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Vysledky experimentov a overenia metdd

V tejto prilohe struéne zhrnieme vysledky dosiahnuté v ramci realizacie pracovného balika
NV3, predovsetkym hlavné vysledky experimentov realizovanych v ramci uloh 3.2 a 3.3 a
vysledky overenia v ramci pouzivatelskej Studie v ulohe 3.4, ale pre uplnost v kratkosti
zosumarizujeme aj vysledky ulohy 3.1, ktora sa venovala priprave datovych mnozin.

Uloha 3.1: Priprava datovych mnozin

Uloha 3.1 bola zamerana na zber, Upravu, anotaciu, overenie a pod. dat potrebnych na
realizaciu vyskumnych aktivit v ramci tloh 3.2 a 3.3. Na uvod zhrnieme informacie o dvoch
datovych mnozinach, ktoré boli v ramci tejto aktivity publikované.

Datova mnozina AMC-16K

AMC-16K (Annotated-MultiClaim-16K) je verejne dostupna datova mnozina vytvorena v
ramci ulohy 3.1. Datova mnoZina je hostovana prostrednictvom GitHub repozitara
kinit-sk/llms-claim-matching/datasets a rozSiruje datovu mnozinu MultiClaim vytvorenu v ramci
projektu DisAl. Pre podmnozinu 16 000 parov (prispevok, fact-check) fudski anotatori ru¢ne
urgili, & st vzajomne relevantné alebo nie. Struktira datovej mnoziny je nasledujuca:

e 8000 monolingvalnych parov (40 prispevkov x 20 jazykov x 10 kandidatskych
fact-checkov v rovnakom jazyku);

e 8000 cross-lingvalnych parov (400 anotovanych dvojic pre kazdu z 20
preddefinovanych jazykovych kombinacii, kde sa jazyk prispevku a fact-checku lisia).

Datova mnozina adresuje problém spravnej evaluacie vyhladavania existujucich fact-checkov
— jednu z hlavnych vyziev v ramci evaluacie predstavuje fakt, ze vzhfadom na proces, akym
sa zbieraju datové mnoziny na tuto ulohu, nie vSetky prepojenia medzi vzajomne relevantnymi
prispevkami a fact-checkmi, byvaju anotované (o plati aj pre datovi mnozinu MultiClaim, na
ktorej staviame). Ak teda model spravne predikuje spojenie medzi dvojicou prispevok, fact-
check, v niektorych pripadoch je takato predikcia vyhodnotena ako nespravna aj napriek tomu,
ze prispevok a fact-check k sebe v skutoénosti patria. Dodato¢né anotacie v datovej mnozine
AMC-16K umozriuju vykonat presnejSiu evaluaciu.

Anotaciu vykonalo Sest anotatorov, pricom kazdy par dostal jednu anotaciu (relevantny /
irelevantny / nedé sa urcit); pripady oznaCené ako neda sa urcit boli nasledne dodatocne
zaradené do binarnych kategérii. Zhoda anotatorov merana Fleissovou kappou dosiahla pred
anotéciou 0,60 a po nej 0,62. Celkovo bolo ako relevantnych oznagenych priblizne 16% parov
z celkovych 16 tisic.

Zarhnuté jazyky: arabgina, bulhar€ina, ¢eStina, nemcina, gréctina, angli¢tina, francuzstina,
srbochorvat€ina, hind€ina, madar€ina, kérej¢ina, malaj€ina, barméina, holand&ina, polstina,
portugalCina, rumuncina, slovencina, SpanielCina a thajCina. Pre cross-lingvalne nastavenie
dataset pokryva napriklad pary slk — eng, spa — eng, kor — eng, ara — fra a dalSie.

Kazdy zaznam obsahuje polia: post_id, factcheck_id, post_language, factcheck language a
binarnu premennd rating (Yes = relevantny, No = irelevantny). Priemerna dizka prispevkov sa
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naprie¢ jazykmi pohybuje priblizne od 47 do 223 slov, pric¢om fact-checky maju priemerny
rozsah priblizne 4 az 37 slov.

Datova mnozina bola vyuzitad v ramci vyskumu realizovaného v kontexte ulohy 3.2.

Post-retrieval anotacie pre datovd mnozinu SVO-Probes

Datova mnozina post-retrieval anotacii pre SVO-Probes bola vytvorena v ramci vyskumu
realizovaného v ulohe 3.3 a sluzi na evaluaciu novej probingovej metodiky pre vision-language
modely (VLMs; modely kombinujice obraz a jazyk). Navrhovana metodika vychadza z
retrieval scenara: ku kazdému obrazku alebo textovému opisu model vyhlada top-K
najpodobnejsich poloziek na zaklade embedovani a nasledne sa analyzuje, do akej miery su
vysledky takéhoto vyhfadavania skutoCne korektné. Datova mnozina preto neobsahuje iba
pbévodné kontrastivne dvojice z benchmarku SVO-Probes, ale predovSetkym dodatocne
anotované post-retrieval pary vytvorené konkrétnymi modelmi v ramci realizovanych
experimentov.

Zaklad datovej mnoziny tvori datova mnozina SVO-Probes, ktora je ur€ena na testovanie
porozumenia vztahov subjekt-sloveso-objekt v obrazkoch a textoch. Datova mnoZina
obsahuje textovy opis (pozostavajuci z trojice subjekt-sloveso-objekt), pozitivny obrazok a
kontrastivny negativny obrazok, ktory sa od pozitivneho liSi presne v jednom z aspektov
subjekt-sloveso-objekt. V experimentoch bolo pouzitych 13 855 unikatnych obrazkov, 10 978
unikatnych opisov a celkovo 33 686 kontrastivnych trojic.

Kra€ovou sucastou zverejnenej datovej mnoziny su ludské anotacie vysledkov vyhladavania
(angl. retrieval) pomocou modelov. Datova mnozina obsahuje vystupy Siestich vision-
language modelov: CLIP, BLIP-2, FLAVA, SigLIP2, Qwen3-VL-Embed a fine-tunovaného
Qwen2.5-VL. Pre text retrieval bolo nahodne vybranych 100 query obrazkov; ku kazdému bolo
anotovanych top-10 popiskov najdenych kazdym z modelov, ¢o predstavovalo viac nez 3000
dvojic obrazok-popisok anotovanych tromi anotatormi. Nasledne bol rovnaky postup
opakovany pre vyhladavanie obrazkov na zaklade popiskov. Anotatori posudzovali, €i popisok
mdze realisticky opisovat dany obrazok, pri€¢om pouzivali trojhodnotovi schému ano/nie/neda
sa urCit. Finalne anotacie boli uréené vacsinovym hlasovanim. Zhoda anotatorov merana
Fleissovou kappou dosiahla hodnotu priblizne 0,64, ¢o predstavuje stredne silnd zhodu medzi
anotatormi.

Okrem ludskych anotacii dataset obsahuje aj automatické anotacie generované reasoning
modelom 03. Model klasifikoval retrieval vysledky ako spravne alebo nespravne vyhladanie a
v pripade chyby uréoval typ nesuladu: nespravny subjekt, sloveso alebo objekt. Automatické
anotacie dosiahli vysoku zhodu s ludskym hodnotenim (F1 = 0,84), o naznacuje potencial
vyuzitia velkych multimodalnych modelov na €iasto€nu automatizaciu evaluacie.

Datova mnozina bola vytvorena primarne ako artefakt pre analyzu retrieval-based probing
metodiky, no je potencialne znovupouzitelna aj pre dalsSi vyskum multimodalnej evaluacie,
retrieval benchmarkov alebo automatizovanej anotacie multimodalnych dat. Datova mnozina
umozfiuje analyzovat typy semantickych chyb vision-language modelov, Studovat limity
Standardnych metrik pri neuplnych anotaciach a experimentovat’' s automatickou evaluaciou
vysledkov vyhladavania (angl. retrieval) pomocou velkych jazykovych modelov.
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Uloha 3.2: Vyvoj metdd so zapojenim dialdgovych jazykovych
modelov

V ramci ulohy 3.2 sa venujeme vyvoju metdd zapdjajucich generativne jazykové modely
fungujuce v dialégovom rezime. Jednou z klu€ovych uloh v ramci snahy podporit’ Usilie fact-
checkerov Ciasto¢ne automatizovanymi metdédami je uloha vyhladavania uz existujucich fact-
checkov.

Dosiahnuté vysledky

V ramci ulohy 3.2 sme zrealizovali sériu na seba nadvazujucich experimentov, ktorych
vysledky boli publikované a prezentované na vedeckych konferenciach. V ramci realizovanych
experimentov, sme overili, & generativhe velké jazykové modely (angl. large language
models, LLMs) dokazu spolahlivo posudzovat vztah medzi prispevkami a existujucimi fact-
checkmi a preskumali sme aj limitacie takéhoto procesu. Venovali sme sa aj hodnoteniu
dialégovych asistentov s integrovanym webovym vyhladavanim. Postupne sme tak presli od
jednoduchej klasifikaénej ulohy k modelom fungujucim v dialdégovom rezime, ktoré su
potencionalne pristupnejSie pre SirSie spektrum uZivatelov a tvoria jadro tejto ulohy.
Dosiahnuté vysledky sme zhrnuli v troch vedeckych publikaciach, ktoré struéne opiseme aj
nizSie. Na tieto prace nadvazuje navrh dialdgového fact-checkingového asistenta, ktorého
overeniu v pouzivatelskom experimente sa venuje sekcia 3.4

Velké jazykové modely pre multilingvalne vyhladavanie existujucich fact-checkov

V prvom kroku sme navrhli, implementovali a evaluovali metédu, ktora do procesu
vyhladavania existujucich fact-checkov zapaja generativne jazykové modely, a overili sme,
do akej miery tento typ modelov dokaze zlepsit vysledky celého procesu. Vysledky sme
zhrnuli v ¢lanku Large Language Models for Multilingual Previously Fact-Checked Claim
Detection, ktory bol publikovany na konferencii EMNLP 2025 (Findings) a je dostupny
prostrednictvom protalu ACL Anthology.

Ulohu sme sformulovali ako binarnu klasifikaciu relevancie medzi prispevkami a existujdcimi
fact-checkmi. Pre kazdu dvojicu (prispevok, fact-check) model rozhoduje, &i su vzajomne
relevantné, teda &i dany fact-check méze pomoct pri overovani prispevku. Navrhnutd metéda
ma podobu dvojkrokového postupu. Embedovaci model najprv pre prispevok vyhlada N
najpodobnejSich fact-checkov a nasledne LLM posudi ich relevanciu a odfiltruje nespravne
pozitivne vysledky z prvého kroku. Generativne modely sa tak zapajaju do tej €asti procesu,
kde je potrebné sémantické posudenie, ktoré samotné embedovacie modely nezvladaju
spolahlivo.

V experimentoch sme porovnali sedem otvorenych (open-weight) modelov réznych velkosti.
MenSiu skupinu tvorili modely s menej ako 10 miliardami parametrov (Qwen2.5 7B, Llama 3.1
8B, Mistral v3 7B) a vac¢siu skupinu modely s viac ako 70 miliardami parametrov. parametrov
(Mistral Large, C4Al Command R+, Qwen2.5 72B, Llama 3.1 70B). Zameranie sa na otvorené
modely ma viaceré dévody. Hlavnym z nich je, Ze umozhuju vaésiu kontrolu nad experimentmi
a zaroven su realne nasaditelné v prostredi fact-checkerov bez zavislosti od komerénych
modelov. Modely sme testovali v 20 jazykoch, a to v monolingvalnom rezime (prispevok aj
fact-check v rovnakom jazyku) aj cross-lingvalnom reZime (v réznych jazykoch), pricom sme
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porovnali pat réznych spdsobov indtruovania modelov (angl. prompting). Na evaluaciu sme
vyuzili datovd mnozinu AMC-16K opisanu v €asti k ulohe 3.1.

Z vysledkov vyplyva niekolko zisteni. NajlepSie modely zvladli ulohu dobre (80% Macro F1) a
vo vacsine pripadov prekonali embedovacie a NLI referenéné pristupy (baselines), ¢o
potvrdzuje prinos zapojenia generativnych modelov do procesu. Velkost modelu pritom
nebola rozhodujuca. Vaésie modely boli konzistentne lepSie, no napriek tomu sa uukazalo, Ze
mensi model v kombinacii s premySlanim krok za krokom (chain-of-thought) dokazal
konkurovat aj vyrazne vacsim modelom. Pri jazykoch z nizkym mnozZstvom zdrojov, ako je aj
slovensky jazyk, madarcina €i barméina, a pri jazykoch s nelatinkovym pismom presnost
modelov vyrazne klesala oproti jazykovo bohatSim prostrediam. Pre tieto jazyky, nelatinkové
pisma a menSie modely sa osvedcilo prelozit vstupné texty do angli¢tiny, vdlaka comu modely
vedia vyuzit svoje silnejSie schopnosti v anglickom jazyku. Ako sa ukazalo, univerzalne
najlepsia stratégia instruovania v sucasnosti zrejme neexistuje a vhodny pristup zavisi od
konkrétneho jazyka a velkosti modelu.
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Obrazok 1: Porovnanie vykonnosti jednotlivych LLM pri piatich stratégiach instruovania,

merané skére Macro F1 (s intervalmi spolahlivosti). Vodorovné Ciary oznacuju najlepSie

embedovacie a NLI referen¢né pristupy. Najlepsie modely prekonavaju hranicu 80 % a
vécsina z nich prekonava referencné pristupy.

Analyza jazykového skreslenia a skreslenia vo vyhladavani

Predchadzajuca praca odhalila vyrazné rozdiely vo vykonnosti naprie¢ jazykmi. V
nadvazujucom c¢lanku Investigating Language and Retrieval Bias in Multilingual Previously
Fact-Checked Claim Detection (prijaty na konferenciu EACL 2026 a dostupny na ACL
Anthology portali) sme sa preto zamerali na diagnostiku tychto problémov. Ciefom prace
nebolo navrhnut novd metdédu, ale kvantifikovat dva druhy skreslenia, ktoré ovplyviuiju
spolahlivost’ multilingvalneho vyhladavania fact-checkov.

Skumali sme dva typy skreslenia. Jazykové skreslenie (language bias) oznacuje tendenciu
modelov dosahovat vyrazne lepSie vysledky pre jazykovo bohaté jazyky, najma angli¢tinu, na
ukor jazykov s nizkym mnozstvom zdrojov. Skreslenie vo vyhladavani (retrieval bias) sme
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zaviedli a formalne definovali ako tendenciu vyhladavacich modelov uprednostriovat niektoré
fact-checky bez ohladu na ich skuto€nu relevanciu, napriklad generické alebo Casto sa
vyskytujuce tvrdenia. Na odhalenie jazykového skreslenia sme pouzili multilingvalne
inStruovanie, pri ktorom sme inStrukcie pre model preloZili do vSetkych skiumanych jazykov a
porovnali s anglickymi inStrukciami. Experimenty sme realizovali so Siestimi otvorenymi
viacjazy&nymi modelmi nad datovou mnozinou AMC-16K, opisanou v ulohe 3.1. Skreslenie
vo vyhladavani sme analyzovali pomocou embedovacich modelov, frekvencie vyhladanych
tvrdeni a tematického modelovania.

Vacsina modelov skutoéne uprednosthovala instruovanie v anglictine, pricom vhodné
inStruovanie, najma few-shot s opisom ulohy a inStrukcie v jazyku prispevku, spolu s rezimom
uvazovania (thinking) dokazali tento rozdiel zmiernit. Pri skresleni vo vyhfadavani sa ukazalo,
Ze niektoré tematicky dominantné tvrdenia, napriklad o ochoreni COVID-19, su vyhladavané
neumerne Casto, &im sa umelo nadhodnocuje uspesnost vyhladavania a podhodnocuju
zriedkavejSie témy. Embedovacie modely sa pritom v niektorych pripadoch nechaju pomylit
povrchovou podobnostou a niekedy vyhladaju aj Sum, napriklad odkazy Ci utrzky kodu.
Opéatovné preusporiadanie (re-ranking) vysledkov pomocou LLM toto skreslenie &iastoéne
zmiernuje. Praca prinaSa aj odporucania pre férovejSiu evaluaciu, ktora by mala vysledky
uvadzat v Cleneni podla jazyka a témy.
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Obrazok 2: RozloZenie kosinusovej podobnosti pri najlepSie umiestnenom (top-1)
vyhladanom fact-checku pre model Multilingual E5. Obrazok porovnéava spravne vyhladané
(true positives) a nespravne vyhladané (false positives) tvrdenia. Vyrazny prekryv oboch
rozloZeni ukazuje, Ze vyhladavanie zaloZzené na podobnosti priraduje vysoku podobnost aj
nerelevantnym tvrdeniam, ¢o je jednym zo zdrojov skreslenia vo vyhladavani.

Hodnotenie déveryhodnosti zdrojov a podlozenost odpovedi zdrojmi pri asistentoch
s webovym vyhladavanim

Ako prechod od klasifikacnych uloh k dialdgovym systémom sme sa v ¢lanku Assessing Web
Search Credibility and Response Groundedness in Chat Assistants (prijaty na konferenciu
EACL 2026, dostupny na ACL Anthology portali) zamerali na dialégovych asistentov s
integrovanym webovym vyhladavanim — nastroje, ktoré by mohli byt pristupnejSie pre
beznych uzivatelov. Tieto systémy dokazu vyhladat a citovat externé zdroje, ¢im vSak vznika



https://aclanthology.org/2026.eacl-long.115/

urCité riziko, ze budu Sirit aj informacie z nedbveryhodnych &i dokonca dezinformacnych
zdrojov. V ¢lanku, sme preto navrhli metodiku, ktora hodnoti dva aspekty: déveryhodnost
citovanych zdrojov a podiel tvrdeni podloZzenych zdrojmi (groundedness), teda mieru, do akej
su tvrdenia v odpovedi skuto¢ne podloZené zdrojmi, ktoré asistent cituje.
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Obrazok 3: Navrhnuta metodika hodnotenia dialégovych asistentov v kontexte overovania
informéacii. Tvrdenia st formulované z pohladu dvoch pouZivatelskych roli, overovatela (fact-
checker) a pouZzivatela, ktory tvrdeniu veri (claim believer), pricom asistenti generuju
odpovede s vyuzitim webového vyhladavania. Citované zdroje nasledne hodnotime z
hladiska déveryhodnosti (miera déveryhodnosti a miera nedbveryhodnosti) a meriame podiel
podloZenych tvrdeni v déveryhodnych aj nedéveryhodnych zdrojoch.

Na 100 tvrdeniach z piatich ttm nachylnych na dezinformacie sme porovnali Styroch Al
asistentov, a to GPT-40, GPT-5, Perplexity a Qwen Chat. Kazdé tvrdenie sme testovali z
pohladu dvoch pouzivatelskych roli, overovatela, ktorého ciefom je overit pravdivost tvrdenia,
a pouzivatela, ktory tvrdeniu veri. Tento dizajn sme navrhli tak, aby sme zachytili vplyv
formulacie otazky. Podlozenie odpovedi zdrojmi sme vyhodnocovali rozkladom odpovedi
asistentov na atomické tvrdenia a ich overenim voci citovanym zdrojom, pri€om sme zohladnili
aj déveryhodnost tychto zdrojov.

Medzi asistentmi sme zistili vyrazné rozdiely. Perplexity dosahuje najvysSiu déveryhodnost
vyhladavaju zo SirSieho okruhu domén, &o zvySuje pokrytie, ale aj riziko citovania
nedéveryhodného obsahu, najma pri citlivych témach. Délezité je, ze hoci u vacsiny asistentov
su tvrdenia formalne podloZzené citovanymi zdrojmi, podiel tvrdeni podloZzenych v
doveryhodnych zdrojoch je menej konzistentny. Samotna pritomnost citacii teda moze
vytvarat falodny dojem spolahlivosti. Studia predstavuje prvé systematické porovnanie bezne
pouzivanych dialégovych asistentov z hfadiska ich spravania pri overovani faktov.
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Obrazok 4: Vztah medzi déveryhodnostou citovanych zdrojov a podloZenostou odpovedi
zdrojmi Styroch chatovacich asistentov. Os x zobrazuje mieru déveryhodnosti (CR 1) a os y
podiel tvrdeni podloZenych déveryhodnymi zdrojmi (CG 1); poloha vpravo hore predstavuje
lepSi vysledok. Velkost bubliny zodpoveda miere nedéveryhodnosti (NCR |), véacsia bublina

znamena CastejSie citovanie neddveryhodnych zdrojov, a hrubka ¢erveného prstenca
vyjadruje podiel tvrdeni podloZenych nedbveryhodnymi zdrojmi (NCG |). Uvedené hodnoty
predstavuju celkové priemery naprie¢ témami a typmi pouZivatelov.

Uloha 3.3: Multimodalne metédy

Probing metdéda RAP

V ramci ulohy 3.3 sme sa zamerali na analyzu retrieval schopnosti velkych vision-language
modelov (VLMs) a na navrh metodiky, ktora umozriuje detailnejSie skumat ich multimodalne
reprezentacie obrazkov a textu. Vysledky sme zhrnuli v ¢lanku RAP with VLMs: Retrieval-
Based Adversarial Probing with Vision-Language Models (v recenznom konani), ktory
predstavuje novu retrieval-based probing metodiku zaloZzenu na post-retrieval anotaciach.

Navrhnuty pristup vychadza z predpokladu, ze pouzivané probingové metédy ako image-text
matching mézu precenovat vysledky modelov. Na tie sa totiz pouzivaju datové mnoziny
pozostavajuce z dvojic obrazok-popis, ktoré navrhovali fudia a ktoré zvy€ajne Studuju
porozumenie konkrétneho aspektu ako su slovesa, poéitanie & priestorova orientacia. Ulohou
modelu je klasifikovat Ci je dana dvojica spravna alebo nie. Preto sa mbze stat, Ze narocné
dvojice, ktoré by model nezvladol spravne klasifikovat, sa v datasete nevyskytuju a vysoka
uspeSnost modelu na benchmarku nezaru€uje, Ze model skutoéne ma analyzovanu
schopnost v takej miere, ako to benchmark ukazuje.

Experimenty sme realizovali nad benchmarkom SVO-Probes, ktory testuje najma
porozumenie slovies vo vision-language modeloch. Skimali sme viacero multimodalnych



modelov vratane CLIP, BLIP-2, FLAVA & Qwen. Pre kazdy query obrazok (alebo text) model
vyhladal top-K najblizSich opisov (alebo obrazkov) na zaklade podobnosti reprezentacii;
nasledne boli retrieval vysledky analyzované fudskymi anotatormi aj automaticky pomocou
reasoning modelu 03. Hodnotilo sa, Ci opis realisticky opisuje obrazok, a v pripade nesuladu
aj typ chyby (subjekt, sloveso alebo objekt).

Vysledky ukazali, Ze retrieval metriky ¢asto podhodnocuju skuto¢né schopnosti modelov.
Mnohé vyhladané vysledky oznaené benchmarkom ako nespravne boli po manualnej
analyze vyhodnotené ako sémanticky korektné alebo Ciastoéne korektné. Retrieval-based
probing tak umoznil detailnejSie analyzovat, aké typy informacii jednotlivé modely
reprezentuju vo svojom embedovacom priestore.

Sucastou prace bolo aj overenie moznosti automatizovat' retrieval evaluaciu pomocou
reasoning modelov. Model 03 dosiahol vysoku zhodu s ludskymi anotatormi, ¢o naznacuje,
ze velké multimodalne modely mézu v buducnosti vyznamne znizit naklady na manualnu
evaluaciu retrieval systémov. Vysledkom prace je metodika, ktora umoziiuje detailnejSie
analyzovat vnutorné reprezentacie multimodalnych modelov a identifikovat ich silné a slabé
stranky nad ramec Standardnych probingovych metrik.

Efektivnha adaptacia vision-language modelov pre multimodalne
vyhladavanie fact-checkov

V nadvaznosti na probing analyzu sme sa v dalSej praci zamerali na samotné zlepSenie
retrieval schopnosti vision-language modelov v ulohe multimodalneho fact-check retrievalu.
Vysledky sme spracovali v ¢lanku One Epoch is Enough: Efficient Adaptation of Qwen3-VL
for Multimodal Fact-Check Retrieval (v recenznom konani).

Cielom prace bolo overit, & je mozné vSeobecny generativny vision-language model
adaptovat’ na retrieval ulohu bez potreby Specializovanych embedovacich architektur. Navrhli
sme jednoduchy kontrastny fine-tuning postup zaloZzeny na LoRA adaptacii modelu Qwen3-
VL. Namiesto Specialnej retrieval hlavy sme reprezentacie extrahovali priamo zo skrytych
vnutornych reprezentacii modelu.

Experimenty sme realizovali na multimodalnom a multilingvalnom benchmarku M3-Check,
ktory obsahuje viac ako 28 tisic prispevkov zo socialnych sieti a 18 tisic fact-check ¢lankov v
réznych jazykoch a modalitach. Model pracoval s textom, OCR textom aj obrazkami a
vyhladavanie (retrieval) bolo evaluované pomocou metrik HIT@1, HIT@5 a HIT@10.

Vysledky ukazali, Ze uz jedina epocha takéhoto typu fine-tuningu vyrazne zlep3uje schopnosti
modelu. Takto doladeny model Qwen3-VL prekonal Specializovany retrieval model Qwen3-
VL-Embed vo vaésine experimentalnych nastaveni, a to napriek tomu, ze Qwen3-VL-Embed
bol explicitne trénovany na ulohy vyhladavania (retrieval) na rozsiahlych datovych mnozinach.
V multimodalnom multilingvalnom nastaveni dosiahol nas pristup HIT@1 az 79,85 %.

Vyznamnym zistenim bola aj vysoka datova efektivita navrhnutého pristupu. UZ pri pouZiti
priblizne 25 % tréningovych dat model prekonal $pecializovany embedovaci model. Dalsie
experimenty ukazali, ze vacsina zlepSenia nastava uz pocas prvej epochy tréningu; dalSie
epochy prind8aju iba malé dodatocné zisky. To naznacuje, Ze retrieval-orientované



reprezentacie su vo velkych multimodalnych modeloch do znacnej miery pritomné uz po
prvotnom natrénovani a relativne jednoducha adaptacia ich dokaze efektivne vyuzit.

Sucastou prace bola aj detailna analyza chybnych vyhladani pomocou reasoning modelu 03.
Analyza ukazala, ze fine-tuning vyrazne redukuje chyby na urovni embedovania, sémantické
zameny, atd. Zostavajuce chyby boli spbsobené prevazne inherentnou sémantickou
podobnostou medzi réznymi misinformacnymi narativmi, najma pri ttmach ako COVID-19,
politika alebo vojnové konflikty.

Experimenty sme navySe zopakovali aj na dalSich vision-language architektirach vratane
LLaVA-NeXT a Phi-3 Vision, pricom sa ukazalo, Ze navrhnuty postup generalizuje naprie¢
réznymi multimodalnymi modelmi. Vysledky naznaduju, ze pre multimodalny fact-check
retrieval nie je nevyhnutné navrhovat Specializované embedovacie architektury; jednoducha
retrieval-oriented adaptacia vSeobecnych vision-language modelov mézZe predstavovat
efektivnejSiu a praktickejSiu alternativu.

Uloha 3.4: Overenie metdd v pouzivatelskom experimente

V ramci ulohy 3.4 sa realizuje overenie navrhnutych metdéd v pouzivatelskom experimente.
Tato uloha nadvazuje na predosly navrh metdd v Ulohe 3.2.

Metédy vyvinuté v Ulohe 3.2 sme integrovali do multilingvalneho dialégového fact-
checkingového asistenta, opisaného v ¢lanku Scale or Scrutiny? Evaluating a Conversational
Fact-Checking Assistant with LLM Simulators and Professional Fact-Checkers, ktory je
aktualne v priprave na recenzné konanie v ramci ACL Rolling Review). Asistent rozSiruje
doterajSi overovaci proces, ktory zahffia vyhladanie relevantnych existujucich fact-checkov,
ich sumarizaciu a predikciu pravdivosti, o konverzacny modul umozrujuci interakciu medzi
pouzivatelom a dialégovym systémom. Pouzivatel tak mbze klast doplhujuce otazky, ziadat
vysvetlenia a postupne spresfiovat overovanie, priCom systém udrziava kontext napriec
jednotlivymi spravami. Asistent navySe vyuziva webové vyhladavanie s filtrovanim a
preusporiadanim zdrojov podla ich déveryhodnosti, ¢im vychadza z metodiky vyvinutej v
ulohe 3.2.
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Obrazok 5: Prehlad navrhnutého dialégového fact-checkingového asistenta. Systém pre
vstupné tvrdenie postupne vykonava: (1) vyhladanie podobnych existujicich fact-checkov,
(2) filtraciu relevantnych fact-checkov pomocou LLM spolu s vysvetleniami, (3) sumarizaciu
fact-checkingovych ¢lankov, (4) predikciu pravdivosti s agregéaciou dékazov a (5) dialégovu

interakciu s webovym vyhladavanim, ktoré zohladriuje déveryhodnost’ zdrojov.



Délezitou sucastou vyskumu je v tomto pripade spbsob overenia. Skombinovali sme dva
komplementarne pristupy: Prvym je rozsiahla simulacia pomocou LLM, ktora zahffiala 1 000
konverzacii v desiatich jazykoch, v ktorych model v Ulohe fact-checkera kladol asistentovi
doplnujuce otazky. Druhym je pouzivatelska Stidia so Siestimi profesionalnymi fact-
checkermi. Vysledky ziskané v ramci oboch spbsobov evaluacie umoznili posudit’ kvalitu
samotného asistenta a ich vzajomné porovnanie zarovefi umoznilo overit, do akej miery
dokaze lacna a Skalovatefna simulacia suplementovat omnoho nakladné overenie s
doménovymi odbornikmi — moznost evaluovat automaticky je osobitne dblezita v ramci vyvoja
podobnych nastrojov, kedZze opakované overovanie vlastnosti v jednotlivych fazach vyvoja by
si vyzadovalo nesmierne usilie a bolo by tiez velmi naroné ziskat nan dostatoCny pocet
kvalitnych respondentov.
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Obrazok 6: Porovnanie podloZenosti odpovedi (groundedness) pri simulovanych fact-
checkeroch bez filtrovania zdrojov a s filtrovanim a preusporiadanim zdrojov (variant s filtr.)
podla déveryhodnosti. Celkovy podiel podloZenych tvrdeni po zavedeni filtrovania mierne
klesa, zatial ¢o podiel podloZzenych tvrdeni v déveryhodnych zdrojoch zostava stabilny.
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Obrazok 7: Hodnotenia od Siestich profesionalnych fact-checkerov na Skale 1 az 5 (1 =
uplne nesuhlasim, 5 = uplne suhlasim). Po overeni kazdého tvrdenia uéastnici posudzovali
tri vyroky. Uéinnost (effectiveness) zodpoveda vyroku ,Systém mi pomohol tuéinne overit
toto tvrdenie.”, dbveryhodnost’ (trustworthiness) vyroku ,Informaciam poskytnutym pre toto
tvrdenie by som dbveroval natolko, aby som ich pouZil vo svojom fact-checku.” a praca s
neistotou (uncertainty handling) vyroku ,Odpoved’ primerane pracuje s nedplnymi, nejasnymi
alebo nedostupnymi informaciami.”. Najvy$$ie hodnotenie ziskala tcinnost, nasleduje
dbveryhodnost a praca s neistotou.

Z overenia vyplynuli tri hlavné zistenia. Filtrovanie a preusporiadanie zdrojov podfa
déveryhodnosti sa ukazalo ako uc€inné bezpecnostné opatrenie, pretoZe uplne odstranilo
tvrdenia podlozené dezinformacnymi zdrojmi, pri€om sa zachoval podiel tvrdeni podlozenych
v déveryhodnych zdrojoch (za cenu len mierneho poklesu celkového podlozenia zdrojmi), ¢o
je doblezité pri nasadeni v citlivych scenaroch. Ukazalo sa tiez, ze simulacia pomocou LLM
nedokaze v sucCasnosti plne nahradit expertov, kedZe simulované modely systematicky
podceniuju slabé stranky systému. Kladu dlhSie a menej cielené otazky (v priemere 38,9 oproti
15,7 slovam u expertov) a prehliadaju zlyhania, ktoré profesionalni fact-checkeri zachytia,
napriklad odbiehanie od témy a nekonzistentnost odpovedi naprie€ viacerymi spravami.
Profesionalni fact-checkeri napokon ocenili prakticki hodnotu systému, najma pri agregacii
zdrojov a pri pociatoénom prieskume. VyS8Sie hodnotili u¢innost’ systému pri overovani nez
mieru doévery v jeho vystupy a najslabSie hodnotili pracu s neuplnymi alebo nejasnymi
informaciami.

Vysledky tak poskytuju navod na vyber spésobu vyhodnotenia interaktivnych systémov, v
nasom pripade najma v doméne overovania informacii. Simulacia je vhodna na rychle a
Skalovatelné iterovanie, no pred nasadenim v citlivych scenaroch zostdva overenie s
odbornikmi nevyhnutné.
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