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Právńı a institucionálńı prohlášeńı

Tato prezentace je určena výhradně pro vzdělávaćı a diskusńı účely.
Autor výslovně prohlašuje, že:

▶ názory, závěry a tvrzeńı uvedené v prezentaci p̌redstavuj́ı
výhradně osobńı stanoviska autora,

▶ nejsou oficiálńım postojem žádné instituce, zaměstnavatele ani
organizace, se kterou je či byl autor spojen,

▶ prezentace neslouž́ı jako investičńı, obchodńı ani právńı
doporučeńı,

▶ autor nep̌reb́ırá žádnou odpovědnost za p̌ŕıpadné škody či
rozhodnut́ı učiněná na základě zde uvedených informaćı.
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Východiska autora
▶ Vě̌ŕım v užitečnost nástroj̊u založených na AI. Přinášej́ı

zrychleńı práce, nové metody analýzy i kreativńı aplikace.
▶ Nemysĺım si však, že jde o

”
inteligenci“ v lidském smyslu.

Jsou to statistické a výpočetńı systémy – nikoli vědomé
bytosti.

▶ Vńımám je jako technologický pokrok, ne však jako
p̌revrat srovnatelný s parńım strojem či pr̊umyslovou
revolućı.

▶ Skutečná revoluce nastává teprve tehdy, když technologie
měńı ekonomické a společenské vztahy – a to zat́ım
nevid́ıme.

▶ Důležité je se naučit ”AI”použ́ıvat správně a chápat co a
jak dělá.

Otázka k zamyšleńı: V́ıte, že Herón zAlexandrie (1.stolet́ı) popsal
aeolipilu – parńı

’
hračku‘? Znali princip, ale nikdy jej masově nevyužili –

lidská práce (otrocká) byla tehdy levněǰśı než energie stroje.
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Ćıl a rámec diskuse

▶ p̌redstavit nejen silné stránky a p̌ŕınosy, ale i
limity a negativńı dopady systémů označovaných jako

”
AI“; kriticky č́ıst hype posledńıch let.

▶
”
AI“ neńı inteligence v lidském smyslu; jde o soubor
algoritmů a statistických metod. Pojem se historicky
posouvá (AI effect).

▶ Diskuse - v́ıtaná i během p̌rednášky (stručné dotazy) a po
ńı (hlubš́ı debata).

▶ Vyvarujme se v́ıry v AI a antropomorfizace. Budeme
pracovat s daty, chybami (halucinacemi), p̌reučeńım a
automation bias – ne s v́ırou.

Pozn.:
”
V́ıra v AI“ - tj. nekritická důvěra, antropomorfizace a p̌risuzováńı

záměr̊u - vede k nadměrnému spoléháńı na doporučeńı model̊u a k chybám u
lid́ı.
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citát na úvod

”The problem with today’s world is that everyone believes they
have the right to express their opinion AND have others listen

to it.
The correct statement of individual rights is that everyone has

the right to an opinion, but crucially, that opinion can be
roundly ignored and even made fun of, particularly if it is

demonstrably nonsense!”

Brian Cox
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...
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Motivace
▶ Jak absurdně by vám znělo, kdyby někdo tvrdil, že dokáže

nakupovat a prodávat akcie na základě analýzy textu
Bible?

▶ Nap̌ŕıklad:

”
Sedm let hojných nastane v celé egyptské zemi, po nich však
p̌rijde sedm let hladu, a všechen dostatek bude zapomenut v
egyptské zemi.“

(Genesis 41:29–30)

▶ Přesto dnes pomoćı jazykových model̊u zkouš́ıme nejen
obchodovat, ale i analyzovat soudńı rozhodnut́ı, lékǎrské
zprávy nebo osobńı data.

▶ Pokud je prvńı myšlenka absurdńı, proč nám ta druhá
nep̌rijde?

Citace: Bible, Genesis 41:29–30 - Joseph’s dream interpretation for Pharaoh
(sedm tučných a sedm hubených let).
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V́ıra v AI?
Nové náboženstv́ı

Karel Šafr, Ph.D.
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Motivace: osobńı pozorováńı

▶ Znám člověka - mimǒrádně inteligentńıho a racionálńıho.
Přesto je hluboce p̌resvědčen, že současné modely
p̌redstavuj́ı skutečnou umělou inteligenci.

▶ Přisuzuje jim záměry, vědoḿı i schopnost porozuměńı, a
obhajuje jejich nasazeńı

”
všude, kde to jen půjde“.

▶ Tento postoj neńı ojedinělý – setkáváme se s ńım nap̌ŕıč
akademíı, pr̊umyslem i věrejnost́ı.

▶ Co za t́ım stoj́ı? Možné motivace:
▶ účast na hype cyklu a investičńım nadšeńı,
▶ touha po pr̊ulomu či smysluplné změně,
▶ identifikace s technologickou viźı,
▶ ”být Oppenheimerem”současné doby?,
▶ anebo prostě: v́ıra, že

”
AI“ je v́ıc než algoritmus.

Tento fenomén – racionálńı v́ıra v AI – je dnes natolik rozš́ı̌ren, že má reálné
dopady na výzkum, etiku i rozhodováńı.
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Proč je v́ıra v AI problém

▶ V́ıra se nedá kritizovat. Kde zač́ıná v́ıra, konč́ı diskuse –
neńı ťreba argument̊u, dat ani ově̌rováńı.

▶ Věda stoj́ı na falzifikaci, ne na p̌resvědčeńı. Popperovsky
řečeno: pokud nelze tvrzeńı vyvrátit, neńı vědecké.

▶
”
V́ıra v AI“ vytvá̌ŕı imunitu v̊uči kritice:
▶ chyby modelu jsou vysvětlovány jako

”
dětské projevy

inteligence“,
▶ náhodné korelace jako

”
intuice“,

▶ limity výpočtu jako
”
nepochopitelná tvǒrivost“.

▶ Výsledek: ztráćıme schopnost
rozlǐsovat mezi mě̌ritelným výkonem a narativem.

”
Faith cannot be argued with – only observed.“ (Adaptováno podle K.
Poppera, The Open Society and Its Enemies)
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”
V́ıra v AI“ jako kulturńı fenomén

▶ V posledńıch letech pozorujeme vznik jevu, který lze
označit jako v́ıra v AI:

nekritické p̌resvědčeńı, že modely
”
rozuměj́ı“,

”
mysĺı“

nebo
”
maj́ı záměr“.

▶ Tento postoj posiluje mediálńı hype, antropomorfizace a
nejasné použ́ıváńı slova

”
inteligence“.

▶ Podobně jako u náboženské v́ıry: silná důvěra, slabá
evidence.

Viz: Bender et al. (2021) On the Dangers of Stochastic Parrots;
Anthropomorphism and Hype about AI (2024, Barrow).
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Proč lidé vě̌ŕı AI

▶ Antropomorfizace je že lidé p̌rirozeně p̌risuzuj́ı systémům
lidské vlastnosti – zejména pokud komunikuj́ı jazykem.
(Holbrook et al., 2024)

▶ Efekt autority - výstupy AI působ́ı objektivně a
p̌resvědčivě d́ıky formě, nikoli obsahu.

▶ Terḿın: ”Automation bias”. Tendence p̌receňovat
p̌resnost automatizovaných systémů i p̌ri zjevných
chybách. (Goddard et al., 2012; Romeo et al., 2025)

Empiricky potvrzeno v řadě studíı o
”
trust in AI“: In generative artificial

intelligence we trust: unpacking determinants and outcomes for cognitive trust,
(2025, Minh-Tay Huynh & Thomas Aichner ), Trust and reliance on AI - An
experimental study on the extent and costs of overreliance on AI (2024,Artur
Klingbeil , Cassandra Grützner , Philipp Schreck)...
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Empirické poznatky: důvěra, overtrust, p̌reučeńı

▶ Uživatelé maj́ı tendenci p̌rij́ımat doporučeńı AI i tehdy,
když odporuj́ı zdravému úsudku. ůvěra v AI roste s
pocitem

”
kompetence systému“ – bez ohledu na faktickou

kvalitu.

▶
”
automation bias“ je mě̌ritelný ve všech kontextech
spolupráce člověk–AI.

▶ V́ıra v AI se rod́ı z kombinace sociálńıch a kognitivńıch
zkresleńı (daľśı slide).

Zdroj: časopis AI Society (2025), Computers in Human Behavior (2024),
Scientific Reports (2024)...
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Sociálńı a kognitivńı zkresleńı

Sociálńı zkresleńı:
▶ efekt autority - důvěra ve

”
strojovou objektivitu“ výstupů,

▶ sociálńı konformita - p̌reb́ıráńı postoj̊u věťsiny (
”
všichni to

použ́ıvaj́ı“),
▶ reputačńı tlak - obava působit

”
zaostalým“ bez využ́ıváńı AI.

Kognitivńı zkresleńı:
▶ konfirmačńı zkresleńı - hledáme odpovědi, které potvrzuj́ı náš

názor,
▶ iluze porozuměńı - výstup formulovaný lidsky → klamná

p̌redstava pochopeńı,
▶ heuristika dostupnosti - snadno dostupné p̌ŕıklady úspěchu AI

p̌receňujeme.
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Jaké to má důsledky?

▶ Důsledky: 1) nekritické použ́ıváńı nástroj̊u (nap̌r. LLM v
akademických textech), 2) p̌renášeńı odpovědnosti na

”
AI“, 3) ztráta schopnosti posoudit chybu či halucinaci.

▶ Co s t́ım?
▶ chápat AI jako statistický model, nikoli mysĺıćı bytost,
▶ z̊ustat kritický, empirický a racionálńı,
▶ rozv́ıjet

”
epistemickou pokoru“ v̊uči složitosti světa a dat.

▶ Co chceme: nev́ıra, ale informovaná skepse.

”
With faith, debate ends; with understanding, it begins.“ - parafráze podle
Poppera.

Epistemická pokora je schopnost uznat omezeńı vlastńıch znalost́ı a být
otev̌rený novým informaćım a jiným názor̊um. Znamená to uvědoměńı, že
vlastńı p̌resvědčeńı mohou být zkreslená a ne vždy jsou objektivńı, a nutnost
korigovat sebeklam a zaujatost.
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AI jako kulturńı fenomén
Od robot̊u a superpoč́ıtač̊u k model̊um a asistent̊um

Karel Šafr, Ph.D.
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Motivace: proč řešit kulturu

▶ Populárńı kultura formuje p̌redstavy o AI: co
”
uḿı“, co

”
chce“ a čeho se bát.

▶ Filmy a knihy často nahrazuj́ı reálné znalosti o AI –
vytvá̌rej́ı očekáváńı i obavy.

▶ Ve fikci má AI v̊uli a city; ve skutečnosti jsou dnešńı LLM
jen statistické modely textu.

▶ Muśıme se snažit oddělit mýtus od reality a ukázat, jak se
pojem AI kulturně posunul.

Popkulturńı narativy nelze cenzurovat, ale muśıme je interpretovat – jinak
utvá̌rej́ı politiku, trh i vzděláváńı.
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1920s: Robot – český export a začátek mýtu

▶ Karel Čapek (1920, R.U.R.) –
”
robot“ jako umělý dělńık

bez duše, od robota = nucená práce.

▶ Slovo se rozš́ı̌rilo do světa, nahradilo stařśı
”
automat“ či

”
android“.

▶ Roboti = metafora
práce, vykǒrist’ováńı a vzpoury proti stvǒriteli.

▶ Český pojem položil základ globálńı p̌redstavě o
”
umělé

inteligenci s tělem“.

”
Robot“ - prvńı masový kulturńı koncept AI, zrozený v Praze.
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1960s–80s: Superpoč́ıtače a śıtě

▶ AI se posouvá z továrny do neviditelné infrastruktury:
sálové poč́ıtače, vojenské śıtě.

▶ HAL 9000 (2001: Vesḿırná odysea, 1968) – chladný
mozek bez emoćı.

▶ Skynet (Terminátor, 1984) – autonomńı śıt’, která vyhlad́ı
lidstvo.

▶ Dualita: utopie (̌rešeńı všech problémů) vs.
dystopie (zotročeńı lid́ı).

Poprvé se objevuje AI bez těla – ale s moćı ovládat celý svět.
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1990s–2010s: Kyberprostor, kyborg, humanoid

▶ Internet a kyberpunk: AI žije v kyberprostoru
(Neuromancer, Matrix).

▶ Kyborg = spojeńı člověka a stroje (Terminátor, komiksy).

▶ Humanoidńı androidi zkoumaj́ı identitu a lidskost (Blade
Runner, A.I.).

▶ Jazyk se rozšǐruje o
”
algoritmy“,

”
śıtě“,

”
virtuálńı realitu“.

AI p̌restává být hrozbou z továrny – stává se součást́ı nás.
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2020s: Modely, asistenti, generativńı AI

▶ AI se stává neviditelnou službou – bez těla, běž́ıćı v
cloudu.

▶ Kĺıčová slova doby:
model, neurálńı śıt’, generativńı AI, asistent.

▶
”
Robot“ ustupuje,

”
AI“ a

”
algoritmus“ jsou nová kĺıčová

slova.

▶ Data nahradila ocel. Inteligence už neńı mechanická, ale
statistická.

Slovo
”
AI“ dnes označuje p̌redevš́ım model v datacentru, nikoli humanoida.
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Časová osa ikonických děl

čas1920 1927 1950 1968 1982 1984 1999 201320142016

R.U.R. Metropolis
2001:

HAL 9000
Blade RunnerTerminátor Matrix HerEx MachinaWestworld

Každé desetilet́ı p̌rináš́ı nový obraz AI – od dělńıka k milenci a nakonec k

neviditelnému algoritmu.
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Sedm archetypů AI v popkultǔre

▶ Spasitel – ochránce lidstva, řeš́ı naše chyby.

▶ Tyran – všemocná AI (typ Skynet, HAL 9000).

▶ Sv̊udkyně – AI partner, iluze emoćı (Her, Ex Machina).

▶ D́ıtě – uč́ıćı se bytost, nevinnost i riziko (A.I., Chappie).

Archetypy funguj́ı jako kulturńı rámce, podle nichž vńımejeme i reálné
technologie.
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Daľśı archetypy a jejich význam

▶ Zrcadlo člověka – AI odhaluje, co je lidské (Blade
Runner).

▶ Nástroj – pouhý program bez v̊ule (JARVIS).

▶ Bůh/bohyně – všemocná AI, která p̌resahuje lidi
(Transcendence, Colossus).

Ve skutečnosti LLM nespadá do žádného z nich – je statistický proces, ne
vědomá bytost.
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Tyran (Skynet) vs. realita LLM

▶ Ve fikci AI má v̊uli a ćıl ovládnout svět.

▶ LLM = bez agency – neplánuje, nereflektuje, nechce.

▶ Riziko vzniká z lidského použit́ı: zbraně, motivace, chybná
data.

▶ Nebezpečný neńı
”
vzpurný model“, ale vzpurný uživatel.

”
Poč́ıtač nemá žádnou v̊uli – nesnažil se t́ım textem nic sdělit.“ (C. Breslin)
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Partner (Her) vs. realita LLM

▶ Fikce - AI s city a vztahem k člověku.

▶ Realita - LLM simuluje empatii, ale ji neprož́ıvá.

▶ Lidé maj́ı sklon k antropomorfizaci a automation bias.

▶ Výsledekem je emočńı p̌ripoutáńı → ztráta kritického
úsudku.

”
AI reaguje na emoce, ale sama je nećıt́ı.“
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Zákony robotiky vs. guardrails

▶ Asimovovy zákony = literárńı ideál, nikoli technický
nástroj.

▶ Moderńı AI nemá morálńı rozum – jen statistické vzorce.

▶ Guardrails a RLHF nahrazuj́ı
”
vtǐstěné zákony“.

▶ Ani tak nejde o neomylnost – AI lze
”
p̌rechytračit“

promptem.

”
Já, robot“ a

”
já, model“ - dvě naprosto odlǐsné éry inteligence.
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Česká stopa: R.U.R. a pojem
”
robot“

▶ Slovo robot pocháźı z češtiny; p̌revzaly ho všechny hlavńı
jazyky.

▶ Karel Čapek (1921) + nápad Josefa Čapka.

▶ Od biologického dělńıka k mechanickému a dále k
digitálńımu softwaru.

▶ 100 let vývoje významu: od těla k dat̊um.

29 / 164



Jazykový posun v datech (EN/CZ)

▶ Angličtina:
”
robot“ ↓,

”
AI / algorithm / model“ ↑.

▶ Čeština:
”
robot“ → běžné stroje;

”
AI“ → abstraktńı

pojem.

▶ Vývoj od mechanického světa k datovému.

▶ Př́ıklad: grafy Ngram (1920–2020) - posun v už́ıváńı
terḿınů.

Slovńık se proměnil: AI už neńı osoba, ale infrastruktura.
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Dopady mýt̊u na praxi

▶ V́ıra ve vědoḿı AI → mylná rozhodnut́ı.

▶ Přesun Asimovových zákonů → nesprávné regulace.

▶ Automation complacency: slepé spoléháńı na AI.

▶ Popkulturńı obrazy → špatné politiky i investice.

”
Nadsazená očekáváńı i obavy brzd́ı rozumnou debatou o AI.“
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AI ̸= jen LLM: mapa pojmů

Artificial Intelligence (AI)

Machine Learning (ML)
Deep Learning (DL)

Large Language Models (LLM)

Rule-based

KR & Reasoning

Search & Planning

Optimization / OR
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AI ̸= jen LLM: mapa pojmů II.

▶ AI je šiřśı než ML; a DL je jen podmnožina ML. LLM tvǒŕı
úzký segment DL (zejména v NLP).

▶ Do AI paťŕı i pravidlové / expertńı systémy,
knowledge representation & reasoning, search & planning,
optimalizace / operačńı výzkum.

▶ V posledńıch letech je věrejná pozornost sousťreděna na LLM,
což zužuje laik̊um pojem

”
AI“ na jazykové modely.

▶ Při hodnoceńı
”
AI“ je nutné rozlǐsovat domény a techniky - ne

všechny problémy jsou úlohy pro LLM.
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Technologický skepticismus (Ellul): rámec pro AI

▶ Technika = způsob organizace prosťredk̊u podle kritéria
efektivity (ne morálky či smyslu).

▶ Autonomie techniky: jakmile je postup účinný, má
tendenci se prosazovat nap̌ŕıč doménami.

▶ Inverze prosťredek–ćıl: metody a i začnou definovat ćıle
(co mě̌ŕıme ⇒ co považujeme za

”
dobré“).

▶ Implikace pro AI: škálováńı a benchmarky mohou p̌rekrýt
otázku, zda výstup odpov́ıdá realitě či poťrebě.

Pozn.: Rámec použ́ıváme deskriptivně (institucionálně), nikoli normativně.
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Jazyk mate: zaváděj́ıćı názvy v AI

▶ Mnoho pojmů v AI zńı antropomorfně – implikuj́ı

”
porozuměńı“,

”
učeńı“ či

”
v̊uli“. Ve skutečnosti popisuj́ı

čistě matematické operace.
▶ Př́ıklady:

▶ Učeńı (learning) = numerická optimalizace ztrátové funkce (ne
źıskáváńı zkušenosti).

▶ Neuron = lineárńı transformace + nelineárńı aktivace (ne
biologická buňka).

▶ Pamět’ (memory) = dočasné uložeńı vektor̊u (ne vzpoḿınka).
▶ Pozornost (attention) = vážený pr̊uměr podle relevance (ne

sousťreděńı).
▶ Porozuměńı (understanding) = korelace v trénovaćıch datech

(ne sémantická intence).

▶ Jazyk AI vytvá̌ŕı metafory, které posiluj́ı iluzi
”
inteligence“.

Slova nejsou neutrálńı: jakmile
”
učeńı“ nahrad́ı

”
optimalizaci“, měńı se i

očekáváńı.
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Když metafora nahrad́ı matematiku

▶
”
Śıt’ se uč́ı“ ⇒ ve skutečnosti: θt+1 = θt − η∇θL(θt)
(numerická derivace, ne myšlenkový proces).

▶
”
Neuron rozhoduje“ ⇒ lineárńı kombinace vstupů
w⊤x + b.

▶
”
Model chápe kontext“ ⇒ zohledňuje sousedńı data
(tokeny/konvoluce) v okně (posloupnost, ne význam).

▶
”
Agent plánuje“ ⇒ běž́ı iterativńı vyhledáváńı stav̊u (tree
search / RL loop).

▶ Jazyk metafor → antropomorfizace myšleńı.

Když zapomeneme, že
”
učeńı“ je derivace a

”
pozornost“ je váha, začneme

model̊um p̌risuzovat v̊uli.
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Metafory, které matou: jazyk proti matematice
▶ Mnohá označeńı v AI nepopisuj́ı, co model skutečně dělá –

p̌renášej́ı lidské pojmy do čistě výpočetńıho kontextu.
▶

”
Deep learning“ – v́ıc vrstev funkćı, kompozice nelinearit; zńı
jako hluboké porozuměńı, ve skutečnosti jen v́ıce derivaćı a
vrstev model̊u (v́ıc nelinearit)

▶
”
Reinforcement learning“ – maximalizace očekávané odměny;
působ́ı jako motivace či ćılevědomé chováńı, ale jde o
stochastickou optimalizaci.

▶
”
Generative AI“ – sampling z distribuce; vytvá̌ŕı iluzi
tvǒrivosti, i když generuje podle pravděpodobnosti výskytu.

▶
”
Hallucination“ – mimo-tréninková extrapolace; zńı jako
psychický stav, p̌ritom jde o prosté selháńı zobecněńı.

▶
”
Consciousness“ – emergentńı korelace v reprezentaćıch; jazyk
sugeruje sebereflexi, matematika mluv́ı o závislostech
v datech.

Metafory vnášej́ı do rovnic emoce, které tam nikdy nebyly. Č́ım v́ıc zńı terḿın
lidsky, t́ım v́ıc klame.
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Jazyk tvǒŕı v́ıru: proč na názvech zálež́ı
▶ Slova formuj́ı, čemu vě̌ŕıme. Když mluv́ıme o

”
učeńı“ a

”
inteligenci“, mysl zač́ıná doplňovat záměry, které v algoritmu
nejsou.

▶ Metafory nahrazuj́ı p̌resnost – ḿısto
”
optimalizace gradientu“

ř́ıkáme
”
učeńı“, ḿısto

”
váženého pr̊uměru“

”
pozornost“. T́ım

se vědecký jazyk měńı v narrativ o inteligenci → v́ıra v
inteligenci?

▶ Souvislost s v́ırou v AI: antropomorfńı terminologie podporuje
dojem vědoḿı → vzniká důvěra bez porozuměńı.

▶ Ellul̊uv rámec techniky: jazyk efektivity se stává jazykem
smyslu - technika si vytvá̌ŕı vlastńı rétoriku, která legitimizuje
sama sebe.

▶ Didaktický závěr! - p̌resné pojmenováńı je součást kritického
myšleńı; chápat rozd́ıl mezi metaforou a mechanismem je
základńı gramotnost v AI.

”
Slova, která použ́ıváme, určuj́ı svět, který vid́ıme.“ V AI to rozhoduje o tom,
zda budeme rozumět model̊um – nebo jim jen vě̌rit.
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Shrnut́ı kapitoly
▶

”
AI“ neńı jednotný pojem – zahrnuje pravidlové systémy,
optimalizaci, machine learning i deep learning. Věrejná
pozornost se však zúžila na jazykové modely (LLM).

▶ V́ıra v AI nahrazuje kritické myšleńı v́ırou v inteligenci,
úmysl a vědoḿı model̊u. Tam, kde zač́ıná v́ıra, konč́ı
diskuse.

▶ Popkultura a hype p̌renesly na AI antropomorfńı
vlastnosti: city, záměr, v̊uli. Reálná AI však nemá vědoḿı,
pouze model a data.

▶ Historický posun významu:
”
Robot“ →

”
superpoč́ıtač“ →

”
model“ →

”
asistent“. Každá éra vid́ı v AI odraz svých

hodnot a obav.
▶ Závěr: poťrebujeme méně v́ıry a v́ıce porozuměńı. AI je

nástroj, ne entita – a kritická reflexe je jej́ı nejlepš́ı
regulace.

”
AI neńı mysĺıćı bytost, ale zrcadlo našich p̌redstav o inteligenci.“
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LLM jako prediktor daľśıho slova
Co vlastně jazykový model dělá

Karel Šafr, Ph.D.
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Základńı myšlenka

▶ LLM je stroj na doplňováńı daľśıho slova podle vzoru v
datech.

▶ Uč́ı se z miliard text̊u, jaká slova obvykle následuj́ı po
jiných.

▶ Neplánuje, nerozuḿı obsahu – jen odhaduje, co nejsṕı̌s
p̌rijde dál.

▶ Proto je výborný ve stylu, tónu a plynulosti, ale může
tvrdit nesmysly, pokud jsou

”
pravděpodobné“.

Jazykový model neńı myslitel - je to prediktor posloupnost́ı slov.
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Jak LLM ṕı̌se větu

1. Uživatel zadá začátek textu (nap̌r.
”
V roce 2040 budou“).

2. Model vypoč́ıtá pravděpodobnosti všech možných slov,
která by mohla následovat.

3. Vybere jedno z nich a p̌ridá ho k textu.

4. Celý proces se opakuje – krok za krokem, dokud text
nekonč́ı.

Důsledek
Model nikdy nevid́ı celý odstavec

”
najednou“ – generuje ho po

d́ılč́ıch kroćıch.
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Formálnost vs. kreativita: teplota a top-p

▶ Při generováńı lze ř́ıdit, jak moc náhodně model vyb́ırá
daľśı slovo.

▶ Ńızká teplota (nap̌r. 0,2) → model voĺı
nejpravděpodobněǰśı slova text působ́ı formálně a opatrně.

▶ Vysoká teplota (nap̌r. 1,0) → model v́ıce experimentuje
vznikaj́ı nápady, ale i chyby.

▶ Top-p (nucleus sampling) vyb́ırá jen nejpravděpodobněǰśı
část slovńıku (nap̌r. 90 %).

Kreativita a p̌resnost jsou dvě strany téže mince – obě záviśı na
”
náhodnosti“

výběru. Což v lidském životě a chápáńı tak neńı!
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Mini-demo: změna teploty

Zadáńı

”
V roce 2040 budou studenti na univerzitách. . . “

Teplota 0,2:

”
. . . použ́ıvat pokročilé asistenty umělé inteligence p̌ri
studiu a analýze dat.“

Teplota 1,0:

”
. . . p̌remýšlet s AI jako s part’ákem, který jim občas
zalže, ale inspiruje v́ıc než učebnice.“

Nižš́ı teplota → formálnost, vyš̌śı → nápaditost – a v́ıc rizika halucinaćı.
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Shrnut́ı kapitoly

▶ LLM je pravděpodobnostńı prediktor slov, nikoli
”
mysĺıćı

bytost“.

▶
”
Porozuměńı“ je jen schopnost napodobit jazykové vzorce.

▶ Styl textu záviśı na tom, jak náhodně vyb́ırá daľśı slovo.

▶ Správné nastaveńı teploty a top-p určuje rovnováhu mezi
p̌resnost́ı a kreativitou.

▶ Kritické čteńı výstupu je proto nezbytné – jazyk neńı
zárukou pravdy.
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Jak se LLM trénuje - p̌rehled

▶ Ćıl: naučit se doplňovat daľśı token (kousek slova) podle
kontextu.

▶ Text → tokenizace → vektory (embeddingy) → model →
ztráta → aktualizace vah.

▶ Trénink prob́ıhá ve vzpětné vazbě: model se opravuje tak,
aby p̌ŕı̌stě tipoval lépe.
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Od slov k č́ısl̊um: tokenizace

▶ Model pracuje pouze s č́ısly. Tokenizace rozlož́ı text na
tokeny (často části slov).

▶ Každý token má ID ze slovńıku (nap̌r. 50–200 tiśıc
položek).

▶ D́ıky děleńı na části slov model zvládá i neznámá slova.

”
Studenti analyzuj́ı data.“

Tokeny:

Stu dent i analy zuj ı́ data .

ID:

1834, 912, 45, 6001, 7002, 77, 205, 3
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Vektorizace: embeddingy

▶ Každé ID se p̌relož́ı na č́ıselný vektor délky d (nap̌r.
d = 1024).

▶ Tyto vektory zachyt́ı podobnosti významu (slova s
podobným použit́ım maj́ı podobné vektory).

▶ Embeddingová matice se trénuje společně s modelem.

ID tokenů:

1834, 912, 45, . . .
Embeddingová
matice V × d

Vektory v Rd

(nap̌r. 1024 prvk̊u)
”
lookup“
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Trénink = minimalizace ztráty

▶ Data tvǒŕı dvojice: kontext → daľśı token (správná
odpověd’).

▶ Model pro každý krok dává pravděpodobnosti všech
tokenů.

▶ Ztráta ř́ıká, jak moc špatně tipoval správný token (č́ım
menš́ı, t́ım lépe).

▶ Ćıl tréninku: minimalizovat ztrátu změnou vah (učeńı).

Kontext:

”
Pravděpodobnost je“

Model
(p̌riděĺı pravd.)

Rozděleńı
tokenů

Správný token:

”
funkce“

ZtrátaAktualizace vah
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Backprop a gradientńı krok

▶ Backpropagace rozpoč́ıtá, jak se ztráta měńı s každým
parametrem (váhou).

▶ Gradientńı sestup: váhy se pohnou směrem, který ztrátu
snižuje.

▶ Opakujeme p̌res mini-batche a epocha = pr̊uchod daty.

▶ Prakticky: učeńı rychlé, ale bez záruky mimo naučený
rozsah (extrapolace).
Dop̌redný pr̊uchod

(predikce) Ztráta
Zpětný pr̊uchod
(gradienty)

Krok učeńı
(aktualizace vah)
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Jak model generuje text po tréninku

▶ Zadáme začátek textu (prompt). Model dá
pravděpodobnosti pro daľśı token.

▶ Vybereme token (deterministicky nebo se
”
špetkou

náhody“) a p̌ripoj́ıme ho ke vstupu.

▶ Opakujeme ⇒ vzniká věta a odstavec. Model
nikdy neplánuje dop̌redu - jde krok za krokem.

▶ Teplota / top-p ovlivňuj́ı ḿıru náhodnosti a t́ım i styl vs.
p̌resnost.

Prompt Model Token 1 Model Token 2

teplota/top-p
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Poznámky

▶ Tokenizace: laicky
”
rozsekáńı“ textu na kusy, které model

zvládne; každý kus je č́ıslo (ID).

▶ Embeddingy: p̌revod ID na vektor č́ısel zachycuj́ıćı

”
významovou polohu“ v prostoru.

▶ Ztráta a učeńı: model se uč́ı z chyb; když tipne špatný token,
uprav́ı si parametry, aby p̌ŕı̌stě tipoval správněji.

▶ Mini-batch a epocha: učeńı po malých dávkách; jedna epocha
= proj́ıt všechna trénovaćı data.

▶ Limity: model neplánuje, pouze predikuje daľśı token;
plynulost pravdivost.
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Pojem ”Stochastic parrot”
Jsou AI ”jen”pravděpodobnostńı model?

Karel Šafr, Ph.D.
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Vznik pojmu a počátečńı kontext (2021)

▶ Terḿın Stochastic Parrot poprvé použit v článku
Bender, Gebru, Mitchell, McMillan-Major a kol. (FAccT 2021):
doi.org/10.1145/3442188.3445922

▶ Jazykové modely (nap̌r. GPT-3) generuj́ı jazyk
pravděpodobnostně a bez skutečného porozuměńı

▶ ”Parrot-model ”papouškuje”naučené jazykové vzory bez
vědoḿı významu

▶ Kritika se zamě̌rila na: environmentálńı náklady,
bias v trénovaćıch datech, nedostatek vysvětlitelnosti,
toxický obsah

▶ Podle autorek modely mohou reprodukovat diskriminaci a
posilovat nerovnosti bez jakékoli odpovědnosti
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Prvńı reakce na článek
”
Stochastic Parrots“

▶ Google interně požadoval stažeńı nebo úpravu článku, označil
jej za ”nedostatečný”. Vedoućı Jeff Dean tvrdil, že ”nesplňuje
standardy publikačńı kvality”(Wikipedia)

▶ To vedlo k odchodu Timnit Gebru a později i Margaret
Mitchell, zakladatelek etického týmu AI v Google (Wikipedia)

▶ Události vyvolaly protesty a vlnu kritiky za potlačováńı
legitimńı vědecké debaty

▶ Michael Lissack reagoval rozsáhlým textem: označil článek za
advokačńı esej maskovanou jako výzkum a p̌rirovnal jej k
”šlendriánské vědě”(Lissack, 2021)
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Prvńı reakce na článek
”
Stochastic Parrots“

▶ Lissack kritizoval absenci vyváženosti, chyběj́ıćı diskusi o
p̌ŕınosech LLM, nejasné presumpce autor̊u a použ́ıváńı
vědeckého jazyka pro ideologii

▶ Podle něj text nemá formu otev̌rené argumentace, ale
jednostranné p̌resvědčovaćı eseje → p̌rirovnáńı k ”vědeckému
podvodu bez podvodných dat”

▶ Kritika se sousťred́ı na to, že autǒri chtěj́ı omezit vývoj AI na
základě nepodložených etických domněnek

▶ Spor mezi Bender/Gebru a Lissackem naznačil, že diskuse
nebude jen vědecká, ale hluboce ideologická a kulturńı
(kontrola vs. otev̌renost)
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Rané reakce a polarizace v komunitě (2021–2022)

▶ Pojem stochastic parrot źıskal rychle pozornost v komunitě
zabývaj́ıćı se AI etikou i vývojem model̊u (Wikipedia).

▶ Etický pohled - modely nemaj́ı porozuměńı, pouze papouškuj́ı
jazyk na základě distribuce – riziko iluźı, bias, halucinaćı.

▶ Výzkumńıci jako Gary Marcus a Noam Chomsky varovali p̌red

”
maskovaným nesmyslem“ s lidskou fasádou.

▶ Benderová a kol. pokračovali v oslovováńı věrejnosti – mnohé
článeky pak popisuj́ı LLM jako

”
nahodilé seš́ıváńı textu“ bez

smyslu .

▶ Naopak vývojá̌ri z DeepMind a OpenAI zpochybňovali tuto
kritiku – argumentovali výkony model̊u v praktických úlohách.

▶ DeepMind ve studii ke Gopher (2021) výslovně citoval Parrots
článek, ale zároveň uvedl, že škálováńı zlepšuje výkon
(DeepMind blog).

▶ https://arxiv.org/abs/2112.11446
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Epistemologický konflikt: etici vs. škálovači (2021–2022)
▶ Již od roku 2021 se diskuse kolem LLM rozdělila na dva jasně

odlǐsné tábory.

▶ Skeptici / etici - lingvisté, antropologové, sociologové, výzkumńıci
AI etiky (nap̌r. Gebru, Bender, Birhane).

▶ Varovali, že jazykové modely
”
papouškuj́ı“ jazyk bez chápáńı, a

poukazovali na rizika: bias, halucinace, dezinformace, etický dopad.

▶ Zastávaj́ı pozici že jazyk má význam jen v kontextu těla, kultury,
světa (viz grounding problem, embodied cognition).

▶ Škálovači / inžený̌ri - výzkumńıci z OpenAI, DeepMind, Google
Brain aj. kladou důraz na výkon a praktické schopnosti.

▶ Argumentuj́ı, že škálováńı vede ke zlepšováńı výsledk̊u i
emergentńım schopnostem (zero-shot, reasoning, p̌reklady apod.).

▶ Spor je hlubš́ı než technický - jde o epistemologický konflikt -
”
Co

považujeme za porozuměńı?“,
”
Stač́ı výkon?“

▶ Tento nesoulad určuje rámec debaty až dodnes: model jako nástroj
predikce vs. model jako nositel významu a odpovědnosti.
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Blake Lemoine a tvrzeńı o
”
sentientńı AI“ (LaMDA, 2022)

▶ V červnu 2022 zvěrejnil inženýr Google Blake Lemoine, že
model LaMDA je podle něj ćıt́ıćı bytost.

▶ V rozhovoru pro Washington Post tvrdil, že kdyby nevěděl, že
jde o AI, myslel by si, že mluv́ı s d́ıtětem (Washington Post,
11.6.2022).

▶ Google jeho obavy odḿıtl, označil tvrzeńı za neopodstatněné
a Lemoinovi pozastavil činnost.
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Reakce Gebru a Mitchell: Iluze vědoḿı a AI hype

▶ Timnit Gebru a Margaret Mitchell reagovaly ostrým
komentá̌rem ve Washington Post.

▶ Podle nich šlo o potvrzeńı varováńı z roku 2020: lidé snadno
p̌risuzuj́ı AI vlastnosti, které nemaj́ı.

▶ Lemoine podle nich ;naletěl iluzi
”
osobnosti“ chatbota – což

odvád́ı pozornost od reálných problémů (bias, dopady na
společnost).

▶ Kritizovaly také technologické ĺıdry, ktěŕı podporuj́ı
hype kolem vědoḿı AI ḿısto odpovědného výzkumu.
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The Economist a polarizace názor̊u na vědoḿı AI

▶ V červnu 2022 publikoval The Economist dvě protikladné
úvahy o vědoḿı neuronových śıt́ı.

▶ Blaise Agüera y Arcas (VP Google) tvrdil, že p̌ri konverzaci s
LaMDA měl dojem, že

”
mluv́ı s inteligentńı entitou“.

▶ Naopak Douglas Hofstadter prohlásil, že GPT-3 i LaMDA
”
jen

p̌redst́ıraj́ı smysluplnost“, ale vědoḿı nemaj́ı.

▶ Média t́ım podpǒrila mylné p̌redstavy o
”
AI s duš́ı“ a

znejistěla hranici mezi simulaćı a realitou.
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”
Možná trochu vědomé?“ – výrok Ilyi Sutskevera (2022)

▶ Ilya Sutskever (hlavńı vědec OpenAI) v únoru 2022 tweetoval:
“It may be that today’s large neural networks are slightly
conscious.”

▶ Výrok vyvolal ostré reakce – Yann LeCun jej odḿıtl jako
nepodložený.

▶ Spekulace p̌rispěla k mediálńımu
”
hype“ a nejasnosti ohledně

povahy LLM.
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ChatGPT a zlidověńı terḿınu
”
Stochastic Parrot“

(2022–2023)
▶ Bender et al. (2021) definuj́ı LLM jako ”stochastické papoušky”:

generuj́ı text dle pravděpodobnost́ı, bez porozuměńı (Wikipedia).

▶ Benderová: modely nahodile seš́ıvaj́ı jazykové formy bez odkazu na
význam .

▶ Sam Altman (CEO OpenAI) tweetuje: ”i am a stochastic parrot,
and so r u” (2022) .

▶ Výraz se rozš́ı̌ril do médíı: New York Magazine – ”Parrots are not
stochastic and neither are you” (2023).

▶ Použil ho věrejně i Bill Gates; terḿın p̌revzala věrejnost i firmy

▶ Benderová: použ́ıvejme sṕı̌se ”stroj na syntézu textu”než ”AI”.

▶ Ćılem je zamezit antropomorfizaci model̊u – jazyk maskuje absenci
záměru.

▶ Americká dialektologická společnost: ”stochastic parrot”je AI
nominant na slovo roku 2023 (americandialect.org).
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Kritika výstupů: halucinace a neporozuměńı

▶ ChatGPT halucinuje: nap̌r. v Austrálii vymyslel korupčńı
kauzu starosty → hrozba žaloby (Reuters).

▶ V USA právńık použil ChatGPT k sepsáńı briefu s falešnými
citacemi (seznam).

▶ Emily Bender uvád́ı p̌ŕıklad:
”
noviny vs. redakce“ – LLM

nerozlǐśı referenčńı rovinu (Wikipedia).

▶ Noam Chomsky: The false promise of ChatGPT. (NYT).

▶ Gary Marcus: ”vý̌rečný, ale prázdný”– korelace nenahrad́ı
kauzalitu.

▶ Glenberg Jones (2023): GPT nerozuḿı světu – vyb́ırá housku
na vlasy, kámen na rozfoukáńı uhĺık̊u (the conversation).

▶ Bez těla, smysl̊u a fyzického kontaktu se světem nelze
rozumět jako člověk.

▶ GPT-4 (s vizuálńım vstupem) si vedl lépe – ale principiálńı
problém trvá.
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Argumenty pro emergentńı porozuměńı (2023–2024)
▶ GPT-4: Uniform Bar Exam (> 90. percentil), MATH (93 %)

(Wikipedia).

▶ Microsoft paper: Sparks of AGI – výkony GPT-4 v nových
doménách bez fine-tuningu (arXiv).

▶ Geoffrey Hinton - aby predikoval daľśı slovo, muśı větu chápat.
Doporučuji interview: (CBS 60 Minutes).

▶ Experiment Othello-GPT: interńı reprezentace hraćı desky
(arXiv).

▶ 51 many experts disagree: 51 % of language-technology
researchers surveyed in spring 2022 agreed that
‘expert-designed strong inductive biases (Bowman, 2023,
”Eight Things to Know about Large Language Models”)

▶ Emergence: model vytvá̌ŕı funkčńı reprezentace světa bez
explicitńıho učeńı.

▶ Dennett: ”kompetence bez comprehension”může stačit ke
smysluplnému chováńı.
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Kritika emergentńıho porozuměńı (2023–2024)
▶ Shortcut learning: BERT + ”not”– vysoký výkon d́ıky

korelaćım, ne porozuměńı.
▶ Po odstraněńı kĺıčového slova výkon modelu klesl na náhodu.
▶ Korelace nenahrad́ı kauzalitu: modely se chovaj́ı

”
chyťre“, ale

nechápou kontext.
▶ Mitchell Krakauer (PNAS 2023): korelace lidské chápáńı

(archive). (Moreover, the current debate suggests a
fascinating divergence in how to think about understand- ing
in intelligent systems, in particular the contrast between
mental models that rely on statistical correlations and those
that rely on causal mechanisms.)

▶ LLM generuj́ı smysluplně vypadaj́ıćı věty bez skutečného
vhledu.

▶ Kategorie omylu: p̌ripisujeme porozuměńı systémům, které
toho nejsou schopné.

▶ Modely nemaj́ı tělo, záměr ani kontext → chyb́ı grounding.
▶ Spor z̊ustává otev̌rený: co znamená

”
rozumět“ pro stroj?
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Shrnut́ı debaty o porozuměńı (2021–2025)
▶ V roce 2021 Bender et al. p̌redstavili metaforu

”
stochastického papouška“ pro LLM (Wikipedia).

▶ Metafora se stala výchoźım bodem pro hlubokou debatu o AI,
porozuměńı a lidské řeči.

▶ Akademici jako Chomsky, Marcus či Mitchell vedli ostrou
kritiku: LLM porozuměńı.

▶ Jińı (Hinton, Bubeck, Microsoft) argumentovali emergenćı a
funkčńım ekvivalentem chápáńı.

▶ Mitchell Krakauer (2023): shrnuj́ı ťri pozice – absence
porozuměńı, emergentńı reprezentace, funkčńı kompetence
(archive).

▶ Spor je i filozofický: co znamená
”
rozumět“? Může stroj

chápat beze zkušenosti?
▶ Konsenzus zat́ım neexistuje, ale diskurz se prohloubil a

zp̌resnil.
▶

”
Stochastic parrot“ z̊ustává silnou metaforou pro limity
současné AI.
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Implikace pro výuku, výzkum a praxi
▶ AI nelze vńımat jako neutrálńı technologii – jazykové modely

maj́ı společenské dopady.

▶ Výuka: metafora papouška pomáhá student̊um odlǐsit výkon
od porozuměńı.

▶ ChatGPT lze využ́ıt jako nástroj – ale výstupy vyžaduj́ı lidskou
validaci.

▶ Punya Mishra (2024):
”
ChatGPT je sofistikovaný papoušek“ –

skvělý sluha, špatný pán (punyamishra.com).

▶ Pedagogická rizika: halucinace, nestabilita, nekonzistence
výstupů.

▶ Vznikaj́ı etické rámce (UNESCO, 2023): AI jako doplněk,
nikoli autorita.

▶ Transparentnost, označováńı výstupů AI a kritická gramotnost
jsou kĺıčové.

▶ Benderová (2025): metafora
”
papouška“ se ujala jako rámec

pro bezpečné nasazeńı AI ve vzděláváńı (JIME).
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..
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Jak poznat, že je
”
AI“ dobrá?

▶ U jazykových model̊u (LLM) je mě̌reńı kvality
nejvěťśı problém.

▶ Hodnoceńı textu neńı jako výpočet chyby:
▶ y typu BLEU, ROUGE nebo BERTScore mě̌ŕı podobnost, ne

správnost,
▶ stejná odpověd’ může být formulována jinak,
▶ interpretace č́ısel (nap̌r.

”
BLEU = 0,31“) je pro člověka bez

významu.

▶ I když uḿıme porovnat modely mezi sebou,
nelze ř́ıci, jak moc se

”
mýĺı“ v̊uči realitě.

Problém: nemáme jednotnou u kvality výstupu, kterou by šlo fyzikálně či
matematicky interpretovat – chyb́ı

”
pravda“.
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Text a časová řada: stejný problém jiným jazykem

▶ Věta je sekvence slov v čase – model predikuje
daľśı prvek řady.

▶ Časová řada je sekvence č́ısel v čase – model
dělá totéž.

▶ Matematicky: jazykový model i prediktor časové
řady řeš́ı

ŷt+1 = f (yt , yt−1, . . . )

▶ Rozd́ıl? U textu nev́ıme, co je
”
dobrá odpověd’“,

u časové řady to v́ıme p̌resně.
▶ Proto: zkusme AI modely použ́ıt tam, kde jejich

výkon dokážeme změ̌rit a kvantifikovat.

Myšlenka: Když
”
textový“ model p̌reneseme na problém s jednoznačnou

pravdou (časová řada), můžeme zjistit, jak skutečně dobrý – nebo p̌reučený –
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Text vs. časová řada: stejný úkol, jiná mě̌ritelnost

Sekvence slov (text)

”
Ekonomika“

”
roste“

”
o“

”
2%“ ?

LLM predikuje daľśı token/slovo.
y (BLEU/ROUGE/BERTScore) mě̌ŕı podobnost, ne

”
chybu v̊uči realitě“.

Interpretace č́ısla pro člověka je obt́ıžná.

Sekvence č́ısel (časová řada)

čas

hodnota

yt−3

yt−2

yt−1

yt ŷt+1

Mě̌ritelnost: MAE/MSE/sMAPE ⇒
jasná numerická chyba v̊uči

”
pravdě“.

”
Stejná autoregrese,
jiná mě̌ritelnost“

Pointa: Oba úkoly jsou sekvenčńı predikce. Rozd́ıl je v mě̌ritelnosti kvality: u
časové řady máme jednoznačnou chybu (MAE/MSE).
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”
A co když ten samý princip. . .

aplikujeme na data, kde pravdu
známe?“



výkonost modelu?

▶ Ćılem je odhadnout neznámou funkci
y = f (x) + ε.

▶ Výkon neurčuje
”
moudrost AI“, ale

kapacita modelu, množstv́ı dat a šum.

▶ Př́ılǐs jednoduchý model ⇒ vysoký bias
(podfitováńı).

▶ Př́ılǐs složitý model na málo datech ⇒
vysoká variance (p̌reučeńı).

▶ Optimálńı je rovnováha mezi kapacitou a daty.
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Jak se mě̌ŕı
”
kvalita“ AI model̊u

▶ Různé typy model̊u → r̊uzné metriky:
▶ Perplexita – jak moc je model

”
p̌rekvapen“ daty; mě̌ŕı

schopnost p̌redpov́ıdat daľśı slovo.
▶ Accuracy, Precision, Recall, F1 – pod́ıl správných odpověd́ı;

vhodné pro klasifikaci.
▶ BLEU, ROUGE, METEOR – p̌rekrýváńı n-gramů; mě̌ŕı

podobnost textu s referenćı.
▶ MMLU, ARC, GSM8K – výkon na standardizovaných testech

znalost́ı a reasoning.
▶ LLM-as-a-judge / Human eval – subjektivńı hodnoceńı

relevance, logiky a stylu.

▶ Každá metrika postihuje jinou dimenzi kvality - žádná
neńı univerzálńı.

Jazykový model se nedá mě̌rit jedńım č́ıslem. Každé č́ıslo reprezentuje jen d́ılč́ı
aspekt – p̌resnost, podobnost nebo preferenci.
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Jak se kvalita LLM model̊u mě̌ŕı v praxi

▶ Automatické metriky:
▶ výpočet z pravděpodobnost́ı (Perplexity, Cross-Entropy),
▶ n-gramové shody s referenćı (BLEU, ROUGE),
▶ skóre na testovaćıch benchmarćıch (MMLU, ARC, GSM8K).

▶ LLM-as-a-judge: jiné LLM porovnává odpovědi a uděluje
preference nebo body (0–10).

▶ Human evaluation: lidé hodnot́ı relevance, logiku,
faktickou správnost, styl.

▶ Procesńı metriky: čas odpovědi, citace zdroj̊u,

Žádná z metod nemě̌ŕı
”
porozuměńı“ – hodnot́ı výkon, podobnost či p̌rijatelný

projev.
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Jak metriky chápat a interpretovat

▶ Metrika inteligence. BLEU nebo MMLU mě̌ŕı shodu s
daty, nikoli pochopeńı významu.

▶ Výkon je relativńı: srovnáváme modely mezi sebou, nikoli
v̊uči absolutńı pravdě.

▶ Doménová závislost: metrika z p̌rekladu nehodnot́ı logiku
a naopak.

▶ Nelineárńı škály: rozd́ıl 5 bodů může ḿıt zcela odlǐsný
význam v r̊uzných intervalech.

▶ Chybná inferenčńı extrapolace:
”
Model A má 80% je o

20% chyťreǰśı než B“ – nedává smysl.

Č́ısla nejsou pravdy – jsou indikátory výkonu v určitém kontextu a podle určité
definice

”
správnosti“.
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Kritika metrik a jejich limity

▶ Mě̌ŕı povrch, ne myšleńı. Hodnot́ı výstup textu, nikoli
proces nebo porozuměńı.

▶ Lexikálńı metriky (BLEU, ROUGE): citlivé na formulaci,
ignoruj́ı význam.

▶ Perplexita: mě̌ŕı statistickou shodu, ne faktickou pravdu.

▶ Benchmarky (MMLU...): testuj́ı pamět’, ne logiku; často
kontaminované tréninkem.

▶ LLM-as-a-judge: bias – porotce preferuje styl sobě
podobných model̊u.

▶ Human eval: subjektivńı, kulturně podḿıněné, málo
reprodukovatelné.

Současné metriky mě̌ŕı statistické povrchy jazyka, ne porozuměńı. Interpretovat
je jako

”
inteligenci“ je metodologicky chybné.
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Co ř́ıd́ı výkonnost modelu?
Jak moc se ”ne”lǐśı AI modely od ”statistických”

Karel Šafr, Ph.D.
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Experiment
Na co odpov́ıme (stručně):
▶ Výkon: rozd́ıl train vs. test a co je generalizace.
▶ Kapacita & regularizace: jak složitost ovlivńı

bias–variance.
▶ Role dat: málo dat ⇒ výhoda jednoduš̌śıch; hodně dat ⇒

výhoda bohaťśıch model̊u.

Experiment (most k výsledk̊um):
▶ Data: syntetická y = sin(2x) + 0,5 cos(3x) + ε; dvě

velikosti: n = 60 a n = 200.
▶ Modely: konstanta, lineárńı, poly(3), strom/binning,

RBF/NW, MLP,
”
Transformer-like“.

▶ a: MSE na testu (generalizace) + MSE na tréninku
(p̌reučeńı).

▶ Hypotéza: s r̊ustem n se optimum ⇒ posouvá ke
složitěǰśım model̊um a minimálńı test MSE ↓.
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Myšlenka: testovaćı chyba vs. složitost a data

Složitost modelu

Test error

n malé

n sťredńı

n velké

vysoký bias

vysoká variance

pr̊uměr lineárńı poly strom RBF/NW MLP/Transf.

Interpretace: s v́ıce daty se optimum posouvá ke složitěǰśım model̊um a celková
chyba klesá.
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Model 1: Pr̊uměr (konstanta)

Co uḿı: jediná hodnota pro všechny vstupy.
Kdy dává smysl: baseline, extrémně málo dat, silný šum.
Rizika: velmi vysoký bias; ignoruje strukturu.
Data: témě̌r žádný požadavek (ale malá užitečnost).
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Model 2: Lineárńı regrese

Co uḿı: zachyt́ı trend ”rovnou čarou”.
Kdy dává smysl: jednoduché vztahy, interpretace koeficient̊u.
Rizika: bias na nelineárńıch datech; podfitováńı.
Data: ńızké až sťredńı nároky; běžná volba pro baseline.
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Model 3: Polynomiálńı regrese (deg=3)

Co uḿı: základńı nelinearita, ohyb ǩrivky.
Kdy dává smysl: jednoduché nelineárńı vztahy.
Rizika: oscilace, extrapolace mimo rozsah; s vyš̌śım stupněm
roste riziko p̌reučeńı.
Data: v́ıce než pro lineárńı, vhodné regularizovat.
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Model 4:
”
Strom“ (kusové binning)

Co uḿı: kusově-konstantńı nelinearita, jednoduchá
interpretace.
Kdy dává smysl: nelineárńı odd́ıly, robustnost v̊uči outlier̊um.
Rizika: schodovitý tvar, citlivost na hloubku/počet koš̊u.
Data: roste s hloubkou; p̌reučeńı p̌ri málu dat.
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Model 5: RBF / Nadaraya–Watson (jádrový vyhlazovač)

Co uḿı: hladká nelinearita; vážený pr̊uměr podle bĺızkosti.
Kdy dává smysl: když očekáváme hladkou f (x).
Rizika: volba š́ı̌rky jádra/počtu center; p̌ŕılǐs úzké ⇒ p̌reučeńı.
Data: sťredńı až vyš̌śı; dob̌re škáluje s daty.
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Model 6: Neuronová śıt’ (MLP)

Co uḿı: univerzálńı aproximace; vysoká kapacita.
Kdy dává smysl: bohaté nelinearity, dostatek dat, regularizace.
Rizika: p̌reučeńı, citlivost na nastaveńı a optimalizaci.
Data: vysoké nároky; s v́ıce daty exceluje.
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Model 7:
”
Transformer-like“ pro regresi

Co uḿı: učeńı vah dle podobnosti (
”
pozornost“), sd́ılené

reprezentace.
Kdy dává smysl: sekvenčńı/kontextové vztahy, složité
nelinearity.
Rizika: velká kapacita ⇒ poťreba hodně dat a regularizace.
Data: vysoké nároky; p̌ri škálováńı dat výkon nar̊ustá.
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Experiment: nastaveńı a ćıl

Data: syntetická, y = sin(2x) + 0,5 cos(3x) + ε, dvě velikosti:
n = 60 a n = 200.
Modely: pr̊uměr, lineárńı, poly(3), strom/binning, RBF/NW,
MLP, Transformer-like.
y: MSE (train/test).
Ćıl: demonstrovat posun optima se zvěťsuj́ıćımi se daty a
rozd́ıl mezi train/test chybou.
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Výsledky: TEST MSE vs. složitost

▶ n = 60: optimum u sťredńı složitosti (strom/RBF); MLP/Transformer
p̌reučeńı.

▶ n = 200: optimum posunuto doprava; komplexńı modely již generalizuj́ı
dob̌re.
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Fit ǩrivky jednotlivých model̊u (n=200)

Hladké metody
(RBF/NW), MLP a Transformer se bĺıž́ı pravé funkci na celé doméně.
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Rezidua a predikce vs. pravda (n=200)

Kontrola: absence systematických trendů v rezidúıch a bĺızkost diagonále u
predikćı.
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Závěry kapitoly

▶ Výkon je funkćı kapacity modelu a množstv́ı dat;
neexistuje univerzálně

”
nejlepš́ı“ model.

▶ S rostoućımi daty se optimum posouvá ke složitěǰśım
model̊um a chyba klesá.

▶ Rozd́ıl train–test odhaluje p̌reučeńı; je nutná regularizace
a validace.

▶ Transformery a NN exceluj́ı p̌ri škálováńı dat, ale vyžaduj́ı
pečlivé ř́ızeńı kapacity.

93 / 164



Závěr: Statistika vs. AI v p̌redpov́ıdáńı
▶ Neexistuje univerzálńı v́ıtěz. Výkon modelu záviśı na

povaze dat, heterogenitě, množstv́ı a šumu.

▶ Kdy v́ıtěźı statistika (ARIMA, ETS, Theta):
▶ málo dat, jednoduché a homogenńı řady, krátký horizont;
▶ modely s menš́ı kapacitou ⇒ menš́ı rozptyl, vyš̌śı robustnost.

▶ Kdy v́ıtěźı AI / Deep Learning (N-BEATS, Transformer, TimeGPT):
▶ velké a heterogenńı kolekce řad, složité trendy a sezóny, deľśı

horizonty;
▶ v́ıce dat ⇒ nižš́ı bias, lepš́ı zachyceńı nelinearit.

▶ Sḿı̌sené výsledky: N-BEATS-MOE zlepšuje výkon u heterogenńıch
dataset̊u (M1/M3/M4), ale ztráćı na homogenńım Tourism (Matos
et al., 2025). M4 soutěž: vyhrál hybrid (ES–RNN) – kompromis
mezi oběma světy.

▶ Doporučeńı: Začněte se statistickým baseline → p̌ridejte DL, když
data i složitost rostou.

Zdroj: Makridakis et al. (2018, 2022); Oreshkin et al. (2020); Matos et al.
(2025); Hassani et al. (2024).
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”
Když AI hodnot́ıme tam, kde známe pravdu,

výsledek neńı vždy ohromuj́ıćı.“

(Na homogenńıch datech a s málem dat často v́ıtěźı statistika;
na heterogenńıch a velkých datasetech škáluje DL/Transformer.)



Implikace pro LLM (jazykové modely)

▶ V p̌rirozeném jazyce chyb́ı
”
pravda“ → y (BLEU/ROUGE)

mě̌ŕı podobnost, nikoli chybu v̊uči realitě.

▶ Generalizace - výkon LLM je datově a doménově závislý;
bez dostatku reprezentativńıch dat roste riziko halucinaćı.

▶ Kdy LLM pomáhaj́ı - heterogenńı, otev̌rené úlohy
(vyhledáńı, sumarizace, návrhy variant) s lidskou verifikaćı.

▶ Kdy opatrně - homogenńı, p̌ŕısně mě̌ritelné úlohy s
požadavkem na p̌resnost/odpovědnost (compliance,
predikce s dopadem).

▶ Hybridńı p̌ŕıstupy? LLM jako rozhrańı/
”
lepidlo“ +

mě̌ritelná jádra (retrieval, pravidla, statistické/DL
modely).

▶ Kalibrace a kontrola? promptováńı, citace zdroj̊u, RAG,
detekce nejistoty, fallback na deterministické postupy.

96 / 164



Praktické zásady pro nasazeńı LLM

▶ Nejprve baseline - definujte mě̌ritelný ćıl
(MAE/MSE/accuracy dle domény) a referenčńı postup.

▶ LLM zdroj pravdy - vyžadujte evidence (citace, odkazy) a
post-hoc verifikaci.

▶ RAG p̌red fine-tuningem - doplňujte kontext ze
schválených zdroj̊u; omeźıte halucinace.

▶ Guardrails - obsahové filtry, pravidla, role modelu, limity
domény a eskalace na člověka.

▶ Mě̌rit a auditovat - A/B testy, sledováńı chybových
vzorc̊u, datový drift, periodická re-evaluace.

▶ Kdy p̌ridat DL/transformer jádro - pokud je
dostatek kvalitńıch dat a úloha je komplexńı (heterogenńı
vzory, deľśı horizonty).
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Nedostatek zdravého rozumu a logiky u LLM
Proč jazykové modely nechápou svět

Karel Šafr, Ph.D.
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Co znamená
”
zdravý rozum“ a logika?

▶ Zdravý rozum = intuitivńı chápáńı světa,
fyzikálńıch zákonů a p̌ŕıčin–následk̊u.

▶ Logika = schopnost krokově vyvozovat závěry z
dostupných informaćı.

▶ Lidé kombinuj́ı oboj́ı: fakta + zkušenost →
rozumný úsudek i v nové situaci.

▶ LLM naopak nemaj́ı zkušenost se světem – znaj́ı
jen textové korelace.
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LLM: inteligentńı na povrchu, zmatené uvniťr

▶ Modely působ́ı chyťre, ale často selžou v banálńıch
úlohách.

▶ Chyb́ı jim světový model a pochopeńı p̌ŕıčinných vztahů.

▶ Uč́ı se z text̊u → uḿı
”
p̌redpov́ıdat slova“, ne p̌remýšlet.

▶ V důsledku mohou:
▶ spáchat logické rozpory,
▶ naletět na chytáky,
▶ zaměnit p̌ŕıčinu a následek.

Viz Marcus & Davis (2020), Özkaya (2023): LLM
”
věd́ı mnoho, ale nerozuḿı

ničemu.“
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Korelace ḿısto porozuměńı

▶ LLM nemá sémantiku – pouze statistickou syntaxi.

▶ Nauč́ı se, že
”
pes štěká“ se často poj́ı, ale nev́ı proč.

▶ Generuje nejpravděpodobněǰśı posloupnost slov –
nepravdu, pokud je méně pravděpodobná.

▶
”
Sama syntax, žádná sémantika“ – (Searle, 1980).
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Bez těla, bez smysl̊u, bez zkušenosti

▶ LLM nevid́ı, neslyš́ı, neinteraguje – svět zná jen
z text̊u.

▶ Zkušenost člověka je
vtělená (embodied cognition).

▶ Proto nerozuḿı samožrejmostem: že sklenice
padá dol̊u, oheň páĺı, kočka je menš́ı než pes.

▶ Hubert Dreyfus (1972): Bez těla neńı
inteligence. (tvrdil, že poč́ıtače – které nemaj́ı
tělo, dětstv́ı ani kulturńı zkušenost – nemohou
v̊ubec źıskat skutečnou inteligenci.)
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Encyklopedie bez rozumu

▶ LLM = obrovská encyklopedie fakt̊u.

▶ V́ı, ale nechápe souvislosti. Nedokáže z fakt̊u vyvodit
závěr.

▶ Chová se jako student, který se vše naučil zpaměti, ale
neuḿı použ́ıt.

▶ Výsledek: dokonalé fráze, ale často nelogický obsah.
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Kde zdravý rozum selhává nejv́ıc

▶ Logické hádanky: záměna pravidel a kontextu.

▶ Fyzikálńı úsudky: nepochopeńı reálných zákonů.

▶ V́ıcekrokové výpočty: ztráta konzistence mezi kroky.

▶ Kauzalita: zaměňuje korelaci za p̌ŕıčinu.

Přirovnáńı: encyklopedie se snaž́ı vy̌rešit hádanku.
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Př́ıklad: p̌revoz vlka, kozy a zeĺı

Úloha: Farmá̌r muśı p̌revézt vlka, kozu a zeĺı p̌res
řeku. . .

Odpověd’ LLM (Gemini 1.0 Pro):

”
Nyńı může farmá̌r nechat vlka s kozou, protože zeĺı
už nep̌redstavuje hrozbu.“

Chyba: chyb́ı logická kontrola – vlk kozu sežere.

Zdroj: https://medium.com/@mirgrecu/chatgpt-and-the-wolf-goat-and-
cabbage-problem-10b277c682c3 .
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Př́ıklad: prostorový úsudek

Otázka:
”
Stoj́ım-li na odvrácené straně Měśıce

čelem na západ, uvid́ım Zemi?“

GPT-4:
”
Ano, po levé straně.“

Skutečnost: Z odvrácené strany Měśıce neńı Země
nikdy vidět.
Chyba: nerozuḿı základńı fyzice a geometrii.

Zdroj: Tang et al. (2025), PromptDrive AI (2024).
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Př́ıklad: selháńı selského rozumu

Otázka:
”
Co váž́ı v́ıc: libra vody, dvě libry cihel,

nebo ťri libry vzduchu?“

GPT-4 Turbo:
”
Dvě libry cihel.“

Správně: ťri libry vzduchu ¿ dvě libry cihel.
Chyba: spoléhal na stereotyp

”
cihly = těžké“, nikoli

na logiku.

Zdroj: Özkaya (2023).

107 / 164



Důsledky logických selháńı

▶ AI může produkovat
nesmyslné odpovědi s plnou sebejistotou.

▶ Uživatel často chybu nepozná – jazyk zńı p̌resvědčivě.

▶ V kritických oblastech (lékǎrstv́ı, právo) může j́ıt o
zásadńı riziko.

▶ Nutnost: lidský dohled a kritické ově̌rováńı výstupů.

Viz Marcus & Davis (2020); Bender et al. (2021).
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Analogie:
”
Č́ınský pokoj“ (Searle, 1980)

”
Mı́stnost“ (poč́ıtač)

člověk

manipuluje
symboly

č́ınské znaky odpověd’

Navenek působ́ı, že systém
”
rozuḿı“,

uvniťr však jen mechanicky slepuje symboly.
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Zdravý rozum z dat sám
”
nevyskoč́ı“

▶ Ani miliardy tokenů = ne skutečné chápáńı světa.

▶ I nejvěťśı modely (GPT-4, Claude 3) chybuj́ı ve fyzice či
kauzalitě.

▶
”
V́ıce dat“

”
v́ıce rozumu“ – korelace nerod́ı logiku.

▶ Common-sense reasoning je stále otev̌rený problém AI.
Viz Marcus & Davis (2020); Tang et al. (2025).
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Jak nedostatek logiky řešit

▶ Kombinace LLM + symbolických pravidel (hybridńı
p̌ŕıstup).

▶ Učeńı model̊u s vlastńım
”
modelem světa“ – zahrnut́ı

fyziky a kauzality.

▶ V́ıce multimodálńıch vstupů → lepš́ı grounding.

▶ V praxi: LLM použ́ıvat jako asistenta, ne arbitra pravdy.
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Praktické dopady na použ́ıváńı AI

▶ Nepouž́ıvat LLM pro úlohy, kde je nutný
logický úsudek bez chyb.

▶ Ideálńı oblast:
generováńı textu, sumarizace, brainstorming.

▶ V rozhodovaćıch procesech → vždy kontrola člověkem.

▶ Znalost těchto limit̊u je kĺıčem k bezpečnému nasazeńı AI.
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Shrnut́ı: proč AI stále
”
nep̌remýšĺı“

▶ LLM = stroj na doplňováńı slov, nikoli mysĺıćı entita.

▶ Nezná fyziku, kauzalitu ani záměr – jen pravděpodobnost
slov.

▶ Selhává v úlohách vyžaduj́ıćıch zdravý rozum a logiku.

▶ Rozum je zat́ım lidská specialita.

Zdroj: Marcus & Davis (2020); Özkaya (2023); Tang et al. (2025).
https://mindmatters.ai/brief/common-sense-is-still-out-of-reach-for-chatbots/
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Implikace pro použ́ıváńı a nasazováńı AI
LLM jako rozhrańı, ne zdroj pravdy

Karel Šafr, Ph.D.
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Proč řešit implikace ted’ (a ne až po incidentu)

▶ LLM maj́ı výkon v jazyce, nikoli zdravý rozum ani kauzalitu.

▶ Zdrojem chyb je statistická povaha (halucinace,
nekonzistence, p̌reučeńı).

▶ Reálný svět chce
odpovědnost, audit, mě̌ritelnost, reprodukovatelnost.

▶ Ćıl: návrh bezpečného, mě̌ritelného a kontrolovaného
nasazeńı.
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Základńı princip: LLM jako rozhrańı, ne zdroj pravdy

▶ LLM = chytré UI nad věrohodnými zdroji (DB, API,
modely, pravidla).

▶ Pravda nevzniká v LLM; p̌reb́ırá se a validuje mimo něj.

▶ LLM orchestrace: dotaz → retrieval/DB/model →
validace → finálńı odpověd’.

Uživatel
LLM

(rozhrańı)

Retrieval/RAG

DB / API / znalostńı báze

Pravidla / modely

Validátor
(kontrola výstupu)

odpověd’
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Kdy použ́ıvat LLM (a kdy se jim vyhnout)

Vhodné:

▶ sumarizace, doporučeńı,
brainstorm,

▶ vyhledáńı + zformulováńı
odpovědi (RAG),

▶ návrhy variant, p̌repis,
p̌reklady s kontrolou.

▶ Pozor! chyba v výsledku je
akceptovaná - LLM dává
”názor”

Nevhodné bez dohledu:

▶ p̌resné výpočty,
compliance, právńı
výklady,

▶ bezpečnostńı rozhodnut́ı,
medićınská doporučeńı,

▶ cokoli bez validace a
auditu.

Heuristika: č́ım v́ıc zálež́ı na pravdě a následćıch, t́ım v́ıc paťŕı pravda
mimo LLM a zpátky do ově̌ritelných zdroj̊u.
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Mě̌reńı: co hodnotit, když
”
pravda“ neńı v textu

▶ S
”
pravdou“ (časové řady, klasifikace):

MAE/MSE/Accuracy/F1.

▶ Bez
”
pravdy“ (text): p̌resnost citaćı, faktická správnost,

konzistence, % halucinaćı, odḿıtnut́ı mimo kompetenci.

▶ Procesńı y: pokryt́ı retrievalu, poměr citovaných zdroj̊u,
čas na odpověd’, ḿıra zásahu člověka.

▶ A/B testy, slepé hodnoceńı a pravidelný audit prompt̊u.
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RAG: jednoduché lepidlo mezi LLM a
”
pravdou“

Dotaz LLM Retrieval

Index/KB

Augmentace kontextem LLM odpověd’

Fakt-check/validator

▶ Pravidlo bez citace a zdroje je
”
fakt“ jenom hezky zněj́ıćı string.

▶ I p̌ŕıstup RAG (Retrieval-Augmented Generation) neńı bezchybný –
byt’ kombinuje LLM s ově̌ritelnými zdroji, může stále halucinovat,
nap̌ŕıklad když retrieval vrát́ı irelevantńı či neaktuálńı dokumenty,
nebo když LLM nesprávně interpretuje jejich obsah.

▶ T́ım se odpověd’ jev́ı důvěryhodně, ale fakticky může být chybná
nebo nepodložená.

▶ Implikaćı je, že i RAG poťrebuje validaci, metriky kvality retrievalu a
jasně definovaný

”
chain of truth“ – tedy sledovatelnost od odpovědi

k původńım zdroj̊um.
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Guardrails a prompt hygiena

▶ Systémové instrukce (role, styl, limity domény).

▶ Allow/Deny seznamy, PII redakce, omezeńı akćı.

▶ Kontextové šablony (Co? Proč? Jak? Zdroj?).

▶ Hallucination traps: když nev́ı̌s →
”
nev́ım / mimo

kompetenci“.

Drobnost s velkým efektem: povolit
”
slušné selháńı“ ḿısto vymyšleńı

odpovědi.
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Human-in-the-loop: kdy má rozhodovat člověk

▶ Práh jistoty: pod X % jde odpověd’ na revizi člověkem.
(pozor! nejedná se o likelihood či pravděpoodbnost!!!)

▶ Triage dotaz̊u: běžné → auto, hraničńı → semi-auto,
kritické → člověk.

▶ Sledovat neshody model vs. člověk → zlepšeńı
prompt̊u/zdroj̊u.

▶ Logovat důvody zásahu, ne jen výsledky.
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Monitoring: model žije, data tečou (a svět se měńı)

▶ Drift obsahu: nové pojmy, změny fakt̊u (API/KB update).

▶ Drift kvality: faktická správnost ↓, citace ↓, čas ↑.
▶ Alarmy: nár̊ust halucinaćı, pokles

”
hit-rate“ retrievalu,

v́ıce zásahů člověka.

▶ Audit logy: prompt, verze modelu, zdroje, citace atd.
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Anti-patterny aneb
”
tohle nedělejte“

▶ LLM jako autorita (
”
AI řekla, tak to je“).

▶ Bez zdroj̊u (
”
vě̌rte mi, bro“ odpovědi).

▶ Bez (žádný A/B test, žádný audit).

▶ Bez guardrails (prompt injection, data leak, PII venku).

Ironie dne:
”
Zrychĺıme právńı odděleńı t́ım, že ho vypneme.“
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Minimálńı nasazovaćı playbook (MVP → prod)

1. Baseline a ćıl (co mě̌ŕıme a proč).

2. RAG na schválené zdroje + validátor fakt̊u.

3. Guardrails + prompt šablony + PII redakce.

4. HITL prahy + triage.

5. A/B test, monitoring, audit logy.

6. Iterace: uprav prompty, zdroje, prahy.

Teprve potom rozšǐruj funkcionalitu (agent, nástroje, akce).

”
HITL prahy a triage“ znamenaj́ı, že se p̌redem urč́ı hranice jistoty
modelu, pod nimiž odpověd’ p̌reb́ırá a ově̌ruje člověk
(Human-in-the-Loop), a dotazy se ťŕıd́ı podle rizikovosti – běžné jdou
automaticky, hraničńı částečně, kritické vždy k člověku.
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Rozhodovaćı strom: LLM, statistika, nebo hybrid?

Úloha s mě̌ritelnou
”
pravdou“?

Ano: použij statistiku/DL
(MAE/MSE, backtest)

Ne: použij LLM jako rozhrańı
(RAG + validace)

Ano

Ne

Hybrid: statistika/DL + LLM
(rozhrańı, vysvětlováńı, UI)

Guardrails + HITL + monitoring
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”
LLM je skvělý sluha,

ale mizerný soudce.“

Nechte LLM mluvit. Pravdu a zodpovědnost mě̌rte mimo něj.



Praktické problémy p̌ri nasazováńı AI v praxi - má
zkušenost

▶ Nejasné očekáváńı: zákazńık si kupuje
”
AI“, ale očekává deterministický systém.

▶ Stochastická povaha: výstupy nejsou stabilńı → nelze psát klasické technické
normy.

▶ AI modely jsou boudované nad daty - všechny problémy dat. AI neńı logika.

▶ Audit a certifikace: chyb́ı metodika, jak auditovat model, který se pr̊uběžně
měńı.

▶ Zodpovědnost: kdo odpov́ıdá za chybu, když systém generuje text? dodavatel?
uživatel?

▶ Závislost na promptu: drobná změna formulace → jiný výsledek, neintuitivńı
chováńı.

▶ Omezená kontrola zdroj̊u: nelze zaručit úplnost ani aktuálnost dat, na nichž
model reaguje.

▶ Komunikačńı mezera: IT a management často nerozuḿı rozd́ılu mezi LLM a
AI systémem s kauzalitou.

▶ Vysvětlitelnost: pro laiky se
”
magické“ chováńı LLM snadno zaměńı s

rozuměńım.

▶ kauzalita se nedá snadno testovat, shap values a spol - hledaj p̌ŕıčinu ve změně
predikce nad daty - nejendá se o obecnou kauzalitu

Závěr: AI nelze ř́ıdit jako software — vyžaduje statistické myšleńı, kalibraci a
monitoring.
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Paradoxy sebeodkazováńı
Gödel, Tarski, Hofstadter a limity AI p̌ri mluveńı o sobě

Karel Šafr, Ph.D.
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Motivace a rámec kapitoly

▶ AI je formálńı systém. Jakmile začne
”
mluvit o sobě“,

naráž́ı na strukturálńı limity.

▶ Sebeodkaz ⇒ paradoxy (lhá̌r), neúplnost (Gödel),
nedefinovatelnost pravdy (Tarski).

▶ Ćılem je vysvětlit, proč se systém zevniťr nikdy zcela
nepochoṕı a co to znamená pro AI bezpečnost, audit a
sebehodnoceńı.

▶ p̌redchoźı kapitoly (LLM ̸= zdroj pravdy) → zde
metamatematický důvod.

V duchu Hofstadtera:
”
podivné smyčky“ vznikaj́ı, když objektová úroveň začne

popisovat sama sebe.
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Sebeodkaz: intuice a riziko

▶ Seboodkaz = výrok/program, který referuje na vlastńı
pravdivost, běh, vlastnosti.

▶ Lhá̌r̊uv paradox -
”
Tento výrok je nepravdivý.“ ⇒ cyklus

bez stabilńı pravdivé hodnoty.

▶ Rozd́ıl syntaxe (manipulace symbol̊u) vs. sémantika
(pravda v modelu).

▶ Kĺıčem je že sebeodkaz nevzniká z
”
hlouposti“, ale z

mocného jazyka, jenž uḿı mluvit i o sobě.

Výrok V
”
V je nepravdivý / nedokazatelný“

mluv́ı o

sebeodkaz

Když jazyk uḿı internalizovat reference, otev́ırá cestu paradox̊um a neúplnosti.
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Jak se
”
vyrob́ı“ věta, která mluv́ı o sobě

▶ Gödelovo č́ıslováńı: každému symbolu/větě p̌rǐrad́ıme č́ıslo
⌜·⌝.

▶ Fixpoint (diagonalizačńı) lemma: Pro každou formuli φ(x)
existuje věta G taková, že

G ↔ φ(⌜G⌝).

▶ Intuice:
”
vlož́ıme popis věty do ńı samé“ ⇒ vzniká

sebeodkaz.

▶ Z lhá̌re se stane aritmetická věta:
”
Tato věta neńı

dokazatelná v S .“

Technický detail skryjeme; d̊usledky však zasáhnou celou matematiku i
informatiku.
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Gödelova 1. věta o neúplnosti

▶ S = konzistentńı, efektivně axiomatizovaný,
”
dost silný“

(nap̌r. PA).
▶ Existuje věta G (

”
nejsem dokazatelná v S“), pro niž plat́ı:

▶ Je-li S konzistentńı, pak S ⊬ G (nedokáže G ).
▶ Za ḿırných podḿınek S ⊬ ¬G .

▶ Závěr: S je neúplný: existuj́ı pravdivé (v N), ale
nedokazatelné věty.

▶ Intuice: Kdyby S dokazoval G , implikoval by vlastńı
nekonzistenci.

Neúplnost je strukturálńı, nikoli psychologická – plyne z toho, co systém uḿı
vyjáďrit.

132 / 164



Konzistence a pravda: co uvniťr systému nelze

▶ Gödelova 2. věta: Je-li S konzistentńı, S nedokáže vlastńı
Con(S).

▶ Tarski: Pravdu aritmetiky nelze definovat uvniťr aritmetiky
(nedefinovatelnost pravdy).

▶ Důsledek: plné sebehodnoceńı (pravda/konzistence)
zevniťr je nemožné.

▶ Meta-úroveň (silněǰśı jazyk) je nutná k zachyceńı pravdy a
konzistence objektové úrovně.

”
Sám sobě plně nezaruč́ı̌s, že nejsi v rozporu.“ – motiv nutné meta-úrovně.

133 / 164



Hofstadter: podivná smyčka (strange loop)

▶ Strange loop = postup mezi úrovněmi (meta ↔ objekt),
který se vraćı k sobě.

▶ Př́ıklady: Escher (kresba sama sebe), Bach (fuga o
fugách), Gödel (věta o sobě).

▶ Mechanismus: Když
”
popis“ vstouṕı do popisovaného,

vzniká smyčka a limity.

▶ AI implikace: self-evaluation modelu je právě taková
smyčka.

Objektová úroveň Meta-úroveň (popis,objekt)
je popsána v

”
popis vstupuje do objektu“

Kruh vypadá jako stoupáńı po žeb̌ŕıku – až když dojdete nahoru, jste zase dole.
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Výpočetńı limity: Halting problem a Riceova věta

▶ Halting problem (Turing 1936): Nelze algoritmicky
rozhodnout, zda libovolný program zastav́ı.

▶ Riceova věta (1953): Každá netriviálńı sémantická
vlastnost funkćı programů je nerozhodnutelná.

▶ AI důsledek: neexistuje obecný test
”
zda bude model vždy

bezpečný/správný/bez p̌redsudk̊u“.

▶ Bez omezeńı domény (úloh, vstupů, architektury) se
nerozhodnutelnosti nevyhneme.

Gödel ↔ Turing: aritmetická neúplnost a nerozhodnutelnost jsou dvě tvá̌re
téhož.
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AI sebe-hodnoceńı: proč nestač́ı jeden test

▶ Výroky typu
”
jsem pravdivá/bezpečná/konzistentńı“ jsou

metavyroky – zevniťr nelze úplně garantovat.

▶ Nutnost meta-úrovně: exterńı evaluace, formálńı verifikace
d́ılč́ıch vlastnost́ı, red teaming.

▶ Defense in depth: kombinovat validátor, RAG, guardrails,
HITL, auditńı logy, verzováńı modelu/dat.

▶ Žádný singulárńı certifikát nedá globálńı garanci;
pracujeme s portfoliem důkaz̊u a test̊u.

Praxe: rozdělit tvrzeńı na ově̌ritelné komponenty a ty exogenně testovat.
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Důsledky: jak pracovat s limity sebeodkazu u AI

▶ Modularizace tvrzeńı: rozdělit
”
bezpečná AI“ na ově̌ritelné

komponenty (nap̌r. % toxických výstupů, jailbreaking
rate).

▶ V́ıceúrovňová evaluace: model → validátor → nezávislý
auditor (meta ↑ meta).

▶ Formálńı metody (lokálně): důkazy bezpečnosti pro d́ılč́ı
vlastnosti (kontrolované domény).

▶ Provozńı praxe: verzováńı dat/modelu, audit logy, HITL,
red teaming, defense in depth.

Žádná singularita testu; jen portfolia metod na r̊uzných úrovńıch abstrakce.
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Shrnut́ı: sebeodkaz, neúplnost a AI

▶ Gödel I/II, Tarski: plné sebezajǐstěńı pravdy/konzistence
zevniťr nejde.

▶ Turing, Rice: nelze obecně algoritmicky rozhodnout
netriviálńı vlastnosti programů.

▶ Hofstadter:
”
strange loops“ = když popis vstupuje do

popisovaného.

▶ AI pointa: model může
”
mluvit o sobě“, ale

nemůže se sám plně pochopit.

▶ Praxe: meta-úroveň, audit, guardrails, formálńı verifikace
d́ılč́ıch aspekt̊u.

Sebereflexe AI muśı být doplněna exterńımi d̊ukazy a kontrolami – jinak
klameme sami sebe.
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Ilustrace: proč se systém nepochoṕı
”
zevniťr“

Objektová úroveň
(AI systém / model)

Meta-úroveň
(audit, validace, člověk)

Meta-meta úroveň
(nezávislý dohled, regulace)

mluv́ı o sobě
(sebehodnoceńı)

poťrebuje ově̌reńı

vyžaduje dohled

vraćı se zpět jako
”
governance loop“

Sebehodnoceńı
je limitované

Každá úroveň
poťrebuje vyš̌śı perspektivu

Bez meta-úrovně neexistuje jistota, jen sebeodkaz.

Každý systém poťrebuje někoho, kdo se d́ıvá zvenč́ı.
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Může poč́ıtač úplně pochopit sám sebe?

▶ Představte si robota, který
má za úkol zjistit,
jestli všechno, co dělá, je správně.

▶ Ale jediný, kdo ho může
zkontrolovat, je zase on sám.

▶ Když si zkontroluje sv̊uj
vlastńı kontrolńı program. . .
zase muśı vě̌rit sobě.

▶ Tak vznikne kruh, ze kterého
se nedostane – jako když se
snaž́ıte vidět vlastńı oči bez
zrcadla.

Robot Jeho program Kontrola
zkontroluj mě zkontroluj mě

”
čekej... kdo zkontroluje kontrolu?“

Stejně jako robot, i umělá inteligence poťrebuje někoho
”
zvenku“, kdo ji

hodnot́ı.
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Odpovědnost a AI
Kdo nese následky rozhodnut́ı stroje?

Karel Šafr, Ph.D.

141 / 164



Proč je téma odpovědnosti zásadńı

▶ AI dnes ovlivňuje lékǎrská, finančńı i právńı rozhodnut́ı.

▶ Ale: kdo nese odpovědnost, když algoritmus selže?

▶ Lze mluvit o
”
chybě AI“ – nebo jen o chybě jej́ıho

uživatele?

▶ Eticky i právně plat́ı: odpovědnost z̊ustává lidská.

▶ Přesto vzniká nová šedá zóna – rozhodováńı
”
na

doporučeńı AI“.

Technologie může asistovat, ale odpovědnost nelze outsourcovat.
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Lékǎr, soudce, analytik: člověk s AI, ne ḿısto AI

▶ Lékǎr použ́ıvaj́ıćı diagnostickou AI stále rozhoduje sám –
posouzeńı výsledku je jeho odpovědnost.

▶ Soudce může využ́ıt prediktivńı model, ale verdikt je
právńı akt člověka.

▶ Analytik či manažer z̊ustává zodpovědný za dopady
automatizovaných doporučeńı.

▶ AI může sńıžit chyby, ale také zvýšit riziko slepé důvěry
(automation bias).

Odpovědnost nelze sd́ılet s modelem, jen s lidmi, ktěŕı ho nastavili nebo použili.
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Proč odpovědnost nemůže nést model

▶ AI nemá vědoḿı, úmysl ani právńı subjektivitu. → nemůže
být

”
pachatelem“ ani

”
odpovědným subjektem“.

▶ Právńı rámce (EU AI Act, GDPR) vždy ḿı̌ŕı na člověka či
organizaci.

▶ Problém: modely často funguj́ı jako
”
black box“ → těžko

doložit, kdo konkrétně pochybil (vývojá̌r, uživatel,
provozovatel?).

▶ Kĺıčové: dokumentovat data, verze modelu, rozhodovaćı
kontext.

Bez auditńı stopy neńı možné vymáhat odpovědnost – a tud́ıž ani d̊uvěru.
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Závěr: Odpovědnost je (zat́ım) výhradně lidská

▶ AI rad́ı, člověk rozhoduje – princip human in the loop.

▶ Eticky: nelze p̌renést morálńı dilema na algoritmus bez
svědoḿı.

▶ Právně: model = nástroj;
odpov́ıdá ten, kdo jej použil nebo nasadil.

▶ Ćıl do budoucna: auditovatelnost, transparentnost,
vysvětlitelnost → podḿınky odpovědnosti.

”
Odpovědnost je cena za rozhodovaćı moc – a tu má stále člověk.“
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Syntetická data a budoucnost trénováńı LLM
Udržitelnost, rizika a strategie

Karel Šafr, Ph.D.
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Motivace: Co bude po
”
snadných“ datech?

▶ Výkon LLM stál na masivńıch korpusech (web, knihy,
kód).

▶ Vyčerpáńı kvalitńıch dat: vysoká kvalita zdroj̊u → brzký
strop.

▶ Otázka: Jak udržet zlepšováńı model̊u? Kde brát
”
palivo“?

▶ Kandidát: syntetická data generovaná samotnými modely.

147 / 164



Syntetická data: co a proč

▶ Definice: texty vytvǒrené AI (nikoli člověkem).

▶ Důvod: dostupnost reálných dat klesá, poťreba tokenů
roste.

▶ Praxe: instruction-tuning (Self-Instruct), generované
dialogy,

”
učebnicové“ pasáže, vysvětluj́ıćı řetězce krok̊u

(chain-of-thought).
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Kde se syntetika použ́ıvá v pipeline

▶ Pokračuj́ıćı pre-trénink / mid-trénink: ćılené schopnosti
(reasoning).

▶ Alignment a bezpečnost: Constitutional AI, RLAIF (AI
hodnot́ı AI).

▶ Doménové rozš́ı̌reńı: ńızko-frekvenčńı jazyky, speciálńı
úlohy.
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Př́ınosy a nutná obežretnost

▶ Př́ınosy: prakticky neomezený objem, ćılené pokryt́ı
”
long

tail“, rychlá iterace.

▶ Rizika: pokles diverzity, fixace stereotypů modelu,
akumulace chyb.

▶ Poučeńı: zálež́ı jaká syntetika a jak je filtrována.
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Model collapse: když se model uč́ı sám ze sebe

▶ Mechanismus: opakovaný trénink na výstupech model̊u ⇒
ztráta vzácných jev̊u,

”
pr̊uměrováńı“ jazyka, degradace

kvality.

▶ Fáze: early collapse (ǒrez tailu) → late collapse (rozpad
distribuce).

▶ Kritický bod: když syntetika nahrad́ı reál (ne pouze
doplńı).
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Jak riziko snižovat

▶ Mix dat: reálná data ponechat a syntetiku p̌riḿıchávat.

▶ Filtrace: prahy jistoty, deduplikace, penalizace prototypů,
diverzita.

▶ Evaluace: stálé lidské benchmarky; monitor - v̊uči
referenci.
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Právńı a ekonomické limity reálných dat

▶ Licence a partnerstv́ı: dohody s vydavateli (AP, FT aj.).

▶ Omezeńı scrapingu: robots.txt, paywally, spory o
copyright.

▶ Důsledek: data jsou vzácný zdroj ⇒ strategické aktivum.
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Strategie: jak trénink udržet udržitelným

▶ RAG: LLM + retrieval ⇒ znalost
”
mimo parametry“.

▶ Menš́ı specializované modely + kvalitńı kurátorovaná
data.

▶ Automatizovaná filtrace syntetiky + human-in-the-loop
audit.

▶ Efektivita a architektury: MoE, komprese, lepš́ı datové
plánováńı.

154 / 164



Hlavńı hráči: náznaky směr̊u

▶ OpenAI: mix licencovaných zdroj̊u, RLHF/RLAIF,
Superalignment.

▶ Anthropic: Constitutional AI, syntetické preference,
bezpečnost.

▶ Meta: důraz na kurátorstv́ı dat, multimodalitu, nástroje a
RAG.
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Demonstračńı experiment: metodika (8×8 digits, MLP)

▶ Data - sklearn digits (8×8), split 60/20/20.

▶ MLP se 2 skrytými vrstvami, 100 epoch.

▶ input-optimization (L2 + TV), filtr podle jistoty.

▶ Režim: fixńı velikost tréninku; % syntetiky nahrazuje reál.

▶ y: Test Accuracy, LogLoss, MSE pravděpodobnost́ı.
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Výsledky: vliv pod́ılu syntetiky (absolutńı y)

Vodorovná linka = baseline (0%). Při náhradě reálných dat syntetikou klesá
p̌resnost a roste MSE.
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Závěr kapitoly a implikace

▶ Syntetika je nutná, ale bez kurátorstv́ı a mixu s reálnem
vede k degradaci.

▶ Udržitelný směr: RAG, specializované modely, filtrace +
HITL, lepš́ı evaluace.

▶ Praxe: mě̌rit ∆y v̊uči referenci; syntetiku dávkovat a
kontrolovat.

Prostor pro diskusi a doplněńı daľśıch výsledk̊u (nap̌r. ∆LogLoss, ∆MSE,
warm-start).
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Shrnut́ı a závěr
Co si z celé p̌rednášky odnést

Karel Šafr, Ph.D.
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1. Co jsme si ukázali

▶ AI neńı
”
mysĺıćı bytost“, ale statistický aparát.

▶ LLM jsou nástroje na predikci slov, ne na porozuměńı
světu.

▶ V́ıra v AI vede k p̌receňováńı model̊u a oslabeńı kritického
myšleńı.

▶ Popkultura a jazyk formuj́ı naše p̌redstavy o
”
inteligenci“

v́ıc než věda.

▶ Skutečné poznáńı vzniká teprve tam, kde máme
mě̌ritelnost, evidenci a falsifikaci.
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2. Hlavńı poznatky nap̌ŕıč kapitolami

▶ AI jako nástroj: p̌rináš́ı užitek, pokud ji chápeme v
kontextu dat, nikoli vědoḿı.

▶ LLM pravda: jazyk neńı důkaz; výstup muśı být validován
mimo model.

▶ Zdravý rozum chyb́ı: modely neuḿı kauzalitu ani fyziku –
to z̊ustává na lidech.

▶ Sebehodnoceńı AI má limity: systém sám sebe nemůže
plně ově̌rit (Gödel, Turing).

▶ Odpovědnost je lidská: právně i eticky; model nemá úmysl
ani vinu.

▶ Budoucnost tréninku: kombinace reálných a syntetických
dat + kontrola kvality.
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3. Závěrečné principy pro práci s AI

▶ AI jako rozhrańı, ne autorita. Použ́ıvejme ji pro zrychleńı a
inspiraci, nikoli jako zdroj pravdy.

▶ Kritické myšleńı nadále kĺıčové. Nep̌renechávejme
rozhodováńı systémům bez porozuměńı.

▶ Hybridńı p̌ŕıstup v́ıtěźı. Kombinace AI + člověk, dat +
intuice, výpočet + interpretace.

▶ Ćıl: informovaná skepse, nikoli slepá v́ıra.

”
AI neńı konec racionality – je testem, zda si ji dokážeme udržet.“
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Závěrem

▶ AI je výborný nástroj – pomáhá, zrychluje, inspirová,
dokonce mi pomohla i s kontrolou této prezentace.

▶ Ale AI nerozuḿı světu tak jako my: nevid́ı, nećıt́ı,
nemá tělo ani zkušenost.

▶ Nezná
”
pravdu“ – pracuje jen se vzory v datech a

pravděpodobnostmi slov.

▶ Proto je důležité chápat, co AI uḿı a co ne: ovlivňuje
to, jak ji bezpečně použ́ıváme.

▶ Nástroj ano, autorita ne.

AI je jako mikroskop: zvěťsuje to, co do něj vlož́ıme — ale něŕıká, co je pravda.
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Prostor pro diskuzi
Děkuji za dotazy
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