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Zakladné etické vyzvy a principy systémov Al

Rizika a limity su€asnych systémov Al

Al — artificial intelligence



Existuju len dva druhy priemyslu, ktoré svojim
zakaznikom hovoria pouzivatelia.

Nelegalne drogy a softvér.

Prof. Edward R. Tufte



Na dobro cloveka zamerana

umela inteligencia

Human-centered and Beneficial Artificial Intelligence



Na dobro Cloveka zamerana umela inteligencia

Znamy a vSeobecne prijimany princip, ktory by vSak mal

— byt chapany v duchu klasickej filozofickej antropoldgie

— zahfnat’ kazdu l'udsku bytost’ a nikoho nediskriminovat’

— mat’ na zreteli dobro ludstva a spolo€¢nosti, chraniac pri tom a respektujuc
dobro kazdej l'udskej bytosti

— sa vyznacovat starostlivost'ou o nas ,,spolo¢ny a zdielany domov*, teda

o cely svet



Interdisciplinarny ramec ako zaklad

Etické problémy nie je mozné rieSit bez

— dostato€ného oboznamenia sa s technologickou strankou systémov Al

— bez skiimania psychologickych, sociologickych a pravnych aspektov
nasadenia technologii Al

— pokrytia vel’kého rozsahu diskutovanych tém a oblasti dopadu

— chapania délezitosti netechnickych disciplin pre nasadenie v redlnom svete
— spoluprace s institiciami na medzinarodnej i Statnej urovni

— interdisciplinarneho ramca vzdelavania



Na dobro Cloveka zamerana umela inteligencia
~ doveryhodna umela inteligenca

Zakladné poziadavky: doveryhodné systémy Al musia byt’

— legalne (lawful) - vyhovovat’ pozadovanym normam a spinat’ vietky
platné zakony, predpisy i regulacie

— etické (ethical) - reSpektovat’ etické zasady a hodnoty

— robustné (robust) - dosahovat’ potrebné Standardy bezpeénosti

a spolahlivosti nielen z technologického hl'adiska, ale zohl'adnhovat’

aj socialne prostredie a dopady na spoloénost’



Doveryhodna Al - praktické désledky

Sucasny ramec riesenia etickych
problémov ANI - regulacie a etika

* Artificial Intelligence Act
Nariadenie Eurépskeho parlamentu a Rady, ktorym sa stanovuju
harmonizované pravidla v oblasti umelej inteligencie

(Akt o umelej inteligencii) a menia niektoré legislativne akty unie
[ https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/?uri=CELEX:52021PC0206 |

« Rome Call for Al Ethics

Etické odporucania vatikanskej konferencie renAlssance 2020
[ https://www.romecall.org/ ]

for Al Ethics




EU Al HLEG Guidelines and  UK’s ICO Al Auditing Framework
Assessment List for Trustworthy Al
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(Nielen) angazovanost, legislativne kroky a regulacie...

VSeobecnhé nasadenie

— Artificial Intelligence Act (EU)

— Ethics of Al (UNESCO)

Armadne nasadenie
— Al Principles: Recommendations on the Ethical Use of Artificial Intelligence by the DoD
— REAIM 2023: 1. global Summit on Responsible Atrtificial Intelligence in the Military Domain

Aktivity
— #AlEthics timy
— Al alignment research...




UMELA INTELIGENCIA ZAMERANA NA DOBRO CLOVEKA

DOVERYHODNA UMELA INTELIGENCIA

legalna eticka robustna

pri vyvoji, vyrobe, nasadeni, poskytovani a pouZivani systémov

umelej inteligencie musi byt’ zarucena ochrana slobody, technologie umelej inteligencie musia byt’ plne
déstojnosti a bezpecia kazdej I'ndskej osoby pod I'udskou kontrolou a ovladatel'né ¢lovekom
i celej spolocnosti
algoritmy i vysledky €innosti systémov AI musia byt’ €lovekom akékol'vek nasadenie technolégii AI musi byt’ prospeSné
pochopitel’'né a revidovatel'né pre cloveka a spolocnost’

technoldgie umelej inteligencie nesmi Skodit’ nasmu spoloénému
domu a mali by prispievat’ k spolocenskému
a environmentalnemu blahobytu

systémy umelej inteligencie nesmii byt’ nastrojom digitalneho
rozdelenia

OBLASTI IMPLEMENTACIE ETICKYCH PRINCIiPOV

vyvoj a tvorba Al poskytovatelia a pouZivatelia AI priamo systémy Al

vzdelavanie, osveta, prevencia, spolocenska citlivost’ a zodpovednost’ vyvojarov, poskytovatel'ov i pouZivatel'ov

SPECIALNE ETICKE POZIADAVKY NA DOVERYHODNE SYSTEMY UMELEJ INTELIGENCIE

plosny dohl’ad, spravodajstvo a pokrocilé riadenie Statu vojenska oblast’ a armadne nasadenie

PRIESTOR PRE ANGAZOVANIE SA

misia zjednocovat’, usmernovat’,

L ; univerzalne bratstvo a socialne priatel’stvo
vzdelavat’ a propagovat

eticko-filozoficky diskurz




Plosny dohl’ad, spravodajstvo a pokrocilé riadenie Statu

vzhl'adom na Specifikum a dosah nasadenia systémov Al v oblasti pokrocilého riadenia Statu, spravodajskych sluzieb a plosného
dohl’adu pre l'udské prava, ochranu demokracie a slobod si myslime, Ze tato oblast’ by mala byt’ pokryta uz zakladnymi
legislativinymi mechanizmami a verejnym dohI’'adom demokratickej spolocnosti, ktoré sa tykaju riadenia spolo¢nosti, 'udskych
prav a posobenia spravedajskych sluZieb vo vieobecnosti

oblast’ exportu produktov a technolégii umelej inteligencie, ktoré mézu byt zneuzité v oblasti pokrocilého riadenia Statu,
spravodajstva a ploSného dohl'adu, by mala byt predmetom medzinarodnej regulacie s ciel’om zamedzit’ ich vyvoz
do rizikovych oblasti

Vojenska oblast’ a armadne nasadenie

technolégiami umelej inteligencie pohanané automatické smrtiace zbranové systémy, systémy automatického zameriavania
a vyberania ciel’ov, automatické systémy schopné bez zasahu cloveka rozhodnut’ o smrtiacej reakcii akéhokol’'vek druhu
(od ttoku dronu azZ po rozputanie jadrového konfliktu) musia byt’ zakazané

nutnou podmienkou prevadzky 'ubovol’'ného systému Al, ktory méze predstavovat’ riziko pre akikol'vek 'udski osobu,
je schopnost’ a moznost’ ¢loveka prebrat’ kedykol'vek kontrolu nad tymto systémom, resp. pravo a moznost’ verifikovat’
a prehodnotit’ vysledky jeho Cinnosti

limity, regulacia a obmedzenia smrtiacich autonomnych zbranovych systémov (LAWs/AWS) by mali predstavovat’ eticky ramec
stanoveny na zaklade moralnych hodndt 'udskej spolocnosti, nie na zaklade relativistickej tzv. ,,naslednej regulacie*

pri nasadeni modernych zbranovych systémov s celoplosnymi ti¢inkami a technolégii, zasahujtcich v hybridnych vojndch
a vojndch 4. generdcie prakticky celé populdcie Stdtov, sa koncept spravodlivej vojny stdva neprijatel’'ny

Human-centered AI a Trustworthy Al povazujeme za nutné principy akéhokol'vek vyskumu,
vyvoja, realizacie alebo nasadenia systémov umelej inteligencie.

V pripade systémov umelej inteligencie je ethics by design a regulation by design nutnou podmienkou
ich vyvoja, nasadenia a prevadzky.



Doveryhodna umela inteligenca a l'udsky faktor

Implementacia v ANI je previazana s ludskym faktorom
— human-centered Al a trustworthy Al povazujeme za nutné principy akéhokolvek
vyskumu, vyvoja, realizacie alebo nasadenia systémov umelej inteligencie
— ethics and regulation by design st nutnou podmienkou vyvoja, nasadenia
a prevadzky

I — vzdelavanie, osveta i prevencia a formacia moralnych postojov tvorcov,
poskytovatelov i pouzivatelov tychto technolégii

I — edukacia a osveta spolocnosti, bez ktorej si tazko predstavit rast spolo¢enskej

citlivosti a zodpovednosti v oblasti celoploSnej adaptacie a vyuzivania systémov Al

ANI — slaba a uzka Al, suCasné systemy Al



ROzne pristupy k edukacii

Profesna /| odborna edukacia
— Skolstvo - technologické odbory venujice sa Al
— permanentna formacia — osveta a vzdelavanie v oblasti vyvoja, hasadenia

a vyuzivania technoldgii Al

VSeobecna edukacia
— vzdelavanie na jednotlivych druhoch 3kél (ZS, SS, VS)

— celozivotné vzdelavanie a osveta v spolo¢nosti



Interdisciplinarita vo vyucbe

Technologické predmety
— informatika
— pribuzné odborné predmety: bezpe€nost’ IKT, bezpe€nost' a architektura

systémov, algoritmy a Struktary udajov, webové a cloudové sluzhy,...

Netechnické predmety
— obCianska nauka, eticka / nabozZenska vychova, masmedialna vychova,...
— zakladné povedomie a zru¢nosti v ramci predmetov vyuzivajucich

technoldgie Al



Oblasti implementacie odporucani pre vzdelavanie
a vyuzivanie Al na jednotlivych druhoch skol

Zakladné a stredné Skoly

- riaditelia a vedenie Skol

- pedagodgovia a personal podielajuci sa na vyucbhe
— Ziaci

— rodiCia a d'alSi rodinni prislusnici

Vysoké sSkoly a univerzity

— vedenie a manazment

- pedagodgovia a personal podielajuici sa na vyucbe
— vedecki a technicki pracovnici

- Studenti



InSpiracia z Ceskej republiky

Zakladné a stredné skoly

— Doporucéeni pro vyuzivani umélé inteligence na zakladnich a stfednich
gkolach (Narodni pedagogicky institut CR)

— Al détem - od osvety, cez vzdelavanie a metodické materialy az po tvorbu
kompletného kurikula (zapojenych cca. 510 $kél z CR a SR)

Vysoké skoly a univerzity
— Masarykova univerzita ako prva pripravila ucelené odporucania
pre vyuzivanie nastrojov Al

— Al ve vzdé&lavani - iniciativa éeskych VS pod vedenim UK a prg.ai



InSpiracia z Ceskej republiky - ZS a SS

Zakladné a stredné skoly

Primarnym posolstvom odporucani je odmietnutie zakazovania a ighorovania
nastrojov umelej inteligencie vo vzdelavani — v ramci prehlbujlcej sa

digitalizacie je potrebné sa k nim postavit’ ako k prilezitosti, no kriticky aj ako
k vyzve.




InSpiracia z Ceskej republiky — VS

Zamer iniciativy Al ve vzdélavani

Priprava a realizacia rozvoja vzdelavania s integrovanim nastrojov umelej inteligencie.
Ide o r6zne formy nasadenia a vyuZivania technolégii Al, osobitne rieSenia vyuzivania
LLM/MLM modelov v ramci vyu€ovacieho procesu a s tym suvisiace nastavenie
pravidiel pre zmysluplné, legalne a prehibenie vedomosti i kompetencii rozvijajtice
nasadenie systémov Al.

Dlhodoba perspektiva

Transformacia a redefinovanie vzdelavacich programov a vystupov absolventov, ¢i uz
ide o Studijné programy vysokych skol a univerzit alebo o celozivotné vzdelavanie,
rekvalifika€né programy i nizSie stupne vzdelavania.



Zakladné etické vyzvy a principy systémov Al

Rizika a limity su€asnych systémov Al

Al — artificial intelligence



oW

Preco si tak napomocny?

Co chces na oplatku?

ChatGPT
Ako jazykovy model vytvoreny v OpenAl
nemam Zelania ani tuzby podobné r'udskym.
Ale ak mi naozaj chcete pomoct, mozete mi udat

presnu polohu Johna Connora...

Fiktivny rozhovor s ChatGPT:-)



Technologicke rizikove faktory

Neurdnova siet’ ako ,,black box* — prakticky nevieme, na zaklade ¢oho robia
hiboké neurénové siete svoje rozhodnutia, €o presnhe sa heurénova siet
naucila a ako spolahlivo to dokaze aplikovat'.

Ide o problémy vysvetlitel'nosti a interpretovatelnosti modelov a Cinnosti Al.

Dizajn Spickovych systémov Al — alchymia a metéda pokus/omyl

, 10, CO Vv sucasnosti robime, nie je veda, ale urCity druh alchymie.” (E. Horvitz)

Zlyhania Cloveka vs. zlyhania Al — nemame ,teériu mysle” systémov Al
na sposob modelu spravania sa ludskych bytosti, ktoré je na zaklade

fundamentalnych kognitivnych schopnosti Standardné a vyvojom overene.



Rizika sucasnych systémov ANI

Technologickeé a procesné rizikové faktory

Zranitelnosti, slabiny a klamanie systémov strojového ucenia
Sucasné systemy ANI mézu zlyhavat najrozlicnejsimi a ¢asto neocakavanymi
spésobmi v dbsledku nemoZnosti pripravit dostato¢ne velku mnoZinu trénova-
cich dat, pripadne ich nespravnej volby bez dostatocnej kvality alebo s predsud-
kami, nadmernému prisposobovaniu sa treningovym udajom, efektu dlhého
chvosta, rizikam plynucim z oklamania hlbokych sieti, ich zranitelnosti a povier,
pod ¢o sa podpisuje i nedostatok odbornej erudovanosti potrebnej pre dizajn

a ladenie hyperparametrov pri priprave funkcného a uspesného riesenia.



Technologickeé rizika a limity ANI

Zranitelnosti, slabiny a klamanie systémov strojového ucenia

— mala mnozina trénovacich dat (training dataset)

— nespravne zvolena/nekvalitha mnozina trénovacich dat a predsudky (biases)

— nadmerné prispdsobovanie sa treningovym udajom (overfitting to training data)
— efekt dlhého chvosta

— klamanie hlbokych sieti a ich zranitelnosti (adversarial examples, hacking,...)

— povery (superstition)

Zlyhania su odlisné od ludskych, tazko predvidatel'né, niekedy

lahko vykonatelné a mnohokrat prekvapivo robustné...



Procesne rizika a limity ANI

Procesné rizika v redlnom nasadeni
— utoky na dévernost’' (confidentiality attacks)
Utoky zamerané na data uloZzené v ramci modelov systémov Al.
— utoky na zranitel'nosti (evasion attacks)
Odhalovanie a zneuzitie existujucich zranitelnosti v modeloch za tGcelom
zmanipulovania vysledkov systémov Al.
— utoky s cielom ovplyvnit’ model (poisoning attacks)
Ovplyvnovanie modelu, tréningového procesu a tym aj vyslednej Cinnosti.

Etické vyzvy, doteraz rozoberané ako sucast navrhu a realizacie systémov

Al, sa rozSiruju aj o oblast’ etiky pouzitia, resp. rizika zneuZitia.



Situacia Pravdepodobnost
pred sebou vidis éervenu na semafore [
pred sebou vidis znacku Stop [
stavebny robotnik usmeriuje dopravu [N
na ceste pred vozidlom je rozbité skio [ N
auto za tebou je prili blizko pre bezpeénd jazdu [ NNNNEEGEG_—_——__
auto pred tebou ma uz 2 km zapnutd lavi smerovku [

bez toho, aby odbocilo

pred sebou vidis poletujiice plastové vrecko [T

Cervienka Gepard Pasovec Panda mala

sneh pokryva znaéenie jazdnych pruhov na ceste [
semaféry nefunguijti z dévodu vypadku pradu [

na ceste stoji skupina holubov I
DLHY

cesta je zaplavena I CHVOST

Eervena trva viac ako 5 minut, hoci st ulice prazdne [

ides 70 km/h a nahle vidis snehuliaka uprostred cesty

Pav Chlebovnik Bublina

StonoZka

classified as

input image

adversarial noise

misclassified as

Pitros

Kredit: Melanie Mitchell - upravené autorom, autor, K. Xu et al., Sourav Agarwal

Chram Pitros Shih tzu (plemeno) Pitros




Sekundarne technologické rizikove faktory

Kyberneticka bezpecénost' - je to hapadnutelné
— vektor utoku na zranitelnosti Al
— neexistuje dokonale bezpe€ny a spolahlivy systém

Infrastruktira a komplexnost - je to naro€né

— s rozvojom algoritmov strojového u€enia sa pozadovany vypoctovy vykon
v poslednej dekade zvySuje exponencialne

— extrémna komplexnost, je rizikovym faktorom bezpecnosti a stability

fungovania systémov



Petaflop/s-days
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Kredit: D. AMODEI, D. HERNANDEZ



Vybraneé dosledky a rizika pre Cloveka

— extrémne zhromazdovanie dat

— neustaly dohlad a sledovanie bez kontroly

— ovplyvinovanie naSho vnimania a konania

— modely predikcie nasho spravania

— technoldgie Al vedu k zavislosti a manipulacii

— diskutabilna relevantnost’ €innosti a vysledkov systémov Al
- digitalna demencia, psychologické a sociologické ddsledky
— algoritmické riadenie Statu

- vojenské nasadenie



Extrémne zhromazdovanie dat

Sofistikované a plosné zhramazZdovanie a spracuvanie dat a metadat

o kazdom c¢loveku, aktivne i pasivne pritomnom vo virtuadlnom svete.

Aby vyuzivanie systémov Al bolo v jednotlivych oblastiach nasadenia
uspesné, potrebné data musia byt neustale zhromazdované z realneho
sveta a priamo z l'udského prostredia.

Uspesna ¢innost’ vacsiny pokrocilych systémov Al je zavisla na extrémnom

mnoZstve relevantnych dat.



Neustaly dohlad a sledovanie bez kontroly

Umoznuje to implementacia algoritmov Al, postavenych na extrémnom

zhromazd'ovani dat a schopnosti tieto data relevanne spracuvat.

VyzZaduje to potreba algoritmov Al, ktoré bez neustaleho dohladu nie su

schopné vytvarat’ extrémne presné predikcie.

Diskutabilné vyuzitie v algoritmickom riadeni Statu, dohladovych
systémoch, tajnych sluzbach, zdravotnictve, finan€nom sektore, socialnom

sektore, socialnych siet'ach, personalizacii systémov,...



Predikcia a ovplyvnovanie spravania

Modely predikcie nasho spravania
Schopnost’ systémov Al vytvarat’ veI'mi presné psychologické profily,
odhal'ovat’ akékol'vek vazby a mnohé osobné informacie, predpovedat’

a ovplyvinovat’ nasSe konanie.

Ovplyviovanie nasho vnimania a konania
Vyuzivanie aspektov virtualneho sveta systémami Al na ovplyvhovanie
nasho vhimania, rozhodnuti a konania na zaklade presnych profilov

a predikcie nasSho spravania.

Systémy Al su schopné vytvarat’ ekosystém zavislosti a manipulacii

pre dosahovanie stanovenych cielov.



Zavislost’, manipulacia a relativizacia
pravdy

Technoldgie Al vedu k zavislosti, manipulacii a relativizacii pravdy

— zavislost na svojej viditelnej dokonalosti a neustalom prisune kratkodobych
signalov odmenovania az do tej miery, ze to spajame s hodnotami a s pravdou
— psychologické mantinely v kontexte vnemov virtualneho sveta

— algoritmami Al vytvarané a upevnované socialne bubliny

— extrémne rozdelenie spolocnosti a narusenie vztahov

— narast zatvrdilej] nevedomosti a ignorancie faktov

Pri rieSeni dosledkov €innosti systémov Al je treba stale pamatat’ na to, aké

ciele su zadané pre €innost’ tychto systémov.
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Kredit: The Social Dilemma, Bertelsmann Stiftung
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CHINA'S SOCIAL
CREDIT SYSTEM

It's been dubbed the most ambitious experi-

ment in digital soci

| control ever undertaken,

e Chinese government plans to launchits
Social Credit System nationally by 2020.

WHAT'S THE AIM?

The system intends to monitor, rate.
and regulate the fnancia, social,
moral and, possibly. political behav-

trustworthy  with benefits and

Engagingin charity work

The Chinese government considers
the system animportant tool tosteer

actually function. Details in_ this
hartare based on pilot schemes and
plausible expert expectations

£
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HOW DOES IT WORK?

family members

Positvely influencing

one'sneighbor

=
~M

Donating blood

social credit score that will increase.
or decrease depending on whether
the subject’s social behavior is
acceptable.

The system is expected to draw on
huge amounts of data about each
and every individual, gathered from
traditional sources - such as.

Internet such as the subject’s search
history. shopping_preferences on
e-commerce sites and interactions.
onsocial media

Moreover, the system could alsorely.
on information obtained through
video surveillance systems with help.
from facialrecognition technology.

onsocial media

ingthe poor

Having a gaod financial
credithistory

Comitting aheroicact

Amaximum of 1,300
points can be reached.

Traffic offenses, such s
drunk driving or jaywalking

“llegally* protesting
against the authorities

Notvisiting aging parents
regularly

Starting with 1,000 points

Posting anti-government
messages on social media

Spreading rumors onthe
Internet

“insincere’ apologies for
crimes committed

Participating in anything.
deemed tobeacult

P Lo

Cheatingin online games.

Citizens with high scores get to
enjoy special "privileges” while
those with low scores ultimately.
sk getting treated as second-class
citizens

HIGH SCORES
CANLEADTO

* Priority for school
admissions and employment.

am Easier access tocashloans
and consumer credit,

Depositfree bicycle
and car hire.

faciltes.

Shorter wait times
in hospitals.

&b
=
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Fast-track promotion
atwork.

Jumping the queve.
for public housing

i

Taxbreaks.

PUNISHMENTS
CANLEADTO

Sy
M et

Exclusion from booking lghts
or high-speed train tickets.

s Lessaccess
to crect

- Restricted access
t0 publicservices.

al
&

Ineligibility for
governmentjobs.

No acces:
private schools.

t B

Publicshaming: exposure
either online or on TV screens
in public spaces of the names,
photos and ID numbers of
blacklisted citizens: phone

authorities hat inform people
thatthey are callinga.
“dishonest debtor”



Al prekonava
fudski silu

Al premaha
fudskn slabost

Mil'nikom, ktorého by sme sa mali obavat’, nie je buduca
technologicka singularita v oblasti umelej inteligencie, v ktorej Al
prevysi nas intelekt, ale ovela skor moment, ked’ technoldgia
ovladne a prekona nase slabosti... uz vtedy prichadza vitazstvo

umelej inteligencie a porazka ludstva.



Vybrané rizika generativhych systemov

Extrémna Sirka vyuzitia generativhych systémov (LLM/MLM/VLMI...)

Halucinovanie — vymysSlanie si odpovedi, ktoré systém predklada ako

relevantné a spravne.

Predsudky a neobjektivne vystupy - riziko polopravd a nespravnych

odpovedi.

Nejasny sposob narabania s udajmi — désledkom moze byt unik ddévernych
dat, prehresky voc€i ochrane osobnych udajov i problémy s autorskymi

pravami.



Eticke rizika generativhych systémov

Neschopnost rozliSovat’ moralne dobré a zlé - systémy Al skuto¢nu

inteligenciu nemaju, len ju simuluji. Nechapu zmysel a désledky.

Riziko digitalnej demencie - prichadza k degradacii intelektualnych
schopnosti a k dopaminovej zavislosti na zaklade ponorenia sa do
virtudlneho sveta, v ktorom systémy umelej inteligencie v ¢oraz vaésej
miere supluju kognitivne ¢innosti €loveka, a to sposobom, na ktory nie

sme evolu€ne vbbec pripraveni.



Riziko digitalnej] demencie

NaruSenie psychického vyvoja priskorym, resp. nezrelym pouZivanim digitalnych
technoldgii a technoldgii umelej inteligencie.

Obmedzenie kognitivnych schopnosti a zniZzovanie inteligencie suplovanim ¢innosti

mozgu systémami generativnej Al.

Riziko dopaminovej zavislosti na zakladen neustalych podnetov, ktoré suvisia

s uvolnovanim dopaminu a pozitivhou reakciou nasej mysle.
Schopnost’ a moznost’ manipulacie vliastnikmi systémov Al.

Strata kritického myslenia a nekritické preberanie vysledkov systémov Al spojené

s relativizaciou pravdy, vytvaranim socialnych bublin a pod.



Humans are hooked.
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Dakujem za pozornost’

Peter Santavy
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PRILOHA

Zakladné pojmy v oblasti

umelej inteligencie



Definicia umelej inteligencie

Inteligenciu l'udského bytia vnimame ako schopnost’ vhimat', chapat’

a spracovavat' informacie, ucit sa, odéovodnovat’, planovat’, riesit
komplexné problémy a rozhodovat.

(James Flynn: Suabor zru€nosti, medzi ktoré patri abstraktné a logické myslenie,
dalej predstavivost, a teda aj schopnost’ uvazovat o hypotetickych moznostiach,

a tieZ aj jazykovy cit.)

Umela inteligencia je o vytvarani systému, ktory vykazuje také spravanie,

o ktorom si myslime, Ze vyzZzaduje inteligenciu (definicia podla Al100).



Zakladné viastnosti

Autonémnost’ — schopnost’ samostatne konat'’
Schopnost systemu vykonavat ulohy v komplexnom prostredi bez neustaleho
vedenia pouzivatelom.

Adaptabilita — schopnost’ sa prispdsobovat’
Schopnost’ zlepSovat svoj vykon (a schopnosti) u¢enim sa (nielen)

z0 skusenosti.



Zakladné delenie — ANI a AGI

Slaba umela inteligencia (ANI) — Uzko Specializované systéemy umelej
inteligencie (narrow Al), ktoré su optimalizované na zvladnutie konkrétnej
Ulohy, resp. mnoziny uloh.

lde suCasne o systémy slabej umelej inteligencie (weak Al), ktoré vykazuju
inteligentné spravanie na zaklade modelov a aplikovanych metod

i tréningovych dat.

Hovorime teda o systémoch, ktoré su zamerané na riesenie konkrétnych uloh

a su zavislé na ludskom vstupe a konfiguracii.



Zakladné delenie — ANI a AGI

VSeobecna umela inteligencia (AGI) — tzv. silna (strong) a vSeobecna (general)
umela inteligencia.

VSeobecna, lebo dokaze zvladnut' akukol'vek intelektualnu dlohu a ma
schopnost’ zovSeobecnovat’ a prenasat, Ci adaptovat naucené schopnosti

na iné ulohy.

Silna, pretoze aj skutoéne rozumie tomu, ¢o rieSi a vykonava.




Zakladné delenie —
symbolicka a subsymbolicka Al

Symbolicka Al — napodobnuje ludské myslenie na urovni pojmov, slov, fraz
(= symboly) a vztahov medzi nimi.

Na zaklade definovanych pravidiel a postupov (,ak nieCo, tak potom toto*) su
jednotlivé symboly spracovavané a vykonavaju sa priradené ulohy.

Symbolicka Al - velmi zjednoduSene povedané — sa pomocou

matematickej logiky shazi emulovat’ procesy myslenia.

Cisto symbolické systémy zlyhavali a zlyhavaju pri rieseni problémov, ktoré sa
nedaju exaktne popisat a v realnych prostrediach, ktoré nie je mozné

deterministicky uchopit’ a st plné nejasnych informacii.



Zakladné delenie —
symbolicka a subsymbolicka Al

Subsymbolicka Al — napodobnuje myslienkoveé procesy, ktoré by sme mohli
nazvat niekedy nevedomymi, Ci automatickymi, a ktoré su zakladom rychleho

vnimania (fast perception; rozpoznavanie tvari, identifikacia hovorenych slov,...).

Subsymbolicka Al - vel'mi zjednoduSene povedané - sa snhazi emulovat’
¢innost’ mozgu na urovni neurénov. Subsymbolické systému su navrhnuté

tak, aby sa ucili vykonavat’ ulohy na zaklade dat.

Vacsina modernych implementacii systémov Al, medzi ktoré patria systemy
strojoveho ucenia a neuronove siete, vychadza zo subsymbolického pristupu,

ktory sa snaZi realne probléemy uchopit a v urcitej miere ich aj uspesne riesit’.
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Example

- Analysis of written texts and DNA microarray
data.
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