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Abstrakt

Napriek pôsobivému výkonu pri rôznych úlohách, vel’ké
jazykové modely (large language models, LLM) pod-
liehajú problému ukotvenia symbolov, takže z pohl’adu
kognitı́vnej vedy sú to len štatisticky založené mo-
dely bez reálneho porozumenia. Multimodálne LLM
(MLLM) sa snažia riešit’ tento problém tým, že spájajú
jazykové znalosti s inými modalitami, ako je videnie
(obrázky a videá) alebo motorika, ked’ robot v spojenı́
s LLM koná vo svete. Ak sa to nakoniec podarı́, mohlo
by sa to považovat’ za vyriešenie problému ukotvenia
symbolov. V prı́spevku skúmame, do akej miery možno
pomocou prepojenia MLLM s vteleným agentom do-
siahnut’ ukotvenie významov slov prostrednı́ctvom in-
terakcie s fyzickým svetom. Argumentujeme, že uzav-
retie medzery medzi symbolovými reprezentáciami a
vteleným poznávanı́m, ktoré je nutné pre porozume-
nie svetu, si bude vyžadovat’ hlbšiu integráciu kon-
tinuálnych senzomotorických signálov, deliberatı́vneho
správania a adaptı́vneho učenia v reálnom prostredı́.

1 Úvod

Vd’aka digitálnej revolúcii a vynálezu internetu vznikla
generatı́vna umelá inteligencia, ktorá za ostatné roky
výrazne pokročila, čoho výsledkom sú aj LLM,
natrénované na obrovskom množstve textov (Minaee a
spol., 2025). Máme obrovské jazykové modely, ktoré
sa dajú použit’ - ak sú doplnené vhodnými modulmi
rozhrania na rôzne lingvistické úlohy (Brown a spol.,
2020). Ked’že jazyk opisuje svet, LLM obsahujú zna-
losti o svete zakódované v symbolovej forme (priro-
dzený jazyk), so všetkými dôsledkami. Medzi nimi
máme na mysli dve veci: že jazyk je diskrétny a určité
poznanie sveta je t’ažké opı́sat’ slovami (,,obrázok má
hodnotu tisı́c slov”), a že jazyk je na jednej strane vel’mi
expresı́vny, a na druhej strane dost’ nejednoznačný.

1.1 Problém ukotvenia symbolov

LLM podliehajú problému ukotvenia symbolov (sym-
bol grounding problem, SGP) (Harnad, 1990), pretože
významy slov, ktoré generujú, nie sú ukotvené vo svete

(Huang a spol., 2023). V kontexte LLM bol SGP bol
formulovaný ako problém ukotvenia vektorov (Mollo a
Millière, 2023), pretože v LLM sú symboly (slová) re-
prezentované subsymbolovo ako vysokorozmerné vek-
tory. Ich komponenty však nie sú spojené so svetom, ale
s inými symbolmi (,,symbolový kolotoč”), takže pod-
stata SGP ostáva.

Reprezentácie vytvorené pomocou LLM sú odde-
lené od percepčnej a senzomotorickej skúsenosti, čı́m
systémová doména ostáva uzavretá a nie je schopná vy-
tvorit’ vnútorné významy alebo intencionalitu (Bisk a
spol., 2020). Toto obmedzenie má významné dôsledky
pre aplikácie, ktoré vyžadujú pochopenie situovaného
významu, ako je naprı́klad vtelená umelá inteligencia
(UI), interakcia človeka a robota alebo multimodálna
percepcia. Aj ked’ sú LLM rozšı́rené o externé nástroje
alebo spojené so senzormi a akčnými členmi (ro-
botika), premostenie priepasti medzi symbolovou re-
prezentáciou a vtelenou skúsenost’ou zostáva hlavnou
výzvou (Tellex a spol., 2020).

Nedávny výskum navrhol rôzne stratégie na zmier-
nenie tohto problému, ako naprı́klad ukotvenie jazyka
vo vizuálnom vnı́manı́ (Bender a spol., 2021), 2020),
konanı́ (Mao a spol., 2019) alebo interaktı́vnom dialógu
(Yu a spol., 2020). Toto úsilie však často nedosahuje
úplné ukotvenie, pretože sa stále vo vel’kej miere spo-
lieha na vopred natrénované LLM so statickými lingvis-
tickými reprezentáciami. Riešenie problému ukotvenia
vektorov môže v konečnom dôsledku vyžadovat’ archi-
tektúry, ktoré integrujú jazyk, vnı́manie a akciu v úzko
prepojenom vývojovom rámci, kde význam vychádza
z prebiehajúcej interakcie so svetom (Barsalou, 2008;
Cangelosi a Asada, 2022).

1.2 Turingov test and iracionalita

Aj ked’ LLM úspešne prešli Turingovým testom a v
rôznych úlohách dosiahli pôsobivý pokrok (Jones a
Bergen, 2025), boli u nich identifikované nedostatky
označené ako ,,halucinovanie”(Banerjee a spol., 2024),
čo znamená generovanie nepravdivých odpovedı́ ako aj
chyby v uvažovanı́. LLM sa stále zdokonal’ujú a novšie
verzie sú v porovnanı́ s ich predchodcami lepšie.

LLM prejavujú iracionalitu, podobne ako l’udia, ale
inými spôsobmi. Ked’ LLM dávajú nesprávne odpo-
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vede v rôznych úlohách, často sú nesprávne spôsobom,
ktorý sa lı́ši od l’udských predsudkov. Okrem toho LLM
odhal’ujú d’alšiu vrstvu iracionality vo významnej ne-
konzistentnosti odpovedı́ (Macmillan-Scott a Musolesi,
2024).

Nedávny výskum ukázal, že tieto nekonzistentnosti
sa môžu týkat’ nielen faktických halucináciı́, ale aj lo-
gického uvažovania, morálnych úsudkov a dokonca aj
sebarozporu v rámci toho istého promptu alebo me-
dzi podobnými promptami (Lin a spol., 2021; Perez
a spol., 2022). Tieto nezrovnalosti vyvolávajú otázky
o spol’ahlivosti a interpretovatel’nosti výstupov genero-
vaných LLM, najmä vo vysoko rizikových aplikáciách.
Preto je pokračujúci výskum v oblasti zosúladenia, ka-
librácie a konzistentnosti kl’účový na zmiernenie týchto
nedostatkov a lepšie zosúladenie LLM s l’udskými
očakávaniami a racionálnymi normami (Ouyang a spol.,
2022; Ganguli a spol., 2023).

2 Budovanie UI s ukotvenými znalost’ami

Na základe nedávneho vývoja MLLM možno
konštatovat’, že existujú dva odlišné prı́stupy (v
niekol’kých aspektoch) k budovaniu systémov UI,
ktoré majú za ciel’ dosiahnut’ porozumenie (vlastnú
sémantiku). Nazveme ich vývinový a nevývinový.

2.1 Vývinový prı́stup

Vývinový prı́stup je reprezentovaný spôsobom, akým
l’udia zı́skavajú znalosti o svete v rámci ontogene-
tických procesov, ako sa k tomu pristupuje v kognitı́vnej
vývinovej robotike (Asada a spol., 2009). Tento prı́stup
je inšpirovaný bohatou empirickou literatúrou, ktorá
ukazuje, ako vývin postupuje v etapách (učenie sa podl’a
kurikula) a ako sa abstraktné konceptuálne poznatky bu-
dujú na pochopenı́ konkrétnych konceptov konkrétnymi
a spol’ahlivými spôsobmi (Yee, 2019).

Pojem ukotvenia je kl’účový a umožňujú ho dve
cesty (priama a nepriama). V zjednodušenom ponı́manı́,
priama cesta zahŕňa hlavne senzomotorické modality,
interocepciu a emócie. Nepriama cesta je sprostredko-
vaná najmä jazykom (Reinboth a Farkaš, 2022). To
znamená, že konkrétne slová (napr. pes, autobus) sú
dobre ukotvené pomocou priameho spôsobu, pretože sa
zvyčajne vzt’ahujú na objekty vo svete, zatial’ čo abs-
traktné slová (napr. pravda, demokracia) sa viac opie-
rajú na jazyk, pretože nemajú priame referenty vo svete.

V kognitı́vnej vývinovej robotike agent postupne
zı́skava poznatky v niekol’kých modalitách (vnı́manie,
motorika/propriocepcia a jazyk). Jazykové znalosti sa
teda od samého začiatku ukotvujú1 a tento proces po-

1V tomto kontexte môžeme ignorovat’ rozdiel, že l’udia sú bežne
vystavenı́ hovorenému jazyku, zatial’ čo LLM pracujú s textom,
pretože transformácia rečového signálu na text a naopak sa stáva vy-
riešeným problémom.

kračuje počas vývinu, ruka v ruke s rozvojom iných
kognitı́vnych funkciı́. Okrem toho každý agent UI, ktorý
zı́skava znalosti, použı́va svoje vlastné telo (konkrétne
vtelenie), čo špecifikuje vzt’ah mozog–telo–svet.

Toto obmedzenie vtelenia nielenže poskytuje sen-
zorické a motorické kontingencie, ale tiež pomáha
štruktúrovat’ skúsenosti spôsobmi, ktoré ul’ahčujú ab-
strakciu (Pfeifer a Bongard, 2007; Cangelosi a Sch-
lesinger, 2015). Okrem toho sa všeobecne zdôrazňuje
dôležitost’ sociálnej interakcie, pretože umožňuje bu-
dovanie základov (scaffolding), zdiel’anú pozornost’ a
mechanizmy kultúrneho učenia, ktoré sú kl’účové pre
osvojenie si jazyka a abstraktných konceptov (Toma-
sello, 1999). Vývinové prı́stupy tvrdia, že skutočne
všeobecná inteligencia nemôže vzniknút’ bez opiera-
nia sa o časovo rozšı́rené skúsenosti, senzorimotorickú
interakciu a sociálne sprostredkované procesy učenia.
Toto je v súlade s výzvami na integráciu vývinovej
psychológie, neurovedy a robotiky s ciel’om vybudovat’
systémy UI, ktoré sú viac podobné l’ud’om (Lungarella
a spol., 2003).

2.2 Nevývinový prı́stup

Nevývinový prı́stup predstavuje moderná generatı́vna
umelá inteligencia, konkrétne (M)LLM. LLM sa
trénujú na obrovskom počte jazykových korpusov
(zahŕňajúcich konkrétne aj abstraktné pojmy), a preto
podliehajú problému ukotvenia vektorov. So všetkými
slovami sa zaobchádza rovnako, pretože distribučné
štatistiky sa vypočı́tavajú pre všetky z nich bez ohl’adu
na ich prirodzený vek osvojenia u l’udı́ (abstraktné slová
sa zvyčajne osvojujú neskôr).

Tento prı́stup ignoruje vývinovú trajektóriu u
človeka, ktorá zahŕňa ukotvený senzomotorický základ
a štruktúrovaný postup od jednoduchých konceptov
ku zložitým (Brysbaert a spol., 2014). V dôsledku
toho LLM často nedokážu rozlišovat’ medzi ukotvenı́m
konkrétnych slov a abstraktných slov, a to aj na-
priek dôkazom, že takéto rozdiely sú u l’udı́ kognitı́vne
a neurálne významné (Pulvermüller, 2013). Navyše,
nedostatok vtelenej interakcie a časovo predĺženého
učenia vedie k deficitom v kauzálnom a racionálnom
uvažovanı́, pretože LLM nemajú skúsenostnú kontinu-
itu a epizodickú pamät’ (Lake a spol., 2017; Bender
a spol., 2021). Hoci tieto modely vykazujú pozoru-
hodnú jazykovú plynulost’, zostávajú oddelené od in-
teraktı́vneho multimodálneho učenia, ktoré charakteri-
zuje l’udskú inteligenciu (Zador, 2019). Táto separácia
zdôrazňuje obmedzenia nevývinových systémov pri do-
sahovanı́ robustnej generalizácie a skutočného porozu-
menia.

Problém ukotvenia symbolov bol riešený nie-
kol’kými spôsobmi, aby sa podobal vývinovému
prı́stupu, s využitı́m vstupov z iných modalı́t, ako je
opı́sané v časti 3. Pokial’ ide o úlohu tela agenta, na
rozdiel od vývinu podobného l’udskému, tu je typickým
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prı́stupom predpoklad, že s poznanı́m sveta môžu byt’
spojené rôzne telá (viacnásobné vtelenie).

3 Aktuálny stav problematiky MLLM

Modely MLLM spracovávajú viacero modalı́t (text,
obrázky, zvuk, video a štruktúrované dáta). Ich
trénovanie je zamerané na integráciu znalostı́ z via-
cerých zdrojov a často vynikajú v úlohách, ako je
odpovedanie na otázky podl’a obrázkov, generovanie
titulkov a krosmodálne vyhl’adávanie informáciı́ (Ge
a spol., 2024). Modely, ktoré integrujú iba videnie
a jazyk, sa nazývajú modely videnie-jazyk (vision–
language models, VLM) a použı́vajú sa v úlohách
bez motorického výstupu (Wu a spol., 2024). Moto-
rická modalita má špeciálnu vlastnost’, pretože je via-
zaná na konkrétne vtelenie, ktoré definuje všetky stupne
vol’nosti agenta (Vemprala a spol., 2024; Li a spol.,
2024). Preto nie je triviálne generovat’ obrovské data-
sety, ktoré sa neskôr použijú na učenie (Peng a spol.,
2024). Okrem toho sú datasety o motorickej interak-
cii často špecifické pre konkrétne robotické platformy
a vyžadujú fyzickú (alevo virtuálnu) realizáciu, čo robı́
rozsiahle, štandardizované motorické dáta vzácnymi a
nákladnými na produkciu. To vytvára úzke hrdlo pre
trénovanie univerzálnych vtelených agentov, na rozdiel
od relatı́vneho množstva textových alebo obrazových
datasetov.

Novšiu kategóriu MLLM predstavujú modely VLA
(Vision-Language-Action), ktoré zahŕňajú aj modalitu
akcie (Kim a spol., 2025). Možno ich opı́sat’ ako inte-
raktı́vne učiace sa systémy, ktoré využı́vajú VLM alebo
MLLM ako komponenty na vnı́manie, uvažovanie a ko-
nanie v danom prostredı́. Najnovšie modely VLA (Zhao
a spol., 2025) sú schopné uvažovat’ o možných budúcich
stavoch pomocou mechanizmov ret’azenia myšlienok
(chain-of-thought). Tieto modely integrujú plánovanie
na vysokej úrovni s riadenı́m na nı́zkej úrovni a často
sú navrhnuté tak, aby fungovali za čiastočne pozoro-
vatel’ných podmienok pomocou dynamických modelov
sveta. Modely VLA sú často prepojené s humanoidnými
robotmi a testované na úlohách v reálnom svete, od ma-
nipulácie a navigácie až po interakciu zameranú na ciel’
(NVIDIA a spol., 2025; Team a spol., 2025).

Medzi novšie modely VLA patrı́ RT-2 od
spoločnosti Google (Brohan a spol., 2023), ktorý
kombinuje VLM s pravidlami robotického riadenia, a
PaLM-E (Driess a spol., 2023), univerzálny vtelený
MLLM, ktorý spracováva vizuálne, lingvistické a
proprioceptı́vne vstupy. Gato MLLM od spoločnosti
DeepMind (Reed a spol., 2022) tiež vyniká ako
zdanlivo univerzálny agent schopný hrat’ Atari hry,
titulkovat’ obrázky a ovládat’ robotické rameno po-
mocou tej istej neurónovej architektúry. Ďalšie snahy,
ako naprı́klad SayCan (Ahn a spol., 2022) a VIMA
(Jiang a spol., 2023), zdôrazňujú sledovanie inštrukciı́

prostrednı́ctvom ukotvenia prirodzeného jazyka, čo
umožňuje flexibilné a škálovatel’né robotické správanie.
Tieto modely demonštrujú rastúcu schopnost’ systémov
VLA prepájat’ vnı́manie, kognı́ciu a konanie, čı́m
pripravujú pôdu k všeobecnejšı́m a adaptı́vnejšı́m
vteleným agentom.

Modely MLLM integrujú viacero senzorických
vstupov a vynikajú v úlohách vnı́mania a jazyka, ale
použı́vajú nevývinový prı́stup, spoliehajú sa na roz-
siahle datasety bez vtelených interakciı́ dostupné pred
trénovanı́m, čo predstavuje SGP, pretože významy (slov
a fráz) sú odvodené od iných symbolov. Modely VLA
pridávajú motorickú modalitu, ktorá umožňuje agen-
tom vnı́mat’, uvažovat’ a konat’ v reálnych prostre-
diach, vd’aka čomu sú vhodnejšie na riešenie SGP. Hoci
systémy VLA (napr. RT-2, PaLM-E, Gato) začı́najú
začleňovat’ prvky vývinového prı́stupu prostrednı́ctvom
vtelenia a interakcie, stále im často chýba postupné,
etapové učenie a ukotvovanie skúsenost’ami (experien-
tal grounding), ktoré sú charakteristické pre ontogenézu
človeka.

4 Diskusia

Základnú otázku možno formulovat’ nasledovne:
Dokážu sa MLLM v princı́pe naučit’ kauzálne vzt’ahy
na základe zdravého rozumu (common sense) pomocou
vyššie uvedeného nevývinového prı́stupu? Prı́klady
MLLM sa zvyčajne zameriavajú na zachytenie koreláciı́
medzi modalitami, ale korelácia neznamená kauzalitu
a mnohé kauzálne účinky sú pred pozorovanı́m skryté.
Zhu a spol. (2020) identifikujú pät’ základných domén
kognitı́vnej UI (funkčnost’, fyzika, zámer, kauzalita
a užitočnost’). Argumentujú, že d’alšia generácia
systémov UI musı́ prijat’ ,,skrytý” l’udský zdravý rozum
na riešenie nových úloh.

Hoci MLLM vykazujú pôsobivé správanie na-
prieč modalitami, majú problém s odvodzovanı́m la-
tentných premenných, predpovedanı́m neviditel’ných
dôsledkov konania alebo rozlišovanı́m prı́činy od
náhody – čo sú zručnosti, ktoré sú kl’účové pre ro-
bustnú inteligenciu. Ako zdôrazňujú Pearl a Mac-
kenzie (2018), kauzálne uvažovanie si vyžaduje in-
tervencie a kontrafaktuálne myslenie, pričom oboje
v súčasných MLLM chýba kvôli ich nedostatku
vtelenia a interaktı́vnej skúsenosti. Modely pası́vne
trénované na vel’kých dátach nedokážu l’ahko vytvárat’
kauzálne mentálne modely ani simulovat’ hypotetické
scenáre. Naproti tomu systémy s aktı́vnym učenı́m,
vteleným skúmanı́m a vývinovým základom (prı́stup
v kognitı́vnej vývinovej robotike) sú vhodnejšie na
zı́skavanie a zovšeobecňovanie kauzálnych poznatkov.
Preto bez mechanizmov pre intervenciu a iteratı́vnu
spätnú väzbu sú nevývinové MLLM obmedzené v do-
sahovanı́ skutočného kauzálneho porozumenia, a preto
nedokážu zachytit’ hlbšiu štruktúru l’udskej inteligencie.
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Súvisı́ to s tým, že napriek spracovaniu rôznych
vstupných modalı́t chýba MLLM neverbálny model
sveta – interná, štruktúrovaná reprezentácia fyzického
a sociálneho sveta, ktorá existuje nezávisle od jazyka.
Ich chápanie je zakorenené v štatistických asociáciách
naprieč modalitami, ale tieto modely nevytvárajú ani
nemanipulujú s mentálnymi simuláciami sveta tak, ako
to robia l’udia. V dôsledku toho MLLM nedokážu
skutočne mysliet’ bez jazyka. Ich procesy uvažovania,
vnı́mania a rozhodovania sú úzko prepojené s textovými
reprezentáciami. Na rozdiel od l’udı́, ktorı́ dokážu
využı́vat’ vizuálnu alebo senzomotorickú predstavivost’
a uvažovat’ prostrednı́ctvom priestorových alebo vte-
lených skúsenostı́, MLLM sa spoliehajú na verbálne
štruktúry aj pri úlohách, ktoré sa zdajú byt’ inheren-
tne neverbálne. Táto jazyková závislost’ obmedzuje ich
schopnost’ intuitı́vneho fyzického uvažovania, priesto-
rového chápania alebo mentálnej predstavivosti a robı́
ich poznávanie zásadne založené na symboloch, a nie
na percepčno-motorickej realite.

Tieto obmedzenia MLLM úzko súvisia so
Sapirovou-Whorfovou hypotézou lingvistického rela-
tivizmu, ktorá naznačuje, že jazyk formuje myslenie a
vnı́manie. Ked’že MLLM sa pri uvažovanı́ a chápanı́
sveta úplne spoliehajú na jazykové reprezentácie, ich
,,kognı́cia” je obmedzená jazykovými štruktúrami,
na ktorých sú trénované. Na rozdiel od l’udı́, ktorı́
dokážu mysliet’ nezávisle od jazyka prostrednı́ctvom
vizuálneho, priestorového alebo vteleného poznania,
MLLM sú prı́kladom silnej verzie lingvistického deter-
minizmu – zdôrazňujúc, ako nedostatok neverbálnych
modelov sveta obmedzuje ich schopnost’ vytvárat’
flexibilné, jazykovo nezávislé koncepty alebo intuitı́vne
chápanie sveta.

Záverom možno nastolit’ otázku, či sa tieto
základné problémy MLLM podarı́ prekonat’, ak pred-
pokladáme, že dôjde k pokroku v nelingvistických mo-
deloch UI (podporujúcich nelingvistické poznávanie
a uvažovanie), ktoré budú integrované s LLM. Na-
priek tomu sa zdá, že postupná integrácia modalı́t je
kl’účová pre vtelené zı́skavanie zdravého rozumu (vlast-
nej sémantiky), a teda pochopenia sveta.

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