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Abstract

In recent years, modern technologies have found large applications in sectors such as engineering, healthcare, information technology, robotics,
and so forth. One important field in the use of such modern technologies is the field of air transport, where the main objective of using these
technologies is to facilitate work for people, make individual tasks more efficient and faster, or reduce the risks associated with human error. In
this paper, we will look at artificial intelligence and its use in aviation. Despite the rapid pace of improvement, artificial intelligence is still finding
its way to reach its full potential. The history of artificial intelligence dates back to ancient times when many philosophers wondered whether a
machine could think. The answer is found in the second half of the 20th century, when, besides theoretical knowledge, we can also observe the first
intelligent machines. There is no clear and single correct definition for artificial intelligence, so the subject of the next section is to define artificial
intelligence from different sources. The following section details the difference between deep learning and machine learning, comparing their main
differences and applications in aviation. The analysis of the current state of application of artificial intelligence in aviation represents the core part
of this paper. The emphasis in the analysis is put mainly on applications in the field of airports, air traffic management and safety. In each of these
areas, the benefits of using Al are evaluated based on already established Al-enabled technologies. Finally, by analysing the sources available and
those applied in our work with the use of a mathematical model, we assess how important the role artificial intelligence currently plays in air

transport.
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1. SUCASNY STAV RIESENEJ PROBELMATIKY

Umela inteligencia meni fungovanie dnesného sveta a vyrazne
ovplyviiuje Zivot obycajnych fudi, pricom sa jej vyvoj a
zdokonalovanie prudko zrychluje. Spoloénost vyuziva stale
vacsie mnozstvo dat a s rychlym vyvojom vo vypoctovej technike
a neustale zdokonalujucimi sa algoritmami zohra v budicnosti
umeld inteligencia hlavnd ulohu vo vSetkych priemyselnych
odvetviach, ¢im dojde ku zvySeniu konkurencieschopnosti,
produktivity a v pripadne spravneho vyufZitia tejto technolégie aj
k obrovskym ekonomickym a spolo¢enskym vyhodam [1].

Plny potencial umelej inteligencie vSak nie je v stcasnosti ani
zdaleka vyuZity. Hoci existuje mnoho Uspesnych projektov, v
ktorych sa aplikuje, pochopenie toho, ako méze Al vytvarat
obchodné a spolocenské hodnoty, je stale len v zaciatkoch [1].

1.1. Historia umelej inteligencie

Mnohé elementdrne metodologické problémy umelej
inteligencie boli dolezité vo filozofii uz v staroveku, stredoveku
a ranom novoveku. Filozofi ako Aristoteles, svaty Tomas
Akvinsky, René Descartes a mnohi dalsi sa pytali otazky: ,Co su
kognitivne procesy?“, ,Aké nevyhnutné podmienky by mal
spitiat jazyk na to, aby bol adekvatnym néstrojom na precizne a
jednoznaéné opisanie sveta?” alebo ,MbdZe byt uvaZovanie
automatizované?“. Prvé experimenty, ktoré by pomohli
zodpovedat otazku ,Je moiné skonstruovat systém umelej
inteligencie?”, nebolo moZné vykonat do 20. storoia. To sa
zmenilo zostrojenim prvych pocitacov [2].

1.1.1. Turingov test

Uvedena imitacnd hra je v skutocnosti prevadzkovou skuskou
umelej inteligencie a m6Zeme ju opisat nasledujticim sp6sobom.
Sucastou tejto hry su traja ludia — muz (A), Zena (B) a
vysetrovatel (C). Vysetrovatel sa nachadza v inej miestnosti ako
muZ a Zena, pricom ciefom vySetrovatela je urcit, kto zo
zvysnych dvoch je muz a kto Zena. Poznd ich pod oznacenim X a
Y. Na konci hry vySetrovatel priradi jednu z dvoch moznosti — X
jemuzZay je Zzena alebo Y je muz a X je Zena. VySetrovatel mbze
klast otdzky typu: ,Povie mi X, prosim, dizku svojich vlasov?“. X
musi odpovedat na otdzku vysetrovatela. Predpokladajme, Ze X
je v skutoc¢nosti A. Cielom hry pre A je pokusit sa zmiast C a
posobit tak, aby ho C nespravne identifikoval. V takomto
pripade by mohla odpoved A zniet takto: ,Moje vlasy su dlhé a
najdlhsie pramienky maju az 22 cm.” Aby vysetrovatelovi
nepomohli vedlajsie faktory, napriklad ton hlasu, odpovede by
mali byt napisané na papier, najlepsie viak na pisacom stroji
alebo pocitadi. Cielom hry pre hra¢a B je poméct C spravne
identifikovat osoby. NajlepSou stratégiou pre B je
pravdepodobne podavanie pravdivych informacii. Moze si
poméct tvrdeniami ako: ,Ja som Zena, nepocuvaj ho!“ Takéto
tvrdenia moZe podstvat aj hrac A. Co sa viak stane v pripade, 7e
stroj prevezme uUlohu hraca A v tejto hre? Podla Turinga je umeld
inteligencia pocitaca rovnaka ako inteligencia ¢loveka v pripade,
ak vySetrovatel nedokaze takdto zmenu rozlisit [2] [3].
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Obradzok 1: Schéma Turingovho testu.
[https://www.geeksforgeeks.org/turing-test-artificial-intelligence/]

1.1.2. ELIZA
Program  simuloval rozhovor medzi pacientom a
psychoterapeutom, pricom vyuZival odpoved osoby na

formovanie svojej odpovede. Interakcia prebiehala medzi
pocitatovym programom a pouzivatelom, ktory sedel pri
elektrickom pisacom stroji, a program reagoval na odpovede
pouzivatela. ELIZA presvedcil viacerych ludi, Ze je empaticky
psychoterapeut so skutoénym pochopenim. PouZivatelia tak
stravili hodiny diskusiou o svojich osobnych problémoch s
nezivym programom. To priviedlo tvorcu Josepha Weizenbauma
k zamysleniu sa nad etikou a doésledkami pomerne trivialneho
programu, ktory klame naivného pouzivatela s cielom odhalit
jeho osobné informdcie. Pripustal moznost, Ze sa v budicnosti
vyvinie program umelej inteligencie, ktory bude schopny
porozumiet reéi a prirodzenym jazykom. V takomto pripade by
program mohol teoreticky odpocuvat kazdy délezity hovor, Citat
e-maily a zhromazdovat sukromné informacie pouZivatelov,
pripadne by mohol byt pouzivany mocnymi na potlaenie
nesuhlasu a na elimindciu tych, ktori by ohrozovali ich
existenciu. Podslva sa tak otazka, ako naudit robota, ¢o je
spravne a €o nespravne. Odpovedat mozno tromi zakonmi
robotiky, ktoré boli navrhnuté v knihe Ja, Robot. Prvy zdakon
hovori o tom, Ze robot nesmie zranit ¢loveka ani v stave svojej
¢innosti, ani v stave necinnosti. Rovnako sa od robota vyZaduje,
aby poslichal prikazy (za predpokladu, Zze prikaz nema spdsobit
ublizenie inej ludskej bytosti), a napokon musi robot chrénit
svoju vlastnu existenciu, pokial jeho dalSia existencia neublizi
¢loveku [4] [5].

1.1.3. Deep Blue

Dalsie oZivenie umelej inteligencie prichadza u? s pokrodilejsimi
algoritmami, ktoré vyuZivaju pocitace. Jednym z nich je Sachovy
program Deep Blue od spolocnosti International Business
Machines Corporation (IBM), ktory v roku 1997 dokazal porazit
majstra sveta v Sachu Garryho Kasparova. Deep Blue bol idajne
schopny spracovat 200 miliénov moznych pohybov za sekundu,
a tak urdit najlepsi pohyb s ohladom na dalSich 20 tahov
dopredu. Na spracovavanie a vyhodnocovanie tahov vyuzival
metddu vyhladavania v strome [5].

1.2. Definovanie umelej inteligencie

V roku 1955 jeden z priekopnikov umelej inteligencie John
McCarthy definoval Al tak, Ze ciefom Al je vyvinut stroje, ktoré
sa sprdvaju, akoby boli inteligentné. Na otestovanie tejto

definicie bolo pouZitych patnast malych robotickych vozidiel
pohybujucich sa v uzavretom priestore konkrétnych rozmerov.
Niektoré vozidla sa pohybovali pomaly, iné sa vyhybali zrazkam
a Cast z nich jazdila agresivne. Podla predoslej definicie by bolo
mozné roboty povazovat za inteligentné. Zdanlivo zloZité
spravanie vsak moze byt vytvorené jednoduchymi elektrickymi
obvodmi. Braitenbergove vozidla maju dve kolesa, pricom kazdé
z nich je pohanané nezavislym elektromotorom. Rychlost, akou
sa otaa motor, je ovplyvnena svetelnym snimacom, ktory sa
nachadza v prednej &asti vozidla. Cim viac svetla dopadne na
snima¢, tym rychlejSie sa bude pohybovat. Vyssie uvedend
definicia tak nie je dostatocnd, pretoze hlavnym ciefom Al je
riesit zlozité problémy [6].

Podla encyklopédie Britannica mozno Al definovat ako
schopnost digitalnych pocitatov alebo pocitatom riadenych
robotov riesit problémy, ktoré za beinych okolnosti suvisia s
vy$simi intelektudlnymi schopnostami ¢loveka. Ako predosla,
tak ani tato definicia nie je idealna a ma svoje nedostatky. Ak je
pocitac s velkou pamatou schopny ulozit dlhy text a ndsledne ho
na poziadanie zobrazit, je mozné takéto konanie povazovat za
intelektualnu schopnost, kedZze memorovanie dlhych textov
patri k intelektualnym vlastnostiam ¢loveka. Jednou z takychto
schopnosti mdze byt napriklad rychle nasobenie dvoch 20-
cifernych Cisel. Podla tejto definicie je potom kazdy pocitac
systémom Al [6].

Na vyriesenie tejto dilemy mozZno poufZit definiciu od Elaine Rich,
ktord je aktudlna aj desiatky rokov po jej vzniku. Umeld
inteligencia je vyskum toho, ako prindtit a naudit pocitace robit
také veci, v ktorych si pocinaju ludia v stcasnosti lepsie. Ide o
strucné a vystizné charakterizovanie toho, o ¢o sa usiluju mnohi
vyskumnici v oblasti Al za poslednych 50 rokov. Medzi silné
stranky digitdlnych pocitacov, v ktorych jednoznacne
prekondvaju ludi, patri vykonavanie viacerych a zloZitych
vypoctov v kratkom ¢ase. V mnohych inych oblastiach vsak fudia
daleko prevysuju schopnosti strojov. Napriklad osoba, ktord
pride do nezndmej miestnosti, rozpozna okolie vo velmi kratkom
¢ase a v pripade nutnosti sa dokaZze pohotovo rozhodovat a
konat. Podla zmienenej definicie je jednou z uloh Al naudit sa
zvladat tieto situacie [6].

Z pohladu leteckej dopravy sa nam naskytuju hned' tri definicie.
EASA zvolila Sirokospektrdlnu definiciu: Al je akadkolvek
technoldgia, ktora napodobriuje vykon ¢loveka. IATA, naopak,
vo svojej Studii oznacuje Al ako pocitacové programy, ktoré
vykazuju ludsku inteligenciu, napriklad ludské uvaZovanie,
uéenie sa a rieSenie problémov. MdZeme sa s fnou stretnut v
digitalnej (Apple Siri, Google Now), ale aj telesnej forme (roboti).
EUROCONTROL pouzil ako vychodiskovd komplexnu definiciu
systému Al, ktora bola vypracovana skupinou High-Level Expert
Group on Artificial Intelligence (Al HLEG). Umeld inteligencia (Al)
je oznacCenie pre systémy, ktoré davaju najavo svoje inteligentné
spravanie analyzovanim a vykondvanim (do urcitej miery aj
autondmnych) akcii na dosiahnutie konkrétnych cielov.
Hardvérové a softvérové systémy Al su navrhnuté fudmi a
pbsobia vo fyzickej alebo digitdlnej dimenzii tak, Zze vnimaju

svoje  prostredie cez ziskavanie a interpretovanie
Strukturovanych alebo nestrukturovanych udajov, ktoré
nasledne spracovdvaju na vykonanie najlepSieho kroku,

nevyhnutného na splnenie daného ciela. Systémy Al mo6zu
takisto prispdsobit svoje spravanie na zaklade analyzy
prostredia, ktoré bolo ovplyvnené ich predchadzajucimi
¢innostami [7] [1] [8].
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1.3. Delenie umelej inteligencie

Umela inteligencia sa bezne deli do dvoch tried podla svojich
schopnosti.

e  Slaba Al (tiez uzka Al): ide o stroje, ktoré simuluju
inteligenciu. SU zvycajne navrhnuté na Specificku
Ulohu, a preto ich nie je mozné pouzit mimo tejto
oblasti z ddvodu vlastnych limitacii. Casto sa vyuZivaju
na automatizovanie naro¢nych a opakujucich sa uloh.

Silnda Al (tieZ vSeobecna Al): hlavnym rozdielom
oproti slabej Al je ten, Ze stroje maju skuto¢nu
inteligenciu. Takéto stroje sa vedia prispdsobit

réznym uloham, ktoré vykonavaju plne autonémne a
rovnako efektivne alebo este efektivnejsie ako ¢lovek
[9].

Hlboké uéenie
Strojové u€enie (ML) U¢enie s uditelom

Uéenie bez utitela
Extrakcia obsahu

f Klasifikacia
Strojovy preklad

Spracovanie prirodzeného

Umela jazyka (NPL)
inteligencia Odpovedanie na otazk:
Generovanie textu
(AD) Expertné systémy °
Rozpoznivanie obrazkov.
Videnie
Strojové videnie .
Red Red na text
Planovanie - Jext na red
Robotika

Figure 2: MoZnosti vyuZitia umelej inteligencie.
[https://www.iata.org/contentassets/2d997082f3c84c7cba001f506edd
2c2e/ai-white-paper.pdf]

1.3.1. Strojové ucenie

Strojové uéenie (ML) oznacuje schopnost algoritmov ucit sa. Vo
vztahu k umelej inteligencii ide o jej podmnozZinu, ktora zahffia
algoritmy. Algoritmy strojového ucenia vyZaduju pociatocnd,
takzvanu tréningovu fazu. V nej su parametre daného modelu
optimalizované na zdklade poskytnutych dat. Tréningové
algoritmy sU zamerané na minimalizovanie chyb pri splneni
istych poziadaviek alebo obmedzeni. V tejto faze sa moze
vyskytnut overfitting — dochddza k nemu v pripade, Ze sa
Statisticky model nauci a zapaméata si Udaje zhodné s
tréningovymi Udajmi, ¢im sa negativne ovplyvni vykon modelu
na novych datach. Pri strojovom uceni nas vo vSeobecnosti budu
zaujimat tri hlavné metddy ucenia [9] [10].

Ucenie bez ucitela: Subor Gdajov, ktory sme pouzili pocas
fazy trénovania, neobsahuje vystupné hodnoty.

Ucenie s ucitefom: Na rozdiel od ucenia sa bez ucitela je
modelu pocas tréningu poskytnuty subor udajov, ktory v
sebe zahrfia nielen vstupy, ale aj vystupy.

Ucenie pomocou spatnej vazby: V takomto pripade sa v
trénovacej faze pocas kazdej iteracie vykona po
vyhodnoteni aktualnej situdcie nahodna akcia, ktora bud’
je, alebo nie je ocenend na zaklade Uspechu dosiahnutého
v predchadzajucich predpokladoch a ciefoch.

1.3.2. Hiboké ucenie

Hiboké ucenie (DL) je podmnozZinou strojového ucenia a je
zaloZené prevazne na umelych neurénovych sietach. Podobne
ako nas ludsky mozog aj hlboké ucenie vyuziva vypoctové bunky,
teda neurdny, ktoré sa navzajom ovplyviuju pri vykonavani
jednoduchych operdacii. HIboké neurdnové siete pozostavaju z
viacerych skrytych vrstiev a su navzdjom poprepajané pomocou
uzlov. Kazdy vrstva nadvazuje na predchadzajucu, pricom sa
usiluje o spresnenie a optimalizaciu predpovede [11].

Nastup DL umoznuje riesit doposial nerieSitelné problémy s
presnostou presahujicou c¢loveka. Rozpoznavanie obrazu a
hlasu sa stalo typickym prikladom vyuzitia hilbokého ucenia. Pri
identifikacii prichadza obrazok vo forme pola s hodnotami
pixelov a prva vrstva na zéklade naucenych znakov vyhodnocuje
pritomnost alebo nepritomnost okrajov na konkrétnych
miestach daného obrazka. Druhd vrstva moze detegovat vzory
pomocou pozorovania usporiadania okrajov. Ulohou tretej
vrstvy je zhromazdovat vzory do takych kombinacii, ktoré sa
zhoduju s predmetmi podobnymi tomu identifikovanému.
Kla¢ovym aspektom celého procesu — a teda aj hlbokého ucenia
—je to, Ze jednotlivé vrstvy nie st navrhnuté fudskymi inZiniermi,
ale ucia sa samy prostrednictvom dat, ktoré vyuZivaju [12].

1.4. Uplatnenie Al v oblasti leteckej dopravy

Nas redlny svet, v ktorom Zijeme, vyuziva Coraz viac zloZitych
dat. Aj s pomocou pocitacom podporovanych analyz ludia
identifikuji a spracovavaju takéto data tazko. Prive pre
schopnost identifikovat Gdaje a ich vzorce sa javi umeld
inteligencia ako mimoriadne vhodna pre letecky sektor, ktory je
stile viac zavisly od elektronickych datovych tokov medzi
pozemnymi a vzduSnymi systémami.

1.4.1. EHang

Koncept technologického dizajnu autonémnych vozidiel EHang,
ktory je lepsi v porovnani s lietadlami riadenymi posadkou, sa
riadi tromi myslienkami. Prvou je spustenie maximalneho
mnozstva zaloZznych systémov na zaistenie bezpecnosti, druha
hovori o wvyuZiti autondmnych pilotov a poslednd o
centralizovanom riadeni centra riadenia takychto vozidiel [13].

Pri plne autondmnom lete by sa mohli eliminovat zlyhania alebo
chyby spdsobené clovekom. Cestujuci by tak mali moZnost
cestovat a uZivat si cestu bez akychkolvek starosti. Za vyhodu
autondmnych vozidiel sa povaZuje aj to, Ze nie je potrebné velké
letisko ani pristavacia draha. EHang vyuZiva 4G a 5G bezdrotovy
a vysokorychlostny prenosovy kanal na komunikaciu s centralou
riadenia a vedenia. Vdaka takémuto prenosu je umoZnené
dialkové ovladanie lietadla a zdielanie letovych udajov v
redlnom case. Koncept sa zaobera aj pripadnym dopadom na
Zivotné prostredie. VyuZitie elektrickej energie vyrazne znizi
environmentalne Skody spbésobené emisiami. Nabitie lietadla
trva dve hodiny a nabijacie zariadenia mézu komunikovat so
systémom riadenia batérii v redlnom case [13].
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Obrdzok 3: Autonémne vozidld spolo¢nosti EHang.
[https://www.moodiedavittreport.com/ehang-partners-aerotree-to-co-
develop-urban-air-mobility-business-in-malaysia]

1.4.2. Stanley Robotics

Letisko v Lyone po Uspesnej skisobnej prevadzke rozsiruje svoju
sluzbu automatizovaného parkovania. V spolupraci so
spolo¢nostou Stanley Robotics pracuje letisko na zvaéseni
svojich parkovacich kapacit. Sluzbu ma prevadzkovat sedem
autondmnych robotov, ktoré pracuju sucasne. Na odstavenie
motorového vozidla mézZu cestujuci vyuzit 28 kabin, ktoré su k
dispozicii 24 hodin denne. Hlavnym cielom tejto spoluprace je
zvysit spokojnost zédkaznikov a znizit dopad letiskovych sluzieb
na Zivotné prostredie. O ucinnosti tychto sluzieb svedci aj fakt,
Ze toto letisko bolo v roku 2019 Medzindrodnou radou letisk
(ACI) vyhlasené za najlepsie eurdpske letisko v kategérii od 10
do 25 milidnov cestujucich a na zaklade automatizovaného
parkovania ziskalo certifikat uhlikovej neutrality [14].

V praxi poméha roboticky parkovaci systém cestujicim ndjst si
parkovacie miesto alebo lahko vyhladat svoje vozidlo. Ak si
cestujuci rezervuje parkovacie miesto prostrednictvom sluzby,
ktoru ponuka letisko v Lyone, odovzda svoje vozidlo do jednej z
kabin. Pri presune do termindlu s pomocou autobusu sa
cestujuci uz viac o parkovanie nezaujima. Tu prichadza uloha
robota, ktory vozidlo zaparkuje na straZzenom parkovisku. Pri
navrate cestujliceho sa robot postard, aby si zdkaznik nasiel
svoje vozidlo v jednej z dostupnych kabin. Vyuzivanie
robotického parkovacieho systému je Setrnejsie k Zivotnému
prostrediu, pretoZe vytvara o 50 % viac miest na rovnakej ploche
a zaroven znizuje emisie oxidu uhli¢itého tym, Ze cestujuci
nemusia blidit po velkej ploche a hladat volné parkovacie
miesto [14].

Figure 4: Roboticky parkovaci system od spolocnosti Stanley Robotics.

[https://stanley-
robotics.com/static/media/uploads/illustration%20block/bloc-3.jpg]

1.4.3. IRTOS 2.0.

IRTOS 2.0. predstavuje druhu generaciu digitdlnej veZze od
spoloc¢nosti Indra. V porovnani s prvou generdciou je vylepsena
o niekolko pokrocilych aplikacii pocitacového videnia, ktoré su
zobrazené pomocou rozsirenej reality na panoramatickej
obrazovke. VSetky kontrolné a detekéné procesy su vykonavané
autondmne, priCom sa v pripade potreby spustia alarmy a dojde
k upozorneniu riadiacich letovej prevadzky. Letecky priemysel je
velmi citlivy na mieru faloSnych poplachov, ktoré by mohli
odlakat pozornost od tych relevantnych. Hlavnym cielom tohto
projektu je dosiahnut mieru presnosti nad 90 % [15].

Figure 5: Detekcia objektov v zdvislosti od konfigurdcie. [ Autor podla:
https://www.youtube.com/watch?v=nNK9S1urHHQ]

2. METODIKA A METODOLOGIA

Pri analyzovani sucasného stavu sme rozdelili vyuzitie umelej
inteligencie na viacero oblasti tak, aby sme pokryli vSetky
sektory dopravy, v ktorych méZzeme najst jej uplatnenie. Na
overenie a porovnanie zisteni, ktoré v jednotlivych kapitolach
uvadzame, sme sa rozhodli vykonat $irSiu analyzu vyuZzitia Al. Za
zdroj udajov sme si zvolili letecké ¢asopisy opisujice vyuZitie
umelej inteligencie jednoduchym a nie podrobnym spésobom,
ktory pomoézZe verejnosti danej téme a problematike lepsie
porozumiet.

Cielom je prostrednictvom vyskumu analyzovat trend vyuZitia
umelej inteligencie, rozdelit jej uplatnenie v réznych sektoroch
a poskytnut na zaklade porovnania Udajov odporicania na
aplikaciu umelej inteligencie v buduicnosti.

Na zdklade teoretickych vedomosti, ktoré sme pri pisani ziskali,
sme si stanovili dve hypotézy.

H1 V doésledku pandémie COVID-19 dochdadza k vyssiemu
vyuZitiu umelej inteligencie medzi leteckymi spoloénostami a na
letiskdch.

H2 Al je v sucasnosti aplikovana len na palube lietadla v
systémoch nevyhnutnych pre bezpecny let.

2.1. Postup skimania problematiky

Postup skiumania problematiky bol navrhnuty a prispésobeny
tak, aby sme dosiahli stanovené ciele prace. Najdolezitejsi bol
vyber zdrojov, z ktorych sme cerpali Udaje. Leteckych
internetovych casopisov je mnoho, preto bolo potrebné na
zaklade relevantnych kritérii vybrat dva najvhodnejsie. Pri
vybere sme dbali na to, aby ¢asopis disponoval prepracovanym
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vyhladavanim a triedenim jednotlivych ¢lankov do takzvanych
»znaciek” a kategorii, ktoré si mimoriadne dolezité pri vytvarani
vstupnych parametrov potrebnych na vytriedenie relevantnych
¢lankov. Druhym klti¢ovym parametrom na vyber ¢asopisu bol
¢asovy horizont jeho vydavania. KedZe chceme v praci hodnotit
trend vyuZitia Al, je nevyhnutné, aby letecky ¢asopis archivoval
¢lanky minimalne od roku 2018.

Postup analyzy ¢lankov sa skladal z nasledujucich krokov:

. stanovenie metddy vyskumu — pri analyze sme vyuzili

kvalitativnu a kvantitativnu metddu s vyuZitim Statistickej
analyzy;

. prestudovanie jednotlivych ¢lankov — vybrali sme tie

¢lanky, ktoré su pre nas vyskum relevantné;

. zber Udajov, analyza a vytvorenie Statistik,

interpretacia udajov — Udaje sme zaznamenali do tabuliek, na
zaklade ktorych sme neskor vytvorili grafy;

. porovnanie stcasného stavu so zisteniami, potvrdenie

alebo vyvratenie hypotéz s vyuZitim t-testu, vyvodenie zaverov.

3. ANALYZA VYUZITIA Al V LETECKEJ DOPRAVE

Na zdaklade predstavenych kritérii analyzy sme zuzili vyber
leteckych ¢asopisov na dva. Prvy z nich sa nazyva Aviation Today.
Obsah clankov tohto Casopisu je roznorody. Najdeme v fiom
aktualne novinky nielen z civilného, ale aj vojenského letectva.
Okrem toho sa v iom publikuju ¢lanky z oblasti ako vieobecné
letectvo, regulacia, avionika, manazment letovej prevadzky a
futuristické koncepty. Druhy Casopis sa nazyva Future Travel
Experience. Podobne ako v prvom casopise aj tu najdeme
rozmanity vyber €lankov. Clanky st zamerané predovietkym na
inovacie v oblasti leteckej dopravy.

3.1. Definovanie vstupnych parametrov

Vstupné parametre nasej analyzy boli zvolené prostrednictvom
kla€ovych slov a znaciek. S cielom vybrat najrelevantnejsie
¢lanky z prvého ¢asopisu sme vybrali také kl'u¢ové slovd, ktoré
sa Casto vyskytovali pri opise su¢asného stavu a Uzko suviseli s
témou. Ako filter ¢lankov sme pouZili nasledujuce klucové slova:
LAl ,Artificial intelligence”, ,,Deep learning”. Dospeli sme k 238
vysledkom. Nésledne bolo potrebné &lanky prestudovat a vybrat
tie, ktoré priamo suvisia s vyuzitim Al v leteckej doprave. Z
uvedenych 238 ¢lankov nam vo vysledku zostalo 65. Na analyzu
druhého casopisu Future Travel Experience sme vyuZili tag s
nazvom Artificial intelligence”, ktory bol dostatocny na
stanovenie pocetnosti vyuzitia Al v leteckych spolocnostiach a
na letiskach. Po prestudovani celkovo 55 ¢lankov sme analyze
podrobili 46 ¢lankov.

Na postrehnutie a zhodnotenie trendu vyuZitia umelej
inteligencie sme ako dalsi parameter zvolili datum publikacie.
Smerodajny bol pre nés rok, kedZe analyzujeme pocetnost
¢lankov v Casovom intervale 2017 — 2022.

3.2. Analyza zdrojov, overenie matematickym modelom

Ako uz bolo uvedené, analyza zdrojov sa opiera o dva
internetové letecké casopisy. V cCasopise Aviation Today
zaznamendvame dva zdkladné parametre. Prvym parametrom
je sektor, v ktorom sa umeld inteligencia vyuziva. Ten slizZi na to,

aby sme vedeli statisticky uréit, v ktorom sektore prevldda vacsi
a v ktorom mensi zaujem o implementovanie Al. Druhym
parametrom je rok. Vdaka pocetnosti vyskytu clankov v
konkrétnom roku vieme urcit trend vyvoja Al v obdobi, ktoré
sme si zvolili.

PODIEL VYUZITIA UMELE) INTELIGENCIE V ROZNYCH OBLASTIACH

Wyroba lietadiel; 1
Wyevik pilotov; 2
Drony; 12
Letecka spoloénost: 6 ’

Manament letave]
pravidzlos; B
Previdzka lietadiel; 3
Udriba lietadiel; 5

Autondmne lietanie; 3 . \\

Air Taxi; 9

GraF 1: Podiel vyuZitia Al v réznych oblastiach.

Najvacsi pocet clankov bol venovany oblasti dronov (12). Na
druhom mieste skoncila aplikacia na palube lietadla (9) spolocne
s konceptom Air Taxi (9). Tretie miesto patri manaZmentu
letovej prevadzky (8), za nim nasleduje vyuZitie Al v leteckej
spolocnosti (6) a na udrzbu lietadla (5). Rovnaky podiel ma
oblast autondmneho lietania (3), kyberbezpeénosti (3) a
prevadzky lietadiel (3). Posledné priecky patria letiskam (2),
Zivotnému prostrediu (2), vycviku pilotov (2) a vyrobe lietadiel
(2).

POCETNOST ELANKOV O VYUZITi UMELE) INTELIGENCIE V LETECKE]
DOPRAVE ZA JEDNOTLIVE ROKY
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GraF 2: Pocetnost clankov o Al za jednotlivé roky

V roku 2017 boli na zaklade Graf 2 publikované 4 ¢lanky. O rok
neskor dochadza k takmer dvojnasobnému narastu poctu
¢lankov. Priblizne rovnaky ndarast nastava aj v roku 2019.
Najvys$Siu poletnost sme zaznamenali v roku 2020 a len o dva
¢lanky menej v roku 2021. Do februara roku 2022 boli
publikované 2 ¢lanky.

Internetovy Casopis Future Travel Experience sme vyuZili na
analyzu podielu vyuZitia umelej inteligencie na letiskach a v
leteckych spolo¢nostiach. Hlavny dovod, pre¢o sme sa rozhodli
analyzovat tieto dva segmenty, je ten, Ze su najviac ovplyvnené
pandémiou COVID-19. Pri analyze nas zaujimali celkovo dva
parametre. Prvy parameter sa vztahoval na oblast vyuZitia Al —
letecké spolocnosti a letiskd. Druhy parameter suvisel s
konkrétnym vyuzitim Al.
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POROVNANIE POCETNOSTI CLANKOV O VYUZITI
UMELEJ INTELIGENCIE MEDZI LETECKYMI
SPOLOCNOSTAMI A LETISKAMI

19
Letisko
(43%)

GraF 3: Pocetnost ¢lankov o vyuZiti Al medzi leteckymi spolo¢nostami a
letiskami

V 25 ¢lankoch z celkového poctu 44 analyzovanych ¢lankov (57
%) sa hovorilo o vyuZiti umelej inteligencie v leteckych
spolo¢nostiach. Zvysnych 19 ¢lankov (43 %) sa venovalo vyuZitiu
Al v prostredi letisk.

MOZNOSTI VYUZITIA UMELE) INTELIGENCIE V
LETECKYCH SPOLOCNOSTIACH A NA LETISKACH

o

21

' Zivotné prostredie Termindl Prevadzka spoloénosti

Podpora pre cestujiceho  ® Ochrana zdravia cestujticich = Odbavovacia plocha

um Odbavenie cestujiceho u Odbavenie batoZiny u Bezpecnostnd kontrola

u Bezpetnost na letisku

Graf 4: MoZnosti vyuZitia Al v leteckych spolocnostiach a na letiskdch.

Z Graf 4 mozno odditat, Ze umela inteligencia sa najvydatnejsie
vyuZiva v suvislosti s podporou pre cestujiceho (21), potom
nasleduje prevadzka spolo¢nosti (8) a ochrana zdravia
cestujucich (5). Mensiu mieru vyuZitia pozorujeme v kategériach
ako odbavenie cestujuceho (2) a batoziny (3) a bezpecnostné
kontroly (2). Najmensie zastUpenie je v oblastiach bezpecnosti
letiska (1), terminalu (1), Zivotného prostredia (1) a odbavovacej
plochy (1).

Sucasny vyskum Al v letectve smeruje k vzniku novych
inteligentnych systémov, ktoré by asistovali ¢loveku. Vo vztahu
k cestujucim ide napriklad o systémy rozpoznavania
nebezpecnych predmetov, automatizaciu odbavenia batoziny,
Cistenie prostredia letiska a pod. Hoci aktudlne nemozno hovorit
o Uplnej autondmii tychto systémov, mnohé z nich st schopné
nahradit urcité cinnosti ¢loveka. V spolupraci s ludmi sa
dosahuje vyssia efektivnost a presnost vykonanej tlohy. Stcasny
stav a vyvoj Al mozno opisat ako medzikrok k dosiahnutiu pinej
autondmie, ¢i uz v prostredi letisk, leteckych spolo¢nosti, alebo
aj mestskej vzdusnej prepravy, ktora sa v poslednom case tiez
stdva popularnou.

4. DISKUSIA

Vdaka rasticemu potencidlu umelej inteligencie sa v poslednych
rokoch vytvara obrovsky priestor na vyuzitie inteligentnych
systémov. S ndastupom digitalizdcie dat sa myslienka
bezpecnejsieho, ekonomickejSieho a lepSieho prostredia v
leteckej doprave viac a viac zdokonaluje. Aplikacie Al, ktoré nam
pred par rokmi pripadali ako sci-fi, sa dnes stavaju realitou a
neodluditelnou sucastou leteckej infrastruktury.

Hypotéza H1 tvrdila, Ze v dosledku vypuknutia pandémie COVID-
19 dochadza k vacsiemu wvyuzitiu umelej inteligencie a k
vyraznému zaujmu o tuto problematiku v leteckych
spolocnostiach aj na letiskach. Vychadzali sme z toho, Ze pocas
pandémie COVID-19 doslo k prisnym protipandemickym
opatreniam, ktoré vyrazne zvysili zataZenie personalu a museli
ich dodrziavat nielen letiskd, ale aj letecki dopravcovia.

Tabulka 1: VyuZitie Al v leteckych spolocnostiach a na letiskdch.

i icky Hodnota
Sektor Pocet Arl.tmet|cky Smerodajna e e e
gisi 14 priemer na . Statistickej
vyuzitia ¢lankov . odchylka A .
jeden rok vyznamnosti
Pred pandémiou COVID-19 (2017, 2018, 2019)
Letecké 21 7,00 5,29
spolo¢nosti
Letiska 7 2,33 2,081
Poé&as pandémie COVID-19 (2020, 2021, 2022)
Letecké 4 1,33 1,53 0,25
spoloc¢nosti
Letiska 12 4,00 1,73 0,34
Spolu 44 7,33 3,72

Na zéklade analyzy sme zistili rozdiel vo vyuzivani Al pred a pocas
pandémie COVID-19 v leteckych spolo¢nostiach a na letiskach.
Otazkou vsak je, do akej miery je tento rozdiel signifikantny a
aky ma vplyv na pravdivost hypotézy H1. Uskutocnili sme teda t-
test a jeho vysledky preukazali, Ze vysledky kvalitativnej a
kvantitativnej analyzy nemozno interpretovat jednoznacne.
Hodnota Statistickej vyznamnosti pre obdobie pred pandémiou
a pocas pandémie predstavuje v pripade leteckych spolo¢nosti
0,25 a v pripade letisk 0,34. Obe hodnoty sa nachddzaju nad
0,05, preto sa na zaklade tychto hodnot hypotéza H1 nepotvrdila
— nevedeli sme priamo dokazat, Zze pandémia COVID-19 zvysila
vyskyt Al vo vybranych sektoroch.

To, Ci je Al je v sucasnosti aplikovana len na palube lietadla v
systémoch nevyhnutnych pre bezpecny let, bolo obsahom
hypotézy H2. Na jej potvrdenie alebo vyvratenie sme opét
pouZzili vysledky dvoch vyskumov.

Tabulka 2: Rozdeleniepoletnosti ¢ldnkov v sektore paluba lietadla a
drony.

Oblast Pocet Ar.ltmetlcky Smerodajna !-Iod.no.ta .
oot s priemer na . Statistickej

vyuzitia ¢lankov . . odchylka . .

jeden mesiac vyznamnosti

I‘fa:":;f 9 0,75 0,62

letadla 0,62

Drony 12 1,00 1,28

Spolu 21 1,75 1,45

Analyzou pocetnosti vybranych c¢lankov o vyuZiti umelej
inteligencie na palube lietadla a v dronoch sme ziskali hodnotu
Statistickej vyznamnosti 0,62. Hypotéza H2 sa nepotvrdila,
kedZe medzi vyuzitim Al na palube lietadla a v dronoch nie je
vyznamny Statisticky rozdiel.

5. ZAVER

V prvej Casti sme sa zaoberali vyvojom umelej inteligencie. Je
zaujimavé pozorovat, ako sa clovek s ludskou inteligenciou
zaoberal myslienkami na vytvorenie inteligentnych strojov uz
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davno pred vznikom prvych poditacov a neskor dokazal tieto
myslienky pretvorit do realnych aplikacii.

Druha Cast sa zaoberala definiciami umelej inteligencie. KedZze
nie je mozné Al samu osebe nahmatat a v mnohych pripadoch
je skrytd za zloZitymi procesmi s datami, ktoré bezne
nevnimame, je narocné predstavit si, ¢o vlastne Al znamena.
Prostrednictvom viacerych definicii sme sa usilovali pondknut
vseobecnu a lahko pochopitelnt definiciu. V tejto Casti prace
sme charakterizovali aj strojové a hlboké ucenie.

V tretej Casti sme sa zaoberali sektormi, v ktorych moéze najst
uplatnenie umela inteligencia. Na rychle napredovanie
technologii a vypoctovych vykonov pohotovo reaguju firmy,
ktoré sa venuju vyrobe rbznych inteligentnych systémov,
autonémnych vozidiel a robotov. Opisom konkrétnych a
praktickych prikladov vyuZitia Al v tychto segmentoch sme zistili,
Ze umeld inteligencia méze byt napomocna v akomkolvek
sektore. Zaujimavym zistenim v tejto Casti bolo, Ze v porovnani
s minulostou sa umeld inteligencia spolo¢ne s algoritmami
zdokonaluje podstatne rychlejsie a dosahuje vacsiu spolahlivost
a presnost. Analyzou suc¢asného stavu sme tiez zistili, ako velmi
ovplyviiuje Al procesy v leteckej doprave a aké dolezité je ju
aplikovat, ak maju byt zabezpelené pozadované Standardy
nielen z hladiska bezpecnosti, ale aj ekologickosti a Zivotného
prostredia.

Stvrtd ¢ast bola venovana analyze ¢lankov z asopisov. T4 bola
nevyhnutna na potvrdenie alebo vyvratenie nasich hypotéz. Po
zadefinovani vstupnych parametrov sme si vybrali dva ¢asopisy
— Aviation Today a Future Travel Experience. Zaznamenanie
kld¢ovych Udajov do tabuliek ndm umoznilo vykonat Statisticku
analyzu. Analyzou sme sa dopracovali k viacerym zisteniam.
Letecké spolocnosti a letiska si uvedomuju, Ze pokrok umelej
inteligencie nemozno zastavit a je potrebné vyuZit jej plny
potencidl v oblastiach, ktoré pozitivnym spésobom ovplyvnia
sektor leteckej dopravy. Vzhladom na stupajuci trend vyuZivania
Al, ktory nezastavili ani nepriaznivé okolnosti suvisiace s
pandémiou, a na popularitu, aka sa jej dostava od verejnosti, je
len otdazkou casu, kedy sa umeld inteligencia stane
plnohodnotnou podporou pre ludi a kedy fudskych pracovnikov
uplne nahradi v niektorych sektoroch leteckej dopravy.
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