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Abstrakt

Publikacia predstavuje urCité ndévum, snaziac sa o inovativny pristup v nazerani
na problematiku umelej inteligencie v kontexte krestanského svetonazoru a etickych
dosledkov limitov a rizik, s ktorymi sa tato atraktivna oblast moderného technologického
sveta v suCasnosti potyka: interdisciplinarne uchopenie fenoménu umelej inteligencie,
dosledna analyza limitov i rizik a z nej prameniace etické zavery, navrh zakladnej Struktury
v8eobecnych i Specifickych etickych principov a zasad, vyjadrenie diskutabilnych faktorov
i niektorych perspektiv vSeobecnej umelej inteligencie smerujucej k superinteligencii
a zdoévodnenie jasného postoja k jej porovnavaniu s fudskou bytostou — to vSetko tvori
vklad do prebiehajuceho celosvetového etického diskurzu, ktory tym viac nabera
na dolezitosti, ¢im viac sa technolégie umelej inteligencie rozvijaju a ich sofistikované
implementacie sa do realneho Zivota masivne zavadzaju, ovplyviujuc tak zivoty milibnov
[udi.

Publikidcia vychadza z autorovej dizertaCnej prace Etické vyzvy a moralne aspekty
sucasnych systémov umelej inteligencie*, pricom uz v prvom vydani** bol pévodny text

upraveny a podstatne rozSireny o dalSi vyskum v oblasti vSeobecnej umelej inteligencie.

Citatelovi sa dostava do rak druhé, rozsirené vydanie, v ktorom sa autor snazi nielen
doplnit' niektoré parcialne poznatky, technické parametre a novinky, ale predovSetkym
reflektovat’ vyvoj, ktory nastal po predstaveni najnovSich generativnych systémov umelej
inteligencie, pricom ich neustale narastajuci spolocensky dopad a désledky si pred rokom

eSte takmer nikto nevedel predstavit.

* SANTAVY, P. Etické vyzvy a morélne aspekty su¢asnych systémov umelej inteligencie [dizertacna pracal].
[on-line]. Bratislava: RKCMBF UK, 2022. Dostupné na internete:
<https://peter.santavy.cloud/data/uploads/docs/eticke_vyzvy a moralne_aspekty sucasnych_systemov_um

elej_inteligencie.pdf>

** SANTAVY, P. Umela inteligencia — dobry sluha a zly pan? [on-line]. Bratislava: RKCMBF UK, 2023. ISBN

978-80-88696-91-9. Dostupné na internete: <https://peter.santavy.cloud/ai-good-servant-and-bad-master>



1. Zaklady umelej inteligencie v skratke

Umela inteligencia je ako Colombova Zena, nikto ju nevidel a vSetci o nej hovoria.>?

| ked umeld inteligenciu pokladdme za nieCo nové a bytostne sa viaZzuce na sucasnu
moderna — primarne informacnu — spolocnost, ide o fenomén, ktory oslovoval myslitelov
avizionarov uz niekolko storoi dozadu, mozno od pocCiatkov Prvej priemyselnej
revollcie®, kedZe jednym z podstatnych prvkov priemyselnej revollcie bolo nahradenie
ludskej prace strojmi. Cinnost, ktori dovtedy manuélne vykonavali ludia, odrazu
vykonavali — a efektivnejSie vykonavali — stroje. S konkrétnou paradigmatickou zmenou
vtedajSej spolocnosti sa tak zacali otvarat nové horizonty aj v pohlade na zariadenia, ktoré

moze Clovek vytvorit.

Zaujimavym predstavitelom tohto snazenia méze byt Kempelenov>® Turek, mechanicky
stroj zostrojeny v roku 1771, ktory bol vydavany za Sachovy automat. Stroj, ktory bol
prezentovany ako automat, dokézal zohrat solidnu Sachovd partiu proti fudskému
protihraCovi. V skutoCnosti vSak iSlo o mechanické zariadenie ukryvajuce skutocného
Sachistu, pricom podvod vySiel na povrch az v roku 1857, t.j. niekolko rokov po pozZiari,

pri ktorom stroj zhorel (r. 1854).°

Nerozoberajic mechanické prevedenie Turka®’ je mozné si uvedomit ideu vytvorenia

53 doc. Ing. LuboS MAGDOLEN, CSc., SjF STU.

54 V ramci Prvej priemyselnej revollcie sa ako désledok pokroku vo vyrobnych nastrojoch (osobitne
v textilnych manufaktdrach) a nasledne vynalezu parného stroja zacina industrializacia a masivne
vyuZivanie strojov, ktoré nahradzali ru¢nu pracu.

Priemyselna revoldcia [on-line]. [cit. 20. augusta 2020].

Dostupné na internete: <https://sk.wikipedia.org/wiki/Priemyseln%C3%A1_revol%C3%BAcia>

55 Barén Wolfgang Kempelen, pochadzajlici z nemecky hovoriacej rodiny, bol uhorsky vysoky Statny
uradnik, polytechnik a vynalezca, ktory sa narodil 23. januara 1734 v Bratislave.
Wolfgang Kempelen [on-line]. [cit. 20. augusta 2020].
Dostupné na internete: <https://sk.wikipedia.org/wiki/Wolfgang_Kempelen>

56 Turek (stroj) [on-line]. [cit. 20. augusta 2020].
Dostupné na internete: <https://sk.wikipedia.org/wiki/Turek_(stroj)>

57 V suc€asnosti Amazon ponuka sluzbu Mechanical Turk ako ,trhovisko pre pracu, ktora vyzaduije ludsku
inteligenciu“. Mechanical Turk od Amazonu spaja zaujemcov s Ulohami tazko realizovatelnymi pocitacmi

S0 zamestnancami, ktori za poplatok tieto Ulohy vykonaju. Takto sa napr. pripravuju velké mnoziny dat

(sorting and labeling in datasets) pre ucenie a testovanie systémov umelej inteligencie.

32



stroja, ktory hrda Sach a dokaze sa v tejto hre, ktora bola dlhé roky povazovana

za prejav inteligencie, postavit’ €lovekovi.

Tieto tendencie boli nasledne umocnené s prichodom Druhej a osobitne Tretej
priemyselnej revolucie, v ramci ktorej nové mysliace stroje (t.j. poCitaCové systémy) boli
stale viac schopné vykonavat koncepcné, riadiace i administrativne funkcie a koordinovat
tok vyroby, od tazby surovin po predaj a distriblciu kone¢nych vyrobkov i sluzieb.*®
Technologické zariadenia a informacné systémy sa tak v podstatnej miere zacali podielat

na fungovani spolo¢nosti a jej premene na spolo¢nost informacn(®.

Prichod Tretej priemyselnej revollcie (znamej tiez ako digitalnej), ktory nastal v polovici

20. storocCia, znamenal aj usvit umelej inteligencie a jej systematického badania.

Digitalna revollucia, ktora bola pociatkom informacného veku a premeny spoloCnosti
na spolo¢nost’ zalozenu na vedomostiach, sa v kontexte permanentnej technickej
revoluicie® podiela na formovani v st¢asnosti nastupujlcej Stvrtej priemyselnej revoldcie

(zndmej ako Industry 4.0). Je charakterizovana zlu¢enim technolégii, ktoré stieraju hranice

MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 85.

58 Druha priemyselna revollcia spada do obdobia druhej polovice 19. storo€ia az po 1. svetovu vojnu.
V tomto ase sa masivnym spOsobom rozrasta priemyselna vyroba a prichadza k elektrifik&cii
spolo¢nosti.
Tretia priemyselna revollcia, ktora sa datuje niekedy od polovice 20. storo€ia a je tiez zndma ako
digitélna, je obdobim nastupu digitalnych technolégii, poc¢itacov a modernych foriem spracovania
informacii i komunikécie. Digitalna revollcia bola zaiatkom informacného veku a premeny spolo€nosti
na spolo€nost zaloZend na vedomostiach.
HUMBER, M. Technology and Workforce: Comparison between the Information Revolution and the
Industrial Revolution [on-line]. Berkeley: University of California, 2007, s. 2-3. [cit. 20. augusta 2020].

Dostupné na internete: <http://infoscience.epfl.ch/record/146804/files/InformationSchool.pdf>

59 SANTAVY, Analyza virtualneho sveta v kontexte naboZenskej formacie, pésobenia a Zivota Cirkvi [on-
line], s. 19-20. [cit. 21. augusta 2020].
Dostupné na internete:
<https://peter.santavy.cloud/data/uploads/docs/analyza_virtualneho_sveta v_kontexte_nabozenskej_for
macie_posobenia_a_zivota_cirkvi.pdf>

60 SANTAVY, Analyza virtuélneho sveta v kontexte néboZenskej formécie, pésobenia a Zivota Cirkvi [on-
line], s. 23-24. [cit. 20. augusta 2020].
Dostupné na internete:
<https://peter.santavy.cloud/data/uploads/docs/analyza_virtualneho_sveta v_kontexte nabozenskej_for

macie_posobenia_a_zivota_cirkvi.pdf>
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medzi fyzickymi, digitalnymi a biologickymi sférami s dérazom na celkovu transforméciu
spolocnosti na spolo¢nost’ znalostnu a informacnu, pricom délezitd dlohu zohrava nastup
systtmov a prvkov umelej inteligencie do takmer vSetkych oblasti fungovania

spolo¢nosti.®*
1.1. Usvit umelej inteligencie

Ako uZ bolo spomenuté, Gsvit umelej inteligencie nastaval ruka v ruke s prichodom

digitalnej revollcie a s rozvojom elektronickych vypoctovych systémov.

VtedajSi vizionari a vynalezcovia v oblasti informacnych technologii prekracovali zakladny
i aplikovany vyskum v oblasti matematiky a informatiky pohladom skor filozofickym

¢i futurologickym so zakladnou otazkou, kam az mdze vyvoj pocitacovych systémov zajst.

KedZe informacné a komunikacné technoldgie (IKT) sa Coraz viac etablovali ako mysliace
stroje (vysvetlenie a vyznamové zaradenie je spomenuté v predchadzajucej kapitole),
k vahdm o umelej inteligencii bol uz len maly krok, ktory viaceri s nadSenim

a entuziazmom nevahali vykonat.

Medzi dolezité artefakty tohto obdobia bezpochyby patri tzv. Turingov test, ktorého cielom
bolo zistit, Ci je nejaky stroj inteligentny, resp. dokadze mysliet. Turingov test je zalozeny
na jednoduchej premise: ak dokaze Clovek aspon pat minut konverzovat s nejakym
respondentom bez toho, Ze by zistil, Ze ide o stroj (nie ¢loveka), tak tento stroj (systém,
pocitac,...) UspesSne prejde testom.®? Inak povedané, dokaze stroj napodobnit ludské

mysSlienky, dokaze mysliet?

61 Preco Industry 4.0 [on-line]. [cit. 20. augusta 2020].
Dostupné na internete: <http://industry4.sk/o-industry-4-0/co-je-industry-4-0/>

62 V Turingovom teste osoba v Ulohe pytajiceho sa dava otazky dvom respondentom, s ktorymi nie je v
priamom kontakte, pricom jednym respondentom je ¢lovek a druhym stroj. Komunikacia je vylu¢ne
textova, trva pat minit a rozsah konverzacnych tém nie je obmedzeny.

Ak pytajuci sa spolu s hodnotiacou komisiou (hodnotit odpovede méze viac os6b) nedokéaze podla
odpovedi respondentov rozlisit, ktory z nich je €lovek a ktory stroj, potom tento stroj mozno povazovat
za inteligentny. Prelomovou hranicou sa povazuje 30% UspeSnost, teda minimalne traja z desiatich
hodnotitelov musia byt presved€eni, Zze komunikacia prebieha s €lovekom a nie strojom, pripadne
nedokazu rozlisit' ¢loveka od stroja.

Por. Turingov test [on-line]. [cit. 29. januara 2021].

Dostupné na internete: <https://sk.wikipedia.org/wiki/Turingov_test>
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Test sa prvy krat podarilo zvladnut' v roku 2014 pocitaCovému programu Eugene, ktory

simuloval konverzaciu trinastro¢ného chlapca.®® A po fom nasledovali dalSie Uspesné

programy, €o len dokazuje, Zze Turingov test nie je dostatoCnym Kritériom pre umely

systém, ktory rozmysla ako Clovek. Zakladnym problémom - a jeho podstata sa tyka

prakticky takmer vSetkych systémov umelej inteligencie dneska - je skutoénost’, Ze

i ked' nejaky systém dokaZe odpovedat’ tak, akoby konverzacii rozumel, neznamena

to,

Ze je inteligentny a Ze konverzacii aj skuto¢ne rozumie.®* ® %

KaZzdopadne Alan Turing®, priekopnik a otec modernej poéitacovej vedy, ktory svoj

63

64

65

66

67

First Turing Test success marks milestone in computing history [on-line]. [cit. 29. januara 2021].

Dostupné na internete: <https://phys.org/news/2014-06-turing-success-milestone-history.html>

Realitu tohoto problému vystihuje aj argument €inskej izby, ktory bol predlozeny filozofom Johnom
Searlom v roku 1980. Ide o myslienkovy experiment ndzorne vyjadrujuci, Zze schopnost’ zmysluplne
odpovedat’ na polozené otazky nie je dostatocna na preukazanie schopnosti otazkam porozumiet’
a mysliet’.

SEARLE, R. J. Minds, Brains, and Programs In: The Behavioral and Brain Sciences. [on-line].
Cambridge University Press, 1980, zv. 3. [cit. 30. januéra 2021].

Dostupné na internete: <https://web.archive.org/web/20071210043312/http://members.aol.com/
NeoNoetics/MindsBrainsPrograms.html>

Nielen program Eugene, ale aj ovela sofistikovanejSie systémy Al, napr. Watson od IBM, vytvaraju chyby,
ktoré su vSak Casto iné, nez robia v podobnych situaciach fudia. Su také ,neludské”, ludsky
nepochopitelné. Je vSak zaujimavé, Ze jednym z faktorov, ktory dokazal hodnotitelov Eugene presvedcit,

bola schopnost robit’ chyby, ktoré st podobné fudskym chybam.

Jednym zo spdsobov, ktory sa pri systémoch spracovania jazyka, inteligentnych asistentoch a pod.

v sUCasnosti pouZiva na meranie schopnosti porozumiet’ komunikécii, je tzv. SQUAD (The Stanford
Question Answering Dataset), ktory bol v roku 2016 predstaveny vyskumnikmi Stanfordskej univerzity.
RAJPURKAR, P. et al. SQUAD: 100 000+ Questions for Machine Comprehension of Text, In: Proceeding
of the 2016 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing. 2016, 2382-92.

Casto vyuzivanym spdsobom na testovanie inteligencie je i tzv. Winograd Schema Challenge. Patri

do skupiny testov, v ramci ktorych sa systému Al predkladaju r6zne tvrdenia (formou otazok s vyberom
odpovedi), pri€om systém preukazuje schopnost chapania spravnym vyberom odpovedi na jednotlivé
otazky.

Commonsense Reasoning ~ Winograd Schema Challenge. [on-line]. [cit. 18. jul 2024].

Dostupné na internete: <https://commonsensereasoning.org/winograd.html>

Alan Turing (1912-1954) bol britsky matematik, logik a kryptograf, ktory sibezne (nezavisle od seba)
s matematikom Johnom von Neumannom vytvoril principy dnesnych elektronickych pocitacov. Turing sa
uz pocas Il. svetovej vojny preslavil skonstruovanim zariadenia, ktoré umoznilo prekonat' nemecké

Sifrovacie zariadenie Enigma. Povojnova pracu na konstrukcii digitalnych pocitacov rozsiril o Stadium
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test predstavil v roku 1950, nim akoby poloZil zaklady umelej inteligencie

a odStartoval nie€o, €o sa uz nedalo zastavit.

Za skutocny zrod umelej inteligencie sa vS3ak povazuje Dartmouthsky seminar —
dvojmesacny vyskumny projekt zaoberajuci sa umelou inteligenciou, ktory sa uskutocCnil
vlete 1956 v Dartmouth college v USA.® V podstate iSlo o pracovny seminar, ktory
organizoval mlady matematik John McCarthy v spolupraci s Marvinom Minskym (byvalym
kolegom zo Stadii, ktory s nim zdielal fascinéciu inteligentnymi pocitacmi a neskér sa stal
zakladatelom laboratéria umelej inteligencie na MIT), Claudem Shannonom (kolegom
z Bell Labs/IBM a vynalezcom tedrie informécii) a Nathanielom Rochesterom (pionierom

v oblasti elektroniky a architektom viacerych pocitacov IBM).

Prvé pouzitie, ¢i vynajdenie terminu umela inteligencia sa pripisuje prave Johnovi
McCarthymu, ktory sa tak chcel vyhranit vocCi pribuznej, Cerstvo sa rozvijajucej oblasti
kybernetiky.®® " Je pritom zaujimavé, Ze pouZitie privlastku umeld sa vtedy nepacilo

prakticky nikomu na Dartmouthskom seminari, kedZe mali na mysli pravd, skutocnu

neurénovych sieti, uplatnenie matematickych metod v biolégii a skimanie vizie mysliacich strojov.
Alan Turing [on-line]. [cit. 30. januéra 2021].

Dostupné na internete:
<https://en.wikipedia.org/wiki/Alan_Turing#Pattern_formation_and_mathematical_biology>

The Turing Digital Archive [on-line]. [cit. 30. januara 2021].

Dostupné na internete: <http://www.turingarchive.org/>

68 Dartmouth workshop [on-line]. [cit. 1. februara 2021].

Dostupné na internete: <https://en.wikipedia.org/wiki/Dartmouth_workshop>

69 Kybernetika je vo vSeobecnosti veda o skimani, riadeni, regulacii a komunikacii v dynamickych
systémoch v technike, biologickej sfére a spolo¢nosti. Predmetom kybernetiky je spracovanie informacii
pre potreby riadenia a jej metédami su systémovy pristup a modelovanie pri rieSeni problémov.
Kybernetika [on-line]. [cit. 3. februara 2021].

Dostupné na internete: <https://sk.wikipedia.org/wiki/Kybernetika>

70 Na margo vyhranenia sa voci kybernetike v3ak treba povedat, Ze umel& inteligencia a kybernetika
VO svojom rozvoji maju sty€né plochy a spolo¢né oblasti, napr. robotika, automatizécia, pocitacové
videnie a pod. Autor tohto textu, absolvujuc Stadium technickej kybernetiky na Elektrotechnickej fakulte
SVST (aktuélne pdsobiacej pod ndzvom Fakulta elektrotechniky a informatiky STU), v ramci uz
vtedajSieho kybernetického odboru navstevoval aj zaklady neurénovych sieti a vo svojej diplomovej praci
rieSil spracovanie obrazu metédami matematickej morfoldgie, t.j. metédami, ktoré vyuZziva nielen robotika
a automatizované systémy, ale napr. i niektoré neurénove, osobitne konvoluc¢né siete pouzivané

na rozpoznavanie obrazu v modernych systémoch umelej inteligencie.
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inteligenciu. AvSak v pracovnych debatach ju bolo treba nejako nazvat a tak ju nazvali
umeld inteligencia (artificial intelligence).” | tato drobnost vyjadruje pociatocné snahy
uchopit’ novu oblast, ktora sa s rozvojom elektronickych pocitacov, matematickych metod

a poznania v oblasti bioldgie javila ako sice neznama, no velmi lakava.

V podkladoch, ktoré boli su€astou Ziadosti o finan€nu podporu na realizaciu seminara
adresovanej the Rockefeller Foundation, organizatori predstavili navrh, Ze ,vSetky
aspekty ucenia, resp. akékolvek iné ¢&rty inteligencie mézu byt v principe tak
detailne popisané, Ze je mozné vytvorit stroje, ktoré by inteligenciu mohli

simulovat™.”

Detailné predstavenie tohoto navrhu v sebe zahfnalo celd mnozinu tém, ktoré mali byt
na seminari diskutované: strojové spracovanie ludskej re€i, neurénové siete, strojové
uCenie, abstraktné koncepty a myslenie, kreativita... Treba povedat, Ze uvedené témy

definuju oblasti skimania a rozvoja umelej inteligencie dodnes.

Z dneSného uhla pohladu — vnimajic problémy, s ktorymi sa pri tvorbe systémov umelej
inteligencie potykaju uz celé generacie odbornikov z rozlicnych oblasti a uvedomujuc si,
Ze najvykonnejSie pocitaCe v roku 1956 boli milién krat pomalSie, nez dnesné bezné chytre
mobilné telefony — je zardzajuci optimizmus, ktory Gcastnici seminara ohladom
dosiahnutia umelej inteligencie mali: ,myslime si, Ze vyznamny pokrok v rieSeni jedného
alebo viacerych z tychto problémov sa da& dosiahnut, ak starostlivo vybrand skupina

vedcov bude na tom spolo¢ne pracovat' pocas jedného leta“.”

Z dneSného uhla pohladu vieme, aky nerealny a idealisticky pohlad UCastnici seminara

mali.”* Nech sa vSak v nasledovnych rokoch a desatrociach dialo ¢okolvek, v roku 1956

71 NILSSON, N. J., MCCARTHY, J. A Biographical Memoir. Washington D.C.: National Academy
of Sciences, 2012,

72 | ked sa UcCastnici Dartmouthského seminara snazili diskutovat' vytvorenie skutocnej inteligencie,
vyjadrenie ,stroje, ktoré by inteligenciu mohli simulovat* vyjadruje jadro problému.
MCCARTHY, J. et al.: Proposal for the Dartmouth Summer Research Project in Atrtificial Intelligence. In:
Al Magazine. [on-line]. 1955, 27(4). [cit. 3. februara 2021].
Dostupné na internete: <https://doi.org/10.1609/aimag.v27i4.1904>

73 MCCARTHY, et al.: Proposal for the Dartmouth Summer Research Project in Artificial Intelligence. [on-
line]. [cit. 3. februara 2021].
Dostupné na internete: <https://doi.org/10.1609/aimag.v27i4.1904>

74 McCarthy na zaciatku Sestdesiatych rokov zaklada Standfordsky projekt umelej inteligencie ,s cielom
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prakticky zapocal rozvoj nového vedného odboru, ktory na Dartmouthskom seminari dostal

nielen meno, ale i solidny nacrt zakladnych cielov.”

V kontexte zamerania tohoto textu je zaujimavé primarne inSpirovanie sa realizicie Al
biologickymi systémami a porovnavanie Al s lfudskou inteligenciou. | ked prvotny pohlad
bol Ciste biologicko-matematicky, moderny rozvoj systémov Al a dosah ich pouzitia
v réznych oblastiach Zivota priniesol velké mnoZstvo otazok, ktoré sa dotykaju
koexistencie Al a Cloveka, resp. spolo¢nosti. Ide teda o otazky psychologické, sociologické
a etické. Inak povedané, ak chceme rieSit’' pokroc€ilé systémy umelej inteligencie a ich
pouzitie, nie je mozZné stavat’' len na matematickych a biologickych zakladoch, ale
musime si uvedomit’, Ze akadkolvek inteligencia — ak sa ma takto nazyvat - tieto

zaklady bytostne presahuje.
1.2. Definicia pojmov

UZ debata o termine umela inteligencia naznacuje otazky, ktoré si od Cias Dartmouthského
seminara bédatelia v oblasti Al znovu a znovu klada: Kolko nam toho eSte zostava zdolat
do vytvorenia skutoCne inteligentného stroja? Bude vytvorenie plnej umelej inteligencie
vyZadovat reverzné inzinierstvo ludského mozgu v celej jeho komplexite, alebo najdeme
skratku, nejaka super Sikovni mnozinu dnes eSte neznamych algoritmov, ktoré sa budu
podielat na vytvoreni plnej umelej inteligencie? A Co je podstatné — vieme vobec

definovat’ inteligenciu a €o to vlastne znamena ,,plna inteligencia“?

vytvorenia plne inteligentného stroja v ramci dekady*.

MORAVEC, H. Mind Children: The Future of Robot and Human Intelligence. Cambridge, Mass.:
Hardvard University Press, 1988, s. 20.

Buduci laureat Nobelovej ceny v tom istom Case predikuje: ,Do dvadsat rokov budi stroje schopné
vykonavat akukolvek pracu, ktord méze vykonavat €lovek".

SIMON, H. A. The Shape of Automation for Men and Management. New York: Harper&Row, 1965, s. 90.
Minského predikcia hovorila podobne nadejne: ,v ramci jednej generacie budu problémy spojené

s vytvorenim umelej inteligencie v podstate vyrieSené".

MINSKY, M. L. Computation: Finite and Infinite Machines. Upper Saddle River, N.J.: Prentice Hall, 1967,
S. 2.

| napriek uzasnému pokroku — osobitne v poslednej dekdde — Ziadna z tychto predpovedi sa doteraz

nenaplnila...

75 Styria z G&astnikov, John McCarthy, Marvin Minsky, Allen Newell a Herbert Simon sa nazyvaju ,velka

Stvorka“ zakladatelov.
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Stara latinska zasada Qui bene distinguit, bene docet™ je vyzvou pre kohokolvek, kto
v oblasti umelej inteligencie tvori, alebo o nej hovori.”” Pretoze uz zakladné pojmy ako
inteligencia, myslenie, poznanie, vedomie a city su pre potreby badania v oblasti umelej
inteligencie nedostato¢ne definované. Marvin Minsky preto pre tieto pojmy razi termin
,Suitcase word“.”® Kazdy z tychto pojmov je ako velky kufor, obsahujlci splet’ réznych
vyznamov a moznosti. Preto i umela inteligencia participuje na tomto probléme

a nadobuda tak r6zne vyznamy podla konkrétnych kontextov.

Na inteligenciu ludského bytia nazerame ako na schopnost’ vnimat, chapat’
a spracovavat’ informacie, ucit sa, odovodnovat, planovat, rieSit komplexné
problémy arozhodovat. Novozélandsky moralny filozof a psycholég James Flynn
definuje inteligenciu ako subor zruénosti, medzi ktoré patri abstraktné a logické
myslenie, dalej predstavivost, a teda aj schopnost' uvazovat' o hypotetickych

mozZnostiach, a tieZ aj jazykovy cit.”

Ak hovorime o ludskej inteligencii, okrem kognitivnych schopnosti naviac uvazujeme aj
o metakognitivhych aspektoch inteligencie v ramci ktorych ludska bytost’ dokaze
monitorovat’, kalibrovat' a prispésobovat’ svoje vlastné procesy uvaZovania. Ide
v zasade o uvedomovanie si svojich vlastnych procesov a aktivhu schopnost ich

regulovat.®

Ako ludia tak nejako podvedome vieme rozliSit, €o je a ¢o nie je inteligentné (napr. ¢lovek
vs. kamen na ceste,...) a vieme takto aj inteligenciu porovnavat (napr. Clovek vs.
Simpanz,...). Dokonca mame vytvorené aj meratelné Skaly pre ludsku inteligenciu (1Q),

a naviac vieme rozliSovat' jej rbzne dimenzie: emocionalnu, verbalnu, logickd, sociélnu,

76 Kto dobre rozliSuje, dobre uci.

Podobne i Alan Turing, stojaci pri zrode Al, hovori: ,Na terminolégii zalezi!"

77 Sucasnost dava tomu za pravdu, ked sa spojenie umeld inteligencia pouziva ako buzzword — moédny
termin — zahffajlci vSetko mozné od inteligentnych asistentov a expertnych systémov, cez jednoduché
algoritmy a aplikacie umelgj inteligencie, autonémne a robotické systémy, aZ po sofistikované systémy
typu AlphaGO, IBM Watson a ChatGPT.

78 MINSKY, M. L. The Emotion Machine: Commonsense Thinking, Atrtificial Intelligence, and the Future of
the Human Mind. New York: Simon & Schuster, 2006, s. 95.

79 Por. FLYNN, J. What Is Intelligence?: Beyond the Flynn Effect. Cambridge University Press, 2009.

80 METCALFE, J., SHIMMURA, A.P. Metacognition: Knowing about Knowing. MIT Press, 1994. ISBN 978-
0-262-13298-5.
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atd.®

TakZe inteligenciu kategorizujeme binarne (nie€o je alebo nie je inteligentné),
kontinualne (jeden objekt je inteligentnejsi ako druhy) a multidimenzionalne (objekt
ma urcitd uroven inteligencie vo viacerych dimenziach). Pojem inteligencia teda

modzZeme v Minského ponati vnimat ako na prasknutie naplneny kufor.

DoterajSi vyvoj systémov Al vSak ukazuje, Ze uvedené rozliSovanie v oblasti Al je vo velkej
miere ignorované a déraz je skor kladeny na dva rézne smery vyvoja — vedecky

a prakticky.

Na strane vedeckého vyvoja sa vyskumnici snazia pochopit’ prirodzeny, t.j. biologicky

mechanizmus inteligencie a tento nasledne implementovat' v pocitaCovych systémoch.

Prakticky smer vyvoja sa snaZzi skér jednoduchou a pragmatickou cestou vytvorit' také
pocitaCové systémy, ktoré dokazu vykonavat ulohy rovnako alebo lepSie ako ludia, pricom
pramalo zalezi na tom, Ci tieto programy myslia spdésobom analogickym ludskému

mysleniu.

Aktualna neexistencia presnej definicie méze byt aj vyhodou pre akcelerovanie celého
odvetvia umelej inteligencie v réznych smeroch vyvoja a aplikovania systémov Al.
Neexistencia presnej definicie Al a viac menej ignorancia zakladnych kategorizacii su
Zivnou pddou pre velmi réznorody a kreativny rozvoj tejto oblasti, kedZe badatelov vedie
len hruby zmysel pre toto smerovanie a snaha etablovat' sa, Ci dostat sa do popredia
v tejto emergentnej oblasti.?? SGbeZne sa vyvija pravne prostredie i systém Standardov
a rovnako burlivy je i rozvoj technolégii a pribuznych vednych odborov, o sa v nemalej

miere podiela na tvorbe novych rieSeni umelej inteligencie.

Z uvedeného vyplyva, Zze mbze, a skutoCne i existuje viacero definicii fenoménu umelej
inteligencie a ich poCet sa vzhladom na neustaly rozvoj tychto technoldgii postupne
zvacsuje, resp. ich obsah sa spresnuje, alebo sa v zavislosti od UCelu pouzitia upravuje

(napr. navrh definicie Al v kontexte Nariadenia o umelej inteligencii z dielne EU).

81 V dobe realneho zavadzania nastrojov Al do praxe sa zacina hovorit' aj o tzv. transformacnom kvociente
(TQ), t.j. o adaptabilnej schopnosti zvladat zmeny, dokonca vediet absorbovat aj zmeny disruptivne
s nedoziernymi nasledkami pre Zivot, resp. pracovnu ¢innost ¢loveka.

82 MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 20.
One Hundred Year Study on Atrtificial Intelligence. [on-line]. Al100, 2016, s. 12. [cit. 14. novembra 2021].

Dostupné na internete: <https://ai100.stanford.edu/2016-report>
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Sprava z roku 2016 stanfordskej 100-ro¢nej Studie o umelej inteligencii®® definuje umell
inteligenciu ako oblast pocitaCovych vied, ktor4d Studuje vlastnosti inteligencie

syntetizovanim inteligencie.®

100-roéna Stadia o umelej inteligencii (AI100) v sprave z roku 2021 dopifia alternativnu
definiciu Al: umela inteligencia je o vytvarani systému, ktory vykazuje také spravanie,
o ktorom si myslime, Ze vyZaduje inteligenciu.®*® Myslime si, Ze s uvedenou definiciou

mozeme pokracCovat v nasSej dalSej rozprave.

Stale vSak nesmieme zabudat' na zékladny rozdiel medzi su¢asnou umelou a ludskou
inteligenciou, t.j. rozdiel medzi funkcionalistickou umelou inteligenciou a komplexnou

inteligenciou l'udskej bytosti!
1.3. Zakladné viastnosti a delenie systémov umelej inteligencie

Na zaklade doterajSej debaty ohladom definicie a kategorizacie inteligencie — systémy,
ktoré by boli schopné vykazovat inteligentné spravanie, musia spifiat dve zéakladné
kritéria:

* autonémnost’ — schopnost samostatne konat, t.j. schopnost’ systému vykonavat

tlohy v komplexnom prostredi bez neustaleho vedenia pouZivatelom.®®

» adaptabilnost’ — schopnost sa prisp6sobovat, t.j. vlastnost’ systému zlepSovat' svoj

vykon (a schopnosti) u¢enim sa zo skisenosti.
Z predchéadzajucej kapitoly si pripomefime, Ze o inteligencii méZeme hovorit' v kategoriach
kontinuity (jeden objekt je inteligentnejSi ako druhy) a viacerych dimenzii (inteligencia

v rGznych oblastiach).

83 Stanfordska 100-ro€na Stidia o umelej inteligencii (Al100) je projekt, ktory sa zacal v decembri 2014
s ambiciou pravidelne vyhodnocovat Al panelom odbornikov raz za 5 rokov. Ide o aktivitu zameran(
na pravidelnd analyzu sucasného stavu rozvoja umelej inteligencie a jej vplyvu na ludi.

84 SIMON, H. A. Artificial Intelligence: An Empirical Science. In Artificial Intelligence 77. 1995, €. 2, s. 95-
127.
One Hundred Year Study on Atrtificial Intelligence. [on-line]. AI100, 2016, s. 13. [cit. 14. novembra 2021].
Dostupné na internete: <https://ai100.stanford.edu/2016-report>

85 One Hundred Year Study on Artificial Intelligence. [on-line]. AI100, 2021, s. 78. [cit. 15. novembra 2021].
Dostupné na internete: <https://ai100.stanford.edu/2021-report>

86 Autondmnost nembézeme zamiefat s automatizaciou, pri ktorej ide len o vykonavanie €innosti bez, resp.

s minimalnym zasahom €loveka. Automatizované systémy schopnost’ samostatne konat nemaju.
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Preto i systémy mézu byt adaptivne a autonomne len v urcitej oblasti, t.j. si schopné riesit
urCité ulohy ,inteligentnym sp6sobom®, pricom v ostatnych oblastiach zlyhavaju. Takéto
systémy nazyvame Uzko S$pecializované umelé inteligencie (narrow Al)¥. Ide teda
0 vysoko Specializované systémy, ktoré su optimalizované na zvladnutie konkrétnej tlohy,

resp. mnoziny uloh.®

VSeobecna umela inteligencia (general Al)* je systém, ktory dokaze zvladnut
akukolvek intelektualnu dlohu. V podstate ide o umell inteligenciu, ktord je na uUrovni

Cloveka.*®

VSeobecna umeld inteligencia — i napriek bombastickym titulkom v novinach a niektorym

futurologickym predpovediam — patri v sti¢asnosti do oblasti sci-fi.**

Analogicky rozliSujeme umelu inteligenciu ako silnt a slabt na zaklade rozliSovania medzi
inteligentnymi systémami a systémami, ktoré inteligentne konaja, priCom inteligenciu len
simuluji.%

Silnd umela inteligencia (strong Al) je skutoCne inteligentna (a potencionalne
i ,uvedomela®“), t.j. skuto€ne aj rozumie tomu, Ci rieSi a vykonava. Skuto€ne inteligentna Al
je sucasne aj vSeobecnou, pretoZze ma schopnost generalizovat, t.j. zovSeobecnovat
a prenaSat, ¢i adaptovat nauCené schopnosti na iné ulohy (¢o mimochodom patri

k zdkladom [udského myslenia).

87 Pouziva sa skratka ANI - Artificial Narrow Intelligence.

88 Napriklad IBM Deep Blue dokaze porazit’ najlepSich Sachistov sveta a AlphaGo Lee, resp. Zero uz
dlhodobo deklasuje najlepSich hracov hry Go, no ak by tieto systémy mali byt pouzité v autonémnych

vozidlach, nedokazali by sa ani rozbehnut' na rovnej ceste.
89 Pouziva sa skratka AGI - Artificial General Intelligence.

90 Niekedy sa z okruhu AGI samostatne vyc€lenuje eSte ASI - Artificial Super Intelligence, t.j. umela
inteligencia, ktora by bola naprie¢ vietkymi oblastami ovela inteligentnejSia ako ¢lovek. Uvahy o ASI sa
mnohokrat spajaju s konceptom singularity v oblasti Al, v ktorej umeld inteligencia so schopnostou ucit
sa, zlepSovat sa a samostatne sa vyvijat rychlo dosiahne a nasledne extrémne prevysi inteligenciu
Cloveka. Viac o vizii Raya Kurzweila a o singularite je uvedené v poznamke ¢&. 16.

91 Vieme vytvorit inteligentné systémy, ktoré v konkrétnych oblastiach su lepSie nez ludia, no nedokazeme
realizovat systémy, ktoré to dokazu vSeobecne.

92 Tento rozdiel akcentuje zvyrazneny odstavec a poznamky o zakladnom probléme v kapitole 1.1.:
»Zakladnym problémom — a jeho podstata sa tyka prakticky takmer vSetkych systémov umelej
inteligencie dneska — je skutocnost, Ze i ked nejaky systém dokaze odpovedat tak, akoby konverzacii

rozumel, neznamena to, Ze je inteligentny a Ze konverzacii aj skuto¢ne rozumie.*
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Slaba umela inteligencia (weak Al) vykazuje inteligentné spravanie na zaklade modelov
a aplikovanych metod i dat, na ktorych sa uci (je natrénovand). Ide teda o systémy, ktoré
sl zamerané na rieSenie konkrétnych Gloh a su zavislé na ludskom vstupe a konfiguracii. %
Slaba Al reprezentuje systémy, ktoré aktualne mame, t.j. pocitaCové systémy, ktoré

vykazuju inteligentné spravanie.

V sucasnosti skratkou ANI vyjadrujeme Uzku a slabu umell inteligenciu (narrow and weak
Al) a pod skratkou AGI zvykneme rozumiet' vS8eobecnu a silnd umeld inteligenciu (general

and strong Al).

Naviac — v kontexte aktualnych pokrokov v oblasti generativnych systémov Al — sa stale
viac hovori o réznych stupfioch AGI s viac menej otvorenou snahou radit' tie najlepsie
jazykové, resp. multimodalne modely na pomedzie medzi ANI a AGI. Delenie na ANI a AGI

nestaci, a preto sa zvykne AGI delit do Styroch faz (stupriov):**
*  BAGI (below-human) — systémy pribliZzujuce sa schopnostiam [udskej inteligencie
*  HAGI/HLAGI (human-level AGI) — systémy na urovni ¢loveka
* MAGI (moderately-superhuman AGI) — systémy presahujice schopnosti Cloveka

* SAGI/ASI (superintelligent AGI) — super inteligencia nezavisla na ludskej

infrastruktdre a smerujlca, resp. realizujica singularitu v oblasti Al.

VSetky metody a systémy umelej inteligencie, ktoré dnes pouzivame, spadaju do kategorie
Specializovanych systémov Al (narrow Al), priCom suc¢asny rozvoj v tejto oblasti napreduje
milovymi krokmi, takZe viaceri odbornici hovoria o najlepSich suCasnych systémoch ako
0 BAGI (treba dodat, Ze priblizne rovnako velkd skupina odbornikov s tymto nazorom

nesuhlasi:-).%

93 Vytvorenie skutocne dobre fungujiceho systému Al vyzaduje skutocnych odbornikov, schopnych
aplikovat' spravne metédy i spravne nakonfigurovat a parametrizovat dany systém. Pre neznalych to
mdze vyzerat ako magia, ¢i voodoo:-)

Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 98.
94 GABE, M. Four Phases of AGI. [on-line]. [cit. 22. december 2024].

Dostupné na internete: <https://www.lesswrong.com/posts/qeJomTN2yp5tQG4rL/four-phases-of-agi>

95 Na platforme X je velmi zname Stiplavé, no zaroven odborné odmietanie radenia sticasnych
generativnych systémov do kategérie BAGI od znameho profesora Gary Marcusa, kognitivneho vedca
a jedného z autorov pokrocilych testov inteligenénych schopnosti systémov Al.
Gary Marcus. [on-line]. [cit. 28. december 2024].
Dostupné na internete: <https://x.com/garymarcus>
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Prikladom Uzkej a slabej umelej inteligencie méze byt algoritmus pre hranie Sachu alebo
hry Go, autonémne riadenie vozidla, systém na automatické odporuc¢anie obsahu v ramci
sluzieb TikTok alebo Youtube a pod. VZdy ide o systémy optimalizované na konkrétnu

tlohu, pricom pracuju na zéklade modelov a natrénovania, ktoré realizovali [udské timy.

KedZe vSetky sucCasné systéemy umelej inteligencie su tzv. ANI, t.j. patria do kategorie
Uzkej a slabej Al (pripadne BAGI), priklady vSeobecnej a silnej umelej inteligencie
pozname len z teoretickych navrhov alebo zo science-fiction. Medzi Sci-Fi predstavy patri
napriklad postava Terminatora, Holly zo serialu Cerveny trpaslik, po¢itat HAL 9000
z romanu Arthura C. Clarka 2001: Vesmirna odysea alebo viacero Al protagonistov z diel

Isaaca Asimova.

Nasledujuci obrazok vyjadruje dve znazornenia vzajomného vztahu a pomeru medzi

silnou a slabou, vSeobecnou a Uzko Specializovanou umelou inteligenciou.
silna Al

skuto€ne inteligentna Al
tzka Al uzka Al uzka Al uzka Al

vSeobecna Al

A

vSeobecna Al silna Al

s 4

tzka Al

>
vSeobecna Al

Obr. €. 1. Vztah medzi silnou a slabou, vSeobecnou a Uzko Specializovanou Al.
1.4. Symbolické a subsymbolické systémy ako sucast anarchie metéd

Ak sme v kapitole 1.1. o Usvite umelej inteligencie a osobitne o Dartmouthskom seminari
troSku medzi riadkami Ccitali, mdéZzeme tusit, Ze uz od pocCiatkov vyskumu existoval
nespocet pohladov na to, akym spésobom treba uchopit’ problematiku umelej inteligencie
a akymi cestami by sa jej vyskum a vyvoj mal uberat. Ani nasledovné desatroCia
na rozsahu tejto spletitosti neubrali. A preto, vzhladom na naSu nedostatocnost’ chapania
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inteligencie ako takej*® a z nej prameniacej neschopnosti uchopit vytvorenie vSeobecnej
umelej inteligencie, miesto jasnej cesty vyvoja Al sa vyvoj a nasledny pokrok dosahuje

v takej rozmanitosti a spletitosti metdd Al, Ze méZeme hovorit’ 0 anarchii metdd.*’

Vyskum umelej inteligencie tak obsahuje Sirokii mnozinu pristupov, ktora — na prvy
pohlad — moze byt pre vyvoj systémov Al brzdou. Mame vsak za to, Ze v kontexte
nasSej nedostatoénosti chapania inteligencie ako takej, je tento pristup asi jediny
mozny. Na jednej strane su tak preskiimané smery a metddy, ktoré k cielu nevedu,
na strane druhej sucasné uspechy v oblasti rozvoja Al stavaju na schopnosti nielen
nachadzat’ postupy a algoritmy nové, ale i kombinovat' r6zne metody a pristupy,®
pripadne vyuZit' starSie, javiace sa ako neuspesné, avSak zdokonalené natol'ko, ze
prinasaju kyZené ovocie.”

| napriek uvedenej anarchii vSak mbézeme aspon principialne — filozoficky rozdelit' tato

Siroki mnoZinu metdd do dvoch za nimi stojacich pristupov:
* symbolicka Al
* subsymbolicka Al

Symbolickd umela inteligencia ide cestou vytvarania umelej inteligencie na béaze
[udského myslenia, t.j. pojmov, slov, frAz (= symboly) a vztahov medzi nimi. Symbolické
systémy na zéklade definovanych pravidiel a postupov (,ak nieco, tak potom toto*) mdzu
jednotlivé symboly spracovavat a vykonavat priradené Ulohy.*® Pre symbolick( Al sa

vyznam jednotlivych symbolov odvija od spbésobu ich kombinacie, vzajomnych vztahov

96 Pojednavali sme o tom v kapitole 1.2.

97 LEHMAN, J., CLUNE, J., RISI, S.: An Anarchy of Methods: Current Trends. In: How Intelligence Is
Abstracted in Al. IEEE Intelligent Systems. 2014, 29, €. 6, s. 56-62.

98 Napr. realizacia konvoluénych sieti.

99 Jeden konkrétny priklad z praxe: , The return of patch-based self-supervision! It never worked well and
you had to bend over backwards with ResNets (I tried). Now with ViT, very simple patch-based self-
supervised pre-training rocks! First BelT, now Masked AutoEncoders i1k=87.8%" [on-line]. Twitter. [cit.
18. novembra 2021].

Dostupné na internete: <https://twitter.com/giffmana/status/1459092079020285976>
HE, K., CHEN, X,, XIE, S., LI, Y., DOLLAR, P., GIRSHICK, R.: Masked Autoencoders Are Scalable Vision
Learners [on-line]. Facebook Al Research (FAIR). [cit. 18. novembra 2021].

Dostupné na internete: <https://arxiv.org/abs/2111.06377>
100MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 21.
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a operacii, ktoré mozu byt nad nimi vykonavané.**

KedZe logika je nutnou podmienkou nasho chapania vSeobecnej inteligencie,
symbolické systémy sa snazia logickymi operéaciami rieSit r6znorodé ulohy vyZadujuce
nejaky stupen inteligencie. Striktna formalnost logického uvazovania umoznuje

algoritmizovat ho a previest do strojovej formy.

PoCas prvych dvoch ¢Ci troch dekad vyskumu umelej inteligencie symbolické systémy
previadali. Jednou z prvych implementécii symbolickej Al bol General Problem Solver
(GPS)'%?, ktory vedel rieSit také problémy, ako napr. hlavolam Misionari a kanibali*®.
Jednym z vrcholov symbolickych systémov su expertné systémy,’** ktoré vyuZivali
(a dodnes vyuzivaju) Clovekom vytvorené pravidla pre rieSenie tloh spojenych s lekarskou

diagnostikou ¢i pravnymi rozhodnutiami, alebo zadania v spravodajskych sluzbach®® atd

Prvé symbolické systémy vyuzivali tzv. vyrokovu logiku,'® no jej aplikacia v systémoch Al
rychlo narazila na limity a obmedzenia pri snahe logicky popisat vSetky moZznosti, ktoré
pri vykonavani logickych operacii nad symbolmi redlneho sveta mézu nastat. Jednoducho
povedané, vyrokovou logikou nedokdZzeme popisat tieto Ulohy v dostatocne vSeobecnej
rovine a algoritmy umelej inteligencie s vyrokovou logikou nedokazu zovSeobecnovat
bez predchadzajuceho masivneho natrénovania, resp. popisu vSetkych moznych

situacii.?’

101MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 23.

102NEWELL, A., SIMON, H. A. GPS: A Program That Simulates Human Thought. Santa Monica, California:
P-2257, Rand Corporation, 1961.

103Missionaries and cannibals problem [on-line]. [cit. 18. novembra 2021].

Dostupné na internete: <https://en.wikipedia.org/wiki/Missionaries_and_cannibals_problem>

1041 ked pre autora uz v tych Casoch boli neurénové siete a subsymbolicka Al ovela pritazlivejSia, na konci
devatdesiatych rokov bol sucastou timov, ktoré pre reélne pouzitie zvaZzovali nasadenie expertnych
systémov ako v tom Case jedinej redlnej volby.

105Vyuzivaju sa napr. systémy na inteligentné vyhladavanie a hlboki analyzu dat (data mining) alebo

na rozpoznavanie objektov (supervector machine).

106 Vyrokova logika sa zaobera vyrokmi, ich pravdivostou a odvodzovanim. Pojem vyrok je mozné chapat
ako tvrdenie v tvare oznamovacej vety, ktoré moéze byt pravdivé alebo nie.
Vyrokova logika - zakladne pojmy [on-line]. [cit. 15. janudra 2024].
Dostupné na internete: <https://kurzy.kpi.fei.tuke.sk/Ipi/labs/01.html>

107 Analogicky problém maju aj na Statistike a pravdepodobnosti postavené metddy s porovnatelnymi

vyjadrovacimi schopnostami.
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Ovela slubnejSie sa javia systémy vyuZivajuce logiku prvého radu, ktoré ponukaju
formalny jazyk schopny SirSich a vSeobecnejSich formulacii pre formulovanie logickych
operacii a tym aj rdoznych aspektov inteligencie. Kym vyrokova logika stavia
na vyrokoch, ktoré moézu byt pravdivé alebo nepravdivé, logika prvého radu stavia
na r6znorodych vztahoch medzi objektami.’®® V ramci rieSenia uloh, ktoré boli
zaloZzené na presnych a istych informaciach, systémy vyuzivajuce logiku prvého

radu dosiahli vel'kti dokonalost'.

Pri snahe rieSit zlozitejSie ulohy, ktoré mali napr. nepresné vstupy, Ci vyzadovali
rozpoznavanie objektov v realnych obrazovych scénach s vizualnym Sumom a pod., vSak
symbolické systémy zlyhavali. Nadejné Al systémy postavené na logike prvého radu

tak pohoreli na neschopnosti zvladnut neisté a nejednozna¢né informacie.'®

Popritom treba uviest, Ze symbolické systémy umelej inteligencie stéle existuju,
v niektorych oblastiach Al sa stdle vyuZivaji a ovocie ich doterajSieho vyvoja, resp.
kombinacia s r6znymi algoritmami subsymbolickych metdd je zvazovana ako realny vklad

do diskusie o vyvoji novych systémov ANI a AGI.**°

Subsymbolicka umela inteligencia a jej rozvoj boli inSpirované pokrokom v neurovede.
Subsymbolicky pristup k Al sa snaZzi uchopit naSe myslienkové procesy, ktoré by sme
mohli nazvat niekedy nevedomymi, €i automatickymi, a ktoré su zakladom tzv. rychleho
vnimania (fast perception), ¢o vyuzivame napr. pri rozpoznavani tvari alebo identifik&cii

hovorenych slov.

Subsymbolické programy umelej inteligencie tak neobsahuju subor presnych softvérovych
postupov na uarovni logického myslenia, ale su tvorené len stohom rovnic,

pre nezainteresovaného len hustinou tazko interpretovatelnych operéacii s cislami.

Por. RUSSELL, Human Compatible, s. 270.

108 Napriklad v hre Go by sme v ramci vyrokovej logiky museli vytvorit neskutocne vela pravidiel prakticky
pre vSetky mozné tahy a polohy jednotlivych kamefiov. Pomocou logiky prvého radu vieme pravidla
definovat' vSeobecne a velmi jednoducho: pre vSetky Casové kroky T a pre v3etky polohy P a pre vSetky
farby C, ak je C natahu v Case T a P je v ase T neobsadené, potom je pre C legalne posunat kamen
na poziciu P v ¢ase T. Ak k tomu pridame niekolko dalSich definicii, napr. definovanie miest a dvoch
farieb na Sachovnici, alebo ¢o to znamena neobsadena pozicia, mame zaklad Uplnych pravidiel hry Go.

Pravidla zaberaju v logike prvého radu priblizne tolko miesta ako v anglictine alebo v slovencine.
109 Por. RUSSELL, Human Compatible, s. 271.
110 Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 24.
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Subsymbolické systému s navrhnuté tak, aby sa ucili vykonavat' Glohy na zaklade
dat.™

Symbolicka Al - vel'mi zjednoduSene povedané - sa pomocou matematickej logiky
snaZi emulovat’ procesy myslenia™?, subsymbolicka Al - znovu zjednodusujic - sa

v mnohych pripadoch usiluje o emulaciu €innosti mozgu na urovni neurénov.

Symbolicky pristup — vyuZivajaci prisnu logiku a stavajuci na jasne definovanych
charakteristikach prostredia a vztahov medzi objektami Cinnosti systémov Al — dosahoval
svoj vrchol v osemdesiatych rokoch minulého storocia.**® Tento pristup vSak dokazal byt
uspesny len pri rieSeni Specifickych typov problémov zaloZzenych na konkrétnych
charakteristikach prostredia, vybranych interakciach systémov Al s tymto prostredim
a zadanej konkrétnej mnozine cielov. VSetko ostatné, ¢o by mohlo a malo byt predmetom
¢innosti akejkolvek inteligencie, vSak bolo pre tieto systémy tabu — symbolické systémy
zlyhévali a zlyhéavaja pri rieSeni problémov, ktoré sa nedaju exaktne opisat, a v realnych

prostrediach, ktoré nie je mozné deterministicky uchopit’ a s pIné nejasnych informacii.***

Preto vaésSina modernych implementéacii systémov umelej inteligencie (medzi ktoré
patria algoritmy strojového uc€enia vo vSeobecnosti a osobitne neurénové siete)
vychadza zo subsymbolického pristupu, ktory sa snazi tieto problémy uchopit’
a v urcitej miere aj uspesne rieSit — Ci uz klasickymi metdédami, ako su napriklad
regresné a Statistické metddy, alebo emulédciou &innosti mozgu na darovni neurénov

prostrednictvom tzv. neurénovych sieti.

Princip neurénovych sieti sice pozndme uz osemdesiat rokov, kedZe prvy matematicky

model tychto sieti navrhli v roku 1943 Warren McCulloch a Walter Pitts ako ovocie

111 Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 24.
112 Procesy, ktoré u ludi zahffiaju zmyslové vnimanie, abstrahovanie pojmov, vytvaranie stidov a Usudkov.

113 13lo o také systémy ako Fifth Generation project japonskej viady, projekty vliadnej agentiry DARPA
v USA, pripadne britsk& Strategic Computing Initiative, ktoré vyuZivali tzv. first-order logic pretavenu
do symbolického programovania v programovacom jazyku Prolog.

Por. RUSSELL, Human Compatible, s. 271.

114 Hovorime o rieSeni stochastickych procesov a pre ne vytvorenych modelov, kedZe obsahuju prvok
nahodnosti alebo neistoty.
RUSSELL, S., NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach, 3rd edition. Pearson, 2009, s. 177.
ISBN: 978-9-332-54351-5.
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skiimania fungovania biologickych neurénov,**

ale skuto€ny rozmach vo vyuZivani tychto
sieti prichddza v porovnani so symbolickymi systémami Al ovela neskér. Dévodov je
viacero: jednoduchsi navrh a nasadenie symbolickych systémov (vyrokovu logiku a logiku
prvého radu je mozné vyborne algoritmizovat a programovat), pociatoCha neexistencia
kliCovych prvkov realizacie neurdnovych sieti (napr. back-propagation algorithm —
algoritmus spéatného Sirenia chyby pre realizovanie spatnej vazby vo viacerych vrstvach)
a nasledne oneskoreny vyvoj adekvatnych modelov tychto sieti, neexistencia skutocne
rozsiahlych datasetov (mnozin Struktdrovanych i neStruktirovanych déat) a nedostatocna
kapacita vypoctovych systémov. VyrieSenie uvedenych problémov znamenalo nielen

rychle rozSirenie neurénovych sieti, ale aj velky narast v ich vykone a schopnostiach.
1.5. Systémy inSpirované ¢innostou mozgu na urovni heurénov

Ako sme v predchadzajucej kapitole uviedli, vaésSina modernych implementacii
systémov umelej inteligencie vychadza zo subsymbolického pristupu, ktorého

jednou z inSpiracii je ¢innost’ mozgu na Urovni neurénov.

Tento pristup si mdéZeme objasnit na jednom z prvych prikladov subsymbolického,
mozgom inSpirovaného programu Al, ktory bol na sklonku 50-tych rokov minulého storoCia

pod ndzvom perceptron vyvinuty psycholégom Frankom Rosenblattom.™®

| ked by sa mohlo zdat, Ze v dneSnej dobe ide z pohladu pocitacovej vedy o priklad
z praveku, perceptron bol nielen mifnikom v oblasti umelej inteligencie, ale predovSetkym
principialne ovplyvnil vyvoj subsymbolickych systémov a bol starym otcom modernych

a uspesnych sucasnych systémov Al, ktoré pozname ako hlboké neuronove siete.

Fungovanie perceptronu bolo principialne inSpirované spésobom, ako neurény spracuvaju
informéacie: neurén ako mozgova bunka spracuva elektrické, resp. chemické vstupy
(vzruchy) z inych neurénov, s ktorymi je prepojena. Velmi zjednoduSene povedané, neuron
zrata vSetky vstupy z ostatnych neurénov a ak celkova hodnota presiahne urcitd hrani¢nu
hodnotu, neurdn vysle impulz. Pritom je délezité, Ze jednotlivé spojenia od ostatnych

neurénov (synapsy) su rozlicne silné. Ked nasledne neurdn rata vysledny sumér, vstupy

115 MCCULLOCH, W.S., PITTS, W. A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity. Bulletin of
Mathematical Biophysics, 1943, Vol. 5, s. 115-133.

116 ROSENBLATT, F. The Perceptron: A Probabilistic Model of Information Storage and Organization in the
Brain. In: Psychological Review. 1958, 65, €. 6, s. 386-408.
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zo silnejSich synaps maju vacsiu vahu nez vstupy zo synaps slabsSich. Podla neurovedcov
prave Uprava sily jednotlivych spojeni medzi neurénmi je jednym z kliCovych aspektov

mechanizmu ucenia sa mozgu.

Perceptron je v podstate pocitacovou simulaciou vysSie uvedeného procesu
spracovavania informacii v neurénoch. Tuto simulaciu vyjadruje obrazok €. 2., pricom Cast
A zobrazuje neurdn s oznaCenymi rozvetvenymi vlaknami, ktoré privadzaja vstupy
do bunky (dendrity) a vystupnym kanalom (axon). Cast B je schematickym néacrtom
jednoduchého perceptronu, ktory sCitava vstupy a v pripade, Ze vysledny sucet je rovny
alebo vacsi ako nastavena prahova hodnota, vystup je 1 (analogické vyslaniu impulzu

u neurdnu), v opacnom pripade je hodnota vystupu O.

Mowdn
(wystupl
Telo bunky
. Sutet )
: Vaiend vasenych s Vystup
N i — wstupy wstupov i0 alebo 1)

~ .
- | | g
’ r |
! | &
.
I

Dendrity
(wstupyl

Obr. €. 2: A—neur6n v mozgu, B — jednoduchy perceptron.*’

V schematickom né&crte perceptronu, ako simulédcie neurénovej bunky, je slovnym
spojenim ,vazené vstupy“ vyjadreny podstatny aspekt, bez ktorého nie je mozné simulovat
mechanizmus uc€enia sa mozgu — a to vyjadrenie sily jednotlivych vstupnych dendritov
aich uprava ako sucast tohoto mechanizmu ucenia sa, t.j. vyjadrenie vahy jednotlivych
vstupov perceptronu a proces ich modifikacie ako sucast uCenia sa (adaptacie) systému

umelej inteligencie.

MoZzno si ani neuvedomujeme, ako tento jednoduchy koncept vyuzivame pri niektorych
svojich rozhodnutiach. Co nas napriklad moze viest k zhliadnutiu konkrétneho filmu
v kine? Referencie od priatelov, ktori tento film uz videli, pri€om ich nazor urcite nedavame
na rovnakul Uroven — Usudku a vkusu konkrétneho priatela déverujeme viac, inému menej.

Vytvara sa nam tak mnozina vazenych vstupov, pri ktorych ak pozitivne naladenie

117 MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 25, upravené autorom.
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pre dany film presiahne urcitt aroven, rozhodneme sa pre jeho zhliadnutie v kine, ¢i ndkup
v on-line sluzbe. Samozrejme, prichadzaju do UGvahy aj dalSie vplyvy (tzv.
hyperparametre), ako napr. reklama na film (prahova konStanta, resp. skreslenie),
konkrétne preferencie pre filmovy Zaner a hercov (variabilita prahovej konstanty, t.j.
Grovne, ktora ak je presiahnuta, rozhodneme sa pre zhliadnutie ¢i nakup filmu) a pod.™®
A pri vybere dalSieho filmu na zhliadnutie Uplne podvedome prichddza k zmenam v dévere
k usudku jednotlivych naSich priatelov — na zaklade toho, do akej miery bola ich rada
pri predchadzajucom filme relevantna a koreSpondujuca s dojmom, ktory v nas zhliadnuty

film zanechal (automaticky mechanizmus na zmenu vahy jednotlivych ,vstupov®).

Analogicky k uvedenému prikladu bol jednoduchy koncept perceptronu postupne rozvinuty
do podoby, v ktorej su v systémoch Al implementované samouciace sa mechanizmy
na zmenu vahy vstupov, aplikované prahoveé konstanty (b) k suctu vazenych vstupov, resp.
postupne vyvijané nové generacie modelov neurénov od McCullochovych Pittsovych
neurénov s prahovymi, resp. sigmoidalnymi hradlami az po neuromorfné architektary
postavené na tzv. spike neurénoch (a celych spike neurdnovych sietach), pripadne
na neurogenetickom modelovani.*® Zakladné prvky klasickych umelych neurénov sl

uvedené na obr. ¢&. 3.1%

Predsudok
b
((x;, O———W,
Aktivacna
funkcia
Vystup
Vstup< x, O >W, Z ] f ——> y

Vahy
Obr. €. 3: Zakladné prvky umelych neurdénov.

Na rozdiel od systémov symbolickej Al, ktorej procesy ,inteligencie* boli vysledkom

presnych pravidiel a vztahov medzi symbolmi (pojmy, frazy, slova,...),

118 InSpirovali sme sa prikladom prof. Melanie Mitchell, ktory sme rozviedli o dalSie aspekty systémov Al.
Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 25.

119 Tejto problematike sa aspon okrajovo venujeme v kapitole 1.7.

120 Medzi najpouZivanejSie aktivatné funkcie patri Sigmoid, ReLU, Linear, Tanh a nasledne Softmax.
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u subsymbolickych systémov je vSetka ich ,inteligencia“ zakédovana v cCislach -
parametroch, ktoré reprezentuji vahy a prahy.'? Ide teda o stoh rovnic (vid
predchadzajuca kapitola), ktoré funguji na zaklade spravneho nastavenia vah
a prahovych hodnét. Tento proces mdzeme nazvat ucenim, pricom systémy sa ucia

na vzorkach u€ebnych (trénovacich) dat.

Realizacia systémov umelej inteligencie na zdklade automatického (samostatného)
ucéenia sa z existujlcich vzoriek, dat, pripadne skisenosti'** sa nazyva strojovym
uCenim (machine learning). Vysledkom je nachadzanie vzorov vo vstupnych datach
a také nastavenie vah a prahovych hodnét, ktoré systému umozni poskytovat relevantné
vysledky a rozhodnutia, to znamena adekvatne reagovat na r6zne vstupné hodnoty
bez toho, aby bol na ne explicitne naprogramovany, iba na zaklade informacii, ktoré sa uz

naugil. = 124

vstupna vrstva skryta vrstva vystupna vrstva

Obr. €. 4: Viacvrstvova neurdnova siet.*?®

121 zakladom pre moderné neurdnové siete boli tzv. konekcionistické siete (usporiadanie a prepojenie
viacerych ,neurénov"), v ktorych termin connectionist vyjadruje ideu, Ze ,poznanie” v tychto sietach sa
nachadza vo vazenych spojeniach medzi jednotlivymi uzlami.

RUMELHART, D. E., MCCLELLAND, J. L. Parallel Distributed Processing. Bradford Book, 1986, zv. 1/2.

122 Pod skisenostou mbzeme rozumiet napr. data zo senzorov robotického systému, ktory prave narazil

na prekazku a pod.

123 Vahy spojeni (synaps) sa v procese ucenia menia, az kym sa nedosiahne spolahliva zhoda medzi
vzorcom aktivity na vstupnej a vystupnej vrstve. Napr. spravna detekcia pisaného textu, oznacenie

prekazky na ceste, rozpoznanie hovoreného slova,...

124 Por. Algoritmy strojového ucenia I. [on-line]. [cit. 3. januara 2022].

Dostupné na internete: <https://umelainteligencia.sk/algoritmy-strojoveho-ucenia/>

125 Wikimedia.org, licencia CC, upravené autorom.
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Analogicky k perceptronu, simulacia viacerych poprepajanych neurénov tvori
neurénovu siet’, pricom jednotlivé simulacie neurénov — uzly (node/unit) si radené
do vrstiev (layer). Vstupné data su postupne spracuvané jednotlivymi — skrytymi vrstvami
(hidden layers), ktoré obsahuju skryté uzly. Skryté vrstvy mbze predchadzat esSte
samostatnéd vstupna vrstva (input layer). Posledna vrstva, ktorej vystupom je vysledok
¢innosti neurénovej siete, sa nazyva vystupna (output layer). Uzly medzi jednotlivymi

vrstvami su havzajom poprepajané vazenymi spojeniami.

Ak ma neuronova siet viac nez jednu vrstvu, nazyva sa viacvrstvova (multilayered

network). Jej priklad je uvedeny na obr. €. 4.

Siet, ktora obsahuje viac ako jednu skrytu vrstvu, sa nazyva hlbokou neurénovou sietou

(deep neural network, pripadne len deep network), ako je uvedené na obr. €. 5.

vstupna vrstva skryté vrstvy vystupna vrstva

A

Obr. &. 5: HIboka neurénova siet’.'?®

SucCasné sofistikované a najvykonnejSie systémy umelej inteligencie vyuZivaju typ
strojového ucenia, ktory sa nazyva hlboké uéenie (deep learning). Algoritmy hlbokého
uCenia sa ucia trénovanim na obrovskom mnoZstve dat prostrednictvom skrytych vrstiev
prepojenych uzlov, ktoré — ako sme uviedli — sa oznaCuju ako hlboké neurénové siete.

KedZe hlboké neurénové siete maju vela vrstiev, umoznuju realizovat' zlozitejSie

126 Wikimedia.org, licencia CC, upravené autorom.
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transformacie ariesit’ zlozitejSie problémy. Kazda vrstva, resp. skupina vrstiev méze
mat’ (a obvykle aj ma) svoju Specificku Glohu. Takto je moZné realizovat pomerne
zlozité procesy, nie nepodobné procesom prebiehajucim v 'udskom mozgu, ktory

ma tieZ vela vrstiev poprepajanych medzi sebou.'?’
1.5.1. ,,Ahoj, svet“ v oblasti neurénovych sieti

Pri vyuCbe programovania a spoznavani konkrétnych programovacich jazykov byva
jednym z prvych programov, ktoré Student vytvori, tzv. ,Hello, world!" (,Ahoj, svet!).
V mnohych ucebniciach programovania sa pouziva ako priklad jedného z prvych
a najjednoduchsich programov v danom jazyku. Napriklad v jazyku C by program, ktory

na obrazovku vypiSe vetu ,Hello, world!“, vyzeral nasledovne:

#include <stdio.h>

int main(void) {
printf( "Hello, world\n™ );
}

V oblasti hlbokého ucCenia by takym jednoduchym prikladom mohol byt multiplayer
perceptron. Ide o zakladny model, ktory nazorne vyjadruje nielen problematiku Cinnosti
a ucenia sa neurénovych sieti (NN), ale dava tusSit' i komplexnost, ktora sa skryva za ovela
zlozitejSimi modelmi a technolégiami, medzi ktoré patria aj najnovSie generativne systémy

umelej inteligencie.

Prikladom méze byt NN na rozpoznavanie pisanych c¢islic. Siet ma na vstupe rukou
napisané Cislice v rozliSeni 28x28 pixelov, pricom kazdy pixel vyjadruje jas daného bodu

(body, cez ktoré prechadzalo pero, su tmavsie, ostatné su svetlé vo farbe papiera).

Vzhladom na zameranie tejto publikacie sa pri vysvetlovani prikladu budeme snazit
o maximalnu jednoduchost’ a minimélne ponorenie sa do matematickych operacii (i ked
matematika stojaca za neurGnovymi sietami je sice zaujimava, ale nie je to Ziadna

Jraketova“ veda:-)'#

127 Podobnost’ procesov hibokych neurénovych sieti s procesmi prebiehajlicimi v mozgu nas
nesmie viest k zjednodusSujucim zaverom. Problémy a rozdiely uvadzame napr. v kapitole 1.7.

128 Pouzity priklad je suCastou vyborného a nazorne spracovaného serialu videi o neurénovych sietach
a LLM od 3bluelbrown. Pripadnym zaujemcom o hlbSi pohlad a matematick( prezentaciu mézeme tento
serial len odporucit.

3bluelbrown: Neural Networks. [on-line]. [cit. 15. november 2024].
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RozliSenie na vstupe nam definuje pocCet vstupnych neurénov (28x28=784). K tejto prvej
vrstve pridajme dve vnorené vrstvy po 16 neurdnoch a vystupnu vrstvu s 10 neurénmi,
z ktorych kazdy vyjadruje pravdepodobnost, s akou neuréonova siet zisti, Ze ide
o konkrétnu cislicu na vstupe (10 neurdnov, t.j. Cislice 0-9). Neurdny susediacich vrstiev su

medzi sebou prepojené kazdy s kazdym.

Konfiguraciu takto zvolenej neurénovej siete vyjadruje obrazok €. 6.

[ Q

784 4

Obr. €. 6: Priklad NN na rozpoznavanie pisanych ¢islic.**

Ako sme uviedli, ide o jeden zo zakladnych prikladov neurénovej siete. | napriek
tomu tato siet’ obsahuje 13002 parametrov! Ratajte s nami, ¢o vSetko treba zahrn(t:**

* vahy medzi vstupnou a 1. vnorenou vrstvou: 784 x 16 = 12544
* vahy medzi 1. a 2. vnorenou vrstvou: 16 x 16 = 256
* vahy medzi 2. vnorenou a vystupnou vrstvou: 16 x 10 = 160

* prahy (bias) neurénov 1. a 2. vnorenej vrstvy i vystupnej vrstvy: 16 + 16 + 10 = 42

Dostupné na internete: <https://youtu.be/aircAruvnkKk>

129 Snimka obrazovky, upravené autorom.
3bluelbrown: Neural Networks. [on-line]. [cit. 15. november 2024].

Dostupné na internete: <https://youtu.be/aircAruvnKk>

130 V kapitole 1.8 budeme hovorit' 0 miliardach a biliénoch parametrov generativhych modelov Al.

Z uvedeného jednoduchého prikladu asi chdpeme preco...
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Vahy vyjadruju silu spojenia neurénu s jednotlivymi neuronmi v predchadzajicej vrstve

a prah vyjadruje, do akej miery by mal byt neurdn aktivny alebo neaktivny.**

Ucenie tejto neurdnovej siete spociva v najdeni takych parametrov (vah a prahov),
ktoré zabezpecdia pre akukolvek cislicu na vstupe spravnu hodnotu neurénov

ha vystupe.

Pre prenos signalov medzi jednotlivymi vrstvami je délezita aktivacna funkcia neurdnu.

Napriklad aktivacna funkcia pre jeden neurdn 1. vnhorenej vrstvy méze mat tvar:
a0 = 0 (Wo0.20? + Wo1.a1? + Wo2.2.9 + ... + Wo783.2785° + bo)

kde:

bo je prah neurdnu 0 z 1. vnorenej vrstvy (neurdny 0-15)
a? je hodnota aktivacnej funkcie neurénu X z vrstvy 0 (neurény 0-783)
Wox? je vdha medzi neurénom 0 z 1. vnorenej vrstvy a neurénom X z vrstvy 0

o je funkcia sigmoid, resp. in& aktivac¢na funkcia (napr. ReLU).**

Uvedena funkcia rata len hodnotu jedného neurénu v 1. vstupnej vrstve. Pre vSetky

neurdny tejto vrstvy pouzivame zapis:
a’=o(Wa%+b)
kde:
a® je vektor 16 hodn6t aktivaénych funkcii neurénov 1. vnorenej vrstvy
W je matica 784 x 16 hodn6t vahovych stavov medzi neuronmi vstupnej a 1. vrstvy
a@ je vektor 784 hodn6t aktivaénych funkcii neurénov 0. vnorenej vrstvy
b je vektor 16 prahovych hodn6t neurénov 1. vnorenej vrstvy

o je aktivacna funkcia vykonana pre kazdy jeden neuron 1. vnorenej vrstvy

131 Prah (bias) je hodnota, ktora sa prirata (odrata) k suctu vazenych stavov na zmenu aktivacnej hodnoty
neurdnu. Prah teda ur€uje, ak& musi byt hodnota vdZzeného stavu, aby sa neurdn stal aktivnym. Takto je
mozné vytvarat napriklad konkrétne vzory, ktoré jednotlivé neurény deteguju.

132 Definicia sigmoidu: g(a) =1/ (1 + e?®) a definicia ReLU: ReLU (a) = max(0,a)

V modernych NN sa skor pouziva ReLU (resp. niektoré iné aktivacné funkcie), nakolko sigmoid vykazuje
problémy v uceni, ktoré m6zu viest k nemoznosti v niektorych scenaroch natrénovat NN. ReLU funguje
vyborne osobitne pre extra hlboké neurénové siete.
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Neurdny vystupnej vrstvy vyuzivaju ako aktivacnua funkciu tzv. softmax, ktorej vystupom je
rozdelenie pravdepodobnosti. Napriklad pre rukou pisanu €islicu 2 na vstupe by 2. neurén
vystupnej vrstvy mohol mat’ hodnotu 0,95 a ostatné neurény medzi 0 a 0,1 (t.j. siet' s 95%

pravdepodobnostou urcila, Ze na vstupe je Cislica 2).

Ako sme uviedli, proces ucenia je hladanim spravnych parametrov (vah a prahov) nasej
neurénovej siete. V procese ucenia sa vyuziva velkd mnozina oznaCenych trénovacich
dat, ktorych kazda poloZka je tvorena rukou pisanou cCislicou a spravnym oznacenim jej
hodnoty. Rukou pisané Cislice su v jednotlivych iteraciach zadavané na vstupe NN, pricom
na vystupnej vrstve sa pre kazdy vstup kontroluje, €i hodnota vystupnych neurénov

koreSponduje s oznaCenim hodnoty danej Cislice zo vstupu.
Proces u€enia

V procese ucCenia sa zacina s ndhodne nastavenymi vahami a prahmi, pricom v prvych
iteraciach su vystupné hodnoty nahodné. Preto sa zavadza nékladova funkcia (cost
function), ktorej vystup informuje systém o kvalite vysledku danej itercie. Nakladova
funkcia je definovana ako sucet druhych mocnin rozdielov medzi hodnotami vystupov

danej iteracie a hodnotami o¢akavaného vystupu:
C=Z[(a®-yo)*+ (@ -y1)® + ... + (@ - yn)?]
kde:
“je vystupna vrstva NN (napr. softmax) a » je poCet neurénov v tejto vrstve.
ay predstavuje aktualny stav konkrétneho neuronu na vystupe
yx predstavuje oCakavany stav konkrétneho neuronu na vystupe

4

C vyjadruje néklad jedného tréningového prikladu. Cim je néklad niz3i, tym je mensi
rozdiel medzi oCakavanym a skutonym vystupom neurdnovej siete a tym je siet

presnejSia.

Nakladovu funkciu ratame nielen pre jeden tréningovy priklad, ale pre vSetky. Priemerny
naklad zo vSetkych tréningovych prikladov je meradlom nedokonalosti a nedostato¢ného

natrénovania neurénovej siete.

Takto definovana nakladova funkcia je dalSou vrstvou zloZitosti nad neurénovou sietou,
pricom jej vystupom je konkrétne Cislo vyjadrujuce kvalitu aktualneho stavu neuronovej

siete (stavu s aktualnym nastavenim vah a prahov pre vSetky trénovacie data). C je teda
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funkciou véh a prahov (existuje medzi nimi funk€na zavislost).

Ak naSu uvahu posunieme dalej, nakladovou funkciou prevadzame problém hladania
optimalnych vahovych stavov a prahov na problém hladania lokdalneho minima
funkcie, ktora ma ako vstup vSetky vahy a prahy a len jeden vystup (naklad).
V zasade ide o multidimenzionalnu funkciu, u ktorej hfadame minimum, t.j. najnizsi naklad

a tym aj najvysSiu presnost’ systému.

Obr. €. 7: Hladanie lokalneho minima nakladovej funkcie.**

MbéZe ist o pomerne zlozitd funkciu, u ktorej m6zu existovat lokalne minim4, z ktorych
minimélne jedno nie je problém odhalit, avSak najdenie globalneho minima moéze byt
extrémne narocny problém.

Ide v podstate o hladanie vektora (ma smer a velkost), ktory nas z aktualneho nakladu ¢o
najefektivnejSie privedie do (aspon lokalneho) minima. Vektor (smer a velkost/strmost)

najstrmejSieho stupania, resp. v zapornych hodnotach klesania, je vyjadreny gradientom

danej nakladovej funkcie (VC).

Pri u€eni sa na zaklade vyrataného gradientu VC vykona maly krok v smere -VC a cely

proces sa znovu a znovu opakuje.

Dostavame tak algoritmus, pomocou ktorého by sme mohli znizit naklad, t.j. rozdiel medzi

133 Snimka obrazovky, upravené autorom.
3bluelbrown: Neural Networks. [on-line]. [cit. 15. november 2024].

Dostupné na internete: <https://youtu.be/aircAruvnkKk>
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oCakdvanym a skuto€nym vystupom neurdnovej siete. Inak povedané, na zaklade
gradientu by sme mohli upravovat vahové stavy a prahy tak, aby bola neurénova siet
presnejSia. Gradient -VC je vektor zmien, ktoré treba priratat k vSetkym vaham a prahom

systému na dosiahnutie ¢o najrychlejSieho poklesu nakladovej funkcie.

A kedZe nakladovu funkciu ratame ako priemer nakladov pre vSetky trénovacie data (cost
function of the network), jej minimalizovanie znamena lepSiu presnost’ systému pre vSetky

tréningové priklady.

Algoritmus pre efektivhe ratanie gradientu nakladovej funkcie sa nazyva
backpropagation algoritmus. Ratanie tohto gradientu patri k jadru u€enia sa nielen

neurénovych sieti, ale aj viacerych inych metéd strojového ucenia.
Z doterajSieho opisu Cinnosti a u¢enia NN vyplyvaju viaceré skuto¢nosti:

* na jednej strane schopnost neurdnovej siete vykonavat funkcie ucenia formou
hladania lokalneho minima, Co je strojovo vykonatelna uloha. Vysledkom je
pomerne slusna presnost €innosti systému pre planované data na vstupe (napr.
rukou pisané pismena a Cislice). Na druhej strane tento princip €innosti si tazko
poradi so vstupom, ktory nie je ,planovany” (napr. miesto rukou pisaného pismena
na vstupe je len Sum bodov s r6znou farbou a jasom) a v tomto pripade systém

nezmyselne chybuje.

» systém, ktory rozpoznava a Kklasifikuje vstupy na zaklade nakladovej funkcie
a hladania jej minima, nedokaze vykonat opacny proces (t.j. ak je na vstupe Cislo 5,
tak ho ako patku klasifikuje, ak vSak na vstupe zaddm prikaz, aby nakreslil €islo 5,

tak to nebude vediet realizovat).

Podla toho, ako si systém nevie poradit’ s ,neplanovanym“ vstupom, Crta sa
odpoved' na otazku, €i systém vobec chape, ¢o klasifikuje, alebo len memoruje

naucené. TakZe je jasné, Ze neurénova siet’ nevie, ¢o obraz na vstupe znamena...*

UrCity pokrok v tejto oblasti badat v technolégiach, ktoré sprevadzaju aktualny rozvoj
generativnych systémov Al, ktorych sémantickd a kontextova analyza posiva schopnosti

umelej inteligencie blizSie k emulacii myslenia ¢loveka.
Backpropagation algoritmus - algoritmus spatného Sirenia

Ako sme uviedli, gradient -VC je vektor zmien, ktoré treba priratat k vSetkym vaham

134 Cim viac chapeme, ¢o jednotlivé skryté vrstvy robia, tym menej a menej inteligencie v tom vidime:-)
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a prahom systému na dosiahnutie ¢o najrychlejSieho poklesu nakladovej funkcie.

Vektor -VC obsahuje jednotlivé hodnoty relativnej velkosti, priCom tieto velkosti vyjadruju
rozdiely medzi dblezitostou zmien jednotlivych vah a prahov. Zaujimaju nas a pracujeme
hlavne s najvacsimi hodnotami jednotlivych poloziek vektora (teda zmenou vah a prahov
dosahujucich najvacsie hodnoty), lebo tie maju najvacsi vplyv na ceste k minimalizovaniu

nakladovej funkcie.

Backpropagation je algoritmus, pomocou ktorého na zéklade rozdielu vystupu pre jeden
vstupny priklad rdtame pozadovany posun v jednotlivych parametroch modelu. Ide
o algoritmus na urCenie takych proporénych zmien vo vahach a prahoch, ktoré nas co

najskor privedu k poklesu nakladovej funkcie.
V zédsade mdzeme menit’ vahy, stavy neurénov predchadzajicej vrstvy a prahy.

Ak by sme chceli, aby neurénova siet, ktord ma na vstupe Gislicu 2, mala na vystupe a.*=
(t.j. neurdn vystupnej vrstvy identifikujaci rozpoznanie Cislice 2 vykazoval 100%) a hodnoty

ostatnych neurénov boli nulove, mézeme menit parametre medzi jednotlivymi vrstvami:

« prah pre a2* zvySime, pre ostatné neurény * vrstvy znizime.

“ ide o zmenu tych vah medzi a*

« pre zmenu hodnoty neurénu a)* vo vrstve
aneurébnmi ap,*' predchadzajucej vrstvy *', ktoré sa najviac mdzu podielat
na zmene hodnoty neurénu az* k pozadovanej hodnote (napriklad ak by z neurénov
aon*, mali najvacsiu hodnotu a,*!, as**, ai“*, menili by sme vahy spojeni medzi
tymito tromi neurénmi a a.¥). Vahy teda menime proporéne podla hodnoty/stavu

jednotlivych neurénov — v zasade len modifikujeme tie, ktoré maju najvacsi vplyv

na zmenu neurénu a,“ do poZadovaného stavu.

* analogicky méZeme postupovat neurénovou sietou a menit stavy neurdnov
(aktivacie) predchadzajuacich vrstviev podla jednotlivych vah, t.j. zvySovat stavy
pre kladné hodnoty vah a znizovat pre zaporné. A samozrejme toto vSetko koname
proporcne podla velkosti hodnét jednotlivych stavov a vah.

Tento proces je treba vykonat pre kazdy jeden neurdn vrstvy “ (t.j. neurény ao), pricom

k

vysledné zmeny prahov a vah medzi vrstvami a ' si priemerom jednotlivych

koreSpondujucich hodnét.

KedZe stavy neurénov aop.' vrstvy *!' nevieme menit priamo, musime menit prahy

jednotlivych neurénov a vahy z prepojenia na predchadzajlicu vrstvu 2. Takto postupne
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prejdeme cell neurénovu siet' a vSetky jej parametre (vdhy a prahy, v naSom priklade
vSetkych 13002 parametrov).

Ak by sme tento proces konali len pre Cislicu 2 na vstupe, pravdepodobne by sme naucili

nasu siet vSetky vstupné Cislice klasifikovat ako 2:-)

Preto cely tento backpropagation algoritmus aplikujeme na vSetky tréningové priklady
(backpropagation vyratame pre kazdy jeden vstup) a zo vSetkych posunov jednotlivych
vah vyratame priemery. Tak dostdvame krok klesania (vektor parametrov) gradientu -VC,
resp. vzhladom na to, Ze pracujeme len s parametrami, ktoré sa najviac podielaju
na pozadovanej zmene nékladu, hovorime o -nVC, ktory je umerny skuto€nej hodnote
kroku klesania.

Ak sa nad opisanym algoritmom zamyslime, uvedomujeme si, Ze nejde o extra narocné
matematické operacie, avSak ide o operacie, ktoré pri realnych pocCtoch parametrov

neurénovych sieti su extrémne vypoctovo a casovo narocné.

Obr. &. 8: Stochastic gradient descent.'*

Preto sa tréningové data vzdy nahodne premieSaju a rozdelia do menSich celkov (mini-

135 Snimka obrazovky, upravené autorom.
3bluelbrown: Neural Networks. [on-line]. [cit. 15. november 2024].

Dostupné na internete: <https://youtu.be/aircAruvnkKk>
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batches, napr. rozdelenie na stovky tréningovych vstupnych mnoZzin), nad ktorymi sa
samostatne vykonavaju jednotlivé kroky backpropagation algoritmu. Vysledkom je ovela
rychlejsi vypocet, pri ktorom vSak dochadza k nahodnejSiemu a — geometricky vyjadrené —
klukatejSiemu zostupu k lokdlnemu minimu. Ide vSak o ovela rychlejSi (cost surface)
zostup nez priamy, ale velmi pomaly zostup. Tato metdéda sa nazyva stochastic gradient

descent.

Detailny matematicky opis algoritmu spétného Sirenia nie je predmetom tohoto diela, preto
zaverom uvadzame len schematické vyjadrenie zakladnej matematiky, ktora je sucastou

iteracie na ceste k pozadovanym parametrom navrhnutého modelu neurénovej siete.

G
Bull) Cof-.-) = (a® - y)®
s
s g
m 0
Z(L) O] /®
7Y Jz-1) by Y

Y (L) pr0o-+

N

C

Obr. €. 9: Algoritmus spéatného Sirenia (backpropagation).'®®

Pre Citatela, ktory sa beZne nepohybuje v problematike algoritmov umelej inteligencie, sa
uvedeny priklad m6Ze javit ako naro€ny. Ide vSak len o ndzorna ukazku postupov, ktoré sa

nachadzaju pod vzneSenou pokrievkou s nazvom hlboké neurénové siete.

V porovnani s jednoduchostou programu ,Hello, World!" sa softvérova implementécia
i oby€ajného multiplayer perceptronu javi ako velmi zlozity program. | napriek nepomernej
zlozZitosti vSak systémy Al maju svoj vyznam, nakolko rieSia problémy, ktoré presahuju
schopnosti beZznych programov — v duchu hesla ,ak je to tazké, resp. nemozné priamo

naprogramovat, nech sa to stroje naucia“.

V sucCasnosti je problematika neurénovych sieti velmi prepracovand, su rieSené nielen

136 Snimka obrazovky, upravené autorom.
3bluelbrown: Neural Networks. [on-line]. [cit. 15. november 2024].

Dostupné na internete: <https://youtu.be/aircAruvnkKk>
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zakladné problémy ucenia (pretrénovanie, strata gradientu a pod.), ale i pokrocilé techniky

fungovania, dizajnu a trénovania najrozli¢nejsich typov tychto sieti.**’

1.6. Zakladné algoritmy strojového u€enia

Podla toho, ako konkrétne proces ucenia prebieha, mézeme algoritmy strojového ucenia

rozdelit do nasledovnych skupin:
» ucenie s uCitefom (supervised machine learning)
* ucenie bez ucitela (unsupervised machine learning)

* ucenie formou odmenovania (reinforcement learning)
1.6.1. U€enie s u€itelom (supervised machine learning)

Systémy Al vyuZivajuce ucenie s ucitefom dlhy Cas tvorili va¢Sinu systémov strojového
uCenia. Zakladom je dostatoChe velka mnozina spravne oznacenych/klasifikovanych
trénovacich dat (labeled training dataset) s pozitivnymi a negativnymi prikladmi. Napr. ak
chceme naucit’ systém rozpoznavat r6znym spésobom napisana Cislicu 5, musime mat
velku kolekciu napisanych 5-iek, pri ktorych je uvedené oznacenie (label), Ze ide o Cislicu
5, a tiez velkd kolekciu inych pisanych Cislic s oznacenim, Ze to nie je Cislica 5. Tieto
kolekcie tvoria tzv. trénovacie data (training set/dataset). Systém v procese ucenia
vyhodnocuje kazdu jednu predloZenu gislicu, pricom vysledok sa porovna s jej oznacenim
(je — nie je to 5). V pripade nezhody, sa generuje signél (supervision signal), oznacujuci
nespravny vysledok, resp. mieru nezhody. Na zaklade takychto signalov si systém meni
nastavenia vah a prahovych hodnét, az kym sa nedostane do stavu, Ze vSetky vstupné
data z tréningovej mnoziny nie su spravne vyhodnotené (v naSom pripade vSetky Cislice 5

vyhodnotené ako 5 a ostatné vyhodnotené ako niec¢o iné).'*

137 Prakticky celé portfélio zakladnych algoritmov je pokryté predpripravenymi kniznicami vo viacerych
softvérovych balikoch (frameworsk) ur€enych na rieSenie systémov Al, napr. PyTorch od Meta Al alebo

TensorFlow od Google Brain. Podobné je to i so zakladnymi datasetmi (mnoZinami trénovacich dat).

138 Cyklus prijatia informacie na vstupe — jej spracovania — vyhodnotenia vysledku — nasledna zmena
vahovych stavov sa pri zloZitejSich neurénovych sietach nazyva epochou trénovania systému Al.
Pri trénovani systém prechadza mnohymi epochami, ktorych ovocim st meniace sa vahové stavy
i parametre systému a zlepSujlca sa klasifikacia, t.j. lepSie vysledky. Nakoniec systém ,konverguije®, t..
medzi jednotlivymi epochami sa vahové stavy takmer vébec nemenia a neurénova siet' je v principe
v rozsahu trénovacich dat vytrénovana (naucend).
Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 80.
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Ide samozrejme o schematicky opis fungovania mnoziny algoritmov pre supervised

machine learning, ktorych presny popis nie je cielom tohto diela.
1.6.2. Ucenie bez ucitel'a (unsupervised machine learning)

UcCenie bez ucitela sa pouziva pri datach, ktoré neboli vopred klasifikované. Chyba nam
teda oznacenie (label) — spravna odpoved, ktora klasifikuje vstupné data (napr. ide

o Cislicu 5, na vstupe je trojuholnik,...).**

Systémy s u¢enim bez ucitela sa vyuzivaju v pripade, Ze na vstupe nemame klasifikované
data, alebo ide o déata, ktoré nepozname, takZze nevieme natrénovat systém na zaklade
dat, ktoré by sme poznali a vedeli ich klasifikovat, resp. oznacit. Zakladné algoritmy
vyuZzivajuce ucenie bez ucitela teda nie su schopné urCovat' spravny vystup — ich cielom je
skor skimanie a analyza vstupnych dat v snahe objavit a popisat vzory a Struktlry

v tychto datach, teda dozvediet sa o datach, resp. z tychto déat nieco viac.
UcCenie bez ucitela sa vyuZiva na rieSenie uloh zhlukovania a asociovania.

Cielom zhlukovania je spajanie dat do skupin, ktoré maja nieCo spoloCné, napr.
segmentacia zakaznikov do skupin s podobnymi preferenciami, niektoré problémy

spracovania obrazu a detekcie objektov a pod.

Asociovanie sa vyuZiva pri vyhladavani asociacnych pravidiel, ktoré popisuju mnoziny dat
a vyjadruju vztahy medzi nimi. Napr. predajné systémy, ktoré po natrénovani vedia
zakaznikom kupujucim si urCity produkt ponuknut relevantné dalSie produkty (napr.
ponuka periférii pri kipe notebooku), rieSenie niektorych problémov pri jazykovych

prekladoch a pod.
1.6.3. Ucenie formou odmenovania (reinforcement learning)'*

Ide o osobitnt kategériu algoritmov strojového ucenia, v ktorom sa trénovanie modelu
(agenta) realizuje prostrednictvom interakcie s prostredim metodou pokus-omyl. Zakladom

uCenia formou odmenovania (nazyvaného aj ucenie s posilnenim) su pravidla, podla

139 Por. Algoritmy strojového ucenia Il. [on-line]. [cit. 3. januéra 2022].
Dostupné na internete: <https://umelainteligencia.sk/algoritmy-strojoveho-ucenia-ii-ucenie-bez-ucitela/>
140 Vyborny text o réznych metdédach a najnovSom vyvoji v oblasti reinforcement learning vydal Kevin P.
Murphy.
MURPHY, P. K. Reinforcement Learning: An Overview. [on-line]. [cit. 9. december 2024].
Dostupné na internete: <https://arxiv.org/abs/2412.05265>
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ktorych sa agent m6ze v danom prostredi spravat a odmenovacia funkcia (funkcia
uzitocnosti, nakladova funkcia), prostrednictvom ktorej agent vie vyhodnotit, ¢i vykonané

rozhodnutie bolo pre neho spravne alebo nie.**

UcCenie agenta teda neprebieha na Ziadnych oznacenych, ¢i neoznaCenych trénovacich
datach, systém v danom prostredi skiSa jednotlivé moZnosti a uci sa, ktora moznost,

resp. kombinacia moznosti je spravna a ktora nie.

Samozrejme ide len o vyjadrenie principu — jeho realizacie vo forme algoritmov, ako su
napr. Q-learning Ci Deep Q-learning su ovela sofistikovanejSie a vyuzivaju ich napr.
Sachové systémy, systémy pre pohyb robotickych suprav v redlnom prostredi, treti stupen

trénovania modelov generativnych systémov Al a pod.

Pre spravne vytrénovanie systému ucenim formou odmenovania treba zvyCajne extrémne
vela iteracii, preto — ak je to mozné — byva trénovanie rieSené vo virtualnych simulaciach

daného realneho (napr. robotického) systému.
1.6.4. Dal3ie spdsoby delenia algoritmov strojového uéenia

Doteraz uvedené zakladné delenie algoritmov strojového ucenia podla toho, ako

konkrétne proces ucenia prebieha, méZeme doplnit' o dalSie delenia, resp. vyjadrit’ aj inak.

Napr. medzi zakladné typy strojového u€enia patri: klasifikacia, regresia, zoradovanie,

posilnené ucenie, zhlukovanie, detekcia anomalii, odporucanie a optimalizécia.

Zakladné algoritmy klasifikdcie su: baseline modely, naivny Bayesov klasifikator,
logistick& regresia, Support Vector Machines, rozhodovacie stromy a ensemble metddy.

Medzi zakladné regresné algoritmy ratame: analytické metody, gradient descent, SVR,

regresné stromy.

Zakladné zhlukovacie algoritmy su: K-means, hierarchické zhlukovanie, metddy

na urcenie pocCtu zhlukov.
Medzi v suéasnosti najvyuZivanejSie pokrocilé algoritmy strojového ucenia
v produkénom prostredi patria: transformery, LSTMs (Long Short-Term Memory), CNNs

(Convolutional Neural Networks), GBDTs (Gradient Boosted Trees), K-Means Clustering,

141 Por. Algoritmy strojového ucenia lll. [on-line]. [cit. 4. januara 2022].
Dostupné na internete: <https://umelainteligencia.sk/algoritmy-strojoveho-ucenia-iii-ucenie-formou-

odmenovania/>
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Naive Bayes, Logistic Regression, Reinforcement Learning, K-Nearest Neighbors.**

Viaceré z uvedenych algoritmov, resp. zadani je mozné realizovat’ nielen pomocou
neurénovych sieti, ale — a to Castokrat efektivnejSie — aj pomocou klasickych

metéd.'*

Mnohé moderné technolégie umelej inteligencie v sebe kombinuja viacero pristupov —
napriklad velké jazykové modely, medzi ktoré patri aj ChatGPT, v ramci svojich algoritmov
vyuzivaju ucenie s ucitelom i bez uCitela a tiez uCenie formou odmernovania. Umela
inteligencia AlphaGo (prelomova Al, ktora porazila najlepSieho hraa v hre Go), resp. jej
ovela sofistikovanejSi ndstupca AlphaZero v sebe kombinuju viaceré metody, napr. ucenie

s ucitelom, u€enie formou odmenovania, metddu stromu Monte Carlo a pod.

Tolko aspon v kratkosti k jednotlivym skupindm algoritmov strojového ucenia (detailnejSie

rozdelenie je uvedené v prilohach), na ktoré sa teraz mézeme pozriet trochu z nadhladu...

Va4

1.7. Sta€i su€asné strojové ucenie, alebo hl'adame dalej?

Prakticky prvym z algoritmov strojového ucenia a ich podmnoZziny u€enia sa s ucitelom bol
Rosenblattov perceptron-learning algorithm. Rosenblatt tiez matematicky dokazal, Ze
pre velmi Specifickl a limitovand mnozinu uloh dokaze spravne natrénovany perceptron
(resp. podobny systém ucenia sa s ucitelom) vykonavat' Glohy bez chyb. AvSak pri inych,
resp. vSeobecnejSich udlohadch umelej inteligencie je UspeSnost takéhoto systému

diskutabilnd. ™ 14> 148

142 REDDY, B. The Most Popular Machine Learning Algorithms in Production [on-line]. Twitter. [cit.
6. septembra 2023].
Dostupné na internete: <https://twitter.com/bindureddy/status/1698919098489733212>

143 Napriklad neurénové siete nie su pre vhodné pre tabularne data (pri klasifikacnych zadaniach je

vhodnejsi napr. Gaussov naivny bayes klasifikator).
144 Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 30.

145 MINSKY, M. L., PAPERT, S. L. Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry. Cambridge,
Mass: MIT Press, 1969.

146 ZlozitejSie Ulohy samozrejme vyzaduju pouzitie viacvrstvovych neurdnovych sieti, pre ktoré vSak v tom
¢ase neexistoval uciaci sa algoritmus, t.j. spésob, ako vo viacerych vrstvach realizovat' spatnu vazbu
a nastavovanie vahovych stavov v procese ucenia. Preto Minsky dokonca zavrhol cely koncept
subsymbolickej Al. AZ neskorSi vyvoj vSeobecného algoritmu u€enia sa, tzv. back-propagation algorithm

(algoritmus spéatného Sirenia chyby), ktory v roku 1986 predstavili Rumelhart, Hinton a Williams,
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Uz pri tak jednoduchej realiz4cii algoritmu strojového ucenia je mozné si uvedomit viaceré

rizikd spojené so systémami umelej inteligencie, napriklad:**’

* nespravna zmena vah a prahovych hodnét v procese ucenia (napr. privelké zmeny
vahovych hodnbt medzi jednotlivymi krokmi ucenia) moéze viest k nespravnemu

natrénovaniu systému (systém bude davat nespravne vysledky v prevadzke).

* U niektorych skupin ucenia je pre realizaciu konkrétnych modelov treba vykonat
nesmierne vela iteracii v procese ucenia. Obmedzenie moznosti uCenia vedie

k modelom, ktoré davaju nespravne, resp. v urcitych situaciach nespravne vysledky.
* obmedzenie na mnoZzinu uloh, ktoré dokaze takyto systém rieSit.

» praktickd nemoznost previest haucené hodnoty vah a prahovych hodnét do ludsky

pochopitelnych pravidiel, systém sa tak stava ,Ciernou skrinkou*.

Cim zlozitejsi systém Al (v stCasnosti dokonca so stovkami miliard aZz desiatkami biliard
vahovych stavov a prahovych hodnét, s velkym mnozstvom vrstiev a parcialnych
architektdr neurénovych sieti, atd.), tym su uvedené problémy vo vacSine scenarov
vypuklejSie. Vyvstava tak dolezitd othzka — sme potom schopni overovat’ a nastavovat’
etické pravidla, resp. vSeobecne obmedzenia a mantinely systémov umelej

inteligencie?'*

Mnohi obhajcovia subsymbolickych systémov umelej inteligencie — argumentujuc
»architektarou“ mozgu na Urovni neurénov — su presvedceni, Ze prostriedkami symbolickej
Al (symboly a logické vztahy medzi nimi) nie je mozné dosiahnut umell inteligenciu,

kedZe symboly v mozgu vznikaji na zaklade neuralnych procesov (na drovni neurénov).'*

| napriek vSetkym Uspechom, ktoré sme v suc€asnosti vdaka subsymbolickym systémom,
medzi ktoré patria neurénové siete, systémy hlbokého ucenia atd., dosiahli, dovolime si

znamenal skuto¢ny prelom vo vyvoji neurénovych sieti, priom v spojeni s hlbokym ucenim sa tieto stali
zakladom pre aktualny velky pokrok v oblasti Al.
NIELSEN, M. Neural Networks and Deep Learning. [on-line]. [cit. 19. januara 2022].
Dostupné na internete: <http://neuralnetworksanddeeplearning.com/>
147 Komplexnej analyze limitov a rizik si€asnych systémov umelej inteligencie sa venujeme v 2. kapitole.
148 Nie je to problém pri systéme na rozpoznavanie cislic, ale m6ze to byt skuto€ny problém
pri automatickych bojovych systémoch, autopilotov vozidiel, prostriedkov na podporu zivota, systémov

na detekciu teroristickych hrozieb, podpornych systémov pre stdnictvo, atd'.

149 Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 31.
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s nazorom, Ze skutocni umela inteligenciu je moZné dosiahnut vyluCne
prostriedkami subsymbolickej Al, nesuhlasit’, kedZe stédle nie sme schopni prekrocit
hranice ANI, t.j. hranicu medzi Uzko Specializovanymi systémami (slabej) umelej

inteligencie a vSeobecnymi systémami AGI.**° Radi by sme uviedli aspori dve vyhrady...

Domnievame sa, Ze ak budujeme systémy umelej inteligencie inSpirujuc sa ludskym
mozgom, resp. sa chceme priblizit' analégii s mozgom, je treba vziat' do uvahy
metédy subsymbolickej i symbolickej Al. Na jednej strane by tak iSlo o postupy, ktoré
sl jednou z moZnosti dalSieho rozvoja umelej inteligencie,** na druhej strane — ¢o je
pre nas podstatné — by iSlo o systémy, v ktorych na arovni symbolickej Al by sme azda boli
schopni lahSie rieSit’ etické vyzvy a implementovat pravidla aj v pripade komplexnych

a pokrocilych systémov Al.*>?

Aj ked — ako sme uviedli v kapitole 1.4. — logika prvého radu sa nedokazala vysporiadat
s neistotou a nedeterministickym vnimanim sveta, nesmieme ju vylUcit' z dizajnu systémov
Al. V sucCasnosti sa totiz robi opacny extrém — na zaklade preferovania subsymbolickych
systémov sa rezignovalo na logiku az do tej miery, Ze moderni vyvojari umelej inteligencie
o nej mnohokrat ani nechyruju.™ KedZe sa vSak redlny svet sklada z objektov
a vzt'ahov medzi nimi, logika prvého radu patri k fundamentom pri popise realneho

sveta a ako taka by mala byt stiCastou navrhu sofistikovanych systémov Al.*>* *°

150 Informécie o ANI a AGI su uvedené v kapitole 1.3.

151 V sUcasnosti sa pokroky v niektorych oblastiach modernych systémov Al dosahuju (niekedy az
radikalnym) vylepSovanim existujucich algoritmov a si¢asne kombinaciou viacerych systémov, metéd
a postupov na dosiahnutie ciela. Napr. v suCasnosti sa v oblasti robotiky integraciou generativnych
systémov Al dosahuja velké pokroky v ich u€eni a schopnostiach.

152 Treba vSak uviest, ze az donedavna pokusy vytvorit hybridny systém integrujuci subsymbolické
i symbolické metddy Al nemali nejaky vacsi uspech.
MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 41.
Urcity pokrok nastava az s aktualnym rozvojom generativnych systémov Al, osobitne v oblasti

komplexného uvazovania a niektorych dalSich noviniek genAl, ktoré diskutujeme v kapitole 1.8.2.

153 Pre symbolické systémy postavené na logike sa dokonca zauZzival pejorativny nazov GOFAI — Good
Old-Fashioned Al.
HAUGELAND J. Artificial Intelligence: The Very Idea. MIT Press, 1985.

154 Por. RUSSELL, Human Compatible, s. 271.

155 Rovnaky pohlad zdiela i Demis Hassabis, zakladatel a CEO spolo¢nosti DeepMind venujlcej sa
najpokrocilejsim systémom Al: ,Na dosiahnutie skuto¢nej inteligencie nestacia stiCasné systémy

hibokého ucenia, ktoré su ekvivalentami zmyslovych centier v mozgu, napr. vizualneho alebo
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Na z&klade doterajSieho vyskumu v oblasti Al mézZzeme povedat, Ze systémy schopné
zmysluplne poznavat' veci musia mat kapacitu reprezentovat ich a uvazovat nad nimi
porovnatelnd minimalne s logikou prvého radu, pricom zatial nevieme, aku presnu podobu
budu tieto systémy mat. Ich logika totiz méze byt zaClenend do pravdepodobnostnych
systémov uvaZovania, do systémov hlbokého ucCenia alebo do nejakého hybridného

dizajnu, ktory este len bude vynajdeny.**®

Druhou vyhradou je fakt, Ze i napriek velkej snahe dne3Sné hlboké neurdnové siete
a algoritmy hlbokého ucenia (teda dnesné subsymbolické systémy) len CiastoCne simuluju
mozgovu Cinnost' a pracu neurénov. Biologické neurény sa spravaju inak ako uzly

umelych neurénovych sieti a mozgové procesy st v mnohom komplexnejsie.

Nepochybne medzi biologickymi a umelymi neurénmi i celymi neurénovymi sietami

existuje velka podobnost:**’

biologicky (realny) neurén umely neurén (uzol)
synaptickd ucinnost vaha spojenia (w;)
séria akénych potencialov vystupna aktivita (y)
postsynapticky potencial Wi * Xi

sumarny synapticky potencial Z (Wi * X))
prah excitacie o

synapticka plasticita A wi (zmena synaptickej vahy)
Avsak rozdielov je viac, neZz by sme si Zelali...

Uzol napodobnujdc €innost' neurdnu vysiela impulz, resp. vo vSeobecnosti Ciselné stavy.

sluchového. Skuto¢na inteligencia je vSak ovela viac nez to, kedZe je treba skombinovat’
zmyslové vstupy do myslenia vy$Sej urovne a symbolického uvazovania. Musime preto tieto
systémy budovat’' az do symbolickej urovne uvazovania a myslenia - t. j. do irovne matematiky,
jazyka a logiky."

HEATH N. Google DeepMind founder Demis Hassabis: Three truths about Al [on-line]. TechRepublic,
September 24, 2018. [cit. 14. augusta 2022].

Dostupné na internete: <https://www.techrepublic.com/article/google-deepmind-founder-demis-hassabis-

three-truths-about-ai/>
156 RUSSELL, Human Compatible, s. 272.

157 JEDLICKA, P. et al. Molekulové mechanizmy uéenia a paméti. In: Hulin, 1. (ed.). Patofyziol6gia [6. vyd.].
[on-line]. Bratislava: Slovak Academic Press, 2002, s. 1183-1199. [cit. 24. jula 2025].

Dostupné na internete: <http://ii.fmph.uniba.sk/~benus/books/MolMechanizmy.pdf>
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Vystupom biologického neurénu je vSak elektricky prad spbésobeny pohybom id6nov
v bunke. Jednotlivé vystupné prudy sa prostrednictvom synaps posuvaju do dalSich
buniek, kde zvySuju ich membranovy potencial, ktory je vysledkom nerovnovaznej
koncentracie ibnov. Ked membranovy potencial neurénu prekro€i ur€itd prahovd hodnotu,
bunka vySle impulz (ak&ny potencidl / ,spike®), t. j. prud, ktory sa ma odovzdat’ do dalSich
buniek.™® V biologickych neurénoch okrem akénych potencidlov nachadzame aj iné
signaly a kontinualnu aktivitu (napr. synaptické potencialy a pod.). V umelych neurénovych
sietach je tento proces simulovany len vystupnym binarnym impulzom a vahovym stavom

,Synapsy“ spéjajucej dva uzly.

Biologické neurény maju naviac vnutornd dynamiku, ktora sposobuje ich zmeny v Case.
S plynutim ¢asu maju tendenciu vybijat' sa a znizovat svoj membranovy potenciél, coho
dosledkom je napriklad skutoCnost, Ze riedke impulzy na vstupe neurdnu nespdésobia
vystupny impulz!**® Okrem tejto nelinearnej dynamiky u biologickych systémov pozorujeme
i tzv. oscilacie, t.j. viny neuronalnej aktivity, a tiez distribuované a paralelné aktivacie

rdznych mozgovych centier.'®

Dendrity v mozgu nefiguruju len ako ,spojnice” urcitej sily medzi jednotlivymi neuronmi, ale
obsahuju zlozZité mechanizmy zaloZzené na i6novych kanéloch, ktoré samy o sebe vedia
robit’ vypocCty — okrem linearnych (napr. 1+1=2) v nich prebiehaju aj nelinearity, takze vstup
modZe byt mnohorako spracovany. UZ v samotnych dendritoch mézu byt napriklad

implementované logické funkcie, ako ,a/and“ ¢i ,alebo/or*.**

Odlisna je i synapticka plasticita mozgovych neurénov v porovnani s dynamikou zmeny

vahovych stavov uzlov umelych neurénovych sieti.

158 Action potential [on-line]. [cit. 27. februara 2022].
Dostupné na internete: <https://en.wikipedia.org/wiki/Action_potential>

159 KORAKOVOUNIS, D. Spiking Neural Networks: where neuroscience meets artificial intelligence. [on-
line]. [cit. 27. februéra 2022].
Dostupné na internete: <https://theaisummer.com/spiking-neural-networks/>

160 Por. JEDLICKA et al., Molekulové mechanizmy u¢enia a paméiti, s. 1194-1196.

161 Por. JEDLICKA et al., Molekulové mechanizmy ucenia a paméti, s. 1187.
LIPTAK, J. Neurovedec Peter Jedlicka: Mozgova bunka dokaZe ovela viac ako pocitacovy neurén.
Nekontrolovanej umelej inteligencie sa neobavam. [on-line]. [cit. 24. jula 2025].
Dostupné na internete: <https://www.postoj.sk/177474/mozgova-bunka-dokaze-ovela-viac-ako-

pocitacovy-neuron-nekontrolovanej-umelej-inteligencie-sa-neobavam>
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Délezitym rozdielom je i spdsob komunik&cie medzi biologickymi neuréonmi a medzi
uzlami. Biologické neurény komunikuju a spracivaju informéacie asynchrénne, kym typické
uzly neuronovych sieti synchronne, tj. v jednom kroku vsSetky uzly jednej vrstvy
neurénovej siete precitaju vstup, vyrataju vystup a posuvaju ho dalej. U biologickych
neurénov je to iné — v kazdom okamihu moéZzu prijat vstupny signal a vytvorit' vystup

bez ohladu na spravanie sa ostatnych neurénov.'®

Tiez treba poznamenat, Ze biologické systémy maju ovela prepracovanejsi systém spéatnej
vazby na urovni neurénov (Co je suCastou procesov ucCenia sa a adaptivnej ¢innosti), nez
su dnedné metddy pouzivané v neurénovych sietach (napr. uvadzany algoritmus spatného

Sirenia chyby).

Biologické neurdnové siete su zvyCajne ovela viac nelinearne ,vypoctové jednotky” nez

umelé siete.

Do konkrétnej Cinnosti sa dokazu zapajat neurony réznych mozgovych centier, priCom
jednotlivé neurény dokazu plnit rdbzne ulohy pre r6zne Cinnosti. Ukladanie informécii sa
moéZze vykonavat naprie€ rdznymi regionmi v mozgu, pricom jednotlivé neurény zohravaju

Glohu pri obrovskom mnozstve réznych spomienok a pri predstavovani si buddcnosti.*®

Rozdielny je i spOsob ukladania a vybavovania si spomienok. Ludskd pamat
uprednostiiuje uzitoéné informacie, ktoré nam dovoluju fungovat vo svete.'®* TerajSie
generativne systémy Al, ktorych schopnosti su v suasnosti najviac porovhavané
s inteligenciou €loveka, obsahuju nie€o na spésob komprimovaného obrazu sveta a jeho
informacii,**® pricom pri dalSich modifikaciach a dotrénovani $pecifickych schopnosti maju

tendenciu niektoré podstatné znalosti stracat’.

A aby toho nebolo mélo, neurény v ramci biologickych systémov ako kazdé iné bunky

162 KORAKOVOUNIS, Spiking Neural Networks: where neuroscience meets artificial intelligence. [on-line].
[cit. 27. februara 2022].
Dostupné na internete: <https://theaisummer.com/spiking-neural-networks/>

163 JOSSELYN, S.A., TONEGAWA, S. Memory engrams: Recalling the past and imagining the future. In:
Science. [on-line]. 2020, 367(6473), eaaw4325. [cit. 24. jula 2025].
Dostupné na internete: <https://doi.org/10.1126/science.aaw4325>

164 MCLAIN, R. Can your brain run out of memory? [on-line]. [cit. 24. jula 2025].
Dostupné na internete: <https://www.livescience.com/health/neuroscience/can-your-brain-run-out-of-

memory>

165 Komprimovany, resp. ,zazipovany“ obraz sveta diskutujeme v zavere kapitoly 1.8.2.
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maju jadro a v iom DNA, ktor4 s ¢innostou tychto neurénov Uzko suvisi. Interakcia medzi
génmi a ich prostredim ovplyviiuje Cinnost neurbénov az do tej miery, Ze sa to mbze
prejavit na prenose signalov v neurénovych sietach a v koneCnom désledku aj

na kognitivnych funkciach.'®®

Ak sa pozrieme na energeticki naroCnost, na jednej strane mame sucasné
sofistikované neurénové siete, ktoré maju rastice, ba az neunosné vypoctové
naklady (a tym aj vysoku spotrebu energie, asovl naro€nost, a pod.) potrebné na ich
kvalitné vytrénovanie a rozvoj.'®” Tieto siete vedia byt velmi efektivne v konkrétnych
scenaroch pouzitia, no ak by mali vediet riesit' pre ¢loveka jednoduché zakladné Glohy*,

resp. doterajSie zadania zovSeobecriovat a nebodaj aj chapat, su v koncoch.

Na strane druhej mame prirodzenu inteligenciu s nepatrnou spotrebou energie (len
cca. 20 wattov!), schopnu kreativity, rieSenia problémov a multitaskingu. Ide o biologické
systémy, ktoré si prirodzenou evoluciou osvojili spracovanie informéacii a reagovanie

na ne'169 170

Uvedené porovnavanie napoveda, Ze vyvoj systémov umelej inteligencie a vyskum

166 Siete interakcii medzi génmi a ich prostredim, ktoré ovplyviuji ¢innost bunky, su vyjadrené génovymi
regulacnymi sietami (GRN). V ramci bioinformatiky hovorime o spractvani informécii o génoch
a proteinoch v biologickej bunke s dérazom na ich dynamicku interakciu. V bunke a osobitne v neuréne
tak dochadza k neustalej interakcii DNA, RNA a proteinov, ktora ovplyviuje fungovanie celej bunky
a fenotyp organizmu s désledkami na vystupné signaly a funkcie bunky, resp. neurénu.
Uvedenej problematike sa venuje Computational Neurogenetic Modeling (CNM), kombinujuc pocitacovu
neurovedu, genetické algoritmy a metddy strojového u€enia v snahe lepSie pochopit' komplexnu
interakciu medzi génmi a aktivitou neurénov a nasledne vysvetlit, ako m6zu genetické odchylky ovplyvnit
aktivitu neurénov a v kone€nom dosledku aj poznanie a spravanie.
BENUSKOVA, L., KASABOV, N. Computational Neurogenetic Modeling. New York: Springer-Verlag US,
2010, s. 137-153.

167 ,The cost of improvement is becoming unsustainable.”
THOMPSON, N. C., GREENEWALD, K., LEE, K., MANSO, G. F. Deep learning computational cost. [on-
line]. [cit. 27. februéra 2022].
Dostupné na internete: <https://spectrum.ieee.org/deep-learning-computational-cost>

168 ,The easy things are hard"“ — tato problematika je rozoberana v kapitole 1.10.

169 KORAKOVOUNIS, Spiking Neural Networks: where neuroscience meets artificial intelligence. [on-line].
[cit. 27. februara 2022].

Dostupné na internete: <https://theaisummer.com/spiking-neural-networks/>

170 V naSom kontexte su tieto systémy i suCastou etického rdmca, ktory biolégiu presahuje.
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v oblasti neurovied (vypoctova neuroveda, neurobioldgia,...) maju blizko k sebe. Podobne
ako v Al existuju konkrétne algoritmy a modely, v neurovedach sa vyuZivaju tzv.
mechanistické modely biologickych neurénov a mozgovych neurénovych sieti.** A tak, ako
systémy Al pomahaju v modelovani a ladeni mechanistickych modelov biologickych
neurénov, mechanistické modely inSpiruji vyvoj novych navrhov umelych neurénovych
sieti."?

Ovocie pokra€ujuceho skiumania mozgovych procesov a neurénov, snahy pochopit, €o ich
robi tak efektivnymi a odvaha aplikovat tieto zistenia do oblasti umelej inteligencie viedli
k vzniku tretej generacie neurdnovych sieti, ktord asi najviac reprezentuju tzv. spiking
neural networks (SNNs) a ich implementacie v ramci neuromorfnej hardvérovej

a softvérovej architektary.” 17

SNNs v suCasnosti predstavuju asi najpokrocCilejSie modely neuromorfnych sieti,

od ktorych su odvodené, resp. okrem nich pozname viaceré dalSie modely, ako napr.

171 V rdmci mechanistickych modelov je mozné velmi dobre simulovat anatomické, fyziologické,
biofyzikalne a biochemické mechanizmy biologickej nervovej bunky pomocou jednoduchého RC obvodu,
ktory beZne pozname z oblasti elektrotechniky.

HERZ, A.\V., GOLLISCH, T., MACHENS, C.K., JAEGER, D. Modeling single-neuron dynamics and
computations: a balance of detail and abstraction. In: Science. [on-line]. 2006, 314(5796):80-5. [cit. 25.
jula 2025].

Dostupné na internete: <https://doi.org/10.1126/science.1127240>

STERRATT, D., GRAHAM, B. et al. Principles of Computational Modeling in Neuroscience. Cambridge
University Press, 2023. ISBN 978-1-108-71642-0.

172 LINDSAY, G. Models of the Mind: How Physics, Engineering and Mathematics Have Shaped Our
Understanding of the Brain. Bloomsbury Sigma, 2021. ISBN 978-1-472-96642-1.

173 PFEIFFER, M., PFEIL, T. Deep Learning With Spiking Neurons: Opportunities and Challenges. [on-line].
[cit. 27. februara 2022].
Dostupné na internete: <https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnins.2018.00774/full>

174 Predchadzajlice generacie neurdnovych sieti st zalozené na McCullochovych Pittsovych neurénoch (t.].
prahovych hradlach), resp. sigmoidalnych hradlach, pri€om sa javi, Zze jeden spike neurdn dokaze rieSit
takd konkrétnu biologickl funkcionalitu, ktord by si vyzadovala stovky skrytych jednotiek sigmoidélnej
neurénovej siete.

MAASS, W. Networks of spiking neurons: The third generation of neural network models. [on-line]. [cit.
28. februara 2022].
Dostupné na internete: <https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0893608097000117>
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Pulse-coupled neural networks (PCNNs)'”® pre vysoko efektivne spracovavanie obrazu,
Liquid State Machines (LSMs)*"® s adaptabilnou schopnostou flexibilne a dynamicky sa

prispésobit’ meniacim sa vstupom, a pod.

Z najnovSich trendov mézeme eSte spomenut novatorsky koncept umelych neurénovych
sieti vyuzivajuci poznatky z oscilacnej dynamiky v neokortikalnych obvodoch, ktory by mal

smerovat k navrhu energeticky ovela efektivnejSich a UspornejSich systémov Al.*"’

Neuromorfné siete, resp. neuromorfné systémy vo vSeobecnosti, si navrhnuté tak,
aby napodobnovali Struktiru a fungovanie l'udského mozgu. (resp. vo vSeobecnosti
mozgu cicavcov). V snahe o pokro€ilejSie napodobnenie biologickych systémov maju

potencial vytvorit’ efektivnejSie a adaptivnejSie systémy umelej inteligencie.*’®

| napriek tomu, Ze v suCasnosti prakticky nejestvuji systémy realneho nasadenia
neuromorfnych sieti, ide o jednu z perspektivnych technologii, do ktorej sa vkladaju velké
nadeje. Na rozdiel od tradi¢nych neurénovych sieti by neuromorfné siete mohli spracuvat
informacie v redlnom Case, podobne ako to robi ludsky mozog. Mali by byt schopné ucit
sa a adaptovat’ sa na nové podmienky bez potreby opatovného trénovania.'”® Dolezitym
vkladom pre rozvoj pokrocCilych systémov Al by mala byt aj predpokladana energeticka
efektivnost neuromorfnych technologii. Sdcasné implementacie sofistikovanych

neurénovych sieti st extrémne energeticky a vypoctovo naro¢né.*®* Neuromorfné siete by

175 ZHAN, K., SHI, J., WANG, H. et al. Computational Mechanisms of Pulse-Coupled Neural Networks:
A Comprehensive Review. In: Arch Computat Methods Eng. [on-line]. 2017, 24, s. 573-588. [cit. 8. jula
2023].
Dostupné na internete: <https://doi.org/10.1007/s11831-016-9182-3>

176 GBENDA, O.G. Research on the Concept of Liquid State Machine. [on-line]. Heriot-Watt University,
2019. [cit. 8. jula 2023].
Dostupné na internete: <https://doi.org/10.48550/arXiv.1910.03354>

177 EFFENBERGER, F., CARVALHO, P. et al. The functional role of oscillatory dynamics in neocortical
circuits: A computational perspective. [on-line]. PNAS, 2025. [cit. 25. jula 2025].
Dostupné na internete: <https://www.pnas.org/doi/pdf/10.1073/pnas.2412830122>

178 Neuromorphic engineering. [on-line]. [cit. 8. jula 2023].
Dostupné na internete: <https://en.wikipedia.org/wiki/Neuromorphic_engineering>

179 Ide o vyznamny rozdiel oproti tradi€nym neurénovym sietam, ktoré vyZzaduju opatovné trénovanie, resp.

dotrénovanie pre schopnost’ adaptovat sa na zmenené podmienky.

180 Energetickl a vypoctovu narocnost sucasnych systémov Al rozoberdme v kapitole 2.4.
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mali byt v tomto smere ovela efektivnejSie a UspornejSie.*s!

Neuromorfné systémy v suc€asnosti predstavuju slubnua technolégiu pre dalsi
rozvoj pokroc€ilych algoritmov umelej inteligencie. Na ceste k redlnemu nasadeniu
a technologickej dospelosti vS8ak musia prekonat viaceré Specifické detské choroby

a zdolat viaceré vyzvy praktickych hardvérovych a softvérovych implementacii.*®

Vratiac sa k zaciatku tejto diskusie, t.j. rozporovaniu tvrdenia, Ze suCasné algoritmy
strojového ucCenia su schopné dosiahnut skuto¢nu umell inteligenciu, vidime, Ze je
pred nami eSte dlhad cesta a vyvoj, ktory v kontexte doterajSich subsymbolickych
i symbolickych pristupov mézZe priniest’ vela zaujimavych poznatkov a progresu na ceste

(nielen) k silnej a vSeobecnej umelej inteligencii.

181 SCHUMAN, C.D., KULKARNI, S.R., PARSA, M. et al. Opportunities for neuromorphic computing
algorithms and applications. In: Nat Comput Sci. [on-line]. 2022, 2, s. 10-19. [cit. 8. jula 2023].
Dostupné na internete: <https://doi.org/10.1038/s43588-021-00184-y>

182 V ramci vyskumu a hladania vhodnych ciest hardvérovej implementacie neuromorfnych architektar
su vyvijané nielen neuromorfné Cipy (napr. Darwin Ill), ale i celé vypoctové platformy aZ po droveri
superpocitacov (napr. ¢insky Wukong / Darwin Monkey, ktory s 960 Cipmi Darwin Il bol v septembri 2025
najvykonnejsim neuromorfnym superpocitacom napodobriujacim architektiru mozgu s viac ako dvomi
miliardami umelych neurénov a sto miliardami umelych synapsii, ktoré simuluji neurdlnu Struktdru
mozgu makaka).

HUDGES, O. China's 'Darwin Monkey' is the world's largest brain-inspired supercomputer. [on-line]. [cit.
7. septembra 2025].

Dostupné na internete: <https://www.livescience.com/technology/computing/chinas-darwin-monkey-is-
the-worlds-largest-brain-inspired-supercomputer>

Analogickym softvérovym rieSenim neuromorfnej architektury a spiking neural networks (SNN) je
v septembri 2025 predstaveny ¢insky jazykovy model SpikingBrain 1.0. Neuromorfnou emulaciou
¢innosti mozgu by mal dosahovat radovo vysSie vykony nez terajSie najvykonnejSie systémy genAl

pri siéasnom minimalnom naroku na trénovanie (o dva rady) a ovela nizSej energetickej naro¢nosti.
PAN, Y., FENG, Y., ZHUANG, J. et al. SpikingBrain Technical Report: Spiking Brain-inspired Large
Models. [on-line]. [cit. 15. septembra 2025].

Dostupné na internete: <https://arxiv.org/html/2509.05276v1>
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1.8. Generativne systémy umelej inteligencie (genAl)

Sucastou druhého, rozSireného vydania tejto publikacie je i snaha reflektovat' vyvoj, ktory
nastal po predstaveni najnovsich generativnych systémov umelej inteligencie, pricom ich
neustale narastajuci technologicky a spoloCensky dopad a désledky si v Case prvého

vydania takmer nikto nevedel predstavit.

30. novembra 2022 spolocnost OpenAl predstavila ChatGPT — velky jazykovy model,
ktory na zéaklade textovych vstupov generoval pozadované odpovede.'®® Technologicky
vychadzal z 3. generacie modelu GPT (Generative Pre-trained Transformer), ktory bol
predstavitelom slubne sa rozvijajucej tzv. generativnej umelej inteligencie. Ako uz nazov
napoveda, algoritmy generativnych systémov Al st schopné generovat’ r6znorody

obsah — text, obrazky, audio a video a pod.

ChatGPT (GPT 3.5) spociatku neznamenal len urcity technologicky prielom, ako skor
sociologicky a psychologicky zlom v pristupe verejnosti k systémom a moZnostiam umelej
inteligencie. Nastal velky dopyt po generativhych systémoch Al a moznosti ich nasadenia

i sposoby vyuZitia presiahli akékolvek ocakavania.'®*

Jadrom velkych jazykovych modelov su tzv. GPT moduly, ktoré funguju na zaklade
analyzy vstupnej sekvencie a pouzitia zlozitej matematiky na predpovedanie
najpravdepodobnejSieho vystupu. Na urCenie najlepSieho mozného dalSieho slova
vo vete na zaklade vSetkych predchadzajucich slov sa vyuZiva pravdepodobnost
a strojova analdgia syntaktickej a sémantickej analyzy.'® GPT modely, ako aplikacia

183 Introducing ChatGPT. [on-line]. [cit. 10. januara 2024].

Dostupné na internete: <https://openai.com/index/chatgpt/>

184 Jazykové modely pre spracovanie prirodzeného jazyka (NLP) su s nami uz dIhSi ¢as. Jednym z prvych
modelov NLP bol systém Eliza z roku 1996. Na rozdiel od genAl mal predprogramované odpovede
zaloZené na klucovych slovach a porovnavani vzorov. Mal velmi obmedzené chapanie anglického jazyka
a podobne ako v pripade mnohych prvych jazykovych modelov bolo v jeho logike badat' evidentné chyby.
Od roku 1972 sa subezne vyvijali rekurentné neurénové siete (RNN), ktoré tvorili prva skuto¢nu
technoldgiu schopnu predikovat nasledovné slovo vo vete. No az s vyvojom architektary transformerov
s vlastnostami ako self attention (2017/2018) prichadza skuto¢ny rozvoj generativnych systémov Al.
BERMAN, M. Large Language Models (LLMs) - Everything You NEED To Know. [on-line]. [cit. 23.
septembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.youtube.com/watch?v=0sKyvYJ3PRM>

185 Na zéklade Statistickej analyzy obrovského mnoZstva textov sa modely u€ia syntaktické vzory a vztahy,
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technologie hlbokého uCenia umelej inteligencie, dokaZu spracovat' vyzvy
v prirodzenom jazyku a generovat relevantné textové odpovede podobné

Ffudskym.®

Podla textového vstupu (promptu) GPT vytvori najpravdepodobnejSiu odpoved na zaklade
svojich trénovacich dat, ktoré obsahuju miliardy verejne dostupnych zdrojov textovych
Gdajov od slavnych literarnych diel, verejne dostupnych dat z internetu az po otvoreny
zdrojovy kbéd. Rozsiahle subory trénovacich dat umoziuju GPT napodobnit’
schopnost’ porozumiet’ ludskému jazyku. Velké modely GPT pouzivaju hlboké ucenie
na spracovanie kontextu a Cerpaju znalosti z relevantnych textov vo svojich trénovacich

Gdajoch na predpovedanie optimalnej odpovede.*®
Schopnosti modelov GPT pramenia z dvoch kl'tG¢ovych aspektov:

* generativneho predtrénovania, ktoré u¢i model rozpoznavat vzory

v neoznacenych Udajoch a nasledne tieto vzory aplikovat na nové vstupy;

* architektury transformerov, ktora umoznuje modelu paralelne spracovat vSetky

Casti vstupnej sekvencie a generovat vystupy.

Generativne systémy, ¢i uz ide o modely jazykové, grafické alebo generujiace video, vedia
byt Gzasné v spracUvani obsahu zadania, generovani odpovedi a vystupov, pricom
Castokrat dokadzu rychlo ponuknut’ lepSie vysledky nez ludia. Vyuzitie je skuto¢ne
Sirokospektralne a moéze byt UspesSné pri chapani rizik a déslednom aplikovani

zasad spravneho poutzitia a kontroly.

Flexibilita a univerzalnost generativnych systémov Al otvara moznosti pre Siroké spektrum

ich vyuzitia, napr.:

ktoré s zachytené v neurénovych vahach (nie v explicitnych gramatickych pravidlach).
Emergentnym doésledkom st tzv. sémantické reprezentacie, ktoré nie st formalnou sémantickou
analyzou tradi¢nej lingvistiky, ale nau€enim sa vyznamov a vztahov medzi slovami z kontextu.
Vel'ké jazykové modely, resp. genAl vo vSeobecnosti, nevykonavaju syntakticki a sémanticku
analyzu - ony ju ,,vnimaju“, resp. realizuju prostrednictvom nau€enych vzorov. Preto
sporozumenie” jazyka nie je vysledkom formalneho spracovania gramatiky a vyznamu, ale je ovocim

pravdepodobnostného u¢enia na velkom mnozstve trénovacich dat.

186 What is GPT (generative pretrained transformer)? [on-line]. [cit. 20. septembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/gpt>

187 What is GPT (generative pretrained transformer)? [on-line]. [cit. 20. septembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/gpt>
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» chatboty a hlasovy asistenti s dotrénovanim pre Specifické oblasti vyuzitia (napr.
bankovy sektor a financné poradenstvo, zdravotnictvo, komunikacia Specifickych

informacii z oblasti ¢innosti danej firmy €i odvetvia priemyslu a pod.);
» vytvaranie obsahu a generovanie nielen textu, ale i multimedialneho obsahu;
» jazykoveé preklady, titulkovanie a timocCenie;
* sumarizacia a konverzia obsahu;
* analyza a pokrocilé spracovanie udajov;
* vytvaranie zdrojovych kodov a programovanie;

* vyuZitie schopnosti tzv. ,rozumného uvazZovania“ sofistikovanych modelov genAl

pri rieSeni zlozitych uloh a zadani;
* nasadenie v oblasti zdravotnej starostlivosti, sudnictva, sluzieb Statu,....
* samostatné vykonavanie komplexnych uloh tzv. agentmi genAl,

* integracia s inymi technol6giami a systémami Al (napr. v robotike) pre dosahovanie

novych schopnosti a moznosti danych technolégii, atd.

V zdsade moZno povedat), Ze ide o emergentnu a disruptivhu technolégiu, ktora ma
potencial dotvarat’ znalostni a informacéni spoloénost’ a menit obchodné modely,
Zurnalistiku, vzdelavanie,'®® sociadlne siete a obsah internetu, trh a napli prace
vo viacerych odvetviach. MoZno tak hovorit o potencidlnom dopade na takmer kazdu

oblast modernej spoloCnosti.

Generativne systémy vSak so sebou prinasaju aj vela potencionalnych i realnych
problémov, napr. halucinovanie (vymyslanie si odpovedi, ktoré systém predkladd ako
relevantné a spravne), predsudky a neobjektivne vystupy (riziko polopravd a nespravnych
odpovedi), nejasny spdsob narabania s udajmi (désledkom mbZe byt unik dévernych dat,
prehreSky voci ochrane osobnych ddajov i problémy s autorskymi pravami), problémy
s nahradenim niektorych pracovnych pozicii, désledky pre spolocnost a demokraciu
(propaganda a manipulacia), zneuzitie ako nastroj kybernetickej kriminality, riziko digitalnej

demencie, erdzie identity, deepfake, algoritmického modelovania histérie a pod...

188 Niektoré aspekty dopadu genAl na vzdelavanie st uvedené v prilohach.

189 Vybranym rizikdm generativnych systémov Al sa budeme venovat' v kapitole 2.6.
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1.8.1. Ako pracuju generativne systémy Al?*°

Velmi zjednoduSene povedané - na implementaciu velkého jazykového modelu

potrebujeme len dva subory:

 sUbor parametrov modelu. Napriklad pre znamy opensource model Llama-2-70b***,

ktory ma 70 miliard parametrov, ide o rozsiahly stibor velkosti 140GB.*?

* samotny pocitaCovy program. lde o kratky subor cca. 500 riadkov kédu (napr.
v jazyku C), ktory implementuje architektiru neurénovej siete a vyuZiva subor

parametrov pre beh modelu.

Prevddzka modelu (beh modelu) nie je teda ni¢ zloZité, len treba paméatat, Ze
pre zodpovedajuci beh a generovanie textu z velkého jazykového modelu (LLM) treba

adekvatny vykon.'® Algoritmy pre beh LLM su zname a dostupné, staéi len dostatocny

190 What is GPT (generative pretrained transformer)? [on-line]. [cit. 20. septembra 2024].
Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/gpt>
BERMAN, M. Large Language Models (LLMs) - Everything You NEED To Know. [on-line]. [cit. 23.
september 2024].
Dostupné na internete: <https://www.youtube.com/watch?v=0sKyvYJ3PRM>
KARPATHY, A. Intro to Large Language Models. [on-line]. [cit. 13. februara 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/zjkBMFhN]_g>
Nie je cielom tejto publikacie podavat’ technicky popis fungovania genAl [napr. detailné
vysvetlenie pojmov a technolégii transformers, tokenization, encoders, decoders, (un)
embedding, (self/multi-head) attention, multilayer perceptrons,...]. Pripadnym zaujemcom o hlbsi
technologicky pohl'ad davame do pozornosti hazorne spracovany serial videi od 3bluelbrown.
3bluelbrown: Neural Networks. [on-line]. [cit. 15. novembra 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/aircAruvnKk>

191 Llama 2 je open-source kolekcia predtrénovanych a vyladenych generativnych textovych modelov
od spolo€nosti Meta s poctom parametrov od 7 do 70 miliard.
Llama-2-70b. [on-line]. [cit. 20. septembra 2024].

Dostupné na internete: <https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-70b>

192 Kazdy parameter je uloZeny v dvoch bytoch (float16).

193 Napriklad uvedeny model Llama-2-70b by bolo problematické prevadzkovat na vykonnom notebooku
(treba mat vykonnejSie vypoctové prostredie), ale uz model Llama-2-7b (7 miliard parametrov) by na tom
istom notebooku uspokojivo pracoval.

Vyvoj vSak pokracuje — koncom roka 2024 predstaveny model Llama-3.3-70b dosahuje vykon

A zacCiatkom roka 2025 zverejneny open-source ¢insky model DeepSeek-R1 s kvalitou na Grovni
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vypoctovy vykon.

Ak pominieme tfnistd cestu k vytvoreniu potrebnych algoritmov, t4 skutoéna ,,magia“ je

v spOsobe tvorby a ziskavania suboru parametroy, t.j. v u€iacom sa procese...

Tvorba parametrov predstavuje technologicky a vypoctovo komplexny a narocny proces.
Naviac, tie najlepSie sucCasné modely (napr. GPT-40/.../5, Claude 3.7 Sonnet, Gemini
2.5pro + Deep Research, Perplexity Al + DeepResearch, DeepSeek V3/R1, Grok 4 Heavy,

...) obsahuju nie desiatky miliard (10°-10%), ale biliény (10*%-10*%) parametrov.***
Stupne trénovania a pripravy modelu:

0. stupen: Zhromazdovanie a priprava velkého mnoZstva dat (data pre-processing).
V zasade plati, Ze ¢im vacsi a kvalitnejSi model trénujeme (miliardy az biliébny parametrov),

tym vacSie mnoZzstvo dat je treba pouZit na jeho trénovanie.

Data by mali byt dostatocne kvalitné, aby bol model relevantne natrénovany (menej je to
dolezité pri tvorbe base modelu, ovela viac pri ladeni a tvorbe assistant modelu — vid
dalSie stupen trénovania). Rizikom je osobitne nekompletny, nevyvazeny a predsudky
obsahujuci subor dat, ¢o sa nasledne premietne i do natrénovaného transformacného

mechanizmu.

Zdrojom velkého mnoZstva dat byvaju webové stranky, knihy, odborné publikacie
a Casopisy, obsah socialnych sieti a bezplatne prevadzkovanych sluzieb (napr. emailové

sluzby, multimedialne komunika¢né platformy,...), transkripcie textov videi na YouTube,...

Data pre-processing v sucCasnosti tvori celd oblast datove] vedy a zahfha Cokolvek
od rieSenia kvality dat, znackovania, konzistentnosti a Ccistenia dat, ich vyvazZenosti

a normalizacie, transformacie a redukcie, Standardizacie atributov a pod. Pri velkych

Spickového OpenAl 01 je mozné bez problémov prevadzkovat na vykonnejSom notebooku ¢i PC.

Autor tejto publikacie tiez bezne prevadzkuje viaceré modely (medzi ktoré patri Llama 3.2, DeepSeek-
R1, Mistral, GPT-Oss 5,...) lokalne na svojom notebooku (s vyuzitim technik ako quantization, mixture-of-
experts,...).

Informéacie o lokalnej prevadzke systémov genAl su uvedené v prilohe.

194 Odhaduje sa, ze uz model GPT-4 (po ktorom OpenAl predstavil aj dalSie modely az po sucasny GPT-5)
obsahoval priblizne 1,8 biliéna parametrov, ¢o predstavuje viac ako desatnasobny narast oproti modelu
GPT-3.5.

Dylan Patel, D., Wong, G. GPT-4 Architecture, Infrastructure, Training Dataset, Costs, Vision, MoE. [on-
line]. [cit. 10. jala 2023].

Dostupné na internete: <https://semianalysis.com/2023/07/10/gpt-4-architecture-infrastructure/>
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suboroch dat ide o Casovo a vypoCtovo naroCny proces (avSak nie viac, ako nasledné

trénovanie zakladného modelu;-)

1. stupen: Trénovanie LLM z pripravenych trénovacich dat pre generovanie textov je
prvym stupniom. lde o tzv. predtrénovanie, resp. vytvorenie zakladného modelu (base

model, foundation model).

V ramci generativneho predtrénovania ide o trénovanie genAl na neoznacenych udajoch,
pricom sa model u€i rozpoznavat rézne Udaje a zdokonaluje svoju schopnost vytvarat
presné predpovede. Na zaklade tohoto trénovania potom generativne systémy Al

pri generovani vystupov aplikuju vzory a Struktiru vytvorend predtrénovanim na zadané
vstupy (prompty).**®
Na prvom stupni sa preferuje kvantita pred kvalitou (miliény/miliardy spracovanych

dokumentov). KedZe ide o stupen, ktoré je velmi vypocCtovo, Casovo i finan¢ne nakladny,

pri skuto¢ne velkych modeloch sa realizuje priblizne raz za niekolko mesiacov az rok.**

195 Generativne predtrénovanie je forma ucenia bez ucitela (unsupervised learning), pri ktorom sa modelu
poskytuji neoznacené Udaje a model je ndteny ich sam pochopit. Tym, Ze sa modely strojového u€enia
naucia zistovat' vzory v neoznacenych suboroch Udajov, ziskaju schopnost vyvodzovat podobné zavery,
ked su vystavené novym vstupom, ako je napriklad vyzva pouzivatela v aplikacii ChatGPT.

What is GPT (generative pretrained transformer)? [on-line]. [cit. 20. septembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/gpt>

196 Napr. prvy stupefi pre trénovanie Llama-2-70b znamena vyuZitie cca. 10TB textu, spracovanie dat
na vypoctovom clusteri cca. 6000 GPU, vytvorenie suboru parametrov modelu trénovanim neurénovej
siete v priebehu priblizne dvanéstich dni — to vSetko v cene asi dvoch miliénov dolarov. Vysledkom je
vytvoreny tzv. base/foundation model.
Celkové naklady na model Llama-2-70b (nielen base model) boli cca. 3.9 milibna dolarov. Naklady
na stcasné modely sa pohybuju v stovkach milionov dolarov (napr. modely z roku 2023: GPT-4 78,4
miliona USD, Gemini Ultra 191 miliénov USD).
The 2024 Al Index Report. [on-line]. [cit. 5. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://hai.stanford.edu/ai-index/2024-ai-index-report>
V sucasnosti mozno povedat, Ze cena implementécie jednoduchych projektov Al sa pohybuje v rozmedzi
5-100 tisic USD, komplexnejSie projekty medzi 100-500 tisic, vysoko komplexné su v rozmedzi 500 tisic
az 1 milién USD a Spickové modely vysoko presahuju 1 milién USD konciac v stovkach milionov USD.
Hardvér sa na celkovych nakladoch podiela v rozmedzi 47-67%, naklady na zamestnancov vyskumu
a vyvoja tvoria 29-49% a zvySnych 2-6% pripada na spotrebovanu energiu.
Naklady na trénovanie jazykového modelu Al sa medzirocne (2023/2024) zvysili 2,4-krét, priCom je
predpoklad, Ze vyvoj Spickovych modelov Al by sa Casom mohol vySplhat na 1 miliardu USD. Inovacie

v oblasti vyvoja Al by sa tak mohli stat' nedostupnymi pre va¢sinu malych a strednych podnikov.
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2. stupeii: Dal$im stupfiom je jemné ladenie (fine tuning), ktorého vysledkom je tzv.
assistant model. Ide o dotrénovanie modelu tak, aby nielen generoval text ako

pokracovanie textu z promptu, ale aby aj korektne odpovedal na otazky.*’

Ide o trénovanie [udmi, ktori oznacuju, identifikuja, resp. vyberaju spravne odpovede

a prostrednictvom znacenia (labelingu) vylepSuji model.*%

Na druhom stupni sa preferuje kvalita pred kvantitou (poCet spracovanych dokumentov je
radovo v stovkach tisic, pricom vSak vSetky tieto dokumenty by mali byt vysoko kvalitné

konverzaCné dokumenty, ktoré podla zadanych inStrukcii pre znaCenie vytvaraja ludia).

Asistent model na 2. stupni potom odpoveda nielen na zaklade naucenych informécii z 1.
stupna, ale naviac pridava tzv. alignment a formatovanie, resp. spravny spdsob odpovede

na polozenu otazku.

Zjednodusene mdzeme povedat, Ze prvy stupen ucenia je o datach a informaciach, druhy
0 spoOsobe ich wvyuzitia. V druhom stupni tiez mézeme model prisposobovat
(customizovat), t.j. pridavat dotrénovanie pre Specifické pouZzitie, napr. pre robotiku,
financné poradenstvo, analytické nastroje a pod.
Druhy stupen zahfha:

* spisanie inStrukcii znacenia (labeling instruction), ktoré Specifikuju, ako sa model

bude spravat

» zamestnanie ludskych zdrojov (resp. pouZzitie systémov Al, napr. scale.ai), ktoré
pracuju na zhromazdovani stoviek tisic vysoko kvalitnych textov s otazkami
a odpovedami, resp. porovnaniami odpovedi;

* vyladenie base modelu na takto pripravenych datach (ladenie prebieha

v jednotkach dni);
» vykonanie mnohych kontrol a vyhodnoteni kvality;

* nasadenie do prevadzky;

How Much Does Al Cost: A Financial Analysis for C-Level Executives. [on-line]. [cit. 5. marca 2025].

Dostupné na internete: <https://vodworks.com/blogs/how-much-does-ai-cost/>

197 Base model nie je realne vyuzitelny (nenaucil sa odpovedat, len generuje text, takze na zadany text by

len pokracoval generovanim dalSieho textu).

198 Na 2. stupni st aplikované predovSetkym algoritmy ucenia s u€itelom (supervised learning).
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* monitorovanie ¢innosti modelu v prevadzke, zbieranie chybnych odpovedi
a zlyhani, ktoré sa nasledne opravuju a opakuje sa cely proces druhého stupna
(napr. ak na nejaku otdzku da asistent model nespravnu odpoved, vytvori sa

odpoved nova a spravna, ktord sa nasledne zahrnie do u€enia/ladenia).

KedZe v druhom stupni ide o ovela lacnejSi a rychlejSi proces, mbze byt realizovany raz

tyzdenne alebo priebezne.

3. stupen: Volitelny stupen, v ktorom sa oznacCovanie (labeling) kond nie na zaklade
vytvarania spravnych odpovedi, ale na zaklade porovnavania jednotlivych odpovedi.
Vyuziva sa reinforcement learning from human feedback (RLHF, v terminologii OpenAl

early chat) s vyuZzitim porovnavacieho oznacovania.'*

V ramci RLHF sa porovnava kvalita a spravnost (vacsinou i etika) viacerych odpovedi,
ktoré na danu otadzku generuje 2. stupen (assistant model). Ide o proces, ktory je ovela

jednoduchsi a rychlejsi, nez dalSie dotrénovanie na vytvorenych ideélnych odpovediach.

RLHF prinaSa ovela vacsiu presnost a v kombinacii s prispésobovanim (customizaciou) sa
model adaptuje na reélne oblasti vyuzitia. RLHF a prisp6sobovanie modelu je mozné
vykonavat opakovane a pre rozne scenare a vytvarat tak rézne sluzby postavené

na generativnych systémoch Al.

Nakolko RLHF vyZaduje intenzivne, odborné, vyvazené a eticky korektné zapojenie
trénovacieho timu, viaceri tvorcovia velkych systémov genAl (Anthropic, OpenAl,

Google,...) na 3. stupni vyuzivaju i reinforcement learning from Al feedback (RLAF).?®

199 3. stupen vyuziva implementaciu ucenie formou odmenovania (reinforcement learning).
V oblasti reinforcement learningu pre LLM/VLM prebieha velmi intenzivny vyvoj a okrem RHLF
prichadzaju na scénu napr. assistance game, MCTS modely pre implementaciu uvazovania (simulaciu
myslenia typu System2 — vid' dalSia kapitola) a pod.
MURPHY, P. K. Reinforcement Learning: An Overview. [on-line]. [cit. 9. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://arxiv.org/abs/2412.05265>

200 RLAF (p6vodne vyvinuty firmou Antropic, ktora stoji za genAl Claude) nahradza ludskych anotatorov
systémom Al, ktory poskytuje signaly odmeny, resp. preferencné hodnotenia. V 3. stupni sa pri RLAF
zaClenuje spatna vazba od iného Al modelu, nie od ludi. Ludsky faktor sa podiela na vytvoreni tzv.
constitution (v terminoldgii RLAF), t.j. zakladnych pravidiel, podla ktorych anotujici model Al robi svoje
rozhodnutia a doladuje trénovany velky model genAl.

Vyhodou je masivne Skalovanie, zniZzenie nakladov, konzistentnost' €innosti, implementacia sluciek seba-
zdokonalovania a pod.

K rizikdm patri moZnost zaujatosti, kompromitécia (hackovanie) odmien, nadmerna zavislost
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Technoldgie tvoriace generativne systémy Al:**

* tokenization — ide o techniku delenia dihého textu na tokeny, ktoré su prevazne ftri
az Styri znaky dlhé. Tokeny su tvorené Castami slov, retazcami znakov alebo
kombinaciami kratkych slov, znakov a interpunkénych znamienok, ktoré sa
vyuzivaju narozklad textu. Tokenizacia je prvym krokom pri trénovani, priCom sa

tento proces moze lisit model od modelu.

* embedding — vkladanie tokenov do vektorov na prevedenie tokenov do hromady
ich numerickych reprezentacii, pricom kazdy token koreSponduje s konkrétnou
poziciou v databaze vektorov. Pre pocitaC to predstavuje nielen vyznam daného
tokenu, ale aj jeho vztah k ostatnym tokenom. V reale méze ist o mnohorozmernu
databazu vektorov. V ramci embeddingu sa realizuje proces mapovania tokenov
na virtualny trojrozmerny vektorovy priestor, pricom sa predpoklada, Zze tokeny
zakodované blizko seba v trojrozmernom priestore su si vyznamovo podobnejSie.
Moduly realizujace tato matematickl vektorizaciu vstupnej sekvencie sa nazyvaju
enkodery (encoders).??

od procesov a vlastnosti pouzitého systému Al (zmierfiuje sa to ludskymi kontrolami a bezpecnostnymi
obmedzeniami).

O'CONNOR, R. How Reinforcement Learning from Al Feedback works. [on-line]. [cit. 29. augusta 2025].
Dostupné na internete: <https://www.assemblyai.com/blog/how-reinforcement-learning-from-ai-feedback-
works>

201 VSeobecnym zakladom pre genAl su tri zakladné myslienky, ktoré znamenali velky posun v oblasti
vyvoja su€asnych systémov umelej inteligencie:
— vyuzitie autoregresivnych modelov trénovanych na textoch;
— realizacia skutocne velkych neurdnovych sieti s dostato€nym mnozstvom parametrov;
— trénovanie na obrovskych stboroch dat.
SUTSKEVER, I., VINYALS, O., LE, Q.V. Sequence to Sequence Learning with Neural Networks. [on-
line]. ArXiv, abs/1409.3215, 2014. [cit. 13. decembra 2024].
Dostupné na internete:

<https://www.semanticscholar.org/reader/cea967b59209c6be22829699f05b8blac4dc092d>

202 Enkodery v sieti transformerov priraduji kazdému embeddingu vahu, ktora urcuje jeho relativnu
dolezitost. Medzitym pozicné enkodery zachytavaju sémantiku, ¢o umoznuje modelom genAl rozliSovat
medzi zoskupeniami rovnakych slov, ale v r6znom poradi - napriklad ,Vajicko priSlo pred sliepkou*

v porovnani so ,Sliepka priSla pred vajickom®.
What is GPT (generative pretrained transformer)? [on-line]. [cit. 20. septembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/gpt>
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+ transformers — z tychto vektorov je mozZné vytvorit maticové reprezentacie.
Prostrednictvom algoritmu nazyvaného self-attention, resp. multi-head attention
sa z Cisel vyextrahuju niektoré informéacie a umiestnia sa do matice. Vystupom tohto
algoritmu je subor Cisel v matici — matematick& reprezentacia, ktord modelu hovori,

ako velmi sa slova a ich poradie podielaji na vete ako celku.?®

Pri generovani vstupnd maticu transformujeme na vystupnl maticu, ktord potom
prevedieme do prirodzeného jazyka pomocou dekodérov (decoders).”* A slovo je
koneCnym vystupom celého tohto procesu (samozrejme v pripade multimodalnych

genAl je vystup nielen textovy).

Tato transformaciu vykonava algoritmus, ktory bol spolu s parametrami vytvoreny
pocas procesu trénovania. Schopnost’ modelu vykonat tuto transformaciu je teda
zaloZzena na vSetkych jeho znalostiach, ktoré boli ziskané z trénovacich dat. Model
sa na zaklade vah urCenych pocas trénovania naucil, ktoré sekvencie slov idu spolu

a aké dalSie slova s najvacSou pravdepodobnostou nasledu;ja.?*

Modely zaloZené na transformeroch jazyk nespractivaju a nerozumeji mu rovhakym
sposobom ako l'udia. Narabaju s tokenmi a tym, Ze vyhodnocuju vSetky tokeny naraz,
vynikaju v urCovani zavislosti s velkym dosahom, t.j. v urCovani vztahov medzi
vzdialenymi tokenmi. Generativhe systémy Al sa pri kontextovom spracovani vstupov

spoliehaju na svoje chapanie zavislosti s velkym dosahom (v ramci kontextového okna).

203 Transformétory pouZzivaju mechanizmus na pochopenie kontextu slov vo vnutri vety. Tento
mechanizmus zahffia vypocty s bodovym sucinom, o je v podstate €islo vyjadrujlce, ako velmi slovo
prispelo k vete. Mechanizmus zisti rozdiel medzi bodovymi sucinmi slov a priradi im zodpovedajico
velké hodnoty pozornosti. A ak ma slovo vySSiu pozornost (attention), bude sa nan prihliadat viac.
Bodovy sucin alebo skalarny sucin dvoch vektorov je spésob nasobenia dvoch vektorov.

Z geometrického uhla pohladu je bodovy stgin stuginom dizky vektorov a kosinusu uhla medzi nimi.

204 Dekodéry predpovedaju Statisticky najpravdepodobnejSiu odpoved na vektorizaciu vstupnej sekvencie
pripravenu enkodermi. Mechanizmy self-attention a multi-head self-attention umoZiuji dekodérom
identifikovat' najdolezitejSie Casti vstupnej sekvencie, zatial ¢o pokrocilé algoritmy urduju vystup, ktory je
s najvacSou pravdepodobnostou spravny.

What is GPT (generative pretrained transformer)? [on-line]. [cit. 20. septembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/gpt>

205 Transformery su teda typom neurénovej siete Specializovanej na spracovanie prirodzeného jazyka
identifikujic zamer a vyznam v textovom vstupe. Dokazu dynamicky spracovavat vstupy a zamerat' sa

na najdoleZitejSie slova bez ohladu na to, kde sa vo vete nachadzaja.
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Natrénované modely rozliSuju syntaktické vzory a vztahy, ktoré su zachytené
v neurénovych véhach (nie v explicitnych gramatickych pravidlach). Emergentnym
dosledkom su tzv. sémantické reprezentacie, ktoré nie su formélnou sémantickou
analyzou tradi¢nej lingvistiky, ale nauCenim sa vyznamov a vztahov medzi slovami
z kontextu. Velké jazykové modely, resp. systémy genAl vo vSeobecnosti, nevykonavaju
syntaktickl a sémanticki analyzu — ony ju ,vnimaju“, resp. realizuju prostrednictvom
naucenych vzorov. Preto ,porozumenie“ jazyka nie je vysledkom formalneho
spracovania gramatiky a vyznamu, ale je ovocim pravdepodobnostného ucenia

na velkom mnoZstve trénovacich dat.?®
1.8.2. VylepSovanie generativhych systémov a buduci vyvoj

Oblast generativnych systémov Al v si€asnosti zaziva velky progres, ktorého obsahom je
neustale zlepSovanie vykonu a schopnosti genAl modelov: zvacSovanie kontextového
okna, lepSie chapanie kontextu, zlepSovanie presnosti a relevantnosti vysledkov,
generovanie presnejSich a konzistentnejSich vystupov, spolahlivejSie odpovede v beznych
konverzéaciach, realizacia schopnosti logickej dedukcie a komplexnej syntézy informacii,
realne uplatnenie v pracovnych ulohach (napr. kédovanie, analyza dat, priprava zmluy,
vyskum,...), sumarizacia zdrojov a tvorba reSersi, rieSenie komplexnych aloh, spresnenie

numerickych vypoctov, jazykova koherencia pri generovanych dihSich vystupoch, atd.

Osobitnou a dblezitou oblastou vyvoja je odolnost’ (spolahlivost a bezpecnost), hodnotové
nastavenie a etika, nakolko velki hraCi na poli vyvoja Spickovych systémov Al Celia
zo strany viacerych odbornikov kritike, Ze vyvoj ide prirychlo a bez dostatoCnej verejnej
kontroly. Problematika tzv. ,alignmentu®, t.j. zosuladenie spravania systémov Al
s ludskymi hodnotami a cielmi, patri podl'a naSho nazoru k podstatnym aspektom

vyvoja a pokroku v oblasti Al.%%’

KedZe vyvoj v oblasti generativnych systémov Al v suCasnosti zaziva neskutoCny

206 Generativhe modely Al postavené na transformeroch teda spracuvaji vstupné tdaje rozdelené
na tokeny a vektorizované technolégiou embeddingu v ramci enkodera, pricom na stanovenie
zavislosti a vztahov pouzivaju mechanizmy pozornosti (self-attention, multi-head self-attention).
Takto vytvorena vstupna matica sa nasledne transformuje na vystupnid maticu a jej prevedenim
na text (resp. ziadani modalitu) sa generuje vystup prostrednictvom dekodera.

Sposob transformacie je podmieneny natrénovanymi parametrami systému.

207 Ide o problematiku tzv. déveryhodnych systémov Al, t.j. na dobro ¢loveka orientovanych systémov Al,

ktorej sa venujeme v 4. kapitole.
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rozmach, asi nie je mozné podchytit’ vSetky aspekty technologického rozvoja a neustély
prud vedeckych prac i praktickych aplikacii v oblasti primarneho a aplikovaného vyskumu
i aktualnych trendov. Uvadzame aspon niekolko zakladnych poznatkov, trendov

a perspektivnych smerov vyvoja.

MozZnosti $kalovania generativnych systémov Al**

V stc¢asnosti je vykon LLMs jasne predikovatelna funkcia dvoch parametrov:?%

* N, pocet parametrov v neurénove;j sieti.
* D, mnozstvo textu, resp. vstupnych déat, na ktorych trénujeme.

Obrazne povedané, ,zadarmo“ méZzeme ziskat' ,viac inteligencie“ len Skalovanim
generativneho systému bez potreby zlepSovania algoritmov. Tymto spésobom sa
mozZe realizovat nielen zvySovanie presnosti predikcie dalSieho slova, ale aj zvySovanie

vSeobecnych schopnosti naprie¢ vSetkymi oblastami vyuZzitia.

Idealnym spésobom zvySovania vykonu a zlepSovania kvality systémov genAl by malo byt
vylepSovanie modelov a trénovacich datasetov i hladanie novych algoritmov, ¢o ur€ite nie
je trivialna zalezitost.?*°

Okrem vylepSovania a hladania novych algoritmov (Co je urCite spravne) je teda mozné
vylepSovat generativne systémy Al aj zvySovanim vykonu existujucich systémov

prostrednictvom zvySovania poCtu parametrov neuronovej siete a mnoZzstva vstupnych

208 KARPATHY, A. Intro to Large Language Models. [on-line]. [cit. 13. februara 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/zjkBMFhNj_g>

209 Niekedy sa uvadza i velkost' kontextového okna, pripadne dalSie technologické parametre, tie vSak
podla ndSho nazoru patria skor k sekundarnym aspektom zavislym ¢i uz od uvadzanych zakladnych
parametrov alebo od dalSieho narabania s prvotnymi base a assistent modelmi. Poniektorym z tychto

aspektov sa budeme venovat' v dalSom texte.

210 Ze je to mozné, dosved&uje aj zverejnenie &inskeho modelu DeepSeek-V3 a predovetkym DeepSeek-
R1 pociatkom roku 2025. Ide o modely, ktoré su vykonovo na trovni Spickovych modelov OpenAl o1,
Gemini 2.0 a Claude 3.5, pricom technologické naroky na trénovanie i prevadzku su radovo nizSie ako
u uvedenych modelov. KedZe v pripade DeepSeek-R1 ide o open-source model, ma zverejneny aj
zdrojovy kod, parametre a rozsiahlu dokumentaciu. Javi sa, Ze v pripade V1/R1 ide o seriézne
vylepSenia, ktoré umoznili tymto modelom vysoky vykon a vyborné vysledky v testoch na turovni
tych najlepsich modelov.

DeepSeek-R1 Release. [on-line]. [cit. 25. januara 2025].
Dostupné na internete: <https://api-docs.deepseek.com/news/news250120>
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trénovacich dat (vo vSeobecnosti kvalita a mnoZstvo trénovacich dat si nutnou

podmienkou akéhokolvek Spickového generativneho systému sucasnosti).
Pouzivanie externych nastrojov jazykovymi modelmi

Existuji mnohé vstupné zadania (prompty), na ktoré generativne systémy nevedia
uspokojivo odpovedat.? Jednym z rieSeni hladania spravnych odpovedi je i prepéajanie

systémov genAl s externymi nastrojmi.*?2

Napriklad v pripade vstupného zadania (promptu), u ktorého systém genAl zisti, Ze ho

nevie zodpovedat, pouZije externé nastroje na vykonanie ulohy:

* vyuZitie vyhladavacCal/jeho databazy na ziskanie potrebnych podkladov. LLM potom

na zaklade ziskanych podkladov vo forme vyhladaného textu generuje odpoved.

* na vykonanie vypoctového zadania (na zaklade Specialnych slov v prompte, resp.
prvotného spracovania zadania) pouZzije kalkulacku alebo matematické softvérove
kniznice.

* na vizualizaciu vysledkov podla zadania promptu (napr. vykreslenie grafu podfla
konkrétnych Specifikacii) vyuZzije vhodné softvérové kniznice (napr. matlab lib,

gnuplot,...).

» z takto vytvorenej bazy dat odpovedi je mozné vytvorit zadanie pre iny model, napr.

obrazovy, video a pod...

Pre efektivne vyuzZivanie nastrojov sa vyZaduju urCité analytické schopnosti a pokrocila
aroven daného generativneho systéemu Al. VyuZivanie externych nastrojov v ramci
existujucej vypoctovej infrasStruktiry patri k podstathnym aspektom vzrastajtcich
schopnosti systémov genAl. VyuzZivanie nastrojov sa v hojnej miere vyuziva i v ramci
dalSich technoldgii, ktoré popisujeme v tejto kapitole (napr. komplexné rozhodovanie,

RAG, genAl agenti, genAl ako operacny systém a pod.).

211 Klasické LLM su napriklad pomerne slabé v matematike, logike a dalSich deterministickych

zalezitostiach.

212 Na bezproblémovu integraciu medzi aplikaciami LLM a externymi zdrojmi Gdajov sa vyuziva tzv. Model
Context Protocol. Ide o otvoreny Standard, resp. protokol vyvinuty spolo€nostou Anthropix, ktory bol
navrhnuty tak, aby poskytoval univerzalny spdsob prepojenia externych nastrojov a zdrojov Udajov
S0 systémami Al.

Model Context Protocol. [on-line]. [cit. 22. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://github.com/modelcontextprotocol>
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V rdmci pouZivania externych nastrojov pre rieSenie sofistikovanych zadani systéemy genAl
vyuzivaju zapojenie rdznych nastrojov, o sa velmi podobé aj ludskému postupu rieSenia
problémov. Ide vSak stale len o simulaciu fudského pristupu v ramci systému ANI, nakolko

toto vyuZzitie je algoritmizované a natrénované.

Uréitou modifikaciou tohto pristupu je i pomerne nova technolégia, ktora umoznuje
akési spojenie viacerych modelov. Jednotlivé modely su navrhnuté a vytrénované tak,
aby boli odbornikmi v urcitych oblastiach, a nasledne, ked pride skutocna vyzva, systém
vyberie, ktory z tychto expertnych modelov pouzije.

Pokrok v ramci multimodalnych modelov LMM/VLM

V ramci multimodalnych generativnych systémov Al méZzu byt r6zne modality vstupu
(obraz, video, audio,...) nielen generované, ale aj analyzované a dalej spractvané, resp.
kombinované. Méze ist o prijimanie textovych a audio vstupov, obrazkov, videa a vSetkych

moznych vstupnych zdrojov a ich jednotné spracovanie a vystup. Napriklad:

* na zaklade obrazového vstupu, ktory sa zanalyzuje, systém vytvara odpoved a ak

treba, znovu ju i graficky vyjadri a vygeneruje obrazok.

» cela komunikacia s modelom je hovorenym slovom, t.j. ako prompt poviem otazku

a ako odpoved sa generuje hovorené slovo.?*?

Sucastou pokroku vo vyvoji multimodalnych modelov je rozvoj ich schopnosti v oblasti
spracovania prirodzeného jazyka: kontextovo orientovany prepis a spracovanie reci
vréznych jazykoch, generovanie syntetickych  hlasovych  vystupov  takmer
nerozoznatelnych od hlasu €loveka, pokrocilé hlasové schopnosti (prirodzena konverzacia

s realnou interpunkciou, akcentom, prizvukom...), vyborna replikacia a napodobriovanie

213 Tuto funkcionalitu ponudka napr. GPT-40 v ramci tzv. rozSireného hlasového rezimu (Advance Voice
Mode). Snahou OpenAl je ¢o najviac priblizit hlasové konverzacie s GPT-40 rozhovorom s ludskou
bytost'ou: chatbot ponuka vylepSené reakcie (napr. reakcia po€as odpovedania na prerusenie
pouzivatelom, ktory chce doplnit doplfiujucu otdzku), dok&ze pouzivat urcité emécie (mé vediet
reagovat na humor), méa funkciu paméate a mal by vediet' vyuzivat aj neverbalne indicie (napr. rychlost
reci) a pod.

Hello GPT-4o0. [on-line]. [cit. 19. augusta 2024].

Dostupné na internete: <https://openai.com/index/hello-gpt-40/>

Introducing GPT-40, our new model which can reason across text, audio, and video in real time. [on-line].
[cit. 20. augusta 2024].

Dostupné na internete: <https://twitter.com/gdb/status/1790071008499544518>
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ludského hlasu z niekolkominatovych vzoriek a pod.

NajnovsSie systémy genAl dokaZu priamo spracovavat' rézne modality vstupu
bez potreby ich konverzie (priklad potreby konverzie: vstupny obrdzok sa prevedie
na popisny text, na zaklade ktorého sa generuje vystupny text, ktory sa nasledne znovu

prevedie na obrazok alebo audio vystup).?*

Na prelome rokov 2024/2025 bolo zverejnenych viacero multimodalnych modelov, ktoré
dosahuju vynikajuce vlastnosti nielen pri generovani multimedialnych vystupov, ale
predovSetkym v schopnosti integrovat rdzne modality vstupu, v pokroCilom spracovani
a prepojeni s velkymi jazykovymi modelmi i v generovani praktickych multimedialnych
vystupov. Velky pokrok nastal aj v schopnosti niektorych z nich interaktivne komunikovat
s pouzivatelom na zaklade multimodalnych vstupov, napr. mobilom snimanej scény
a k tomu hovoreného slova pouzivatela mobilu. Medzi tieto modely patri napr. Google
Astra, Grok 2 + Aurora, OpenAl Sora, Copilot Vision, Gemini 2.0 + Mediapipe, atd.
(a samozrejme aj ich novsie verzie:-)

Komplexné rozhodovanie generativnych systémov®*®

Daniel Kahneman vo svojej knihe Thinking, Fast and Slow?® porovnava dva sposoby
myslenia — System1 a System2:

* Systeml: podvedomé, automatické, rychle rozmySlanie, mnohokrat emocné

a bez namahy (napr. 2+2).
* System2: vedomé, racionalne, pomalSie, komplexné rozhodovanie, viac logické,
s vynaloZenym usilim (napr. 17*24).

Napriklad v Sachu by Systeml generoval navrhy na dalSi tah ako pri tzv. rychlom Sachu
(okamzité tahy). System2 by vSak sledoval strom moznych tahov, rozmyslal a zvaZoval

mMnoZstvo moznosti a potencionalnych rieSeni.

DoterajSie generativhe systémy Al pracovali ako Systeml - ide o retaz

jednoduchych krokov, ktoré vSak nevedia dat spravne odpovede na zloZitejSie

214 GPT-40 je prvy tzv. omni-modalny systém, ktory umoznuje nativne spracovavat textove, obrazoveé,

video a audio vstupy, pricom dokaZe generovat textové, obrazové a audio vystupy.

215 KARPATHY, A. Intro to Large Language Models. [on-line]. [cit. 13. februara 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/zjkBMFhNj_g>

216 KAHNEMAN, D. Thinking, Fast and Slow. Farrar, Straus and Giroux, 2011. ISBN 978-0374275631.
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otazky.

Preto v stiéasnosti prichadzaju rieSenia, ktoré umoznuji systémom genAl simulovat’
myslenie System2. Snahou je na ukor rychlosti smerovat k presnosti, t.j.
od priamociareho generovania odpovede prejst k hladaniu optimalnej odpovede
premyslanim o problémoch krok za krokom a vyberom v strome moznosti (ToT —

tree of thoughts, CoT — chain of thoughts).

Ak by sme uvazovali 0 zavislosti presnosti generovanych odpovedi od Casu, ktory ma
systém na zodpovedanie promptu, pri Systeml by presnost bola nezavisle od Casu stale
rovnaka, no pri System2 by presnost s ¢asom rastla (funkcional by samozrejme mohol
vyzerat rézne, podla zvoleného rieSenia, no Casom by konvergoval k maximalnej moznej

presnosti v ramci daného modelu a algoritmov).?*’

Simulaciu myslenia System2 do urcitej miery implementuju najnovSie verzie niektorych
generativnych systémov Al, pricom vyvoj rychlo napreduje. Napriklad v ramci modelu ol
od spolocnosti OpenAl, ktory sa snazi komplexné uvaZovanie analogické System?2
implementovat, je vidiet evidentny posun oproti len o niekolko mesiacov starSiemu modelu
GPT-40 — model ol ponuka vysSiu presnost’ logického uvazovania, lepSie porozumenie
dih§im textovym kontextom, znizenu mieru nepresnosti a mal by dosahovat lepSie
vysledky v narocnejSich scenéroch, ako je tvorba detailnych reSerSi, spracovanie
odbornych dokumentov ¢i analyza zlozitych otazok.**®

217 Presnost’ s Casom pri System?2 rastie v idealnom pripade, resp. pri spravnej implementacii tohto
spbsobu ,myslenia“. Z realneho nasadenia sucasnych uvazujucich genAl pozndme pripady, ked
hladanie optiméalnej odpovede vedie k zavrhnutiu spravneho rieSenia a postupnej konvergencii k rieSeniu
horSiemu.

DZIRI, N. We noticed that many failures stem not from lack of knowledge but from overthinking. [on-line].
[cit. 25. juna 2025].

Dostupné na internete: <https://x.com/nouhadziri/status/1937567619051049446>

SUN, Y. HU, S., ZHOU, G. et al. OMEGA: Can LLMs Reason Outside the Box in Math? Evaluating
Exploratory, Compositional, and Transformative Generalization. [on-line]. [cit. 25. juna 2025].

Dostupné na internete: <https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.18880>

218 Hello GPT-40. [on-line]. [cit. 19. augusta 2024].
Dostupné na internete: <https://openai.com/index/hello-gpt-40/>
Learning to Reason with LLMs. [on-line]. [cit. 20. novembra 2024].
Dostupné na internete: <https://openai.com/index/learning-to-reason-with-lims/>
Produkéné verzie modelov ol a 01 Pro od OpenAl (december 2024) dosahuju skuto€ne pozoruhodné

vysledky. Napriklad velmi presné vykonévanie inStrukcii z promptov, velké zlepSenie v generovani
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Nastupcom modelu ol je model 03-mini, ktory OpenAl oznamila koncom roku 2024.
S tymto modelom a jeho analégiami v podobe najnovSich verzii Claude 3.7 Sonnet,
Gemini 2/2 pro + Al co-scientist, Perplexity Al + DeepResearch, DeepSeek R1 a viacerymi
dalSimi, ktoré boli predstavené v priebehu roku 2025 a ktoré implementuju tzv. rozumné
uvaZzovanie (common-sense reasoning), prichadza tzv. éra uvazovania (reasoning era),
znamenajuca snahu o implementaciu myslenia System2 a realizaciu systémov BAGI
(Below-human AGI), ktoré su viacerymi odbornikmi uvadzané ako technologie na pomedzi
Uzkych a slabych systémov (ANI) a vSeobecnych a silnych systémov umelej inteligencie
(AGI).229 220

Modely, ktoré implementuja tzv. rozumné uvazZovanie, dosahuju velmi dobré
vysledky v chapani kontextu a tvorivom rieSeni problémov. Pred poskytnutim
odpovede venuju viac ¢asu podrobnej analyze problémov, planovaniu rieSeni

a zvazovaniu viacerych perspektiv.

Ak by sme nadviazali na debatu z kapitoly 1.7. ohladom hladania novych rieSeni
smerujucich k vSeobecnej umelej inteligencii (AGI) kombinéciou technolégii symbolickej
a subsymbolickej Al, implementacia System2 by mohla byt suc€astou prekroCenia
subsymbolického pristupu rychleho vnimania (fast perception). Otazku, i skutocne
pojde aj o implementaciu a integraciu symbolickych postupov (napr. logiky prvého radu),
musia zodpovedat' vyvojové timy tych najlepSich systémov genAl. Ak by k tomu skutocne
priSlo, mozno by to malo potencial vykonat dalSi krok na ceste k skutoCnej umelej
inteligencii.

Treba vSak zd6raznit, Ze ur€ite nezdielame terajSie nadSenie, ktoré povaZuje sticasné
uvazujuce modely za zaciatok éry AGI, t.j. skutoCnej silnej a vSeobecnej umelgj

inteligencie (nezavisle od urovne, t.j. BAGI, HLAGI,...).

pocitacového kédu, chapanie obsahu vykresov, schopnost rieSit' nelahké zadania, vylepSena schopnost’
tvorby grafickych vystupov, ale aj vyuZzitie vlastného modelu na ochranu pred zneuzitim a ohrozenim, no
i snahu o zvratenie dohladu a klamanie pouZivatela.

WILLISON, S. Here's the spiciest detail from the new o1 system card. [on-line]. [cit. 10. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://x.com/simonw/status/1864737207111815177>

219 Early access for safety testing. [on-line]. [cit. 22. decembra 2024].

Dostupné na internete: <https://openai.com/index/early-access-for-safety-testing/>

220 GABE, M. Four Phases of AGI. [on-line]. [cit. 22. decembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.lesswrong.com/posts/qgeJomTN2yp5tQG4rL/four-phases-of-agi>
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I napriek neuveritelnym mozZnostiam, ktoré uvazujice genAl systémy ponukaju,
stale vykazuju velké problémy v schopnosti skuto¢ne rieSit' celi Skalu uloh
(z ktorych niektoré nie je problém zvladnut inymi algoritmami Al). Maju velké problémy
s relevantnostou a spravnostou ponukanych rieSeni, vykazuju dramaticky pokles vykonu
v zavislosti na zlozitosti rieSenych uloh, nedokadzu spolahlivo vykonavat algoritmy (napr.
nemaju internalizované zakladné algoritmy, ale vSetko rieSia na zaklade vzorov), v rdmci
CoT (chain of thoughts, System2) su néachylné na tzv. overthinking, Cize dalSim
premySlanim o zadanom probléme zavrhnu spravnu odpoved z rannej fazy CoT a v rdmci
zaCarovaného kruhu samokorekcii spravne rieSenie opustia, s narastajucou zloZitostou

problémov uvazujiice modely mézu premyslat menej a horsie, nie viac a lepsie, atd.#*

Niektoré problémy sucasnych modelov rozumného uvaZzovania nevyplyvaju z ich
nedostatocnej kvality, ale z nemoznosti kontrolovat’ svoju Cinnost po jednotlivych krokoch,
resp. uprostred uvazovania. Modely jednoducho nemaju implementovanu vnutornu
kontrolu a kritiku, nemaju implementovany sp6sob medzistupriového odmeriovania, napr.
formou uvaZovania o jednotlivych medzistuprioch rieSenia, ktoré vykonava tzv. reasoning
model. V zdsade uéime systémy genAl na zaklade vzorov rieSit’ problémy bez toho,
Ze by sme implementovali ich ,vnitorny monoldg“, meta-uvazovanie, ktoré kriticky

vyhodnocuje kazdy krok rieSenia zadaného problému.?*

| v optike dosiahnutia méty AGI je chybajica metakognicia obrovskym problémom
suéasnych uvazujucich genAl: velké uvazujuce modely (LRM) sice vykazuja
sofistikované porovnavanie vzorov a dokazu generovat prepracované stopy uvaZovania,
ale v podstate im chyba metakognitivne vedomie vysSieho radu, ktoré by im umoznovalo
monitorovat, kalibrovat' a prispésobovat svoje vlastné procesy uvazovania. TakZze LRMs si
svoje procesy neuvedomuju a nevedia ich ani primeranie (t.j. vedome, alebo minimalne

spravne a skuto¢ne inteligentne) prispésobovat’.???

221 SUN, Y. HU, S., ZHOU, G. et al. OMEGA: Can LLMs Reason Outside the Box in Math? Evaluating
Exploratory, Compositional, and Transformative Generalization.
PEREZ, C.E. Looking at the "lllusion of Thinking". [on-line]. [cit. 25. jina 2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/IntuitMachine/status/1931644650894340098>

222 XIONG, W., ZHAO, W., YUAN, W. et al. StepWiser: Stepwise Generative Judges for Wiser Reasoning.
[on-line]. [cit. 24. septembra 2025].
Dostupné na internete: <https://arxiv.org/pdf/2508.19229>

223 Pohlad na ,iluziu myslenia“ cez optiku metakognitivheho ramca QPT odhaluje hlboku slabinu

epistemického sebauvedomenia velkych modelov uvazovania (LRM - large reasoning model) -
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Vzhladom na uvedené skutoénosti méZzeme sthlasit’ s tvrdenim, ze sucasné velké
uvazujuce modely genAl nas ku skuto€nej umelej inteligencii (AGI) uz z principu
neprivedi.”® Ich schopnosti — rozpoznavanie vzorov s ich aplikaciou na nové vstupy
a architektdra transformerov, ktorA umoznuje modelu paralelne spracovat vSetky casti
vstupnej sekvencie a generovat vystupy — znamenaju nepochybne velky pokrok vo vyvoji
systémov Al a urCite prispievaju i na ceste k AGI, avSak stale neprekraCuju koncepcné

prelomy, ktoré treba zdolat' na ceste ku skutoénej umelej inteligencii.?®®
Hybridné modely uvaZovania (hybrid reasoning models)

24. februara 2025 bol predstaveny model Claude 3.7 Sonnet od spolo€nosti Anthropic,

ktory bol prezentovany ako ,prvy hybridny model uvazovania na trhu“.?%

Spoloc¢nost’ Anthropic pojem ,hybridny“ chdpe ako schopnost modelu vytvarat bud' rychle
odpovede alebo generovat odpovede krok po kroku na zéklade ,rozSireného” uvazovania,
vdaka Comu dokaze riesit' i zlozité problémy.

Na rozdiel od inych rieSeni, ktoré implementuju vyuZitie viacerych modelov — jeden
pre rychle odpovede, iny pre zapojenie postupného uvazovania, v pripade Claude 3.7
Sonnet ide o jeden model, ktory je v Standardnom reZime vylepSenou verziou pokroCilého
systému Claude 3.5 Sonnet, av3ak v reZime rozSireného myslenia venuje Claude 3.7
Sonnet viac Casu podrobnej analyze problémov, planovaniu rieSeni a zvazZovaniu

viacerych perspektiv pred poskytnutim odpovede.?*’

ich schopnost’ vediet', ¢o nevedia, a podl'a toho kalibrovat’ svoje kognitivne usilie.
PEREZ, C.E. Looking at the "lllusion of Thinking".
SHOJAEE, P. MIRZADEH, |., ALIZADEH, K. et al. The lllusion of Thinking: Understanding the Strengths
and Limitations of Reasoning Models via the Lens of Problem Complexity. [on-line]. Apple, 2025. [cit. 25.
juna 2025].
Dostupné na internete: <https://machinelearning.apple.com/research/illusion-of-thinking>

224 MARCUS, G. No way are “reasoning” models like 03 going to get us to AGI. [on-line]. [cit. 25. juna
2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/garymarcus/status/1937612648750711280>

225 Koncep&né prelomy na ceste k AGI diskutujeme v kapitole 5.3.1.

226 Claude 3.7 Sonnet and Claude Code. [on-line]. [cit. 7. marca 2025].

Dostupné na internete: <https://www.anthropic.com/news/claude-3-7-sonnet>

227 Anthropic’s Claude 3.7 Sonnet hybrid reasoning model is now available in Amazon Bedrock. [on-line].
[cit. 7. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://aws.amazon.com/blogs/aws/anthropics-claude-3-7-sonnet-the-first-
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V kontexte tejto kapitoly a aktudlneho rozvoja genAl vSak mysSlienka ,hybridného*
systému moze byt rozvijana ovela viac. M6Zeme uvazovat nielen o spojeni klasického
a uvazujuceho systému Al, ale aj o kombinacii viacerych typov pokrocilého uvazovania
(nielen klasické delenie na uvazovanie deduktivne, induktivne, abduktivne, atd., ale
i viaceré technologické postupy genAl),>® uz spominani kombinaciu subsymbolického
a symbolického pristupu (napr. kombinacia metéd hlbokého ucenia s logikou prvého radu)
alebo hybridné rieSenie problému s rozliSovanim, aké su silné a slabé stranky jednotlivych
technolégii pre rieSenie zadanej udlohy a naslednd vhodna aplikacia ich kombinacie
pre efektivnejSie rieSenie zloZitych problémov a dosiahnutie ¢o najlepSieho vysledku.?®
Hybridné systémy v SirSom slova zmysle tak méZzu znamenat posun

k univerzalnejSim, komplexnejSim, odolnejSim a sofistikovanejSim systémom Al.

V tirdzi tejto publikacie je uvedené, Ze ,ziadna Cast tohto diela nie je vygenerovana
strojovym algoritmom®. Dovolime si spravit mald vynimku — uviest popis hybridnych

systémov, s ktorym sa m6zeme vo velkej miere stotoZnit

Hybridny model uvaZovania je v podstate navrhnuty tak, aby ponukal komplexné rieSenie
prostrednictvom synergie réznych paradigiem uvaZovania, vdaka Comu je vhodny

pre zloZité scenare, v ktorych by jeden pristup mohol byt nedostatocny.**
Prispdsobené (custom) generativhe modely

Vzhladom na rozsiahle spektrum oblasti €innosti a typov uUloh je vhodné uvaZovat
nad rieSenim prispésobenych (custom) LLMs, ktoré su Specializované a osobitne
vytrénované pre konkrétnu oblast. Ide o Specifické systémy genAl, ktoré mézu byt

vel'mi dobré v konkrétnej oblasti a v Specifickej mnozine poznatkov, ktoré vyuzivaju

hybrid-reasoning-model-is-now-available-in-amazon-bedrock/>

228 Jednu zo zaujimavych implementacii kombinacie viacerych typov pokro€ilého uvazovania uvadzame
v Casti Agenti generativnych systémov umelej inteligencie v rdmci popisu tzv. multi-agent funkcionality
a kooperativheho uvazovania modelu Grok-4 Heavy od xAl.

229 Skuto¢nymi hybridnymi systémami by sme mohli do ur€itej miery nazvat aj ostatné spésoby
vylepSovania genAl, ktoré v tejto kapitole uvadzame — pouzivanie externych nastrojov, nativna

kombinacia viacerych modalit, prispdsobené generativne systémy alebo agenti Al.

230 Vygenerované 25. februara 2025 modelom DeepSeek-R1 (7.6B, Q4_K_M) v ramci lokalnej inStalacie
(Alpaca na systéme Fedora Linux 41, 12th Gen Intel® Core™ i7-1260P x 16, 32 GiB RAM).
Pouzity lokalny model termin ,hybrid reasoning model“ nepoznal — len na zaklade uvazovania dospel

k solidnej analyze, k zaveru ktorej patril i citovany text.
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pri generovani odpovedi.

V sucasnosti sa vytvaranie custom LLMs rieSi prispésobenim na zaklade inStrukcii (napr.
na €o je dany GPT zamerany, ako sa ma spravat, coho sa ma vyvarovat,...), Specifickym
ladenim a dotrénovanim v 2., resp. 3. kroku trénovania modelu a pridanim vlastného
suboru poznatkov, na zéaklade ktorého sa vykonava tzv. retrieval-augmented generation

(RAG).%! Finalny vysledok sa vyuziva pri tvorbe odpovedi.

Prispésobovanie modelu je do tej miery UspesSné, do akej sme schopni pripravit kvalitné

slibory poznatkov pre prispdsobenie a primerané instrukcie.**?

MysSlienka custom LLMs bola implementovana napr. v GPT-4 od OpenAl, v portfoliu
prispdsobitelnych modelov napr. od Abacus.Al a vo velkej miere v r6znych internych

aplikaciach umelej inteligencie napriec firemnym sektorom, zdravotnictvom a pod.
Agenti generativnych systémov umelej inteligencie (agentic Al)

Inteligentny agent je v oblasti Al vo vSeobecnosti chapany ako €initel' (systém, stroj),
ktory vnima prostredie, v ktorom pracuje, autonédmne vykonava akcie
na dosahovanie cielov a mdZe zlepSovat' svoj vykon u¢enim sa alebo ziskavanim

znalosti.?*®

231 Ide o techniku zameranu na zvySenie presnosti a spolahlivosti generativnych modelov Al pomocou
faktov ziskanych z externych zdrojov. Okrem natrénovaného modelu sa vyuZiva i znalostna databaza
dokumentov z konkrétnej oblasti. Pomocou jazykového modelu sa otazky z dokumentov i cely obsah
dokumentov prevadza na sémantické vektory. Vektory z databazy, ktoré su ,najblizSie" vektoru otazky
spolu s vektorom otazky su nasledne vkladané do promptu a generuje sa odpoved. Vysledkom su
presnejSie odpovede z danej oblasti, moznost uvadzat zdroje, zapracovat modifikacie, napr.
na vyhladavanie v databaze dokumentov pouzit vyhladavac (search engine) a pod.

What Is Retrieval-Augmented Generation, aka RAG? [on-line]. [cit. 20. augusta 2024].

Dostupné na internete: <https://blogs.nvidia.com/blog/what-is-retrieval-augmented-generation/>
MONIGATTI, L. Retrieval-Augmented Generation (RAG): From Theory to LangChain Implementation.
[on-line]. [cit. 17. januara 2024].

Dostupné na internete: <https://towardsdatascience.com/retrieval-augmented-generation-rag-from-
theory-to-langchain-implementation-4e9bd5f6a4f2>

232 Dotrénovanie mdze byt do istej miery rizikové, kedZze mbze nastat tzv. katastroficka interferencia. Ide
0 scenar, v ktorom model, ktory uz bol natrénovany, intenzivne u¢ime nieco nové, pricom model sa
dostane do stavu, Ze povodné znalosti strati. Aby sa tomuto problému predislo, s u€enim novych

poznatkov musime model ucit, resp. mu opakovat aj pdvodné znalosti.

233 Ide v zasade o akykolvek systém Al, ktory pracuje v konkrétnom prostredi na zaklade vstupov z tohto
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Z&klad tvori vstup z prostredia (od jednoducho meranych dat aZz po datovy popis
vhimaného ,sveta“), vystup (od spracovanych datovych vysledkov az po akcie, ktoré
v redlnom prostredi treba vykonat) a na ciel zamerané jadro agenta (goal-directed agent,
resp. racionalny agent).?* Ciele teda stanovuju ludia, avSak najvhodnejSie postupy
a €innosti, ktoré treba na dosiahnutie tychto cielov vykonat, si samostatne vybera
inteligentny agent.”*

Tento princip je aplikovany i na agentov genAl — ide o generativhe systémy, ktoré
vykonavaju komplexné ulohy na pozadi konverzacie stroja s pouZivatelom.
Prostrednictvom promptov je pouzivatel zadavatelom uloh (cielov), pri€om agent genAl sa
postara o vykonanie komplexnej ulohy a v ramci konverzacie pouZzivatelovi poskytne
vysledok, resp. vykona konkrétnu akciu. Ak klasické systémy genAl sa zameriavaju
na vytvaranie obsahu na zaklade naucCenych vzorov, systémy Agentic Al rozSiruju tato
schopnost’ uplatnovanim generativnych vystupov na konkrétne ciele, a to aj vo velmi

dynamickych prevadzkovych prostrediach.#°

prostredia, pricom na zaklade inteligentného spracovania vstupov v kontexte zadanych cielov vykonava
vyslednu €innost v tomto prostredi. M6Ze ist o Cokolvek od inteligentného termostatu, cez vyrobna linku
na baze technolégii Al alebo autonémne vozidlo, az po humanoidného robota atakujiceho ludsku

inteligenciu.

234 Na ciel zamerany agent vykonava akykolvek adaptivny a autonémny plan, ktory ho privedie
k maximalizacii tzv. icelovej funkcie. Napr. v pripade agenta vyuZzivajliceho ucenie s posilnenim sa
pre dosahovanie poZzadovaného ciela vyuziva funkciou odmenovania (reward function), alebo v pripade
vyuZitia evolu&ného algoritmu hovorime o funkcii vhodnosti (fitness function).
BRINGSJORD, S., GOVINDARAJULU, N. S. Artificial Intelligence. The Stanford Encyclopedia of
Philosophy (Summer 2020 Edition). [on-line]. [cit. 13. decembra 2024].

Dostupné na internete: <https://plato.stanford.edu/archives/sum2020/entries/artificial-intelligence/>

235 Ide o systémy Al zndme aj pod ndzvom Agentic Al, vzhfadom na ich schopnost konat nezavisle
a zamerne, naviac s obmedzenym dohladom. Komplexny systém Agentic Al méze pozostavat
z jednotlivych samostatnych agentov Al (napr. modelov strojového ucenia), ktoré napodobiiuju ludsky
spOsob rieSenia problémov.
STRYKER, C. What is agentic Al? [on-line]. [cit. 12. oktobra 2025].
Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/agentic-ai>

236 Napriklad ChatGPT mbze vygenerovat text, obrazok alebo kod, avSak agent genAl (agentic systém)
mdze tento vygenerovany obsah pouzi na autonémne dokoncenie zlozitych Gloh volanim externych
nastrojov.
STRYKER, C. What is agentic Al? [on-line]. [cit. 12. oktobra 2025].

Dostupné na internete: <https://www.ibm.com/think/topics/agentic-ai>
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Princip inteligentného agenta méZe byt kombinovany s pouZivanim externych
nastrojov generativnymi modelmi, multimodalitou, vyuzZivanim komplexného
rozhodovania a tvorbou prispésobenych modelov az do tej miery, Ze vznika
nepreberné mnoZstvo oblasti nasadenia a moZnosti vyuzitia naprie€¢ celym

spektrom znalostnej spolo¢nosti.?*’

Roky 2025/2026 su viacerymi expertmi vnimané ako roky agentov Al, v ktorych —
vzhladom na vyvoj a kvalitativny pokrok tejto technoldgie — pride k ich Sirokému nasadeniu

a uplatneniu.

Jednou z predpokladanych a oCakavanych oblasti ich ploSného nasadenia je oblast
informacii a webovych sluzieb na internete. V zasade by agenti Al mali byt prostrednikmi
medzi Clovekom a obsahom i sluzbami dostupnymi na internete. Agenti, vystupujuci
v Ulohe asistentov, by na zaklade ludskych poZziadaviek vykonavali vSetku Cinnost’ (napr.
objednanie taxi, rezervaciu letenky, vyhladanie a spracovanie informacii k danej téme
a pod.). UrCite by iSlo o neuveritelné ulahCenie a zrychlenie réznych cinnosti spojenych
s vyuzivanim webovych sluzieb. Na druhej strane — ak by bol tento koncept Uspesny —
internet by sa ,ponoril do tmy* strojového spracovania a stal by sa priestorom vyhradenym
len pre stroje. Clovek by bol len konzumentom vysledkov bez akéhokolvek hibsieho
kognitivneho zaangaZovania a kritického posudenia parcialnych €innosti spojenych
s vykonanim pozadovanej ulohy. Naviac, nastup komplexnych asistentov je spajany
s prevadzkovatelmi tych najvacsich a najlepSich generativnych systémov Al, ktori maju
technologické, vypoctové i datové zazemie schopné realizovat tak komplexné systémy
agentov Al. Ich vyuzitie ako prostrednikov medzi €lovekom a obsahom by znamenalo
nesmiernu moc nad celym informaénym tokom smerom k ¢loveku a €innost'ou
realizujicou ludské zadania smerom k obsahu, technolégiam a sluzbam. Moc, ktora

by bola sustredena v rukach niekolkych technologickych gigantov.?*®

237 Kombinacia mbze byt nielen staticka, ale aj dynamicka — vytvarana priamo v ramci rieSenia zadanej
Ulohy. Napriklad DeepAgent od Abacus.Al na automatizovanie zloZitejSich uloh dynamicky vytvara
potrebnych agentov za behu (on-the-fly agents).

DeepAgent Automatically Creates On-The-Fly Agents To Automate More Complex Tasks. [on-line]. [cit.
12. oktobra 2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/abacusai/status/1954272264066912479>

238 BARR, A. Al agents could make the internet go dark. [on-line]. [cit. 24. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://www.businessinsider.com/ai-agents-internet-dark-google-openai-
anthropic-2025-1>
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| tento priklad predpokladaného vyuZzitia svedCi o tom, ako velmi v oblasti Spi€kovych

technoldgii Al je a bude potrebna diverzita a otvorenost’.?*

Oblast agentov Al je dynamicky sa rozvijajucou oblastou nasadenia modernych systémov
genAl. RieSenia ponukaju nielen zavedeni velki hraci (napr. Microsoft so Specializovanym
Copilotom pre pracovnikov kybernetickej bezpeCnosti s integrovanymi agentmi Al
realizujucimi Specifické Glohy ochrany, detekcie a prevencie)?®, ale i firmy Specializujuce
sa priamo na tvorbu agentov Al, resp. celych ekosystémov vytvarania agentov Al

zakaznikmi na mieru.?*

9. jula 2025 bol predstaveny novy model Grok od spolo¢nosti XAl vo verziach Grok-4
a Grok-4 Heavy s pokroCilym uvazovanim, Specializovanymi funkciami kodovania,
textovou i ohldsenou vizualnou modalitou a vynikajucim vykonom v mnohych pokrocilych

testoch Al.

Grok-4, osobitne vo verzii Heavy, je i tzv. multi-agent systémom so schopnost'ou
kolaborativneho uvazovania. Ide o novu funkcionalitu genAl systému, ktory pre rieSenie
uloh vytvara viacero agentov pracujucich paralelne. Tito agenti nezavisle rieSia problémy;,
porovnavaju vysledky a kombinuju poznatky, aby poskytli o najlepSiu odpoved a zvladali

zlozité Ulohy vyuzivanim kolaborativneho (timového) uvazovania.?*

239 Tejto problematike sa aspon okrajovo venujeme v €asti Destilacia znalosti (knowledge distillation)

a vytvaranie malych lokalnych modelov v ramci tejto kapitoly.

240 JAKKAL, V. Microsoft unveils Microsoft Security Copilot agents and new protections for Al. [on-line]. [cit.
26. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://www.microsoft.com/en-us/security/blog/2025/03/24/microsoft-unveils-
microsoft-security-copilot-agents-and-new-protections-for-ai/>

241 Jednou z najlepSich a dynamicky rozvijajicich sa firiem vyvoja a tvorby na mieru Sitych agentov
a asistentov Al je Abacus.Al.
An Al Super Assistant For Enterprises And Professionals. [on-line]. [cit. 27. marca 2025].

Dostupné na internete: <https://abacus.ai/>

242 V multiagentnom nastaveni rieSia agenti zadanie subeZne, ako Studijna skupina. Spolupracuju tak, Ze si
rozdelia Glohy, pracuju nezavisle a potom zdielaji svoje zistenia, porovnavaju svoje rieSenia, identifikuju
nezrovnalosti a kombinuju poznatky, aby vytvorili a spolo¢ne vylepSili kone€ni odpoved. Tento postup
tvorcovia povazuju za vhodny pre zlozité problémy, pretoze zvySuje presnost prostrednictvom krizovej
kontroly a timového uvazovania. Do ur€itej miery ide o napodobnovanie [udskych skupin pracujicich
na zadanom probléme.

Systém je postaveny na integracii nativnych nastrojov, takze agenti moézu Cerpat Gdaje v redlnom Case

alebo pouZivat' kédovacie nastroje s obrovskym kontextovym oknom (256 000 tokenov) pre hibSie
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Multi-agent funkcionalita so schopnostou kolaborativneho, resp. timového uvazovania
koreSponduje s naSim pohladom na tzv. skuto€né hybridné systémy, o ktorych sme pisali

v Casti Hybridné modely uvazovania.

S mozZnost'ami a potencialom agentov Al sa prienik umelej inteligencie do realneho
sveta stava emergentnym, mnohokrat moze posobit’ disruptivne a javi sa
perzistentnym. Princip inteligentného agenta Al teoreticky vytvara priestor pre rast

k skutocnej umelej inteligencii konajucej v redlnom svete ako samostatna entita.*
ZvacsSovanie kontextového okna

Kontextové okno (context window) v ramci velkych jazykovych modelov (LLM) oznacuje
pocet tokenov, s ktorymi LLM pracuje pri generovani odpovede, resp. ktoré model dokaze
mat na vstupe pri generovani vystupu. Kontextové okno tak predstavuje mnoZstvo textu,

ktoré moéze jazykovy model spracovat naraz pocas konverzacie alebo Glohy.?*

analyzy. Autori popracovali na vykone, ktory sa v Case testovania zvySil desathasobne (predpokladame
Ze voci Grok 3).

Introducing Grok 4, the world's most powerful Al model. [on-line]. [cit. 11. jula 2025].

Dostupné na internete: <https://x.com/xai/status/1943158495588815072>

243 Systémy agentic Al tvoria urcity posun k filozofii AGI v tom zmysle, Ze cely komplexny proces uloh sa
vykonava samostatne a spusta autonémne procesy, ktoré s naviac schopné vykonavat €innost' aj
v externom prostredi.

To je nie€o, o treba mat pod ludskou kontrolou, inak tazko zabezpe it ich déveryhodnu Cinnost.

244 Napr. kontextové okno pri GPT-3 ma velkost 2000 tokenov, pri GPT-3.5 od 8000 do cca. 16000, no
pri GPT-4 je to uz od 32000 do 128000. GPT-40 a model 01 maju tiez 128000 tokenov.
Model Gemini 2.0 vSak pracuje s 1-2 milionmi tokenov a model Claude 3.5 pouziva v rdmci kontextového
okna 200000 tokenov. Grok-4 / Heavy ma kontextové okno s 256 000 tokenmi | na pocte tokenov
kontextového okna je vidiet' rozdiely vo vyvoji modelov najvacsich hracov v oblasti genAl
(OpenAl, Google, Anthropic, xAl,...).
Context Window for LLMSs. [on-line]. [cit. 20. novembra 2024].
Dostupné na internete: <https://www.hopsworks.ai/dictionary/context-window-for-lims>
OpenAl Platform - Models. [on-line]. [cit. 5. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://platform.openai.com/docs/models/gp>
LUKES, D. Long Context Windows: Opportunities and Challenges. [on-line]. [cit. 10. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://ai-trends.notion.site/Long-Context-Windows-Opportunities-and-
Challenges-1404869badd7804f87b9f596fdb1fee6>
Introducing Grok 4, the world's most powerful Al model. [on-line]. [cit. 11. jala 2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/xai/status/1943158495588815072>
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Kontextové okno teda vyjadruje, kolko informécii mézeme poskytnat vyzve (promptu), aby
na vstupe dokaze genAl spracovat pri generovani vystupu. Od velkosti kontextového okna
tiez zavisi, do akej miery vie systém generovat odpovede relevantné v ramci celého

obsahu komunikéacie.?*

Velkosti kontextového okna jednotlivych LLMs, ktoré ich tvorcovia uvadzaju, sa viazu
na anglicky text. Pri inych jazykoch byva velkost kontextového okna spravidla in&, vacsia.
Iné jazyky zvacsa vyzaduju pre analogicku Cinnost 0 50-200% viac tokenov. No su i jazyky

(napr. pandzabdina), ktoré vyzaduiju tokenov desatnasobne viac.?*®

ZvacSovanim kontextového okna mézu sucasné velké jazykové modely nielen
spracuvat’ ovela vacsSie mnozstvo dat na vstupe, ale - a to predovSetkym -
zvySovat' kvalitu svojich vystupov. Podobne ako pri Skalovani generativnych systémov
Al prostrednictvom zvySovania poCtu neur6nov a mnozstva trénovacich dat, aj
zvacsSovanim kontextového okna moézeme ziskat ,viac inteligencie®. V tomto pripade vSak
nejde o ziskavanie inteligencie ,hrubou silou“, ale skér o snahu lepSie porozumiet’ vstupu

(promptu) v kontexte celej komunikécie a nasledne generovat relevantnejSie odpovede.

Cielom v tejto oblasti je tzv. infinite context window, t.j. vstup bez obmedzeni, a uchopenie
celej konverzacie, €o by podla viacerych expertov mohlo znamenat nielen kvalitativny

posun vo vyvoji si¢asnych generativnych systémov, ale i pokrok na ceste k AGI.?*’

Potreba kontextového okna poukazuje na neschopnost’ velkych jazykovych
modelov ,Citat“ a reagovat ludskym spésobom myslenia. Vzhladom

na mechanizmus pozornosti (self-attention a multi-head attention) je spracovanie

245 VacSia velkost kontextového okna zvySuje schopnost systému vykonavat kontextové ucenie sa v ramci
promptu. Tato schopnost umoziuje LLM vytvarat’ kontextualnejSie relevantné odpovede vyuzitim
komplexnejSieho pochopenia vstupnych Gdajov.

Context Window for LLMs. [on-line]. [cit. 20. novembra 2024].
Dostupné na internete: <https://www.hopsworks.ai/dictionary/context-window-for-lims>

246 LUKES, D. Long Context Windows: Opportunities and Challenges. [on-line]. [cit. 10. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://ai-trends.notion.site/Long-Context-Windows-Opportunities-and-
Challenges-1404869badd7804f87b9f596fdb1fee6>

247 Dr. Eric Schmidt, Chair of the Special Competitive Studies Project, speaks at SCSP's inaugural
Al+Energy Summit.

Fireside - Eric Schmidt. [on-line]. SCSP, 2024, 2:42. [cit. 20. novembra 2024].
Dostupné na internete: <https://www.youtube.com/watch?v=0C46CzxT 750>
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kontextovych okien vypoctovo velmi narocné a zvacSovanie kontextového okna si
pri siCasnych technologiach vyzaduje vzdy vySSie naroky na vypocCtové zdroje

(procesorovy Cas, pamat,...).
Destilacia znalosti (knowledge distillation) a vytvaranie malych lokdlnych modelov

Schopnosti velkych jazykovych modelov a vo vSeobecnosti pokrocCilych generativnych
systtmov umelej inteligencie su limitované dostatoCne vykonnymi vypoctovymi
prostriedkami a ich energetickym apetitom, pripadne dostupnostou tychto ,velkych®

systémov kdekolvek a kedykolvek.

Pomerne dblezitym smerov vyvoja je snaha preniest’ schopnosti tychto velkych modelov
do menSich systémov, ktoré by mohli fungovat lokélne, t.j. nezavisle od on-line prepojenia
na velké datové centra a na beznom technickom vybaveni (napr. v mobile, prenosnom

pocitaci, inteligentnej kamere, priemyselnom zariadeni vo vyrobnej hale a pod.).

Jednou z praktickych realizacii tychto snah je i tzv. destilacia znalosti (knowledge

distillation). Ide o proces prenosu kli€ovych poznatkov a schopnosti z velkych

Spickovych modelov do mensSich a efektivnejSich modelov.

V zasade ide o trénovanie kompaktnejSieho modelu, ktory by napodobrnoval vacsi
a zlozitejSi model, priCom na rozdiel od velkého modelu sa nevykonava komplexné
trénovanie, ktoré sme uvadzali v predchadzajucej kapitole, ale kompaktny model sa
trénuje tak, aby sa jeho vysledky zhodovali s predikciami velkého modelu. Takto
vytrénovany kompaktny model méze byt aj tisickrat mensi a rychlejsi, resp. pracujuci nie
na superpocitaCoch, resp. velkych cloudovych platforméach, ale na modernom mobilnom

zariadeni, ktoré bezne nosime vo vrecku.?*®

V sucasnosti, ked mézeme hovorit' o tych najlepSich uzavretych (proprietarnych)
modeloch ako o supermodeloch Al,** sa destilacia znalosti zaroven javi ako ucinny
prostriedok prenosu pokro€ilych schopnosti z tychto proprietarnych modelov
do mensSich a pristupnejSich modelov s otvorenym zdrojovym kédom. Pre buduci
vyvoj a dopad technolégii umelej inteligencie na spolo€nost, ktora je nielen

znalostna, ale islobodna ana hodnotach postavena, povaZzujeme divergenciu

248 Tieto kompaktné lokalne modely maju v stcasnosti 1-100 miliard parametrov a su schopné pracovat

na beznych zariadeniach so zakladnou hardvérovou podporou pre operacie Al.

249 Hovorime o supermodeloch z pohladu technologickej vyspelosti a naro€nosti, nie z pohladu schopnosti
AGI.
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systémov Al a ich schopnosti za vel'mi potrebnu a prinosnu.

Cinsky model DeepSeek-R1, ktory je vykonovo na drovni $pickovych modelov OpenAl o1,
Gemini 2.0 a Claude 3.5, sme na zacCiatku kapitoly uz spominali. Vzhlfadom na to, Ze tento
velmi kvalitny model je vydany pod open-source licenciou,”° stava sa predmetom nielen
lokalnych inStalacii a prevadzky, ale aj SirSieho skimania a prepojenia s inymi
technolégiami. V oblasti destilacie znalosti je tento model vyuZzity na doladenie mensich,
resp. Specifickych modelov. Vysledné modely tak v sebe kombinuju znalosti z pévodnych
modelov (napr. Qwen, Llama,...) s pokrocilymi vzorcami uvazovania DeepSeek-R1.%!
Destilacia znalosti v kombinacii so schopnost'ou uvazovat' kvalitativnhe i vykonovo
posuva malé modely, ktoré je mozné prevadzkovat' i lokalne, na ovela vysSiu uroven

systémov umelej inteligencie.

Uvolnenie €inskeho modelu DeepSeek-R1 v januéri 2025 znamenalo nielen velkd vyzvu
pre najlepSie modely genAl, ale vzhladom na velkd publicitu predstavovalo aj enormny
zaujem pouzivatelov z celého sveta. Ani nie tyZzden po uvolneni modelu pre verejnost boli
zistené zavazné nedostatky v bezpecnosti modelu i v ochrane dat a osobnych Gdajov.%?
Na rovinu treba uviest, Ze i ked v ovela mensej miere, predsa vSak podobné nedostatky
maju aj iné modely, ktoré su prevadzkované cez internet, resp. integrované do operacnych
systémov pocitacov a mobilnych zariadeni. Odpoved'ou na tento problém mézu byt
lokdlne modely, ktoré vdaka destilacii znalosti, kombinacii so schopnostiou

uvazovat', resp. implementovat’ vzorce uvazovania a open-source licenciou mozu

250 Existujuce open-source systémy Al byvaju vydané pod niektorou z open-source licencii, napr. MIT,
Apache a pod.
OSI Approved Licenses. [on-line]. [cit. 20. februara 2025].
Dostupné na internete: <https://opensource.org/licenses>
Open Source Iniciativa (OSI) pripravila definiciu Al s otvorenym zdrojovym kédom, t.j. zakladny
ramec, ktory musi systém Al spifiat, aby mohol byt vydany pod niektorou z licencii open-source.
The Open Source Al Definition — 1.0. [on-line]. [cit. 9. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://opensource.org/ai/open-source-ai-definition>

251 Ollama: deepseek-r1. [on-line]. [cit. 12. februara 2025].
Dostupné na internete: <https://ollama.com/library/deepseek-r1>

252 Zakladné problémy (nie vSetky, postupne boli zistené i dalSie) su uvedené vo varovani Narodného
bezpecnostného Gradu.
Upozornenie na Al model. [on-line]. [cit. 2. februéra 2025].

Dostupné na internete: <https://www.nbu.gov.sk/upozornenie-na-ai-model/>

103



byt pomerne vykonnou a doveryhodnou alternativou znamych systémov genAl.*?
Generativne systémy Al ako operac¢né systémy?>*

Jednym zo Spekulativnych smerov vyvoja generativnych systémov Al je vyuZitie tejto
technologie ako technologického zakladu emergentného operacného systému (OS), resp.
technologicky prepojeného ekosystému.”* I1Slo by teda nie o jednotlivé nastroje
a systémy umelej inteligencie, ani nie o sofistikované systémy a rieSenia, ktoré
v tejto kapitole uvadzame, ale o prepojeny celok, v ramci ktorého réznorodé
technolégie Al nielenZe spolupracuji na rieSeni zadaného problému, ale tento

problém aj integralne riesia.?*®

Na schematickom obrazku je vyjadrena analégia genAl/LLM OS so sucasnymi operacnymi
systémami: CPU, RAM (~ contex window), disk, softvérové néstroje, pocitatova siet,

253 Zaujemcom o lokalnu prevadzku genAl systémov mézeme odporucit open-source systém ollama, ktory
zabezpecuje beh velkych jazykovych modelov (DeepSeek, Llama, Mistral, Phi-4, Gemma a niekolko
desiatok dalSich). Ollama sice neobsahuje grafické rozhranie, avSak je ho mozné kombinovat'

s niektorou z existujucich grafickych nadstavieb (autor na systéme Linux vyuZiva grafické rozhranie
Alpaca, ktoré je dostupné i prostrednictvo Flathubu).

PodrobnejSie informacie o mozZnostiach a spésoboch optimalizacie velkych genAl modelov

i dévodoch ich prevadzky na lokalnych zariadeniach su uvedené v prilohe Lokalna prevadzka
generativnych systémov Al.

Ollama: deepseek-r1. [on-line]. [cit. 12. februara 2025].

Dostupné na internete: <https://ollama.com/library/deepseek-r1>

GitHub — Alpaca. [on-line]. [cit. 12. februara 2025].

Dostupné na internete: <https://github.com/Jeffser/Alpaca>

254 lde o myslienku Andreja Karpathyho, slovensko-kanadského pocitatového vedca, ktory vytvoril prvy
kurz deep learningu na Stanfordskej univerzite, bol spoluzakladatefom OpenAl a viedol tim vyvoja umelej
inteligencie a autopilota v Tesle.

KARPATHY, A. Intro to Large Language Models. [on-line]. [cit. 13. februara 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/zjkBMFhNj_g>

255 Operacny systém (OS) je z&kladny softvér, ktory zabezpecuje ¢innost' pocitata, umoziuje interakciu
medzi poc&itaCovym hardvérom a uZivatelskymi aplikaciami. OS spravuje zdroje pocitaca a poskytuje
programom rozhranie na pristup k tymto zdrojom. Operacny systém tieZ spraclva systémové data
a vstupy od pouzivatela a odpoveda alokovanim internych zdrojov a spravovanim tloh pocitaca ako
sluzby pre pouzivatela.

Operating system. [on-line]. [cit. 5. decembra 2024].

Dostupné na internete: <https://en.wikipedia.org/wiki/Operating_system>

256 V zasade by iSlo o vylepSenie a synergiu viacerych pristupov, ktoré sme doteraz uvadzali.
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periférne zariadenia, multiprocesorové spracovanie uloh, Spekulativhe vykonavanie
inStrukcii,... jednoducho softvér a hardvér, ktory sa ako celok podiela na rieSeni zadanych

aloh.

Peripheral devices I/O

video audio

Software 1.0 tools H H
“classical computer” CPU Ethernet

Calculator

Python interpreter —_— Browser
Terminal e

Disk LLM

RAM

File system Pre— context +———= | OtherLLMs
(+embeddings) window

Obr. €. 10: LLM OS — genAl ako operacny systém.?’

InG anal6giu technologicky prepojeného ekosystému ponudka porovnanie s operanymi
systémami s otvorenym kodom (open-source), ktoré su technologicky prepojené, ich kod
je zdielany, rozvijaju sa, Cerpajuc jeden od druhého, vyvijajui sa nové technoldgie
na zaklade predchadzajucich a pod. Ide o spbésob vyvoja, ktory je velmi dynamicky
a rbznorody, nie nepodobny viacerym obdobiam hladania, badania a vyvoja systémov

umelej inteligencie.?®

V kontexte neustaleho vylepSovania generativhych systémov, ktoré sme doteraz
nacrtli, by integracia, kooperacia a orchestracia ré6znorodych technolégii Al mohla
predstavovat’ dalSi evoluény posun k skuto€nej umelej inteligencii. Domnievame sa
vSak, ze bez skutoénych koncepénych prelomov, o ktorych budeme uvazovat’ v 5.
kapitole, nie sme schopni vytvorit, resp. spravit’ skuto€ne revoluény krok na ceste

k AGI (minimalne na urovni HLAGI, t.j. skutoCnej umelej inteligencie urovne Cloveka).

257 KARPATHY, A. Intro to Large Language Models. [on-line]. [cit. 13. februara 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/zjkBMFhN]_g>

258 Tuto problematiku sme diskutovali v kapitole 1.2: Neexistencia presnej definicie Al a viac menej
ignorancia zakladnych kategorizacii st Zzivhou pédou pre velmi réznorody a kreativny rozvoj tejto oblasti,
kedZe badatelov vedie len hruby zmysel pre toto smerovanie a snaha etablovat sa, Ci dostat’ sa
do popredia v tejto emergentnej oblasti ... rovnako barlivy je i rozvoj technolégii a pribuznych vednych

odborov, ¢o sa v nemalej miere podiela na tvorbe novych rieSeni umelej inteligencie.
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Sebazdokonalovanie podla vzoru AlphaGo*°

Technika sebazdokonalovania (self-improvement) technoldgii Al je znama napriklad
z realizacie systému AlphaGo od Google, ktory v hre Go zvitazil nad najlepSimi hracmi

sveta.°

AlphaGo (a jeho nastupcovia az po Alpha Zero) v sebe kombinuje hlboké neurénové siete
s pokrocCilymi vyhladavacimi algoritmami. V prvej faze bol systém AlphaGo zapojeny
v mnohych amatérskych hrach Go, aby sa mohol naucit, ako ludia hraju tato hru.

40 days — AlphaGo Zero surpasses all

previous versions, becomes the best
Go player in the world

B e o e ap geare——r T STl S S TR TN T T a e e e e e ceenan:
4000
3000 -
e 36 hours — AlphaGo Zero 72 hours — AlphaGo Zero
£ 2000 | reaches level of Alpha Go beats Alpha Go Lee, 100:0
- — Lee, which beat world S
- champion Lee Sedol in 2016
04
-1000
Garad| Training days
6 5 16 1; 20 2.5 3.0 3;‘.: 40

= AlphaGo Zero 40 blocks  «=«« AlphaGo Lee «=ss AlphaGo Master

Obr. ¢. 11: Fazy ucenia AlphaGo Zero.?®*

V druhej faze nasledovalo u€enie sebazdokonalovanim — AlphaGo niekolko tisickrat hral

proti rznym verziam seba samého, pricom sa zakazdym ucil zo svojich chyb metddou

259 KARPATHY, A. Intro to Large Language Models. [on-line]. [cit. 13. februara 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/zjkBMFhNj_g>

260 Vitazstvo AlphaGo inSpirovalo novu éru systémov Al. Bolo presvedcivym dékazom, Ze zakladné
neurénové siete sa daju aplikovat’' na zloZité oblasti, zatial €o pouzitie u€enia s posilhovanim
ukazalo, ako sa stroje mézu naucit’ rieSit’ neuveritelne tazké problémy samé, jednoducho
metédou pokus-omyl.

Schopnost AlphaGo pozerat sa dopredu a planovat sa stale vyuziva aj v dneSnych systémoch Al.
AlphaGo. [on-line]. [cit. 19. novembra 2024].
Dostupné na internete: <https://deepmind.google/research/breakthroughs/alphago/>

261 Deep Reinforcement Learning for Natural Language Processing. [on-line]. [cit. 20. augusta 2024].
Dostupné na internete: <https://sites.cs.ucsb.edu/~william/papers/ACL2018DRLANLP.pdf>
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uCenia s posilnenim. Postupom €asu sa AlphaGo neustéle zlepSoval a staval sa lepSim
hracom, prekonavajuc tak schopnosti najlepsSich hracov sveta (obrazok ¢. 11).%%2

Pri AlphaGo je ucenie sebazdokonalovanim pomerne jednoduché — vela realizovanych
hier v sandboxoch (virtuadlnych oddelenych prostrediach), jednoduché a lacné
vyhodnocovanie funkcie odmenovania (reward function) a automatizovanie celého
procesu. Zdokonalovanie prebieha na milionoch realizovanych hier s jedinym kritériom,
ktorym je pravdepodobnost vyhry. Systém takto nie je konfrontovany s imitaciou najlepSich

hracov, ide za moznosti ¢loveka.

Porovnavajuc s AlphaGo/AlphaZero, pri generativnych modeloch Al v sti¢asnosti robime
len trénovanie prvej fazy, t.j. uCenie sa z dat sveta, ludské znacCkovanie, ludské, resp.
imitované ludské ucCenie s odmenovanim. Nie sme schopni ist' za hranicu moZnosti tohto

spbsobu ucenia a z toho prameniacej presnosti (v ramci algoritmov genAl).

Vnimajuc uspechy druhej fazy trénovania AlphaGo sa vSak méZzeme zamySlat nad jej
analdgiou pre oblast velkych jazykovych modelov a genAl. Zakladnym problémom su
chybajuce vSeobecné kritériA odmenovania (reward function). NerieSime odmenovanie
v ramci pravidiel nejakej hry, ale v priestore jazyka a Sirokého pola typov rieSenych uloh.
Chyba nam nielen jednoducho vyhodnotitelna, ale v zasade akakolvek relevantna

vSeobecna funkcia odmenovania.

V zasade sme schopni dosiahnut, resp. vytvorit' funkciu odmernovania v Uzkej oblasti

¢innosti genAl, no je velkym problémom to realizovat vo vSeobecnej rovine.

Naviac, pri generativnych systémoch Al by mohol byt vo vSeobecnosti problém nielen
s hladanim a implementaciou spravnej funkcie odmenovania, ale aj s postupmi, ktoré
k ,odmene“ vedu. Totizto implementacia pravidiel (napr. etickych) v generativnych

systémoch Al je ovela naro€nejSia, nez implementacia pravidiel hry Go v ramci AlphaGo.

Dal$im velkym problémom realizacie druhej fazy trénovania genAl st data. V suc¢asnosti
sa pomaly blizime k obsiahnutiu vSetkych dostupnych on-line dat pre klasické trénovanie

velkych generativnych modelov. Vedecka obec sa viacmenej zhoduje v nazore, Ze

262 Jedinou funkciou odmenovania (reward) je vyhra v hre. V zasade AlphaGo hlada cokolvek, ¢o vedie
k vyhre (naplneniu reward funkcie), aby sa dokazal zlepSovat' (samozrejme v ramci implementovanych
pravidiel hry Go).

AlphaGo. [on-line]. [cit. 19. novembra 2024].

Dostupné na internete: <https://deepmind.google/research/breakthroughs/alphago/>
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pre kvalitativny pokrok v priprave lepSich modelov genAl bude treba nachadzat dalSie
zdroje kvalitnych dat, nakolko syntetické trénovacie data — tak, ako ich vieme pripravit

v stiGasnosti — vedu skor k zniZeniu, a nie k zvySeniu kvality pripravovanych modelov.?%®

Pokroky v neurovede ako zaklad pre nové modely

V naSej rozprave o symbolickych a subsymbolickych systémoch Al sme na margo
mnohych subsymbolickych technologii uvadzali, Ze ich vyvoj bol inSpirovany pokrokom
Vv neurovede, pricom sa tieto systémy usilujd o emulaciu €innosti mozgu na Urovni
neurénov (napr. konvolucné neurénové siete ConvNets/CNN, ktoré boli navrhnuté podla
dobovej znalosti €innosti vizualneho cortexu v mozgu). V symbiéze aktualneho vyvoja
v heurovede a dosiahnutych uspechov v oblasti (nielen) generativnych systémov Al

sme svedkami d'alSieho postvania schopnosti pokrocilych systémov Al.

Prikladom méze byt v decembri 2024 predstaveny model MovieNet, ktory sa snazi
spracuvat’ pohyblivé obrazy podobne, ako to robi fudsky mozog. Ide v zasade o simulaciu
schopnosti mozgu vytvarat ucelené vizualne pribehy z meniacich sa scén a rozpoznavat
prirodzené filmové scény (simuléaciu spbésobu, akym neurény spracovavaju dynamické
vizualne podnety a vyuzitie stratégii kodovania priestorovo-Casovych transformacii

v mozgu).?®*

Benefitom uvedeného pristupu je nielen pokrok v spésobe, rychlosti a presnosti

spracovania (klasifikacii) vizualnych pohyblivych vnemov, ale i nizka rézia a ekologicka

263 Viac o tejto problematike pojednavame v zavere kapitoly.

264 Prirodzenym vizualnym scénam dominuje Casopriestorova dynamika obrazu, ale nie je jasné, ako
vizualny systém integruje ,filmové" informacie v €ase. Pri vyvoji MovieNet boli charakterizované
recepcné polia neurénov zrakového nervu pomocou podnetov s riedkym Sumom a analyzy spéatnej
korelacie. Neurény rozpoznavali filmy s trvanim ~ 200 - 600 ms s definovanymi zaciato€nymi
a koncovymi podnetmi. Trvanie filmov od zaCiatku po koniec reakcie bolo vyladené na zaklade
zmyslovych skdsenosti prostrednictvom hierarchického algoritmu. Neurdny kédovali rodiny obrazovych
sekvencii podla trigonometrickych funkcii. Sekvencia hrotov (spike) a tok informacii naznacuju, Zze
opakujuce sa motivy obvodov su zakladom detekcie filmov. Principy topografickej plasticity zabej sietnice
a kortikalnych jednoduchych buniek sa vyuzivaju v sietach strojového u€enia na rozpoznavanie
statickych obrazov, ¢o naznacuje, Ze objavy principov kédovania filmov v mozgu, napriklad sposob
kédovania obrazovych sekvencii a trvania, mézu byt prinosom pre technolégiu rozpoznavania filmov.
HIRAMOTO, M., CLINE, T. H. Identification of movie encoding neurons enables movie recognition Al.
[on-line]. [cit. 5. decembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.pnas.org/doi/10.1073/pnas.2412260121>
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Setrnost’ (menSie poziadavky na mnozZstvo trénovacich dat a rozsah trénovania nakolko

sa znizil objem udajov a pocet krokov na dokonc&enie klasifikacnej tlohy).

Primarne vyuZzitie je v oblasti detekcie anomalii s vyuZitim v medicine (napr. v€asné
rozpoznavanie niektorych zavaznych chor6b), vo farmaceutickom priemysle (dopad
na ¢innost’ buniek a ich reakcie), v oblasti autonémneho riadenia (rozliSovanie a rychla
reakcia na zmeny v prostredi), v priemysle, v armadnych a bezpecnostnych systémoch

a pod.

Na zaklade postrehov, ktoré sme v zavere kapitoly 1.7. uviedli na margo rozdielov medzi
biologickymi a umelymi neurénovymi sietami i v kontexte perspektivneho rozvoja
neuromorfnych systémov a celkového vyuzivania poznatkov neurovied, predpokladame
velky potencial dalSieho vyvoja nielen v oblasti modelov genAl, ale predovSetkym
v hladani novych algoritmov a pristupov, ktoré nas pri vyvoji umelej inteligencie posunu
dalej.

Zmeny v spdsobe vyuZivania nastrojov umelej inteligencie?®

Prelom, ktory znamenalo spristupnenie ChatGPT spolo¢nostou OpenAl a néasledny
uspech generativnych systémov ide ruka v ruke so zmenami v spbésobe vyuzivania
systémov Al, inovaciami a novymi moznostami v oblasti interakcie medzi ¢lovekom

a strojovou inteligenciou.

Zakladom pre uspech genAl, osobitne velkych jazykovych modelov, je konverza¢né
rozhranie umoznujice komunikaciu v beznom jazyku formou dialégu a pokrocilej -
akoby timovej — spoluprace medzi ¢lovekom a strojom. Behom takmer troch rokov,

ktoré uplynuli od zverejnenia ChatGPT, sa Vv tejto oblasti vykonalo velmi vela. Napriklad:
* uchovavanie histérie konverzacii a moznosti sémantického vyhladavania
v komunikacii;
* implementacia interaktivnych funkcii, napr. navigacie vo verziach, moznosti Uprav,...

» zakomponovanie rozSirenych nastrojov, napr. generovanie kédu, pokrocila analyza

Gdajov, uvazujuce modely, ...

265 LUKES, D. Trend 2: Interface Innovations: (Re)defining the user experience of Al. [on-line]. [cit. 10.
decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://ai-trends.notion.site/Trend-2-Interface-Innovations-Re-defining-the-user-
experience-of-Al-13a4869badd7804e87fcd6bdc371c156>
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integracia multimodalnych schopnosti, napr. hlasové rezimy, generovanie obrazkov,

praca so subormi a vlioZzenymi Struktdrovanymi i neStruktirovanymi datami a pod.

V ramci rdznych modelov a technolégii sa rozvinuli o r6zne pristupy k rieSeniu spdsobu

vyuZivania nastrojov genAl, napriklad:

schopnost pracovat s uz vygenerovanym obsahom (ChatGPT Canvas, Claude
Artifacts, ...);

zameranie sa na workflow, pracovné postupy a Zivotny cyklus dokumentov (Google
NotebookLM, ...);

integracia technoldgii Al do celého softvérového ekosystému (Microsoft Copilot, ...);

Specializované nastroje zamerané napr. na vyhladavanie (Perplexity), pisanie
(Notion Al), vyskum (Elicit);

| napriek velkému pokroku v intuitivnosti a spolahlivosti konverza¢nych rozhrani existuju

viaceré aktualne vyzvy a ulohy, ktoré bude treba v najblizSom obdobi rieSit, inak bude

vyuzitelnost' tychto systémov stagnovat. Prikladom:

treba rieSit aktualne technologické, bezpecnostné, psychologické a sociologické

problémy, ktorym sa venujeme v 2. kapitole;

generativne systémy sa vzhladom na svoje mozZnosti a implementované funkcie
stavaju pre bezného pouZzivatela zlozitymi: pouzivatelia zostavaju pri velmi
jednoduchom vyuZzivani tychto nastrojov a ¢asto nepoznaju vSetky moznosti;

je treba zapracovat na moznostiach vyuZzitelnosti systémov pre timova spolupracu
viacerych pozivatelov, na organizacii a sprave pouzivatelov v timoch i na lepSich
moznostiach dynamického narabania s vygenerovanymi vysledkami;

integracia genAl s réznymi inymi technol6giami, robotickymi pocnuc a konciac
pri tradi¢nych rozhraniach a technolégiach;

komplexna integracia na arovni operacnych systémov a technologickych zariadeni

pri zachovani vysokych Standardov ochrany sukromia, spolahlivosti a bezpecnosti;

navrh a implementacia regulacii, ktoré nebrania inovacii a pouzitelnosti, no chrania

pred zneuZzitim a rizikami systémov Al.

Vyuzivanie nastrojov umelej inteligencie s nastupom generativnych systémov
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smeruje k prirodzenému ludskému spdésobu komunikacie a k aplikacii postupov,

ktoré maju potencial radikalne menit’ obsah i spésob nasSej prace. Désledky tohto

smerovania maju vplyv nielen na rozvoj znalostnej spoloC¢nosti, ale - a to

predovsSetkym - na ludsku psychiku a sociologicky rozmer fungovania spolo¢nosti.

Testovanie vlastnosti generativnych systémov Al

Diskutovat’ o vylepSovani a schopnostiach genAl nie je mozné bez realnej

a efektivnej moznosti porovnavat, hodnotit a testovat’ vlastnosti jednotlivych

modelov a modelovych mnozin.

V sucCasnosti existuje pomerne vela testov na vyhodnocovanie a porovnavanie schopnosti

systémov generativnej umelej inteligencie, z ktorych niektoré mézeme v skratke opisat’:?*®

MMLU — Massive Multitask Language Understanding je referencny test urCeny
na hodnotenie vSeobecnych znalosti a porozumenia modelu v Sirokom rozsahu
tém. Patria sem predmety ako historia, prirodné vedy, literatira a pravo. Skore
MMLU odraza, ako dobre si model poradi s réznymi otazkami a informaciami, a tak

poskytuje meradlo miery jazykového porozumenia a schopnosti riesit problémy.

HumanEval — referencné kritérium, ktoré sa pouziva na hodnotenie schopnosti
modelu programovat a vytvarat softvérovy kéd. Obsahuje subor programovacich
uloh zameranych na hodnotenie toho, ako efektivne dokaze model pisat funkcny
kod, riesit algoritmy a odstranovat chyby. Tento vykonovy test meria zru€nost
modelu pri porozumeni a generovani spravneho a efektivneho koédu v rdéznych

programovacich jazykoch.

GSMB8K — Grade-School Mathematics 8K je vykonovy test zamerany na hodnotenie
matematickych schopnosti modelu. Zahfha rézne matematické ulohy na arovni
zakladnej Skoly, ako su aritmetika a algebra. Skore GSM8K udava, ako dobre
dokdze model vykonavat vypocdty, chapat matematické pojmy a presne rieSit
problémy.

HellaSwag — referencny test urfeny na hodnotenie rozumového uvaZovania

jazykovych modelov prostrednictvom uloh na dokoncCovanie viet. Poskytuje desat

tisic uloh pokryvajucich r6zne tematické oblasti.

266 LLM Leaderboard - Compare Top Al Models for 2024. [on-line]. [cit. 20. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://yourgpt.ai/tools/llm-comparison-and-leaderboard>
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*  GPQA — Graduate-Level Google-Proof Q&A Benchmark je test zaloZeny na subore
Gdajov obsahujucich narocné dvojice otdzok s viacerymi moznostami odpovede.
GPQA bol vytvoreny s pomocou ludskych expertov ako prostriedok na posudenie
vykonnosti LLM v oblasti hrani€nych znalosti. Tento test je Castokrat vyzvou aj
pre expertov v danej oblasti.

* MMLU - Massive Multitask Language Understanding je referencny test navrhnuty
na meranie znalosti ziskanych pocCas predtrénovania vyhodnocovanim modelov
vyluéne v tzv. zero-shot and few-shot settings. Vdaka tomu je tento benchmark

naro¢nejsi a podobé sa viac spdsobu, ktorym s hodnoteni ludia.

* MMMU - Massive Multi-discipline Multimodal Understanding and Reasoning
Benchmark for Expert AGI je test ur€eny na hodnotenie multimodalnych modelov
na masivnych multi-disciplinarnych dlohach vyZadujacich znalosti predmetov

na Urovni vysokej Skoly a premyslené uvazovanie.*®’

* BBHard Eval — Benchmark for Harder Evaluations in Al je hodnotiaci dataset urCeny
na Stadium pokrocCilého odvodzovania na zaklade rozumu, €o je Uloha, ktora je

pre ludi zvyC€ajne jednoduch4, ale pre stroje naro¢na.?®

* MATH — Math Word Problem Solving je test zamerany na rieSenie matematickych
slovnych uloh, v ktorych su vyznamné zakladné informéacie o probléme uvedené
skor v beznom jazyku ako v matematickom zépise. KedZe vacsina slovnych uloh
zahfna nejaky druh rozpravania, niekedy sa oznacuju ako pribehové ulohy a mézu

sa lisit mnozstvom pouzitého odborného jazyka.?®

Vo v8eobecnosti by testovacie systémy, ktoré su zaloZzené na hodnoteni poZzadovanych
vlastnosti, mali byt Skélovatelné (schopné porovnavat r6zne pocty modelov navzajom),
inkrementélne (schopné vyhodnocovat vykon modelov pomocou relativne malého poctu

pokusov) a vytvarajuce jedinecné poradie (schopné poskytovat jedineCné poradie

267 YUE, X., NI, Y., ZHANG, K. et al. Massive Multi-discipline Multimodal Understanding and Reasoning
Benchmark for Expert AGI. [on-line]. [cit. 20. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://mmmu-benchmark.qgithub.io/>

268 WALKER I, S.M. BBHard Eval: Pushing the Limits of Al Understanding. [on-line]. [cit. 20. decembra
2024].

Dostupné na internete: <https://yourgpt.ai/tools/llm-comparison-and-leaderboard>

269 Math Word Problem Solving. [on-line]. [cit. 20. decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://paperswithcode.com/task/math-word-problem-solving>
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pre vSetky modely a vzhladom na lubovolné dva modely schopné urcit, ktory ma lepSie
vysledky, resp. vysledky su vyrovnané).?”®

Na zéklade velkého mnoZstva réznych suborov Udajov a metrik pokryvajucich rdézne
aspekty generovania mdézeme vo vSeobecnosti rozdelit testy do nasledovnych katego6rii:?"*

* rozumove, logické a programovacie schopnosti:
HellaSwag, BoolQ, PIQA, SociallQA, TriviaQA, Natural Questions, ARC-c, ARC-e,
WinoGrande, BIG-Bench Hard, DROP, AGIEval, MMLU, MATH, GSM8K, GPQA,
MMLU (Pro), MBPP, HumanEval, MMLU (Pro COT), FrontierMath,...

* viacjazycné schopnosti:
MGSM, Global-MMLU-Lite, Belebele, WMT24++ (ChrF), FloRes, XL-Sum,
XquAbD,...

* multimodalne schopnosti:
COCOcap, DocVQA (val), InfoVQA (val), MMMU (pt), TextVQA (val), RealWorldQA,
ReMl, AI2D, ChartQA, ChartQA (augmented), VQAv2, BLINK, OKVQA, TallyQA,
SpatialSense VQA, CountBenchQA,...

Okrem uvedenych testov sa beZzne mdZeme stretnut' s tzv. systémom hodnotenia Elo
score (Elo rating system), ktory je zaloZzeny na vypocte relativnej trovne zrucnosti hraCov
v hrach s nulovym suctom, ako je Sach alebo elektronické Sporty (video hry), pricom
poskytuje rychly nédhlad na priblizZnd vykonnost generativheho systému v porovnani
s ostatnymi. Priklad porovnania vykonu modernych systémov genAl v Elo score je

uvedeny na obrazku ¢. 8.2

270 ZHENG, L., SHENG, Y., CHIANG, W.L. et al. Chatbot Arena: Benchmarking LLMs in the Wild with Elo
Ratings. [on-line]. [cit. 13. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://Imsys.org/blog/2023-05-03-arena/>

271 Ide o testy bezne pouzivané pre porovnavanie systémov genAl na zaciatku roka 2025.
gemma3. [on-line]. [cit. 12. marca 2025].

Dostupné na internete: <https://ollama.com/library/gemma3:27b>

272 ZHENG, L., SHENG, Y., CHIANG, W.L. et al. Chatbot Arena: Benchmarking LLMs in the Wild with Elo
Ratings. [on-line]. [cit. 13. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://Imsys.org/blog/2023-05-03-arena/>
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Obr. €. 8: Porovnanie vykonu systémov genAl v Elo score pri uvedeni Gemma3.?"

Mnozstvo testov a ich vyvoj poukazuju na komplexnost problematiky generativnych

systémov Al a zloZitost vyhodnocovania ich vykonu, skutoé¢nych schopnosti a potencialu.

Skladba a obsah jednotlivych testov vyjadruja testovanie genAl:

» v optike ich smerovania k uvazujucim systémom a schopnostiam Coraz viac

emulovat ludské myslenie;

* v Uzko Specializovanych schopnostiach zameranych na konkrétne oblasti

nasadenia;

* v snahe o dosiahnutie ¢o najlepSich vysledkov z pohladu kvality vystupov,

pravdivosti, eliminacie halucinacii a predsudkov, ochrany dat a osobnych udajov.

Samostatnu kapitolu tvoria testy na odolnost (bezpe€nost, robustnost a spolahlivost),

interpretovatelnost’ a vysvetlitelnost. Tejto téme sa budeme venovat v 2. kapitole.

273 Na obrazku je doélezity nielen dosiahnuty vykon systému Al, ale i podmienky. Napr. Gemma3

dosahuje vynikajuce vysledky na oby¢ajnom hardvérovom vybaveni (len 1xGPU) a ,len* s 27 miliardami

parametrov. Ak si to porovname s vykonom a vybavenim ostatnych modeloy, je to Spickovy vysledok.
gemma3. [on-line]. [cit. 12. marca 2025].

Dostupné na internete: <https://ollama.com/library/gemma3:27b>



V rdmci Gsilia o dosiahnutie silnej a vSeobecnej umelej inteligencie (AGI) si osobitna
pozornost zasluhuju testy, ktoré vychadzaju z referenéného testu ,Abstract and Reasoning
Corpus for Artificial General Intelligence” (ARC-AGI) zameraného na meranie efektivnosti

ziskavania zru¢nosti umelej inteligencie pri neznamych Glohach.?"

V sucasnosti viaceré modely implementujice rozumné uvazovanie dosahuju
solidne vysledky v ARC testoch, €¢o mnohych privadza k presvedcéeniu, Ze uvazujice

modely sa pribliZuji ku skutoénej umelej inteligencii na trovni ¢loveka (HLAGI).?"

Toto presvedcCenie je vSak klamlivé, nakol'ko AGI-ARC test je zjavne len nevyhnutny,
a nie postacujuci test pre HLAGI. SkutoCny systém AGI nie je definovany len tym, Ze ma
vSeobecné znalosti a bezné schopnosti podobné typickému Cloveku, ale aj napriklad tym,
Ze ma schopnost zovSeobecnovat na zaklade skusenosti na velmi odliSné situacie,
podobne ako clovek.?”® Vyjadrené terminolégiou LLM z kapitoly 1.8.1. — generativne
systémy priSli k svojej vSeobecnosti znalosti a schopnosti velmi zaujimavym druhom
uCenia, ktoré zahffna extrapolaciu pomerne malej vzdialenosti z pomerne velkého objemu
informacii. AGl podobnéa cCloveku tiez zahfhia nieCo z tohto ucCenia, ale zaroven musi
disponovat aj inymi druhmi ucenia, ako napriklad schopnostou niekedy efektivne
kognitivne preskocit ovela vacsiu vzdialenost z malého mnoZstva informécii. Javi sa, Ze
tento radikalnejsi druh ,zovSeobecnovania z historickej distriblcie“ je podla
mnohych matematickych teérii u€enia a kognitivhej vedy spojeny s nasSou
schopnostou vytvarat a pouzivat abstrakcie, a to spdsobom, ktory sucasné
neurénové siete transformerov nedokazu (z Casti je to — aj ked nie celkom presne —
ako rozdiel medzi schopnostou vymysliet maliarsky Styl Salvadora Daliho a schopnostou
lacno, rychlo a flexibilne kopirovat maliarsky Styl Salvadora Daliho).?”” Tymto vSak uz
atakujeme aj problematiku metakognitivnych schopnosti, ktoré — ako sme uvadzali v Casti

Komplexné rozhodovanie generativnych systémov — suCasné generativne systémy s ich

274 CHOLLET, F. On the Measure of Intelligence. [on-line]. [cit. 12. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://doi.org/10.48550/arXiv.1911.01547>

275 Prvy z modelov so solidnymi vysledkami v teste ARC-AGI bol model 03 od OpenAl. Vysledky testovania
vSak boli trochu rozporuplné — v niektorych ohladoch model 03 dosahoval znacne nadludské vysledky,

avSak v inych bol velmi pod schopnostami ¢loveka.
276 DalSie aspekty a schopnosti viazuce sa na skuto¢nt AGI diskutujeme v 5. kapitole.

277 GOERTZEL, B. We clearly have not achieved Human-Level AGI. [on-line]. [cit. 12. marca 2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/bengoertzel/status/1878478650548588990>
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JlUziou myslenia“ urite nemaja.

V nadvaznosti na ARC-AGI je vhodné spomen0t i Humanity's Last Exam (HLE),?® ktory
podla vyro€nej spravy Stanford HAIl's Al Index 2025 patri k najnarocnejSim sucasnym
testom.?”® HLE bol vyvinuty v reakcii na existujlice popularne testy umelej inteligencie,
ktoré dosiahli ,saturaciu” (ich pouzitie pre najnovsie systémy Al uz nebolo dostato¢né).

Pre sucasne pokrocilé systémy genAl ide o jeden z najrelevantnejSich testov.

V sucasnosti, t.j. v Case uvadzania sofistikovanych multi-agentovych, hybridnych, omni-
modalnych, ... velkych modelov genAl, ktoré sa pySia vybornymi vysledkami v uvedenych
testoch, sa viac a viac potykame s relevantnostou vysledkov testovania. Testované
modely totizto vykazuju velka disproporciu vo vysledkoch svojej €innosti: na jednej strane
dosahuju skuto¢ne nadludské vysledky, no na druhej dokazu byt extrémne podpriemerné.
Vo viacerych pripadoch existuje aj redlny predpoklad, Ze sucCastou ich trénovania
a pripravy bola optimalizacia pre dosiahnutie vybornych vysledkov v konkrétnych

testoch.?®
Zaverom...

Viaceré aspekty a nadejné smery vylepSovania, ktoré sme v tejto kapitole uviedli, vyjadruju
velky potencial generativnych systémov Al, suvisiaci nielen s rasticou schopnostou

278 lde o bechmark ,na pomyselnej hranici ludského poznania“ so Sirokym tematickym zaberom. Je to
Standardizovany pokrocily test jazykovych modelov vyhodnocujuci ich vykon v rdznych Specifickych
oblastiach (porozumenie jazyka, generovanie vystupov, uvazovanie,...).

HLE pozostava z 2 500 otazok vo verejne dostupnej sade, pricom klasifikuje otdzky do nasledujacich
oblasti: matematika (41%), fyzika (9%), biol6gia/medicina (11%), humanitné/spolocenské vedy (9%),
informatika/umela inteligencia (10%), strojarstvo (4%), chémia (7%) a ostatné (9%).

Priblizne 14% otazok vyzaduje schopnost porozumiet textu aj obrazkom, t. j. multimodalitu. 24% otézok
je vo forme vyberu z viacerych moznosti, zvySok tvoria otazky s kratkou odpovedou a otazky vyzadujlce
presné odpovede. UdrZuje sa aj sada na testovanie nadmerného prispdsobovania sa (overfitting).
PHAN, L., GATTI, A., HAN, Z. et al. Humanity's Last Exam. [on-line]. Center for Al Safety, Scale Al, 2025.
[cit. 12. jula 2025].

Dostupné na internete: <https://doi.org/10.48550/arXiv.2501.14249>

279 MASLEJ, N. et al. The Al Index 2025 Annual Report. [on-line]. Institute for Human-Centered Al, 2025.
[cit. 12. jala 2025].

Dostupné na internete: <https://hai-production.s3.amazonaws.com/files/hai_ai_index_report_2025.pdf>

280 V konec¢nom dosledku plati: skuto€nym testom schopnosti systému Al bude jeho fungovanie

v redlnom nasadeni, resp. v redlnom svete.
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emulovat myslenie a vykonavat zlozité zadania, ale i s kvantom dat, na ktorych sa ucia.

Parametre vel'kych modelov, ktoré dosahuju bilibny natrénovanych hodndét, by sme
v prenesenom zmysle slova mohli povaZovat’ za stratovia kompresiu sveta — takého,
aky je prezentovany na internete, socialnych sietach, vo vedeckych pracach,
zdigitalizovanom umeni a pod. KedZe matematicky ide o velki podobnost medzi
predikciou a kompresiou, subor natrénovanych parametrov, ktoré majua zakomponovanych
vela informacii o realnom svete a ich fungovani tak, ako je to zachytené v trénovacich
datach, by sme nadnesene mohli nazvat ,zazipovanym“ obrazom sveta s obrovskym

potencialom pre toho, kto ho vlastni a vyuziva.?*

Preto tie najlepsSie, najvacsSie a najsofistikovanejSie generativne modely s (v tejto
kapitole) predstavenym potencialom rozvoja mézeme povaZovat za strategické

technolégie, ktoré maju potencial menit’ svet — k lepSiemu, ale i k horSiemu...

Je vS8ak mozné, Ze stojime na konci jednej éry rozvoja generativnych systémov Al. Ak
zoberieme do Uvahy analégiu s trénovanim modelov AlphaGo az Alpha Zero, t.j.
s hladanim spdsobu ako dalej trénovat, uvedomujeme si, Ze nam dochadzaju kvalitné
tréningové udaje, na ktorych by sme mohli systémy Al skuto¢ne trénovat, kedZze sme uz

takmer vSetko dostupné a pouzitelné zo sti¢asného virtualneho sveta vyuzili.”*

Podla Ilyu Sutskevera, ktory uvedena skutoc¢nost’ zhrnul do vyjadrenia ,data su fosilnym
palivom Al — dosiahli sme maximum dat“, existuje viacero moznosti dalSieho vyvoja

novych systémov umelej inteligencie:?®

* rozmach vyuzZivania agentov Al, Co sice neznamena prichod Uplne novych

technoldgii, ale posun smerom k samostatnym systémom Al (ako sme diskutovali

281 KARPATHY, A. Intro to Large Language Models. [on-line]. [cit. 13. februara 2024].
Dostupné na internete: <https://youtu.be/zjkBMFhNj_g>
Skusenost' ,,zazipovaného" informacného obrazu sveta si moZzno osobitne uvedomit’ pri pouZziti kvalitnych
lokéalnych modelov genAl. Ich kreativne vyuzivanie mnohokrat pripomina pracu s takymto informacnym

obrazom sveta vo ,vreckovom“ vydani:-)

282 SUTSKEVER, |. Sequence to sequence learning with neural networks: what a decade. [on-line]. [cit. 17.
decembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.youtube.com/watch?v=1yvBgasHLZs>

283 SUTSKEVER, |. Sequence to sequence learning with neural networks: what a decade. [on-line]. [cit. 17.
decembra 2024].
Dostupné na internete: <https://www.youtube.com/watch?v=1yvBgasHLZs>
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osobitne v Castiach o agentoch Al a hybridnych systémoch);

* vyuzivanie syntetickych udajov, t.j. hladanie novych spbsobov, ako generovat

tréningové data pre vylepSovanie modelov Al;

» dalSi pokrok smerom ku komplexnému rozhodovaniu genAl (myslenie System2), Ci
uz vylepSovanim pokrocCilého spracovania promptu v strome moZznosti alebo

prechodom k logickému mysleniu (na sp6sob napr. logiky prvého radu).

K Gvahe llyu Sutskevera by sme mohli doplnit’ eSte jeden sucasny trend, resp. spbésob, ako
sa dostat k dalSim readlnym datam - ide o zdroje, ktoré su prepojené s datami
konkrétnych pouzivatelov a ktoré bezne nie su dostupné. Napr. integracia sluzieb Al
do operacnych systémov (MS Windows, Android,...), komunikatorov a kolaborativnych
nastrojov (WhatsApp, iMessages, Teams, Zoom,...), aplikacie pre nardbanie s médiami
(fotografie a video zaznamy v mobiloch) a pod. Ide o data, ktoré doteraz boli sucastou
sukromnych, niekedy aj E2E Sifrovanim chranenych komunikéacii a lokalnych, pripadne
stikromnych cloudovych UloZisk.?®

Viaceré, v tejto kapitole nacrtnuté moznosti vyvoja systémov Al maji evolucny
potencial smerovania ku skuto¢nej umelej inteligencii (AGIl). Su€asne sme vsak
uviedli vyhrady, pre€o a v ¢om su tieto moznosti nedostatocné a bez dalSieho

zdasadného pokroku nas ku skuto€nej inteligencii neprivedu.

Co sa tyka blizkej budicnosti, Sutskever je presvedceny, e budlce systémy umelej
inteligencie sa budd kvalitativne liSit od dneSnych modelov v niekolkych klacovych
ohladoch:?%

284 S konkrétnymi pokusmi sa v poslednom case ,roztrhlo vrece”, napr.:
Gemini can read and act on your phone, messages, and WhatsApp — even if you've turned "Gemini
Apps Activity" off. [on-line]. [cit. 28. juna 2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/WireMin/status/1937766318947844220>
Osobitne pre tzv. personalizované systémy Al a osobnych agentov je treba umoznit pristup k osobnym,
Castokrat dovernym a citlivym datam, t.j. prakticky ku kompletnej datovej stope osoby.
Powering Safe, Personalized Galaxy Al Experiences. [on-line]. [cit. 10. jula 2025].
Dostupné na internete: <https://news.samsung.com/global/your-privacy-secured-inside-the-tech-

powering-safe-personalized-galaxy-ai-experiences>

285 SUTSKEVER, I. Sequence to sequence learning with neural networks: what a decade. [on-line]. [cit. 17.
decembra 2024].

Dostupné na internete: <https://www.youtube.com/watch?v=1yvBgasHLZs>
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* budl mat skuto¢né schopnosti: nebudu sa len riadit’ pokynmi, ale budu sledovat

svoje vlastné ciele;

* budu skutoCne uvazovat: pbjde o prechod od porovnavania vzorov k logickému

mysleniu;

* dokazu sa lepSie ucit: budu schopné chapat pojmy na zaklade obmedzenych
adajov;

e budd mat sebauvedomenie: bud( mat’ vnatorny model seba samého;?%

* budud nepredvidatelné: ¢im viac budu uvazovat, tym tazSie sa budu dat’ predvidat.

Viaceré z uvedenych klu€ovych vlastnosti atakuju tzv. koncepc&né prelomy na ceste k AGlI,
ktoré diskutujeme v 5. kapitole a v ktorej si aj ukaZzeme, Ze problematika AGI je ovela

komplexnejSia.

Symbolickym zavfSenim naSej Uvahy o generativnych technoldgiach umelej inteligencie by
mohol byt — obrazne povedané — navrat k Cloveku, nakolko aktualne vyskumy poukazuju
na ludska adaptaciu, ktora odomyka potencial systémov genAl. Viaceré oblasti
implementacie generativnych systémov sprevadzala faloSna premisa: ako budld modely

umelej inteligencie stale vykonnejSie, vymizne potreba ludskych zru¢nosti pri ich riadeni.?®

Avsak napriklad Stadia Eamana Jahaniho a kol. s ndzvom ,As Generative Models
Improve, People Adapt Their Prompts® (Ako sa generativne modely zlepSuju, ludia
prispésobuju svoje vstupy) prinasa presvedcivé experimentalne dokazy, ktoré to
vyvracaji.?®® Prostrednictvom rozsiahleho experimentu vyskumnici dokazali, Ze vztah
medzi ludmi a pokro€ilou umelou inteligenciou nie je zaloZeny na zniZovani
ludského vkladu, ale skér na ,koadaptivhom tanci“, v ktorom ludia intuitivne

rozvijaju svoju komunikaciu a zruénosti, aby odomkli nové schopnosti vyspelych

286 Sebauvedomenie vyjadrené ako schopnost’ mat’ vnutorny model seba samého je sice elegantné,
resp. popisne spravne, ale su¢asne extrémne zjednodusujlice a bez realnej cesty ponajprv
k pochopeniu a nasledne ku komplexnému technologickému uchopeniu tohoto fenoménu.

287 Niektori technoldgovia predpovedaju buduicnost, v ktorej bude umela inteligencia taka zruéna
v interpretacii zamerov, Ze Specializovana prax ,prompt engineering” (riadenie umelej inteligencie) sa
stane zastaranou.

288 JAHANI, E., MANNING, B.S., ZHANG, J. As Generative Models Improve, People Adapt Their Prompts.

[on-line]. [cit. 12. oktobra 2025].
Dostupné na internete: <https://arxiv.org/abs/2407.14333v2>
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modelov. Hlavné zistenia Stadie — Ze pouZivatelia piSu zloZitejSie prompty pre lepSie
modely a Ze tato adaptacia spravania predstavuje takmer polovicu narastu vykonu —
naznacuju, Zze prompty zostanu kld¢ovym mechanizmom pre vyuZitie plného potencialu
suCasnych systémov genAl. Dokonca sa ukazalo, Ze ak fudsky vklad bol nahradeny
pokrocilymi asistencnymi sluzbami (tieZ realizovanymi pomocou Al;-), schopnost’ efektivne

vyuzivat schopnosti vyspelych modelov dramaticky poklesla.?®

| tato Studia velmi presvedéivo vyvracia tvrdenie, Ze ludské zrucnosti budu v ére
pokrocilej umelej inteligencie irelevantné, a tieZz nacrtava obraz ,dynamiky
synchronizovaného kroku®, v ktorej ludska vynaliezavost a technologicky pokrok postupuju
spolo¢ne.®® Ako sa modely zlepsuju, vytvaraju novy potencial a l'udia prispdsobuju
svoj jazyk a stratégie, aby tento potencial vyuzili. Pokrok generativnej umelej
inteligencie zdaleka neznehodnocuje prompting, ale javi sa, Ze ho eSte viac zd6raznuje,
pretoZze je primarnym rozhranim, prostrednictvom ktorého sa objavuja a vyuZivaju nove
schopnosti. Studia presvedivo argumentuje, e prompting zostane klaéom, ktory
odomkne dalSiu generdciu systémov genAl, a zruénost’ v jeho pouzivani bude
rozhodujicim faktorom, uréujicim schopnost’ profitovat' z transformac€nej sily

tychto nastrojov.?*

289 PEREZ, C.E. The Lock-Step Dance: How Human Adaptation Unlocks Al's Potential. [on-line]. [cit. 12.
oktébra 2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/IntuitMachine/status/1959251441924608074>

290 Viaceré testy (konané napriklad aj na UK v Bratislave) poukazuju na zavislost' kvality vystupov
od formy, sposobu a kvality zadavanych promptov. Ten isty model genAl dava vystupy réznej kvality
v zavislosti od formulacie vstupného promptu, resp. celého zadania.
Napr. kvalita vystupu moze rast' s nasledovnymi zmenami v prompte: jednoduché zadanie Glohy ->
zadanie so ziadostou, aby model opisal kroky, ktoré pri rieSeni vykonava -> zadanie ziadajuce, aby
model rieSil tlohu komunikaciou viacerych expertov,...
Z vysledkov dedukujeme, Ze r6zne formy zadania aktivujui iné ¢asti datového priestoru modelu,
v ktorych akoby platili iné geometrické vztahy (v ramci vektorizacie a transforma¢nych matic),
urcujuce kvalitu a komplexnost’ odpovedi. Je to v zasade vyjadrenie skuto¢nosti, Ze miesto cieleného
myslenia sa model na zaklade konkrétnych promptov len pohybuje v rdznych €astiach svojho datového
priestoru.
TAKAC, M. Moderna umela inteligencia: Co je v Ciernej skrinke? [on-line]. Prednaska na FMFI UK,
3.10.2025. [cit. 12. oktébra 2025].
Dostupné na internete: <https://fmph.uniba.sk/detail-novinky/back_to_page/fakulta-matematiky-fyziky-a-

informatiky-uk/article/seminar-odi-martin-takac-3102025/>

291 PEREZ, C.E. The Lock-Step Dance: How Human Adaptation Unlocks Al's Potential. [on-line]. [cit. 12.
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1.9. Striedanie roénych obdobi a najblizSia predpoved’ pocasia

Skusme spravit malu retrospektivu vyvoja umelej inteligencie. Roky po Dartmouthskom
seminari ubiehali a velmi optimistické predpovede o pokroku vo vyvoji systémov umelej
inteligencie sa nenapifiali.?> S vy&erpanim potencialu konkrétnych vtedaj$ich poznatkov
v oblasti Al a schopnosti dobovej techniky preto velmi rychlo prichadzalo k strate nadSenia

i utlmeniu investicii do tejto oblasti.

Vyvoj bol udrziavany v zasade len v ramci zakladného vyskumu viacerych univerzitnych
centier a pokroku v pribuznych oblastiach (napr. robotika a kybernetika, vypoctova
technika, datova a pocitaCova veda, v ramci priemyslu a vojenského vyvoja), z Coho tazila
aj velmi vagne ohraniCena oblast umelej inteligencie, ako sme uviedli na konci kapitoly
1.2. Vztah medzi datovou vedou, pocitaCovou vedou a umelou inteligenciou ako vednym

odborom vyjadruje schematicky obrazok ¢. 13.

Obr. €. 13: Vztah medzi datovou vedou, pocitacovou vedou a umelou inteligenciou.

| napriek Utimu ovocim zakladného vyskumu a pokroku v pribuznych oblastiach bol posun

e <

oktébra 2025].
Dostupné na internete: <https://x.com/IntuitMachine/status/1959251441924608074>

292 Viac o optimistickych predpovediach a predikciach hlavnych protagonistov uvddzame v poznamke €. 74.
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posun sa nasledne staval Startérom nového entuziazmu a zaujmu o umelu inteligenciu,
prichadzali nové pozitivhe predikcie, ktorych désledkom bol i dalSi prisun investicii
a podpory pre tato oblast. A po vyCerpani potencidalu daného posunu znovu nastaval

utim...

Toto — az takmer do poslednej dekady viac menej pravidelné — striedanie aktivheho

rozvoja a utimu v oblasti umelej inteligencie sa nazyva aj striedanie ro€nych obdobi:

» jar umelej inteligencie (Al spring) — obdobie prekotného rozvoja, ktoré Startuje
novymi ideami a pokrokom vo vyskume, €oho ovocim su predikcie prevratného
pokroku vo vyvoji systémov Al, Castokrat sprevadzané medialnym boomom
a naslednym prilevom Statnych dotécii i rizikového kapitdlu do akademického

badania i komer¢nych startupov.

* zima umelej inteligencie (Al winter) — prevratny pokrok neprichadza, vysledky sice
sU, no vobec nespifiaju extrémne ocakavania. Prilev financii a kapitalu ustava,

startupy krachuju a akademicky vyskum sa spomaluje a obmedzuje.

Uvedeny vzor sa vo vyvoji umelej inteligencie v rozlicnych podobach opakoval v pat az

desatro¢nych cykloch.?®

S velkym pokrokom vo vyvoji algoritmov  vychadzajucich zo  Statistickych
a pravdepodobnostnych teérii, ktoré umoznili rozvoj strojového ucenia, v sucasnosti
postupne prisSlo — az na niekolko Specifickych oblasti — k odmietnutiu symbolickych
systémov Al** a velkému nastupu neurénovych sieti a strojového ucenia. V poslednych
dvoch desatroCiach tak striedanie ro€nych obdobi realne prebieha uz len v rémci
vlastnych cyklov vyvoja subsymbolickych systémov Al, kedZe viackrat sa ukazalo, Ze
na rieSenie skutocnych problémov realneho sveta su aj moderné systémy strojového

ucenia prikratke...

V poslednej dekade mozno diskutovat o dalSom vyvoji umelej inteligencie i z pohladu

tychto vyvojovych cyklov.

293 Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 34.
Autorka dokonca spomina, Zze v ¢ase ukoncenia jej vysokoSkolského Studia (1990) sa vyvoj Al nachadzal
tak hlboko ,v zimnom obdobi“, az je radili, aby do profesného Zivotopisu v ramci ziadosti o zamestnanie
umeld inteligenciu vbbec neuvadzala.

294 Odmietnutie bolo €asto sprevadzané deSpektom zhmotnenym do oznacenia symbolickej Al ako GOFAI

(podla Douglasa Hofstadtera ide o skratku pre good old old-fashioned Al).
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Umela inteligencia v sucasnosti zaZiva nebyvaly rozmach, dynamicky vyvoj, extrémny
rozsah praktického aplikovania jej systémov, SpiCkové zabezpec€enie vyskumu a vyvoja,
spoloCenskl akceptaciu i prehnané medialne pokrytie a o€akavania. Vyzera to skoro ako

definicia jarnej fazy Al.

Na druhej strane vSak treba povedat, Ze aktualne velké pokroky su len v malej miere
dosledkom — nazvime to — revolu¢nych zmien v Al (mézme takto CiastoCne uvazovat
0 generativnych systémoch Al a ich celospoloCenskej akceptécii), kedZze vo velkej miere
ide len o evolucny vyvoj existujucich metéd a ich sofistikovanych kombinacii,
technologicki podporu z inych oblasti (hlavne rozvoj informacnych a komunikacnych
technoldgii, osobitne vysokovykonnych systémov), dostupnost extrémne velkych
datasetov a vytrénovanych modelov genAl, atd. Prevratny pokrok v podstatnych

~ (0

aspektoch, ktorymi myslime vytvorenie vSeobecnej umelej inteligencie ,aspon” na arovni
HLAGI, vSak neprichadza. Ak by sa teda rozvoj su€asnych systémov Al (predovSetkym

genAl) spomalil alebo vyCerpal, mohlo by to skér pripominat prvé zimné mrazy...

KedZe miera akceptacie a adaptacie systémov Al v modernej spoloCnosti presiahla
hranicu, za ktorou je tazké si predstavit navrat spat’ (Cim by mohlo byt napriklad zlyhanie
generativnych systémov alebo zmena priorit rozvoja vedomostnej spolo¢nosti a Industry
4.0) a kedZe v niektorych aspektoch trochu plocha krivka zakladného vyskumu a vyvoja
systémov Al je sucCastou permanentného technologického pokroku, ktory celkovo v oblasti
rozvoja vedy, techniky, objemu dat a znalosti dosahuje takmer exponencialny rast,®°
dovolime si predpokladat, Ze na aktualny a buduci vyvoj v oblasti umelej inteligencie
uz nebude mozné v plnej miere aplikovat’ striedanie jarnych a zimnych obdobi.
Vyskum a vyvoj systémov Al bude neustidle pod tlakom prakticky vSetkych

spoloéenskych oblasti, v ktorych sa Al v suéasnhosti vyuziva.

Pozorny &itatel uréite vnima, Ze spochybriujic pokradovanie vyvojovych cyklov sme skizli
len do oblasti ANI, t.j. k Uzko Specializovanym systémom (slabej) umelej inteligencie,

ktorym sa v sucasnosti neuveritelne dari.

Inak to vS8ak mdzZe byt s AGI, teda so skuto€nou umelou inteligenciou, ktor4 sa stava

295 SANTAVY, Analyza virtuélneho sveta v kontexte naboZenskej formécie, pésobenia a Zivota Cirkvi, [on-
line], s. 20, 25, 31, 34. [cit. 7. januara 2022]. Dostupné na internete:
<https://peter.santavy.cloud/data/uploads/docs/analyza_virtualneho_sveta v_kontexte nabozenskej_for

macie_posobenia_a_zivota_cirkvi.pdf>
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definitivnou métou stcasného zakladného vyskumu v oblasti Al.?*® Tu si vyvoj nedovolime
predpovedat, kedZe na jednej strane principialny prelom vo vyvoji metdd umelej
inteligencie nenastava, na strane druhej vSak vylepSovanie a kombinacia sucasnych
technik, medzi ktoré patri aj nastup generativnych systémov Al — osobitne modely
s rozumnym a kolaborativnym uvazovanim, systémy Al agentov, extrémne velké datasety,
vypoctové systémy s vykonom prispésobenym priamo pre aplikacie umelej inteligencie
i vSeobecny vedomostny a vyskumny potencial mézu v kombinacii s novymi objavmi velmi
lahko viest' aj k pripadnej skokovej zmene a vyvojovému prelomu, resp. k jednému alebo

viacerym koncep€nym prelomom, ktoré diskutujeme v 5. kapitole.

V ramci takmer sedemdesiatich rokov badania a snah o vytvorenie vSeobecnej umelej
inteligencie mnohi vedci a vyskumnici viackrat takmer opustili ideal AGI. V sucasnosti —
ked sa debata o umelej inteligencii stala sucastou hlavného spoloCenského prudu — sa
mnohym tento ideal javi ako samozrejmy. Predpokladame, Ze len niekolko rokov bude
stacit, aby sme videli, ktoré tendencie prevaZzuju: ¢i optimizmus pretrvava, alebo fenomén
AGl sa v ramci pokracujuceho vyskumu bude javit ako ovela sofistikovanejsi,

komplexnejSi a narocnejSi nielen na realizaciu, ale hlavne na uchopenie a pochopenie.
1.10. Jednoduché veci su t'azké

Nadvazujuc na predchadzajucu kapitolu treba povedat, Ze v urcitej miere nep6jde o ni¢
nové, kedZe suCastou kazdej zimy umelej inteligencie bolo zistenie, akym velkym
problémom pre systémy Al je schopnost realizacie niektorych veci. Patdesiat rokov
od konferencie v Dartmouthe to John McCarthy vyjadril slovami: ,Al bola tazSia, ako sme
si mysleli“.?®” A Marvin Minsky uz ovela skor poznamendva, Ze vyskum v oblasti umelej

inteligencie odkryl ddleZity paradox: ,Jednoduché veci su tazké“*®, kedZe rieSenie

296 Filozofi umelej inteligencie, Vincent Miller a Nick Bostrom zverejnili v roku 2013 prieskum vykonany
medzi vyskumnikmi Al, v ktorom mnohi vyjadrili 50% Sancu na dosiahnutie umelej inteligencie na Urovni
Cloveka do roku 2040.

MULLER, V. C., BOSTROM, N. Future Progress in Atrtificial Intelligence: A Survey of Expert Opinion. In:
Fundamental Issues of Artificial Intelligence. Cham. Switzerland: Springer International, 2016, 555-72.
Treba vSak poznamenat, Ze s nastupom a hlavne aktualnym rozvojom genAl sa predikcie skracuju —

mnohi s nadSenim o€akavaju prichod HLAGI uz do roku 2030.

297 MOEWES, C., NURNBERGER, A. Computational Intelligence in Intelligent Data Analysis. New York:
Springer, 2013, s. 135.

298 MINSKY, M. Society of Mind. New York: Simon & Schuster, 1986, s. 29.
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uloh, ktoré sa Cloveku zdaju byt jednoduché, je pre umela inteligenciu velmi
naro€¢né. A naopak to, ¢o je pre Cloveka extrémne naro¢né, dokazu systémy Al

zvladat’ velmi dobre.?®®

Povodné ciele vyvoja umelej inteligencie — pocitaCe, ktoré dokdzu s nami komunikovat
[udskou recCou, vedia popisat, ¢o ,vidia“ kamerou, ,chapu“ koncepty na zaklade len
niekolkych prikladov — to vSetko su veci, ktoré malé dieta polahky zvlada, no pre Al su

L4

ovela tazSie, ako napr. komplexné diagnostika choroby, vitazstvo v Sachu alebo v Go
nad najlepSimi  fudskymi Sampionmi alebo rieSenie sofistikovaného algebraického

problému,3% 30

Minsky to vyjadril slovami: ,Vo vSeobecnosti si najmenej uvedomujeme to, o nasa mysel
robi najlepsie.“** A Sparsh Chadha dodava: ,Stroje ... dokadZu vykonavat len Ulohy,
na ktoré boli vytrénované. Vdaka naSej schopnosti dynamického myslenia a zdravému
rozumu vyrazne prevySujeme stroje. Bez ohladu na to, ako velmi natrénujeme naSe
modely, na kolkych tréningovych cykloch trénujeme naSe stroje, stale existuje priestor
neistoty, ktory by sa dal ¢lovekom velmi jednoducho vyrieSit, ale umela inteligencia by

zlyhala, pretoze jej chyba schopnost’ zdravého rozumu.“*%

Ide o skusenost’ sprevadzajucu celé desatroCia vyvoja umelej inteligencie, ktord nam
pripomina, ako komplexna a subtilna je ludska mysel a o vSetko je na ceste k AGI eSte

pred nami.

299 Kognitivny vedec Steven Pinker to vyjadruje celé: ,, The hard things are easy, but the easy things are
hard.*
TROTT, D. The hard things are easy, but the easy things are hard. [on-line]. [cit. 8. januara 2022].
Dostupné na internete: <https://www.campaignlive.com/article/hard-things-easy-easy-things-hard/
1498154>

300 MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 33-34.

301 Ide o tzv. Moravcov paradox, ktory bol jednym z vysledkov vyskumu Hansa Moravca, Rodney Brooksa
a Marvina Minského v osemdesiatych rokoch.
MORAVEC, H. Mind Children: The Future of Robot and Human Intelligence. Cambridge, Mass.:
Hardvard University Press, 1988.

302 MINSKY, Society of Mind, s. 29.

303 CHADHA, S. “Common Sense” is the Dark Matter of Artificial Intelligence. [on-line]. [cit. 4. februara
2022].

Dostupné na internete: <https://hackernoon.com/the-dark-matter-of-ai-common-sense-is-not-so-

common>
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Jednou z podmienok zvladnutia pre €loveka jednoduchych, ale pre Al naroénych
veci je prechod od systémov, ktoré sa javia ako inteligentné (napr. systém Al
na jazykovy preklad, systém na detekciu a popis objektov zosnimanej scény a pod.)
k systémom, ktoré su inteligentné (Al systém, ktory rozumie prekladanému textu,
systém, ktory chape obsah zosnimanej scény a pod.).*** Rozumiet' a chapat slvislosti — to
sa uz prakticky priblizujeme k schopnostiam vSeobecnej a silnej umelej inteligencie (AGI).

Prakticky vo v3etkych strategickych oblastiach rozvoja umelej inteligencie je AGI tizenym
cielom, kedze jej schopnosti by umoznili rieSit problémy na Uplne inej trovni. V kombinacii
s technologickymi mozZnostami sucasnej informatizacie a automatizacie sa potencionalne

schopnosti AGI javia ako Uzasné.

Napr. analyza cestnej premavky na zaklade vSetkych dostupnych senzorov autonémneho
vozidla — teda schopnost fudského komplexného vnimania, ktora by bola spojena
s vizualnymi, zvukovymi, radarovymi, lidarovymi, atd. senzormi a zaroven by na zaklade
chapania aktualnej dopravnej situacie umoznovala extrémne rychle a presné reakcie

v priamej interakcii s elektronickym ovladanim vozidla.®%

Tieto predpokladané Uzasné moznosti idu tiez ruka v ruke s vyzvami, ktoré boli v oblasti
rozvoja systémov umelej inteligencie pomerne dlho na okraji zaujmu — eticky rozmer
¢innosti strojov: ako ho definovat, ako ho realizovat, ako fixovat poZadované

vlastnosti a ako ich aplikovat do predmetu €innosti daného systému umelej inteligencie.

Etika systémov umelej inteligencie je v su¢asnosti uz pomerne zavedena oblast’ vyskumu
Al. U AGI vsak nejde len o etiku vyvoja, nasadenia, prevadzkovania a vyuZivania
systémov umelej inteligencie, ale priamo o eticky rozmer nezavislého

a autonémneho dosahovania cielov v ramci €innosti tychto systémov.
1.11. Transhumanizmus a umela inteligencia — tandem i superi

Koketovanie s mySlienkou AGI a tuzba po vytvoreni skutocnej, dokonca az uvedomelej

umelej inteligencie je Casto konfrontovana s inteligenciou Cloveka. V optike problémov,

304 Pozri poznamku €. 64 a suvisiaci text v kapitole 1.1.

305 Sucasné autondmne systémy st mnohokrat velmi pomalé a nedokonalé, ak sa maju rozhodovat' napr.
v situacii zlozitej krizovatky (napr. autopilot na beznej cestnej komunikacii), alebo dostato¢ne vykonné,
avSak bytostne zavislé na externych podpornych technol6giach (napr. Specialny autopilot taxikov

v &inskom Sen-Eene/Shenzhene zavisly od miestnej infrastruktdry).
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ktoré zahffia vyvoj AGI a v obavach z disproporcie medzi skuto€nou umelou a ludskou
inteligenciou, sa mnoho vedcov a futurolégov zaobera myslienkami transhumanizmu, t.j.
futurologickym a filozofickym konceptom, ktory pojednava o moznostiach transformacie
Cloveka prostrednictvom vyuZzitia modernych technolégii. Je to pohlad do buddcnosti, ktory
je zaloZzeny na premise, Ze ludia vo svojej su€asnej podobe nereprezentuju koniec vyvoja,

ale iba jeho ranu fazu.>®

V zdsade mézeme uvazovat o dvoch z&kladnych rozmeroch vztahu medzi umelou

inteligenciou a transhumanizmom:
* integracia systémov Al a Cloveka
* konfrontacia s Al, existencialne riziko vyplyvajuce z pokrocilej umelej inteligencie

Zavadzanie prvkov umelej inteligencie zahffia aj asistencné technoldgie, ktoré zvysuju
kvalitu Zivota, od tych jednoduchych, napr. implementacia prvkov rozSirenej reality
(augmented reality) v ramci réznych nositelnych zariadeni (wearables), az po ovela
sofistikovanejSie, napr. pripojenie robotickych konCatin na nervovu sustavu

hendikepovaného c¢loveka®’. V tomto kontexte sa pre cast vyskumu javi atraktivnou

306 Transhumanizmus je futurologicky a filozoficky koncept, ktory sa zaobera moznostami transforméacie
Cloveka prostrednictvom vyuzitia modernych technolégii. Ide o filozofické a intelektualne hnutie, ktoré
obhajuje zlepSenie ludského stavu vyvojom a spristupnenim sofistikovanych technoldgii, ktoré dokazu
vyrazne zvysit dizku a kvalitu Zivota i kognitivne schopnosti. Transhumanisticki myslitelia skamaju
potencialne vyhody a nebezpecenstva vznikajlcich technolégii, ktoré by mohli prekonat’ zadkladné ludské
obmedzenia, ako aj etiku pouZivania takychto technolégii.

MERCER, C., TROTHEN, T. J. Religion and Transhumanism: The Unknown Future of Human
Enhancement. Praeger, 2014.

Niektori transhumanisti sa domnievaju, Ze ludia sa nakoniec budd méct premenit na bytosti

so schopnostami tak vyrazne rozSirenymi oproti si¢asnému stavu, Ze si zaslizia oznacenie post-
humanne bytosti (pojednava o tom samostatny komplexny futuristicky smer oznacovany ako

posthumanizmus).

307 Elon Musk v ramci svojich vizionarskych aktivit (Neuraling Corporation) vytvara rozhranie medzi
mozgom a pocitacom pre rozSirenie moznosti €loveka, ako napr. integracia robotickych koncatin,
alebo prepojenie ludského mozgu a umelej inteligencie pre dosiahnutie symbiozy, ktord by sme polahky
mohli zaradit' do oblasti transhumanizmu.

Neuralink - Breakthrough technology for the brain. [on-line]. [cit. 31. jula 2025].
Dostupné na internete: <https://neuralink.com/technology/>

Neuralink [on-line]. [cit. 5. augusta 2020].

Dostupné na internete: <https://en.wikipedia.org/wiki/Neuralink>
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myslienka prepojit vhodné systémy z umelej inteligencie s telom a nervovou sustavou
¢loveka.*®® Osobitne, ak na jedne strane dosahujeme pomerne velké Uspechy vo vyvoiji
ANI, no sucasne sa len méalo posuvame k dosiahnutiu méty AGI.

KedZe jednou z tém a oblasti transhumanistického vyskumu je snaha ochranit' [udstvo

pred existenénymi rizikami,*®

ako je napriklad jadrova vojna alebo zrazka s asteroidom,
smerovanie k vSeobecnej a uvedomelej umelej inteligencii spojené s rizikami, ktoré jej
potencial mbze v sebe ukryvat, viedli transhumanisticki scénu aj k vnimaniu

existencialnych rizik vyplyvajlcich z pokrocilej umelej inteligencie.?'°

V rdmci (nielen) konfrontacie fudského bytia s Al transhumanistické vylepSovanie zahfia
rozlicné vedné oblasti — genetiku, bioldgiu a medicinu, psychologiu, ... — ktoré nemusia

priamo suvisiet umelou inteligenciou.?*

Ak by sme len v Uzkom kontexte tejto publikacie chceli uchopit’ etické vyzvy spojené

s transhumanizmom??, iSlo by o:

308 Treba povedat, Ze okrem invazivneho pristupu priameho prepojenia, ako je to v pripade Muskovho
Neuralingu, rozvija sa i neinvazivny pristup, ktory s technologickym rozvojom senzorov a systémov Al
v stCasnosti prind3a zaujimaveé vysledky.

309 ,Elon Musk uz dlho hovori, Ze umela inteligencia bude musiet ludské schopnosti skér rozSirovat, nez
S nimi sutazit, aby sa vyhla hrozivej budicnosti.”
FERRIS, R. Elon Musk thinks we will have to use Al this way to avoid a catastrophic future. [on-line]. [cit.
24. januara 2022].
Dostupné na internete: <https://www.cnbc.com/2017/01/31/elon-musk-thinks-we-will-have-to-use-ai-this-

way-to-avoid-a-catastrophic-future.htmi>

310 BOSTROM, N. A history of transhumanist thought. In: Journal of Evolution and Technology. [on-line].
2005, zv. 14, vyd. 1. [cit. 8. januara 2022].

Dostupné na internete: <http://www.nickbostrom.com/papers/history.pdf>

311 Ide napriklad o vojenské vylepSenia typu ,skin-in“, teda o technoldgie, ktoré modifikuja ludski biolégiu
alebo ju vyuZivaja neStandardnym spdsobom, aby Cloveku zabezpecili schopnosti, ktoré nema, alebo
dostali ich na aroven daleko presahujucu mieru bezného Cloveka. Medzi tieto technoldgie patria
kognitivne zosilfiovace, metabolickd podpora (premena krystalickej celulézy na glukézu, blokovanie
myostatinu, cvicebné pilulky, Peek Soldier Performance, resp. neurochemické latky, hormonalne
kokteily), génové terapie, vakciny proti bolesti a pod.

THURZO, V., Vivoda, M., REIMER, T, Man and Machine, Dublin: International scientific board of catholic

researchers and teachers in Ireland, 2023. s. 60-130.

312 Hovorime o vyzvach spojenych priamo s Al, nie s celym rozsahom problémov tykajucich sa

transhumanizmu.
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* problematiku externych technologii Al (tzv. ,skin-out®), ktoré zahfhaju pokrocilé
nastroje Al, nositelné zariadenia (waerables) a ich kombinaciu vo forme zariadeni

rozSirenej reality (augmented reality);*

* problematiku implantatov, ktoré bud medicinsky obnovuju (napr. neuralink
implementovany ochrnutému c¢loveku) alebo umelo vylepSuju (augmented human)
schopnosti Cloveka (z pohladu etiky ide o dva diametralne odliSné spésoby
vyuzitia);

* viziu prepojenia plne funkénych pokrocilych systémov Al a ludského mozgu, ¢o by
zahfnalo problémy oscilujuce medzi vyzvami spojenymi s etikou uvedomelej umelej
inteligencie a psychologiou, filozofickym a legislativnym pohladom na definiciu
ludskej osoby, moralnymi aspektami i vierou postmoderného c¢loveka.

Javi sa, Ze aktualny vyvoj v oblasti modernych systémov Al stéle viac zahffia problematiku
zariadeni z oblasti ,skin-out* technoldgii a implantovanych zariadeni. VylepSenia ¢loveka
na uarovni koexistencie s pokroCilymi systémami Al (napr. na urovni BAGI/HLAGI) su

v sucCasnosti skor futurologickou zalezitostou.

KedZe pokrocilé nastroje Al, nositelné zariadenia a poniektoré zariadenia rozSirenej reality
su spolocensky Siroko akceptované a postupne sa stavaju predmetom bezného
kazdodenného vyuzivania, pri masivhom prieniku tychto systémov Al do realneho
Zivota treba ratat s mozZnym vplyvom transhumanistickej filozofie, ako napr.
s mravnym redukcionizmom a relativizmom, s faloSnou premisou, Ze technické
vylepSovanie“ Cloveka v kontexte umelej inteligencie vedie k jeho kultrnemu i moralnemu

zlepSovaniu®**, materialistickému a technokratickému chapaniu Stastia a naplnenia,"

313 Ide o problémy suvisiace s vplyvom virtualneho sveta na Zivot ¢loveka a spolocnosti, teda problémy
tykajuce sa slabej umelej inteligencie, ktoré su analogické problémom s ostatnymi aspektami
informacnych technolégii, kybernetického priestoru a virtualneho sveta.

SANTAVY, Analyza virtualneho sveta v kontexte naboZenskej formacie, pésobenia a Zivota Cirkvi, [on-
line], s. 25-47. [cit. 8. januara 2022]. Dostupné na internete:
<https://peter.santavy.cloud/data/uploads/docs/analyza_virtualneho_sveta v_kontexte_nabozenskej_for
macie_posobenia_a_zivota_cirkvi.pdf>

314 STRAHOVNIK, V. Virtues and transhumanist human enhancement. In: PETROUSEK R., ZALEC B.,
eds. Transhumanism as a Chalange for Ethics and Religion. 2021, s. 37 — 44,

315 Transhumanist Declaration. [on-line]. [cit. 26. januara 2022].

Dostupné na internete: <https://hpluspedia.org/wiki/Transhumanist_Declaration>
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s faloSnym rovnostarstvom s odovzdanim vlady superpocitacom (~umelej inteligencii)®*
a s pokrivenym vnimanim eschatologickej roviny viery v kontexte transfigurizmu, t..

nabozenského transhumanizmu.3*’
1.12. Sucasnost’ — umela inteligencia ,,na koni*

V sucasnosti sme svedkami enormného rozmachu vo vyvoji, tvorbe, realizacii, nasadeni,
poskytovani i vyuzivani technolégii umelej inteligencie. Tento rozmach stoji na viacerych

pilieroch, ktoré st ovocim sucasného rozvoja informacnej spolo¢nosti:

* pokrok vo vyvoji metdéd a systémov umelej inteligencie, osobitne v oblasti

neurénovych sieti a generativnych systémov;

« existencia, pomerne jednoduché ziskavanie a bezprecedentna dostupnost?®

extrémneho mnoZstva Struktirovanych i nestruktirovanych dat;**

* moderné pristupy a pokrok vo vede i v jednotlivych odvetviach, ktoré vyzZaduju

adaptivne procesy schopné spracovavat obrovské kvanta dat;

* potreba automatizacie — rozvoj automatizacie smerujuci k potrebe autonémnych

systémov schopnych samostatnej adaptivnej cinnosti pri spracuvani velkého

316 LEE, |. Equalism: Paradise Regained. In: LEE N. (ed.). The Transhumanist Handbook. Springer, 2019,
S. 849 — 863.

317 Solidny nahlad do celej tejto problematiky v optike krestanského svetonazoru a Katolickej cirkvi uvadza
doc. Vivoda v svojom ¢lanku Transhumanizmus a Katolicka Cirkev.
VIVODA, M. Transhumanizmus a Katolicka Cirkev. In: Nové Horizonty. 2021, ro€. 15, €. 3, s. 121-128.
ISSN: 1337-6535, EAN 977133765400605

318 Uz v roku 2010 Erich Smidt, v tom ¢ase CEO Google, na konferencii Techonomy v kalifornskom Lake
Tahoe vyhlasil: ,V stcasnosti kazdé dva dni vyprodukujeme tolko informacii, kolko sme vytvorili od Usvitu
civilizicie az do roku 2003.“

SIEGLER, M. G. Eric Schmidt: Every 2 Days We Create As Much Information As We Did Up To 2003
[on-line]. [cit. 12. decembra 2021].
Dostupné na internete: <http://techcrunch.com/2010/08/04/schmidt-data/>

319 Senzorické systémy, pocitacové siete, digitalizacia, informatizacia vedy i technologickych procesov
a predovsetkym on-line priestor komunikacie a socialnych sieti st zdrojom velkého mnozstva dat.
,Big data“, ako sucast technologickej a informacnej revollcie, umoznili rozvoj viacerych v st€asnosti
dominantnych met6d umelej inteligencie, kedZe vdaka velkému mnoZstvu dat je mozné dostatocne
a relevantne trénovat systémy Al, aby boli pouzitelné v redlnom nasadeni.

Por. MITCHELL, Artificial Intelligence, s. 80.
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mnozstva nestruktdrovanych dat v konkrétnej oblasti;

* vyuzivanie nastrojov umelej inteligencie s nastupom generativnych systémov
smerujuce k prirodzenému ludskému spdsobu komunikacie a k aplikacii postupov,

ktoré maju potencial radikalne menit obsah i spdsob nasej prace;**

* moznost integrovat nastroje Al do Sirokého spektra pracovnych cinnosti az

po moznost' timovej kooperacie a nahradenia fudskych zamestnancov;

* jednoducha a lacna dostupnost nastrojov Al pre beznla populaciu a moznosti jej

vyuzitia v pracovnej, spoloCenskej i osobnej sfére.

Tieto piliere su sucastou tvoriacej sa a (v niektorych ¢astiach sveta) rozvijajucej sa
informa€nej a znalostnej spolo€nosti, ktora je sprevadzana paradigmatickou
zmenou: informacné technoldgie a data sa z roviny prostriedku dostavaju do roviny
kontextu spolo¢nosti az do tej miery, Ze na zaklade zmien v technoldgiach a vzhladom
na prevratny vedecky i technologicky pokrok sa meni medziludskd komunikacia

v esencialnej rovine, menia sa vztahy, meni sa spolo¢nost a principy jej fungovania.®**

Nastup a rozSirenie systémov umelej inteligencie patri k tejto zmene paradigmy,
pricom si dovolime tvrdit, Ze smerovanie k AGI a dosiahnutie systémov skutoc¢nej

umelej inteligencie by pre mnohych bolo jej haplnenim.

320 Konverzacné rozhranie generativnych systémov Al umoZziuje komunikaciu v beznom jazyku formou
dialégu a pokrocilej — akoby timovej — spoluprace medzi ¢lovekom a strojom, pri ktorej systémy Al mbZu
vykonavat komplexné Ulohy na pozadi tejto konverzacie.

321 SANTAVY, Analyza virtuélneho sveta v kontexte naboZenskej formacie, pdsobenia a Zivota Cirkvi, [on-
line], s. 19-20. [cit. 7. decembra 2021].

Dostupné na internete:
<https://peter.santavy.cloud/data/uploads/docs/analyza_virtualneho_sveta v_kontexte nabozenskej_for

macie_posobenia_a_zivota_cirkvi.pdf>
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