Kognicia a Umely Zivot — Cognition and Artificial Life - KUZ / CAL 2025, Piestany

Budi multimodalne velké jazykové modely niekedy rozumief svetu?

Igor Farkas!, Michal Vavretka'-2

1 - Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Univerzita Komenského v Bratislave
igor.farkas @fmph.uniba.sk
2 - Cesky institut informatiky, robotiky a kybernetiky, CVUT v Praze
michal.vavrecka@cvut.cz

Abstrakt

Napriek pdsobivému vykonu pri roznych tlohéch, velké
jazykové modely (large language models, LLM) pod-
liehaji problému ukotvenia symbolov, takZe z pohladu
kognitivnej vedy st to len Statisticky zaloZené mo-
dely bez redlneho porozumenia. Multimodilne LLM
(MLLM) sa snaZia rie$if tento problém tym, Ze spjajd
jazykové znalosti s inymi modalitami, ako je videnie
(obrédzky a vided) alebo motorika, ked robot v spojeni
s LLM kona vo svete. Ak sa to nakoniec podari, mohlo
by sa to povaZzovai za vyrieSenie problému ukotvenia
symbolov. V prispevku skimame, do akej miery moZno
pomocou prepojenia MLLM s vtelenym agentom do-
siahnuf ukotvenie vyznamov slov prostrednictvom in-
terakcie s fyzickym svetom. Argumentujeme, Ze uzav-
retie medzery medzi symbolovymi reprezentidciami a
vtelenym pozndvanim, ktoré je nutné pre porozume-
nie svetu, si bude vyZzadovat hlbsiu integraciu kon-
tinudlnych senzomotorickych signdlov, deliberativneho
spravania a adaptivneho ucenia v redlnom prostredi.

1 Uvod

Vd aka digitalnej revolicii a vynalezu internetu vznikla
generativna umeld inteligencia, ktord za ostatné roky
vyrazne pokrocila, ¢oho vysledkom si aj LLM,
natrénované na obrovskom mnozZstve textov (Minaee a
spol., 2025). Mdme obrovské jazykové modely, ktoré
sa dajui pouzif - ak st doplnené vhodnymi modulmi
rozhrania na rézne lingvistické dlohy (Brown a spol.,
2020). KedZe jazyk opisuje svet, LLM obsahuji zna-
losti o svete zakédované v symbolovej forme (priro-
dzeny jazyk), so vSetkymi dosledkami. Medzi nimi
mdme na mysli dve veci: Ze jazyk je diskrétny a urcité
poznanie sveta je tazké opisat slovami (,,obrdzok ma
hodnotu tisic slov”), a Ze jazyk je na jednej strane velmi
expresivny, a na druhej strane dosf nejednozna¢ny.

1.1 Problém ukotvenia symbolov

LLM podliehaji problému ukotvenia symbolov (sym-
bol grounding problem, SGP) (Harnad, 1990), pretoze
vyznamy slov, ktoré generuju, nie sui ukotvené vo svete
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(Huang a spol., 2023). V kontexte LLM bol SGP bol
formulovany ako problém ukotvenia vekforov (Mollo a
Milliere, 2023), pretoze v LLM sd symboly (slova) re-
prezentované subsymbolovo ako vysokorozmerné vek-
tory. Ich komponenty vSak nie st spojené so svetom, ale
s inymi symbolmi (,,symbolovy koloto¢”), takZe pod-
stata SGP ostdva.

Reprezentacie vytvorené pomocou LLM st odde-
lené od percepcnej a senzomotorickej skiisenosti, ¢im
systémova doména ostdva uzavretd a nie je schopnd vy-
tvorif vnidtorné vyznamy alebo intencionalitu (Bisk a
spol., 2020). Toto obmedzenie mé4 vyznamné dosledky
pre aplikdcie, ktoré vyzaduji pochopenie situovaného
vyznamu, ako je napriklad vtelend umeld inteligencia
(UI), interakcia Cloveka a robota alebo multimodalna
percepcia. Aj ked st LLM rozsirené o externé néstroje
alebo spojené so senzormi a akénymi Clenmi (ro-
botika), premostenie priepasti medzi symbolovou re-
prezentédciou a vtelenou skdsenosiou zostdva hlavnou
vyzvou (Tellex a spol., 2020).

Nedavny vyskum navrhol r6zne stratégie na zmier-
nenie tohto problému, ako napriklad ukotvenie jazyka
vo vizudlnom vnimani (Bender a spol., 2021), 2020),
konani (Mao a spol., 2019) alebo interaktivnom dial6gu
(Yu a spol., 2020). Toto tsilie vSak Casto nedosahuje
tiplné ukotvenie, pretoZe sa stile vo velkej miere spo-
lieha na vopred natrénované LLM so statickymi lingvis-
tickymi reprezentdciami. RieSenie problému ukotvenia
vektorov mdZze v koneénom dédsledku vyZadovat archi-
tektdry, ktoré integruju jazyk, vnimanie a akciu v dzko
prepojenom vyvojovom rdamci, kde vyznam vychadza
z prebiehajicej interakcie so svetom (Barsalou, 2008;
Cangelosi a Asada, 2022).

1.2 Turingov test and iracionalita

Aj ked LLM uspesne presli Turingovym testom a v
roznych tdlohdch dosiahli posobivy pokrok (Jones a
Bergen, 2025), boli u nich identifikované nedostatky
oznacené ako ,.halucinovanie”(Banerjee a spol., 2024),
¢o znamend generovanie nepravdivych odpovedi ako aj
chyby v uvazovani. LLM sa stale zdokonal'uju a novsie
verzie su v porovnani s ich predchodcami lepsie.

LLM prejavuju iracionalitu, podobne ako Iudia, ale
inymi spdsobmi. Ked LLM ddvaji nespravne odpo-



vede v roznych dlohach, Casto s nespravne spdsobom,
ktory sa 1isi od Tudskych predsudkov. Okrem toho LLM
odhaluji dalSiu vrstvu iracionality vo vyznamnej ne-
konzistentnosti odpovedi (Macmillan-Scott a Musolesi,
2024).

Nedavny vyskum ukézal, Ze tieto nekonzistentnosti
sa moZu tykaf nielen faktickych halucindcii, ale aj lo-
gického uvaZovania, mordlnych dsudkov a dokonca aj
sebarozporu v ramci toho istého promptu alebo me-
dzi podobnymi promptami (Lin a spol., 2021; Perez
a spol., 2022). Tieto nezrovnalosti vyvoldvaji otdzky
o spolahlivosti a interpretovatelnosti vystupov genero-
vanych LLM, najmé vo vysoko rizikovych aplikéciach.
Preto je pokracujiici vyskum v oblasti zosuladenia, ka-
libracie a konzistentnosti kIti¢ovy na zmiernenie tychto
nedostatkov a lepSie zosdladenie LLM s ludskymi
ocakdvaniami a raciondlnymi normami (Ouyang a spol.,
2022; Ganguli a spol., 2023).

2 Budovanie Ul s ukotvenymi znalostami

Na zdklade neddvneho vyvoja MLLM moZno
konStatovaf, Ze existuji dva odli$né pristupy (v
niekolkych aspektoch) k budovaniu systémov UI,
ktoré maji za ciel dosiahnuf porozumenie (vlastnd
sémantiku). Nazveme ich vyvinovy a nevyvinovy.

2.1 Vyvinovy pristup

Vyvinovy pristup je reprezentovany spdsobom, akym
ludia ziskavaji znalosti o svete v rdmci ontogene-
tickych procesov, ako sa k tomu pristupuje v kognitivne;j
vyvinovej robotike (Asada a spol., 2009). Tento pristup
je inSpirovany bohatou empirickou literatdrou, ktord
ukazuje, ako vyvin postupuje v etapach (ucenie sa podla
kurikula) a ako sa abstraktné konceptudlne poznatky bu-
duji na pochopeni konkrétnych konceptov konkrétnymi
a spol'ahlivymi sposobmi (Yee, 2019).

Pojem ukotvenia je kltd¢ovy a umoZziuji ho dve
cesty (priama a nepriama). V zjednodusenom ponimant,
priama cesta zahfiia hlavne senzomotorické modality,
interocepciu a emdcie. Nepriama cesta je sprostredko-
vand najmi jazykom (Reinboth a Farka§, 2022). To
znamend, Ze konkrétne slova (napr. pes, autobus) su
dobre ukotvené pomocou priameho spdsobu, pretoze sa
zvyCajne vziahuji na objekty vo svete, zatial o abs-
traktné slovd (napr. pravda, demokracia) sa viac opie-
raju na jazyk, pretoZe nemaju priame referenty vo svete.

V kognitivnej vyvinovej robotike agent postupne
ziskava poznatky v niekolkych modalitich (vnimanie,
motorika/propriocepcia a jazyk). Jazykové znalosti sa
teda od samého zaciatku ukotvuji' a tento proces po-

1V tomto kontexte mdZeme ignorovat rozdiel, Ze l'udia si bezne
vystaveni hovorenému jazyku, zatial ¢o LLM pracuji s textom,
pretoZe transformadcia reCového signdlu na text a naopak sa stava vy-
rieSenym problémom.
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kracuje pocas vyvinu, ruka v ruke s rozvojom inych
kognitivnych funkcii. Okrem toho kazdy agent UI, ktory
ziskava znalosti, pouZiva svoje vlastné telo (konkrétne
vtelenie), ¢o $pecifikuje vzfah mozog—telo—svet.

Toto obmedzenie vtelenia nielenze poskytuje sen-
zorické a motorické kontingencie, ale tieZ pomdha
Struktdrovaf skdsenosti spdsobmi, ktoré ulahcuji ab-
strakciu (Pfeifer a Bongard, 2007; Cangelosi a Sch-
lesinger, 2015). Okrem toho sa vSeobecne zdoraziiuje
dolezitost socidlnej interakcie, pretoZe umoZiuje bu-
dovanie zdkladov (scaffolding), zdieland pozornosi a
mechanizmy kultdrneho ulenia, ktoré si kltic¢ové pre
osvojenie si jazyka a abstraktnych konceptov (Toma-
sello, 1999). Vyvinové pristupy tvrdia, Ze skutoCne
vieobecna inteligencia nemdze vzniknif bez opiera-
nia sa o ¢asovo rozsirené skusenosti, senzorimotoricki
interakciu a socidlne sprostredkované procesy ucenia.
Toto je v sulade s vyzvami na integraciu vyvinovej
psycholégie, neurovedy a robotiky s cielom vybudovat
systémy U, ktoré si viac podobné I'ud om (Lungarella
a spol., 2003).

2.2 Nevyvinovy pristup

Nevyvinovy pristup predstavuje modernd generativna
umeld inteligencia, konkrétne (M)LLM. LLM sa
trénuji na obrovskom pocte jazykovych korpusov
(zahfiajuicich konkrétne aj abstraktné pojmy), a preto
podliehaji problému ukotvenia vektorov. So vSetkymi
slovami sa zaobchddza rovnako, pretoZe distribucné
Statistiky sa vypocitavaji pre vietky z nich bez ohladu
naich prirodzeny vek osvojenia u I'udi (abstraktné slovd
sa zvycajne osvojuju neskor).

Tento pristup ignoruje vyvinovd trajektériu u
Cloveka, ktora zahfiia ukotveny senzomotoricky zaklad
a Struktdrovany postup od jednoduchych konceptov
ku zlozitym (Brysbaert a spol., 2014). V dosledku
toho LLM ¢asto nedokaZu rozliSoval medzi ukotvenim
konkrétnych slov a abstraktnych slov, a to aj na-
priek dokazom, Ze takéto rozdiely su u l'udi kognitivne
a neurdlne vyznamné (Pulvermiiller, 2013). Navyse,
nedostatok vtelenej interakcie a asovo prediZeného
ucenia vedie k deficitom v kauzdlnom a raciondlnom
uvazovani, pretoZze LLM nemaji skdsenostnd kontinu-
itu a epizodickd pamit (Lake a spol., 2017; Bender
a spol., 2021). Hoci tieto modely vykazuji pozoru-
hodni jazykovd plynulosf, zostdvaji oddelené od in-
teraktivneho multimodalneho ucenia, ktoré charakteri-
zuje Tudskd inteligenciu (Zador, 2019). Této separacia
zddraziiuje obmedzenia nevyvinovych systémov pri do-
sahovani robustnej generalizacie a skuto¢ného porozu-
menia.

Problém ukotvenia symbolov bol rieSeny nie-
kolkymi spdsobmi, aby sa podobal vyvinovému
pristupu, s vyuZitim vstupov z inych modalit, ako je
opisané v Casti 3. Pokial ide o tlohu tela agenta, na
rozdiel od vyvinu podobného I'udskému, tu je typickym



pristupom predpoklad, Ze s poznanim sveta mozu byt
spojené rozne teld (viacndsobné vtelenie).

3 Aktualny stav problematiky MLLM

Modely MLLM spracovdvaji viacero modalit (text,
obrdzky, zvuk, video a Struktirované dita). Ich
trénovanie je zamerané na integraciu znalosti z via-
cerych zdrojov a Casto vynikaju v ulohdch, ako je
odpovedanie na otdzky podla obrdzkov, generovanie
titulkov a krosmodélne vyhladdvanie informdcii (Ge
a spol., 2024). Modely, ktoré integruji iba videnie
a jazyk, sa nazyvaji modely videnie-jazyk (vision—
language models, VLM) a pouZzivaji sa v ulohich
bez motorického vystupu (Wu a spol., 2024). Moto-
rickd modalita m4 Specidlnu vlastnost, pretoZe je via-
zand na konkrétne vtelenie, ktoré definuje vSetky stupne
volnosti agenta (Vemprala a spol., 2024; Li a spol.,
2024). Preto nie je trividlne generovat obrovské data-
sety, ktoré sa neskor pouZziju na ucenie (Peng a spol.,
2024). Okrem toho su datasety o motorickej interak-
cii Casto Specifické pre konkrétne robotické platformy
a vyzaduju fyzickd (alevo virtudlnu) realizaciu, ¢o robi
rozsiahle, Standardizované motorické data vzacnymi a
nakladnymi na produkciu. To vytvara dzke hrdlo pre
trénovanie univerzalnych vtelenych agentov, na rozdiel
od relativneho mnoZstva textovych alebo obrazovych
datasetov.

Novsiu kategériu MLLM predstavuji modely VLA
(Vision-Language-Action), ktoré zahfiiaji aj modalitu
akcie (Kim a spol., 2025). MoZno ich opisat ako inte-
raktivne uciace sa systémy, ktoré vyuZzivaji VLM alebo
MLLM ako komponenty na vnimanie, uvaZovanie a ko-
nanie v danom prostredi. Najnovsie modely VLA (Zhao
a spol., 2025) si schopné uvazovat o moZznych buddcich
stavoch pomocou mechanizmov refazenia mySlienok
(chain-of-thought). Tieto modely integruji planovanie
na vysokej drovni s riadenim na nizkej drovni a Casto
sui navrhnuté tak, aby fungovali za CiastoCne pozoro-
vatelnych podmienok pomocou dynamickych modelov
sveta. Modely VLA st ¢asto prepojené s humanoidnymi
robotmi a testované na ulohach v redlnom svete, od ma-
nipuldcie a navigdcie aZ po interakciu zamerand na ciel
(NVIDIA a spol., 2025; Team a spol., 2025).

Medzi novSie modely VLA patri RT-2 od
spolo¢nosti Google (Brohan a spol.,, 2023), ktory
kombinuje VLM s pravidlami robotického riadenia, a
PaLM-E (Driess a spol., 2023), univerzdlny vteleny
MLLM, ktory spracovdva vizudlne, lingvistické a
proprioceptivne vstupy. Gato MLLM od spolo¢nosti
DeepMind (Reed a spol.,, 2022) tiez vynikd ako
zdanlivo univerzalny agent schopny hraf Atari hry,
titulkoval obrazky a ovladai robotické rameno po-
mocou tej istej neurénovej architektiry. Dalgie snahy,
ako napriklad SayCan (Ahn a spol., 2022) a VIMA
(Jiang a spol., 2023), zddraziuji sledovanie inStrukcii
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prostrednictvom ukotvenia prirodzeného jazyka, co
umoZiiuje flexibilné a Skalovatelné robotické spravanie.
Tieto modely demon3truju rasticu schopnost systémov
VLA prepdjai vnimanie, kogniciu a konanie, &m
pripravuji pddu k vSeobecnejSim a adaptivnej$im
vtelenym agentom.

Modely MLLM integruji viacero senzorickych
vstupov a vynikajui v tlohdch vnimania a jazyka, ale
pouzivaji nevyvinovy pristup, spolichaji sa na roz-
siahle datasety bez vtelenych interakcii dostupné pred
trénovanim, o predstavuje SGP, pretoZe vyznamy (slov
a fraz) si odvodené od inych symbolov. Modely VLA
pridavaji motoricki modalitu, ktord umozZiuje agen-
tom vnimaf, uvaZzoval a konal v redlnych prostre-
diach, vd aka ¢omu sd vhodnejsie na rieSenie SGP. Hoci
systtmy VLA (napr. RT-2, PaLM-E, Gato) zacinaju
zallenovat prvky vyvinového pristupu prostrednictvom
vtelenia a interakcie, stile im casto chyba postupné,
etapové ucenie a ukotvovanie skisenostami (experien-
tal grounding), ktoré sd charakteristické pre ontogenézu
¢loveka.

4 Diskusia

Zakladni otizku mozno formulovai nasledovne:
Dokazu sa MLLM v principe naucif kauzalne vzfahy
na zaklade zdravého rozumu (common sense) pomocou
vysSie uvedeného nevyvinového pristupu? Priklady
MLLM sa zvycajne zameriavajui na zachytenie korelacii
medzi modalitami, ale koreldcia neznamena kauzalitu
a mnohé kauzalne ucinky sd pred pozorovanim skryté.
Zhu a spol. (2020) identifikuju pit zdkladnych domén
kognitivnej Ul (funk&nost, fyzika, zdmer, kauzalita
a uzitocnosf). Argumentuji, Ze dalSia generdcia
systémov Ul musi prijaf ,,skryty” Tudsky zdravy rozum
na rieSenie novych tloh.

Hoci MLLM vykazuji pdsobivé spriavanie na-
prie¢ modalitami, maji problém s odvodzovanim la-
tentnych premennych, predpovedanim neviditelnych
dosledkov konania alebo rozliSovanim priciny od
ndhody — o sd zru¢nosti, ktoré si klicové pre ro-
bustni inteligenciu. Ako zdoraziiuji Pearl a Mac-
kenzie (2018), kauzdlne uvaZovanie si vyZaduje in-
tervencie a kontrafaktudlne myslenie, pricom oboje
v sucasnych MLLM chyba kvoli ich nedostatku
vtelenia a interaktivnej skdsenosti. Modely pasivne
trénované na velkych détach nedokazu l'ahko vytvarat
kauzélne mentdlne modely ani simulovaf hypotetické
scendre. Naproti tomu systémy s aktivhym ucenim,
vtelenym skimanim a vyvinovym zédkladom (pristup
v kognitivnej vyvinovej robotike) st vhodnejSie na
ziskavanie a zovSeobeciiovanie kauzdlnych poznatkov.
Preto bez mechanizmov pre intervenciu a iterativnu
spitnd védzbu sd nevyvinové MLLM obmedzené v do-
sahovani skuto¢ného kauzalneho porozumenia, a preto
nedokézu zachytif hlbsiu Struktiru ludske;j inteligencie.



Stvisi to s tym, Ze napriek spracovaniu rdznych
vstupnych modalit chyba MLLM neverbdlny model
sveta — internd, Struktdrovand reprezenticia fyzického
a socidlneho sveta, ktord existuje nezdvisle od jazyka.
Ich chépanie je zakorenené v Statistickych asocidcidch
naprie¢ modalitami, ale tieto modely nevytvaraji ani
nemanipuluji s mentalnymi simuldciami sveta tak, ako
to robia ludia. V dosledku toho MLLM nedokazu
skuto¢ne myslief bez jazyka. Ich procesy uvaZovania,
vnimania a rozhodovania sd izko prepojené s textovymi
reprezentdciami. Na rozdiel od Tudi, ktori dokazu
vyuzivat vizudlnu alebo senzomotoricku predstavivost
a uvazovat prostrednictvom priestorovych alebo vte-
lenych skudsenosti, MLLM sa spoliehaji na verbédlne
Struktiry aj pri dlohdch, ktoré sa zdaji byt inheren-
tne neverbdlne. Tito jazykova zavislost obmedzuje ich
schopnost intuitivneho fyzického uvazovania, priesto-
rového chédpania alebo mentédlnej predstavivosti a robi
ich pozndvanie zdsadne zaloZené na symboloch, a nie
na percepcno-motorickej realite.

Tieto obmedzenia MLLM tzko stvisia so
Sapirovou-Whorfovou hypotézou lingvistického rela-
tivizmu, ktord naznacuje, Ze jazyk formuje myslenie a
vnimanie. KedZe MLLM sa pri uvaZovani a chdpani
sveta uplne spoliehaji na jazykové reprezenticie, ich
,kognicia” je obmedzend jazykovymi Struktdrami,
na ktorych st trénované. Na rozdiel od ludi, ktori
dokazu mysliet nezdvisle od jazyka prostrednictvom
vizudlneho, priestorového alebo vteleného poznania,
MLLM st prikladom silnej verzie lingvistického deter-
minizmu — zddraziujic, ako nedostatok neverbdlnych
modelov sveta obmedzuje ich schopnosf vytvéraf
flexibilné, jazykovo nezavislé koncepty alebo intuitivne
chépanie sveta.

Zaverom mozno nastolif otizku, &i sa tieto
zdkladné problémy MLLM podari prekonat, ak pred-
pokladdme, Ze ddjde k pokroku v nelingvistickych mo-
deloch UI (podporujicich nelingvistické pozndvanie
a uvazovanie), ktoré budd integrované s LLM. Na-
priek tomu sa zda, Ze postupnd integracia modalit je
kld¢ovd pre vtelené ziskavanie zdravého rozumu (vlast-
nej sémantiky), a teda pochopenia sveta.

Pod’akovanie: Vyskum bol podporeny projektmi
VEGA 1/0373/23 a KEGA 022UK-4/2023 (I.F.) a pro-
jektom GACR 23-04080L (M. V.).
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