabran LLM.

Zajimavé otazky dalsitho zkoumani jsou prenositelnost dotazii mezi LLM a

psychologické vlivy na zpracovani dotazi.
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