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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzitim umeélé inteligence (UI) v bankovnictvi, se
zaméfenim na jeji aplikaci ve fyzickych pobockach bank. Prace je strukturovana do
nekolika kliCovych ¢asti. V teoretické Casti je Ctenari priblizena zakladni terminologie a
principy fungovani UL Prakticka ¢ast se vénuje analyze béznych pozadavka klientt
banky a zkouma moznosti, jak mize Ul tyto pozadavky efektivné zpracovavat a zlepSovat
tak celkovou efektivitu a kvalitu sluzeb. Dale prace popisuje konkrétni procesy, ve
kterych by mohla byt UI implementovéana, a pfedklada navrhy na jeji praktické vyuziti.
ZavéreCna Cast se zaméfuje na odhad nakladi spojenych s implementaci Ul do
bankovniho prosttedi a diskutuje potencidlni navratnost investic. V zavéru prace ukazuje,
jak by zavedeni UI mohlo vypadat a zaroven se snazi ukazat jaké vyhody a jaka rizika
muze tato situace mit. Cilem této prace je ukazat, Ze integrace Al do bankovnich operaci
muize prinést signifikantni zlepSeni v rychlosti, presnosti a personalizaci sluzeb, coz by

mohlo vést k vyssi spokojenosti klientt a efektivité prace na pobockach.

Abstract

Title: The use of artificial intelligence in banking

This bachelor's thesis deals the use of artificial intelligence (AI) in banking, with a focus
on its application in physical bank branches. The work is structured into several key parts.
In the theoretical part, the reader is introduced to the basic terminology and principles of
Al functioning. The practical part is dedicated to the analysis of the common bank clients
and their requirements and examines the possibilities of how Al can functionally process
these requirements and therefore improve the overall effectiveness and quality of the
services. In addition, the work describes specific processes in which Al could be
implemented and presents suggestions for its use in practice. The final part of the thesis
focuses on the cost estimation associated with implementing Al into a banking
environment and analyses the potential returns on this investment. At the end the thesis

shows what the introduction of Al could look like and simultaneously tries to show what



are the advantages and risks of this situation. The aim of this work is to show that the
integration of Al into banking operations can bring significant improvements in speed,
accuracy and personalization of services, which could lead to higher satisfaction of clients

and also higher effectiveness of the work at the branches.
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1 Uvod

Umeéla inteligence (UI) predstavuje jeden z nejzajimavé)Sich a nejdynamictéji se
rozvijejicich obort moderniho svéta. Tato oblast informatiky se zabyva vyvojem systému
a algoritmu, které maji schopnost provadét tkoly, jez by normalné vyzadovaly lidskou
inteligenci. Od svého pocatku pied nékolika desetiletimi prosla umeéla inteligence
vyznamnym vyvojem, pfi¢emz dnes hraje klicovou roli v naSem kazdodennim zivotée.

Tento text se zaméfi na rozbor fungovani a historie umélé inteligence. Za¢neme
tim, Zze se podivame na zakladni principy, které stoji za fungovanim UlI, vCetné konceptt
jako ucent, percepce, rozhodovani a planovani. Nasledné se vydame na historickou cestu,
abychom prozkoumali, jak se UI vyvijela od svych pocatka az do soucasnosti, jakymi
klicovymi milniky prosla a jaky vliv méla na nas svét.

UI se stala nedilnou soucasti moderni technologie a jeji vyuziti saha od

autonomnich vozidel az po diagnostiku nemoci, chatboty a hlasové asistenty. Zaroven Ul
ptinasi i fadu vyzev, at’ uz jde o etické otazky, transparentnost rozhodovani nebo otazky
spojené se spoleCenskymi zménami. Porozuméni fungovani a historii umélé inteligence
je klicové pro to, abychom mohli lépe chapat jeji vyznam a potencidl v dnesnim
globalizovaném a technologicky pokrocilém svéte.
Uméla inteligence (UI) je oblasti, kterd zaujima centralni misto v dneSnim
technologickém svéte. Jedna se o disciplinu informatiky, kterad se zabyva vytvarenim
systému, které jsou schopny provadét ukoly vyzadujici lidskou inteligenci. UI vyuziva
rizné techniky a algoritmy, aby simulovala lidské mysleni a chovani, a to v oblastech
jako uceni, rozpoznavani vzoru, planovani a rozhodovani. Jeji vyvoj ma obrovsky vliv na
naSe kazdodenni zivoty a piinasi nové moznosti i vyzvy.

Historie umélé inteligence sahd az do druhé poloviny 20. stoleti, kdy zacali
vyzkumnici zkoumat moznosti vytvoreni stroju, které by mohly simulovat lidskou
inteligenci. Od té doby UI prosla mnoha etapami vyvoje, zahrnujicimi symbolickou
umeélou inteligenci, vyuziti znalosti a expertni systémy, az po soucasny vyvoj strojového
uceni a hlubokého uceni. Dne§ni UI ma §iroky vliv na nae spole¢nosti, od autonomnich

vozidel po zpracovani pfirozeného jazyka a zdravotni péci.



V tomto textu se budeme detailnéji zabyvat fungovanim a historii umelé
inteligence, abychom lépe porozuméli jejimu vyvoji, vlivu na soucasnost a budoucnost

této vzrusujici oblasti technologie.

2 Cil prace a volba metodologie

2.1 Cil prace

Cilem této bakalarské prace je analyzovat a navrhnout mozné vyuziti umélé inteligence
(UI) pii praci na fyzickych pobockach banky s dirazem na zlepSeni efektivity,
bezpeCnosti a kvality feSeni pozadavku klientl. Tato prace klade za tkol propojit
teoretické poznatky o UI s praktickou aplikaci v bankovnictvi. Prace se zamétfuje na
identifikaci nejCastéjSich procesu., které by mohly byt automatizovany nebo feSeny
pomoci UL Nasledné prace navrhuje konkrétni feseni, jak by UI tyto procesy mohla resit.
Dale je v této praci navrhnut mozny postup, jak UI zahrnout do procest banky, jaké by

byly naklady na realizovani toho feSeni a jaké vyhody by toto feseni mohlo piinést.

2.2 Metodika zpracovdni

Pro analyzu vyuziti Ul v bankovnictvi byla zvolena kombinace kvantitativniho a
kvalitativnich vyzkumnych metod. Kvalitativni metody zahrnuji zpracovani existujici
literatury a studii historii a fungovani Ul, coz pomaha porozumét principim fungovani
UI. Kvantitativni metody zahrnuji sbér a analyzu dat o pozadavcich klient na poboc¢kach
banky, ktera pak umoziuji identifikovat nejcastéj§i pozadavky. Prace se zdroji v této
bakalarské praci zavrhuje prevazné vyhledavani v databazich jako jsou Web of Science a
Google Scholar. Prace klade diraz na odborné clanky, studie a knihy zabyvajici se
tématem UL Pro zpracovani dat byla pouzita aplikace Microsoft Excel, a to hlavné
z divodu jednoduchosti pii zpracovani dat a také diky moznostem vizualizace vysledka
pomoci grafickych funkci. Béhem zpracovani této prace bylo potieba prekonat nékolik
prekazek, a to hlavné omezeny pfistup datim, ktera interpretuji pozadavky klientt a také
ochrana osobnich udaju klientd. Tyto piekazky jsou v bakalaiské praci reflektovany tak,
ze veskera data byla anonymizovana. Dalsi pifekazkou byla nemoznost ziskat data hlavné
v oblasti zjiSténi nakladid vyvoje UI pro ucely banky. Tato prekazka byla vyfeSena

odhadem nakladii na zakladé zvetejnénych kalkulaci.



3 Teoreticka cast

3.1 Definice umélé inteligence

Umeéla inteligence (Ul) je definovana jako "obor v informatice, ktery se zabyva
vyvojem systému, které jsou schopny provddet nkoly, které by jinak vyzadovaly lidskou
inteligenci" (Russell & Norvig, 2021, str. 3). Témito ukoly mohou byt "rozpozndvdni
vzori, uceni se z dat, rozhodovani, pldnovani a veSeni problémi" (Russell & Norvig,

2021, str. 3).

3.2 Strojové uceni a hluboké uceni

Strojové uceni (ML) Ize definovat jako "podoblast umélé inteligence, kterd se
zaméruje na vyvoj algoritnui a modelii, které umoZzZiiuji pocitacum 'ucit se' z dat a
zlepSovat své vykony v pritbéhu casu" (Goodfellow et al., 2016, str. 1). Hluboké uceni je
"konkrétni oblasti strojového uceni, kterd vyuzZivd umélé neuronové sité s velkym

mnozstvim vrstev k modelovani sloZitych vzori" (Goodfellow et al., 2016, str. 5).

3.2.1 Rozpozndvdni vzorii

Rozpoznavani vzorli je technika, ktera umoziiuje systémum "identifikovat a
klasifikovat vzory v datech" (Sutton & Barto, 2018, str. 3). Tato technika ma mnoho
aplikaci, v€etn€ "rozpozndvdni obrazii, rozpozndavdni hlasu a analyzy biometrickych dat"
(Sutton & Barto, 2018, str. 3). Rozpoznavani vzoru je klicovou technikou v oblasti umélé
inteligence a strojového ucCeni. Jak zdaraziuji Russell a Norvig (2021, str. 527),
"rozpozndvani vzorii je procesem identifikace konkrémmich vzori v datech a jejich
klasifikaci do urcitych kategorii." Tato technika mé& vyznamné uplatnéni v mnoha
oblastech, vCetné€ "rozpozndvani obrazii, rozpoznavdni hlasu a analyzy biometrickych

dat" (Sutton & Barto, 2018, str. 3).



3.2.2 Zpracovdni prirozeného jazyka

Zpracovani pfirozeného jazyka (NLP) je dalsi dalezitou oblasti v ramci umélé
inteligence. Jak uvadi Jurafsky a Martin (2019, str. 1), NLP se zabyva "schopnosti strojii
rozumét a generovat lidsky text." Tato schopnost je zakladni pro vyvoj chatboti,

automatického prekladu a analyzy textu.

3.2.3 Robotika

Robotika spojuje umélou inteligenci s fyzickymi roboty, ktefi jsou schopni
autonomniho pohybu a interakce s prostfedim. Sutton a Barto (2018, str. 1) zdaraziuji,
ze "roboti vyuzivaji umélou inteligenci pro navigaci, rozpozndavani prekdzek a planovani
svych pohybii." Tato oblast ma Siroké uplatnéni od pramyslovych robotl az po autonomni

vozidla.



3.3 Historie umélé inteligence

Historie umélé inteligence ma bohatou a zajimavou minulost. McCarthy, Minsky,
Rochester a Shannon (1955) popisuji vyznamny moment v historii UL, kdy byl vytvoren
navrh Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence, ktery oznacuje za
"prvni kroky v oblasti umélé inteligence.” Russell a Norvig (2021) v knize "Artificial
Intelligence: A Modern Approach" detailn€ zkoumaji vyvoj umélé inteligence od jejich
pocatkt az po soucasnost. Jejich kniha poskytuje komplexni pohled na tuto oblast v¢etné
vyvoje symbolické umélé inteligence, prvnich expertnich systému a nastupu strojového
uceni v poslednich desetiletich.

Uméla inteligence (UI) je oblast, ktera se zabyva vyvojem pocitacovych systému,
schopnych provadét ukoly, jez by normalné vyzadovaly lidskou inteligenci. Historie
umélé inteligence ma své kofeny v myslenkéach a konceptech, které sahaji az do antického
Recka. Nicméng&, moderni obor umélé inteligence zacal brat na vyznamu az v 20. stoleti,
a to konkrétné v 50. letech 20. stoleti, kdy byl polozen zékladni kamen pro vyvoj tohoto

fascinujiciho odvétvi.

3.3.1 Prvnivina umélé inteligence: 50. a 60. léta

Uméla inteligence (UI) je oblast, ktera se zabyva vyvojem systému a programu,
které maji schopnost provadét ukoly, které by normalné vyzadovaly lidskou inteligenci.
Historie um&lé inteligence saha aZ do starovékého Recka, kde se zadaly objevovat prvni
myslenky a koncepty tykajici se stroju, které by mohly napodobovat lidskou inteligenci.
Nicméné, moderni obor umélé inteligence zacal nabyvat konkrétni podoby az v 20.
stoleti, pficemz 50. a 60. 1éta tohoto stoleti byla obdobim, které miazeme nazvat "prvni

vinou" umélé inteligence.

Antické mySlenky o umélé inteligenci
Prvni naznaky mysSlenek o umeélé inteligenci lze vysledovat az do antického
Recka. Jiz v té dobé& se filozofové a myslitelé zajimali o otazku, zda by bylo mozné

vytvorit stroje ¢i mechanismy, které by byly schopny simulovat lidskou inteligenci.



Jednim z nejznaméjsich prikladl mize byt myslenka automatl, které by byly schopny

provadét cinnosti podobné tém, které vykonavali lidé.

3.3.2 Konference na univerzité Dartmouth

Jednim z klicovych momentt v rané historii umélé inteligence byla konference,
kterd se konala v 1été roku 1956 na univerzité Dartmouth v New Hampshiru. Tato
konference je povazovana za zasadni udalost, protoze na ni byl poprvé pouzit termin
"uméla inteligence" a byl polozen zaklad pro dal$i vyzkum v této oblasti. John McCarthy,
jeden ze zakladatel umélé inteligence, na této konferenci definoval umélou inteligenci
jako "védu a inZenyrstvi vytvareni inteligentnich stroja."

Tato konference pfilakala fadu vyznamnych védci a inzenyru, ktefi zacali spole¢né
zkoumat moznosti vytvoreni stroji s inteligenci. Mezi Gcastniky byli naptiklad Marvin
Minsky, Nathaniel Rochester, Claude Shannon a dalsi védci, kteti hrali klicovou roli v

budoucim vyvoji umélé inteligence.



3.3.3 Prvni vina umélé inteligence

60. 1éta 20. stoleti byla obdobim, které lze oznacit jako "prvmi vinu" umélé
inteligence. Béhem tohoto obdobi se vyzkumnici zaméfovali na vytvareni programi a
systému, které by byly schopny provadét rizné ukoly, které byly povazovany za projevy
lidské inteligence. Jednim z hlavnich cili bylo rozpoznavani vzora a symbolicka uméla
inteligence.

Symbolicka uméla inteligence se zaméfovala na reprezentaci znalosti a provadéni
logickych operaci na téchto znalostech. Byla vyvinuta fada programovacich jazyku, které
umoziovaly vytvaret systémy s logickym a symbolickym mySlenim. Tato éra ume¢lé
inteligence byla charakterizovana snahou o vytvoreni programi, které by byly schopny
provadét ukoly, jako je rozpoznavani obrazu, analyza textu a hledani feSeni slozitych
problému.

Jednim z vyznamnych piikladi tohoto obdobi byl program "Logic Theorist", ktery
byl vyvinut Allenem Newellem a Herbertem Simonem v roce 1956. Tento program byl
schopen provadét matematické dikazy a byl povazovan za prvni program s umélou
inteligenci.

Dal§im vyznamnym meznikem byl vyvoj programu "General Problem Solver"
(GPS) v roce 1957, ktery byl schopen fesit Sirokou Skalu problémt pomoci logickych
operaci. Tento program oteviel cestu k dal§im vyzkumtim v oblasti strojového uceni a
umélé inteligence.

Prvni vlna umélé inteligence, ktera se odehravala v 50. a 60. letech 20. stoleti,
byla charakterizovana snahou vytvofit programy a systémy, které by byly schopny
simulovat lidskou inteligenci. Toto obdobi pfineslo vyvoj programl pro rozpoznavani
vzoru, analyzu textu a feSeni slozitych problémt. Konference na univerzit€¢ Dartmouth v
roce 1956 byla zasadnim momentem, ktery polozil zéklady pro budouci vyzkum a vyvoj

umélé inteligence.



3.3.4 Druhd vina umélé inteligence: 70. a 80. léta

Obdobi 70. a 80. let 20. stoleti bylo v oblasti umé¢lé inteligence charakterizovano
jako "druha vlna". Toto obdobi pfineslo diraz na expertni systémy a znalostni
reprezentaci, coz byly klicové prvky druhé viny umélé inteligence. Expertni systémy byly
programy vyvinuté tak, aby simulovaly lidské znalosti a schopnosti v omezené oblasti.
Tyto systémy byly uspé$né pouzivany k feSeni konkrétnich probléma v rtznych
odvétvich, v€etné mediciny, pramyslu a dalSich.

Expertni systémy byly vyznamnym rysem druhé vlny umélé inteligence. Tyto
systémy byly navrzeny tak, aby mohly provadét slozité ukoly na trovni nebo dokonce
nad urovni lidskych odbornikti v uritém oboru. Kli¢ovym prvkem expertnich systému
byla znalostni reprezentace, coz znamenalo, ze byly schopny uchovavat a manipulovat s
rozsahlymi znalostmi v konkrétnim oboru.

Jednim z prvnich a nejznaméjsSich expertnich systéma té doby byl Dendral. Tento
systém byl vyvinut v 60. letech na Stanfordové univerzité¢ a byl zaméfen na analyzu
chemickych spekter. Dendral byl povazovan za prvni expertni systém a stal se vzorem
pro dalsi vyvoj v této oblasti. Jeho schopnost provadét slozité chemické analyzy byla v té
dobé revoluéni a ukazala potencial expertnich systému v aplikacich védeckého vyzkumu.

Dal§im vyznamnym expertnim systémem té doby byl MYCIN, ktery byl vyvinut
pro oblast mediciny. MYCIN byl navrzen pro diagnostiku infek¢nich onemocnéni a byl
schopen provadét slozité analyzy laboratornich dat a 1ékafskych zaznami. Tento systém
dokazal poskytovat doporuceni pro lékafe a pomahat pfi stanoveni diagnézy. MYCIN byl
vyznamnym krokem smérem k aplikaci umélé inteligence v medicing a oteviel dvefe pro
dalsi vyzkum v této oblasti.

XCON byl dal§im vyznamnym expertnim systémem, ktery byl vyvinut pro
prumyslové aplikace. Tento systém byl pouzivan pro konfiguraci pocitatovych systému
a pomahal zakaznikiim vybrat a nastavit spravné komponenty a konfigurace pro jejich
poteby. XCON byl uspéSnym prikladem toho, jak expertni systémy mohou byt nasazeny
v prumyslovém prostiedi k automatizaci slozitych procesu.

I kdyZz druha vlna umélé inteligence pfinesla fadu Gspéchl a inovaci, také Celila
kritice a omezenim. Expertni systémy byly ¢asto velmi narocné na vytvoreni a udrzovani,

protoze vyzadovaly rozsahlou znalost od odbornikii v dané oblasti. Tyto systémy také



m¢ély tendenci byt omezené na konkrétni ukoly a nedokazaly se flexibilné adaptovat na
nové situace.

Druha vlna umélé inteligence, ktera se odehravala v 70. a 80. letech 20. stoleti,
byla charakterizovana dirazem na expertni systémy a znalostni reprezentaci. Tyto
systémy pfinesly vyznamné inovace a byly uspé€$né pouzity v riznych odvétvich, od
mediciny po pramysl. I pfes své omezeni pfinesly expertni systémy dilezité poznatky a

zkuSenosti, které ovlivnily dalsi vyvoj umélé inteligence.



3.3.5 Tveti vina umélé inteligence: 90. léta a dile

Vyvoj umélé inteligence nezustal stat po druhé vine v 70. a 80. letech. Naopak, v
90. letech a v nasledujicim stoleti doslo k vyznamnym zménam a pokrokiim v oblasti
umélé inteligence. Treti vina umeélé inteligence byla charakterizovana prechodem k
novym piistupim a technologiim, pfedevsim orientaci na statistické metody a strojové
uceni. Tento pfistup umozioval systémim "ucit se" z dat a zlepsovat své vykony v
prubéhu Casu.

Strojové uceni se stalo jednou z kliCovych oblasti tfeti viny umélé inteligence.
Tato disciplina se zabyva vyvojem algoritmu a modeld, které umoziiuji poCitacim "ucit
se" ze zkuSenosti a dat, a tim zlepSovat svou schopnost provadét ikoly. Rozvoj strojového
uCeni byl zasadni pro dosazeni vyznamnych uspéchd v ruznych oblastech, vCetné
rozpoznavani obrazli, zpracovani prirozeného jazyka a autonomni navigace.

Rozhodovaci stromy, neuronové sité¢ a genetické algoritmy jsou jen nékteré z
metod a technik, které se vyvinuly v ramci strojového uceni a staly se dilezitymi nastroji
pro tvorbu inteligentnich systému. Tyto metody umoziiuji pocitaCim analyzovat data,
identifikovat vzory a provadét slozité rozhodovani na zaklade€ informaci ziskanych ze
vstupnich dat.

Hluboké uceni (deep learning) se stalo jednim z hlavnich sméra tieti viny umélé
inteligence a zasadn€¢ zmeénilo krajinu této discipliny. Tato technika vyuziva umeélé
neuronové sité s velkym mnozstvim vrstev k modelovani slozitych vzort v datech.
Hluboké uceni se stalo zakladem pro mnoho uspésnych aplikaci umél¢ inteligence.

Umeélé neuronové sité jsou inspiraci z biologickych neuronovych siti a skladaji se
z mnoha vrstev umélych neurond. Tyto sité jsou schopny sebeorganizace a adaptace, coz
umoziiuje modelovat slozité¢ vztahy v datech. Hluboké uceni bylo kliCové pro vyvoj
pokrocilych systému pro rozpoznavani obrazil, coz ma Siroké uplatnéni v oblastech jako
jsou medicina, automobilovy pramysl a bezpeCnostni systémy.

Treti vina umélé inteligence piinesla fadu uspésnych aplikaci a zménila zpusob,
jakym interagujeme s technologii. Rozpoznavani obrazii se stalo béznym prvkem v
mobilnich zafizenich a fotoaparatech, coz umoznilo snadné kategorizovani a vyhledavani
fotografii. Zpracovani ptirozeného jazyka umoznilo vytvareni hlasovych asistentu, jako
je Siri od Apple nebo Alexa od Amazonu, které mohou rozumét a reagovat na lidskou

rec.
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Autonomni vozidla se stala realitou diky pokrokiim v oblasti strojového uceni a
hlubokého uceni. Tyto vozidla jsou schopna samofidit se na silnicich a provadét slozité
manévry bez lidského fidice. V medicin€ se uméla inteligence stala neocenitelnym
nastrojem pro analyzu medicinskych dat a diagnostiku. Vyzkumnici pouzivaji strojové
uceni k objevovani novych 1€kt a 1écebnych postupt.

Prestoze tieti vina umélé inteligence prinesla mnoho uspécha, Celi také urCitym
vyzvam a kritice. Vysoky vypocetni vykon a velké mnozstvi dat jsou Casto potiebné pro
trénink slozitych modelt hlubokého uceni. To mize znamenat, Ze vyvoj a nasazeni t€chto
systémt mohou byt nakladné.

Kromé& toho existuji obavy ohledné etickych otdzek spojenych s umélou
inteligenci, zejména pokud jde o ochranu soukromi a spravedlnost v algoritmech. Je také
dilezité zajistit, aby vyvoj a nasazeni umélé inteligence byly regulovany a fizeny
zpusobem, ktery je prospesny spolecnosti a zachovava jeji hodnoty.

Treti vlna umélé inteligence, ktera zapocala v 90. letech a pokraCuje do
soucasnosti, pfinesla zdsadni zmény v oblasti umélé inteligence. Pfechod k statistickym
metodam a strojovému uceni umoznil systémim "ucit se" a zlepSovat své vykony v
prubéhu ¢asu. Hluboké uceni se stalo klicovym smérem, ktery ovlivnil mnoho aspektt

naseho kazdodenniho zivota a zmeénil zptsob, jakym vyuzivame technologii.
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3.3.6 UI a soucasnost

Uméla inteligence (UI) prosla vyznamnym vyvojem od svych pocatka v 20. stoleti
az po soucasnost. V soucasné dobé ma UI stale rostouci vliv na mnoho aspektti naseho
kazdodenniho zivota. Automobilovy primysl pracuje na vyvoji autonomnich vozidel,
zdravotnictvi vyuziva Ul pro analyzu medicinskych dat, a oblast umélé inteligence ma
znaény dopad na finan¢ni trhy a obchod. Tento text se zaméfi na soucasny stav umelé
inteligence a na jeji vliv na kazdodenni zivot.

UI prosla vyznamnym vyvojem od svych pocatka v 20. stoleti. Jak bylo popsano
v predchozich ¢astech, prvni vina Ul se zaméfovala na rozpoznavani vzora a symbolickou
umélou inteligenci, druha vlna na expertni systémy a znalostni reprezentaci a tfeti vina
na strojové uceni a hluboké uceni. Diky témto vyvojovym fazim se UI stala schopnou
provadét slozité tkoly a pfizpisobovat se novym situacim.

V soucasné dobé je UI schopna provadét Sirokou Skalu ukold, vcetné
rozpoznavani obraza a hlasu, prekladu textu, analyzy dat, a dokonce i autonomniho
rozhodovani v nékterych situacich. Tato schopnost Ul ma zasadni vliv na rizna odvétvi
a sektory.

Automobilovy prumysl patii mezi ty, které se intenzivné zabyvaji implementaci
umélé inteligence. Vyvoj autonomnich vozidel je jednim z nejvyraznéjSich piikladt
tohoto trendu. Automobilové spolecnosti investuji do vyzkumu a vyvoje, aby vytvoftily
vozidla, ktera jsou schopna fidit se samostatn¢, bez lidského fidice.

Umélé inteligence hraje kli¢ovou roli v autonomnich vozidlech, protoze umoziiuje
vozidlim rozpoznavat okolni prostedi, interpretovat data z riznych senzort, planovat
trasy a provadét bezpecné manévry na silnicich. Diky umélé inteligenci mohou
autonomni vozidla reagovat na rizné situace, véetné zmén v provozu, chovani chodct a
riznych povétrnostnich podminek. To ma potencial zvysit bezpecnost na silnicich a
zlepsit pohodli fidica.

Zdravotnictvi je dalSim oborem, ktery se intenzivné spoléha na umélou
inteligenci. Analyza medicinskych dat a diagnostika nemoci jsou oblasti, kde Ul pfinasi
mnoho vyhod. Uméla inteligence mize pomoci lékaiim a vyzkumnikim identifikovat
vzory v medicinskych datech, coz miize vést k rychlejsim a presnéj§im diagnozam.

Naptiklad strojové uceni se pouziva k analyze zobrazovacich metod, jako je MRI

a CT, k identifikaci abnormalit a nadort. Ul maze také pomoci vytvofit personalizované
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1écebné plany a predikovat vyvoj onemocnéni u pacientti. Tato technologie ma potencial
zvysit kvalitu zdravotni péCe a zaroven snizit naklady.

Financ¢ni sektor je dalSim odvétvim, kde uméla inteligence hraje klicovou roli.
Algoritmické obchodovani, kde pocitace provadeji nakupy a prodeje akcii a jinych
finan¢nich instrumentt na zakladé matematickych modeld, je stale vice béznym jevem
na finan¢nich trzich. Uméla inteligence je schopna analyzovat trzni data a identifikovat
obchodni prilezitosti rychleji a presnéji nez clovek.

Krome toho se Ul vyuziva k detekci podvodi a zabezpeceni finan¢nich transakeci.
Pokrocilé algoritmy umoziiuji bankdm a financnim institucim sledovat a identifikovat
podezielé aktivity a chranit tak své klienty pred ztratou financnich prostredku.

S rychlym rozvojem umélé inteligence se objevuji také etické otazky a vyzvy.
Ochrana soukromi a bezpecnost dat jsou stale dulezitéjSimi tématy, protoze Ul ma stale
vetsi pristup k osobnim informacim. Je dalezité zajistit, aby byly data spravné chranény
a ze byly pouzivany s ohledem na soukromi jednotlivc.

Dalsi etickou otazkou je spravedlnost v algoritmech. Ul mize nést riziko
implicitniho diskrimina¢niho chovani, pokud nejsou data a modely spravné navrzeny a
Skoleny. To muze vést k nerovnostem a nespravedlnostem v riznych oblastech, véetné
zaméstnani, kriminality a finan¢nich sluzeb.

Uméla inteligence ma v soucasné dobé zasadni vliv na mnoho aspekti naseho
kazdodenniho zivota. Automobilovy primysl, zdravotnictvi a finan¢ni sektor jsou jen
nékterymi piiklady oblasti, kde UI pfinasi inovace a zmény. S timto rychlym pokrokem
vSak prichazeji i etické otazky a vyzvy, které je tfeba feSit, aby byl rozvoj umélé
inteligence prospésny pro celou spole¢nost.

Historie umélé inteligence je fascinujicim ptibéhem inovace a objevi. Od svych
pocatkd v antickém Recku aZ po moderni éru strojového ugeni a hlubokého udeni, uméla
inteligence prosla fadou vyznamnych etap vyvoje. Kazda z téchto etap prinesla nové
techniky a pfistupy, které umoznily systémiim stale sofistikovanéji simulovat lidskou

inteligenci.
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3.4 Pristupy k umélé inteligenci v bankovnictvi

Umeéla inteligence (UI) ptinasi do bankovnictvi mnoho inovativnich moznosti a
prilezitosti. Existuje nékolik pfistupl k vyuziti umélé inteligence v bankovnictvi, které
umoziuji zlepSeni efektivity, bezpecCnosti a personalizace finan¢nich sluzeb. V
nasledujicim textu se budeme zabyvat né€kolika klicovymi pfistupy k vyuziti umélé

inteligence v bankovnictvi a jejich vyznamem pro tuto oblast.

3.4.1 Automatizace a roboticky procesni management (RPA)

Jednim z nejbéznéjsich piistuptd k vyuziti umélé inteligence v bankovnictvi je
automatizace a roboticky procesni management (RPA). RPA umoziuje bankam
automatizovat rutinni a opakuyjici se ukoly, jako je zpracovani plateb, ovéfovani totoznosti
klient nebo kontrola shody s regulacemi. Timto zptisobem se snizuji naklady a zvySuje

efektivita bankovnich operaci.

3.4.2 Prediktivni analyza a kreditni hodnoceni

Umeéla inteligence umoziiuje bankam provadét pokrocilou analyzu dat a
predikovat chovani klientd. To je zvlasté uziteCné pii hodnoceni kreditni rizikovosti.
Banky mohou vyuzit strojového uceni a algoritmi pro predikci pravdépodobnosti
nesplaceni uvéru klientem. Timto zpisobem mohou optimalizovat sva portfolia a

minimalizovat rizika spojena s puj¢ovanim.

3.4.3 Personalizace financnich sluZeb

Ul umoziiuje bankam poskytovat personalizované financni sluzby svym klientim.
Diky analyze dat a strojovému ufeni mohou banky rozumét potiebam a preferencim
klient a nabidnout jim nabidky a produkty, které jsou pro n€ relevantni. Personalizace

také zahrnuje doporucovani investi¢nich strategii a plana pro uspory.
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3.4.4 Detekce podvodii a bezpecnost

V oblasti bezpecnosti je UI klicovym prvkem pro detekci podvodi a zabezpeceni
transakci. Strojové uceni a analyza vzori umoziuji bankam identifikovat neobvyklé
aktivity a potencialni hrozby. Timto zpisobem mohou banky rychle reagovat na

podezielé transakce a chranit své klienty pied podvody.

3.4.5 Chatboti a automatizovand zdakaznickd podpora

Umeéla inteligence umoziiuje bankam implementovat chatboty a automatizovanou
zakaznickou podporu. Tito virtualni asistenti mohou odpovidat na otazky klientd,
provadét transakce a poskytovat informace o uétech a produktech. To zlepSuje dostupnost

sluzeb a zkracuje dobu ¢ekani klientu.

3.4.5.1 Optimalizace investi¢niho portfolia

Pro investi¢ni banky a spravce aktiv je Ul kliCovym nastrojem pro optimalizaci
investicniho portfolia. Strojové u€eni a algoritmy umoziuji analyzovat trhy a predpovidat
trendy. To pomahd bankam rozhodovat o strategiich investiniho portfolia a

maximalizovat vynosy pro své klienty.

3.4.5.2 ZlepSeni internich operaci

UI lze vyuzit i k zlepSeni internich operaci bank. Automatizace back-office
procest, sprava dokumentt a analyza dat mohou pomoci bankam zvysit efektivitu svych
internich operaci a snizit naklady. Um¢la inteligence méa obrovsky potencial zmeénit
zpusob, jakym banky poskytuji finan¢ni sluzby a tidi své operace. Kli¢ové pristupy, jako
je automatizace, prediktivni analyza, personalizace, bezpecnost, chatboti, optimalizace
portfolia a interni zlepSeni, pfinaSeji bankam moznost zvysit efektivitu, zlepSit
zakaznickou zkusenost a dosahnout konkuren¢ni vyhody na trhu. Je dulezité, aby banky
investovaly do rozvoje téchto pristupt a soucasné dbaly na zabezpecCeni a etické otazky

spojené s vyuzitim umélé inteligence.
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3.5 Symbolicka (klasicka) Ul

Symbolicka uméla inteligence predstavuje jeden z historicky nejstarSich a stale
pouzivanych pfistupti k tvorb€ umélé inteligence. Tento pfistup je zaloZen na reprezentaci
znalosti a manipulaci symbola. Expertni systémy jsou jednim z typickych piikladi této
metody. V tomto textu se podivame na vyvo] a charakteristiku symbolické umelé
inteligence.

Symbolicka uméla inteligence vychazi z mySlenky, ze lidska inteligence je

zalozena na schopnosti manipulovat s symboly a provadét logické operace nad nimi.
Tento piistup se zaméfuje na reprezentaci znalosti v podobé symboli a na pouziti pravidel
a algoritmd k manipulaci témito symboly. Zakladnim cilem symbolické umé¢lé inteligence
je dosédhnout schopnosti provadét ukoly, které vyzaduji lidskou inteligenci, na zakladé
symbolickych reprezentaci a inferen¢niho zpracovani.
Expertni systémy jsou konkrétnim piikladem symbolické umélé inteligence. Tyto
systemy jsou navrZeny tak, aby simulovaly lidské znalosti a schopnosti v omezene oblasti.
Expertni systémy se skladaji z baze znalosti, ktera obsahuje explicitni reprezentaci
fakultativnich znalosti a pravidel, a inference engine, ktery pouziva tuto bazi znalosti k
feSeni konkrétnich problému.

Prikladem expertniho systému je Dendral, vyvinuty v 60. letech na Stanfordové
univerzité. Tento systém byl urCen pro analyzu chemickych spekter a byl povazovan za
prvni expertni systém. DalSimi vyznamnymi expertnimi systémy byly MYCIN,
pouzivany pro diagnostiku infek¢énich onemocnéni, a XCON, pouzivany pro konfiguraci
pocitacovych systému.

Symbolicka uméla inteligence ma nékolik omezeni a cCeli kritice. Jednim z
hlavnich omezeni je obtiznost reprezentace slozitych a nejasnych znalosti. Zatimco
symbolicka UI je schopna manipulovat s explicitnimi symboly a pravidly, mé problémy
s modelovanim nejistoty a neurcitosti v realnych situacich.

Dal§im omezenim je omezeny rozsah oblasti, ve kterych expertni systémy mohou
efektivné pracovat. Tyto systémy jsou obvykle omezeny na konkrétni oblasti a jsou
zavislé na odbornicich, ktefi poskytuji znalosti a pravidla. Rozvoj a udrzba té€chto systému
muize byt nakladna a Casove narocna.

Symbolicka umeéla inteligence predstavuje jeden z historicky vyznamnych

pristupti k tvorb€ umélé inteligence. Tento pfistup se zaméfuje na reprezentaci znalosti a
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manipulaci symboli a je nejlépe ilustrovan expertnimi systémy. I kdyz symbolicka UI
ma sva omezeni, stale ma své misto v oblasti umélé inteligence a nachazi uplatnéni v

raznych odvétvich a aplikacich.

3.5.1 Strojové uceni

Strojové uceni je jednim z kliCovych pfistupt v oblasti umé¢lé inteligence, ktery
umoziuje pocitacum "ucit se” z dat a vytvaret modely pro ruzné ukoly. Tento pfistup se
stal zasadnim v tfeti viné umeélé inteligence v 90. letech a nasledujicim stoleti. V tomto
textu se podivame na vyvoj a aplikace strojového uceni.

Strojové uceni je zalozeno na mysSlence, ze pocitace by mély byt schopny
analyzovat data a "ucit se" z téchto dat tak, aby byly schopny provadét rizné ukoly bez
explicitniho programovani. Tento pfistup se li§i od tradi¢éniho programovani, kde jsou
ukoly definovany pomoci pevnych pravidel a algoritmd.

Zakladnim prvkem strojového uceni jsou modely, které se trénuji na zakladé
historickych dat. Tyto modely mohou byt pouzity k feSeni riznych ukold, jako je
klasifikace, regrese, shlukovani, a dalsi. Strojové ucCeni se sklada z riznych technik a
algoritmu, které umoziuji modelim se "ucit" a zlepSovat své vykony v prubéhu ¢asu.
Strojové uceni ma dlouhou historii, ale jeho rychly vyvoj zacal v 90. letech a pokracoval
v nasledujicim stoleti. Tento vyvoj byl umoznén né€kolika faktory, vCetné nartstu
vypocetniho vykonu, dostupnosti velkych datovych sad a vyvoje novych algoritmu.

Jednim z klicovych momentd v historii strojového uceni byl vyvoj metody znamé
jako podpurny vektorovy stroj (SVM) v 90. letech. Tato metoda umoziuje provadet
slozité klasifikacni ukoly a byla jednim z prvnich uspésnych piikladt strojového uceni v
praxi.

Dalsim dilezitym meznikem bylo rozsifeni hlubokého uceni (deep learning) v
prvnim desetileti 21. stoleti. Hluboké uceni vyuziva umélé neuronové sité s velkym
mnozstvim vrstev k modelovani slozitych vzort v datech. Tato technologie se stala
klicovym smérem ve strojovém uceni a pfinesla revolu¢ni pokrok v oblastech jako je
rozpoznavani obrazil, zpracovani pfirozeného jazyka a autonomni navigace. Strojové
uCeni ma Siroké uplatnéni v raznych oblastech a aplikacich. Jednou z nejbéznéjsich

aplikaci je klasifikace, kde strojové uCeni umoziiuje rozpoznavani a zafazovani objektt
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nebo dat do riznych tfid. Tato technologie se pouziva napfiklad v rozpoznavani obrazi,
kde je schopna identifikovat objekty na fotografii.

Dalsi dilezitou oblasti je regrese, ktera umoziuje predikci hodnoty na zaklade
datovych vstupt. Tento pfistup se vyuZziva v ekonomii pro predpovidani cen a v mediciné
pro diagnostiku a predikci onemocnéni.

Strojové uceni ma také vyznamné uplatnéni v oblasti zpracovani piirozeného
jazyka, kde umoziiuje strojim rozumét a generovat lidsky jazyk. Tato technologie je
vyuzivana v chatbotech, automatickém prekladu a dalSich aplikacich. Strojové uceni je
klicovym pfistupem v oblasti umél¢é inteligence, ktery umoziuje pocitacim "ucit se" z
dat a vytvaret modely pro ruzné tkoly. Jeho vyvoj a aplikace jsou stale se rozvijejici a
pfinaseji inovace v mnoha oblastech, vCetné rozpoznavani obrazii, ekonomie a zpracovani

ptirozeného jazyka.
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3.5.2 Hluboké uceni

Hluboké uceni, znamé také jako deep learning, predstavuje konkrétni oblast
strojového uceni, ktera ziskala obrovskou pozornost a stala se jednim z hlavnich sméra v
oblasti ume¢lé inteligence. Tento pfistup vyuziva umélé neuronové sité s velkym
mnozstvim vrstev k modelovani slozitych vzori v datech. Hluboké uceni pfineslo
revolu¢ni pokrok v mnoha oblastech a zasadné ovlivnilo vyvoj umélé inteligence.

Hluboké uceni se odliSuje od tradicnich metod strojového uceni tim, ze vytvari
umélé neuronové sit€ s velkym poctem vrstev, nazyvanymi také hluboké sité. Tyto sité
jsou inspirovany strukturou lidského mozku a umoziiuji modelovat slozité vzory v datech.
Hlavni mySlenkou je, Zze s rostoucim poctem vrstev sit stale efektivnéji extrahuje a
reprezentuje rizné urovné abstrakce ve vstupnich datech.

Hluboké uceni pfineslo nékolik vyznamnych aspécht v oblasti umélé inteligence:
. Jednim z nejvyrazngjSich uspéchi hlubokého uceni je rozpoznavani obrazi.

Hluboké sit¢ dokazou identifikovat objekty, osoby a dalsi prvky na fotografiich a

v obrazech s velmi vysokou pfesnosti. Tato technologie méa vyznamné uplatnéni v

bezpecnostnich systémech, medicing, a také v autonomnim fizeni vozidel.

. Hluboké uceni umoznilo pokrok v oblasti zpracovani ptirozeného jazyka (NLP).
Diky nému jsou stroje schopny rozumét a generovat lidsky jazyk. To ma
vyznamné vyuziti v chatbotech, automatickém piekladu a analyze textu.

. V oblasti autonomni navigace se hluboké uceni stalo klicovym prvkem. Diky

nému jsou autonomni vozidla schopna rozpoznavat a reagovat na okolni prostiedi,

vewr

I pres své uspéchy celi hluboké uceni nékolika vyzvam. Velky vypocetni vykon a
velké datové sady jsou Casto potiebné pro trénink hlubokych siti, coz mize byt nakladné
a Casov€ naroCné. Také interpretace a vysvétleni rozhodnuti hlubokych siti zistava

otevienym problémem.
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Nicméné, hluboké uceni je stale aktivnim vyzkumnym smérem s obrovskym
potencialem pro budoucnost. Ocekava se, ze se bude dale rozvijet a nachdzet nové
aplikace v raznych oblastech v€etné zdravotnictvi, prumyslu, a védeckého vyzkumu.

Hluboké uceni, znamé také jako deep learning, je konkrétni oblasti strojového
uceni, ktera piinesla revolu¢ni pokrok v oblasti umélé inteligence. Tento pristup
umoziiuje modelovat slozité vzory v datech pomoci hlubokych neuronovych siti a ma
vyznamné uplatnéni v rozpoznavani obrazl, zpracovani pfirozeného jazyka, a autonomni

navigaci.

3.5.3 Neuronoveé sité

Neuronové sité predstavuji dalsi vyznamny pfistup v’oblasti umeélé inteligence,
ktery byl inspirovan strukturou lidského mozku. Tyto sité jsou klicovymi hraci v oblasti
strojového uceni a maji Siroké uplatnéni v riznych ulohach, od rozpoznavani obrazii po
zpracovani prirozeného jazyka. Tento text se podivd na neuronové sité a jejich roli v
umélé inteligenci.

Neuronové sité€ jsou matematickym modelem inspirovanym fungovanim lidského
mozku. Tyto sité se skladaji z umélych neuronti, nazyvanych také perceptrony, které jsou
propojeny mezi sebou riznymi vahami. Kazdy perceptron piijima vstupy, vahove je vazi
a provadi nelinearni transformaci. Vystupni hodnota perceptronu pak muze byt predana
dalsim perceptronum jako vstup.

Jednim z klicovych prvki neuronovych siti je proces uceni. Neuronové sit€ mohou
byt trénovany na zaklad¢€ historickych dat tak, aby byly schopny provadét rizné tukoly.
Proces uceni zahrnuje upravovani vah mezi perceptrony tak, aby byly co nejlepsi v
modelovani vzord v datech. Existuje nékolik raznych metod u€eni neuronovych siti,
veetné zpétného Sireni chyby (backpropagation) a metody gradientniho sestupu.

Existuje nékolik riznych typi neuronovych siti, z nichz kazdy je vhodny pro

urcité typy ukola:
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. Tyto sit€ maji jednosmérnou architekturu, kde informace proudi z vstupu na
vystup bez zpétnych smycek. Jsou vhodné pro klasifikacni ukoly a regresi.

. Tento typ siti ma zpétné smycky, které umoziuji zpétny tok informaci v siti. Jsou
pouzivany pro ukoly, které vyzaduji zpracovani sekvenci dat, jako je zpracovani
pfirozeného jazyka nebo Casové fady.

. Tyto sité jsou optimalizované pro zpracovani vice-dimenzionalnich dat, zejména
obrazkl. Jsou klicové pro rozpoznavani obrazu a analyzu vizualniho obsahu.
Neuronové sité maji v umélé inteligenci kli¢ovou roli, a to zejména v oblastech,

kde je potfeba zpracovavat velké mnozstvi dat a provadét slozité ukoly. Rozpoznavani

obrazl, zpracovani piirozeného jazyka, autonomni navigace a mnoho dalSich aplikaci
vyuziva neuronové sit€ k dosazeni vysoké presnosti a efektivity.

Neuronové sit€¢ predstavuji klicovy pfistup v’oblasti umélé inteligence a
strojového uceni. Jejich inspirace z lidského mozku a schopnost ucit se z dat jim
umoziuje feSit slozité ukoly a dosahovat vynikajicich vysledkti v riznych oblastech

aplikaci.
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3.5.4 Evolucni algoritmy

Evoluéni algoritmy piedstavuji zajimavy pfistup k umélé inteligenci, ktery se

inspiroval evoluc¢nimi procesy v pfirodé. Tato metoda vyuziva principy evoluce a selekce

k vyhledavani optimalnich feSeni pro rizné ukoly. Evolucni algoritmy maji Sirokou skalu

aplikaci, a to od optimalizace az po umg¢ly design.

Evolu¢ni algoritmy jsou inspirovany evolu¢nimi procesy, které probihaji v

ptirodé. Zakladni principy zahrnuji:

Evolu¢ni algoritmy pracuji s populaci moznych feSeni. Kazdé feSeni je
reprezentovano genetickym kodem, ktery 1ze modifikovat.

Z populace jsou vybirana feSeni, ktera maji nejlepsi fitness, tedy jsou nejvhodné;si
pro dany ukol. Tato selekce simuluje preziti téch nejlepsich reseni.

Vybrana feSeni jsou modifikovana prostfednictvim mutace a kfizeni. Mutace
predstavuje nahodnou zménu genetického koddu, zatimco kiizeni kombinuje geny
z vice feseni.

Po aplikaci mutace a kfizeni vznika nova generace feseni. Tento proces se opakuje,

dokud neni dosazeno pozadovaného vysledku.

Evoluc¢ni algoritmy nachazeji uplatnéni v Siroké skale uloh a obord. Neékteré z

vyznaénych aplikaci zahrnuyji:

Evoluc¢ni algoritmy jsou pouzivany pro hledani optimalnich feSeni v riiznych
oblastech, jako je optimalizace parametri strojového uceni, planovani cest
autonomnich vozidel nebo navrh optimalizovanych obvodu v elektronice.

V oblasti designu mohou evoluc¢ni algoritmy pomoci vytvaret nové produkty nebo
designy, které spliiuji specifické pozadavky a kritéria.

Evoluéni algoritmy jsou efektivni pfi hledani feSeni v komplexnich prostorach,
kde tradi¢ni metody selhavaji. To zahrnuje napiiklad navrh molekul pro lékatsky

vyzkum nebo hledani optimalniho rozvrhu pro logistické operace.

Pfestoze evolucni algoritmy maji své vyhody, €eli n€kolika vyzvam. Jednou z nich

je Casto vyS$si vypocCetni narocnost, kterou mize proces evoluce vyzadovat. Také vybér

vhodnych parametri a operatori pro evoluci je naroCny ukol. Nicmén€, evolucni

algoritmy stale ztstavaji dilezitym nastrojem pro hledani feSeni v komplexnich ulohach.
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S rozvojem vypocetni technologie a zdokonalenim algoritmi se ocekava, ze tato metoda
bude mit stale vétsi vyznam v riznych odvétvich. Evolucni algoritmy jsou zajimavym
aucinnym pristupem k umélé inteligenci, ktery se inspiruje evolu¢nimi procesy v piirod¢.
Tato metoda ma Sirokou skalu aplikaci a umoziuje hledat optimalni feseni v riznych
ulohach. S pokracujicim vyvojem technologii a algoritmt se ofekava, ze evolucni

algoritmy budou hrat stale dulezitéjsi roli v riznych oblastech umélé inteligence.

3.6 Klicové koncepty umélé inteligence

Uméla inteligence (UI) je obor, ktery se zabyva vyvojem systému a algoritmu,
které umoznuji strojim provadét ukoly, které by jinak vyzadovaly lidskou inteligenci.
Tento obor zahrnuje fadu klicovych konceptt, které stoji v jadru vyvoje a aplikace umélé
inteligence. V nésledujicim textu se budeme zabyvat nékolika z té€chto kli€ovych

konceptu a jejich vyznamem v’oblasti UL

3.6.1 Uceni

Uceni je zakladnim konceptem umélé inteligence. Jedna se o schopnost stroju
zlepSovat své vykony na zakladé zkusenosti a dat. Existuji rizné pfistupy k uceni stroja,
veetné supervizovaného uceni, kde jsou stroje trénovany na zékladé oznaCenych dat, a
nepiimého uceni, kde stroje samy objevuji vzory a pravidla v datech. Uceni je kli¢ovym
faktorem, ktery umoziiuje strojim adaptovat se na nové situace a zlepSovat své vykony v

prubéhu Casu.

3.6.2 Percepce

Percepce je dalsim dulezitym konceptem v UI. Tato schopnost umoziuje strojim
vnimat a interpretovat své okoli. Patfi sem napiiklad rozpoznavani obrazi, hlasu nebo
textu. Rozvoj percepCnich schopnosti stroji umoziiuje vytvafet systémy, které jsou
schopny komunikovat s lidmi a reagovat na jejich potfeby. Toto ma §iroké uplatnéni v
oblastech jako je rozpoznavani tvafi, autonomni fizeni vozidel nebo diagnostika

zdravotnich problémd.
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3.6.3 Rozhodovani

Rozhodovani je kliCovym prvkem umélé inteligence, ktery umoziiuje strojim
provadét logicka rozhodnuti na zakladé dostupnych informaci. To zahrnuje analyzu dat,
vyhodnocovani riznych moznosti a volbu nejlepsiho feSeni. Rozhodovani je zasadni pro

aplikace UI, jako je fizeni procest, automatizace a vybér optimalnich strategii.

3.6.4 Planovani

Planovani je schopnost strojii vytvafet plany a strategie pro dosazeni cila. Tento
koncept umoziuje strojum efektivnéjsi feseni ukold a optimalizaci jejich akci. Planovani
je vyuzivano v fadé€ aplikaci, vCetné logistiky, robotiky a automatizace prumyslovych

procesu.

3.6.5 Zpracovdni Prirozeného Jazyka (NLP)

Zpracovani prirozeného jazyka (NLP) je schopnost stroji rozumeét a generovat
lidsky text. Tento koncept je kli€ovy pro rozvoj rozhrani mezi stroji a lidmi, jako jsou
chatboti, automaticky preklad nebo analyza sentimentu v textu. NLP m4 Siroké uplatnéni

v komunikaci a analyze textovych dat.

3.6.6 Robotika

Robotika zahrnuje integraci umélé inteligence do fyzickych robotl, coZ umoziuje
autonomni interakci s fyzickym svétem. Tento koncept ma aplikace v prumyslu,
zdravotnictvi, prostorovém prizkumu a mnoha dalSich oblastech. Robotika ptredstavuje

spojeni mezi strojovym ucenim, senzorikou a fizenim.

24



3.6.7 Etické a spoleCenské otiazky

S rozvojem um¢élé inteligence se objevuji i etické a spoleCenské otazky ohledné
jejiho vyuziti. Tyto otazky zahrnuji problematiku ochrany soukromi, bias v datech a
algoritmech, dopady automatizace na pracovni trh a otazky zodpovédnosti za rozhodnuti,
ktera stroje provadgji. Reseni t&chto otazek je ddlezité pro spravedlivé a etické vyuziti

umélé inteligence ve spolecnosti.

Klicové koncepty umélé inteligence, jako jsou uceni, percepce, rozhodovani,
planovani, zpracovani pfirozeného jazyka, robotika a etické otazky, hraji klicovou roli v
rozvoji této oblasti. Tyto koncepty umoziiuji strojum stale sofistikovanéjsi interakci s
lidmi a aplikace v riznych odvétvich, coz ma potencial zménit zpusob, jakym zijeme a

pracujeme.
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4 Prakticka cast

4.1 Analyza dat

Na zacatku prace stalo shromazdéni relevantnich dat, kterd byla nezbytna pro identifikaci
nejcastejSich servisnich pozadavkd klientd. Data, ktera byla pfedmétem této analyzy,
pochazela z interniho systému banky XY a zahrnovala informace o tematice navstév
klientl za obdobi od 1.ledna 2024 do 31. prosince 2024.Zvolené obdobi bylo vybrano
hlavné kvili relevanci a naslednému zpracovani dat, i kdyz v delSim obdobi by 1épe
vymizely vykyvy jako byly marketingové akce, ukrajinska krize, zména procesu v statni
sfére. Za tiCelem zajisténi ochrany osobnich udaju klientt, byla data anonymizovana, coz
znamena, ze osobni identifikatory, jako jsou jména ¢i kontaktni udaje, byly odstranény.
Nasledné byla data exportovana do aplikace Microsoft Excel, kde byla provedeno dalsi
zpracovani dat. Microsoft Excel byl vybran kvili jeho Sirokému spektru nastroji pro
zpracovani a analyzu dat, jako jsou funkce pro filtrovani, tfidéni a vytvareni tabulek, které
umoziuji efektivni manipulaci s daty a jejich vizualizaci.

Hlavnim cilem této analyzy bylo identifikovat nejCastéjsi témata navstév v bance XY. To
bylo dosazeno pomoci nékolika kli¢ovych kroku, zacinaje dukladnym prozkoumanim
dostupnych dat. Bylo zjisténo, ze data obsahuji n€kolik atributl, véetné data navstévy,
Casu, typu sluzby pozadované klientem a komentaii pracovnikt banky, které poskytovaly
dalsi kontext k dané navstéve.

Prvnim krokem analyzy bylo agregovani dat na zakladé tematiky navstév. To bylo
realizovano pomoci tabulek v Excelu, které umoznily seskupit navstévy podle jejich
tematiky a spocitat jejich ¢etnost. Nasledné byla data tfidéna od nejcastéjsich po nejméné
Casta témata, coz poskytlo jasny piehled o prioritach a potiebach klientt banky XY.
Dalsim krokem byla vizualizace ziskanych vysledkt. Zde byly vyuzity grafické techniky
dostupné v Excelu, které nazorné predstavily distribuci tematickych navstév. Vizualizace
poskytla intuitivni zpusob, jak rychle pochopit, ktera témata dominuji komunikaci klientt

s bankou, a umoznila snadné sdileni a prezentaci vysledkda.
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4.2 Interpretace vysledkii

Analyza dat odhalila zajimavé a trendy v tematickych navstévach klientt banky XY.
Nejcastejsi témata navstév byla identifikovana a podrobné analyzovana s ohledem na
mozné duvody jejich popularity.

Tato zji$téni poskytuji cenné informace pro banku XY, jelikoz umoziiuji lepsi pochopeni
potieb a preferenci jejich klienti. Na zakladé téchto informaci je tedy mozné analyzovat
nejcastejsi pozadavky klientt a navrhnout zlepSeni procesu nebo inovaci procesu, tak aby
pozadavek byl vyfizen s pomoci umélé inteligence a tim padem bylo mozné praci
zaméstnancu banky optimalizovat nebo predélat. Z této analyzy je patrné Ze nejCastéjsi
téma je zakladani bézného uctu u fyzickych osob stejné jako zakladani Gcth pro nezletilé
nebo cizince. Druhym nejcastéj§im tématem jsou pozadavky, které se tykaji zadavani
plateb at’ uz tuzemskych nebo mezinarodnich. Pomérné prekvapivé zjisténi je ze témata,
kterda se tykaji mobilniho bankovnictvi, a to primarn€é piihlaSeni do mobilniho
bankovnictvi nebo nefunk¢ni aplikace v chytrém telefonu a téma administrativnich ukolu
jako jsou potvrzeni o vlastnictvi Gctu, vypis atd. jsou prakticky stejné. Posledni vyznamné
téma souvisi ukony kolem platebni karty, at uz se jedna o vystaveni nebo blokovani
platebnich karet. Z této analyzy je vSak patrné ze vice nez 40% klientd fesilo i jina témata,

nez ktera jsou zminéna.

KLIENTSKE POZADAVKY

Zalozeni BU 20%

ostatni 43%

Zadani platby
13%

Potvrzeni
(vypis+SSZ+dédictvi)
Mobilni Vydani/blokovan 2%

bankovnictvi 9% i karty 6%

Obrizek 1 klientské pozadavky (vlastni zpracovani)
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4.3 Popis soucasnych procesti

4.3.1 Prodejni rozhovor

Pfi praci na pobocce banky je jednou z hlavnich uloh pracovnika prodej bankovnich
sluzeb jako jsou ucty (b&€zné, spoftici), hotovostni uvéry, hypotéky pojisténi, investice atd.
Aby pracovnik banky dokézal klientovi poradit spravnou sluzbu nebo sluzby musi si
pracovnik zjistit mnoho tidajii. Nekteré informace naptiklad zda klient pobira mzdu nebo
jestli ma néjakou splatku muze pracovnik banky dohled sam napiiklad ve vypisech
bézného uctu. Analyza je ovSem v tomto pripadé, a tak musi pracovnik pomoci dialogu
zjistit od klienta dostatecné mnozstvi informaci a na zakladé téchto informaci klientovi
doporucit dalsi sluzby. Vznika zde vSak rizika a to naptiklad, ze klient nechce informace
poskytnou nebo dojde k nedorozuméni v komunikaci. Vysoké riziko také vznika, ze
zaméstnanec informace nezjisti a zacne klientovi sluzby nabizet a tim vznika pro klienta

nepiijemna situace, ktera nemusi byt pro klienta pfijemna.

4.3.2 Identifikace

Spravna identifikace klienta je jednou z nejdulezitéjSich povinnosti zameéstnanct banky.
Proto musi byt v této praci zminéna, protoze identifikace klienta je nutné u kazdého
kontaktu s klientem. Identifikace klienta v bankovnictvi zasahuje do zakladnich principt
bezpecnosti a ochrany, na nichz je postaveno moderni bankovnictvi. Jde o procesy a
postupy, které banky a pouzivaji k ovéfeni totoznosti svych klienti, aby mohly zajistit
dodrzovani zakonl a predpist a zaroven chranit své klienty pred finan¢nim podvodem a
pranim Spinavych penéz. Tento proces je zndm pod anglickym akronymem KYC, coz
znamena "Know Your Customer". V praxi tedy kazdy bankovni asistent, ktery ptijde do
kontaktu s klientem je povinen, klienta identifikovat. Aby bylo zaji§téno ze kazdy, kdo je
v pfimém kontaktu s klientem rozumi problematice identifikace. Probiha u kazdého
zaméstnance dukladné zaskoleni. Nasledné je pii kazdém kontaktu s klientem povinnosti
zkontrolovat udaje jako je spravnost dokladu. Daéle je potifeba zkontrolovat platnost
doklada, jejich celistvost, a hlavné podobu klienta s fotkou na dokladu. Dukladna

kontrola je klicova pro odhaleni potencialniho podvodného jednani.
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4.3.3 Zalo3eni BU

Z analyzy dat vyplyva, ze nejCastéj$im divodem navstévy banky XY je zalozeni bézného
uctu. Tento proces je pro banku klicovy, jelikoz bézné ucty piedstavuji jeji zakladni
produkt. Klienti tak mohou pomoci bézného uctu a platebni karty spravovat své financni
prostiedky.

Pti prfedstaveni procesu zalozeni bézného uctu tato prace popisuje tii situace: Kdyz klient
jiz ma ucet u jiné banky, kdyz si zaklada sviij prvni Gcet a kdyz si Gcet zaklada klient s
narodnosti mimo CR.

Nejsnazsi je situace, kdy klient jiz vlastni tiCet u jiné banky. V takovém piipadé neni
potieba tak dukladna kontrola dokumentt, nebot” klient mize aktivovat sviij novy ucet
odeslanim registraéniho 1 K¢ z pfedchoziho uctu. Tim se ucty napii¢ bankami propoji a
nova banka spoléha na predchozi kontrolu dokladl jinou bankou. Diky tomuto propojeni
je proces pln¢€ automatizovany a nevyzaduje fyzickou pfitomnost zameéstnance.

Ve druhé situaci, kdy klient nemé zadny ucet, je povinnosti banky pecliveé ovéfit pravost
dokladu, aby se predeslo moznému zneuziti. Pokud se klient rozhodne zalozit sviyj prvni
ucet, bude vyzvan k podepsani smlouvy piimo na pobocce, aby zaméstnanec mohl ovéfit
spravnost a platnost predlozenych dokumentt.

Posledni piipad se tyka klientd, ktefi maji obanstvi jiné zemé& nez CR. V t&chto piipadech
se objevuji specifické pozadavky v zavislosti na narodnosti klienta. VétSina zahrani¢nich
klientd musi poskytnout udaje o své trvalé adrese, ktera Casto neni uvedena v jejich
dokladech totoznosti. V nékterych pripadech je také nutné dolozit ptivod a zdroje
majetku, coz je Casté u klientd z potencialné nebezpecnych zemi, jako jsou Rusko a

Bélorusko.

4.3.4 Zadani platby

Zadani jednorazového piikazu k platbé je zakladni funkci bézného uctu v bankovnictvi.
Jedna se o proces, ktery umoziuje prevod financnich prostfedka z ictu majitele na jiny
ucet, at’ uz se jedna o sporici ucet nebo ucet urceny k pujckam, ktery patfi jinému majiteli.
Pro spravny pievod financnich prostfedkid je nezbytné zadat spravné Cislo uctu a kod
banky. Dalsi dilezité informace zahrnuji spravnost variabilniho a konstantniho symbolu,
pokud to pfijemce platby vyzaduje. Tyto uidaje jsou kliové pro identifikaci pfichozi

platby, zeyména v piipadech, kdy na ucet pfijemce pfichazi vice plateb, aby bylo mozné
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rozlisit, odkud platba pochazi. Kromé toho existuji volitelné moznosti, jako je pfidani
zpravy pro piijemce nebo oznaceni platby pro vlastni potiebu.

Tento zpusob platby je zvlasté uziteCny pro jednorazové transakce, jako jsou platby za
sluzby, nakupy zbozi, nebo pfevody mezi osobnimi ucty. Kromé zakladnich tidaji mtze
zadavatel platby vyuzit i moznost nastavit datum provedeni platby, coz je uzitecné pro
planovani budoucich vydaju nebo splatek.

Dal§im aspektem, ktery je tfeba zvazit pfi zadavani jednorazového piikazu, je moznost
nastavit limit pro maximalni vysi platby. Tato funkce pomaha predchazet nahodnym
chybam nebo neopravnénym transakcim, které by mohly ohrozit finan¢ni bezpecnost
uctu.

V praxi proces zadani jednordzového prikazu k platbé probihd elektronicky pres
internetové bankovnictvi nebo mobilni aplikaci, coz umoziuje uZzivatelim provadét
platby kdykoliv a odkudkoliv. Diky modernim technologiim jsou tyto transakce
zpracovany témer okamzité, coz zvysuje jejich efektivitu a pohodli.

Banky cCasto nabizi také dodatecné sluzby spojené s jednorazovymi platbami, jako jsou
okamzité potvrzeni o pfijeti platby pfijemcem nebo upozornéni na stav transakce. To
zakaznikiim poskytuje vétsi kontrolu nad svymi financnimi prostifedky a zlepsuje jejich
celkovy zazitek z bankovnictvi.

V neposledni tadé je dulezité zdiraznit, Ze i pres vysokou miru automatizace a
zabezpecCeni, kterou elektronické bankovnictvi nabizi, by uzivatelé méli vzdy diakladné
kontrolovat v§echny udaje pred finalnim potvrzenim transakce, aby pfedesli chybam nebo

moznému zneuziti.

4.3.5 Propojeni mobilni aplikace

V dnes$ni dobé, kdy vétsina klientd vlastni dotykovy mobilni telefon, se mobilni
bankovnictvi stava jednim z kliCovych nastroji pro spravu bankovniho Gétu piimo z
telefonu. Bézné se setkavame s pripady, kdy klient bud’ odinstaluje svou bankovni
aplikaci nebo poftidi novy telefon, coz vyzaduje znovu sparovat aplikaci s internetovym
bankovnictvim. Z bezpe¢nostnich diivoda a pro prevenci zneuziti se ptihlasovaci udaje
do internetového bankovnictvi a do mobilni aplikace li§i. To znamena, ze klient nemutize

pouzit stejné piihlaSovaci udaje pro obé platformy. Proces propojeni mobilni aplikace s
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internetovym bankovnictvim se obvykle realizuje tak, ze klient nejdfive vstoupi do svého

internetového bankovnictvi, odkud mize nasledné propojit svou mobilni aplikaci.

4.3.6 Pisemna potvrzeni

Tato oblast zahrnuje vSechny situace, kdy klient potfebuje papirové potvrzeni. Piiklady
zahrnuji potvrzeni G&tu pro vyplatu dichodd Ceskou spravou socialniho zabezpe&en,
vyftizovani dédictvi, nebo pripady, kdy je nutné predlozit papirovy vypis Gctu jako soucast
zadosti o socialni davky. VSechny tyto pozadavky se fesi stejné: bankovni asistent po
identifikaci klienta miize potfebné dokumenty potvrdit razitkem a svym podpisem, nebo

je v pripadé potfeby vytisknout a nasledné potvrdit.

4.3.7 Platebni karty

Platebni karty jsou zasadni soucasti béznych actd, nebot’ umoziuji klientim provadét
bezhotovostni platby. Kazda platebni karta obsahuje unikatni Cislo, datum platnosti a
bezpecnostni CVC kod, které jsou nezbytné pro online platby na internetu. Pro platby u
obchodnika je nutné znat ¢tyfmistny PIN kod. Tento kod si klient mtze zobrazit ve svém
internetovém bankovnictvi, v mobilni aplikaci, nebo na bankomatu.

Casto se setkavame s piipady, kdy klienti ztrati svou kartu a potiebuji ji rychle
zablokovat, pfiCemz nevédi, jak postupovat pies své bankovnictvi. Dalsi béznou situaci

je aktivace nové karty, kdy klienti asto nevi, jak kartu poprvé pouzit.

4.4 Zpisoby reseni

Uméla inteligence (UI) se stavd stézejnim prvkem v mnoha oblastech, vcetné
bankovnictvi, zdravotnictvi, automobilového primyslu a mnoha dalSich. Ve finan¢nim
sektoru UI znacné zlepsuje efektivitu procest tim, Ze automatizuje rutinni ukoly, zvysuje
ptresnost pii zpracovani dat a umoziuje sofistikovanéjsi analyzu velkych dat (Big Data),
coz bankam a finan¢nim institucim umoziuje nabizet personalizovanéjsi sluzby a lépe
reagovat na potieby klient (Scherer, 2016).

Jednim z ptikladt vyuziti Ul v bankovnictvi je automatizace procesu oveérovani totoznosti

klientd pomoci biometrickych technologii. Al systémy zde dokazou analyzovat
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biometrické tdaje, jako jsou obliCejové rysy, a porovnavat je s udaji ulozenymi v
databazich. Tato metoda umoziiuje rychlé a bezpecné ovéreni totoznosti bez nutnosti
fyzické interakce, coz je obzvlasté vyhodné v dobé pandemie COVID-19 (Nguyen et al.,
2020).

4.4.1 Prodejni rozhovor

Umeéla inteligence dokaze za predpokladu dostatecného mnozstvi dat analyzovat situaci
klienta a poskytnout mu tak velmi personalizovanou nabidku. Napfiklad pokud UI zjisti,
ze ma klient pravidelné predek piijmi nad vydaji mize klientovi nabidnout moznosti
spofeni. Pfesna nabidka v tomto pfipadé muze byt ovlivnéna pohlavim, v€kem velikosti
zustatku atd. Zakaznik, tak tedy svého virtualniho poradce stale na piijmu. Pro
zameéstnance banky, ktefi maji prodej sluzeb jako hlavni napli prace dokaze UI praci
zna¢né zjednodusit a zefektivnit pravé diky analyze klienta. Ul tak miZze zaméstnanci
doporucit jaké produkty je dobré s klientem otevfit a jaké jsou divody pro¢ by pro klienta
mohl byt produkt vhodny. Tim se znacné zkrati Cas potfebny na analyzu klienta a zvysi

se tim narocnost na vhodné vysvétleni produktu, pfekonani namitek a uzavieni obchodu.

4.4.2 Identifikace

Umeéla inteligence dnes jiz dokaze porovnavat biometrické udaje oblic¢eje z fotografie s
aktualnim vzhledem osoby. Tato technologie muze byt vyuzita v procesu identifikace
klienta, kdy uméla inteligence porovnava fotografii z prukazu totoznosti s aktualnim
obli¢ejem. Strojové uceni navic umoziuje naucit umeélou inteligenci rozpoznavat platnost
dokladu, coz muze efektivné odhalit padélané dokumenty, coz je Casto spolehlivéjsi nez
kontrola lidskym okem.

V piipad€, ze by proces identifikace klienta byl pln€¢ v gesci umélé inteligence,
doporucuje se jako sekundarni metoda ovéfeni mit od klienta ulozenou hlasovou stopu.
Umeéla inteligence by pak mohla provést takzvanou dvojitou kontrolu: nejprve by ovéfila
shodu obliceje z obCanského prikazu a poté totoznost na zakladé hlasové stopy.
Kombinaci téchto dvou technologii 1ze dosdhnout detailnéjsi a spolehlivejsi identifikace

klienta.
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Avsak, s nasazenim takové technologie souvisi i potencialni rizika, naptiklad moznost
zneuziti, pokud uméla inteligence nerozpozna pad€lany nebo upraveny doklad, coz by

mohlo vést k vétsimu poctu zneuziti.

4.4.3 Zalo3eni BU

Umeéla inteligence muze v bankovnictvi pomoci v né€kolika oblastech. Napftiklad klient,
ktery jiz ma otevieny ucet, mize s pomoci chatbota nebo hlasové fizeného asistenta
provadét zakladni bankovni operace, jako jsou zadani platby, zobrazeni PINu u platebni
karty, vydani nové karty, ¢i kontrola zistatku na uctu.

Pro klienty, ktefi zakladaji svlij prvni Gcet, miize byt uméla inteligence jesté uzitecné&jsi.
Na poc¢atku muze zrychlit proces otevieni uctu tim, ze ovéfi platnost dokladt a pomoci
technologie rozpoznavani textu vycte vSechny potiebné udaje, jako jsou ¢islo prukazu,
adresa trvalého pobytu a platnost prukazu. V dalsi fazi mize umeéla inteligence klienta
provést zakladnimi funkcemi Gc¢tu a na zakladé historickych dat odhadnout, které funkce
by mohly byt pro klienta nejdilezit€jsi. Tento odhad by mohl byt zalozen na informacich
ziskanych od uzivateld podobného véku, s podobnymi zafizenimi apod.

Pro klienty, ktefi nejsou ob&any Ceské republiky, by uméla inteligence mohla piipravit
veskerou dokumentaci, jako jsou ramcové smlouvy, ceniky sluzeb a podminky vyuzivani
uctu, ve matefském jazyce klienta. Virtualni asistent by mohl vyuzit technologii
rozpoznavani jazyka, aby pomohl klientovi formou pisemné komunikace ve svém
rodném jazyce, coz by cely proces zjednodusilo a ucinilo prakticteéjsim. Zde vSak existuje
riziko, zejména pokud jde o smluvni dokumentaci, kde je nutné peclivé zkontrolovat

preklad, aby odpovidal pravnim normam a nevznikly tak pravni nesrovnalosti.
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4.4.4 Zadani platby

V ptipadé€ zadani platby existuje nékolik moznosti, jak mize uméla inteligence pomoci.
Jednou z nich je asistence pii extrakci platebnich udaji z textu nebo obrazkd, coz
umoziiuje Rozpoznat a prepsat udaje z faktur, slozenek, e-maili, SMS zprav a podobné.
Tento proces by mohl vyznamneé ulehcit praci bankovnich zaméstnancii.

Dalsi moznosti, jak uméla inteligence pfispiva, je analyza historie plateb klienta. Ul maze
naptiklad umoznit klientim opakovat platby prostifednictvim chatbota, kterému by klient
jednoduse zada prikaz, jako je "zopakuj platbu za elektfinu".

Umela inteligence také muze pomoci v identifikaci neobvyklych plateb, coz je dilezité
pro prevenci zneuziti UCtu. Analyzovanim platebni historie mize UI identifikovat
transakce, které by mohly naznaCovat zneuziti. V takovém piipadé je mozné platbu
docasné pozastavit a pozadat klienta o dodatecné schvaleni, ¢imz se zvySuje bezpecnost

uctu.

4.4.5 Propojeni mobilni aplikace

Vyuziti technologii umélé inteligence v ramci propojeni mobilni aplikace s internetovym
bankovnictvim by mohlo efektivné fesSit dva zakladni problémy. Prvnim problémem je
nedostatecna znalost klienti o tom, jak propojit mobilni aplikaci s internetovym
bankovnictvim. V tomto piipadé by uméla inteligence mohla klienta efektivné navadeét
prostfednictvim virtualniho asistenta pfimo v jeho internetovém bankovnictvi. Tento
asistent by klientovi mohl bud’ pfimo pomoci aplikaci propojit, nebo mu ukazat postup,
jak si muaze aplikaci propojit sam.

Druhym problémem je Castd neznalost hesla k internetovému bankovnictvi. I zde by
uméla inteligence mohla piinést feSeni, a to prostfednictvim biometrického porovnani.
Technologie rozpoznavani obli¢eji by mohla porovnat fotografii z ulozeného dokladu
totoznosti s aktualnim obli¢ejem klienta pfi pfihlaSovani, coz by umoznilo zabezpeceni

uctu bez nutnosti pouzivani tradicniho hesla.
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4.4.6 Pisemna potvrzeni

Vyuziti umélé inteligence v tomto kontextu je Uizce spjato s urovni digitalizace statu.
Dokud nebude mozné odesilat dokumenty elektronicky a stale bude vyzadovano tisténé
podavani dokumentt, je efektivn€jsi vyuzivat sluzeb bankovniho asistenta. Umeéla
inteligence se stava prinosnou teprve s prechodem na digitalni formaty, které umoziuji

jeji plné vyuziti ve zpracovani a analyze dat.

4.4.7 Platebni karty

Uméla inteligence prostiednictvim virtualniho asistenta nebo chatbota mize klientim
pomoci s aktivaci a deaktivaci platebnich karet. Tento asistent na zakladé dotazi klienta
muze provadét rizné operace autonomné. Kromé toho uméla inteligence nabizi dalsi
moznosti vyuziti, naptiklad analyzu platebnich transakci v realném case, coz umoziiuje
rychle reagovat na potencialni zneuziti karty a minimalizovat tak mozné ztraty.

Dalsim ptikladem vyuziti umélé inteligence je vytvafeni personalizovanych nabidek na
zakladé historie karetnich transakci, kde Ul muze urcit, které zvyhodnéni by bylo pro
klienta nejvhodnéjsi. Také mize uméla inteligence na zakladé analyzy platebnich dat
poskytovat financ¢ni poradenstvi, jako je napiiklad optimalizace vydaju klienta, coz

pfinasi vyznamnou pfidanou hodnotu v oblasti spravy osobnich financi.

4.5 Kalkulace

Tato Cast prace ma za ukol zkusit navrhnout kalkulaci Gspor na nakladu, které by
implementace umeélé inteligence do bankovnich systémi mohla pfinést. Celkova
kalkulace je zjednodusena, protoze vypocet piesné ceny zahrnuje rizné faktory, jako jsou

konkrétni pozadavky, €asova narocnost, technicka troven soucasné mobilni aplikace ...
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4.5.1 Uspory

Jako mozné uspory pii implementovani umélé inteligence vznikaji ispory na strané mensi
pracovni sily. Pii uspé$ném zavedeni umélé inteligence by mnozstvi pozadavki pokleslo
a tim by mohlo poklesnout stav zaméstnanci na pobocce o 0,5 FTE. Pro modelovou
situaci budeme pocitat ze banka XY ma 40 pobocek na uzemi Ceské republiky. Primérna
mé&siéni mzda je 32 500,- pro plny uvazek. Uspora je tedy 16250,

hruba mzda: 16250,-

socialni pojisténi 24,8 % = 16250%*0,248 = 4030, -

zdravotni pojiténi 9 % = 16250 * 0,09= 1462.5,-

celkové naklady mési¢né: 16250 + 4030+1462,5 =21 742.5,-

Néklady roéné: 21742,5 * 12 =260 910,-

Celkové naklady: 40* 260910 =5 218 200,-

Zda tohoto vypoctu je tady patrné ze by firma usetfila jen za naklady na zaméstnance
castku pfes 5 milionu. Do vypoctu nebyly zahrnuty dalsi naklady jako jsou nékteré
firemni benefity, jako mohou byt pfispévky na penzijni spoteni, ptispévky na sport, stravu

atd.
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4.5.2 Ndklady

Vyvoj Ul pro bankovni sektor v eské republice, ktery by slouzil jako virtualni asistent,
je naro¢ny proces, ktery zahrnuje nékolik kliovych fazi, od analyzy a navrhu po vyvoj,
integraci, testovani, nasazeni az po prubéznou udrzbu. Naklady na takovy projekt mohou
byt vyznamné, ale vysledna Ul by mohla nabidnout vyrazné vyhody a tim pomoci, jak s
celkovou efektivnosti procesu, tak s vyssi klientskou spokojenosti. Zde je zjednoduseny

odhad nakladi rozdé€len do nekolika kliCovych oblasti.

ceny v dolarech cenyv K¢
Planovani a vyzkum 6000 140640
Projektovani 7000 164080
VYVoj 12000 281280
Testovani 10000 234400
Udrzba 6000 140640
Programovaci jazyky 12000 281280
API 8000 187520
ul 15000 351600
Operacni systém 14000 328160
Cloudové ulozisté 15000 351600
Databaze 12000 281280

Celkem 2742 480 K¢

Tabulka 1 odhad nikladu vlastni zpracovani

4.5.3 Vyhodnoceni

Z teéchto dat tedy vyplyva, ze mozné uspory jsou daleko vyssi, nez potizovaci naklady
AV tomto pfipad€ je tedy zavedeni umelé inteligence pro banku vyhodné. Je zde vSak
pomérné velké riziko ze odhad hlavné na strané nakladi muze byt znacné zkreslen a

finalni castka by tak mohla byt mnohem vyssi.

37



4.6 Navrh implementace

4.6.1 Faze 1: Implementace procesu

Pred zahajenim implementace je nezbytné jasné definovat, jaké problémy ma uméla
inteligence tesit, jaké procesy ma automatizovat nebo zlepSovat a jaké vysledky se
oCekavaji. Na zakladé téchto definovanych potieb je dulezité vybrat vhodné Ul
technologie a platformy, které jsou kompatibilni se stavajici infrastrukturou a odpovidaji
technickym pozadavkim organizace. Pilotni projekt by mél byt spustén na omezeném
rozsahu procesti nebo v omezeném oddéleni, coz umozni testovat funkcnost a efektivitu
UI bez vétsiho rizika pro celou organizaci. Tento pilotni projekt by meél zahrnovat
zakladni implementace, jako je automatizace jednoduchych ukold, chatbot pro
zakaznickou podporu, nebo analyza dat. Béhem pilotniho projektu je nutné sbirat data o
vykonnosti a piijeti technologie mezi uzivateli, kterd poslouzi pro prvni hodnoceni a
upravy. Na zaklad¢ zpétné vazby z pilotniho projektu je tieba provést potfebné upravy v

Ul aplikacich a procesech.

4.6.2 Fdze 2: Priizkum spokojenosti

Po uspésném dokonceni pilotniho projektu a provedeni vSech potiebnych tiprav je mozné
roz$ifit vyuziti Ul na dalSi procesy a oddéleni podle puvodniho planu. Provedeni
rozsahlych pruzkuma spokojenosti mezi zaméstnanci a klienty pomuze zjistit, jak jsou
uzivatelé spokojeni s fungovanim Ul a jaké maji pfipominky nebo potize. Dikladné
analyzovani ziskanych dat a zpétné vazby umozni identifikovat klicové oblasti pro dalsi
zlepSeni. Na zaklad¢ analyzy zpétné vazby je pak mozné implementovat zmény a zlepSeni
v UI systémech, procesech a uzivatelském rozhrani. Proces zavadéni umélé inteligence
by mél zahrnovat i trvalé monitorovani vykonnosti Ul a pravidelné aktualizace softwaru
a procesu pro udrzeni relevanci a efektivity technologii.

Tato dvoufazova implementace umoziuje organizaci postupné zavadét umélou
inteligenci s ddirazem na zpétnou vazbu a kontinualni zlepSovani, coz vede k

maximalnimu vyuziti jejiho potencidlu s minimalnimi riziky.
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4.6.3 Idedlni situace

Po nasledné implementaci Ul nastava situace, kdy UI dokaze pomoci klientovi s feSenim
vSech jeho pozadavkl. Dokaze také analyzovat klientovo chovani v oblasti financi a
podle této analyzy doporucit setkani s bankovnim poradcem, ktery muze klientovi
odborné pomoci s feSenim naptiklad hypotéky, hotovostniho uvéru, spofeni...Zaroven
muze Ul tyto informace ukazat pifimo klientovi.

Pro pracovnika bankovni pobocky se tak méni jeho pracovni naplii. Nadale se nemusi
vétSinoveé zaobirat feSenim provoznich témat, ale mize se soustfedit na odborné
poradenstvi. Diky UI ma pracovnik piehled o finan¢ni situaci klienta a mize mu tak u
klienta efektivnéji odhalit obchodni potencial.

Diky vyuziti Ul ma tedy bankovni poradce mnohem vice flexibilni pracovni dobu,
protoze pro feSeni servisnich pozadavku klient vyuzije Ul, takze si poradce planuje svij
pracovni den podle mnozstvi schiizek, které mu zafidila UI a nemusi tak fesit oteviraci
dobu pobocky. Tim vznikéd pracovni pozice, kterd by mohla byt velmi zajimava pro
uchazece, ktefi chteéji vyuzit Ul k prace a zaroven maji radi pod kontrolou sviij pracovni

a osobni Cas.
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4.7 Swot analyza

Uméla inteligence pfinasi inovace a vylepSeni v mnoha oblastech podnikani. Mezi silné
stranky patii schopnost automatizace procesu, zlepSeni analyzy dat a zvySeni efektivity
prace. To umoziuje bance Iépe vyuzivat své zdroje a soustiedit se na strategické cile.
Slabé stranky zahrnuji potencialné vysoké pocatecni naklady a potiebu technické
odbornosti pro spravu a udrzbu Ul systémua. Mezi pfilezitosti patii potencial pro rozvoj
novych produktd a sluzeb, které mohou transformovat trh a poskytnout podniku
konkuren¢ni vyhodu. Hrozby zahrnuji etické a bezpecnostni otazky spojené s pouzivanim

a spravou dat, coz muaze vyvolat obavy u zakazniki a regulatornich organda.

4.8 Silné stranky

Umela inteligence umoziiuje automatizaci opakujicich se a ¢asové naro¢nych tkolt, coz
zaméstnancim umoziuje vénovat se komplexné€j§im a hodnotné€jsim aktivitam. Diky Ul
se také zlepSuje presnost a snizuje chybovost, ktera mize vznikat lidskym faktorem. Ul
systémy jsou schopné zpracovavat a analyzovat obrovské mnozstvi dat v realném case,
coz muze zlepsit rozhodovaci procesy.

Z pohledu naplné prace ma vyuziti UI nékolik vyhod zaméstnance. Vyuziti Ul mize vést
k mensi pracovni dob€ zameéstnancli, protoze by ubylo mnozstvi pozadavki, které jsou
potfeba fesit ptfimo na pobocce. Dalsi vyznamnou vyhodou je potencialni napli prace,
ktera se zbavuje veskerych rutinnich ¢innosti a mohla by byt zalozena Cisté na finanénim

poradenstvi a prodejnich dovednostech.

4.9 Slabé stranky

Implementace Ul je spojena s vysokymi pocatecnimi naklady na technologie a udrzbu.
Zameéstnanci potiebuji kontinualni vzdélavani pro adaptaci na nové technologie, coz
muze byt nakladné a Casové naro¢né. Zavislost na kvalité a dostupnosti dat muze ovlivnit

efektivitu Ul systému.
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4.10 PrileZitosti

Ul'umoziuje diferenciaci od konkurence inovativnim vyuzitim technologii, coz pfitahuje
nové zakazniky a zameéstnance. Pro nové zameéstnance muze byt prace spojena s vyuzitim
UI a ziskani ptehledu ve financich lakava pfilezitost. Zaroven vyuziti Ul by umoznilo
pfipravit zajimavéj$i napln prace a doptat potencialnim zaméstnancim i dostatek
osobniho volna a moznost CasteCné si piizpusobit pracovni dobu. Rozvoj novych
produktt a sluzeb zalozenych na datech muze oslovit Sirsi trh a zvySit efektivitu a snizit

dlouhodobé provozni naklady.

4.11 Hrozby

Existuje riziko zneuziti dat a bezpec¢nostnich obav, které mohou negativné ovlivnit povést
firmy. Rychly vyvoj technologii mutze zpisobit rychlé zastaravani investic do UL
Regulativni nejistoty mohou komplikovat pouzivani UI, zejména v oblastech
vyzadujicich vysokou ochranu osobnich udaju.

Dal§im rizikem, s kterym je potfeba pocitat je vétsi narocnost na technickou podporu pro
feseni problému s Ul a jeji dalsi vyvoj. Tato situace by potencialné mohla vést k vy§sim
mzdovym nakladim.

Riziko, které by v této situaci mohlo vzniknout je, nepfijeti UI ze strany klientd, ktefi by
mohly diky vysoké odlisnosti od zazitych postupt odejit ke konkuren¢nim bankam, kde
se vrati k zvyklym procesum.

Stejné riziko pak vznikd i u zaméstnancli, kde muze dojit ke ztrat€ nékterych
zaméstnancu, ktefi nebudou chtit zménit svoji pracovni napln. Potencialni zaméstnanci
mohou mit taky obavy z technické narocnosti nebo ztraty vlastniho posuzovani financni

situace klienta.
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5 Shrnuti vysledkil

V souvislosti s cilem této prace, kterym bylo navrhnout mozné vyuziti UI na pobockach
banky a navrhnout mozny zptusob implementace téchto technologii. Analyza ukazuje, Ze
Ul muze vyznamné pomoci k automatizaci nejCastéjSich klientskych pozadavki.
Zapojeni Ul do obsluhy klientd mtze vyznamné piispét ke zméné€ naplné€ pracovniki,
ktera by se orientovala vice na slozit€jsi finan¢ni poradentstvi nez na feSeni rutinnich
pozadavka klienti. Tato zména pfinasi pro zaméstnance poboc¢ky i dalsi benefity, kde
nejvetsim benefitem je flexibiln€j$i pracovni doba, kterd neni navazana nutné na oteviraci
dobu pobocky Analyza dat ukazala, Ze nejCastéjsi operace s klienty jsou identifikace
klienta, zalozeni bézného Uctu, operace s platebnimi kartami a mobilnim bankovnictvim
a nutnost ziskani pisemnych potvrzeni. Tato prace ukazuje ze vyuziti Ul mlze mit
pozitivni dopady na feSeni téchto operaci zejména v oblastech zlepSeni pfesnosti a
efektivnosti a rychlosti téchto operaci. Dale také vyuziti Ul muaze prispét k lepsi
bezpecnosti a snizuje rizika vzniku lidskych chyb.

Kromé vyuziti Ul na feSeni klientskych pozadavkt dokaze Ul také analyzovat velké
mnozstvi dat v redlném cas a pomoci tak klientovi nebo pracovnikovi banky v lepsi
pomoci s finan¢nim poradenstvim.

Navzdory mnoha pozitivnim aspektim vyuzita Ul byla také identifikovana rtizna rizika.
Jako jedno z rizik je uvedeno riziko bezpecnosti a ochrany dat. Diskuse ukazala. ze je
nezbytné tato rizika dale analyzovat a najit vhodné feSeni, které by tyto rizika dokazalo
vyfesit. DalSim rizikem je i nemoznost blizsi kalkulace pofizovacich naklad(, a to
zejména nedostupnosti vhodnych dat. Tato prace nabizi zajimavé pohledy na to, jak UI
dokaze pomoci s praci na pobockach bank, ale zaroven jaka zde vznikaji rizika a

prilezitosti
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6 Zaver

Cilem této prace bylo zanalyzovat a zjistit jaké jsou nejCastéjsi pozadavky klientd kteti
navstivi poboc¢ku banky XY. A nasledné tyto procesy podrobit bliz§Simu popisu a
navrhnout, jak by tyto procesy mohla uméla inteligence zautomatizovat.

Ze zjisténych dat byly metodou nejvyssi Cetnosti vybrano pét nejCastéjSich témat, které
fesi bankovni asistenti. Rozbor téchto procesti ukazal nékolik moznych zpasobu, jak by
uméla inteligence dokazala nahradit praci bankovnich asistenti. Mezi nejvyrazngjsi
moznosti vyuziti Ul v bankovnim sektoru se jevi moznost vyuzit UI pro lepsi identifikaci
klienta, ktera je nedilnou soucasti kazdého kontaktu s klientem. Nejlepsi zptusob vyuziti
umélé inteligence se jevi, jakou vyvinuti virtualniho asistenta, ktery by dokéazal pomoci
rozpoznavani piikazi v textu nebo pomoci hlasovych piikazi pomoci s feSenim
klientskych pozadavka. Uméla inteligence by mohla pfinést i dalsi benefity jako je
analyza klientskych dat v redlném Case a tim lepsi personifikace nabidky pro klienta stejné
tak jako vétsi mira bezpec€nosti, ktera ma zamezit zneuziti tctu.

Tato prace ukazala ze odhad pofizovacich nakladii na vyvoj implementaci a idrzbu umélé
inteligence v bankovnich systémech muze byt nakladny, ale financni Gspora, ktera by
diky tomu vznikla by tuto ¢astku vynahradila. Vyuziti umélé inteligence v bankovnictvi
se tedy jevi jako dobry krok at uz z hlediska financi tak z pohledu vétsiho zdkaznického
servisu, ktery by odliSil manko od konkurence a zvysil jeji zakaznicky servis, nebo
zvySeni atraktivnosti pracovni pozice a vyznamnym odliSenim se od konkurence. Rizika,
ktera zde ovSem mohou vzniknout jsou hlavné nepiijeti umélé inteligence z fad klient,

ktefi by stejné radéji preferovali osobni kontakt a neméli by divéru v pomoc UL
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