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Abstrakt

S burlivym rozvojom umelej inteligencie v r6znych ob-
lastiach stvisi aj zvySovanie kritérii na navrhované a
vyuZivané rieSenia. Doveryhodnost ako pojem prevzaty
z psycholégie rezonuje v suicasnej umelej inteligencii a
robotike. Tyka sa nielen programov implementovanych
v pocitaci, ktoré produkuji poZadované vystupy, napr.
na displeji, ale aj programov ovladajicich robotické
systémy, ktoré priamo zasahuji do prostredia alebo
interaguju s ¢lovekom. Poziadavka doveryhodnosti sa
javi samozrejmd z pohladu &loveka, ktory sa potre-
buje na umely systém spolahnif. ZloZitejSou otdzkou
je, o tento pojem znamend v matematickom zmysle
a ako doveryhodnost zabezpedif a meraf. Na tieto
aspekty poukazujeme v prispevku, kde spomenieme
dodlezité koncepty, v kontexte stivisiacich pojmov, a so
zvlasStnym dérazom na humanoidné roboty interagujice
s Clovekom.

1 Uvod

Umelé inteligencia (UI) sa tes$i v ostatnej dekade vy-
sokej popularite v réznych aplikacnych oblastiach.
Uspesné modely UI typicky funguji vd aka strojovému
uceniu zalozenému na hlbokych neurénovych siefach,
ktoré umozZnili nachddzaf tispe3né rieSenia rozmanitych
uloh ako spracovanie obrazovych dat (klasifikdcia do
tried), dlohy v prirodzenom jazyku ¢i sekvencné roz-
hodovacie ulohy (napr. hranie hier proti Tudskym
superom) (Schmidhuber, 2015).

Napriek svojim tspechom maji mnohé sicasné
UI systemy aj r6zne nedostatky, hlavne to, Ze su zra-
nitelné vo¢i nepostrehnutelnym, tzv. adverzaridlnym
utokom, nedavaju objektivne vysledky (st zaujaté voci
nedostatocne zastipenym triedam dat v klasifikacnych
tilohdch), no najmi, si mdlo zrozumitelné, a to nielen
pre beZnych l'udi ale aj odbornikov. Tieto nedostatky
zhor$uju pouZivatel'ski skisenost a nari$ajui doveru
Tudi vo vietky systémy UL K negativnemu povedomiu
o UI prispieva aj zabavny priemysel, ktory uz desiatky
rokov chrli filmy s emociondlne nabitou tematikou, Ze
svet ovladne umeld inteligencia, najCastejSie v steles-
nené v neohrozitelnych humanoidnych robotoch alebo
inych ni¢ivych agresoroch.

*podporené projektmi VEGA 1/0373/23 a APVV-21-0105.

28

2 Doveryhodnost systémov UI

Je mimoriadne dolezité podnikai GCinné kroky
opatnym smerom a zvySovat objektivnu informo-
vanost v spolo¢nosti. Budovanie doveryhodnych
systémov Ul je zlozity proces, ktory bude musiet
podchytit rozne sdvisiace aspekty ako sd robustnost,
dostatotnd  generalizdcia, vysvetlitelnosi, transpa-
rentnost, reprodukovatelnost a dalie. Li a spol.
(2023) pontikaju zjednocujtici pohlad na v stcasnosti
dostupné, ale roztrieStené pristupy k doveryhodnej Ul,
a organizuju ich systematicky. Identifikuji aj kld¢ové
prileZitosti a vyzvy pre budici vyvoj ddveryhodnych
systémov UL

Koncept ddveryhodnosti je c¢loveku intuitivne
zrejmy, nakol'ko ju posudzujeme u Tudi podla ich von-
kajSieho spravania a konania, hoci berieme do uvahy
aj nazory inych ludi. NajspolahlivejSie v8ak dospejeme
k ndzoru na zdklade vlastnych skusenosti. Limitdciou
tohto pristupu je, Ze ¢loveku do jeho mysle nevidime,
preto nas mdZe niekedy jeho spravanie prekvapif alebo
¢lovek oklamat.

V pripade pozadovania doveryhodnosti u systémov
UI platia podobné principy, avSak su tu aj rozdiely:
(1) vlastnosti systému Ul mdZeme ovplyvnif pri jeho
dizajne, a (2) do vniitra systému mdZeme nahliadnut,
ked Ze ide o vypoctovy model.

Podla existujicej literatiry, doveryhodny systém
musi spfﬁaf viacero vlastnosti. Nezavisla expertna sku-
pina na vysokej drovni pre umeld inteligenciu, zria-
dend Eurépskou komisiou (EK) v roku 2018 vypraco-
vala Etické usmernenia pre doveryhodnu Ul, ktord by
mala byt:

1. zdkonn4, &iZe by sa mala riadif celym platnym
pravom a pravnymi predpismi;

2. eticka, Cize by mala zabezpeCit sdlad s etickymi
zasadami a hodnotami, a

3. odolnd, aby nebola zranitelnd vodi zneuZitiu, a
bola bezpec¢na.

Kazda zloZka je sama o sebe potrebnd, ale nesta¢i na do-
siahnutie doveryhodnej UI. V idedlnom pripade pdsobia
vSetky tri zloZky vo vzdjomnom silade a prekryvaji sa
vo svojom fungovani. Ak medzi tymito zloZkami v praxi
vzniknd rozpory, spolo¢nost by sa mala pokusit o ich
zosuladenie.



Zakonny aspekt sa zdd byl zrejmy, spomenieme
len, 7¢ EK navrhla $tyri stupne reguldcie Ul (podla
miery rizika; tzv. Al Act), podla ktorych sa bude musief
nasadzovanie jednotlivych systémov Ul riadif. Samoz-
rejme mozno ocakdvat pribidanie zdkonov tykajicich
sa UL

Eticky aspekt zahffia viacero d alSich poZziadaviek,
ako su transparentnost, vysvetlite[nost, bezpe¢nost a
férovost. Tieto pojmy uZ stihli ziskal v literatire
dost pozornosti, najviac asi poziadavka vysvetliteInosti
(Barredo a spol., 2020), ktord vnasa doveru v systém,
ak vieme vysvetlif jeho spravanie. V pripade hlbokych
neurénovych sieti si vysvetlenia v principe zloZité, a
droven vysvetlenia zdvisi aj od toho, komu je uréené
(uzivatelovi, pacientovi, expertovi). Expert rozumie aj
matematickym vzorcom, zatial o beZny ¢lovek upred-
nostni vysvetlenie v prirodzenom jazyku alebo na
obrazkoch.

Odolnost (robustnosf) neurénovych sieti je re-
lativne novy problém, ktory bol zisteny pred necelymi
10-imi rokmi. (Szegedy a spol., 2014) zistili, Ze mi-
nimalna cielend perturbécia vstupov (teda titok) prezen-
tovanych dobre natrénovanej a fungujicej neurénovej
sieti spdsobi jej spolahlivé oklamanie (&iZe sief si bude
“myslief”, Ze vidi nie€o dplne iné). Jednym zo smerov,
ktoré by mohli pomdct riesif tento problém je, Ze za-
vedieme do modelu mechanizmus pozornosti (Farkas
a spol., 2022). Existujice modifikicie ucenia pomocou
tzv. adverzaridlneho tréningu trochu poméahaji liecif
symptémy, Ze takto zdokonalené modely vedia odolat
aspofi niektorym utokom, nie sd viak (aspoii zatial)
principidlnym rieSenim (Zhao a spol., 2022).

3 Déveryhodnost Ul v robotike

Dbéveryhodnost Ul implementovanej vo fyzickych ro-
botoch je velmi dblezitd, pretoZe narastd vyznam tlohy
robotov, nielen humanoidnych, ktoré budd interagovat
s Clovekom, napr. v priemysle, v domdcnosti a pod.
(Kok a Soh, 2020). V tomto kontexte eSte viac akcen-
tuje aspekt bezpecnosti ¢loveka (vyjadreny uZz prvym
Asimovym zdkonom robotiky), preto sa CastejSie zacina
vyuzivat pri v§voji systémov virtudlna realita na inte-
rakciu robota a ¢loveka (Dianatfar a spol., 2021), a na
pocitacové simuldcie robotov.

Vyskum v tejto oblasti je v pociatkoch. Jednym
zo smerov je poZadovana transparentnosi robota, ktort
moZeme navonok posudzoval podla jeho sprdvania,
ked Ze kazdy robot kona vo svojom prostredi. Clovek
sa prirodzene snaZi predikovat sprdvanie inych ludi,
za ¢im su (vedomé i nevedomé) mechanizmy prebie-
hajice na viacerych drovniach stcasne (Bubic a spol.,
2010). Na motorickej drovni sa ¢lovek snazi predi-
kovaf napriklad pohyb ruky alebo tela, na mentilne;j
urovni zase imysel druhého Cloveka (vyuZzivajic teériu
mysle). Pri skimani UI v robotoch mame vyhodu, zZe
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mdame pristup k obom drovniam - viditelnej (motoric-
kej) i skrytej (mentdlnej), pretoZze mdZeme analyzovat
beziace algoritmy UL

V pripade motorickej trovne, ktora Casto prezradza
zédmery Cloveka, je jednym zo zaujimavych konceptov
Citatelnost (legibility) pohybu, ¢o znamen4 ako rychlo
vieme spravne predpovedat ciel pohybu pozorovanim
pociatocnej trajektérie, napriklad robotického ramena.
K tomu sa pripaja sprevadzajici pohlad o&i, ktory na-
pomaha predikcii ciela motorického pohybu. V snahe
o bezproblémovi a hladku interakciu medzi clovekom
a robotom je ddlezité vybavit roboty ndlezitymi per-
ceptudlnymi vlastnostami ako schopnost sledoval a
predikoval pohyby ruky ¢loveka a jeho pohladu. Je
zname, Ze antropomorfné vlastnosti robota napomahaji
lepSej interakcii medzi ¢lovekom a robotom. VSetky
tieto procesy mozno chdpat ako vypoctové na oboch
strandch (Thomaz a spol., 2013) a ich analyza, mode-
lovanie a testovanie st otdzkou operacionalizicie a be-
haviordlnych experimentov.
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