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Uéelem textu je zdkladni teoretické vymezeni umélé inteligence a jeho vyznam. Nej-
prve vymezuje samotny pojem umélé inteligence z riznych perspektiv a struéné predsta-
vuje jeji historicky vyvoj. Nasledné popisuje zakladni strukturu Al, pfedevSim strojové
u€eni, neuronove sité, hluboké uceni a generativni umélou inteligenci v€etné velkych jazy-
kovych modelll. Dale se zaméfuje na porovnani tradi¢ni a generativni Al a na legislativni
ramec upravujici vyuzivani t&chto technologii.

1. Vymezeni pojmu uméla inteligence

1.1 Definice umélé inteligence

Pojem uméla inteligence Ize definovat z nékolika riznych uhli pohledu. Z pohledu poéitaéovych véd
je uméla inteligence obor, ktery se zabyva syntézou a analyzou vypocetnich agentii, kteti jednaji
inteligentné. Vypocetni agent je pfitom vniman jako inteligentni tehdy, pokud dokazZe se flexibilné
prizpusobovat ménicimu se prostredi, dosahuje stanovenych cilll, u¢i se ze svych zkusenosti a ¢ini
vhodna rozhodnuti i pfes omezené vypocetni kapacity (Poole & Mackworth, 2017).

V odborné literatufe se setkavame i s daldimi definicemi. Stuart Russell a Peter Norvig ve své knize

Atrtificial Intelligence: A Modern Approach systematicky rozdélili ridzné pristupy k definovani umélé
inteligence do ¢tyf zakladnich kategorii. Tyto kategorie vychazeji ze dvou hledisek: mys$leni vs. jed-
nani a lidské vs. racionalni. Toto ¢lenéni shrnuje Tabulka 1-1.

Tabulka 1-1: Definice umélé inteligence (Zdroj: Russell & Norvig, 2010)

Thinking Humanly Thinking Rationally
“The exciting new effort to make computers “The study of mental faculties through the use of
think . . . machines with minds, in the full and computational models.” (Charniak and McDer-
literal sense.” (Haugeland, 1985) mott, 1985)

“[The automation of] activities that we associate | “The study of the computations that make it pos-
with human thinking, activities such as decision- | sible to perceive, reason, and act.” (Winston,
making, problem solving, learning . . .” (Bell- 1992)

man, 1978)

Acting Humanly Acting Rationally

“The art of creating machines that perform func- | “Computational Intelligence is the study of the
tions that require intelligence when performed design of intelligent agents.” (Poole et al., 1998)

by people.” (Kurzweil, 1990) “Al...is concerned with intelligent behavior in

“The study of how to make computers do things | artifacts.” (Nilsson, 1998)
at which, at the moment, people are better.”
(Rich and Knight, 1991)

Z pohledu spolecenskych véd je Al definovana jako realna schopnost nelidskych entit vykonavat
ukoly, resit problémy, komunikovat a jednat logicky zpusobem obdobnym lidskému jednani. Tato
definice kombinuje dvé kli€ova hlediska: urover vykonnosti a Uroven autonomie (Gil de Zufiga et al.,
2023).

Na zakladé uvedenych pfistupu Ize umélou inteligenci chapat jako souhrn metod, technik a sys-
tému, které umoziuji vypocetnim agentiim vnimat své okoli, analyzovat ziskana data a ucit se z
nich. Tyto systémy jsou schopny samostatné nebo ¢asteéné samostatné pfijimat rozhodnuti a vyko-
navat ¢innosti sméfujici k dosazeni pfedem stanovenych cild. Uméla inteligence nepredstavuje jednu
konkrétni technologii, ale dynamicky se rozvijejici oblast, ktera zahrnuje rzné pfistupy. Spole¢nym
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cilem téchto pfistupu je napodobit nebo rozsifit vybrané aspekty lidské inteligence v digitalnim pro-
stfedi.

1.2 Vyvoj umélé inteligence

Historie umélé inteligence jako védeckého oboru se zacala v poloviné 20. stoleti. V roce 1943 pfed-
stavili Warren McCulloch a Walter Pitts jednoduchy model formalniho neuronu, &imz polozili zaklady
pro uvazovani o umélych neuronovych sitich. Termin ,Atrtificial Intelligence” poprvé systematicky pou-
zit v 50. letech 20. stoleti profesorem Johnem McCarthym (Poole & Mackworth, 2017).

Za jeden z prvnich zasadnich momenta ve vyvoji umélé inteligence je povazovana prace Alana Tu-
ringa z roku 1950. Turing navrhl koncept dnes znamy jako Turingiyv test, ktery posuzuje inteli-
genci stroje na zakladé jeho vnéjsiho chovani. Pokud lidsky hodnotitel pfi textové komunikaci nedo-
kaze rozlisit, zda komunikuje s ¢lovékem, nebo se strojem, Ize podle tohoto kritéria stroj oznadit za in-
teligentni (Poole & Mackworth, 2017).

V tradi¢nim obdobi Al dominoval tzv. symbolicky pfistup, zalozeny na manipulaci symbol{ a formal-
nich pravidlech. Tento pfistup vychazel z pfedpokladu, Ze inteligence muze byt realizovana pro-
stfednictvim logickych reprezentaci. Typickym pfikladem byly planovaci systémy vyuzivajici expli-
citni reprezentace stavl a akci. Symbolicka Al v§ak ¢elila zasadnim omezenim, zejména vysoké vypo-
Cetni naro€nosti a obtizim pfi aplikaci v realném, dynamickém prostfedi. To vedlo k rozvoji alternativ-
nich pfistupu, zejména reaktivnich architektur, které nevyuzivaji explicitni model svéta, ale reagu;ji
na podnéty prostfednictvim pravidel typu podminka — akce (Alonso, 2014).

Od 90. let 20. stoleti dochazi k vyraznému posunu smérem ke strojovému uceni (Machine Lear-
ning), které umoznuje modeldm ucit se pfimo z dat. Tento pfistup je zalozen na statistickych meto-
dach a optimaliza¢nich technikach a umoznil vyznamné zlepSeni vykonu v oblasti klasifikace, rozpo-
znavani obrazu &i feCi. Nasledné se rozvinulo hluboké uceni (Deep Learning), které vyuziva vice-
vrstvé neuronoveé sité schopné automaticky extrahovat hierarchické reprezentace dat. Tyto modely
dosahly vyjimecénych vysledk( v oblasti po¢itacového vidéni, zpracovani pfirozeného jazyka a dal$ich
aplikaci (Hu & Hei, 2023).

Soucasna faze vyvoje umélé inteligence je charakterizovana nastupem generativni umélé inteli-
gence a velkych jazykovych modeli. Tyto modely, umoZziuji generovat komplexni textové vystupy a
vykazuji schopnost pfizplsobit se riznym uloham bez explicitniho trénovani pro kazdou z nich
(Hakansson & Phillips-Wren, 2024).

Vyvoj umélé inteligence tak Ize charakterizovat jako postupny pfechod od symbolickych systému
pres statistické a datové orientované modely az po generativni a vicetcelové systémy. Kazda
faze ukazuje technologické moznosti své doby i ménici se poZzadavky spole¢nosti.

1.3  Struktura umélé inteligence

Pro hlubSi pochopeni umélé inteligence je nezbytné vymezit jeji vnitfni strukturu a hierarchii. Oblast Al
se sklada z mnoha subdisciplin, které se do sebe hierarchicky zanofuji. Obrazek 1-1 znazornuje
zjednodusenou strukturu umélé inteligence.
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Artificial intelligence

Natural language
processing

Visual perception

Intelligent robot

Automatic programming

Knowledge
representation

Automatic
reasoning

Machine learning

Linear/Logistic regression

k-Means Support vector machine

Principal component

analysis k-Nearest neighbor

Decision

Neural Networks

Boltzmann neural

Obrazek 1-1: Artificial intelligence (Zdroj: Li, 2021)

1.4  Strojové uceni

Strojové uceni je podmnozinou umélé inteligence zamérenou na vyvoj algoritmd, které se dokazi
ucit z dat bez nutnosti explicitniho naprogramovani vSech pravidel. Dirraz je kladen na data-dri-
ven uceni, kdy model na zakladé historickych dat automaticky identifikuje vzory a vyuziva je pro pre-
dikci ¢i rozhodovani.

Zakladni déleni algoritmu strojového uéeni zahrnuje:

" UcCeni s ucitelem (Supervised learning).
" UcCeni bez ucitele (Unsupervised learning).
" Zpétnovazebni uceni (Reinforcement learning).

Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem predstavuje nejrozsifenéjsi algoritmus strojového uceni. Je zalozeno na praci s
oznac¢enymi daty, kde je pro kazdy vstup znam odpovidajici spravny vystup. Cilem modelu je
naucit se funkci, ktera mapuje vstupni proménné na vystupni hodnotu tak, aby minimalizoval rozdil
mezi predikovanym a skutecnym vystupem (Russell & Norvig, 2010). Proces uc¢eni obvykle pro-
biha optimalizaci ztratové funkce pomoci metod numerické optimalizace, napfiklad gradientniho se-
stupu. Supervised learning se typicky déli na klasifikaci a regresi. V pfipadé klasifikace je vystupem
diskrétni tfida, zatimco regrese pracuje s kontinualnimi hodnotami. Modely vyuzivané v rdmci supervi-
sed learningu zahrnuiji linearni a logistickou regresi, rozhodovaci stromy, support vector ma-
chines i neuronové sité (Goodfellow et al., 2016).

Praktické vyuziti tohoto pFistupu je velmi Siroké. V oblasti finan¢nich sluzeb je supervised learning vyu-
zivan napfiklad pro credit scoring, kde model na zakladé historickych dat o klientech predikuje pravdé-
podobnost selhani (Purohit, 2023).
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V textové analytice se pouziva pro klasifikaci dokumenti, detekci spamu nebo analyzu senti-
mentu. Vyhodou tohoto pfistupu je relativné vysoka pfesnost pfi dostate¢né kvalitnich a reprezentativ-
nich datech. Nevyhodou je nutnost rozsahlych oznacenych datasett. Tvorba takovych datasetll maze
byt nakladna a ¢asové naro¢na (Russell & Norvig, 2010).

Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele pracuje s neoznacenymi daty, tedy bez pfedem definovaného spravného vy-
stupu. Cilem neni predikovat konkrétni hodnotu, ale odhalit v datech vnitini struktury, vztahy Ci
skryté vzory (Russell & Norvig, 2010). Model se snazi identifikovat podobnosti mezi pozorovanimi
nebo nalézt latentni proménné, které vysvétluji variabilitu dat. Typickymi ulohami unsupervised lear-
ningu jsou shlukovani a detekce anomalii. Shlukovani umozrfiuje segmentaci zakaznikd podle po-
dobnosti jejich chovani, coz je vyznamné napfiklad v marketingu nebo fizeni vztahl se zakazniky De-
tekce anomalii pomaha pfi odhalovani podvodnych transakci nebo neobvyklého chovani v sitovém
provozu. (Goodfellow et al., 2016).

Uceni bez ucitele je Casto vyuzivan jako predzpracovani dat pro dalsi modelovani nebo v situacich,
kdy nejsou k dispozici oznagena data. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je nezavislost na ruéni anotaci

Norvig, 2010).
Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uéeni predstavuje specificky pfistup, kdy se agent uci prostfednictvim interakce s
prostrfedim. Na rozdil od uc¢eni s ugitelem zde nejsou k dispozici explicitni spravné vystupy pro jed-
notlivé kroky. Agent misto toho ziskava zpétnou vazbu ve formé& odmeén nebo penalizaci a jeho cilem
je najit takovou strategii, kterd maximalizuje celkovy uzitek v prlibéhu ¢asu. (Sutton & Barto, 2015).

Zpétnovazebni u€eni nachazi uplatnéni zejména v oblastech, kde je rozhodovani zdvislé na dlouho-
dobych dusledcich, napfiklad v robotice, autonomnich systémech nebo fizeni portfolia. V poslednich
letech bylo zpétnovazebni u€eni uspé&sné aplikovano také v oblasti hernich strategii a optimalizace
komplexnich procest. Vyhodou tohoto algoritmu je schopnost ucit se optimalni strategie i v dynamic-
kém prostfedi. Nevyhodou ale je vysoka vypocetni naro¢nost, potifeba velkého mnozstvi interakci s
prostfedim a potencialni nestabilita trénovaciho procesu (Sutton & Barto, 2015).

1.5 Neuronové sité

Neuronové sité predstavuji kli€ovou architektonickou sloZzku umélé inteligence. Inspiraci pro jejich

vznik byla biologicka struktura lidského mozku a zplsob, jakym jsou neurony propojeny a predavaji si
informace. Umélé neuronové sité jsou tvorfeny vrstvami vypocetnich neurond, které zpracovavaji
vstupni signaly pomoci vazenych spojeni a nelinedrnich aktivacnich funkci (Poole & Mackworth,
2017).

Zakladni strukturu neuronové sité zobrazuje Obrazek 1-2 a zahrnuje vstupni vrstvu, jednu &i vice skry-
tych vrstev a vystupni vrstvu. Kazdy neuron pfijima vstupy, nasobi je vahami, s€ita je a aplikuje akti-
vacni funkci, ktera uréuje vysledny vystup. U¢eni neuronové sité probiha upravou vah na zakladé
minimalizace ztratové funkce, obvykle prostfednictvim algoritmu zpétného Sifeni chyby (back propaga-
tion) a gradientniho sestupu. V kontextu strojového u€eni Ize neuronové sité chapat jako univerzalni
funkci, schopné modelovat komplexni nelinearni vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi promén-
nymi. Jejich vyhodou je schopnost automatické extrakce pfiznaku, coz snizuje potfebu ru€niho inze-
nyrstvi vstupnich charakteristik, které bylo typické pro tradi¢ni modely strojového uceni (Hu & Hei,
2023).
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Obrazek 1-2: Structure: Deep neural networks (Lamarr Institute, 2021)

Rozvoj hlubokych neuronovych siti znamenal zadsadni posun. Pfidanim vétsiho poctu skrytych vrs-
tev dochazi k hierarchickému zpracovani dat. Takovym zplsobem niz$i vrstvy zachycuiji jedno-
du8si vzory jako jsou hrany v obraze, zatimco vysSi vrstvy reprezentuji abstraktnéjSi koncepty jako ob-
jekty &i vyznamové struktury v textu. Tento princip je zasadni napfiklad pro konvoluéni neuronové
sité (CNN) pouzivané v pocitacovém vidéni i rekurentni neuronové sité (RNN) ur¢ené pro sek-
vencni data (Poole & Mackworth, 2017).

Neuronové sité tak predstavuji technologické jadro souc¢asné Al. Umozniuji realizaci pokrocilych
systému strojového uéeni, hlubokého uéeni, velkych jazykovych modell i generativni umélé inteli-
gence. Neuronové sité vSak nejsou bez omezeni. Vyzaduji rozsahlé mnozZstvi dat a vysoky vypo-
¢etni vykon, jsou nachylné k pfeuceni (overfitting) a jejich rozhodovaci proces je ¢asto obtizné inter-
pretovatelny. Otazka transparentnosti a vysvétlitelnosti neuronovych modell je proto vyznamnym té-
matem sou€asného vyzkumu (Hu & Hei, 2023).

1.6 Hluboké uéeni

Hluboké uceni pfedstavuje specializovanou oblast strojového uceni zaloZenou na vicevrstvych neu-
ronovych sitich, které umoznuji hierarchické zpracovani dat. Zatimco klasické neuronové sité mohou
obsahovat jednu nebo dvé skryté vrstvy, hluboké uceni pracuje s architekturami obsahujicimi de-
sitky aZ stovky vrstev, coZ umozriuje modelovat komplexni nelinedarni vztahy mezi vstupy a vy-
stupy. Rozvoj hlubokého u€eni byl umoznén zejména tiemi faktory: dostupnosti rozsahlych datovych
souboru (big data), zvySenim vypocetniho vykonu a zdokonalenim optimalizaénich algoritm(. Kombi-
nace téchto faktort vedla ke zlepSeni vykonu modell v oblasti po&itaového vidéni, rozpoznavani feci
a zpracovani pfirozeného jazyka (Hu & Hei, 2023).

Jednim z kli¢ovych pfinost hlubokého uéeni je schopnost automatické extrakce pfiznaki. Zatimco
tradi¢ni ML vyzaduje ruéni zadavani vstupnich charakteristik, hluboké neuronové sité se uci rele-
vantni reprezentace primo z dat. V pfipadé zpracovani obrazu m{ze prvni vrstva detekovat jednodu-
celé objekty. Tento princip hierarchické reprezentace umozrniuje modelim efektivné pracovat s velmi
komplexnimi datovymi strukturami (Purohit, 2023).

Hluboké uceni je Siroce vyuzivano v oblasti autonomnich vozidel, kde neuronové sité detekuji ob-
jekty, jizdni pruhy a chodce, coz umozriuje vozidlu reagovat na okolni prostfedi. Dale je aplikovano pfi
rozpoznavani obli¢eju pro ucely biometrické autentizace a bezpec¢nostnich systému. V zemédél-
stvi umoznuji analyzu satelitnich snimkd a senzorickych dat za u€elem optimalizace vynosu a fizeni
zdroj. Vyznamné uplatnéni ma taky v oblasti pocitacového vidéni, zpracovani prirozeného ja-
zyka a rozpoznavani feCi. Pfes své vyhody je hluboké uceni spojeno s fadou vyzev. Modely vyzadu;ji
velké mnozstvi kvalitné anotovanych dat, jejichz pfiprava je €asoveé i finanéné naro¢na. DalSim problé-
mem je omezené vysvétleni modelu, které jsou ¢asto oznaCovany jako ,black box* systémy (Purohit,
2023).
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2. Generativni uméla inteligence

2.1 Principy fungovani generativni Al

Generativni uméla inteligence predstavuje podkategorii umélé inteligence zamérenou na tvorbu
nového obsahu na zakladé naucenych vzori z rozsahlych datovych soubord. Na rozdil od tradic¢-
nich pfistupu, které klasifikuji, predikuji nebo optimalizuji, generativni modely vytvafFi text, obraz,
zvuk, video nebo synteticka data. GenAl vyuziva masivni korpusy dat ziskané z databazi a webo-
vych zdroju a generuje vystupy podobné na trénovaci data. To znamen4d, Ze model netvofi obsah na
z4kladé porozuméni, jak to déla Clovék, ale na zakladé statistickych metod. Z toho vyplyva i feno-
mén halucinaci — generovani vérohodné znéjicich, ale fakticky nespravnych informaci (Hakansson &
Phillips-Wren, 2024)

Z technologického hlediska jsou sou¢asné generativni modely zaloZeny pfevazné na hlubokém
uceni a neuronovych sitich s mnoha vrstvami. Ve vétSiné pfipadl se jedna zejména o architekturu
transformer, ktera umoznuje zachycovat vztahy mezi prvky v sekvencich dat prostfednictvim mecha-
nismu self-attention (Chen et al., 2025)

Z Sirsiho teoretického hlediska Ize GenAl chapat jako posun od tradiéniho symbolického pfistupu k
datové fizenym modelam. Zatimco klasicka Al pracovala s explicitnimi reprezentacemi a logickym od-
vozovanim, sou€asné generativni modely stavi na distribuovanych reprezentacich vektorového
prostoru, kde vyznam vznika ze statistickych vztahd mezi prvky (Poole & Mackworth, 2017).

2.2 Large Language Models

Large Language Models jsou specifickou ¢asti generativni Al zaméfenou na zpracovani a genero-
vani prirozeného jazyka. LLM vyuzivaji hluboké neuronové sité a rozsahlé textové korpusy ke
schopnosti rozpoznavat a generovat jazykové struktury.

Velké jazykové modely jsou charakterizovany pocétem parametrd, $kalou trénovacich dat a uni-
verzalnosti pouziti. Jejich architektura umozriuje paralelni zpracovani sekvenci a efektivni modelo-
vani dlouhodobych zavislosti. Diky tomu modely dokazi generovat kontextové relevantni odpovédi,
sumarizovat texty, pfekladat ¢i odpovidat na otazky. LLM jsou trénovany pomoci self-supervised cild,
predikce nasledujiciho slova (autoregresivni modelovani) nebo doplfovani maskovanych tokend.
Timto zpusobem si model osvojuje statistické reprezentace jazykovych struktur bez explicitniho
anotovani v8ech uloh. Vysledna schopnost generovat koherentni text je disledkem zachyceni prav-
dépodobnostnich distribuci nad jazykovymi sekvencemi. (Chen et al., 2025).

Z hlediska autonomie Ize LLM analyzovat pomoci dimenzi vykonu a autonomie. Uméla inteligence
muZze vykonavat Ukoly, ¢init rozhodnuti nebo vytvaret predikce, pficemz mira autonomie zavisi na
rozsahu lidského zasahu. Velké jazykové modely typicky vykazuji vysokou uroveri vykonu jako je ge-
nerovani textu nebo predikce odpovédi. Jejich autonomie ale je omezena vstupem uZivatele a tréno-
vacimi daty. (Gil de Zuhiga et al., 2023)

LLM Ize soucasné vnimat jako krok k obecné&jsim Al systémim. Koncept General-Purpose Al Sys-
tems (GPAIS) je schopen adaptace na vice uloh bez explicitniho pfeprogramovani. Generativni
modely jsou v tomto ramci povazovany za kli¢ovy prvek SirSich, obecné pouzitelnych Al systému. (Tri-
guero et al., 2023)

2.3  Prompt engineering

Prompt engineering pfedstavuje systematicky ndvrh a optimalizaci vstupnich pokynii (tzv.
promptu), které usmérfiuji chovani velkych jazykovych modell (LLM) tak, aby bylo dosazeno maxi-
malni pfesnosti, relevance, soudrZnosti a uzite€nosti generovaného obsahu. Tato disciplina se po-
stupné vyvinula ze stavu pokus-omyl do strukturované a formalni vyzkumné oblasti, ktera je klic¢ova
pro plné vyuziti potenciadlu umélé inteligence. (Chen et al., 2025)

Navrh promptu Ize rozdélit na zakladni techniky, které formuji strukturu a kontext zadani, a na po-
krocilé metodiky, jez modifikuji samotny zpUsob, jakym model uvazuje a zpracovava informace.

Podle Chen et al., 2025 k dosaZeni vysoce kvalitnich vystupt z LLM je potfeba nékolik klicovych
elementu v zakladnim promptu:
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" Jasné a pfesné instrukce. Obecné pokyny vedou k tomu, Ze model ¢eli neomezenému mnoz-
stvi moznych interpretaci, coz usti v pfili§ Siroké nebo vagni odpovédi. Jasné a specifické in-
strukce naopak zuZzuji prostor pro odpovéd a vedou k vystupum, které lépe odpovidaji specific-
kym pozadavkim dané situace.

= Role-based prompting. Tato technika umozfiuje modelu simulovat specifickou roli (nap¥. "Jsi
analytik"), ¢imz se generovany vystup pfizplsobi poZzadovanému kontextu a odbornosti. Roli
Ize pfifadit bud staticky pro celou konverzaci, nebo dynamicky (role-play), kdy model upravuje
své zaméfeni a vystupy na zakladé vyvijejicich ze vstupd uzivatele v prdbéhu vicenasobnych
interakci.

" VyuzZiti oddélovacu. Bézné symboly (napf. trojité uvozovky nebo specialni zavorky) se pouzi-
vaji k oddéleni riznych ¢asti promptu. Pomahaji modelu pfesné interpretovat strukturu vstupu
a hraji kritickou roli v bezpe&nosti — jasné oddéluji uzivatelska data od samotnych instrukci, €¢imz
snizuji riziko tzv. prompt injection utoku.

" Zero-shot, one-shot a few-shot prompting. Tyto techniky definuji, kolik pfikladd model do-
stane pfed samotnym FeSenim ulohy. Zatimco one-shot nebo few-shot poskytuji modelu kontext
a formu pozadované odpovédi, zero-shot spoléha vyhradné na pretrénované znalosti modelu
bez ukazek. Vyzkumy navic ukazuji, ze dobfe navrzeny zero-shot prompt mize v uréitych scé-
narich prekonat few-shot pfistupy, protoze pfiklady nékdy mohou model spi§ omezovat nez udit.

dou model k vysSi kvalité vystupu. Mezi tyto techniky patfi Chain-of-Thought, kde model ukazuje
postupné kroky uvazovani predtim, nez vygeneruje finalni odpovéd, Tree of Thoughts, kde model
zkouma vice moznych strategii paralelné a Least-to-most, kde komplexni problém se rozdéluje na
jednotlivé jednodussi ulohy. (Chen et al., 2025)

Prompt engineering ma taky kriticky vyznam pro bezpecnost umélé inteligence. Modely mohou byt
zranitelné vaéi utokdm typu prompt hacking, kdy utoénik pomoci specialné upraveného vstupu pfinuti
model ignorovat sva bezpecnostni omezeni nebo vyzradit citlivé udaje. Pravé proto je potfeba peclivé
strukturovat prompty a oddélovat datové €asti od instrukci. (Chen et al., 2025)

2.4  Porovnani tradi¢ni Al a generativni Al

Zakladni rozdil mezi obéma pfistupy spociva v jejich hlavnim cili. Tradi¢ni Al je primarné navrzena
k feSeni jedné specifikované ulohy, jejimz cilem je obvykle extrakce informaci, analyza dat nebo
predikce. Modely tradi¢ni Al pfijimaji vstupy a mapuiji je na specifické vystupy, jako jsou Ciselné hod-
noty nebo kategorie. Typickymi pfiklady jsou algoritmy jako rozhodovaci stromy, logisticka regrese
nebo klasické konvoluéni sité pro rozpoznavani obrazu. Vystupem je tedy obvykle rozhodnuti, Stitek
nebo pravdépodobnostni hodnota. (Hu & Hei, 2023).

Na druhé strané GenAl slouzi k tvorbé zcela nového obsahu. Generativni modely se uci zakladni
distribuci a vzory v trénovacich datech, coz jim umozfiuje generovat syntetické vzorky, které jsou
podobné plvodnim datiim, ale jsou originalni. Dokazou vytvaret souvislé texty, fotorealistické ob-
razky, zvuk, videa Ci synteticka data (Hakansson & Phillips-Wren, 2024).

DalSim vyraznym rozdilem je pfistup k uc¢eni a naroky na trénovaci data. TradiCni systémy Casto
spoléhaji na uc€eni s ucitelem, které vyzaduje rozsahlé sady peclivé anotovanych a ostitkovanych dat.
Priprava takovych datovych sad je ¢asové i finanéné narocna a omezuje schopnost modelu pfizplso-
bit se uloham, pro které Stitky neexistuji. (Russell & Norvig, 2010). Naproti tomu generativni uméla
inteligence vyuziva masivni objemy neoznaéenych dat, jako jsou texty z internetu, o velikosti giga-
bytl az terabyt(l. Spoléhaji na self-supervised learning, kdy si model sam vytvafi trénovaci signaly,
jako je predikce skrytého slova ve vété nebo predvidani nasledujiciho prvku v sekvenci. Tento postup

bec aplikovan na konkrétni ukol. (Triguero et al., 2023)

Schopnost generalizace je jednou z kliGovych odlinosti. Tradi¢ni Al funguje v uzavieném svété.
Predpoklada se, zZe vSechny ukoly a tfidy objekt(, se kterymi se systém setka, byly definovany jiz ve
fazi tréninku. Pokud takovy model narazi na novou, nevidénou tfidu nebo odlisny typ problému, ob-
vykle selze a pro jeho pfizplisobeni je nezbytné systém zcela pfetrénovat na novych datech. Kdyz u
GenAl se oc¢ekava, Ze budou schopny zviladat i takové ukoly, pro které nebyly vyslovné a
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zamérné trénovany, a flexibilné se pfizpusobovat dynamicky se ménicimu prostfedi. Diky mechanis-
mum uceni s malym pocétem pfiklad(l nebo viibec bez pfikladu Ize model aplikovat na zcela novou do-
ménu jen poskytnutim kontextu v zadani, aniz by se musely ménit vahy a parametry samotné neuron-
ové sité. (Triguero et al., 2023).
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3. Legislativni ramec Al

S rostoucim rozSifenim umélé inteligence se objevuji také potencialni rizika, jako je naruseni sou-
kromi nebo automatizované rozhodovani bez dostatecné lidské kontroly. Z téchto divod( zacaly
staty a mezinarodni organizace vytvaret regulatorni ramce, jejichz cilem je zajistit bezpe&né vyuzivani
umelé inteligence (Arda, 2024).

Regulace Al se obvykle zamé&fuje na nékolik klicovych oblasti. Mezi této oblasti patfi ochrana za-
kladnich prav jednotlivcu, odpovédnost za Skody zplsobené autonomnimi systémy a zajisténi
bezpecnosti technologickych feSeni. Vzhledem k tomu, Zze uméla inteligence muze zasadné ovlivio-
vat rozhodovaci procesy v riznych oblastech spole¢nosti, je dulezité vytvofit pravni ramec, ktery za-
jisti rovnovahu mezi podporou inovaci a ochranou verejného zajmu (Sousa e Silva, 2024).

Jednim z nejvyznamnéjSich regulatornich krokl v oblasti umélé inteligence je pFijeti Evropského
aktu o umélé inteligenci (Al Act). Tento pravni pfedpis pfedstavuje prvni komplexni legislativni ra-
mec pro regulaci umélé inteligence na svété a jeho cilem je vytvofit bezpecné a dlivéryhodné pro-
stfedi pro vyvoj a vyuzivani Al v Evropské unii. Al Act stanovuje harmonizovana pravidla pro vyvoj,
uvadéni na trh a pouzivani systémud umeélé inteligence v ramci EU. Hlavnim cilem tohoto nafizeni je
minimalizovat rizika spojena s pouzivanim Al a sou¢asné podporovat inovace a technologicky rozvoj.
Regulace je zaloZena na principu duvéryhodné Al, ktera musi respektovat zakladni prava, bezpec-
nost a transparentnost (European Commission, 2024).

Kli¢ovym principem této legislativy je risk-based approach, coz je pfistup zalozeny na hodnoceni ri-
zika. Al systémy jsou klasifikovany podle miry rizika, které mohou pfedstavovat pro jednotlivce
nebo spole¢nost. Tento model umoznuje pfizplsobit regulatorni pozadavky podle potencialniho do-
padu konkrétni technologie (European Commission, 2024).

Al Act rozdéluje systémy umélé inteligence do nékolika kategorii podle jejich rizikovosti, jak
ukazuje Obrazek 3-1. Kazda z téchto kategorii podléha odliSné mife regulace a kontrolnich mecha-
nismu.

& UNACCEPTABLE RISK

@ HIGH RISK

& LIMITED RISK

(Al systems with specific
transgarency cbligations)

MINIMAL RISK

Obrazek 3-1: A Risk-based Approach (Zdroj: European Commission, 2024)

Nejvyssi kategorii pfedstavuji systémy s tzv. nepfijatelnym rizikem. Tyto systémy jsou povazovany
za neslucitelné s hodnotami Evropské unie a jejich pouzivani je zakazano. Patfi sem napfiklad
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technologie, které manipuluji lidskym chovanim, zneuzivaji zranitelné skupiny obyvatel nebo umoz-
fuji socialni hodnoceni ob¢anu (European Commission, 2024).

DalSi kategorii jsou vysoce rizikové systémy, které mohou vyznamné ovlivriovat zdravi, bezpec-
nost nebo zdkladni prdava jednotlivci. Mezi typické priklady patfi Al pouzivana v kritické infrastruk-
tufe, zdravotnickych systémech, dopravé, vzdélavani nebo pfi rozhodovani v oblasti zaméstnani. Tyto
systémy musi splfiovat pfisné regulatorni pozadavky, napfiklad zavedeni systému fizeni rizik, kvalitni
spravu dat, dokumentaci a lidsky dohled nad rozhodovacimi procesy (European Commission, 2024).

Al systémy s omezenym rizikem podléhaji zejména poZadavkim na transparentnost. Typickym
pfikladem jsou chatboty nebo generativni systémy, u nichz musi byt uzivatel informovan o tom, ze ko-
munikuje s umélou inteligenci. Transparentnost je dulezita zejména pro prevenci manipulace a za;jis-
téni informovanosti uzivatelll (European Commission, 2024).

Posledni kategorii jsou systémy s minimalnim nebo zanedbatelnym rizikem. Do této skupiny spada
vétsina béznych aplikaci Al, napfiklad algoritmy doporucovani nebo filtry nevyzadané posty. Tyto sys-
témy nepodiéhaji regulatornim poZadavkiam, protoZe jejich potencialni dopad na spole¢nost je rela-
tivné nizky (European Commission, 2024).

Legislativa tykajici se umélé inteligence Uzce souvisi s ochranou osobnich udajl. V evropském prav-
nim prostiedi hraje kli¢ovou roli zejména General Data Protection Regulation (GDPR), které upra-
vuje zpracovani osobnich dat. Zatimco GDPR se zaméfuje pfedevsim na ochranu osobnich udajl jed-
notlived, Al Act se soustfedi na regulaci samotnych Al systém( a jejich bezpeéné pouzivani. Tyto dva
pravni pfedpisy se vzdajemné doplnuji — GDPR zajiStuje ochranu dat pouzivanych pfi trénovani mo-
delt umélé inteligence, zatimco Al Act stanovuje pozadavky na transparentnost, bezpeénost a odpo-
védnost téchto systému (Nolte, Rateike & Finck, 2025).

Mezinarodni organizace se taky snazi vytvaret ramce pro odpovédné vyuzivani Al. Napfiklad Orga-
nisation for Economic Cooperation and Development publikovaly etické principy pro vyvoj a vyuzivani
umelé inteligence, které zdurazriuji transparentnost, odpovédnost a ochranu lidskych prav (OECD,
2019). Podobné UNESCO pfijalo v roce 2021 dokument Recommendation on the Ethics of Artificial
Intelligence, ktery pfedstavuje prvni globalni normativni rdmec pro etické vyuzivani Al. (UNESCO,
2021)

Kromé& mezinarodnich organizaci pfijimaji vliastni regulaéni pfistupy také jednotlivé staty. Napfi-
klad Spojené staty americké pfistupuji k regulaci Al spiSe prostfednictvim doporuceni, a standardu
nez jednotného zakona. Mezi jejich iniciativy patfi napfiklad Al Bill of Rights, ktery definuje zakladni
principy ochrany uzivatell, véetné lidského dohledu nad automatizovanym rozhodovanim. Velka Brita-
nie zvolila flexibilni pFistup zaloZzeny na sektorové regulaci. Zakladni principy bezpecénosti, spravedI-
nosti a odpovédnosti jsou aplikovany prostfednictvim existujicich regulagnich instituci v jednotlivych
odvétvich. Tento pFistup byl pfedstaven v dokumentu A pro-innovation approach to Al regulation, je-
hoZ cilem je podpofit inovace a zarover zajistit bezpe&né vyuzivani Al (Al Ethics and Integrity Interna-
tional Association, 2025).

Evropska unie je vSak povazovana za globalniho lidra v oblasti regulace Al. Evropsky Al Act je
¢asto vniman jako model, ktery mize ovlivnit budouci legislativu v dalSich regionech svéta a pfispét
k vytvofeni mezinarodnich standardu pro bezpecné vyuzivani umélé inteligence.
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Uméla inteligence pfedstavuje Siroky a dynamicky se rozvijejici obor, jehoz vy-
znam v soucasné spolecnosti i podnikové praxi neustale roste.

Al se postupné vyvinula do podoby datové orientovanych a generativnich sys-
tému, které jsou schopny nejen analyzovat informace, ale také vytvaret novy obsah a
podporovat rozhodovani v komplexnich situacich.

Velky vyznam v sou€asnosti nabyva generativni uméla inteligence a velké jazy-
kové modely, které rozsSifuji moznosti vyuziti Al v praxi.

Jejich pfinos v§ak neni dan pouze technologii, ale také zplsobem jejich pouzivani,
kvalitou vstupnich dat a vhodnym nastavenim interakce prostfednictvim prompta.

V kontextu risk managementu se uméla inteligence pouziva jako vyznamny nastroj,
ktery mize organizacim pomoci pfejit k prediktivnimu Fizeni rizik.

Al umozriuje efektivnéjsi identifikaci rizik, presnéjsi analyzu velkych objemu dat
i automatizaci vybranych procesii.

Pro efektivni vyuziti Al v oblasti fizeni rizik je proto nezbytné chapat tuto technologii
nikoli jako nahradu lidského usudku, ale jako nastroj, ktery jej mize vyznamné
rozSifit a podpofit.
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