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Pravni a instituciondlni prohlaseni

Vs

Tato prezentace je uréena vyhradné pro vzdélavaci a diskusni Ucely.
Autor vyslovné prohlasuje, Ze:

| 2

>

nazory, zavéry a tvrzeni uvedené v prezentaci predstavuji
vyhradné& osobni stanoviska autora,

nejsou oficidlnim postojem Zadné instituce, zamé&stnavatele ani
organizace, se kterou je ¢i byl autor spojen,

prezentace neslouZi jako investi¢ni, obchodni ani pravni
doporuéent,

autor neptebird Zddnou odpovédnost za p¥ipadné skody &i
rozhodnuti u€inéna na zikladé zde uvedenych informaci.
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Vychodiska autora

» VE&Fim v uzitecnost ndstroji zaloZzenych na Al. P¥indseji
zrychleni prace, nové metody analyzy i kreativni aplikace.

» Nemyslim si v8ak, Ze jde o ,inteligenci® v lidském smyslu.
Jsou to statistické a vypocetni systémy — nikoli védomé
bytosti.

» Vnimam je jako technologicky pokrok, ne v8ak jako
pfevrat srovnatelny s parnim strojem &i primyslovou
revoluci.

» Skutecna revoluce nastava teprve tehdy, kdyZ technologie
méni ekonomické a spolecenské vztahy — a to zatim
nevidime.

» Dilezité je se naudit " Al" pouZivat spravné a chapat co a
jak déla.

Otdzka k zamysleni: Vite, Ze Herén zAlexandrie (1.stoleti) popsal
aeolipilu — parni ,hracku‘? Znali princip, ale nikdy jej masové nevyuzili — :
lidskd prdce (otrockd) byla tehdy levnéjsi neZ energie stroje.
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Cil a ramec diskuse

» predstavit nejen silné stranky a ptinosy, ale i
limity a negativni dopady systémi oznacovanych jako
» Al kriticky &ist hype poslednich let.

» Al" neni inteligence v lidském smyslu; jde o soubor
algoritm{ a statistickych metod. Pojem se historicky
posouva (Al effect).

» Diskuse - vitana i b&hem p¥ednasky (stru&né dotazy) a po
ni (hlubsi debata).

» Vyvarujme se viry v Al a antropomorfizace. Budeme
pracovat s daty, chybami (halucinacemi), pfeuenim a
automation bias — ne s virou.

Pozn.: ,Vira v Al" - tj. nekriticka divé&ra, antropomorfizace a pfisuzovani
zaméri - vede k nadmérnému spoléhani na doporuéeni modell a k chybam u
lidi.
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citat na uvod

"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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Motivace

» Jak absurdné by vdm znélo, kdyby n&kdo tvrdil, Ze dokaZze
nakupovat a proddvat akcie na zakladé analyzy textu
Bible?

» Napriklad:

.Sedm let hojnych nastane v celé egyptské zemi, po nich viak

pFijde sedm let hladu, a vSechen dostatek bude zapomenut v
egyptské zemi.

(Genesis 41:29-30)

» Ptesto dnes pomoci jazykovych modeldi zkouSime nejen
obchodovat, ale i analyzovat soudni rozhodnuti, léka¥ské
zpravy nebo osobni data.

» Pokud je prvni myslenka absurdni, pro¢ nam ta druha
neprijde?

Citace: Bible, Genesis 41:29-30 - Joseph's dream interpretation for Pharaoh
(sedm tuZnych a sedm hubenych let).
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Vira v Al?

Nové naboZenstvi

Karel Safr, Ph.D.
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Motivace: osobni pozorovani

» Zndm &lovéka - mimoradné inteligentniho a raciondlniho.

Ptesto je hluboce presvéden, Ze soutasné modely
predstavuji skute¢nou umélou inteligenci.

» Pfisuzuje jim zaméry, védomi i schopnost porozuméni, a
obhajuje jejich nasazeni , v8ude, kde to jen plijde”.

» Tento postoj neni ojedinély — setkdvdme se s nim napfi¢
akademii, primyslem i vefejnosti.
» Co za tim stoji? Mozné motivace:

>

>
>
>
>

Ggast na hype cyklu a investi¢nim nadseni,
touha po prilomu & smysluplné zméng,
identifikace s technologickou vizi,

" byt Oppenheimerem” souasné doby?,

anebo prosté: vira, ze ,,Al" je vic neZ algoritmus.

Tento fenomén — raciondlni vira v Al — je dnes natolik rozsiten, Ze ma realné
dopady na vyzkum, etiku i rozhodovani.
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Proc¢ je vira v Al problém

» Vira se neda kritizovat. Kde zadina vira, kon&i diskuse —
neni tfeba argumentd, dat ani ovéfovani.

» V/é&da stoji na falzifikaci, ne na ptesvédleni. Popperovsky
feCeno: pokud nelze tvrzeni vyvratit, neni védecké.
»  Vira v Al vytva¥i imunitu vadi kritice:
» chyby modelu jsou vysvétlovany jako , détské projevy
inteligence”,
» ndhodné korelace jako , intuice”,
P limity vypoctu jako , nepochopitelna tvoFivost“.
» \ysledek: ztrdcime schopnost
rozliSovat mezi méfitelnym vykonem a narativem.

, Faith cannot be argued with — only observed." (Adaptovdno podle K.
Poppera, The Open Society and Its Enemies)

{\E
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»Vira v Al" jako kulturni fenomén

» V poslednich letech pozorujeme vznik jevu, ktery Ize
oznadit jako vira v Al:

nekritické presvédceni, Zze modely , rozuméji“, ,, mysli“
nebo ,, maji zdmér"“.

» Tento postoj posiluje medidlni hype, antropomorfizace a
nejasné pouZivani slova , inteligence”.

» Podobné jako u ndboZenské viry: silnd ddvéra, slaba
evidence.

Viz: Bender et al. (2021) On the Dangers of Stochastic Parrots;
Anthropomorphism and Hype about Al (2024, Barrow).
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Pro¢ lidé véri Al

» Antropomorfizace je Ze lidé prirozené pFisuzuji systémim
lidské vlastnosti — zejména pokud komunikuji jazykem.
(Holbrook et al., 2024)

» Efekt autority - vystupy Al pisobi objektivné a
presvédcivé diky formé&, nikoli obsahu.

» Termin: " Automation bias”. Tendence pFecefiovat
pfesnost automatizovanych systémd i pfi zjevnych
chybéch. (Goddard et al., 2012; Romeo et al., 2025)

Empiricky potvrzeno v ¥adé studii o ,,trust in Al*: In generative artificial
intelligence we trust: unpacking determinants and outcomes for cognitive trust,
(2025, Minh-Tay Huynh & Thomas Aichner ), Trust and reliance on Al - An
experimental study on the extent and costs of overreliance on Al (2024, Artur
Klingbeil , Cassandra Griitzner , Philipp Schreck)...
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Empirické poznatky: ddvéra, overtrust, preueni

» UZivatelé maji tendenci pFijimat doporuceni Al i tehdy,
kdyz odporuji zdravému tsudku. Gvéra v Al roste s
pocitem , kompetence systému“ — bez ohledu na faktickou
kvalitu.

»  automation bias” je méFitelny ve vSech kontextech
spoluprace ¢lovék—Al.

» Vira v Al se rodi z kombinace socialnich a kognitivnich
zkresleni (dal3f slide).

Zdroj: Easopis Al Society (2025), Computers in Human Behavior (2024),
Scientific Reports (2024)...
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Socialni a kognitivni zkresleni

Socialni zkreslent:
» efekt autority - dlivéra ve , strojovou objektivitu“ vystupi,
» socidlni konformita - p¥ebirani postoji v&tsiny (,vEichni to
pouZivaji "),
» reputalni tlak - obava pisobit , zaostalym* bez vyuZivani Al.
Kognitivni zkreslent:

» konfirmaéni zkresleni - hleddme odpovédi, které potvrzuji nd3
nazor,

» iluze porozuméni - vystup formulovany lidsky — klamna
ptedstava pochopent,

P heuristika dostupnosti - snadno dostupné ptiklady tGspéchu Al
precefiujeme.
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Jaké to ma disledky?

» Disledky: 1) nekritické pouZivani nastroji (napf. LLM v
akademickych textech), 2) pfendseni odpov&dnosti na
LAl", 3) ztrata schopnosti posoudit chybu &i halucinaci.

» Co s tim?

P chéapat Al jako statisticky model, nikoli myslici bytost,
» zistat kriticky, empiricky a racionalni,
» rozvijet ,epistemickou pokoru “ vili sloZitosti svéta a dat.

» Co chceme: nevira, ale informovana skepse.

, With faith, debate ends; with understanding, it begins." - parafraze podle
Poppera.

Epistemicka pokora je schopnost uznat omezenf vlastnich znalosti a byt
otevfeny novym informacim a jinym nazorlim. Znamena to uvédoméni, Ze
vlastni pfesvédéeni mohou byt zkreslena a ne vZdy jsou objektivni, a nutnost
korigovat sebeklam a zaujatost.
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Al jako kulturni fenomén

Od roboti a superpoditact k modeliim a asistentim

Karel Safr, Ph.D.
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Motivace: pro¢ fesit kulturu

» Popularni kultura formuje ptedstavy o Al: co ,,umi”, co
»Chce™ a eho se bat.

» Filmy a knihy ¢asto nahrazuji realné znalosti o Al —
vytvéreji olekavani i obavy.

» Ve fikci ma Al vili a city; ve skute¢nosti jsou dne$ni LLM
jen statistické modely textu.

» Musime se snazit oddé&lit mytus od reality a ukazat, jak se
pojem Al kulturné posunul.

Popkulturni narativy nelze cenzurovat, ale musime je interpretovat — jinak
utvareji politiku, trh i vzdé&lavani.
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1920s: Robot — ¢esky export a za¢atek mytu

» Karel Capek (1920, R.U.R.) — ,,robot" jako umé&ly d&Inik
bez duse, od robota = nucena prace.

» Slovo se rozsitilo do svéta, nahradilo starsi ,,automat” &i
»android “.

» Roboti = metafora
prace, vykoFistovani a vzpoury proti stvoriteli.

» Cesky pojem poloZil ziklad globdlni predstavé o ,,umélé
inteligenci s télem".

,Robot " - prvni masovy kulturni koncept Al, zrozeny v Praze.
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1960s—80s: Superpoditale a sité

» Al se posouva z tovarny do neviditelné infrastruktury:
sdlové politale, vojenské sité.

» HAL 9000 (2001: Vesmirna odysea, 1968) — chladny
mozek bez emoci.

» Skynet (Termindtor, 1984) — autonomni sit, kterad vyhladi
lidstvo.

» Dualita: utopie (¥eSeni viech problémii) vs.
dystopie (zotroZeni lidi).

Poprvé se objevuje Al bez téla — ale s moci ovladat cely svét.
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1990s—-2010s: Kyberprostor, kyborg, humanoid

» Internet a kyberpunk: Al Zije v kyberprostoru
(Neuromancer, Matrix).

» Kyborg = spojeni &lovéka a stroje (Terminator, komiksy).

» Humanoidni androidi zkoumaji identitu a lidskost (Blade
Runner, A.l)
g

» Jazyk se rozsifuje o ,,algoritmy”, , sité", , virtudlni realitu”.

Al prestava byt hrozbou z tovarny — stdva se soudasti nas.
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2020s:

Modely, asistenti, generativni Al

s

Al se stava neviditelnou sluzbou — bez téla, bé&Zici v
cloudu.

Kli¢ova slova doby:
model, neurdlni sit, generativni Al, asistent.

»Robot“ ustupuje, ,,Al“ a , algoritmus” jsou nova kli¢ova
slova.

Data nahradila ocel. Inteligence uz neni mechanicka, ale
statistickd.

Slovo ,,Al* dnes ozna&uje pfedeviim model v datacentru, nikoli humanoida.
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Casové osa ikonickych d&l

2001:
R M Blade R| Terminator Matrix Ex N Westworld
(Rur)  (Vevorets) o | Bt R Termneor] (B veor)
: : : : : : : ——+—
1920 1927 1950 1968 1982 1984 1999 201320142016 835

KaZdé desetileti pFinasi novy obraz Al — od dé&lnika k milenci a nakonec k

neviditelnému algoritmu.
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Sedm archetypti Al v popkultufe

» Spasitel — ochrance lidstva, ¥esi nase chyby.

» Tyran — v8emocna Al (typ Skynet, HAL 9000).

» Svidkyn& — Al partner, iluze emoci (Her, Ex Machina).
» Dit& — ulici se bytost, nevinnost i riziko (A.l., Chappie).

Archetypy funguji jako kulturni ramce, podle nichZ vnimejeme i redlné
technologie.
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Dalsi archetypy a jejich vyznam

» Zrcadlo ¢lovéka — Al odhaluje, co je lidské (Blade
Runner).

» Nastroj — pouhy program bez ville (JARVIS).

» Biih/bohyn& — viemocna Al, kterd presahuje lidi
(Transcendence, Colossus).

Ve skutegnosti LLM nespada do Zadného z nich — je statisticky proces, ne
védom3 bytost.
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Tyran (Skynet) vs. realita LLM

» Ve fikci Al md vili a cil ovlddnout svét.
» LLM = bez agency — nepldnuje, nereflektuje, nechce.

» Riziko vznikd z lidského pouZiti: zbrané, motivace, chybna
data.

» Nebezpeény neni , vzpurny model“, ale vzpurny uZivatel.

.Pocitat nemd Zddnou viili — nesnaZil se tim textem nic sdélit. “ (C. Breslin)
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Partner (Her) vs. realita LLM

» Fikce - Al s city a vztahem k ¢&lovéku.
» Realita - LLM simuluje empatii, ale ji neproziva.
» Lidé maji sklon k antropomorfizaci a automation bias.

» \ysledekem je emolni p¥ipoutani — ztrata kritického
tsudku.

LAl reaguje na emoce, ale sama je neciti. *
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Zakony robotiky vs. guardrails

» Asimovovy zakony = literdrni idedl, nikoli technicky
nastroj.

» Moderni Al nemd moralni rozum — jen statistické vzorce.

» Guardrails a RLHF nahrazuji ,, vtisténé zakony “.

» Ani tak nejde o neomylnost — Al Ize , pfechytradit“
promptem.

,Ja, robot " a ,ja, model " - dvé naprosto odlisné éry inteligence.
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Ceska stopa: R.U.R. a pojem ,,robot*

» Slovo robot pochazi z &estiny; pfevzaly ho v8echny hlavni
jazyky.
> Karel Capek (1921) + ndpad Josefa Capka.

» Od biologického dé&Inika k mechanickému a dale k
digitalnimu softwaru.

» 100 let vyvoje vyznamu: od téla k datiim.

{\E
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Jazykovy posun v datech (EN/CZ)

» Angli¢tina: ,robot" |, ,,Al / algorithm / model" 7.

» Cettina: ,robot" — bé&zné stroje; ,,Al" — abstraktni
pojem.

» Vyvoj od mechanického svéta k datovému.

» P¥iklad: grafy Ngram (1920-2020) - posun v uZivani
termind.

Slovnik se proménil: Al uZ neni osoba, ale infrastruktura.

\E
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Dopady myti na praxi

» Vira ve védomi Al — mylna rozhodnuti.

» Ptesun Asimovovych zdkonl — nespravné regulace.
» Automation complacency: slepé spoléhani na Al.

» Popkulturni obrazy — 3patné politiky i investice.

»Nadsazend olekavani i obavy brzdi rozumnou debatou o Al. “
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Al # jen LLM: mapa pojmi

Artificial Intelligence (Al)

Machine Learning (ML) Rule-based
Deep Learning (DL)

Large Language Models (LLM) KR & Reasoning

$earch & Planning

Dptimization / OR
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Al # jen LLM: mapa pojmd Il.

> Al je irsi nez ML; a DL je jen podmnozina ML. LLM tvofi
izky segment DL (zejména v NLP).

» Do Al patfi i pravidlové / expertni systémy,
knowledge representation & reasoning, search & planning,
optimalizace / opera&ni vyzkum.

» V poslednich letech je vefejnd pozornost soustfedéna na LLM,
coz zuZuje laikim pojem , Al na jazykové modely.

» P¥i hodnoceni ,Al" je nutné rozliSovat domény a techniky - ne
v8echny problémy jsou ulohy pro LLM.
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Technologicky skepticismus (Ellul): rdmec pro Al

» Technika = zplisob organizace prostfedkii podle kritéria
efektivity (ne moralky &i smyslu).

» Autonomie techniky: jakmile je postup u&inny, ma
tendenci se prosazovat napfi¢ doménami.

» Inverze prostfedek—cil: metody a i zalnou definovat cile
(co m&fime = co povaZujeme za ,dobré").

» Implikace pro Al: skalovani a benchmarky mohou p¥ekryt
otazku, zda vystup odpovida realité ¢i potrebé.

Pozn.: Rdmec pouZivdme deskriptivné& (instituciondlIn&), nikoli normativné&.

{\E
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Jazyk mate: zavadéjici ndzvy v Al

» Mnoho pojm{ v Al zni antropomorfné& — implikuji
»porozuméni”, ,,uceni” &i ,,vili“. Ve skute€nosti popisuji
Cisté matematické operace.

» Ptiklady:

» Uteni (learning) = numerickd optimalizace ztrdtové funkce (ne
ziskdvani zkusenosti).

» Neuron = linedrni transformace + nelinedrni aktivace (ne
biologicka buiika).

» Pamét (memory) = dotasné uloZeni vektorii (ne vzpominka).

» Pozornost (attention) = vaZeny priamér podle relevance (ne
soust¥ed&ni).

» Porozuméni (understanding) = korelace v trénovacich datech
(ne sémantickd intence).

» Jazyk Al vytvafi metafory, které posiluji iluzi ,,inteligence .

s u

Slova nejsou neutralini: jakmile ,ueni” nahradi ,optimalizaci“, méni se i
olekavani.
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KdyZz metafora nahradi matematiku

> Sit se u&" = ve skute€nosti: 0,1 = 0, — nVyL(0;)
(numerickd derivace, ne myslenkovy proces).

»  Neuron rozhoduje” = linedrni kombinace vstupl
w'x+ b.

»  Model chdpe kontext” = zohlediiuje sousedni data
(tokeny/konvoluce) v okn& (posloupnost, ne vyznam).

» ,Agent planuje" = b&Zi iterativni vyhleddvani stavi (tree
search / RL loop).
» Jazyk metafor — antropomorfizace mysleni.

KdyZ zapomeneme, Ze ,uleni” je derivace a ,pozornost“ je vaha, zatneme
modelim pFisuzovat viili.
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Metafory, které matou: jazyk proti matematice

>

>

Metafory vndseji do rovnic emoce, které tam nikdy nebyly. Cim vic zni termin

v

Mnoha oznadeni v Al nepopisuji, co model skute¢n& déla —
prendseji lidské pojmy do Cisté vypotetniho kontextu.

. Deep learning" — vic vrstev funkci, kompozice nelinearit; zni
jako hluboké porozuméni, ve skuteénosti jen vice derivaci a
vrstev modeld (vic nelinearit)

. Reinforcement learning " — maximalizace oéekavané odmény;
pusobi jako motivace &i cilevédomé chovani, ale jde o
stochastickou optimalizaci.

» Generative Al" — sampling z distribuce; vytva¥i iluzi
tvofivosti, i kdyZ generuje podle pravdépodobnosti vyskytu.
»Hallucination” — mimo-tréninkova extrapolace; zni jako
psychicky stav, pfitom jde o prosté selhdni zobecnéni.

. Consciousness“ — emergentni korelace v reprezentacich; jazyk
sugeruje sebereflexi, matematika mluvi o zavislostech

v datech.

lidsky, tim vic klame.
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Jazyk tvofi viru: pro¢ na ndzvech zalezi

N4 ‘

» Slova formuji, éemu vé&fime. KdyZ mluvime o ,,ueni” a
»inteligenci“, mysl za¢ind dopliiovat zdméry, které v algoritmu
nejsou.

» Metafory nahrazuji pfesnost — misto ,,optimalizace gradientu "
Fikdme ,,ueni”, misto , vdzeného priméru” , pozornost”. Tim
se védecky jazyk méni v narrativ o inteligenci — vira v
inteligenci?

» Souvislost s virou v Al: antropomorfni terminologie podporuje
dojem v&domi — vznikad dlivéra bez porozuméni.

» Elluldv rdmec techniky: jazyk efektivity se stava jazykem
smyslu - technika si vytva¥i vlastni rétoriku, kterd legitimizuje
sama sebe.

» Didakticky zavér! - presné pojmenovani je souéast kritického
mysleni; chdpat rozdil mezi metaforou a mechanismem je
zakladni gramotnost v Al.

.Slova, kterd pouZivime, uréuji svét, ktery vidime." V Al to rozhoduje o tom, °
zda budeme rozumét modelim — nebo jim jen véFit.
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Shrnuti kapitoly

» Al" neni jednotny pojem — zahrnuje pravidlové systémy,
optimalizaci, machine learning i deep learning. Verejnd
pozornost se viak ziZila na jazykové modely (LLM).

» Vira v Al nahrazuje kritické mysleni virou v inteligenci,
tmysl a védomi modeld. Tam, kde zadina vira, konéi
diskuse.

» Popkultura a hype prfenesly na Al antropomorfni
vlastnosti: city, zamér, villi. Redlnd Al v8ak nemd védomi,
pouze model a data.

» Historicky posun vyznamu: , Robot” — | superpoditat” —
»model" — | asistent”. KaZd4 éra vidi v Al odraz svych
hodnot a obav.

» Zavér: potfebujeme méné viry a vice porozuméni. Al je
nastroj, ne entita — a kriticka reflexe je jeji nejlepsi
regulace.

LAl neni myslici bytost, ale zrcadlo nasich pFedstav o inteligenci.
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LLM jako prediktor dal$iho slova

Co vlastné jazykovy model dé&la

Karel Safr, Ph.D.

7 FAKULTA
INFORMATIKY
A STATISTIKY

40/ 164



Zakladni myslenka

» LLM je stroj na dopliiovani dal$iho slova podle vzoru v
datech.

» U¢&i se z miliard textl, jakd slova obvykle nasleduji po
jinych.

» Nepldnuje, nerozumi obsahu — jen odhaduje, co nejspis
prijde dal.

» Proto je vyborny ve stylu, ténu a plynulosti, ale mize
tvrdit nesmysly, pokud jsou , pravdépodobné”.

Jazykovy model neni myslitel - je to prediktor posloupnosti slov.

41/164



Jak LLM piSe vétu

1. UZivatel zada zalatek textu (napt. ,V roce 2040 budou").

2. Model vypotita pravdépodobnosti viech moZnych slov,
kterd by mohla nasledovat.

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

4. Cely proces se opakuje — krok za krokem, dokud text
nekondi.

Disledek
Model nikdy nevidi cely odstavec , najednou" — generuje ho po
dil¢ich krocich.
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Formalnost vs. kreativita: teplota a top-p

» PYi generovani lze ¥idit, jak moc ndhodné model vybira

dalsi slovo.
» Nizka teplota (nap¥. 0,2) — model voli

N 44

nejpravdépodobnéjsi slova text pisobi formalné a opatrné.
» Vysoka teplota (nap¥. 1,0) — model vice experimentuje
vznikaji ndpady, ale i chyby.
» Top-p (nucleus sampling) vybird jen nejpravdépodobn&jsi
¢ast slovniku (napt. 90 %).

Kreativita a pFesnost jsou dvé strany téZe mince — obé zavisi na ,,ndhodnosti *
vybé&ru. CoZ v lidském Zivot& a chapdni tak neni!
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Mini-demo: zména teploty

Zadani
.V roce 2040 budou studenti na univerzitach. .. "

Teplota 0,2:
.- - . pouZivat pokrocilé asistenty umélé inteligence pfi
studiu a analyze dat. “

Teplota 1,0:
.. .. premyslet s Al jako s partdkem, ktery jim ob&as
zalZe, ale inspiruje vic neZ ucebnice.

NiZsi teplota — formdlnost, vy$si — napaditost — a vic rizika halucinaci.
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Shrnuti kapitoly

>

v

LLM je pravdépodobnostni prediktor slov, nikoli ,, myslici
bytost “.

»Porozuméni" je jen schopnost napodobit jazykové vzorce.
Styl textu zavisi na tom, jak ndhodné& vybird dal3i slovo.

Spravné nastaveni teploty a top-p urluje rovnovahu mezi
presnosti a kreativitou.

Kritické ¢teni vystupu je proto nezbytné — jazyk nenfi
zarukou pravdy.
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Jak se LLM trénuje - prehled

» Cil: nautit se dopliiovat dal3i token (kousek slova) podle
kontextu.

» Text — tokenizace — vektory (embeddingy) — model —
ztrdta — aktualizace vah.

» Trénink probihd ve vzpétné vazbé: model se opravuje tak,
aby pfristé tipoval Iépe.
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Od slov k &islim: tokenizace

» Model pracuje pouze s Cisly. Tokenizace rozloZi text na
tokeny (&asto &asti slov).

» KaZdy token ma ID ze slovniku (nap¥. 50-200 tisic
polozek).

» Diky déleni na ¢asti slov model zvladd i nezndma slova.

., Studenti analyzuji data.*

Tokeny: le ID:
Stu dent i analy zuj i datal 1834, 912, 45, 6001, 7002, 77, 205, 3
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Vektorizace: embeddingy

» Kazdé ID se prelozi na &iselny vektor délky d (napt.
d = 1024).

» Tyto vektory zachyti podobnosti vyznamu (slova s
podobnym pouZitim maji podobné vektory).

» Embeddingova matice se trénuje spole¢né s modelem.

ID tokeni: wlookup| Embeddingova Vektory v RY
1834, 912, 45, . .. matice V x d (nap¥. 1024 prvki)
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Trénink = minimalizace ztraty

» Data tvofi dvojice: kontext — dalsi token (spravna
odpovéd).

» Model pro kazdy krok dava pravdépodobnosti viech
tokeni.

> Ztrata ¥ikd, jak moc ¥patné& tipoval spravny token (&im
mensi, tim [épe).

» Cil tréninku: minimalizovat ztrdtu zmé&nou vah (u&en).

Kontext: Model Rozdé&leni
» Pravd&podobnost je* (pFidé&li pravd.) tokendi
Y

_ ~ = rep Spravny token:
Aktualizace vah [Ztrata | @
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Backprop a gradientni krok

» Backpropagace rozpoditd, jak se ztrata méni s kazdym
parametrem (vahou).

» Gradientni sestup: vahy se pohnou smérem, ktery ztratu
snizuje.

» Opakujeme pres mini-batche a epocha = priichod daty.

» Prakticky: u€eni rychlé, ale bez zaruky mimo naudeny
rozsah (extrapolace).

Dopf¥edny prichod (Ztrata | { Zpétny prichod Krok u&eni
(predikce) &) | (gradienty) (aktualizace vah)

\

{\E
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Jak model generuje text po tréninku

» Zadame zalétek textu (prompt). Model d3
pravdépodobnosti pro dalsi token.

» Vybereme token (deterministicky nebo se , $petkou
ndhody") a p¥ipojime ho ke vstupu.

» Opakujeme = vznika véta a odstavec. Model
nikdy nepldnuje dopfedu - jde krok za krokem.

» Teplota / top-p ovliviiuji miru ndhodnosti a tim i styl vs.

presnost.
teplota/top-p
Prompt (Model | Token 1 Model Token 2

{\E
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Poznamky

P> Tokenizace: laicky , rozsekdni* textu na kusy, které model
zvlddne; kazdy kus je &islo (ID).

» Embeddingy: pfevod ID na vektor &isel zachycujici
»Vvyznamovou polohu" v prostoru.

P> Ztradta a uleni: model se uéi z chyb; kdyZ tipne Spatny token,
upravi si parametry, aby pfisté tipoval spravnéji.

» Mini-batch a epocha: uéeni po malych davkach; jedna epocha
= projit v8echna trénovaci data.

» Limity: model neplanuje, pouze predikuje dalsi token;
plynulost pravdivost.
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Pojem " Stochastic parrot”

Jsou Al "jen” pravdépodobnostni model?

Karel Safr, Ph.D.

7 FAKULTA
INFORMATIKY
A STATISTIKY
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Vznik pojmu a pocateéni kontext (2021)

» Termin Stochastic Parrot poprvé pouZit v ¢lanku
Bender, Gebru, Mitchell, McMillan-Major a kol. (FAccT 2021):
doi.org/lO.1145/3442188.3445922

» Jazykové modely (nap¥. GPT-3) generuji jazyk
pravdépodobnostné a bez skute¢ného porozuméni

» " Parrot-model " papouskuje” naucené jazykové vzory bez
védomi vyznamu

> Kritika se zamé¥ila na: environmentalni naklady,
bias v trénovacich datech, nedostatek vysvétlitelnosti,
toxicky obsah

» Podle autorek modely mohou reprodukovat diskriminaci a
posilovat nerovnosti bez jakékoli odpovédnosti

{\E
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https://dl.acm.org/doi/10.1145/3442188.3445922

Prvni reakce na &lanek ,, Stochastic Parrots*

» Google interné poZadoval staZzeni nebo Gpravu ¢ldnku, oznadil
jej za "nedostate¢ny” . Vedouci Jeff Dean tvrdil, Ze "nespliiuje
standardy publika&ni kvality” (Wikipedia)

» To vedlo k odchodu Timnit Gebru a pozdé&ji i Margaret
Mitchell, zakladatelek etického tymu Al v Google (Wikipedia)

> Udalosti vyvolaly protesty a vinu kritiky za potlacovani
legitimni védecké debaty

» Michael Lissack reagoval rozsahlym textem: oznadil ¢lanek za

advokaéni esej maskovanou jako vyzkum a pfirovnal jej k
"Slendrianské v&d&” (Lissack, 2021)

{\E
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https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_parrot
https://en.wikipedia.org/wiki/Timnit_Gebru
https://arxiv.org/abs/2101.10098

Prvni reakce na &lanek ,, Stochastic Parrots*

> Lissack kritizoval absenci vyvazenosti, chybéjici diskusi o
ptinosech LLM, nejasné presumpce autorli a pouZivani
védeckého jazyka pro ideologii

> Podle ngj text nema formu otevfené argumentace, ale
jednostranné presvéd€ovaci eseje — pFirovnani k "védeckému
podvodu bez podvodnych dat”

P> Kritika se soustfedi na to, Ze autofi chté&ji omezit vyvoj Al na
zakladé nepodloZenych etickych domnének

» Spor mezi Bender/Gebru a Lissackem naznatil, Ze diskuse

nebude jen védeckd, ale hluboce ideologicka a kulturni
(kontrola vs. otevfenost)
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Rané reakce a polarizace v komunité (2021-2022)

» Pojem stochastic parrot ziskal rychle pozornost v komunit&
zabyvajici se Al etikou i vyvojem modeld (Wikipedia).

» Eticky pohled - modely nemaji porozuméni, pouze papouskuji
jazyk na zdklad€ distribuce — riziko iluzi, bias, halucinaci.

» Vyzkumnici jako Gary Marcus a Noam Chomsky varovali pfed
,maskovanym nesmyslem " s lidskou fasddou.

» Benderova a kol. pokralovali v oslovovani vefejnosti — mnohé
¢laneky pak popisuji LLM jako ,,nahodilé seSivani textu“ bez
smyslu .

» Naopak vyvojafi z DeepMind a OpenAl zpochybiiovali tuto
kritiku — argumentovali vykony modeli v praktickych dlohach.

» DeepMind ve studii ke Gopher (2021) vyslovné& citoval Parrots
¢lanek, ale zaroveri uvedl, Ze $kdlovéni zlepsuje vykon
(DeepMind blog).

» https://arxiv.org/abs/2112.11446
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https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_parrot
https://deepmind.google/discover/blog/language-modelling-at-scale-gopher-ethical-considerations-and-retrieval/
https://arxiv.org/abs/2112.11446

Epistemologicky konflikt: etici vs. kdlova&i (2021-2022)

>

Jiz od roku 2021 se diskuse kolem LLM rozdélila na dva jasné
odligné tabory.

Skeptici / etici - lingvisté, antropologové, sociologové, vyzkumnici
Al etiky (nap¥. Gebru, Bender, Birhane).

Varovali, Ze jazykové modely ,, papouskuji* jazyk bez chapani, a

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

Zastdvaji pozici Ze jazyk ma vyznam jen v kontextu téla, kultury,
svéta (viz grounding problem, embodied cognition).

Skalovati / inZeny¥i - vyzkumnici z OpenAl, DeepMind, Google
Brain aj. kladou diiraz na vykon a praktické schopnosti.
Argumentuji, Ze Skdlovani vede ke zlepSovani vysledki i
emergentnim schopnostem (zero-shot, reasoning, pteklady apod.).
Spor je hlubsi nez technicky - jde o epistemologicky konflikt - ,, Co
povaZujeme za porozuméni?*“,  Sta&i vykon?"

Tento nesoulad urluje rdmec debaty a7 dodnes: model jako nastroj
predikce vs. model jako nositel vyznamu a odpové&dnosti.

{\E
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Blake Lemoine a tvrzeni o, sentientni Al" (LaMDA, 2022)

> V Zervnu 2022 zvefejnil inZenyr Google Blake Lemoine, Ze
model LaMDA je podle néj citici bytost.

» V rozhovoru pro Washington Post tvrdil, Ze kdyby nevédél, Ze
jde o Al, myslel by si, Ze mluvi s ditétem (Washington Post,
11.6.2022).

» Google jeho obavy odmitl, oznadil tvrzeni za neopodstatnéné
a Lemoinovi pozastavil &innost.
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https://www.washingtonpost.com/technology/2022/06/11/google-ai-lamda-blake-lemoine/
https://www.washingtonpost.com/technology/2022/06/11/google-ai-lamda-blake-lemoine/

Reakce Gebru a Mitchell: [luze védomi a Al hype

» Timnit Gebru a Margaret Mitchell reagovaly ostrym
komentatem ve Washington Post.

» Podle nich $lo o potvrzeni varovani z roku 2020: lidé snadno
pFisuzuji Al vlastnosti, které nemaji.

» Lemoine podle nich ;naletél iluzi ,,osobnosti“ chatbota — coz
odvadi pozornost od redlnych problémi (bias, dopady na
spole¢nost).

> Kritizovaly také technologické lidry, ktefi podporuji
hype kolem vé&domi Al misto odpovédného vyzkumu.

{\E
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The Economist a polarizace nazorii na védomi Al

> V ¢Cervnu 2022 publikoval The Economist dvé protikladné
tvahy o v&domi neuronovych siti.

» Blaise Agiiera y Arcas (VP Google) tvrdil, Ze p¥i konverzaci s
LaMDA mél dojem, Ze ,,mluvi s inteligentni entitou“.

» Naopak Douglas Hofstadter prohlasil, Ze GPT-3 i LaMDA , jen
predstiraji smysluplnost“, ale védomi nemaji.

> Média tim podpof¥ila mylné pFedstavy o ,,Al s dusi* a
znejistéla hranici mezi simulaci a realitou.
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»Moznd trochu v&domé?" — vyrok llyi Sutskevera (2022)

» llya Sutskever (hlavni v&dec OpenAl) v dnoru 2022 tweetoval:
“It may be that today’s large neural networks are slightly
conscious.”

» Vyrok vyvolal ostré reakce — Yann LeCun jej odmitl jako
nepodloZeny.

» Spekulace pFispéla k medidlnimu , hype" a nejasnosti ohledné
povahy LLM.
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ChatGPT a zlidovéni terminu ,,Stochastic Parrot*
(2022-2023)

> Bender et al. (2021) definuji LLM jako "stochastické papousky”:
generuji text dle pravd&podobnosti, bez porozuméni (Wikipedia).

» Benderova: modely nahodile sesivaji jazykové formy bez odkazu na
vyznam .

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

» Vyraz se rozsifil do médii: New York Magazine — " Parrots are not
stochastic and neither are you” (2023).

» Pouzil ho vefejné i Bill Gates; termin pfevzala vefejnost i firmy
Benderova: pouZivejme spiSe "stroj na syntézu textu” nez "Al".

Cilem je zamezit antropomorfizaci modell — jazyk maskuje absenci
zaméru.

» Americka dialektologicka spole¢nost: "stochastic parrot” je Al
nominant na slovo roku 2023 (americandialect.org).
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Kritika vystup(: halucinace a neporozuméni

>

| 2

ChatGPT halucinuje: nap¥. v Australii vymyslel korup&ni
kauzu starosty — hrozba Zaloby (Reuters).

V USA pravnik pouZzil ChatGPT k sepsani briefu s faleSnymi
citacemi (seznam).

Emily Bender uvadi p¥iklad: , noviny vs. redakce” — LLM
nerozlisi referenéni rovinu (Wikipedia).
Noam Chomsky: The false promise of ChatGPT. (NYT).

Gary Marcus: "vyfelny, ale prazdny” — korelace nenahradi
kauzalitu.

Glenberg Jones (2023): GPT nerozumi sv&tu — vybird housku
na vlasy, kdmen na rozfoukani uhlikii (the conversation).

Bez té&la, smysli a fyzického kontaktu se svétem nelze
rozumét jako ¢lovék.

GPT-4 (s vizudlnim vstupem) si ved| lépe — ale principidlni VSE
problém trva.
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https://www.washingtonpost.com/technology/2023/04/06/chatgpt-australia-mayor-lawsuit-lies/
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https://theconversation.com/it-takes-a-body-to-understand-the-world-why-chatgpt-and-other-language-ais-dont-know-what-theyre-saying-201280

Argumenty pro emergentni porozuméni (2023-2024)

| 4

>

GPT-4: Uniform Bar Exam (> 90. percentil), MATH (93 %)
(Wikipedia).

Microsoft paper: Sparks of AGI — vykony GPT-4 v novych
doméndch bez fine-tuningu (arXiv).

Geoffrey Hinton - aby predikoval dal3i slovo, musi vétu chapat.

Doporu&uji interview: (CBS 60 Minutes).

Experiment Othello-GPT: interni reprezentace hraci 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 vytva¥i funkeni reprezentace svéta bez
explicitniho uéeni.

Dennett: " kompetence bez comprehension” miize stadit ke
smysluplnému chovani.
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https://arxiv.org/abs/2503.04421

Kritika emergentniho porozuméni (2023-2024)

» Shortcut learning: BERT + "not”— vysoky vykon diky
korelacim, ne porozuméni.

» Po odstranéni kli¢ového slova vykon modelu klesl na ndhodu.

» Korelace nenahradi kauzalitu: modely se chovaji , chytfe”, ale
nechdpou kontext.

» Mitchell Krakauer (PNAS 2023): korelace lidské chapani
(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 generuji smysluplné vypadajici véty bez skute¢ného
vhledu.

P> Kategorie omylu: pFipisujeme porozuméni systém(im, které
toho nejsou schopné.

> Modely nemaji té&lo, zimér ani kontext — chybi grounding.

» Spor z(stdvd otevfeny: co znamena ,,rozumét™ pro stroj?
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https://arxiv.org/abs/2210.13966

Shrnuti debaty o porozuméni (2021-2025)

> V roce 2021 Bender et al. pfedstavili metaforu
,stochastického papouska" pro LLM (Wikipedia).

» Metafora se stala vychozim bodem pro hlubokou debatu o Al,
porozuméni a lidské ¥edi.

» Akademici jako Chomsky, Marcus &i Mitchell vedli ostrou
kritiku: LLM porozumeéni.

» Jini (Hinton, Bubeck, Microsoft) argumentovali emergenci a
funkénim ekvivalentem chapani.

» Mitchell Krakauer (2023): shrnuji t¥i pozice — absence
porozuméni, emergentni reprezentace, funkéni kompetence
(archive).

» Spor je i filozoficky: co znamena , rozumét"? MiZe stroj
chapat beze zkusenosti?

> Konsenzus zatim neexistuje, ale diskurz se prohloubil a
zptesnil.

»  Stochastic parrot" zistdvd silnou metaforou pro limity VSE

soucasné Al.
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https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_parrot
https://arxiv.org/abs/2210.13966

Implikace pro vyuku, vyzkum a praxi

» Al nelze vnimat jako neutrdlni technologii — jazykové modely
maji spoleenské dopady.

» Vyuka: metafora papouska pomaha studentim odlisit vykon
od porozuméni.

> ChatGPT lze vyuZit jako nastroj — ale vystupy vyZaduji lidskou
validaci.

» Punya Mishra (2024): ,,ChatGPT je sofistikovany papousek " —
skvély sluha, $patny pan (punyamishra.com).

P Pedagogicka rizika: halucinace, nestabilita, nekonzistence
vystupd.

» Vznikaji etické ramce (UNESCO, 2023): Al jako dopln&k,
nikoli autorita.

» Transparentnost, oznaovani vystupt Al a kritickd gramotnost
jsou kli¢ové.

» Benderova (2025): metafora , papouska” se ujala jako ramec VSE
pro bezpeZné nasazeni Al ve vzd&lavani (JIME).
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Jak poznat, Ze je ,,Al" dobrd?

» U jazykovych modell (LLM) je m&Feni kvality
nejvétsi problém.
» Hodnoceni textu neni jako vypocet chyby:

» vy typu BLEU, ROUGE nebo BERTScore mé&¥i podobnost, ne
spravnost,

> stejnd odpovéd miiZe byt formulovdna jinak,

> interpretace &isel (nap¥. ,BLEU = 0,31") je pro ¢lovéka bez
vyznamu.

» | kdyZ umime porovnat modely mezi sebou,
nelze ¥ici, jak moc se ,myli” vidi realité.

Problém: nemame jednotnou u kvality vystupu, kterou by 3lo fyzikadlng &i
matematicky interpretovat — chybi , pravda ‘.
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Text a Casova Fada: stejny problém jinym jazykem

» Véta je sekvence slov v ¢ase — model predikuje
dalsi prvek tady.

» Casovd Fada je sekvence &isel v Ease — model
dél3d totéz.

» Matematicky: jazykovy model i prediktor ¢asové
fady tesi

Ver1 = f(ye, Ye-1,- )

» Rozdil? U textu nevime, co je , dobra odpovéd “,
u Casové fady to vime presné.

» Proto: zkusme Al modely pouZit tam, kde jejich
vykon dokdzeme zméFit a kvantifikovat.

Myslenka: Kdyz , textovy " model pfeneseme na problém s jednozna&nou i \OE
pravdou (Zasovd Fada), miizeme zjistit, jak skutetn& dobry — nebo preuteny — "
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Text vs. Casova fada: stejny tkol, jind mé¥itelnost

Sekvence slov (text)

(,,Ekonomika “p-{, roste “}—»{,, 0"}

LLM predikuje dal3i token/slovo.

Interpretace &isla pro &lové&ka je obtiZna.

y (BLEU/ROUGE/BERTScore) m&¥i podobnost, ne ,,chybu vidi realité".

., Stejna agtoregrese,
jind mé&Ntelnost *

Sekvence Cisel (€asova Ffada)
hodpota

' Yt—2

|
= yr th1
|
I
Yt-3 v |

I

Il

Mg¥itelnost: MAE/MSE /sMAH
jasnd numerickd chyba vigi |

Pointa: Oba dkoly jsou sekven&ni predikce. Rozdil je v méfFitelnosti kvality: u
asové Yady mdme jednozna&nou chybu (MAE/MSE).

E=
pravd&*.
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,A co kdyz ten samy princip. . .

aplikujeme na data, kde pravdu
zname? "



vykonost modelu?

» Cilem je odhadnout nezndamou funkci
y = f(x) +e.

» Vykon neur€uje ,moudrost Al"“, ale
kapacita modelu, mnozstvi dat a Sum.

» P¥ilis jednoduchy model = vysoky bias
(podfitovani).

» PYilis slozity model na mélo datech =
vysoka variance (pfeu&eni).

» Optimalni je rovnovaha mezi kapacitou a daty.
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Jak se mé&¥

[, kvalita® Al modeld

» Rizné typy modell — riizné metriky:

>

>

>

>

>

Perplexita — jak moc je model , pfekvapen® daty; méFi
schopnost pfedpovidat dalsi slovo.

Accuracy, Precision, Recall, F1 — podil spravnych odpovédi;
vhodné pro klasifikaci.

BLEU, ROUGE, METEOR - p¥ekryvani n-grami; m&¥i
podobnost textu s referenci.

MMLU, ARC, GSM8K — vykon na standardizovanych testech
znalosti a reasoning.

LLM-as-a-judge / Human eval — subjektivni hodnocenf{
relevance, logiky a stylu.

» Kazda metrika postihuje jinou dimenzi kvality - Zadna
neni univerzalni.

Jazykovy model se nedd méfit jednim &islem. KaZdé &islo reprezentuje jen diléi

aspekt — p¥esnost, podobnost nebo preferenci.
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Jak se kvalita LLM modelli mé¥Fi v praxi

» Automatické metriky:

> vypolet z pravd&podobnosti (Perplexity, Cross-Entropy),
» n-gramové shody s referenci (BLEU, ROUGE),
> skére na testovacich benchmarcich (MMLU, ARC, GSM8K).

» LLM-as-a-judge: jiné LLM porovndva odpovédi a udéluje
preference nebo body (0-10).

» Human evaluation: lidé hodnoti relevance, logiku,
faktickou spravnost, styl.

» Procesni metriky: ¢as odpovédi, citace zdroji,

Z4dnd z metod nemé&# ,,porozuméni* — hodnoti vykon, podobnost & pFijatelny
projev.

{\E

76/ 164



Jak metriky chapat a interpretovat

» Metrika inteligence. BLEU nebo MMLU mé¥i shodu s
daty, nikoli pochopeni vyznamu.

» Vykon je relativni: srovndvame modely mezi sebou, nikoli
vici absolutni pravdé.

» Doménova zdvislost: metrika z prekladu nehodnoti logiku
a naopak.

» Nelinedrni 8kaly: rozdil 5 bodd miZe mit zcela odlisny
vyznam v rliznych intervalech.

» Chybna inferen&ni extrapolace: ,,Model A m3d 80% je o
20 % chyt¥ejsi nez B" — nedavéd smysl.

Cisla nejsou pravdy — jsou indikatory vykonu v ur&itém kontextu a podle uréité
definice ,,spravnosti ".
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Kritika metrik a jejich limity

>

ME&Fi povrch, ne mysleni. Hodnoti vystup textu, nikoli
proces nebo porozuméni.

LexikaIni metriky (BLEU, ROUGE): citlivé na formulaci,
ignoruji vyznam.

Yy 7/

Perplexita: mé¥Fi statistickou shodu, ne faktickou pravdu.

Benchmarky (MMLU...): testuji pamét, ne logiku; asto
kontaminované tréninkem.

LLM-as-a-judge: bias — porotce preferuje styl sobé
podobnych modeli.

Human eval: subjektivni, kulturné podminéné, malo
reprodukovatelné.

Soucasné metriky méii statistické povrchy jazyka, ne porozuméni. Interpretovat
Je jako ,inteligenci” je metodologicky chybné. \FE

{\BE ;
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Co ¥idi vykonnost modelu?

Jak moc se "ne"lisi Al modely od " statistickych”

Karel Safr, Ph.D.

7 FAKULTA
INFORMATIKY
A STATISTIKY
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Experiment
Na co odpovime (stru¢n):
» \/ykon: rozdil train vs. test a co je generalizace.

» Kapacita & regularizace: jak sloZitost ovlivn{
bias—variance.

» Role dat: mélo dat = vyhoda jednodus$ich; hodné dat =
vyhoda bohatSich modeld.

Experiment (most k vysledkiim):

» Data: syntetickd y = sin(2x) + 0,5 cos(3x) + ¢; dvé
velikosti: n = 60 a n = 200.

» Modely: konstanta, linedrni, poly(3), strom/binning,
RBF/NW, MLP, , Transformer-like .

» a: MSE na testu (generalizace) + MSE na tréninku
(pFeueni).

» Hypotéza: s rlistem n se optimum = posouva ke VSIE
sloZit&jsim modeliim a minimalni test MSE |.
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Myslenka: testovaci chyba vs. sloZitost a data

Test error

vysoky bias

vysokd variance

n malé

n stfedni

n velké

P — SloZitost modelu
primér linedrni poly strom RBF/NW MLP/Transf.

e

Interpretace: s vice daty se optimum posouva ke sloZit&jsim modelim a celkova
chyba klesa.
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Model 1: Primér (konstanta)

Co umi: jedind hodnota pro v8echny vstupy.
Kdy ddva smysl: baseline, extrémné malo dat, silny Sum.
Rizika: velmi vysoky bias; ignoruje strukturu.

Yy M4

Data: tém&F Zadny poZadavek (ale mald uZiteZnost).
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Model 2: Linedrni regrese

Co umi: zachyti trend "rovnou &arou”.

Kdy ddva smysl: jednoduché vztahy, interpretace koeficientd.
Rizika: bias na nelinedrnich datech; podfitovani.

Data: nizké aZ stfedni naroky; b&Znd volba pro baseline.
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Model 3: Polynomidlni regrese (deg=3)

Co umi: zakladni nelinearita, ohyb k¥ivky.

Kdy dava smysl: jednoduché nelinearni vztahy.

Rizika: oscilace, extrapolace mimo rozsah; s vy$§im stupném
roste riziko pfeuceni.

Data: vice neZ pro linearni, vhodné regularizovat.
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Model 4: ,,Strom" (kusové binning)

Co umi: kusové-konstantni nelinearita, jednoducha
interpretace.

Kdy ddva smysl: nelinedrni oddily, robustnost vii¢i outlieriim.
Rizika: schodovity tvar, citlivost na hloubku/po&et ko3i.
Data: roste s hloubkou; pfeuceni pfi malu dat.
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Model 5: RBF / Nadaraya—Watson (jadrovy vyhlazovac)

Co umi: hladka nelinearita; vaZeny priimér podle blizkosti.
Kdy déva smysl: kdyZ otekdvame hladkou f(x).

Rizika: volba &itky jadra/poctu center; p¥ilis izké = pFeuleni.
Data: stfedni az vyssi; dobte Skaluje s daty.

\E
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Model 6: Neuronova sit (MLP)

Co umi: univerzalni aproximace; vysoka kapacita.

Kdy davd smysl: bohaté nelinearity, dostatek dat, regularizace.
Rizika: preuceni, citlivost na nastaveni a optimalizaci.

Data: vysoké naroky; s vice daty exceluje.
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Model 7: ,, Transformer-like “ pro regresi

Co umi: u&eni vah dle podobnosti (,, pozornost"), sdilené
reprezentace.

Kdy dava smysl: sekvenéni/kontextové vztahy, sloZité
nelinearity.

Rizika: velkd kapacita = potfeba hodné dat a regularizace.
Data: vysoké naroky; pti $kalovani dat vykon nardsta.
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Experiment: nastaveni a cil

Data: synteticka, y = sin(2x) + 0,5 cos(3x) + ¢, dvé& velikosti:
n =60 a n = 200.

Modely: primér, linearni, poly(3), strom/binning, RBF/NW,
MLP, Transformer-like.

y: MSE (train/test).

Cil: demonstrovat posun optima se zvétsujicimi se daty a
rozdil mezi train/test chybou.

{\E

89/164



Vysledky:

TEST MSE vs. sloZitost

TEST_MSE vs. sloZitost (n=200)

TEST_MSE vs. sloZitost (n=60)
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ostormer(m=16)

» n = 60: optimum u stfedni sloZitosti (strom/RBF); MLP/Transformer
pFeuceni.

» n = 200: optimum posunuto doprava; komplexni modely jiZ generalizuji
dobfe.

B ;
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Fit k¥ivky jednotlivych modeli (n=200)

Fit: mean/const Fit: linear Fit: poly3

Fit: nw(s=0.4)

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

Rezidua: poly3
#

Rezidua: mean/const Rezidua: linear
15 P B [ wn 15970 vam T
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Kontrola: absence systematickych trendl v reziduich a blizkost diagondle u

predikci.
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Zavéry kapitoly

» Vykon je funkci kapacity modelu a mnoZstvi dat;
neexistuje univerzalné , nejlepsi“ model.

» S rostoucimi daty se optimum posouva ke sloZit&j$im
modellim a chyba klesa.

» Rozdil train—test odhaluje pfeuleni; je nutnd regularizace
a validace.

» Transformery a NN exceluji p¥i $kalovani dat, ale vyZaduji
peclivé ¥izeni kapacity.
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Zavér: Statistika vs. Al v pfedpovidani

>

>

Zdroj: Makridakis et al. (2018, 2022); Oreshkin et al. (2020); Matos et al.

Neexistuje univerzalni vité€z. Vykon modelu zavisi na
povaze dat, heterogenit&, mnoZstvi a Sumu.

Kdy vitézi statistika (ARIMA, ETS, Theta):

» milo dat, jednoduché a homogenni ¥ady, kratky horizont;

» modely s mensi kapacitou = mensi rozptyl, vyssi robustnost.
Kdy vitézi Al / Deep Learning (N-BEATS, Transformer, TimeGPT):

> velké a heterogenni kolekce Yad, sloZité trendy a sezény, delsi
horizonty;
P vice dat = niZ8i bias, lepsi zachyceni nelinearit.

Smi¥ené vysledky: N-BEATS-MOE zlep3uje vykon u heterogennich
datasetd (M1/M3/M4), ale ztraci na homogennim Tourism (Matos
et al., 2025). M4 sout&Z: vyhrél hybrid (ES-RNN) — kompromis
mezi ob&ma svéty.

Doporueni: Zaénéte se statistickym baseline — p¥idejte DL, kdyz
data i sloZitost rostou.

(2025); Hassani et al. (2024).
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»KdyZ Al hodnotime tam, kde zname pravdu,

vysledek neni vzdy ohromujici.

(Na homogennich datech a s mdlem dat &asto vitézi statistika,
na heterogennich a velkych datasetech $kaluje DL/ Transformer.)



Implikace pro LLM (jazykové modely)

>

4

V pfirozeném jazyce chybi ,pravda” — y (BLEU/ROUGE)
méFi podobnost, nikoli chybu vidi realité.

Generalizace - vykon LLM je datové a doménové zavisly;

bez dostatku reprezentativnich dat roste riziko halucinaci.
Kdy LLM pomahaji - heterogenni, oteviené llohy

(vyhledani, sumarizace, ndvrhy variant) s lidskou verifikaci.
Kdy opatrné - homogenni, pfisné€ méfitelné tlohy s
poZzadavkem na pfesnost/odpovédnost (compliance,

predikce s dopadem).

Hybridni p¥istupy? LLM jako rozhrani/, lepidlo* +

mé&Fitelnd jadra (retrieval, pravidla, statistické/DL

modely).

Kalibrace a kontrola? promptovani, citace zdrojt, RAG,
detekce nejistoty, fallback na deterministické postupy.  \BE }
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Praktické zasady pro nasazeni LLM

>

>

>

Nejprve baseline - definujte méFitelny cil

(MAE/MSE /accuracy dle domény) a referen&ni postup.
LLM zdroj pravdy - vyZadujte evidence (citace, odkazy) a
post-hoc verifikaci.

RAG pred fine-tuningem - dopliiujte kontext ze
schvalenych zdrojii; omezite halucinace.

Guardrails - obsahové filtry, pravidla, role modelu, limity
domény a eskalace na ¢&lovéka.

ME&Fit a auditovat - A/B testy, sledovani chybovych
vzorcl, datovy drift, periodicka re-evaluace.

Kdy p¥idat DL/transformer jadro - pokud je

dostatek kvalitnich dat a tdloha je komplexni (heterogennfi
vzory, del3i horizonty).
";uVSExI
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Nedostatek zdravého rozumu a logiky u LLM

Pro¢ jazykové modely nechdpou svét

Karel Safr, Ph.D.

7 FAKULTA
INFORMATIKY
A STATISTIKY
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Co znamena ,,zdravy rozum "™ a logika?

» Zdravy rozum = intuitivni chdpani svéta,
fyzikdlnich zakoni a pFic¢in—nasledki.

» Logika = schopnost krokové vyvozovat zavéry z
dostupnych informaci.

» Lidé kombinuji oboji: fakta + zkuSenost —
rozumny uUsudek i v nové situaci.

» LLM naopak nemaji zkuSenost se svétem — znaji
jen textové korelace.

{\E
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LLM: inteligentni na povrchu, zmatené uvnitf¥

» Modely pisobi chytfe, ale &asto selzou v bandlnich
tlohach.
» Chybi jim svétovy model a pochopeni p¥i¢innych vztahd.
» U&i se z textl — umi , pfedpovidat slova”, ne premyslet.
» V disledku mohou:
» spachat logické rozpory,

» naletét na chytdky,
P zaménit pFi¢inu a ndsledek.

Viz Marcus & Davis (2020), Ozkaya (2023): LLM ,v&di mnoho, ale nerozumi
nicemu.
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Korelace misto porozuméni

» LLM nema sémantiku — pouze statistickou syntaxi.
» Naudi se, Ze , pes $téka“ se Casto poji, ale nevi proc.

» Generuje nejpravdépodobnéjsi posloupnost slov —
nepravdu, pokud je méné pravdépodobna.

» ,Sama syntax, Zddna sémantika" — (Searle, 1980).
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Bez téla, bez smyslii, bez zkusenosti

» LLM nevidi, neslysi, neinteraguje — svét znd jen
z text(.
» ZkuSenost ¢lovéka je
vtélenad (embodied cognition).
» Proto nerozumi samoziejmostem: Ze sklenice
padd dold, ohen péli, ko¢ka je mensi nez pes.
» Hubert Dreyfus (1972): Bez t&la neni
inteligence. (tvrdil, Ze pocitate — které nemaji
télo, détstvi ani kulturni zkuSenost — nemohou
viibec ziskat skute€nou inteligenci.)
1 \OE }
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Encyklopedie bez rozumu

» LLM = obrovska encyklopedie fakti.

» Vi, ale nechape souvislosti. NedokaZe z faktl vyvodit
zavér.

» Chova se jako student, ktery se v3e naudil zpaméti, ale
neumi pouZit.

» Vysledek: dokonalé fraze, ale &asto nelogicky obsah.
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Kde zdravy rozum selhava nejvic

» Logické hddanky: zdména pravidel a kontextu.

» FyzikdIni usudky: nepochopeni redlnych zdkond.

» Vicekrokové vypocty: ztrata konzistence mezi kroky.
» Kauzalita: zamé&fiuje korelaci za pfFicinu.

PFirovnani: encyklopedie se snaZi vyFesit hadanku.
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Ptiklad: prevoz vlka, kozy a zeli

Uloha: Farma¥ musf prevézt vlka, kozu a zeli pres
feku. ..

Odpovéd LLM (Gemini 1.0 Pro):

.Nyni miiZe farma¥ nechat vlka s kozou, protoZe zell
uZ nepredstavuje hrozbu. “

Chyba: chybi logicka kontrola — vlk kozu seZere.

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

{\E
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Pt¥iklad: prostorovy tsudek

Otazka: ,,Stojim-li na odvracené strané Mésice
Celem na zdpad, uvidim Zemi? "

GPT-4: ,,Ano, po levé strané.”

Skute€nost: Z odvracené strany Mé&sice neni Zemé
nikdy vidét.
Chyba: nerozumi zdkladni fyzice a geometrii.

Zdroj: Tang et al. (2025), PromptDrive Al (2024).
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P¥iklad: selhani selského rozumu

Otazka: ,,Co vazi vic: libra vody, dvé& libry cihel,
nebo tfi libry vzduchu?*“

GPT-4 Turbo: , Dvé libry cihel.”

Spravné: tfi libry vzduchu ;j dvé libry cihel.
Chyba: spoléhal na stereotyp ,,cihly = t&€Zké", nikoli
na logiku.

Zdroj: Ozkaya (2023).

{\E
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Disledky logickych selhdni

» Al mizZe produkovat
nesmysiné odpovédi s plnou sebejistotou.

» UZivatel ¢asto chybu nepozna — jazyk zni pFesvédcivé.
» V kritickych oblastech (lékafFstvi, pravo) mize jit o
zasadni riziko.

» Nutnost: lidsky dohled a kritické ovéfovani vystupd.

Viz Marcus & Davis (2020); Bender et al. (2021).
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Analogie: ,, Cinsky pokoj* (Searle, 1980)

»Mistnost“ (potitac)

&inské znaky @ odpovéd
—_—> ————>

manipuluje
symboly

Navenek pusobi, Ze systém ,,rozumi*,
uvnit¥ vdak jen mechanicky slepuje symboly.
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Zdravy rozum z dat sam ,, nevysko&i“

» Ani miliardy tokend = ne skute¢né chdpdni svéta.
» | nejvétsi modely (GPT-4, Claude 3) chybuji ve fyzice &i
kauzalité.

»  Vice dat" , vice rozumu” — korelace nerodi logiku.

» Common-sense reasoning je stdle otevieny problém Al.
Viz Marcus & Davis (2020); Tang et al. (2025).
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Jak nedostatek logiky Fesit

» Kombinace LLM + symbolickych pravidel (hybridni
pFistup).

» Uc&eni modeld s vlastnim ,, modelem svéta® — zahrnuti
fyziky a kauzality.

» Vice multimodalnich vstupd — lepsi grounding.

» V praxi: LLM pouzivat jako asistenta, ne arbitra pravdy.

{\E
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Praktické dopady na pouzivani Al

» NepouZivat LLM pro ulohy, kde je nutny
logicky Usudek bez chyb.

» |dealni oblast:
generovani textu, sumarizace, brainstorming.

» V rozhodovacich procesech — vZdy kontrola &lovékem.
» /Znalost téchto limitl je klicem k bezpe¢nému nasazeni Al.

112/ 164



7kt

Shrnuti: pro¢ Al stéle ,, nepfemysili

» LLM = stroj na dopliiovani slov, nikoli myslici entita.
» Nezna fyziku, kauzalitu ani zdmér — jen pravdépodobnost
slov.

» Selhava v dlohach vyzadujicich zdravy rozum a logiku.

» Rozum je zatim lidska specialita.

Zdroj: Marcus & Davis (2020); Ozkaya (2023); Tang et al. (2025).
https://mindmatters.ai/brief/common-sense-is-still-out-of-reach-for-chatbots/
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Implikace pro pouZzivani a nasazovani Al
LLM jako rozhrani, ne zdroj pravdy

Karel Safr, Ph.D.

7 FAKULTA
INFORMATIKY
A STATISTIKY
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Prot ¥esit implikace ted (a ne aZ po incidentu)

> LLM maji vykon v jazyce, nikoli zdravy rozum ani kauzalitu.

» Zdrojem chyb je statistickd povaha (halucinace,
nekonzistence, pfeuleni).

P Realny svét chce
odpovédnost, audit, mé&Fitelnost, reprodukovatelnost.

» Cil: ndvrh bezpe&ného, mé&Fitelného a kontrolovaného
nasazeni.
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Zakladni princip: LLM jako rozhrani, ne zdroj pravdy

» LLM = chytré Ul nad vérohodnymi zdroji (DB, API,
modely, pravidla).

» Pravda nevznikd v LLM; pfebird se a validuje mimo né;.

» LLM orchestrace: dotaz — retrieval/DB/model —
validace — findlni odpovéd .

Retrieval /RAG

L Validator »
) PB / APl / znalostni baZTkontrola Vy,stupuﬂ dpovéd

Pravidla / modely

LLM

(rozhram’

{\E
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Kdy pouzivat LLM (a kdy se jim vyhnout)

Vhodné: Nevhodné bez dohledu:

» sumarizace, doporudeni, P presné vypoclty,
brainstorm, compliance, pravni

» vyhledani + zformulovani vyklady,
odpovédi (RAG), » bezpenostni rozhodnuti,

> navrhy variant, prepis, medicinskd doporuceni,
preklady s kontrolou. » cokoli bez validace a

» Pozor! chyba v vysledku je auditu.
akceptovana - LLM dava
"nazor"”

Heuristika: &im vic zaleZi na pravdé a ndsledcich, tim vic pat¥i pravda
mimo LLM a zpatky do ovéFitelnych zdroji.

{\E
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Mé&Feni: co hodnotit, kdyz , pravda“ neni v textu

» S ,pravdou" (¢asové ¥ady, klasifikace):
MAE/MSE/Accuracy/F1.

» Bez ,pravdy” (text): pfesnost citaci, faktickd spravnost,
konzistence, % halucinaci, odmitnuti mimo kompetenci.

» Procesni y: pokryti retrievalu, pomér citovanych zdroj,
¢as na odpovéd, mira zdsahu ¢lovéka.

» A/B testy, slepé hodnoceni a pravidelny audit prompti.

{\E
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RAG: jednoduché lepidlo mezi LLM a ,, pravdou *

Dotaz LLM P‘ Retrieval +
A
A4
Index/KB Fakt-check /validator

Augmentace kontextemH LLM odpov&d ‘

» Pravidlo bez citace a zdroje je ,fakt" jenom hezky zn&jici string.

> | p¥istup RAG (Retrieval-Augmented Generation) neni bezchybny —
byt kombinuje LLM s ov&Fitelnymi zdroji, miiZe stdle halucinovat,
naptiklad kdyz retrieval vrati irelevantni ¢i neaktudini dokumenty,
nebo kdyZ LLM nespravné interpretuje jejich obsah.

» Tim se odpové&d jevi diivéryhodng, ale fakticky miiZze byt chybna
nebo nepodloZena.

» Implikaci je, Ze i RAG potfebuje validaci, metriky kvality retrievalu a
jasné& definovany , chain of truth" — tedy sledovatelnost od odpovédi: VSE
k ptvodnim zdrojiim.
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Guardrails a prompt hygiena

» Systémové instrukce (role, styl, limity domény).
» Allow/Deny seznamy, Pll redakce, omezeni akci.
» Kontextové ablony (Co? Pro¢? Jak? Zdroj?).

» Hallucination traps: kdyZ nevi§ — , nevim / mimo
kompetenci".

Drobnost s velkym efektem: povolit ,,slusné selhani* misto vymysleni
odpovédi.

{\E
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Human-in-the-loop: kdy ma rozhodovat ¢lovék

» Préh jistoty: pod X % jde odpov&d na revizi &lovékem.
(pozor! nejedna se o likelihood &i pravdépoodbnost!!!)

» Triage dotazl: b&Zné — auto, hraniéni — semi-auto,
kritické — ¢lovék.

» Sledovat neshody model vs. ¢lovék — zlepSeni
prompti /zdrojd.

» Logovat diivody zdsahu, ne jen vysledky.

\E
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Monitoring: model Zije, data teou (a svét se méni)

» Drift obsahu: nové pojmy, zmény faktd (API/KB update).
» Drift kvality: fakticka spravnost |, citace |, ¢as 1.

» Alarmy: narlst halucinaci, pokles , hit-rate” retrievalu,
vice zasahi &lovéka.

» Audit logy: prompt, verze modelu, zdroje, citace atd.
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Anti-patterny aneb , tohle nedélejte”

» LLM jako autorita (,, Al Yekla, tak to je").

» Bez zdroji (,,v&fte mi, bro" odpovédi).

» Bez (zadny A/B test, Zadny audit).

» Bez guardrails (prompt injection, data leak, Pl venku).

Ironie dne: ,, Zrychlime pravni oddéleni tim, Ze ho vypneme. "

\E
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Minimalni nasazovaci playbook (MVP — prod)

Baseline a cil (co mé&¥fime a prot).

RAG na schvalené zdroje + validator faktd.
Guardrails + prompt Sablony + PIlI redakce.
HITL prahy + triage.

A/B test, monitoring, audit logy.

IS

Iterace: uprav prompty, zdroje, prahy.

Teprve potom rozsituj funkcionalitu (agent, nastroje, akce).

o HITL prahy a triage" znamenaji, Ze se predem uréi hranice jistoty
modelu, pod nimi# odpov&d prebird a ovéfuje &lovék
(Human-in-the-Loop), a dotazy se t¥idi podle rizikovosti — b&Zné jdou
automaticky, hrani¢ni &aste¢né, kritické vzdy k ¢lovéku.
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Rozhodovaci strom: LLM, statistika, nebo hybrid?

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

Hybrid: statistika/DL + LLM
(rozhrani, vysvétlovani, Ul)

Uloha s méfitelnou , pravdou ?

Ne

Ne: pouZij LLM jako rozhrani
(RAG + validace)
Guardrails + HITL + monitoring
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,LLM je skvély sluha,

ale mizerny soudce.”

Nechte LLM mluvit. Pravdu a zodpovédnost méfte mimo néj.



Praktické problémy p¥i nasazovani Al v praxi - ma
zku$enost

» Nejasné ocekavani: zdkaznik si kupuje , Al", ale otekava deterministicky systém.

» Stochastickd povaha: vystupy nejsou stabilni — nelze psat klasické technické
normy.

» Al modely jsou boudované nad daty - vdechny problémy dat. Al neni logika.

P> Audit a certifikace: chybi metodika, jak auditovat model, ktery se prib&zné
méni.

» Zodpovédnost: kdo odpovida za chybu, kdyZ systém generuje text? dodavatel?
uzivatel?

> Z3vislost na promptu: drobnd zména formulace — jiny vysledek, neintuitivni
chovani.

» Omezend kontrola zdroji: nelze zarutit dplnost ani aktudlnost dat, na nichz
model reaguje.

» Komunikaéni mezera: IT a management &asto nerozumi rozdilu mezi LLM a
Al systémem s kauzalitou.

> Vysvétlitelnost: pro laiky se , magické" chovani LLM snadno zaméni s
rozuménim.

» kauzalita se nedd snadno testovat, shap values a spol - hledaj pFi¢inu ve zm&n&
predikce nad daty - nejenda se o obecnou kauzalitu

Z3avér: Al nelze Fidit jako software — vyZaduje statistické mysleni, kalibraci a
monitoring.
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Paradoxy sebeodkazovani

Godel, Tarski, Hofstadter a limity Al pfi mluveni o sob&

Karel Safr, Ph.D.
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Motivace a ramec kapitoly

» Al je formalni systém. Jakmile za¢ne ,,mluvit o sobé&",
narazi na strukturdlni limity.

» Sebeodkaz = paradoxy (Iha¥), nedplnost (Godel),
nedefinovatelnost pravdy (Tarski).

» Cilem je vysvétlit, pro¢ se systém zevnitF nikdy zcela
nepochopi a co to znamena pro Al bezpeénost, audit a
sebehodnoceni.

» predchozi kapitoly (LLM # zdroj pravdy) — zde
metamatematicky diivod.

V duchu Hofstadtera: ,podivné smyc&ky " vznikaji, kdyZ objektova droveii za¢ne
popisovat sama sebe.
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Sebeodkaz: intuice a riziko

» Seboodkaz = vyrok/program, ktery referuje na vlastni
pravdivost, béh, vlastnosti.

» LhaFiv paradox - , Tento vyrok je nepravdivy." = cyklus
bez stabilni pravdivé hodnoty.

» Rozdil syntaxe (manipulace symbolii) vs. sémantika
(pravda v modelu).

» Klicem je Ze sebeodkaz nevznika z , hlouposti®, ale z
mocného jazyka, jenZ umi mluvit i o sobé.

sebeodkaz

‘ Virok V. ”*'»

Kdyz jazyk umi internalizovat reference, otevird cestu paradoxiim a netiplnosti. i \GE :

(]

.V je nepravdivy / nedokazatelny *
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Jak se ,,vyrobi“ véta, kterd mluvi o sobé

e

» Godelovo Cislovani: kazdému symbolu/vété pfiradime &islo
.1

» Fixpoint (diagonaliza&ni) lemma: Pro kaZdou formuli ¢(x)
existuje véta G takova, Ze

G+ o("GT).

» Intuice: ,vloZime popis véty do ni samé“ = vznika
sebeodkaz.

> 7 |haFe se stane aritmetickd véta: , Tato véta neni’
dokazatelnd v S."

Technicky detail skryjeme; disledky vsak zasahnou celou matematiku i
informatiku.
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Godelova 1. véta o nedplnosti

» S = konzistentni, efektivné axiomatizovany, , dost silny "
(napf. PA).
» Existuje v&ta G (,,nejsem dokazatelnd v S*), pro niZ plati:
» Je-li S konzistentni, pak S ¥ G (nedokdze G).
» Za mirnych podminek S ¥ —G.
> Zavér: S je nelplny: existuji pravdivé (v N), ale
nedokazatelné véty.
» Intuice: Kdyby S dokazoval G, implikoval by vlastn{
nekonzistenci.

Nedplnost je strukturalni, nikoli psychologicka — plyne z toho, co systém umi
vyjadrit.

{\E
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Konzistence a pravda: co uvnit¥ systému nelze

» Godelova 2. véta: Je-li S konzistentni, S nedokaZe vlastni
Con(S).

» Tarski: Pravdu aritmetiky nelze definovat uvnitf aritmetiky
(nedefinovatelnost pravdy).

» Disledek: plné sebehodnoceni (pravda/konzistence)
zevnitF je nemozné.

» Meta-trovefi (siln&jsi jazyk) je nutnd k zachyceni pravdy a
konzistence objektové trovné.

,Sdm sobé& plné& nezaru&is, Ze nejsi v rozporu. * — motiv nutné meta-trovné.
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Hofstadter: podivnd smycka (strange loop)

» Strange loop = postup mezi Grovnémi (meta <> objekt),
ktery se vraci k sobé.

» P¥iklady: Escher (kresba sama sebe), Bach (fuga o
fugdch), Godel (véta o sobg).

» Mechanismus: KdyZ , popis" vstoupi do popisovaného,
vznikd smycka a limity.

» Al implikace: self-evaluation modelu je pravé takova
smycka.

., popis vstupuje do objektu "

N

. L, . j¢ popsana|v, , . ) )
‘ Objektova trovefi JH Meta-troveii (popis,objekt) ‘

Kruh vypadd jako stoupani po ZebFiku — aZ kdyZ dojdete nahoru, jste zase dole.‘iNVSE\AZ
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Vypocetni limity: Halting problem a Riceova véta

» Halting problem (Turing 1936): Nelze algoritmicky
rozhodnout, zda libovolny program zastavi.

> Riceova véta (1953): Kazda netrividlni sémanticka
vlastnost funkci program( je nerozhodnutelna.

» Al disledek: neexistuje obecny test ,zda bude model vZdy
bezpe&ny/spravny/bez predsudki .

» Bez omezeni domény (lloh, vstupi, architektury) se
nerozhodnutelnosti nevyhneme.

Godel < Turing: aritmetickd nedplnost a nerozhodnutelnost jsou dvé tvare
téhoZ.

{\E
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Al sebe-hodnoceni: pro¢ nestadi jeden test

» Vyroky typu ,,jsem pravdivd/bezpe&nd /konzistentni* jsou
metavyroky — zevnit¥ nelze Gplné garantovat.

» Nutnost meta-Urovné&: externi evaluace, formalni verifikace
dil¢ich vlastnosti, red teaming.

» Defense in depth: kombinovat validator, RAG, guardrails,
HITL, auditni logy, verzovani modelu/dat.

» Zdny singuldrni certifikit nedd globalni garanci;
pracujeme s portfoliem diikazi a testi.

Praxe: rozdélit tvrzeni na ovéFitelné komponenty a ty exogenné testovat.
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Dusledky: jak pracovat s limity sebeodkazu u Al

» Modularizace tvrzeni: rozdélit ,, bezpeéna Al* na ovéfitelné
komponenty (nap¥. % toxickych vystupd, jailbreaking
rate).

» Vicelroviiovd evaluace: model — validator — nezavisly
auditor (meta 1 meta).

» Formalni metody (lokdIn&): dikazy bezpe&nosti pro dil¢i
vlastnosti (kontrolované domény).

» Provozni praxe: verzovani dat/modelu, audit logy, HITL,
red teaming, defense in depth.

Zidna singularita testu; jen portfolia metod na riznych trovnich abstrakce.
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Shrnuti: sebeodkaz, nedplnost a Al

» Godel I/11, Tarski: pIné sebezaji$téni pravdy/konzistence
zevnitf nejde.

» Turing, Rice: nelze obecné algoritmicky rozhodnout
netrividlni vlastnosti program.

» Hofstadter: , strange loops" = kdyZ popis vstupuje do
popisovaného.

» Al pointa: model miiZe ,,mluvit o sob&", ale
nemUze se sam plné pochopit.

» Praxe: meta-troved, audit, guardrails, formalni verifikace
dil¢ich aspektd.

Sebereflexe Al musi byt doplnéna externimi diikazy a kontrolami — jinak
klameme sami sebe.
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llustrace: pro¢ se systém nepochopi ,,zevnitf"

(nezavisly dohled, regulace)
A S\

Meta-meta drover

\
_ \ Kasds i o
vy#aduje dohled \  azda droven
potrebuje vyssi perspektivu
1

' { A 1 "
Meta-trovert !vraci se zpét jako , governance loop

(audit, validace, &lovék)

A /) Sebehodnoceni
/ Jje limitované

1
1
1

potfebuje ovéfen{ ’

Objektova urovefi
(Al systém / model)

mluvi o sobé&
(sebehodnoceni)

Bez meta-idrovné neexistuje jistota, jen sebeodkaz.

KaZdy systém potrebuje nékoho, kdo se diva zvendi.
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MiZe pocital tplné& pochopit sdm sebe?

,.ekej... kdo zkontroluje kontrolu?

» Predstavte si robota, ktery
ma za ukol zjistit,
jestli vSechno, co déla, je sprav

z»(ontr LJJ me zkontrgluj mé
Jeho program Kontrola

» Ale jediny, kdo ho miize
zkontrolovat, je zase on sam.

» Kdyz si zkontroluje sviij
vlastni kontrolni program. ..
zase musi vEfit sobé.

» Tak vznikne kruh, ze kterého
se nedostane — jako kdyZ se
snazite vidét vlastni odi bez
zrcadla.

Stejné& jako robot, i uméld inteligence potfebuje nékoho ,zvenku*, kdo ji
hodnoti.
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Odpovédnost a Al

Kdo nese nésledky rozhodnuti stroje?

Karel Safr, Ph.D.
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Pro¢ je téma odpovédnosti zasadni

v

Al dnes ovliviiuje 1ékaFska, finanéni i pravni rozhodnuti.
» Ale: kdo nese odpovédnost, kdyz algoritmus selZe?

» Lze mluvit o ,,chybé Al“ — nebo jen o chybé jejiho
uZivatele?

v

Eticky i pravné plati: odpovédnost zlstdva lidska.
» Ptesto vznika nova Seda zéna — rozhodovani ,,na
doporuceni Al".

Technologie miiZe asistovat, ale odpovédnost nelze outsourcovat.
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Léka¥, soudce, analytik: ¢lovék s Al, ne misto Al

» Léka¥ pouZivajici diagnostickou Al stale rozhoduje sam —
posouzeni vysledku je jeho odpovédnost.

» Soudce miiZe vyuZit prediktivni model, ale verdikt je
pravni akt ¢lovéka.

» Analytik & manaZer zlstava zodpovédny za dopady
automatizovanych doporuceni.

» Al miZe snizit chyby, ale také zvysit riziko slepé divéry
(automation bias).

Odpovédnost nelze sdilet s modelem, jen s lidmi, kteFi ho nastavili nebo pouZili.
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Pro¢ odpovédnost nemiiZze nést model

» Al nemd védomi, imysl ani pravni subjektivitu. — nemiZe
byt ,,pachatelem® ani ,,odpovédnym subjektem “.

» Pravni ramce (EU Al Act, GDPR) vzdy mifi na &lovéka &i
organizaci.

» Problém: modely ¢asto funguji jako , black box" — téZko
doloZit, kdo konkrétn& pochybil (vyvoja¥, uZivatel,
provozovatel?).

» Kli¢ové: dokumentovat data, verze modelu, rozhodovaci
kontext.

Bez auditni stopy neni moZné vymahat odpovédnost — a tudiZ ani divéru.
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Zavér: Odpovédnost je (zatim) vyhradné lidska

» Al radi, ¢lovék rozhoduje — princip human in the loop.

» Eticky: nelze pfenést moralni dilema na algoritmus bez
svédomi.

» Pravné: model = néstroj;
odpovida ten, kdo jej pouzil nebo nasadil.

» Cil do budoucna: auditovatelnost, transparentnost,
vysvétlitelnost — podminky odpovédnosti.

,,Odpovédnost je cena za rozhodovaci moc — a tu m3 stale &lovék.

{\E
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Synteticka data a budoucnost trénovani LLM

Udrzitelnost, rizika a strategie

Karel Safr, Ph.D.
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Motivace: Co bude po ,,snadnych” datech?

» Vykon LLM stal na masivnich korpusech (web, knihy,
kéd).

» Vylerpani kvalitnich dat: vysokd kvalita zdroji — brzky
strop.

» Otdzka: Jak udrzet zlepSovani modeli? Kde brat , palivo"?

» Kandidat: syntetickd data generovanad samotnymi modely.

\E
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Synteticka data: co a pro¢

» Definice: texty vytvorené Al (nikoli ¢lovékem).

» Divod: dostupnost realnych dat klesd, potfeba tokeni
roste.

» Praxe: instruction-tuning (Self-Instruct), generované
dialogy, , uebnicové” pasdze, vysvétlujici fetézce kroki
(chain-of-thought).
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Kde se syntetika pouZiva v pipeline

» Pokralujici pre-trénink / mid-trénink: cilené schopnosti
(reasoning).

» Alignment a bezpe¢nost: Constitutional Al, RLAIF (Al
hodnoti Al).

» Doménové rozsiteni: nizko-frekvencni jazyky, specidlni
dlohy.

\E
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P¥inosy a nutnd obezfetnost

» Ptinosy: prakticky neomezeny objem, cilené pokryti ,,long
tail”, rychla iterace.

» Rizika: pokles diverzity, fixace stereotypl modelu,
akumulace chyb.

» Poudeni: zaleZi jaka syntetika a jak je filtrovana.
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Model collapse: kdyz se model u¢i sam ze sebe

» Mechanismus: opakovany trénink na vystupech modeld =
ztrata vzacnych jevd, , priimérovani* jazyka, degradace

kvality.

» Faze: early collapse (ofez tailu) — late collapse (rozpad
distribuce).

» Kiriticky bod: kdyZ syntetika nahradi redl (ne pouze
doplni).

\E
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Jak riziko sniZovat

» Mix dat: redlnd data ponechat a syntetiku pfimichavat.

» Filtrace: prahy jistoty, deduplikace, penalizace prototypl,
diverzita.

» Evaluace: stdlé lidské benchmarky; monitor - viii
referenci.
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Pravni a ekonomické limity redlnych dat

» Licence a partnerstvi: dohody s vydavateli (AP, FT aj.).

» Omezeni scrapingu: robots.txt, paywally, spory o
copyright.
» Disledek: data jsou vzacny zdroj = strategické aktivum.

\E
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Strategie: jak trénink udrZet udrZitelnym

\{

RAG: LLM + retrieval = znalost ,,mimo parametry “.

Mensi specializované modely + kvalitni kurdtorovana
data.

Automatizovana filtrace syntetiky + human-in-the-loop
audit.

Efektivita a architektury: MoE, komprese, lepsi datové
planovani.

154 / 164



Hlavni hradi: ndznaky sméri

» OpenAl: mix licencovanych zdroji, RLHF/RLAIF,
Superalignment.

» Anthropic: Constitutional Al, syntetické preference,
bezpecnost.

» Meta: diiraz na kurdtorstvi dat, multimodalitu, nastroje a
RAG.
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Demonstrani experiment: metodika (8x8 digits, MLP)

Data - sklearn digits (8x8), split 60/20/20.

MLP se 2 skrytymi vrstvami, 100 epoch.
input-optimization (L2 + TV), filtr podle jistoty.

ReZim: fixni velikost tréninku; % syntetiky nahrazuje real.

vvyVvyyvyy

y: Test Accuracy, Logloss, MSE pravdépodobnosti.

\E
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Vysledky: vliv podilu syntetiky (absolutni y)

Absolutni Test Accuracy vs. podi syntetiky (fixni velikost tréninku)

096

Test Accuracy (absolutné)

088

o 20 P 60
Podil syntetiky v tréninku (%)

Absolutni Test MSE vs. podil syntetiky (fixn velikost tréninku)

0,025

0,020

Test MSE (absolutné)

0015

0010

o 20 80

a0 60
Podil syntetiky v tréninku (%)

Vodorovna linka = baseline (0%). P¥i ndhradg redlnych dat syntetikou klesd
pFesnost a roste MSE.
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Zavér kapitoly a implikace

» Syntetika je nutnd, ale bez kuratorstvi a mixu s redlnem
vede k degradaci.

» Udrzitelny smér: RAG, specializované modely, filtrace +
HITL, lepsi evaluace.

» Praxe: mé&Fit Ay vidi referenci; syntetiku davkovat a
kontrolovat.

Prostor pro diskusi a doplnéni dalSich vysledki (nap¥. ALogloss, AMSE,
warm-start).
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Shrnuti a zavér

Co si z celé prednasky odnést

Karel Safr, Ph.D.
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1. Co jsme si ukazali

v

Al neni ,, myslici bytost“, ale statisticky aparat.

LLM jsou ndstroje na predikci slov, ne na porozuméni
svétu.

Vira v Al vede k preceriovani modelii a oslabeni kritického
mysleni.

Popkultura a jazyk formuji nase p¥edstavy o , inteligenci”
vic nez véda.

Skute¢né poznani vznika teprve tam, kde mame
méFitelnost, evidenci a falsifikaci.
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2. Hlavni poznatky napf¥i¢ kapitolami

» Al jako ndstroj: p¥indsi uZitek, pokud ji chapeme v
kontextu dat, nikoli védomi.

» LLM pravda: jazyk neni diikaz; vystup musi byt validovdn
mimo model.

» Zdravy rozum chybi: modely neumi kauzalitu ani fyziku —
to zOstdva na lidech.

» Sebehodnoceni Al ma limity: systém sam sebe nem(ize
pIn& ovéfit (Godel, Turing).

» Odpovédnost je lidskd: pravné i eticky; model nema umysl
ani vinu.

» Budoucnost tréninku: kombinace redlnych a syntetickych
dat + kontrola kvality.
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3. Zavérecné principy pro praci s Al

» Al jako rozhrani, ne autorita. PouZivejme ji pro zrychleni a
inspiraci, nikoli jako zdroj pravdy.

» Kritické mysleni nadale klicové. Nepfenechdvejme
rozhodovani systémdm bez porozuméni.

» Hybridni pFfistup vitézi. Kombinace Al + &lovék, dat +
intuice, vypolet + interpretace.

» Cil: informovana skepse, nikoli slepa vira.

LAl neni konec racionality — je testem, zda si ji dokdZeme udrZet.
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/Zavérem

» Al je vyborny nastroj — pomaha, zrychluje, inspirova,
dokonce mi pomohla i s kontrolou této prezentace.

» Ale Al nerozumi svétu tak jako my: nevidi, neciti,
nema télo ani zku$enost.

» Neznd , pravdu” — pracuje jen se vzory v datech a
pravdépodobnostmi slov.

» Proto je dileZité chapat, co Al umi a co ne: ovliviiuje
to, jak ji bezpecné pouzivdme.
» Nastroj ano, autorita ne.

Al je jako mikroskop: zvétsuje to, co do néj vloZime — ale nefikd, co je pravda.
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Prostor pro diskuzi
Dékuji za dotazy

Karel Safr, Ph.D.
FIS, VSE, 2025
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