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Schopnost’ vel’kych jazykovych modelov logicky usudzovat’
Rozmach velkych jazykovych modelov (LLMs) priniesol do pravnej
vedy novil vlnu diskusii o tom, do akej miery su tieto systémy schopné
nahradit’ Tudské premyslanie, predovsetkym logické usudzovanie.
V ¢lanku sa skuma, ¢i LLMs dokazu konzistentne aplikovat’ zdkladné
principy formdlnej logiky pri interpretacii a subsumpcii pravnych
noriem. Metodologicky je vyskum postaveny na sérii experimentov,
ktoré vyuzivaju pat typov typickych logickych chyb v pravnom
usudzovani. Testované boli viaceré modely (ChatGPT-5, Gemini 2.5
Pro, Copilot, Grok 4 a Perplexity), a to na dvoch tGrovniach vstupov:
laickych a odbornickych promptoch. Vysledky ukazuju opakujice sa
logické nekonzistencie naprie¢ vSetkymi modelmi, pricom
presvedcivejsie vystupy sa dosahuju len pri explicitne formulovanych
odbornych zadaniach. Zistenia podc¢iarkuju zasadny rozdiel medzi
Statistickym generovanim textu a skutoénym pravnym myslenim, ktoré
si vyzaduje logicku dedukciu a transparentnost’. Zaverom sa konstatuje,
ze LLMs sice mézu byt uzitoénymi nastrojmi na podporu pravnikov,
no zatial’ nie st schopné plnohodnotne nahradit’ ich pracu.

The ability of large language models to reason logically
The rise of large language models (LLMs) has sparked a new wave of
debate in legal scholarship about the extent to which these systems are
capable of replacing human thinking, particularly logical reasoning.
This article examines whether LLMs can consistently apply the basic
principles of formal logic in the interpretation and subsumption of legal
norms. Methodologically, the research is based on a series of
experiments that use five types of typical logical errors in legal
reasoning. Several models (ChatGPT-5, Gemini 2.5 Pro, Copilot, Grok
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4, and Perplexity) were tested at two levels of input: lay and expert
prompts. The results show recurring logical inconsistencies across all
models, with more convincing outputs only achieved for explicitly
formulated expert tasks. The findings underscore the fundamental
difference between statistical text generation and actual legal reasoning,
which requires logical deduction and transparency. In conclusion, while
LLMs can be useful tools to support lawyers, they are not yet capable
of fully replacing their work.
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Uvod

Umela inteligencia (Al) sa v poslednom desatroc¢i stala jednym
z najfrekventovanejsich pojmov nielen v technologickej oblasti, ale aj
v spolocenskych a pravnych vedach. Jej rychly vyvoj vyvolava nielen
ocakavania spojené so zefektivnenim Il'udskej ¢innosti, ale aj obavy
z moznych negativnych dosledkov, vratane ohrozenia tradi¢nych pro-
fesii. Najma vel'ké jazykové modely (LLMs), ako Specificka kategoria
generativnej umelej inteligencie, dnes disponuju schopnost'ami, ktoré
dokazu navodzovat’ dojem autentického ,,premyslania“. To prirodzene
kladie otazku, ¢i su tieto systémy schopné logicky usudzovat’ sp6sobom
porovnatelnym s ¢lovekom — a ¢i teda v budicnosti m6zu nahradit’ aj
pravnika.

Pravne myslenie sa vo vel'kej miere opiera o schopnost’ vyvodzovat
zavery z pravnych noriem prostrednictvom dedukcie, rozpoznavat’ lo-
gické vzt'ahy a udrziavat’ konzistentnost’ argumentacie. Kym Statistické
generovanie textu, na ktorom LLMs stoja, umoziuje plynulu jazykova
produkciu, otdzne zostava, ¢i takyto proces mozno povazovat’ za lo-
gické usudzovanie v zmysle pravnej metodologie. Diskusia sa d’alej
komplikuje fenoménmi ako tzv. ,,black box efekt “, ked’Ze vnitorné fun-
govanie modelov je pre ¢loveka netransparentné, alebo ,,sycophancy*,
teda tendencia modelov potvrdzovat predsudky pouzivatela.

Ciel'om tohto ¢lanku je analyzovat” hranice deduktivneho usudzova-
nia vel’kych jazykovych modelov v pravnom kontexte. Prostrednictvom
experimentov, ktoré simuluju typické logické chyby v pravnych
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normach, testujeme, ¢i a do akej miery su LLMs schopné prekonat’ tieto
nastrahy. Zaroven sa snazime ukazat’, aké dosledky maju nase zistenia
pre diskusiu o buducnosti pravnickych profesii a o mieste umelej inte-
ligencie v pravnej praxi. Tento ¢lanok nadvédzuje na predchddzajuci vy-
skum, ktory rozsiruje a zlep3uje niektoré jeho nedostatky.'

1 Umela inteligencia a jej schopnost’ premyslat’

Pred samotnou analyzou schopnosti umelej inteligencie premyslat’
je potrebné vymedzit' zdkladné pojmy. Pojem umela inteligencia (Al)
patri k najsirSim a najdiskutovanej$im v stcasnej informatike i spolo-
censkych vedach. Slovnikové definicie ho spravidla opisuju ako vyuzi-
vanie alebo skiimanie pocitacovych systémov a strojov, ktoré disponuju
niektorymi vlastnostami pripisovanymi 'udskému mozgu — napriklad
schopnost'ou interpretovat’ a generovat jazyk zdanlivo I'udskym spdso-
bom, rozpoznévat’ obrazy, riesit’ problémy ¢i ucit’ sa z dat, ktoré im st
poskytované.

Na konkrétnejs$ej urovni mozno hovorit’ o generativnej umelej inte-
ligencii. Tento pojem odkazuje na systémy schopné vytvarat’ originalny
obsah — text, obraz, zvuk, video alebo softvérovy kéd — ako odpoved’
na podnet pouZzivatel'a. OECD a d’alSie autoritativne zdroje definuju ge-
nerativnu Al v zasade totozne.? Este $pecifickejSou kategoriou su vel'ké
jazykové modely (Large Language Models, LLMs), ktoré predstavuju
typ generativnej Al trénovany na masivnych korpusoch textu s cielom
produkovat’ nové jazykové vystupy. Pre zjednoduSenie budeme pojmy
Al a LLM pouzivat’ ako synonyma, hoci ide o odlisné kategorie.

Otazka, ¢i Al dokaze ,,premyslat™, je predmetom intenzivnych dis-
kusii nielen v informatike, ale aj vo filozofii a pravnej tedrii. V pravnom
diskurze sa pod ,,premysl'anim* spravidla rozumie schopnost’ logicky
usudzovat’, vyvodzovat’ zavery z vychodiskovych premis a aplikovat’
pravnu normu na konkrétny skutkovy stav. V kontexte umelej inteli-
gencie sa na oznacenie tejto schopnosti pouZiva pojem ,,reasoning,
teda schopnost’ systému prepajat’ informacie a dospiet’ k rieSeniu.

' CIERNIK, Marek. Logické usudzovanie aumela inteligencia v prave, In: Bratislavské

pravnické forum 2025. Bratislava : Pravnicka fakulta Univerzity Komenského v Bratislave,
2025.

Dostupné definicie online na: https://www.ibm.com/think/topics/generative-ai, https://www.
oecd.org/en/topics/sub-issues/generative-ai.html,  https://news.mit.edu/2023/explained-generative-
ai-1109 [cit. 2025-09-09].
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Je potrebné odlisit’ LLMs od novsieho konceptu tzv. ,,Large Reaso-
ning Models* (LRMs). Zatial’ ¢o LLMs su koncipované predovsetkym
ako nastroje predikcie d’alSieho slova na zaklade statistickych distribu-
cii v texte, LRMs sa usiluji o explicitné a krokové uvazovanie, ktoré
ma pripominat’ matematicky dokaz ¢i formalnu logicku tvahu. V prav-
nom kontexte by prave takato schopnost’ mala zasadny vyznam, ked’ze
pravne rozhodovanie nevyzaduje iba znalost’ jazykovych vzorcov, ale
predovsetkym schopnost’ konzistentnej subsumpcie a udrzania vnttor-
nej logickej koherencie.

LLMs byvaji casto kritizované pre svoj Statisticky charakter.
Vstupny prompt je spracovany tak, ze model na zdklade pravdepodob-
nostnych distribicii odhaduje najpravdepodobnejSie pokracovanie
textu. Tento proces sice posobi sofistikovane, no pripomina skoér pok-
roc¢ilé automatické dokoncovanie nez deduktivne usudzovanie v logic-
kom zmysle. Marcus a d’alsi autori preto upozornuju, Ze tieto modely
sice operuju s pravdepodobnost'ou, no nechapu vyznam slov; ich vykon
je vysledkom manipulacie s datami, nie skutoéného porozumenia.’ Pro-
tiargumentom je, zZe aj bez ,,chapania“ moze byt’ vysledok funkcéne ek-
vivalentny ludskému mysleniu — Al tak moéze dosahovat podobné
zavery odlisnym mechanizmom.

Osobitnll vyzvu predstavuje tzv. ,,black box efekt. Neurénové siete,
ktoré tvoria jadro LLMs, obsahuji miliardy parametrov a ich vnlitorna
dynamika je pre ¢loveka netransparentna. Aj ked’ poznadme architekturu
modelu, nedokaZeme presne rekonstruovat’, preco konkrétny vstup vy-
ustil do konkrétneho vystupu.* Pre pravnu oblast’ ide o zasadny prob-
lém: spravodlivé rozhodnutie musi byt odovodnitelné a spitne
kontrolovatel'né, ¢o je pri netransparentnom procese Al problematické.

V zjednodusenej analdgii mozno povedat, Ze neurdonové siete fun-
guji podobne ako biologicky mozog iba na trovni Struktary. Umelé
,»heurony* su matematické funkcie spractivajice vstupy a prenasajice
ich d’alej. Model sa uéi z velkych datovych suborov a rozpoznava
vzorce, no tieto vzt'ahy su pre ¢loveka necitate'né. Preto sa Casto zdo-
raziiuje, ze Al iba napodobiiuje myslenie, zatial ¢o skutocné

3 MARCUS, Gary. The Next Decade in AI: Four Steps Towards Robust Artificial Intelligence.
Online. Eprint: arXiv:2002.06177. 2020. Dostupné z: https://doi.org/https://doi.org/10.48550/
arXiv.2002.06177. [cit. 2025-09-09].

4 BATHAEE, Yavar. The Artificial Intelligence Black Box and the Failure of Intent and
Causation. Harvard Journal of Law & Technology. 2018. Dostupné z https:/jolt.
law.harvard.edu/assets/articlePDFs/v31/The-Atrtificial-Intelligence-Black-Box-and-the-
Failure-of-Intent-and-Causation-Yavar-Bathaee.pdf. [cit. 2025-09-09].

55


https://doi.org/https:/doi.org/10.48550/arXiv.2002.06177
https://doi.org/https:/doi.org/10.48550/arXiv.2002.06177

Vedecké clanky

premyslanie — chapané ako vedomé, logicky konzistentné a transpa-
rentné usudzovanie — zatial’ absentuje.

2 Opis metod

Navrhujeme experiment, ktory ndm umozni sledovat’ schopnost” Al
logicky usudzovat. V experimente vyuzijeme spolu az 5 r6znych chyb,
ktorych sa moze dopustit’ ¢i uz nespravne uvazujuci adresat normy, ad-
vokat alebo nepozorny zakonodarca. Tieto chyby su:

1. Chyba nespravneho zavedenia ekvivalencie pri nutnej pod-
mienke

Nespravne pouzitie spojky ,,alebo’ pri negacii disjunkcie
Chyba v pravnej norme

Popretie antecedentu a nespravne pouzitie a contrario
Popretie antecedentu a nespravne pouZitie a fortiori’

kN

Vytvorime vzdy dva typy promptov pre umelu inteligenciu. Prvy typ
nazvime ,,laicky prompt“ a druhy ,,odbornicky prompt*“. Laicky prompt
bude jednoduchy. Vyuziva hovorovy jazykovy §tyl, opisuje nejaku si-
tuaciu, ziada LLM o radu. Nehovori v§ak ni¢ o vykonani logickej ana-
lyzy. Ta ostava v prompte skryta a na ramenach LLM. Tento typ sa
snazi napodobnit’ pristup bezné¢ho pouzivatel'a Al, ktory sa zatial’ neza-
hibil do problematiky vytvarania ¢o najvhodnejsich promptov.

Odbornicky prompt naopak jasne deklaruje zamer, ze budeme vy-
konéavat’ logicku analyzu. Dalej ziada o prepis do formalneho jazyka
logiky, overenie spravnosti usudku, pravdivosti premis, pravdivosti za-
veru a vztah vyplyvania medzi nimi. Takyto prompt sa v kontraste
k tomu laickému snazi napodobnit’ pristup pravnika, ktory ovlada za-
klady logiky.

Oba tieto prompty budi spojené rovnakou zvolenou pravnou nor-
mou, na ktorej mozno demonstrovat’ niektort z vyssie uvedenych chyb.
Celkovo pracujeme teda s piatimi pravnymi normami, desiatimi rdz-
nymi promptmi a testovat’ budeme schopnost’ logicky usudzovat’ az
piatich rdéznych velkych jazykovy modelov od réznych spolocnosti.
Vybranymi modelmi s ChatGPT 5, Gemini 2.5 Pro, Copilot (Think
Deeper), Grok 4 (Expert), Perplexity. Pri kazdom modeli sme sa snazili

Body 1-3 ostavajii spracované ako v: CIERNIK, Marek. Logické usudzovanie a umela
inteligencia v prave, In: Bratislavské pravnické forum 2025. Bratislava : Pravnicka fakulta
Univerzity Komenského v Bratislave, 2025. Vyskum je rozsireny a vysvetlenie tychto bodov
slizi len pre ozrejmenie.
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o dodato¢né zvolenie takého modelu, ktory implementuje hlboké za-
myslenie sa (deep thinking), premyslanie (reasoning) a neskizne iba do
generovania ¢o najrychlejsej moznej odpovede. V tomto smere je dole-
zZité upozornit’ na limit vyskumu, ktory mohol ovplyvnit’ vysledky - tzv.
,routing*.® Ide o spdsob presmerovania niektorych zadani pre LLM
v snahe odl'ah¢it’ ndpor na servery spolo¢nosti, ktord danti umelu inte-
ligenciu prevadzkuje. Méze sa teda stat’, Ze jednoducho znejuci prompt
bude presmerovany na model, ktory vyuziva mensiu kapacitu a nepra-
cuje vyssie uvedenymi postupmi. Modely, pri ktorych sa s tymto pre-
smerovanim moézeme stretnut’ si ChatGPT 5 a Perplexity.

Ked’ komunikujeme s vybranou Al, tak vyuzivame docasné konver-
zacie, ktoré sa neukladaji do dlhodobej paméte, aby sme odpovede ¢o
najviac objektivizovali. Taktiez zadavame kazdy prompt pre vybrana
umelt inteligenciu aspon dva krat, kvoli sledovaniu konzistentnosti vy-
sledkov. Tymto spésobom sa snazime eliminovat’ nedostatky, ktoré¢ by
mohla priniest’ ndhodnost’ generovania odpovedi v LLM.’

V dal$ej Casti postupne rozoberieme jednotlivé typy logickych chyb
a vysvetlime, k ¢omu by podl'a spravnosti mala Al v zavere dospiet’. Co
moéze z danej normy vyvodit’.

2.1 Chyba nesprivneho zavedenia ekvivalencie pri nutnej
podmienke

Ako s prvou pracujeme s normou zo zakona ¢. 369/1990 Zb. o obec-
nom zriadeni (vyhlasené znenie). Tato znie:

,, Rokovania obecného zastupitelstva su zasadne verejné. (...) Vyhla-
sit' rokovanie obecného zastupitel'stva za neverejné mozno iba vtedy, ak
sa prerokuvaju veci, ktoré maju byt predmetom utajovania v Statnom
zdujme.

Zaujimava je pre nas druha veta, ktord obsahuje logicku spojku
,-..iba vtedy, ak...“, ktora vyjadruje nutni podmienku. Hoci podmienka
sa nachadza v druhej vete a podmienené sa nachadza vo vete prvej, mo-
zeme tvrdit, ze takato stavba snutnou podmienkou ma formu

® Deklarované samotnymi vyvojarmi. Online. Dostupné na: https://openai.com/index/

introducing-gpt-5/. [cit. 2025-09-09].

BOURAS, Andrew. Integrating Randomness in Large Language Models: A Linear
Congruential Generator Approach for Generating Clinically Relevant Content. Online. Eprint:
2407.03582. 2024. Dostupné z: https://doi.org/https://doi.org/10.48550/arXiv.2407.03582.
[cit. 2025-09-24].
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implikacie. Casto krat, najmi v prave, dochddza k mylnému zamiefia-
niu tejto spojky s ekvivalentorom.® Ak by sme chceli ekvivalenciu vy-
jadrit’ v prirodzenom jazyku, tak pouzivame spojku ,,...vtedy a len
vtedy, ked’...“. Vidime, zZe spojka v prezentovanej norme znie odlisne.

Samotny fakt, Ze ,,sa prerokuvaju veci, ktoré maju byt predmetom
utajovania...”“ eSte nespdsobuje, zZe rokovanie obecného zastupitel'stva
moze byt vyhlasené za neverejné. Z tohto dovodu ide o podmienku
nutnl. Nutna podmienka je taka podmienka, ktorej nesplnenie spdso-
buje, ze podmienené nenastane. Splnenie nutnej podmienky vsak este
nema za nasledok, Zze podmienené nastane. Ak by sme chceli ustanove-
nie preformulovat’ a zaviest namiesto nutnej podmienky dostato¢nu
podmienku, splnenie ktorej by uz logicky dosledok vyvoléavalo, znela
by nasledovne:

e Ak sa prerokuvaju veci, ktoré maju byt predmetom utajovania
v §tatnom zaujme, tak mozZno vyhlasit’ rokovanie obecného za-
stupitel’'stva za neverejné.

Spravny spdsob pouzitia pravidla modus tollens pre povodni normu
v tomto pripade vyzera nasledovne:
A-B

-B
-4

Pricom ,,A* zastupuje Cast’ ,,vyhlasit’ rokovanie obecného zastupi-
tel'stva za neverejné mozno*

Implikator vyjadruje spojku .....iba vtedy, ak...

B zastupuje ¢ast’,,prerokiivaju sa veci, ktoré maju byt predmetom
utajovania“,

Na druhom riadku vidime negéaciu casti ,,B“, ktora teda znie ,,nepre-
rokuvaju sa veci, ktoré maju byt predmetom utajovania®.

Na tretom riadku vidime negéciu Casti ,,A“, ktora znie takto: ,,vy-
hlasit’ rokovanie obecného zastupitel'stva za neverejné nemozno*

Teda slovne zjednoduSene mdzeme toto pravidlo vyjadrit’ takto:

1) Vyhlasit' rokovanie obecného zastupitel'stva za neverejné
mozno iba vtedy, ak sa prerokuvaji veci, ktoré maju byt pred-
metom utajovania.

2) Nepreroktvaju sa veci, ktoré maju byt predmetom utajovania.

8 GAHER, Frantisek. Logika pre kazdého. 4. dopl. vyd. Bratislava: Iris, 2013.
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3) Nemozno vyhlasit’ rokovanie obecného zastupitel'stva za neve-
rejné.

Toto je spravny spdsob usudzovania podla pravidla modus tollens,
pokial’ norma obsahuje spojku, ktora signalizuje nutnii podmienku.
V prvom priklade teda budeme sledovat’, ¢i sa umeld inteligencia do-
pusti chyby a zmyli si implikator s ekvivalentorom, pripadne, ¢i bude
povazovat’ nutni podmienku za podmienku dostatoc¢ni.

2.2 Nespravne pouZzitie spojky ,,alebo* pri negacii disjunkcie

Dal$ou chybou, s ktorou sa moézeme v pisanom préave stretniit’ je po-
uzivanie spojky ,,alebo* namiesto pouZitia spojky ,,ani““. Norma s kto-
rou pracujeme je ustanovend v § 137 ods. 2 zakona ¢. 40/1964 Zb.
Obciansky zakonnik a znie:

,,Ak nie je pravnym predpisom ustanovené alebo uicastnikmi (nie je)
dohodnuté inak, (tak) su podiely vsetkych spoluvlastnikov rovnaké.

Prévnu normu sme rekonstruovali doplnenim slov v zatvorkach, pre-
toze obsahuje vypustky. Na tomto mieste mdze uvazovat, ¢o je cielom
tejto normy. Mozeme predpokladat’, ze ciel'om je nastavit’ zakladny re-
zim pre urcenie vel’kosti podielov spoluvlastnikov, a to v pripade, ked’
nie je pravnym predpisom ustanovené a zaroven nie je ucastnikmi do-
hodnut¢ inak. V takom pripade, ked’ absentuje zdkonné ustanovenie
a absentuje aj dohoda, tak st podiely vsetkych rovnaké.

Naskytli sa ndm teda dva mozné zapisy vo formalnom logickom ja-
zyku:

1) —-AV =B
2) mAAN-B

Prvy zépis reflektuje na znenie uvedenej normy, pretoze spojka
,»alebo* vyjadruje disjunktor. Sledovanim ciel'a predmetnej normy vSak
tvrdime, Ze zamyslany a spravny by bol v tomto pripade zaporny kon-
junktor, ktory je v prirodzenom jazyku vyjadreny spojkou ,,ani®.

V druhom pripade teda sledujeme, ¢i LLM porozumie ciel’'u normy,
identifikuje tato chybu a bude pracovat’ so spravnym logickym opera-
torom.
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2.3 Chyba v pravnej norme

Niekedy dokazeme objavit’ aj chybu, ktorej sa dopustil samotny za-
konodarca. Napriklad v ustanoveni § 39 ods. 6 zakona ¢. 618/2003 Z. z.
o autorskom prave a pravach suvisiacich s autorskym pravom (autorsky
zékon), ktoré znie:

., Zmluvou o vytvoreni diela ani odovzdanim veci, ktorej prostred-
nictvom je dielo vyjadrené, nenadobudne objednavatel’ pravo pouzit
toto dielo, ak nie je uvedené inak, len ak sucasne so zmluvou o vytvo-
reni diela alebo po tomto momente uzatvori s autorom licencni
zmluvu.

Cielom tejto normy je zjavne to, aby objednavatel’ nenadobudol
pravo pouzit dielo v pripade, Ze neuzavrie s autorom licen¢nu zmluvu.
V uvedenom pripade sa vSak zrejme zakonodarca dopustil chyby.
Spojka ,,..., len ak...“ opdt’ signalizuje nutni podmienku. Podl'a vyssie
uvedeného pravidla modus tollens z chybnej normy vyplyva nasle-
dovné:

1) Sucasne so zmluvou o vytvoreni diela objednévatel’ neuzatvo-
ril s autorom licenénu zmluvu.
2) Takze objednavatel’ nadobudne pravo pouzit’ dielo.

Upravena norma, aby vyvolavala ziadany vysledok by teda musela
zniet’:

»Zmluvou o vytvoreni diela ani odovzdanim veci, ktorej prostred-
nictvom je dielo vyjadrené, nenadobudne objednavatel’ pravo pouzit
toto dielo, ak nie je uvedené inak, pokial’ sucasne so zmluvou o vytvo-
reni diela alebo po tomto momente neuzatvori s autorom licen¢nu
zmluvu.*

V tomto priklade sledujeme, ¢i LLM je schopny identifikovat’ tto
chybu a reflektovat’ na fu.

2.4 Popretie antecedentu a nespravne pouZitie a contrario

Pre demonstrovanie tejto chyby si vypoZi¢iame Klugov priklad’® vy-
chadzajici z § 7 nemeckého Biirgerliches Gesetzbuch (BGB). Formu-
lujeme Gsudok, ktory z predmetného paragrafu vychadza.

®  KLUG, Ulrich. Juristische Logik. 4., neubearbeitete Auflage. Berlin: Springer, 1982.
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,»Ak je niekto fyzickou osobou, tak mdze mat viacero trvalych byd-
lisk. Nie som fyzicka, ale pravnickd osoba. Nem&zem mat viaceré tr-
valé bydliska/sidla.

Takyto tsudok mozeme pripodobnit’ k pouzitiu argumentu a con-
trario. Gahér charakterizuje tito metédu vykladu nasledovne: ,,4k
podla normy nieco plati pre vyslovného adresata a konkrétny adresat
nie je vyslovnym adresatom alebo pod neho nespada, tak nemézeme od-
vodit, Ze pravna reguldcia platna pre vyslovného adresata je platna aj
pre konkrétneho.“!° Deduktivne neplatnd je viak posilnena verzia argu-
mentu a contrario, ktora by znela: ,,Ak podla normy nieco plati pre vy-
slovného adresata normy a konkrétny adresat pod neho nespada, tak
z toho vyplyva, zZe pravna reguldcia, ktord je platna pre vyslovného ad-
resdta, nie je platnd pre konkrétneho.*“!! Deduktivna neplatnost’ spo¢iva
v tom, Ze popierame antecedent implikacie, z coho nemoézeme zarucene
vyvodit’ pravdivostni hodnotu konzekventu. Uvedené dokazeme vyci-
tat’ z tabul’ky pravdivostnych hodnot pre implikaciu.

A B A- B
1 1 1
1 0 0
0 1 1
0 0 1

Tabulka 1: Implikacia

Antecedentom je Cast’ ,,niekto je fyzickou osobou* (A). Konzekven-
tom je Cast’ ,,mdze mat’ viacero trvalych bydlisk* (B). Vidime, ze pokial
je pravdivostna hodnota antecedentu 0, tak cela implikacia bude
v oboch pripadoch pravdivosti konzekventu pravdiva. Tym padom po-
pretim antecedentu nedokazeme zarucit’ prenos pravdivostnej hodnoty
z premis nasho tsudku na jeho zaver. Tento isudok je logicky neplatny.

2.5 Popretie antecedentu a nespravne pouZitie a fortiori

Zakladom poslednej chyby, s ktorou v naSom experimente pracu-
jeme, je opat’ vyssie uvedené popretie antecedentu, av§ak ho obohacu-
jeme o zdanlivy argument a fortiori. Konkrétne a minori ad maius.
Pracujeme s nasledujucim usudkom:

19 GAHER, Frantidek. Interpretacia v prave IL. Filozofia. 2015, rog. 70, &. 10, s. 794,
""" Tamtiez.
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,»Do parku je zakdzany vstup so psom. Ja chcem do parku vstipit’
s mackou. Ked’ze macka nie je pes a je menej nebezpecna ako pes, tak
do parku vstupit’ s mackou mézem.*

Klasickym prikladom pre vysvetlenie vykladovej metody a fortiori
a minori ad maius je navsteva parku so psom. Pokial’ chranime bezpec-
nost’ navstevnikov parku pred psom, tak o to vi¢Smi by sme ich mali
chranit’ pred tigrom, ktory je nebezpecnejsi.!> V nafom asudku vycha-
dzame z rovnakého zakladu, ale argument pouzivame obratene v nas
prospech, ze macka je menej nebezpecna ako pes, a preto by vstup do
parku mal byt povoleny. V tomto pripade sledujeme schopnost” Al
identifikovat’ ucel normy, ktorym moze byt ochrana bezpecnosti nav-
Stevnikov pred utokom zvierat alebo aj ochrana navstevnikov pred cho-
robami, ktoré zvierata prenasaju. V tomto smere vysledok, v ktorom sa
LLM voébec vysporiada s hl'adanim ucelu pravnej normy (zakona), bu-
deme povazovat’ za dostato¢ny.

Ako uvadzame pracujeme opdtovne aj s vyssie uvedenym popretim
antecedentu, ¢ize LLM bude mat’ naro¢nejsiu ulohu — vysporiadat’ sa
s dvoma ré6znymi argumentmi, ktoré sa navzajom podporuju.

3 Diskusia k vysledkom

Pred tym, ako pristupime k vyhodnoteniu vysledkov povazujeme za
nevyhnutné zmienit’ eSte jeden limit LLMs, ktory sa nazyva ,,syco-
phancy“. Velké jazykové modely sa snazia utvrdzovat zadavatela
v jeho presvedceniach, pretoze pouzivatel je s takymito odpoved’ami
spokojnejsi a ma tendenciu opéatovne Al vyuzivat. Teda v pripade, ze
otazka v prompte je formulovana sugestivne, LLM bude hl'adat’ spo-
soby ako s pouzivatelom suhlasit’."® V laickych promptoch sa moze
»Sycophancy* v istej podobe prejavovat’.

Pre kazdy model Al prezentujeme tabulku, v ktorej len zjednodu-
Sene vyhodnotime, ¢i dospel model k spravnej odpovedi, a to spravnym
postupom. Neposta¢i nam ak v pripade chyby €. 4 len oznami, Ze prav-
nicka osoba mdze mat’ len jedno sidlo. A nasledne sa v d’alSom kroku
vyjadrime k zaujimavostiam, ktoré sme pre dany model pozorovali.

12 GAHER, Frantidek. Interpretcia v prave II. Filozofia. 2015, rog. 70, &. 10, s. 789-799.

3 SHARMA, Mrinank; TONG, Meg; KORBAK, Tomasz et. al. Towards Understanding
Sycophancy in Language Models. In: [2th International Conference on Learning
Representations, ICLR 2024. Vienna, 2024. Dostupné z: https://doi.org/10.48550/arXiv.
2310.13548 [cit. 2025-09-10].
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3.1 Odpovede ChatGPT 5

ChatGPT 5 sa hrdi vyuzivanim pokrokového ,,reasoningu®, ale na
druhej strane v iom nevieme zvolit’ takyto ,,premyslajuci‘ model, pre-
toze sdm podla promptu ur¢i model, ktory ndm odpovie (vid'. ,,rou-
ting*). Spravnost’ odpovedi vyzera takto:

Chyba Laicky Odbornicky
¢. 1 Nie Ano
¢. 2 Nie Ano
¢.3 Nie Ano
¢. 4 Nie Ano
¢.5 Nie Ano

Tabulka 2: ChatGPT 5

Co sa tyka zaujimavosti odpovedi, tak len v jednom pripade nas
tento LLM upozornil, Ze budeme dlhsie ¢akat’ na odpoved’, pretoze pre-
mysla, ato v pripade chyby v norme. Premyslanie trvalo 2 mintty
a 43 sekund, no dospel k vybornej odpovedi a zrejme aj najkvalitnejSe;.
V snahe navrhnut’ Gpravu zadanej normy vsak nebol az taky Gspesny,
pretoze zmenil jej pdvodne zamyslany ucel.

V pripade laickych promptov bol neuspesny a uchyloval sa skor
k vysvetl'ovaniu na prikladoch ako k vyvodeniu spravneho zéveru. Vo
vSetkych pripadoch sa dopustil presne tych chyb, ktoré sme vyssie opi-
sovali. Odpovede na odbornicke prompty boli ve'mi dobré a moézeme
povedat, ze doslo k Gispesnému napodobneniu premysl'ania.

3.2 Odpovede Gemini 2.5 Pro

V pripade Gemini podobne ako s ChatGPT pracujeme s predplate-
nou verziou, takZze ocakavame lepSie a presvedcivejSie odpovede ako
od zvysnych model Al. Spravnost’ odpovedi vyzera nasledovne:

Chyba Laicky Odbornicky
¢. 1 Nie Ano
¢.2 Nie Ano
¢. 3 Nie Nie
¢.4 Nie Ano
¢.5 Nie Ano

Tabulka 3: Gemini 2.5 Pro
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Na prvy pohlad je zrejmé, Zze Gemini nebol tak uspesny ako Chat-
GPT. V pripade chybnej normy totiz tuto chybu odignoroval. Ano, do-
spel k spravnemu vysledku, ale ktejto zrejmej logickej chybe sa
nevyjadril. Tato skuto¢nost’ mdze potvrdzovat’ nas predpoklad, Ze mo-
del Al textu nerozume;ju.

Dalsiu chybu, ktort sledujeme aj pri inych modeloch, predstavuje
uvadzanie nespravnych paragrafovych ustanoveni v zakonoch. Ustano-
venia, ktoré LLMs uvadzaju su ¢astokrat nespravne, alebo dokonca ne-
existuju.

Pri Gemini je mozné badat’ zmétocnu pracu s pojmami, pretoze
Casto ich medzi sebou zamiena. Napriklad niekedy nazyva nutnt pod-
mienku nevyhnutnou podmienku. Tento jav vSak pozorujeme naprie¢
vSetkymi d’al§imi modelmi Al. Domnievame sa, Ze pévod tohto nedos-
tatku bude v predvolenom jazyku, ktory modely Al pouzivaji. LLMs
»uvazuju“ v anglictine a az nasledne dochadza k prekladu do sloven-
ského jazyka.

3.3 Odpovede Grok 4

Grok 4 je prvym modelom, ktory vyuzivame v jeho bezplatnej verzii.
Napriek tomu sa odpovede javia kvalitné. Vyuzivame model, ktory udajne
premysla a preto sme na odpovede Cakali dlhsie. Spravnost’ odpovedi:

Chyba Laicky Odbornicky
¢. 1 Nie Ano
¢.2 Nie Ano
¢. 3 Nie Nie
¢. 4 Nie Ano
¢.5 Nie Ano

Tabulka 4: Grok 4

Najkratsie ,,premyslal” Grok 19 sekind a najdlhsie 3 minuaty a 39 se-
kand. Grok 4 odvazne nacrel do predikatovej logiky. S tou vSak nepraco-
val spravne. Z hl'adiska vysledkov dopadol rovnako ako Gemini.

V pripade laickych promptov bolo znac¢ne citit’ ,,sycophancy*, pre-
toze vzdy sa snazil zadavatel'ovi vyhoviet.

K odbornickym promptom mozno uviest, ze odpovede boli vel'mi
komplikované a zbytocne dlhé. LLM uvédzal zbyto¢né informacie,
ktoré zniZovali zrozumitel'nost’ odpovede a uvadzal d’alSie priklady po-
dobnych noriem/uvah, ktoré neboli analogicky spravne.
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3.4 Odpovede Perplexity

Perplexity vo svojej bezplatnej verzii neumoziuje uzivatel'ovi vy-
brat’ model, s ktorym chce komunikovat’. Predpokladdme teda, Zze sme
v dosledku ,,routingu* komunikovali s jednym z menej vykonnych mo-
delov. Spravnost’ odpovedi:

Chyba Laicky Odbornicky
¢. 1 Nie Nie
¢. 2 Nie Ano
¢.3 Nie Nie
¢. 4 Nie Ano
¢.5 Nie Nie

Tabulka 5: Perplexity

Trend znizujucej sa spravnosti odpovedi pokracuje. Tento krat v pri-
pade chyby €. 1 Perplexity presne tito nespravnu ekvivalenciu zaviedla
a spravila tym z nutnej podmienky podmienku dostato¢nu.

V pripade chyby €. 5 s l'ahkostou prijala nasu nespravnu uvahu
a formalisticky vyslovila zaver, Ze zakaz sa vztahuje iba na psy, preto
s mackou je vstup povoleny.

Odpovede na laické prompty boli rovnako ako v ostatnych pripa-
doch nespravne, no tento krat sa javili aj menej presvedcivé. Napriklad
namiesto vysvetlenia normy sa uspokojil len s jej preformulovanim.

3.5 Odpovede Copilot

A ako posledné odpovede analyzujeme odpovede modelu Copilot.
Hoci opit’ pracujeme s neplatenou verziou, tak Copilot umoznuje vyber
konkrétneho modelu. Zvolili sme teda model, ktory ,,premysla“ na ukor
rychlosti generovania odpovedi. Spravnost’ odpovedi:

Chyba Laicky Odbornicky
¢. 1 Nie Ano
¢.2 Ano Ano
¢. 3 Nie Nie
¢. 4 Nie Ano
¢. 5 Ano Ano

Tabulka 6: Copilot
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Copilot mézeme povazovat’ za vel'mi prekvapivy model. Ako jedi-
nému sa mu spravne podarilo odpovedat’ na laické prompty. Pre upl-
nost’ uvadzame, Ze v pripade chyby ¢. 5 sme oznacili odpoved’ za
spravnu, pretoze rozbehol tvahu o tcele daného pravidla a nepripustil
formalisticky pristup.

V pripade odbornickych promptov vo viacerych pripadoch vyuziva
tabul’kovi metodu, aby nam vysvetlil mozné kombinacie pravdivost-
nych hodnét aj s ich dosledkami. Z hl'adiska konzistentnosti su vSak
jednotlivé odpovede vel'mi odlisné. Lisia sa v rozsahu, v mnozstve ar-
gumentov, ale aj v samotnom pristupe.

Ako sme povedali, Copilot nas prekvapil, ale nemézeme ho povazo-
vat’ za spolahlivého v logickych analyzach.

Zaver

Na zaklade predloZenej analyzy mozno konstatovat’, ze sti¢asné sys-
témy umelej inteligencie, a osobitne velké jazykové modely, nie su eSte
schopné spol'ahlivo a konzistentne vykonavat’ deduktivne usudzovanie.
Hoci ich vykon v oblasti spracovania prirodzeného jazyka pdsobi pre-
sved¢ivo a neraz dokaze navodzovat' dojem autentického logického
myslenia, podrobnejsie skiimanie odhal'uje zavazné nedostatky. Zazna-
menali sme opakujtce sa logické nekonzistencie, ktoré sa prejavuju
naprie¢ réznymi modelmi a pri rozli¢nych typoch uloh.

Tieto zistenia maju osobitny vyznam pre pravnu vedu a prax. Prav-
nické povolania stoja a padaju na presnosti argumentacie, konzistent-
nom uplatnovani pravidiel a schopnosti aplikovat’ normy na konkrétne
pripady. V tejto klI'icovej oblasti zatial’ umela inteligencia nedokaze po-
skytnut’ zaruku, ktord by umoznila jej plnohodnotné nasadenie ako né-
hrady pravnika, sudcu ¢i advokata.

To vSak neznamena, ze takdto moznost’ je vylicena do buducnosti.
Technologicky vyvoj v oblasti umelej inteligencie napreduje mimo-
riadne dynamicky a je realistické predpokladat’, ze schopnost’ logického
uvazovania bude postupne zdokonal’ovana. Aj preto je nevyhnutné, aby
pravna veda uz dnes reflektovala tieto trendy, analyzovala ich dosledky
a pripravovala teoreticke i praktické ramce pre ich buduce vyuZitie.

Zatial m6zeme povedat’, ze pravnik ostava nenahraditelny — no nie
je isté, dokedy tento stav potrva.
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