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Abstrakt

Moderni uméld inteligence (Al) se v poslednich letech drama-
ticky proménila. Od rigidnich systémU zaloZzenych na pravi-
dlech, jakymi byly lékafské expertni systémy sedmdesatych
a osmdesatych let, jsme se posunuli k dynamickym, adaptivnim
a generativnim modeldim, které pravidla nedostavaji od ¢loveé-
ka, ale odvozuiji je z dat; zZlom pfinesly grafické procesory, které
umoznily neuronové sité skutecné natrénovat. Autor, ktery s Al
zacinal v osmdesatych letech na pravidlovych expertnich sys-
témech, chce uvést na pravou miru famy, které kolem Al koluiji.
Clanek je uréen lékaram, studentdm mediciny a viem, kdo pou-
zivaji nastroje Al, aniz by je vyvijeli. Srozumitelnou formou a na
konkrétnich piikladech vysvétluje deset zakladnich pilit, na
nichz stoji nastroje soucasné Al: neuronové sité, trénovani a po-
uzivani modelu, rozklad textu na tokeny, ciselnou reprezentaci
vyznamu, mechanismus pozornosti, architekturu transformeru,
kontextové okno, zadkony skalovani, predtrénovéni a dotrénova-
ni a kone¢né velké jazykové modely. Kazdy princip vykladame
pomoci analogie z fyziologie nebo z Iékaiské praxe a ukazu-
jeme, co z néj plyne pro kazdodenni praci s Al: pro¢ jazykovy
model obcas sebejisté uvadi nepravdy, pro¢ zapomina zacatek
dlouhého rozhovoru a proc se jeho vystupy musi ovérovat.

Klicova slova
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1 Uvod

1.1 Sen stary ctyricet let

V osmdesatych letech minulého stoleti jsme se s kolegy po-
kouseli naucit pocita¢ medicinsky uvazovat. Byla to doba ex-
pertnich systému: znalost zkuseného lékare se méla zapsat do
pocitace jako soubor pravidel typu,,jestlize — pak” a pocita¢ mél
z pravidel a z Udaju o pacientovi odvodit diagnézu nebo dopo-
rucit lé¢bu. V osmdesatych letech to bylo oblibenym tématem
fady ¢lankd a konferenci.

Nebyli jsme sami. Nejznamé;jsim |ékarskym expertnim systé-
mem byl MYCIN, vyvinuty v sedmdesatych letech na Stanfordo-
vé univerzité pro volbu antibiotické 1écby bakterialnich infekci
[1.]. Pfi srovnavacim hodnoceni si vedl podobné dobie jako
odbornici na infekéni nemoci - a presto se v klinické praxi nikdy
nepouzival. Stejny osud potkal vétsinu podobnych systém,
véetné nasich pokust o jejich vytvoreni [2.-9.].

Priciny se ukazaly byt spolecné. Kazdé pravidlo musel nékdo
vymyslet, zapsat a udrzovat, a |ékafi své znalosti ¢asto neuméji
vyslovit jako pravidla - zkuseny klinik pozn4, ze je pacient,vazné
nemocny*, dfiv, nez dokaze fict proc. Pravidla fungovala v uzké
oblasti, pro kterou byla napsand, a mimo ni selhavala. A s kaz-
dym novym pravidlem rostla sit vzajemnych vazeb, kterou uz
nikdo nedokazal udrzet v hlavé. Tento problém dostal v oboru
i vlastni jméno: Uzké hrdlo ziskavani znalosti. Cisté teoreticky
jsme snili o ,expertnich systémech bez experta” [10.], kdy po-
¢ita¢ sam z masivnich dat bude nachazet zakonitosti a v datech
a automaticky vytvéret pravidla.

Sen o pocitadi, se kterym Ize mluvit o pacientovi pfirozenou
fe¢i a ktery pomaha s odbornou praci, tak na dlouhd dese-
tileti usnul. Dnes se splnil - ale Gplné jinak, nez jsme si tehdy
predstavovali.

1.2 Od pravidel k uceni z dat

Dnesni uméld inteligence obratila smér. Pravidla nikdo nepise:
pocita¢ dostane obrovské mnozstvi pfikladl a pravidla si z nich
odvodi sam. Nastrojem, ktery to umi, jsou umélé neuronové
sité. Neni to Zzadna novinka - prvni matematicky model neuro-
nu popsali McCulloch a Pitts uz v roce 1943 [11.] a postup, jak sit
ucit na prikladech, byl zndm od osmdesatych let [12.]. Chybéla
ale vypocetni sila: uceni sité vyzaduje miliardy jednoduchych
vypoctu a tehdejsi pocitace na to nestacily.

Zlom pfinesly grafické karty. Byly navrzeny pro pocitacové
hry, aby rychle spocitaly barvu miliond bod( obrazovky, a proto
uméji provadét obrovské mnozstvi jednoduchych vypoctl sou-
casné. Ukazalo se, ze presné takové vypocty potiebuje i uceni
neuronovych siti. V roce 2012 sit natrénovand na dvou hernich
grafickych kartdch vyhrdla soutéz v rozpoznavani obrazkd
s naskokem, ktery obor zaskocil: chybovala zhruba ve 15 % pfi-
padd, zatimco nejlepsi jind metoda ve 26 % [13.]. Od té doby
se neuronové sité prosadily v rozpoznavani obrazu, feci i textu,
avroce 2022 se s nastupem velkych jazykovych model( dostaly
do rukou Siroké verejnosti.

Cenou za tuto zménu je, Zze nikdo neumi precist pravidla,
kterd si sit odvodila. Expertniho systému MYCIN se napfiklad
dalo zeptat, pro¢ doporucil pravé tento Iék na léceni bakteri-
alni infekce, a systém pak vypsal fetéz pravidel. Ktery ho vedl
k danému doporuceni. Neuronova sit takové vysvétleni nema —
a muze se mylit zpGsobem, ktery Zadné pravidlo nepiedpovida.

1.3 Pro¢ rozumét principlim

Kolem umélé inteligence dnes koluje fada fam. Podle jednéch
Al mysli a rozumi jako ¢lovék, vi vSechno a brzy nahradi Iékare.
Podle druhych je to jen hloupé doplriovani slov, kterému nelze
vérit ani slovo. Obé skupiny fam maiji spole¢né to, ze vznikaji
z neznalosti toho, jak tyto nastroje funguiji.

Lékaf nemusi umét sestrojit biochemicky analyzator, aby
mohl ¢ist laboratorni vysledky. Mél by ale védét, co méreni rusi —
treba ze hemolyza zvysi draslik a Ze lipemické sérum zkresli fadu
stanoveni. Stejné tak nemusi umét naprogramovat jazykovy
model, ale mél by védét, kdy mu mize véfit a kdy ne. K tomu
staci pochopit deset principU, na kterych stoji soucasna Al.

Tento ¢lanek pdvodné vznikl jako vyklad pro studenty medi-
ciny — pro generaci, ktera se s umélou inteligenci v nejblizsich
letech bude setkavat castéji nez kterdkoli generace pred ni.
Je urc¢en lékarlim, studentdm mediciny a vsem, kdo pouzivaji
nastroje Al, aniz by je vyvijeli. Matematiku vynechavam; kazdy
princip vysvétluji pomoci analogie z fyziologie nebo z lékai-
ské praxe, ukazuji, kde analogie prestava platit, a konc¢im tim,
co z principu plyne pro praxi. Ctenére, které zajima, co se déje
uvnitf, odkazuji na kratké poznamky ,pro zvidavé” a na doporu-
¢ené zdroje na konci ¢lanku.

1.4 Deset principt ve tiech skupinach

Deset principl tvofi tfi skupiny (obr. 1). Prvni dva vysvétluji, jak
se neuronova sit uci: co je neuronova sit a jaky je rozdil mezi
jejim trénovanim a pouzivanim. DalSich pét popisuje, jak jazy-
kovy model ¢te a zpracovava text: jak se text rozlozi na kousky
zvané tokeny, jak se jejich vyznam prevede na cisla, jak model
pomoci mechanismu pozornosti hleda souvislosti, jak jsou tyto
casti slozené do architektury zvané transformer a kolik textu
model najednou vidi“. Posledni tfi popisuji, jak vznika jazykovy
model a co umi: pro¢ vétsi modely funguiji [épe, jak se ze stroje
na doplriovani textu stane uzite¢nym asistentem a co z toho
vseho vychazi jako velky jazykovy model.
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vybrany token (,rytmu*) se pfipoji k textu a cely vypocet se opakuje

Obrdzek 2 - cesta textu jazykovym modelem. Text se rozlozi na tokeny, tokeny se prevedou na vektory, ty projdou desitkami vrstev transformeru a na konci
vznikne pravdépodobnost kazdého mozného dalsiho tokenu. Vybrany token se pripoji k textu a cely vypocet se opakuje. Vse, co model vidi najednou, tvori
kontextové okno. Cisla tokendi jsou skutecnd (tokenizdtor 0200k_base), pravdépodobnosti jsou ilustracni.
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Téchto deset principl pfitom netvofi deset oddélenych té-
mat, ale jeden fetéz, kterym projde kazdy text, ktery jazykové-
mu modelu napiSeme (obr. 2). Text se rozloZzi na tokeny, tokeny
se prevedou na ¢isla nesouci vyznam, ta projdou desitkami vrs-
tev transformeru, a na konci vyjde odhad, které slovo by mélo
nasledovat. To se pfipoji k textu a cely fetéz se opakuje, dokud
nevznikne kompletni odpovéd.

2 Jak se neuronova sit uci

2.1 Princip 1: Neuronova sit

Zéakladnim stavebnim kamenem je umély neuron (obr. 3). M3,
podobné jako biologicky neuron, nékolik vstupl (,umélych
dendritd”) a jeden vystup (,umély axon”). Kazdy vstup umélého
neuronu ma svou vahu - &islo, které fika, jak silné tento vstup
neuron ovliviiuje. Neuron secte vstupni signdly vynasobené
jejich vahami a podle vysledného souctu sam vysle signal dal,
k neurontim v dalsi vrstvé. Neurony jsou uspotradany do vrstev:
prvni vrstva pfijima data (napfiklad body obrazku), posledni
vrstva vydava vysledek (napfiklad ,na snimku je diabeticka
retinopatie”) a mezi nimi lezi skryté vrstvy, ve kterych probiha
vlastni zpracovani.

Fyziologovi bude tento popis povédomy, a ne ndhodou: umé-
ly neuron je zjednodusenym obrazem biologického neuronu.
Ten na svych dendritech pfijima signaly z tisicl synapsi. Nékteré
synapse jsou excita¢ni a vyvolaji depolarizujici postsynapticky
potencial, jiné inhibi¢ni a membranu hyperpolarizuji; kazda sy-
napse ma pfitom jinou ucinnost. Postsynaptické potencialy se
na membrané scitaji v prostoru i v ¢ase, a kdyz soucet v oblasti
axonového hrbolku prekroci prah, neuron vysle akéni potencial.
Vaha umélého neuronu odpovidd ucinnosti synapse, zdporna
vaha inhibi¢ni synapsi a vazeny soucet prostorové sumaci.
Prahové chovani biologického neuronu si ¢tenar maze vyzkou-
set na webovém simuldtoru Hodgkinova-Huxleyho modelu
nervové membrany, ktery je soucasti sady simulatord popsané
v jiném prispévku tohoto sborniku: podnét 18 mV membranu
nevzrusi, podnét 19 mV vyvola plny akéni potencial (https://
bodylight.physiome.cz/SvelteBodylight.js/medsoft2026/fmu-lab.
html?experiment=hodgkin-huxley/prah&lang=cs).

Rozhodujici vlastnosti je, Ze neuron na vstupni soucet nere-
aguje ptimo umérné, ale nelinedrné - jako biologicky neuron,
ktery pod prahem mi¢ia nad nim odpovi. Bez této nelinearity by
se sit s libovolnym poctem vrstev chovala stejné jako jedina vrs-
tva a nedokazala by se naucit nic slozitéjsiho nez pfimou umé-

Biologicky neuron
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ru. Pravé nelinearita umoznuje, aby sit s dostatecnym poctem
neurond dokazala napodobit témérf libovolné slozity vztah mezi
vstupem a vystupem.

Vsechno, co sit ,vi*, je uloZzeno ve vahach svych spojeni. Sit,
kterd rozpoznava diabetickou retinopatii na fotografii o¢niho
pozadi, nikde neméa zapsané pravidlo ,mikroaneurysmata a tvr-
dé exsudaty znamenaji retinopatii. Ma jen miliony vah, které
jsou nastavené tak, ze pro snimky s retinopatii vychazi na vy-
stupu vysoké ¢islo a pro zdravé snimky nizké. Takové sité pfitom
dosahuji senzitivity a specificity srovnatelné s oftalmology [14.]
a v roce 2018 byl ve Spojenych statech schvélen prvni systém,
ktery diabetickou retinopatii diagnostikuje bez Gcasti |ékare.

Kde analogie kon¢i. Umély neuron je velmi hrubé zjednodu-
Seni. Nema aké¢ni potencidl, refrakterni fazi ani ¢asovy prabéh —
je to jedno cislo, které se spocitad a preda dal. Biologicky mo-
zek obsahuje kolem 86 miliard neurontd se zhruba sto biliond
synapsi, které se béhem zivota neustéle prestavuji. Cely lidsky
mozek s miliardami téchto neurontd spotiebuje méné energie
nez slaba zarovka.

Uméla sit ma sice také miliardy vah, ale po skonceni uceni
se uz neméni. A hlavné: zplsob, jakym se uméla sit uci, nema
v mozku pfimy protéjsek — o tom je dalsi kapitola.

Pro praxi. Neuronova sit nema pravidla, ktera by Sla precist
a zkontrolovat. Jeji rozhodnuti proto nelze ovéfit tim, ze se
zeptame na zdUvodnéni, ale jen tim, jak dobfe funguje na paci-
entech, které nikdy predtim nevidéla. Sit natrénovana na foto-
grafiich z jednoho typu kamery a jedné populace mdze na jiné
kamere nebo jiné populaci selhat, aniz by to dala jakkoli najevo.

2.2 Princip 2: Trénovani a pouzivani modelu

Zivot neuronové sité ma dvé oddélené faze. P¥i trénovani se sit
u¢i: dostava priklady, u kterych je znama spravna odpovéd, a své
vahy postupné upravuje tak, aby se jeji odpovédi od spravnych
co nejméné lisily. Pfi pouzivani, které se odborné fikd inference,
uz sit jen odpovida na nové otazky; jeji vahy zlstavaji takové,
jaké byly na konci trénovani.

Nejblizsi analogii z mediciny je student, ktery se udi cist elek-
trokardiogramy. Prochazi stovky a tisice zaznam s popisy a po
kazdé chybé si trochu opravi predstavu o tom, jak vypadaji
fibrilace sini, blokdda Tawarova raménka, akutni infarkt a dalsi
patologie. Na zacatku chybuje ¢asto, ale po tisicovce zdznam{ uz
pozna na prvni pohled, o co se jednd, aniz by si musel vybavovat
pravidla z u¢ebnice. To je trénovani. Kdyz pak jako Iékar ¢te nové
EKG u ltzka pacienta, pouzivd to, co se naucil - to je inference.

Umély neuron
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vaha +0,5
X2

vazeny soucet

vystup

nelinearni funkce

vaha -0,6
X3

vaha
vazeny soudet
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Obrdzek 3 - biologicky a umély neuron. U¢innosti synapse odpovidd vdha vstupu, sumaci postsynaptickych potencidld vdzeny soucet a prahu na axonovém
hrbolku nelinedrni funkce. Excitacni synapse a kladné vdhy jsou zelené, inhibi¢ni synapse a zdporné vdhy cervené.
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Obrdzek 4 - véta ,Hyperkalémie vyvoldvd poruchy srdecniho rytmu.” a jeji anglicky protéjSek rozlozené na tokeny tokenizdtorem 0200k_base, ktery
pouzivaji modely GPT-40. Ceskd véta md 16 tokend, anglickd 9. Te¢ka znaci mezeru, kterd patfi k tokenu. Hranice token(i neodpovidaji slabikdm ani
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¢ni'| ho.

Jak sit pozna, kterym smérem a o jakou hodnotu ma vahy
upravit? Po kazdém pfikladu se zméri, jak moc se jeji odpovéd
lisi od spravné, a pro kazdou vahu se spocita, jestli by chybu
zmenisilo jeji zvétseni, nebo zmenseni. Vsechny vahy se pak po-
sunou o maly krok ve sprdvném sméru. Matematicky se tomu
fika gradientni sestup a vypocet, ktery chybu rozpocita na jed-
notlivé vahy od vystupu smérem ke vstupu, se nazyva zpétné si-
feni chyby [12.]. LékaF znd podobny postup z titrace léku: davka
se upravuje postupné podle zmérené odpovédi, a to po malych
krocich - pfilis velky krok vede k prekmitu, pfilis maly k tomu, ze
se cile nikdy nedosahne. Totéz plati pro uceni sité, jen se misto
jedné davky léku ladi najednou miliony az miliardy vah a misto
jednoho pacienta se postupuje po milionech pfikladd.

Obé faze se lisi i naroky. Natrénovat velky jazykovy model trva
mésice na tisicich grafickych procesor( a stoji podle odhadi
desitky az stovky miliond dolar(. Jedna odpovéd hotového mo-
delu trva sekundy. Proto se modely trénuji jednou, u nékolika
malo firem s obrovskymi vypocetnimi centry, a pak je pouzivaji
miliony lidi.

Kde analogie kondi. Student se z kazdého dalsiho EKG uci
dal, i kdyz uz je hotovy lékat, a kazdy pacient jeho zkusenost
obohati. Model se béhem pouzivani neuci vibec. Rozhovor
s nim jeho vahy nezméni, at je jakkoli dlouhy a pouc¢ny. Kdyz
model opravime a on opravu pfijme, plati to jen do konce roz-
hovoru; v novém rozhovoru udéla tutéz chybu znovu.

Zdanlivé tomu odporuje zkusenost, ze si nékteré chatovaci
sluzby ,pamatuji’, co jsme jim fekli v¢era. Nejde ale o uceni.
Sluzba si ulozi poznamky z pfedchozich rozhovor( a pfi dalsim
rozhovoru je nendpadné piida na zacatek naseho zadani - mo-
del je tedy ¢te znovu, jako by mu je nékdo napsal, a jeho vahy
z(stavaji stejné. Jak velké mnozstvi textu takto model ,vidi*
popisuje princip kontextového okna v kapitole 3.

Pro praxi. Oprava, kterou model v rozhovoru ptijme, plati jen
do konce tohoto rozhovoru. Co je dulezité, je treba mu sdélit
znovu — nebo si to zapsat do pokynd, které sluzba ke kazdému
rozhovoru priklada. A naopak: co modelu v rozhovoru sdélime,
to se nestane soucasti jeho znalosti, ale mlze to zlstat ulozené
u provozovatele sluzby. Proto do vefejnych sluzeb nepatfi osob-
ni Udaje pacientd.

Pro zvidavé. Pii trénovani musi pocitac v paméti drzet nejen
samotny model, ale i mezivysledky vypoctu pro kazdy priklad
a Udaje potiebné k Upravé vah - proto je trénovani tak naro¢né
na pamét i vypocet. Pfi pouzivani staci jeden prichod siti od
vstupu k vystupu. Jazykovy model ale odpovéd pise po jednot-
livych slovech a pro kazdé slovo projde celou siti znovu, takze
i pouzivani je vypocetné naroc¢né.

3 Jak jazykovy model cte text
3.1 Princip 3: Tokenizace

Neuronova sit pocita s ¢isly, ne s pismeny. Nez jazykovy model
zacne text zpracovavat, musi ho proto prevést na posloupnost
Cisel. Nedéla to po pismenech ani po celych slovech, ale po
kouscich, kterym se Fika tokeny. Casta slova tvofi jeden token
celd, méné casta slova se rozlozi na dva, tfi nebo vice kouskd.
Kazdy token ma v slovniku modelu své poradové ¢islo a model
pak dal pracuje jen s témito cisly. Slovnik velkych jazykovych
modell ma desitky az stovky tisic token0.

Jak takovy rozklad vypadd, ukazuje véta ,Hyperkalémie vy-
volava poruchy srde¢niho rytmu. Tokenizétor, ktery pouzivaji
modely GPT-4o, ji rozlozi na 16 token(: Hyper | kal | émie | vy
| vol | &va | por | uch |y | sr | de | ¢ni| ho | ryt| mu |. Anglicka
véta se stejnym obsahem, ,Hyperkalemia causes cardiac arr-
hythmias!, vyjde na 9 token(: Hyper | kal | emia | causes | cardiac
| arr | hythm | ias |. (obr. 4). Hranice token( zjevné neodpovidaji
slabikdm ani morfémdm -, srde¢niho” se rozpadne na,sr | de |
¢ni | ho"

Analogii z biologie je geneticky kéd. Dlouha posloupnost
nukleotidl se necte po jednotlivych pismenech, ale po troji-
cich — kodonech - a teprve kodony néco znamenaji. Podobné
jazykovy model necte text po pismenech, ale po tokenech.

Kde analogie konci. Kodony maji pevnou délku tii nukleo-
tidd a pevny vyznam dany genetickym kédem. Tokeny maji
riznou délku a s vyznamem slova nemuseji souviset: vznikly
statisticky, z toho, které skupiny znak se v obrovském mnozstvi
textd vyskytuji nejcastéji. Proto jsou anglicka slova, kterych bylo
v textech nejvic, vétsinou jednim tokenem, kdezto ceska slova
se ohybanim méni a rozpadaji se na vic kouskd.

Z toho plynou dva praktické dasledky. Prvni: ¢estina je pro
jazykovy model ,drazsi” nez anglic¢tina. Stejny obsah zabere vic
tokend, a protoze se sluzby Uctuji a omezuji podle poctu toke-
nd, vejde se Ceské konverzace do stejného limitu méné. Druhy:
model nevidi jednotlivd pismena. Uloha, ktera je pro ¢lovéka
trividlni — spocitat, kolikrat je ve slové ,hyperkalémie” pismeno
e, nebo napsat slovo pozpatku - je pro model obtizna, protoze
slovo vidi jako tii kousky ,hyper | kal | émie’, ne jako dvanact
pismen. Stejné tak cisla:,5 mg” jsou pro model dva tokeny, vi-
cecifernd cisla se rozpadaji na skupiny cislic a pfesné pocitani
proto neni jeho silnou strankou.

Pro praxi. Ulohy, ve kterych zalezi na pfesnych znacich
a Cislech - prepocty davek, opisovani hodnot, kontrola kédu
diagnéz - jsou slabinou jazykového modelu. Cisla, ktera model
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uvede, je tfeba vzdy zkontrolovat. Novéjsi modely tuto slabinu
obchdzeji tim, Ze si na vypocet samy zavolaji kalkulacku nebo
napisou kratky program; i tehdy se ale vyplati vysledek ovéfit.

Pro zvidavé. Slovnik token(l vznika pred trénovanim modelu
jednoduchym postupem: za¢ne se od jednotlivych znaka a opa-
kované se slucuje dvojice, kterd se v textech vyskytuje nejc¢asté-
ji, dokud slovnik nemé pozadovanou velikost [15.]. Tokenizator
ze vzorové véty je volné dostupny a rozklad si Ize vyzkouset na
webovych strdnkach nékolika poskytovatel(.

3.2 Princip 4: Ciselna reprezentace vyznamu

Poradové ¢islo tokenu samo o sobé nic neznamena. Token ¢islo
102 nema k tokenu ¢islo 103 zadny vztah, stejné jako nemaji
zadny vztah dva pacienti se sousednimi cisly chorobopisu.
Proto se kazdy token v dal$im kroku prevede na dlouhou fadu
Cisel — vektor, ktery u velkych modell obsahuje stovky az tisice
hodnot. Tomuto pfevodu se fikd embedding, ¢esky vnofeni
nebo vektorova reprezentace. Hodnoty vektord nikdo nenasta-
vuje ruc¢né: sit je nastavi sama pfi trénovani, a to tak, ze slova
s podobnym vyznamem maji podobné vektory. V predstavé,
kde kazdy vektor je bodem v mnohorozmérném prostoru, lezi
slova s podobnym vyznamem blizko sebe.

Lékar denné pracuje s podobnym prostorem, i kdyz mu tak
nefikd. Pacienta Ize popsat fadou laboratornich hodnot - na-
trémie, kalémie, kreatinin, glykémie, pH, bikarbonat a dal$imi -
a takovy popis je také vektor. Pacienti s podobnou poruchou
maji podobné hodnoty a v prostoru laboratornich nalez{ tvofi
shluky: diabetickd ketoacidéza lezi jinde nez rendlni selhani
a oboji jinde nez zdravy ¢lovék. Diferencialni diagndzu pak Ize
chépat jako otazku, ke kterému shluku ma novy pacient nejbliz.

Ma to i fyziologicky protéjsek. Mozek nekéduje informaci tak,
ze by pro kazdy pojem mél jeden neuron. Napfiklad smér pohy-
bu paze je v motorické klre zakédovan aktivitou celé populace
neurond, z nichz kazdy je naladén na trochu jiny smér; teprve
vazeny soucet jejich aktivit urcuje vysledny pohyb [16.]. Podob-
né v embeddingu nenese vyznam slova jedno ¢islo, ale vzorec
vsech hodnot vektoru.

Vektor, na rozdil od obycejného cisla (které udava jen velikost,
napt. ,vdzim 80 kg” nebo ,venku je 20 °C*), mé vzdy dvé kli¢cové
vlastnosti: velikost (délku) -, jak moc nebo jak daleko” — a smér -
.kam to sméruje”. V dvojrozmérném nebo trojrozmérném
prostoru si ho miizeme predstavit jako Sipku s urc¢itou délkou
a smérem nebo také jako posloupnost dvou nebo tfi ¢isel (kde
ta ¢isla znamenaji koordinaty v plose nebo v prostoru). Prostor
muze mit ale vice dimenzi nez 3.

Pocitate neumi cist slova jako lidé, ale umi skvéle pocitat
s ¢isly. Jednim z nejvétsich trikd umélé inteligence je to, Ze se
vektory daji pouzit k pochopeni vyznamu slov. Al prevadi kazdé
slovo na obrovsky vektor (napt. seznam 300 cisel), kde kazdé
Cislo reprezentuje urcitou vlastnost nebo vyznamovy kontext.
Presnéji fe¢eno, prevadi do vektorové reprezentace ne samotna
slova, ale jejich tokeny. Vznikne tak pomysiny ,vesmir slov’, kde
je kazdé slovo Sipkou - vektorem v 300-rozmérném prostoru
(presnéji feceno, ne slovo, ale kazdy token).

Kdyz pak natrénujeme Al na ohromné mnozstvi textu, pak
slova s podobnym vyznamem (napt. pes a sténé) maiji Sipky, kte-
ré mifi témér stejnym smérem, a Al tak snadno pozna, Ze spolu
souviseji, i kdyz se pisi UpIné jinak.

Kdyz pak slova reprezentujeme jako vektory, mzeme s nimi
provadét skute¢nou matematiku:

Napt. Krdl - Muz + Zena = Krdlovna

Kdyz od vektoru slova ,Kral” odecteme vektor slova ,Muz”
a pricteme vektor slova ,Zena“, dostaneme vektor velmi blizky
slovu ,Kralovna” [17.]. Smér od ,Muz” k ,Zena” tedy v tomto
prostoru zachycuje vztah, ktery mezi obéma slovy je (obr. 5,
upraveno podle [18.]).

velky

Zena A
nejvetsi

maly

kral A

kralovna : o
nejmensi

> >
> >

Obrdzek 5 - Slova jako vektory: stejny posun v prostoru vyznami znamend
stejnou zménu vyznamu. Sipka od ,muze” k ,Zené” je rovnobéznd se
Sipkou od ,krdle” ke ,krdlovné” a Sipka od ,velkého” k ,nejvétsimu” se
Sipkou od ,,malého” k ,nejmensimu”; proto plati ,krdl” — ,muz”+ ,zena” =
,krdlovna”. llustrace ve dvou rozmérech - skutecny prostor jich md stovky
az tisice. Upraveno podle Leeho a Trotta [18.].

Kde analogie konci. Osy laboratorniho prostoru maji jména:
vime, Ze jedna osa je draslik a druhd kreatinin. Stovky az tisice
os embeddingu zadna jména nemaji a nikdo neumi fict, co
kterd znamena. Vyznam se v nich rozprostira pres vsechny osy
najednou.

Priklad. Na embeddingu stoji vyhledavéni podle vyznamu,
ne podle slov. Dotaz ,srde¢ni selhani” najde i ¢lanek o ,insufici-
enci levé komory*, i kdyz v ném slova ,srdecni selhani” viibec
nejsou, protoze oba vyrazy maji blizké vektory. Takto pracuji
i sluzby, které jazykovému modelu pred odpovédi vyhledaji
vhodné dokumenty - napfiklad doporucené postupy —a model
pak odpovida na zakladé téchto dokument( (obr. 6).

Pro praxi. Model rozumi parafrazim a synonymim; neni
treba trefit presny odborny termin. Stejna vlastnost ma ale i od-
vracenou stranu: pojmy, které spolu Uzce souviseji — dva léky
téze skupiny, dvé podobné diagndzy - lezi blizko sebe a model
je mlze zaménit.

Pro zvidavé. Podobnost dvou vektor( se obvykle méfi uh-
lem mezi nimi. Vektor, ktery token dostane na vstupu, je zatim
stejny v kazdé vété; teprve vrstvy pozornosti, o kterych je dalsi
kapitola, z néj udélaji vektor, ktery odpovida vyznamu slova
v konkrétni souvislosti.

3.3 Princip 5: Mechanismus pozornosti

Vyznam slova zavisi na tom, co stoji kolem néj. Slovo ,koruna”
znamena néco jiného ve vété ,zaplatil sto korun’, jiného ve
vété ,koruna stromu” a jesté jiného v ordinaci zubniho |ékare.
Starsi neuronové sité Cetly text slovo po slové a vsechno, co
uz precetly, musely stlacit do jediné prabézné ,paméti“ pevné
velikosti. U dlouhych textl pak zacatek zapominaly. Mechani-
smus pozornosti tento problém vyfesil jinak: pfi zpracovani
kazdého slova se model podiva na viechna ostatni slova textu,
ke kazdému spocita, jak moc je pro vyznam zpracovavaného
slova dulezité, a podle téchto vah z nich posklada jeho vyznam
v dané souvislosti.

Lékar déla néco podobného, kdykoli ¢te zdravotnickou doku-
mentaci. Tatdz dokumentace obsahuje vék, koufeni, rodinnou
anamnézu, EKG, neddvny Uraz a sportovni aktivity. Je-li ddvo-
dem navstévy bolest na hrudi, padne Iékafova pozornost na
vék, koureni a EKG; je-li divodem bolest kolene, na traz a sport.
Stejny text, jina dulezitd mista — podle toho, o co jde. Fyziolog
by mluvil o selektivni pozornosti, kterou zna kazdy z hlu¢né spo-
le¢nosti: v Sumu mnoha hovor( slySime ten, ktery nas zajima.

Priklad. Ve vétach ,Pacient uzivé warfarin. INR je 5, proto ho
vysadime. musi model poznat, k ¢emu se vztahuje zdjmeno
+ho”. Gramaticky by mohlo jit o pacienta i o warfarin. Pozornost
spoji,ho” se slovem ,warfarin®, protoZe v souvislosti s INR a vysa-
zovanim je pravé to slovo pro vyznam rozhodujici (obr. 7).

Kde analogie kondi. Lékar se soustiedi postupné, na jednu
véc po druhé, a vi, pro¢ se soustredi pravé na ni. Model pocita
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® ledvina

léky
@ heparin
® warfarin
® furosemid
® metoprolol
® bisoprolol
organy
® srdce
® plice

diagnoézy

@ fibrilace sini

® srdecni selhani

® insuficience levé komory

® infarkt myokardu

® angina pectoris

® jatra

Obrdzek 6 - slova jako body v prostoru vyznamdu. Slova s podobnym vyznamem lezi blizko sebe a tvofi shluky — Iéky, diagndzy, orgdny; ,srdecni selhdni”
lezi u ,insuficience levé komory”. llustrace: skutecny prostor md stovky az tisice rozmérd, zde je zjednodusen do roviny a rozmisténi slov je jen naznacené.

Pacient uziva

0,10 0,05 0,55 0,12 0,02 0,03

warfarin. INR je 5, proto ho vysadime.

0,03 0,10

Obrdzek 7 - mechanismus pozornosti: na kterd slova se pfi zpracovdni
zdjmena ,ho” model ,divd”. Tloustka oblouku a cislo pod slovem
odpovidaji vdze pozornosti; nejvétsi vahu md slovo ,warfarin”. Vahy jsou
ilustracni; skutecny model jich pocitd mnoho najednou, v desitkdch ,hlav”
avrstev.stovky az tisice rozmérd, zde je zjednodusen do roviny a rozmisténi
slov je jen naznacené.

vahy pro vsechny dvojice slov v textu najednou a paralelné, a to
v mnoha nezavislych ,hlavach’, z nichz kazda sleduje jiny druh
vztahu - jedna gramatické vazby, jina, o kom je fe¢, dalsi ¢aso-
vou posloupnost. Nic z toho neprobiha védomé.

Pro praxi. Model vnima souvislosti v celém textu, ktery do-
stane. Proto ma smysl mu dat cely kontext - vék, anamnézu,
medikaci, vysledky — a ne jen holou otazku. Plati to ale i obrace-
né: nepodstatné podrobnosti mohou model odvést stejné, jako
odvedou pozornost ¢lovéka.

Pro zvidavé. Kazdé slovo pfi vypoctu pozornosti klade otazku
(,co hledam®), kazdé slovo nabizi stitek (,co obsahuji) a obsah
(,co predam dal”). Cim Iépe $titek odpovida otazce, tim vétsi
vahu dostane obsah. Vzorce Ize najit v pdvodni praci [19.] a velmi
nazorné je vysvétluji videa uvedena v doporucenych zdrojich.

3.4 Princip 6: Transformer

Transformer (obr. 8) je stavebni plan, podle kterého jsou posta-
vené vsechny dnesni velké jazykové modely. Popsala ho v roce
2017 skupina vyzkumnikd z firmy Google v praci s vymluvnym
nazvem ,Attention Is All You Need” - pozornost je vse, co po-
trebujete [19.]. Transformer se sklada z desitek vrstev nasklada-
nych nad sebe.V kazdé vrstvé nejprve mechanismus pozornosti
upresni vyznam kazdého slova podle ostatnich slov textu a pak
obycejna neuronova sit tento vyznam dal zpracuje. Na vrcho-
lu posledni vrstvy stoji jedind otadzka: jaky token bude v textu
nejspi$ nasledovat? Vysledkem je pravdépodobnost pro kazdy
token ze slovniku.

Odpovéd pak vznikd postupné. Model vybere jeden token,
pfipoji ho k textu a cely vypocet zopakuje, aby urcil token na-
sledujici. Proto odpovéd' na obrazovce ,pfibyva” po kouscich.
Model pfitom nevybird vzdy ten nejpravdépodobnéjsi token;
do vybéru je zamérné pfimichana trocha nahody, aby text ne-
byl strojové jednotvarny. Proto tataz otazka polozend dvakrat
dostane pokazdé trochu jinou odpovéd.

Zpracovani textu po vrstvach pfipomina zpracovani obrazu
ve zrakové kure, jak ho popsali Hubel a Wiesel [20.]: neurony
primarni zrakové kary reaguji na hrany a ¢ary urcité orientace,
vyssi oblasti na tvary a ve spankovém laloku najdeme oblasti,
které reaguji na celé tvare. | v transformeru zachycuji nizsi vrstvy
spis stavbu véty a vyssi vrstvy spi$ vyznam.

jeden token se vybere, pfipoji k textu a v3e se opakuje

pravdépodobnost kazdého tokenu ze slovniku
poruchy

svalovou
arytmie

[ pozomost: vyznam podle ostatnich slov ]
VY381 vrstvy: spis vyznam vrstva N
[ neuronova sit: dalsi zpracovani ]

desitky vrstev

[ pozomost: vyznam podie ostatnich slov ]

vrstva 2

" . [ neuronova sit: dalsi zpracovani ]
nizsi vrstvy: spis stavba véty

[ pozornost: vyznam podle ostatnich slov ]

vrstva 1

[ neuronova sit: dalsi zpracovani ]

cip 4 [ prevod na vektory ]

e () ) ) OO )

Obrdzek 8 - transformer: desitky vrstev nad sebou, v kazdé mechanismus
pozornosti a neuronovd sit. Nizsi vrstvy zachycuji spis stavbu véty,
vys$si spis vyznam; nahore vznikd pravdépodobnost kaZdého tokenu
ze slovniku. Jeden token se vybere, pfipoji k textu a vse se opakuje. Pri
trénovdni se cely text zpracuje najednou, proto Sel transformer trénovat
na tisicich grafickych karet. Pravdépodobnosti jsou ilustracni a misto
tokend jsou zjednodusené uvedena celd slova.
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Kde analogie kon¢i. Zrakova draha ma bohaté zpétné vazby,
former pocita kazdy token jednim priichodem zdola nahoru. Od-
povéd nema napsanou predem: kazdé slovo voli az ve chvili, kdy
na néj dojde, a jednou napsané slovo uz nevezme zpét.

Pro¢ pravé transformer znamenal prilom? Starsi sité musely
text zpracovavat slovo po slové, protoze kazdy krok potreboval
vysledek kroku pfedchoziho. Transformer pfi trénovani zpracuje
cely text najednou - pozornost se pro vsechna slova pocité sou-
casné. Diky tomu bylo poprvé mozné rozdélit trénovani mezi
tisice grafickych procesord a naucit model na podstatné casti
veskerého textu, ktery je na internetu k dispozici.

Pro praxi. Protoze model pise odpovéd slovo po slové a nic
nevezme zpét, chyba na za¢atku odpovédi se tdhne celou od-
povédi. U slozitéjsi otazky pomaha pozadat model, aby nejprve
postupné rozebral jednotlivé kroky a teprve pak odpovédél.
A protoze odpovéd obsahuje prvek ndhody, u dulezité otazky
se vyplati zeptat se znovu nebo jinak a odpovédi porovnat:
shodné odpovédi nejsou dlikazem spravnosti, ale rozdilné jsou
varovanim.

Pro zvidavé. Pozornost sama o sobé nevidi poradi slov — véta
s prehazenymi slovy by pro ni vypadala stejné. Proto se do vek-
tor0 na vstupu pfimichava i informace o poloze slova v textu.
Plvodni transformer mél dvé ¢asti, jednu pro Cteni vstupu
a druhou pro psani vystupu; dnesni jazykové modely pouzivaji
jen tu druhou.

3.5 Princip 7: Kontextové okno

Kontextové okno je vSechno, co jazykovy model vidi najednou:
pokyny, které mu dal provozovatel sluzby, celd dosavadni kon-
verzace, dokumenty, které jsme mu vlozili, i jeho vlastni roze-
psana odpovéd. Méfi se v tokenech. Prvni modely mély okno
o velikosti dvou tisic token(, tedy nékolika stranek textu; dnesni
modely pojmou stovky tisic tokend, nékteré i miliony - celou
knihu nebo rozsahlou zdravotnickou dokumentaci. Co se do
okna nevejde, pro model neexistuje.

Nejvystiznéjsi analogii je rozdil mezi pracovni a dlouhodobou
paméti. Co se model naucil pfi trénovani, je ulozené ve vahach:
to je jeho dlouhodoba pamét. Obsah kontextového okna je jeho
pracovni pamét. Model se tak chova podobné jako nejslavné;si
pacient v historii neurovéd, Henry Molaison, znamy jako pacient
H. M. Po oboustranném odstranéni medialnich ¢asti spankovych
lalokd v roce 1953 ztratil schopnost ukladat nové vzpominky
[21.]. Ze starych znalosti ¢erpal, kratce udrzel v pozornosti, o ¢em
se pravé mluvi, ale jakmile rozhovor skoncil, nic z néj si neulozil.
Jazykovy model je na tom stejné: po skonceni rozhovoru z néj
nic nezlstane. A podobné jako H. M. neznal udalosti po své
operaci, model nezna nic, co se stalo po datu, kdy skoncilo jeho
trénovani — pokud mu to nékdo nenapise do kontextu.

Kde analogie kondi. Lidskd pracovni pamét je mala; udrzi
nékolik polozek. Pracovni pamét modelu je obrovska - pojme
celou dokumentaci pacienta. Ani tak ale model nevénuje celé-
mu oknu stejnou pozornost. Informace na za¢atku a na konci
dlouhého textu vyuziva l1épe nez informace uprostied [22.].

Priklad. V dlouhém rozhovoru model ,zapomene” pokyn,
ktery dostal na zacatku — napiiklad ze ma odpovidat stru¢né
nebo ze pacient je alergicky na penicilin. Pokyn sice v okné stale
je, ale ztraci se v mnozstvi textu. A kdyz konverzace preroste ve-
likost okna, sluzba nejstarsi ¢asti zahodi nebo je nahradi struc-
nym shrnutim, a co ve shrnuti chybi, je ztraceno. Jak se s tim da
pracovat, ukazuje zkusenost popsana v kapitole 5.

Pro praxi. Dulezité pokyny a Udaje zopakovat, nebo je dat na
konec zadani. S novym tématem zacit novy rozhovor, se struc-
nym shrnutim toho podstatného. U dlouhého vlozeného doku-
mentu se ptat na konkrétni ¢asti. A pamatovat, Ze model nezna

nic po datu svého trénovani: aktualni doporuceny postup mu
je tfeba vlozit.

Pro zvidavé. ProtoZe pozornost porovnava kazdy token s ka-
zdym, roste vypocet s druhou mocninou délky textu: dvakrat
delsi text znamenad Ctyrikrat vic vypoctd. To je hlavni ddvod, pro¢
byla okna dlouho mala a pro¢ je dlouhy kontext dodnes drahy.

4 Jak vznika jazykovy model a co umi

4.1 Princip 8: Zakony sSkalovani

Jednim z nejprekvapivéjsich zjisténi poslednich let je, jak pred-
vidatelné se jazykové modely zlepsuji s velikosti. Chyba mode-
lu — mérena tim, jak dobfe odhaduje dalsi token v textu, ktery
nikdy nevidél - klesa s poctem parametrd modelu, s mnozstvim
trénovaciho textu a s objemem vypoctu podle jednoduchého
mocninného vztahu, a to v rozsahu mnoha fadu [23.]. Vyneseno
v logaritmickych souradnicich, je to pfimka. Kdo zna rozpocet
na vypocet, dokéaze tedy pfedem odhadnout, jak dobry model
z néj vznikne.

Fyziologovi tento typ zakonitosti nebude cizi. Kleiberav zédkon
fika, ze bazalni metabolismus savci roste pfiblizné se tremi Ctvr-
tinami mocniny télesné hmotnosti, a to od mysi aZ po slona [24.].
Ani tady nejde o pfimou uméru, ale o mocninny vztah, ktery v lo-
garitmickych souradnicich dava piimku pres mnoho fadu (obr. 9).

Zakony skalovani ukazaly i to, jak vypocet rozdélit. Prvni pra-
ce doporucovaly hlavné zvétSovat model [23.]; pozdéjsi vyzkum
ukdzal, ze model a mnozstvi trénovaciho textu maji rist stejnym
tempem - dvakrat vétsi model potfebuje dvakrat vic textu,
zhruba dvacet token(l na kazdy parametr [25.]. Pro predstavu
o méfitku: model GPT-3 z roku 2020 mél 175 miliard parametrd
[26.] a dnesni modely se trénuji na bilionech token(.

S velikosti se navic objevuji schopnosti, které malé modely
nemaji vliibec: fesit slovni tlohy, prekladat mezi jazyky, na které
nebyly cilené trénované, nebo psat funkcni programy [27.]. Zda
se tyto schopnosti objevuji nahle, nebo postupné a jen nase
méfitka je ukazuji jako skok, je pfedmétem sporu [28.]; nespor-
né je, Ze se objevuji.

Kde analogie kondi. Kleiberlv zdkon popisuje organismy,
které uz existuji, a vyplyva z fyziky transportu latek v téle. Za-
kony skalovani jsou ¢isté empirické pozorovani o uceni a nikdo
nezarucuje, ze budou platit donekonecna. Uz ted' narazeji na
meze: kvalitnich textl je na svété konecné mnoho a vypocetni
centra pro trénovani spotrebuji podle odhadl energii srovna-
telnou s mensim méstem.

Pro praxi. Modely se zlep3uji rychle a co nefungovalo loni,
muze fungovat letos. Zkusenost se starsi verzi - v dobrém i ve
zIém - proto neplati napofad. Plati to i pro studie: vysledek srov-
nani modelu s 1ékafi z doby pred dvéma lety vypovida o tehdej-
$im modelu, ne o dnesnim.

4.2 Princip 9: Pfedtrénovani a dotrénovani

Jazykovy model vznikd ve dvou fazich. V prvni, predtrénovani,
se model na obrovském mnozstvi textu — knihach, ¢lancich,
webovych strankach, programovém kédu - udi jediné uloze: od-
hadnout dalsi token. K tomu nepotiebuje zadné lidské popisky;
spravnou odpovéd, tedy skutecné nasledujici slovo, obsahuje
sam text. Aby tuto ulohu zvladal dobfe, musi se model naucit
gramatiku, fakta o svété i to, jak na sebe navazuji myslenky. Vy-
sledkem je takzvany zakladni model, ktery znd jazyk a mnoho
faktd, ale neumi vést rozhovor. Na otazku ,Jaka je 1é¢ba hyper-
tenze?” mlize odpovédét dalsimi otdzkami, jako by psal zkuseb-
ni test, protoze v textech ¢asto nasleduje otdzka po otazce.

Ve druhé fazi, dotrénovani, se ze zdkladniho modelu stava
asistent. Nejprve se uci na tisicich peclivé pripravenych ukazko-
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Kleiberuv zakon: bazalni metabolismus savcu
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Jazykové modely: chyba a objem vypoétu
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Obrdzek 9 — Mocninné zdkony v logaritmickych soufadnicich. Vlevo Kleiberiiv zdkon: bazdlni metabolismus savci roste se tremi ctvrtinami mocniny télesné
hmotnosti, od mysi po slona; zvifata jsou umisténa na pfimku zdkona, ne vynesena z méreni. Vpravo chyba jazykového modelu klesd s objemem vypoctu pri
trénovdni, schematicky podle Kaplana a spol. [13.]; kaZdy bod je model trénovany s jinym rozpoctem vypoctu.

vych rozhovord, jak méa vypadat dobra odpovéd. Potom lidsti
hodnotitelé porovnavaji dvojice odpovédi modelu a urcuji,
ktera je lepsi, a model se uci davat prednost odpovédim, které
lidé hodnoti vys. U¢inek je znaény: v plivodni préci dali hodnoti-
telé prednost odpovédim dotrénovaného modelu s 1,3 miliardy
parametr(i pred odpovédmi stokrat vétsiho modelu, ktery do-
trénovany nebyl [29.]. V této fazi se model ucii odmitat skodlivé
pozadavky.

Analogii je cesta k lékafskému povolani. Pregradudini studi-
um da Siroké znalosti z anatomie, fyziologie, patologie a klinic-
kych oborl - to je pfedtrénovani. Specializa¢ni pfiprava pod
vedenim skolitele nauc¢i tyto znalosti pouzit u konkrétniho paci-
enta, spravné komunikovat a neprekrocit své kompetence - to
je dotrénovani. Hodnoceni od lidi je obdobou zpétné vazby od
skolitele.

Kde analogie konéi. Skolitel hodnoti, co je spravné. Hodno-
titelé jazykového modelu hodnoti, co se jim libi — a to neni vzdy
totéz. Lidé hodnoti vys odpovédi, které s nimi souhlasi, chvali je
a znéji sebejisté. Model se tak maze naucit pritakavat i tam, kde
by mél oponovat [30.]. Na navodnou otazku ,Je pravda, ze...?”
ma sklon odpovédét,ano”.

Pro praxi. Ptat se neutralné: misto ,Je spravné nasadit u to-
hoto pacienta betablokator?” se zeptat ,Jaké jsou moznosti
Ié¢by a jakd jsou jejich rizika?” Chtit od modelu i argumenty
proti vlastnimu nazoru. A nebrat souhlas modelu jako potvrze-
ni — model souhlasi snadno.

4.3 Princip 10: Velké jazykové modely

Velky jazykovy model spojuje vsech predchozich devét princi-
pU. Je to neuronova sit s miliardami parametrd, postavena pod-
le planu transformeru, kterd ¢te text rozlozeny na tokeny pre-
vedené na vektory, mechanismem pozornosti hleda souvislosti
v celém kontextovém okné, byla predtrénovana na obrovském
mnozstvi textu a dotrénovana na uzite¢ného asistenta. Odpo-
véd' pise token po tokenu, podle toho, co je v dané souvislosti
nejpravdépodobnéjsi. Dnesni modely pracuji i s obrazky, zvu-
kem a dokumenty a uméji volat nastroje: vyhledavat na interne-
tu, pocitat, psat a spoustét programy.

Z principu, na kterém model pracuje, plyne jeho nejznaméj-
$i slabina, kterou se vzilo nazyvat halucinaci. Model pise text,
ktery je pravdépodobny, ne text, ktery je ovéreny. Vétsinou je
pravdépodobny text zaroven pravdivy, protoze model se udil

z textd, které byly vétsinou pravdivé. Tam, kde model odpovéd
nezna, ale vytvoii text, ktery vypada stejné presvédcivé jako
pravdiva odpovéd - a nijak neda najevo, ze si neni jisty.

Lékafi tento jev znaji z neurologie a psychiatrie jako konfa-
bulaci, naptiklad u Korsakovova syndromu. Pacient s poruchou
paméti vyplni mezery ve vzpominkach plynulym, presvédcivym
a podrobnym vypravénim, které neni pravdivé — a sdm ho za
nepravdivé nepovazuje. Nelze; mozek mu podsune pravdépo-
dobny piibéh tam, kde chybi skutecny.

Kde analogie kondi. U pacienta je konfabulace projevem
poruchy. U jazykového modelu je to pfirozeny disledek toho,
jak funguje, a nelze ji UpIné odstranit. D4 se ale vyrazné zmensit:
kdyz model dostane zdroj, ze kterého mé odpovidat - vlozeny
dokument, doporuc¢eny postup, vysledky vyhledavani -, opira
se 0 néj misto o to, co je jen pravdépodobné.

Priklad. Typickou halucinaci je vymyslend citace odborné
literatury: vérohodni autofi, existujici casopis, spravny format,
rocnik i strany — a ¢lanek, ktery nikdy nevysel. V jedné studii
z roku 2023 bylo z odkaz(, které jazykovy model uved! v Iékar-
skych textech, témér polovina vymyslenych a velka ¢ast dalsich
obsahovala chyby [31.]. Novéjsi modely s pristupem k vyhleda-
vani chybuji méné, ale ne nikdy.

Pro praxi. Fakta, citace, davky a cisla ovérovat. Kde to jde,
dat modelu zdroj a chtit od néj, aby uvedl, kde presné v ném
odpovéd' nasel. Sebejisty ton odpovédi nic nevypovida o jeji
spravnosti.

5 Zkusenost z praxe: simulatory psané s jazykovym
modelem

Principy popsané vyse se daji dobfe ukdazat na vlastni zku-
senosti. Webové simulatory, o kterych pojednavaji dva dalsi
pfispévky tohoto sborniku, vznikaly v roce 2026 ve spolupraci
s jazykovym modelem (Claude Code). Model psal program;
autor rozhodoval, co se bude délat, kontroloval vysledky a nesl
za né odpovédnost. Za nékolik mésicd takové prace se objevily
vsechny principy z predchozich kapitol — nejvyraznéji principy
2,7,9a10.

5.1 Model se neuci, udi se projekt

Jedna chyba se opakovala stdle znovu: nastroj pro ptipravu
vyukovych scénafd pfi ukladani zahazoval udaje, které sam



Jifi Kofrdnek

10 PRINCIPU MODERNI Al

neupravoval. Model ji opravil, ale v dalsi pracovni relaci ji pfi
jiné Upravé udélal znovu - presné jak to popisuje princip 2:
z rozhovoru se nic nenaucil. Pomohlo teprve pravidlo zapsané
do souboru, ktery model ¢te na zac¢atku kazdé prace, a to s vy-
mluvnym dovétkem ,posesté se to nesmi opakovat”. Znalost
projektu tedy nezije v modelu, ale v zapiscich, které mu ¢lovék
predklada.

5.2 Kontextové okno a denik

Dlouha prace se do kontextového okna nevejde. Kdyz se zaplni,
prostiedi star$i ¢ast rozhovoru nahradi stru¢nym shrnutim -
a co ve shrnuti chybi, je ztraceno (princip 7). Projekt proto vede
pravidla a jejich zdGvodnéni v souborech mimo model, podob-
né jako pacient s poruchou paméti, ktery si vede denik. Zajima-
vé je, Ze tento denik sam narostl tak, ze zabiral p¥ilis velkou c¢ast
okna, a bylo nutné ho zkrétit ze 104 kB na zlomek; podrobnosti
se presunuly do samostatnych soubord, které model cte, jen
kdyz je potrebuje.

5.3 Kontrola, ktera nemohla selhat

Jazykovy model rad hlasi Uspéch (principy 9 a 10). Nejnazornéj-
si priklad pfinesla kontrola zobrazeni simulatord na mobilnim
telefonu. Model napsal test, ktery méfil, zda stranka na displeji
telefonu nepretékad do strany, a test prosel u vsech tficeti pohle-
dl. Teprve pohled na snimky obrazovky ukdzal, Ze stranka se na
telefonu vykresluje jako na pocitaci a zmensuje se na tietinu -
chybél ji jeden radek, ktery prohlizeci fika, ze se ma pfizpusobit
sitce displeje. Test méfil proti Sitce stranky, a ta byla stejné chyb-
nd jako strdnka sama. Z podobnych zkusenosti vzniklo pravidlo
projektu: kazda kontrola se ovéfi tim, Ze se ukdze, ze dokaze se-
Ihat — pusti se na zdmérné pokazenou stranku a musi ji odhalit.

5.4 Cisla se méfi, nevymysleji

Vyukové scénére obsahuiji ¢isla: ,tlak na pazi je 125/78 mmHg,
srdec¢ni vydej 5,1 I/min” Pravidlem projektu je, Ze kazdé tako-
vé Cislo je zméfené na bézicim modelu, ne napsané z hlavy,
a nastroj porovnava disla v textu s tim, co student na strance
skute¢né uvidi. Pravé toto porovnani odhalilo tfi scénare, ve kte-
rych byla ¢isla zmérena za jinych podminek, nez za jakych je pak
student uvidi - text sliboval jiné hodnoty nez stranka. A vypocet
modelu v prohlizeci se ovéfuje proti pdvodnimu simula¢nimu
programu; odchylka je v setinach procenta.

5.5 Délba prace

Jazykovy model piSe program rychle a interaktivné presné pod-
le specifikace zadani. Co je spravné, ale rozhoduje ¢lovék, ktery
rozumi fyziologii i modelu: zda je odpovéd modelu fyziologicky
vérohodna, zda scénaf uci to, co ma ucit, a zda kontrola oprav-
du néco kontroluje. Tato zkusenost potvrzuje posledni pravidlo
zavéru tohoto ¢lanku.

s

6 Famy a co na né fikaji principy

»Al mysli a rozumi jako clovék.” Jazykovy model pise nejprav-
dépodobnéjsi pokracovani textu (principy 6 a 10). To, Ze vysle-
dek ¢asto vypada jako porozuméni, je dusledek obrovského
mnozstvi textu, ze kterého se model ucil, a toho, jak podrobné
musel jazyk zachytit, aby dalsi slovo odhadoval dobfe. Zda jde
0, porozuméni’, je spis filozoficka otazka; jisté je, Ze model nema
védomi, zdméry ani odpovédnost.

»Al vi vSechno.” Model vi to, co bylo v textech, ze kterych
se ucil, a jen do data, kdy jeho trénovani skoncilo (principy 7

a9). Mezery v znalostech nepoznd a vyplni je pravdépodobnym
textem (princip 10).

»Al se u¢i z mého rozhovoru.” Vahy modelu se pfi pouziva-
ni neméni (princip 2). To, co si sluzba z rozhovoru uklada, neni
uceni, ale mize to byt ulozené u provozovatele - a to je otazka
ochrany dat, ne inteligence.

»Al je jen hloupé doplitovani slov.” Opacna fama. Model
sice opravdu doplruje slova, ale aby to délal dobfe v obrovském
méfitku, musel se naucit mnohem vic nez slova: z doplfiovani
textu ve velkém vznikaji schopnosti, které malé modely nemaji
(princip 8). Podcenovanije stejné nebezpecné jako precenovani.

+Al nahradi programatory". Al v dohledné dobé programato-
ry nenahradi, ale zasadné méni jejich roli z pouhych,, pisait kodu”
na architekty a auditory systému. Znalost teoretickych zaklad
a principt informatiky ma dnes naopak vétsi smysl nez kdy d¥i-
ve. Uméla inteligence (jako GitHub Copilot nebo Claude) funguje
jako extrémné rychly asistent. Dokaze bleskové vygenerovat $ab-
lonovity kéd, napsat testy nebo najit syntaktickou chybu a vyraz-
né zefektivruje praci. Zaroven ale roste vyznam dovednosti, jako
je ndvrh architektury, prace s daty nebo schopnost porozumét
problému a kriticky vyhodnotit vysledné feseni.

»Al nahradi lékafe.” Al zrychluje praci toho, kdo rozumi. Kdo
nerozumi, nepoznd, kdy se model myli —a model se myli pfesvéd-
¢ivé (princip 10). Odpovédnost za pacienta zlstava na lékafi.

7 Zavér

Sen, se kterym jsme v osmdesatych letech stavéli expertni sys-
témy, se splnil: s pocitacem Ize mluvit o odborné problematice
pfirozenou fec¢i a on pomaha s odbornou praci. Splnil se ale
jinak, nez jsme si predstavovali. Misto pravidel, ktera nékdo
napsal a kterd lze precist, stoji za dnedni Al miliardy vah, které
nikdo precist neumi; misto spolehlivé logiky pravdépodobnost.
Tento sen ma proto i jiné slabiny, a kdo s Al pracuje, mél by je
znat. Deset principll z tohoto ¢lanku se da shrnout do péti pra-
videl pro praxi:

Model nevi, kdy nevi. Fakta, citace, davky a cisla ovérovat
(principy 3 a 10).

Model vidi jen svij kontext. Co se mu nefekne, to nezng; co je
v dlouhém rozhovoru daleko, to snadno piehlédne (principy 5 a 7).

Model se z rozhovoru neudéi. Oprava plati jen do konce kon-
verzace (princip 2).

Model rad souhlasi. Ptat se neutrdlné a chtit i argumenty
proti (princip 9).

Co se modelu napiSe, opousti poéitac. Osobni Udaje pacientd
do verejnych sluzeb nepatfi.

A nad nimi jedno obecné: uméld inteligence nenahrazuje
porozumeéni, ale zrychluje préci toho, kdo rozumi.

TEN PRINCIPLES OF MODERN Al
Abstract

Modern artificial intelligence (Al) has changed dramatically in
recent years. From rigid rule-based systems, such as the medi-
cal expert systems of the 1970s and 1980s, we have moved to
dynamic, adaptive and generative models that do not receive
their rules from humans but derive them from data; the turning
point came with graphics processors, which made it possible to
actually train neural networks. The author, who began working
with Al in the 1980s on rule-based expert systems, aims to set
straight the myths that circulate about Al. The article is inten-
ded for physicians, medical students and everyone who uses Al
tools without developing them. In an accessible way and with
concrete examples, it explains the ten pillars on which today’s Al
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tools rest: neural networks, training and using a model, splitting
text into tokens, the numerical representation of meaning, the
attention mechanism, the transformer architecture, the context
window, scaling laws, pre-training and fine-tuning, and finally
large language models. Each principle is explained through
an analogy from physiology or medical practice, and we show
what follows from it for everyday work with Al: why a language
model sometimes states falsehoods with confidence, why it for-
gets the beginning of a long conversation, and why its outputs
must be verified.

Keywords

artificial intelligence, large language models, neural networks,
medical practice, medical education, safe use of Al
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