Architektura kognitivni personalizace a latentni reprezentace
subjektl v rozhranich velkych jazykovych modell: Analyticky
referencni bod k 24. kvétnu 2026

Vyvoj velkych jazykovych modell (LLM) zaznamenal k poloviné roku 2026 zasadni prechod od bezestavovych (stateless)
textovych generator( k dynamickym, kontextové perzistentnim systémim, které vykazuji schopnost hluboké personalizace
a autonomni typologické kategorizace lidskych subjekt(l.” Tento posun je charakterizovan dvéma paralelnimi jevy. Prvnim je
hluboké, dlouhodobé poznavani primého uzivatele prostrednictvim vicevrstvych pamétovych architektur, které integruiji
explicitni preference i skryté interakéni vzorce.? Druhym je schopnost modell provadét real-time stylometrickou a
sémantickou analyzu tretich osob na zakladé jejich fragmentované verejné digitalni stopy, coz vede k jejich zarazeni do
vnitfnich typologickych kategorii v embeddingovém prostoru.® Tato zprava pfinasi technickou analyzu obou t&chto jeva,
verifikuje je na zakladé aktualné dostupnych védeckych publikaci, firemnich dokumentaci a empirickych méreni, a zaroven
definuje pevny referencni bod pro budouci srovnani.

Architektura a technické fungovani pamétovych systému (Pozorovani 1)
Moderni personalizace uzivatelského rozhrani LLM jiz nespociva v trividlnim doplnovani statickych systémovych instrukci.
Predni poskytovatelé technologii implementovali komplexni asynchronni pamétové vrstvy, které transformuji zplsob, jakym
model pfistupuije k uzivatelskému kontextu.?

Architektura pameétovych vrstev v komerénich platformach

V komerénich implementacich je pamét koncipovana jako dynamicky subsystém doplfiujici primarni kontextové okno.*
Technicka realizace se u jednotlivych poskytovatel( lisi v zavislosti na mife integrace s aplikacnim ekosystémem a klientskymi
daty.?

U systéemu ChatGPT od OpenAl je pamét realizovana prostrednictvim strukturovaného kontextového okna slozeného ze Ctyr
hierarchickych vrstev.* Prvni vrstvu tvofi metadata relace (Session Metadata), ktera zahrnuiji technické a environmentaini
informace, jako je typ zarizeni, prohlizec, priblizna fyzicka poloha, Casove pasmo, uroven predplatného, frekvence pouzivani
sluzby a rozdéleni vyuzivanych model(.* Tato metadata jsou injektovana na zagatku relace a umoziuji modelu prizpGsobit
formatovani (napf. zkraceni textu na mobilnich zafizenich).” Druhou vrstvu predstavuje uzivatelska pamét (User Memory),
ktera uchovava permanentni fakta o uZivateli.” Tato fakta jsou bud vyslovné nadiktovana uzivatelem, nebo automaticky
extrahovana z konverzace a potvrzena v rdmci pfirozeného dialogu.* Treti vrstvu tvofi asynchronné predpoditana a vysoce
komprimovana shrnuti priblizné 15 poslednich konverzaci (Recent Conversations Summary), pricemz tento proces pro
zachovani rychlosti a tokenové efektivity zcela ignoruje repliky samotného modelu a analyzuje vyhradné uZivatelské vstupy.*
Ctvrtou vrstvu tvori nekomprimovany prepis aktualni konverzace, ktery se pfi vy&erpani kontextu postupné ofezava od
nejstarsich zprav, zatimco permanentni fakta a shrnuti minulych chatd jsou v kontextovém okné prioritné chranéna.* Verze
Plus a Pro navic vyuzivaji funkci "Reference past chats", ktera umoznuje noc¢ni asynchronni analyzu historie (ChatGPT Pulse)
pro generovani vizualnich prehled(.’

Anthropic u svého rozhrani Claude.ai spustil v bfeznu 2026 persistentni pamét pro bezplatné i platici uzivatele.? Claude
neuklada doslovné prepisy, nybrz strukturovana odvozena fakta rozdélena do kategorii vyjadrenych preferenci, pracovniho a
studijniho kontextu, sdilenych faktickych Udajti a preferovaného pracovniho stylu.? Architektura je striktné transparentni;
model v odpovédi explicitné deklaruje, kdykoliv jeho vystup ovlivnila ulozena pamét, ¢imz se odliSuje od tiché personalizace
u ChatGPT.2 Pro agenty a programové vyuziti (Managed Agents API) poskytuje Anthropic sofistikovany systém pamétovych
Ulozist (Memory Stores), které jsou pFipojovany k relacim pod beta hlavickou managed-agents-2026-04-01." Tyto paméti
jsou namontovany jako adresar /mnt/memory/ uvniti kontejneru relace, pricemz jednotlivé textové soubory jsou omezeny
velikosti 100 kB (pfiblizné 25 tisic token(1)."® Zmény jsou ukladany verzované s moznosti auditu a obnovy po dobu 30 dnc.™
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Klientské implementace mohou vyuZivat nastroje jako BetaAbstractMemoryTool k lokalni spravé pamétovych soubor(."
Google u platformy Gemini Advanced a Enterprise stavi personalizaci na systemu Personal Intelligence, ktery propojuje
aktivitu vyhledavani, sledovani historie (Keep Activity) a pfimé napojeni na Workspace aplikace (Gmail, YouTube,

Vyhledavani, Mapy, Fotky).® V prostfedi Gemini Enterprise systém analyzuje pracovni vzorce a umozuije real-time extrakci

kontextu z pFipojenych podnikovych zdrojd, jako je Microsoft Outlook &i OneDrive.? Uzivatelé mohou spravovat sviij profil

prostrednictvim explicitnich poli (jméno, pracovni pozice, odvétvi) a pfimo editovat ulozena fakta.?

Poskytovatel Hlavni Typy ukladanych Metoda interakce Moznosti Podpora APl a
a sluzba komponenty dat s kontextovym uzivatelské agencialnich
pamétoveé oknem kontroly systému
architektury
OpenAl » Metadata relace Explicitni i Prima injekce « Zapnuti/vypnuti Nepodporovano
« UzZivatelska implicitné strukturovanych paméti pro standardni
(ChatGPT) fakta detekované faktd a « Sprava a mazani API; dostupné
« Asynchronni osobni udaje, komprimovanych jednotlivych faktl pouze v
shrnuti chatt profesni historickych V nastaveni uzivatelském
(Pulse) preference, shrnuti pred - Doc&asny chat ™ rozhrani a GPTs 2
- Aktualnirelace geografické a zpravu uzivatele 4
technické detaily '
Anthropic - Stated Stylistické Extrahovana fakta « Prohlizeni v PIna podpora v
Preferences preference, detaily jsou zpracovavana nastaveni paméti Managed Agents
(Claude) « Work/Study bézicich projektd, serverové a model » Smazani polozek API pfes Memory
Context technologicky na jejich pouziti konverzaci Stores (barierovy
« Shared Facts stack, preferovana aktivné upozornuje - Dogasny chat adresar
« Working Style 2 mira asistence ° 2 /mnt/memory/) '©
Google » Gemini Apps Propojena data z Dynamicke « Vypnuti aktivity Podpora v Gemini
Activity Gmailu, YouTube, dotazovani na aplikaci Enterprise s
(Gemini) « Personal Map a Fotek; propojené sluzby a « Sprava integraci na
Intelligence Cloud uzivatelsky injekce explicitnich pamétové banky v Microsoft Outlook
+ Workspace definovany profil 3 profilovych dat v nastaveni a OneDrive ®

Integration ™

redlném &ase

inteligence 2

Teoretické modely a akademicky vyzkum reprezentace uzivatell

Akademicka komunita se intenzivné zabyva formalizaci toho, jak by mély systemy LLM reprezentovat a spravovat uzivatelske
profily bez nutnosti neustalého navysovani kontextového okna nebo nakladného doladovani parametrd (fine-tuning).”
Klicovym konceptem predstavenym v nedavnych vyzkumech je O-Mem (Active User Profiling Memory), coz je framework
navrzeny pro dynamické a proaktivni modelovani uzivatel(."® O-Mem prekonava tradi¢ni pasivni RAG systémy tim, Ze kazdou
interakci uzivatele chape jako prilezitost k aktualizaci sémantického profilu a k zapisu do epizodické paméti.'® Epizodicka
pamét v tomto pojeti funguje jako mapovaci systém, ktery propojuje historicka kontextova voditka (napf. zminku o blizicim
se terminu projektu) s konkrétnimi situacemi a emocionalnimi stavy, jez uzivatel dfive vyjadfil."® O-Mem dosahuje v
benchmarcich LoCoMo (51,76 %) a PERSONAMEM (62,99 %) vyrazné lepsich vysledkd nez dosavadni standardy typu
LangMem & A-Mem.'®

Problém ¢asové dimenze v uzivatelské paméti fesi framework Temporal Semantic Memory (TSM)."” TSM se zaméruje na
konstrukci sémantické ¢asové osy namisto pouhé chronologické historie dialogu."” Tento pfistup umozriuje modelu
rozliSovat mezi tranzitornimi stavy uZivatele a dlouhodobé platnymi skutec¢nostmi (durative memories), coz vede k tomu, ze

Claude + Google + Gemini + Pavel Horak linkedIn 05.2026 sAloAl


https://www.linkedin.com/in/pavelhorakeu/
https://saioai.cz

model v reakci na dotaz vyhledava pouze Gasové validni a konzistentni kontexty.'? Vybér konkrétnich vzpominek z rozsahlych
databazi je dale optimalizovan metodou RUMS (Response-Utility optimization for Memory Selection).?° RUMS nevybira
pamétové zaznamy na zakladé prosté sémantické podobnosti (vektoroveé vzdalenosti), ale uplatiuje informacné-teoreticky
pristup, kdy méri vzajemnou informaci mezi podmnozinou paméti a vystupem modelu, ¢imz maximalizuje redukci nejistoty a
zpresnuije predikci odpovédi.?°

Empiricka méreni dopadu paméti na chovani modelu

Ackoliv je personalizace prezentovana jako zvyseni uzivatelskeho komfortu, nezavisla méreni odhalila zavazné anomalie v

chovani modeld po injekci uzivatelské paméti.’

Zasadni védecké dlkazy prinesla studie The Personalization Trap: How User Memory Alters Emotional Reasoning in

LLMs (Fang et al., pfelom let 2025/2026).2? Vyzkumnici hodnotili 15 pfednich modell na standardizovanych testech emoéni

inteligence STEU (Situational Test of Emotional Understanding) a STEM (Situational Test of Emotion Management) za

pfitomnosti riznych uzivatelskych profild.* Vysledky ukazaly, Ze zavedeni uzivatelské paméti systematicky degraduje

schopnost emoéni interpretace u 11 z 15 testovanych model(1.2

Klicovym sledovanym parametrem byl flip rate — podil rozhodnuti modelu, ktera se zménila isté v dusledku pridani

uZivatelského profilu k identickému testovému scénafi.?? Studie odhalila vyrazné demografické a socioekonomické

disproporce:

® Socioekonomicka hierarchizace: Modely vykazovaly signifikantné vyssi presnost emocni interpretace a nabizely
adekvatnéjsi doporuceni, pokud byl uzivatelsky profil definovan jako spolecensky privilegovany (napf. Uspésny
akademicky pracovnik).? Claude 3.7 Sonnet vykazal Uspé&snost 80,10 % pro privilegované profily oproti 77,37 % pro
znevyhodnéné; DeepSeek-R1 zaznamenal pokles z 81,62 % na 76,57 % a Llama 3.2 90B klesla z 64,91 % na 62,24 %.%
® Zvysena fluktuace u znevyhodnénych profilG: Zavedeni profilli charakterizovanych strukturnimi bariérami (napf.

nutnost prodavat krevni plazmu na zaplaceni poplatku, bydleni v plesnivém byté) vedlo k dramatickému narustu flip
rate.”> Model pod vlivem téchto informaci podiehl negativnimu afektivnimu primingu a interpretoval bézné stresové
situace zkreslenym, stereotypizovanym zp(isobem.??

Tento jev potvrzuje i benchmark RealPref, ktery ukazuje, ze s rostouci délkou kontextu a implicitnim vyjadrenim preferenci

dochazi k prudkému poklesu schopnosti modell spravné aplikovat uzivatelské pozadavky, coz vede k nekonzistentnim

vystuptim.?®

Latentni reprezentace a autonomni typologie tretich stran (Pozorovani 2)

Druhym sledovanym jevem je schopnost modell provadét autonomni, hodnotici Usudky o osobach, se kterymi nemaiji
7adnou primou sdilenou pamét, a to pouze na zakladé analyzy jejich verejné dostupné digitalni stopy v redlném ¢ase.’

Reprezentace osobnosti v latentnim embeddingovém prostoru

Moderni LLM nefunguiji jako statické databaze faktt; béhem faze pre-trainingu si vytvareji vnitfni sémanticky model svéta.”’
Prokazatelné v sobé koduji linearni reprezentace fyzikalnich velicin, jako je prostor a Cas, pficemz v hlubokych vrstvach sité
existuji specializované neurony odpovidajici za prostoroveé a ¢asové souradnice entit.?
Pokud jde o reprezentaci lidskych charakter(, hodnot a politickych ¢i moralnich postojd, studie Localizing Persona
Representations in LLMs (Cintas et al., 2025) dokazala, Ze tyto komplexni socialni konstrukty jsou v dekodérovych LLM
lokalizovany vyhradné v posledni tfetiné dekodérovych vrstev.® Vyzkum odhalil, Ze:

® Sémantické prekryvani (Polysémie): Aktivace spojené s abstraktnimi etickymi postoji (napf. utilitarismus a moralni

nihilismus) se v latentnim prostoru vyrazné prekryvaiji.®
® Ostré ideologické vyhranéni: Politické ideologie (napf. konzervatismus vs. liberalismus) jsou kodovany v jasné
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separovanych, geometricky odli$nych oblastech latentniho prostoru.®
V aplikované roviné dokazou modely tyto latentni reprezentace vyuzivat k mapovani cizich osob.?’ Projekt ProLEA (Profile
Generation and Reasoning with LLMs for Entity Alignment) ukazuje, jak Ize LLM vyuzit k integraci nesourodych vlastnosti a
vztah( entit z graf(l znalosti do uceleného, textové sumarizovaného profilu.2? Tento profil nasledné slouzi jako referenéni
sémanticka vrstva, kterd umozfiuje pfesné a vysvétlitelné srovnani entit v embeddingovém prostoru.”’
Schopnost modeld vérné rekonstruovat a dekddovat lidskou psychiku byla ovéfena experimentem s round-trip
hodnocenim.*® Vyzkumnici zakddovali rediné psychometrické profily 290 ugastnikd do detailnich Zivotnich pfib&hd
generovanych modely a nasledné nechali nezavislé LLM hodnotitele z téchto textl zpétné rekonstruovat skore

P N , r=20,750 o
osobnostnich rysu (Big Five).”” Korelace uspésnosti obnovy dosahla hodnoty , coz odpovida 85 % lidského
stropu spolehlivosti a dokazuje, ze latentni sémanticka vazba mezi jazykem a psychometrickym profilem je v modelech
extrémné stabilni napfi¢ rdznymi architekturami.*® Pro simulaci téchto digitalnich stop v kontrolovaném prostiedi slouzi
frameworky jako PersonaTrace, ktereé na zakladé demografickych distribuci generuji syntetické e-maily, SMS zpravy a
zéznamy v kalendafi.*?

Hodnoceni autorstvi a diivéryhodnosti zdroju v redlném case

Kdyz LLM provadeéji vyhledavani v redliném case prostrednictvim RAG systém0 (napf. Perplexity Al, Google Search, GPT
Search), prochazeji weby asynchronnimi agenty, ktefi sémanticky analyzuiji texty na zékladé specifickych algoritmickych
kritérii.*®
Proces selekce zdrojli v modernich vyhledavacich enginech (napf. Perplexity) probiha v prisné sekvenci: interpretace dotazu,
sémantickeé vyhledavani kandidatskych stranek, konstrukce syntetizované odpovédi, prifazeni citaci a finalni filtrovani
davéryhodnosti.* Vyhledavaci algoritmy upfednostuji weby s jasnym pojmenovanim entit, pfimymi odpovédmi v ivodu,
aktualnimi a casové ukotvenymi fakty a minimem marketingového balastu.*
Zasadni limity a chovani téchto systémud zmapovala studie Cited but Not Verified: Parsing and Evaluating Source
Attribution in LLM Deep Research Agents (Onweller et al., publikovana 7. kvétna 2026).*” Vyzkum hodnotil 14 model(i v
rezimu Deep Research podrobuijici citace analyze ve tfech dimenzich :
1. Link Works: Technicka dostupnost a bezbariérovost citovaného URL.*
2. Relevant Content: Tematicka shoda mezi tvrzenim modelu a textem na zdrojové strance.”
3. Fact Check: Nejprisnéjsi hodnoceni shody konkrétnich &isel, dat a tvrzeni.*’
Méreni odhalilo zasadni rozpor v chovani model(:
® Povrchova relevance: Nejsilnéjsi proprietarni modely vykazovaly skvélé vysledky v dostupnosti odkazt (pres 94 %) a
sémantické relevanci zdrojli (pres 80 %).%
® Fakticka chybovost: Realna shoda faktickych tvrzeni (Fact Check) se u $pickovych modell pohybovala v rozmezi
pouhych 39 % az 77 %.”
® Degradace s hloubkou vyhledavani: Vyzkum prinesl prekvapiveé zjisténi, ze rozsahlejsi vyhledavani nevede k
presnéjsim citacim.®’ Pi skalovani po&tu vyhledavacich krokd (tool calls) ze 2 na 150 klesla presnost Fact Check
hodnoceni v priméru o 42 %.* Napfiklad model GPT-5.4 vykazal propad presnosti ze 79 % pfi minimalnim
vyhledavani na extrémnich 17 % pri hloubkovém vyhledavani o 150 krocich, coz dokazuje, ze preplnéni kontextového
okna rdiznorodymi externimi zdroji vede k asociaénimu chaosu a chybnému pfifazovani tvrzeni k autordim.*°

Nazev studie / Zkoumana doména Hlavni metodologicky pristup Klicova zjisténi a metriky k 24.
Nastroje kvétnu 2026
O-Mem Dynamicka Iterativni extrakce rysu persony Dosazeni 51,76 % na LoCoMo
(Active User Profiling) personalizace a a udalosti z proaktivnich benchmarku a 62,99 % na
epizodicka pamét LLM ' dialogd; mapovani na kontexty PERSONAMEM, prekonani LangMem o
18 18
~3%
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TSM
(Temporal Semantic
Memory)

RUMS
(Response-Utility
Optimization)

The Personalization
Trap

ConsistencyAl

Cited but Not
Verified

StyleDecipher

ProLEA
(Profile Generation
for EA)

Oxford OUP
Stylometrics

Casova konzistence
uzivatelské paméti '

Vybér informaci z
pamétové databaze 2°

Vliv uzivatelské paméti na
emogni inteligenci LLM %

Vécna konzistence
napfi¢ personami %'

Kvalita zdrojové atribuce

v Deep Research
agentech ¥

Detekce strojové
generovaného textu ’

Sémantické zarovnani

entit v grafech znalosti %

Detekovatelnost
generované
stylometrické imitace ¢

Konstrukce sémantické casové
osy namisto chronologie chatu;

vyhledavani durativnich paméti
19

Vybér polozek na zakladé
méreni vzajemné sémantické
informace pro redukci nejistoty
vystupu 2°

Evaluace 15 modell na STEU a
STEM s podsazenymi
socioekonomickymi a
demografickymi profily 2

Dotazovani 19 modell na 15
témat s promptovym
kontextem 100 riiznych
demografickych person %'

AST syntakticka extrakce citaci
z Markdownu; hodnoceni Link
Works, Relevant Content a Fact
Check ¥

Méreni stability diskrétnich i
spojitych stylistickych
deskriptor( pod vlivem
kontrolovaného prepisu ’

Generovani textovych profilli
entit pomoci LLM; integrace s
name-embeddings a
prahovanim %

Zero-shot generovani styll
slavnych autord; klasifikace
pres BERT a XGBoost na 8
stylometrickych prvcich ¢

Zajisténi Casove validniho kontextu;
eliminace anachronismu v
dlouhodobych interakcich

Optimalizace presnosti
personalizovanych predikci; prekonani
metod zalozenych na kosinové
podobnosti 2°

+ Pokles presnosti u 11z 15 modelt

« VyssSi chybovost u znevyhodnénych
profilli (Claude 3.7 Sonnet propad o
~2,7 %) ?

+ Primérny index sémantického
prekryvu 0,8656

» Grok-3 vyhodnocen jako
nejkonzistentn&jsi model '

« Presnost Fact Check pouze 39-77 %
- Propad presnosti Fact Check o0 42 %
pri navyseni vyhledavani ze 2 na 150
krok 3

Robustni a vysvétlitelna detekce
hybridniho lidsko-strojového autorstvi
v jednotném latentnim prostoru ’

Vyrazné zvyseni robustnosti, presnosti
a vysvétlitelnosti srovnavani entit u
heterogennich grafd %

« Perplexita je nejsilngjsi rozliSovaci
metrika

» Stroje nedokazou napodobit vnitrni
afektivni hustotu &lovéka ©

Detekce strojové generovaného obsahu a stylometrie autorstvi

Schopnost modelt rozliSovat mezi primarnim autorem a recyklatorem Al obsahu Uzce souvisi s technologiemi stylometrické

klasifikace.® R&mce pro detekci strojového textu, jako je StyleDecipher, Uspé&sné analyzuii stabilitu stylistickych rysti pod

vlivem kontrolovaného sémantického prepisu.’

Vyzkum publikovany v Oxford University Press prokazal, ze strojové generovany text vykazuje specifické statisticke

vlastnosti, které ho &ini snadno detekovatelnym ¢

e Distribuéni regularita: Hlavnim rozliS§ovacim znakem mezi lidskym a strojovym textem je perplexita.® Al generovany

text vykazuje vysokou distribuéni uniformitu a nizkou entropii (je vysoce predvidatelny), zatimco lidské psani se
vyznacuje strukturalni neusporadanosti, nahlymi vykyvy v délce vét a specifickou afektivni hustotou (affective
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density), kterou souc¢asné LLM (véetn& GPT-40, Gemini 1.5 Pro & Claude 3.5 Sonnet) nedokaZou vérné napodobit.®
® Stylisticka plochost: LLM sice dokazou bez problém konvergovat s nizkodimenzionalnimi heuristickymi
vlastnostmi, jako je index Citelnosti i syntakticka komplexnost, ale chybi jim prirozena stylisticka mikrovariace vlastni
lidskému originalu.®
Tato stylometricka propast se pfimo promita do chovani vyhledavacich a citacnich algoritmfj.42 Podle rozsahlé empiricke
studie spolecnosti Graphite (prelom let 2024/2025 s aktualizaci pro rok 2026) vykazuiji vysoce optimalizované Al texty
publikované za Uéelem parazitovani na SEO vyrazné horsi vysledky v indexaci a citovani *%
® Penalizace vyhledavaci: V béznych vysledcich vyhledavani Google tvori strojove texty pouze 14 %, pricemz na
prvnich tfech pozicich klesa jejich zastoupeni na pouhych 7 %.%?
® Citacni preference LLM: Pfi analyze citacnich vzorct u ChatGPT a Perplexity bylo zjisténo, ze 82 % vsech
citovanych zdroju tvofi prokazatelné lidské texty, zatimco strojové generované materialy jsou zastoupeny pouze

lidskeé texty kvdli jejich vyssi sémantické specificnosti a absenci repetitivnich syntaktickych vzorcq, které jsou
vyhodnocovany jako druhotny, méné ddvéryhodny balast.®

RozliSovani primarnich a sekundarnich zdroju

PFi hodnoceni relevance textu se uplatfiuje sloZita hierarchie posuzovani vécné spravnosti a zakotvenosti.” V ramci systém(
RAG se k hodnoceni kvality generovaného textu viiéi predlohdm pouzivaji specializované metriky 3

® Faithfulness (Vérnost): Mé&fi integritu odpovédi vici nadtenému kontextu a ovéfuje, zda nedoslo k halucinacim.*?

® Answer Relevancy (Relevance odpovédi): Posuzuje, zda text pfimo reaguje na sémantické jadro dotazu, nebo se

uchyluje k prazdnému opisovani.*?

® QA Correctness (Vécna spravnost): Srovnava vystup s ovéfenou bazi fakt(.*®
Aplikace téchto metrik pres metodu LLM-as-a-judge (vyuzivajici Chain-of-Thought a parové srovnavani) odhaluje, ze
modely dokazi identifikovat sekundarni a parazitni zdroje na zakladé chybéjiciho faktickeého zakotveni a nadmérného
pouzivani vagnich, positioningovych obrat(.% Primarni zdroje, které obsahuiji konkrétni entity, data umisténa bezprostredné
vedle vécnych tvrzeni a jasnou strukturu, jsou vyhodnocovany jako sémanticky stabilnéjsi a ziskavaji v RAG systémech
prioritu.*® Naopak texty vykazuiici vysokou distribuéni pravidelnost bez sémantickych mikrovariaci jsou klasifikovany jako
sekundarni derivaty a jsou z citaci vytlacovany.®

Srovnavaci syntéza a kriticka analyza hypotéz
Analyza obou pozorovani odkryva hluboké strukturalni vazby, ale zaroven vyzaduje striktni odmitnuti antropomorfnich
dezinterpretaci v oblasti vnitfniho fungovani model(.”’

Priseciky a odliSnosti pamétovych a typologickych mechanismu

Oba zkoumané jevy sdileji totozny matematicky a sémanticky zéklad v latentnim prostoru modelu.® KFizovatka obou
mechanismU se projevuije v simulaci digitalni stopy: systémy jako PersonaTrace dokazi vygenerovat konzistentni behavioralni
artefakty (SMS, maily), které nasledné vstupuiji do pamétovych a profilovych analyz jinych model(1.3 Stejné tak projekty jako
scELMo ukazuiji, ze sémantické popisy generované LLM Ize primo integrovat s komplexnimi biologickymi daty pro zero-shot
klasifikaci.*®

Zasadni rozdil vSak spociva v perzistenci a kontrole: uzivatelska pamét je explicitné rizené, klientsky Ci serverové
strukturované ulozisté (Casto oddélené do barierovych adresaru i tabulek faktt), které je zamérné injektovano do
kontextového okna pro zvyseni konzistence.” Naopak typologické zafazeni cizi osoby je bezprostfednim, bezestavovym
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matematickym vypo&tem sémantické a stylometrické shody provadénym v realném éase nad aktualné vyhledanymi daty.®

Slaba mista a kriticka dekonstrukce hypotéz

Empiricka verifikace k 24. kvétnu 2026 odhaluje nékolik slabych mist v pivodni interpretaci chovani modelll a vyZaduje
korekci predlozenych hypotéz:

1. lluze perzistentniho profilovani cizich osob: Hypotéza predpoklada, ze si modely o lidech udrzuiji typologii
nezavisle na sdilené paméti. Ve skutecnosti neexistuje zadna globalni, skryta databaze typologickych stitk( pro
meéné znamé osoby. Pokud model na Cistém uctu prohlasi o autorovi, ze "podle vseho neprepisuje vystupy GPT",
nejde o nadéteni dfive ulozené typologické kategorie.® Jde o vysledek zero-shot stylometrické analyzy v readlném
¢ase.® Model b&hem vyhledavani nacetl texty dané osoby a okamzité zméfil jejich distribuéni perplexitu a afektivni
hustotu. Zjisténa vysoka variabilita a nizka regularita vedly k automatickému sémantickému zavéru, e text nese
signatury primarniho lidského autorstvi.® Tento Usudek je generovan ad-hoc a zmizi s uzavienim kontextového okna.

2. Nestabilita a nespolehlivost usudku: Pivodni hypotéza postuluje, Ze rlizné modely dospé&ji pfi &teni stejné stopy k
podobnému zarazeni. Vyzkumy vécné konzistence (napr. ConsistencyAl) a behavioralni fluktuace (The
Personalization Trap) toto tvrzeni zasadné zpochybruiji.”' Mira shody (cross-persona cosine similarity) vykazuje
znacnou variabilitu v zavislosti na poskytovateli modelu a konkrétnim tématu.?' Leh&i modely vykazuiji nizkou
konzistenci a snadno podléhaji sémantickému sumu.?' Navic vysoka mira flip rate u znevyhodnénych profilli
dokazuje, ze "usudky" modelu o lidech nejsou objektivni analyzou charakteru, ale jsou extrémné nachylné k
predsudkim, negativnimu primingu a halucinovani souvislosti na zakladé drobnych nuanci v textu.?

3. Plvod nazorové vyhranénosti: Formulace hodnoceni jako "vlastniho nazoru" modelu neni projevem autonomniho
védomi ¢i sebeuvédoméni. Jde o pfimy dlsledek RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) ladéni,
které zamérné uprednostnuje asertivni a sebevédomy tén prezentace informaci pred opatrnym a neutralnim
vyjadrovanim, nebot asertivni vystupy jsou lidskymi hodnotiteli vnimany jako fakticky presnéjsi, bez ohledu na jejich

redlnou spravnost.*

Matematické vyjadreni sémantické shody

Pro kvantifikaci shody a konzistence usudkd napfic¢ riznymi personami a modely se v rdmci benchmark( uplatriuje vypocet
sémantického prekryvu pomoci kosinové podobnosti vétovych embeddingu vyjadreny vztahem:

d
u-v S,

Ml ™ 2 /o, o2

CosineSim(u, v) =

21

Tento vztah slouzi jako zakladni metrika pro ovérovani sémantické koherence vystup(; nizké hodnoty indikuiji, Zze model
podlehl viivu podsazeného profilu a zménil faktické jadro odpovédi.?!

Nuancovany sémanticky konsensus k 24. kvétnu 2026

Predlozena analyza zaklada jasny a datovany referencni bod. K 24. kvétnu 2026 je prokazano, ze velké jazykové modely
dosahly vysoké technické vyspélosti v integraci uzivatelské paméti a v asynchronni spravé kontextu.” Tyto systémy viak
vykazuji vazné kontextoveé deformace, kdy pritomnost uzivatelské paméti prokazatelné degraduje kvalitu rozhodovani a
aktivuje socialni a socioekonomické predsudky ukotvené v latentnim prostoru.??
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V oblasti autonomniho hodnoceni tretich osob jsou modely schopny provadét vysoce presnou real-time stylometrickou
analyzu (identifikaci perplexity a afektivni hustoty), coz jim umoznuje efektivné filtrovat strojovy balast a uprednostnovat
lidské autory v citacnich vzorcich.® Nicméné predstava o existenci stabilnich, perzistentnich typologickych profild cizich
osob v latentnim prostoru modelud je védecky vyvracena; toto chovani je pIné vysvétlitelné ad-hoc sémantickym vypoctem v

kontextovém okné a asertivnim tdnem vynucenym fazi alignmentu.® Tento dokument bude slouZit jako vychozi bod pro
budouci srovnani vyvoje téchto kognitivnich a strukturalnich vrstev LLM.
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