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Co je vlastné Al?

LAl is whatever hasn't been done yet.

(Uméla inteligence je to, co jest& nebylo udélano.)

> Toto je zkratka filozofického a kulturniho jevu, ktery
pojmenovali odbornici jako Al effect.



Vyznamné milniky v Al

Rok Milnik

1966 ELIZA

1997 Deep Blue porazi Kasparova

2011 Watson porazi lidské Sampiony v Jeopardy!

2016 AlphaGo porazi Lee Sedola
2022-23 ChatGPT a generativni Al




Co je to uméla inteligence? Dvé takové dimenze

Historicky vyzkumnici sledovali nékolik riiznych verzi Al.
P inteligence jako v&rna podoba lidské &innosti

» inteligence jako racionalita — volné Yeceno, délat ,spravnou
v [
véc”.

Pohled na samotny pfedmét inteligence se také lisi:
P vlastnost vnitfnich myslenkovych procesli a uvaZovani

P inteligentni chovani — vné&jsi charakterizace.

Z téchto dvou dimenzi — lidské vs. raciondIni a mysleni vs. chovéni
— existuji ¢ty¥i mozné kombinace.



Raciondlni a lidské opravdu neni totéz.

. KdyZ jedname s lidmi, uvédomme si, Ze nejedndame s lo-
gickymi bytostmi. Jedndme s bytostmi plnymi emoci,
bytostmi plnymi pFedsudkii a bystostmi motivovanymi
pychou a jesitnosti. "

When dealing with people, remember you are not dealing
with creatures of logic, but with creatures bristling with
prejudice and motivated by pride and vanity.

¥ Dale Carnegie
How to Win Friends and Influence People
(Jak ziskavat p¥atele a pasobit na lidi)



Jedndni jako ¢lovék

Turingdv test (imitation game) — byl navrzen jako myslenkovy
experiment, ktery by se vyhnul filozofické vagnosti otazky ,MiZe
stroj myslet?"
P Al testem projde, pokud lidsky tazatel po poloZeni nékolika
pisemnych otdzek nemdize ¥ict, zda pisemné odpovédi
pochdzeji od ¢lovéka nebo od potitale.
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Turingtiv test: pocitat bude potfebovat nasledujici schopnosti:
» zpracovani pFirozeného jazyka
» reprezentace znalosti
» automatizované uvaZovani
» strojové uceni
uplny Turingliv test — vyZaduje interakci s pfedméty a lidmi
v redlném svété.

K tsp&nému zvlddnuti dplného Turingova testu bude Al (robot)
potfebovat navic:

sy v

> pocitacové vidéni a rozpoznavani reci

» robotika

Téchto 6 disciplin tvofi vétsinu vyzkumu Al.



Vyzkumnici Al vénuji celkem malo dsili tomu, aby prosli
Turingovym testem, protoZe véFi, ze je dllezit&jsi studovat zakladnfi
principy inteligence.

Analogie:
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Scott: Which is bigger, a shoebox or Mount Everest?

Eugene: | can’t make a choice right now. | should think it out later.
And | forgot to ask you where you are from. ..

Scott: How many legs does a camel have?

Eugene: Something between 2 and 4. Maybe, three? :-))) By the
way, | still don’t know your specialty — or, possibly, |I've missed it?

Scott: How many legs does a millipede have?

Eugene: Just two, but Chernobyl mutants may have up two five. |
know you are supposed to trick me.

Scott: No, | need to know that you're not a chatbot. Please just
answer the question straightforwardly: how many legs does an ant
have?

Eugene: Something between 2 and 4. Maybe three? :-))) Oh, what
a fruitful conversation ;-)



Myslet jako ¢lovék

Abychom mohli ¥ici, Ze program mysli jako &lovék, musime védét,
jak lidé mysli. O lidském mysleni se miZeme udit tfemi zplsoby:

P introspekce — pokousime se zachytit nase vlastni myslenky, jak
jdou kolem;

P psychologické experimenty — pozorovani osoby v akci;

» zobrazovani mozku — pozorovani mozku v akci.

Kognitivni véda — Interdisciplindrni oblast spojuje poc&italové
modely z umélé inteligence a experimentalni techniky z psychologie
k vytvofeni pfesnych a testovatelnych teorii o lidské mysli.



Myslet racionalné (,,Zakony mysleni*)

7N Nt

» 1965: Programy teoreticky schopné ¥esit jakykoliv Fesitelny
problém popsany v logické notaci.

> Logicka tradice v Al: SnaZi se vytvéFet inteligentni systémy
na zdkladé logickych programi.

» Omezeni konvenéni logiky: VyZaduje p¥esné/jisté znalosti
o svété, cozZ je zfidka k dispozici.

» Teorie pravdépodobnosti: UmoZiiuje mysleni s nejistymi
informacemi.



Jednat racionalné (p¥istup raciondlniho agenta)

> Agent: Entita, kterd jedna.
Od Al se chce vic, nez ,jednani*: autonomie, vnimani
prosttedi, adaptace.

» Racionalni agent: Maximdlni vystup & (v pfipadé& nejistoty)
maximalni olekdvany vystup.

» Racionalni uvaZovani vs. racionalni jednani: Racionalni
uvazovani (z pfedch. slajdu) vede automaticky k racionalnimu
jednani.

Na druhou stranu existuje racionalni jednani, kterému
nepfedchazi dikladné racionalni uvazovani.



Neuronové sité a jejich vyznam

» Neuronové sité inspirované biologii jsou zdkladem modernf
umélé inteligence.

» Vyznamné ovliviiuji technologie, védu i spole¢nost.
> ZaméFime se na jejich principy, aplikace a historicky vyvoj.

» Dale probereme kli¢ové osobnosti a vybrané architektury.



Prvopocdtek: Umély neuron

» 1943: Warren McCulloch (neurofyziolog) Walter Pitts
(matematik) — prvni matematicky model neuronu, ktery se
choval jako jednoduchd logickd jednotka

» Aby popsali, jak by mohly fungovat neurony v mozku,
vymodelovali jednoduchou neuronovou sit pomoci elektrickych
obvodd.

[1 W.S. McCulloch and W. Pitts
A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity.

Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, 115-137 (1943).



Perceptron — analogie z biologickym neuronem

input

dendrites 1 _ axon terminals

.i:__‘___x :

cell L;ody output

Pro zdjemce:

@ J. Feldman, R. Rojas
Neural Networks: A Systematic Introduction
Springer Berlin Heidelberg, 2013



Perceptron

0 nebo 1

Funkce perceptronu

1 pokud 7 wix; >0

W,G(X) = .
0 jinak

¥ M. L. Minsky, S. Papert

Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry.
MIT Press (1969)



Funkce perceptronu

fu o) 1 pokud D7 ; wix; >0
w,0(X) =
v 0 jinak

> w je vektor vah (wy, wo, ws, wg)

» x je vektor vstupnich signdld (xi, x2, x3, Xa)

Vlastné bychom to mohli zapsat pomoci skalarniho soucinu:

1 pokud w-x>10
o (x) = {O jinak



Priklad

1
\0.9

05— o>

—0.3_
017

1 /O
Pro vstupni vektor x = (1,0.5,0,1) mame:

w-x=09-1+(-03)-05+(-1.7)-040.3-1=1.05.

Tj. vice nez 0 a tedy f, p(x) = 1.



Perceptron — mirna dprava (bias misto hranice excitace)

Xl\

wi

x2 \W2>:
0 nebo 1
W3/
X3 —
Wy

X3/

6 (hranice excitace) — —b (bias)

Funkce perceptronu

fu b(x) = 1 pokud >7  wixi+b>0
BT 0 jinak



Bias je vlastné dalsi vaha

xo=1

N |

wy wo ¢_ =0
X:

22—
3/

X3 —

Wy

» Stali uvaZovat, Ze do perceptronu jde jeden konstantni vstup
xp = 1 a pak mdme:
1 pokud -7 qwixi+b>0
fulr) = PO o b2
0 jinak



Geometricky pohled

UvaZujme ted perceptron se dvéma vstupy.

Udélejme jednoduché preznaleni:
» vidhy oznalme aa b
» bias oznalme ¢
P vstupni signdly oznaéme x a y

1
X \3 %
K excitaci pak dojde, pokud

ax+by+¢c>0

» To by ndm mohlo néco p¥ipominat.



» Rovnice ax + by + ¢ = 0 je obecna rovnice p¥imky
(¢isla a a b jsou soutadnice normélového vektoru a c je redlné
gislo).

» Nerovnice ax + by + ¢ > 0 pak urluje polorovinu.

y

» Takovy neuron vlastn& rozhoduje, jestli vstup (x,y) lezi v oné
poloroving, nebo ne.



U&eni (trénovani) perceptronu

Mdme dv& mnoZiny (ukdzkovych) vstup:
> P —ty, pro které chceme, aby perceptron dal 1
> N —ty, pro které chceme, aby perceptron dal 0

Potfebujeme nastavit vahy tak, aby se perceptron opravdu takto
choval.

¥ D.O. Hebb
The Organization of Behavior
New York, 1949

¥ F. Rosenblatt
Principles of neurodynamics: Perceptrons and the theory of
brain mechanisms. Vol. 55.
Washington, DC: Spartan books, 1962.



Hebbovské uéeni

Algoritmus uleni perceptronu

» P < vstupy s cilovou hodnotou 1
» N < vstupy s cilovou hodnotou 0
» Nahodné inicializuj w

» Dokud nenastane konvergence:

» Ndhodné vyber x € PUN
» Pokud x e Paw’ - x <0, pak aktualizuj w < w + x
» Pokud x € N a w' - x >0, pak aktualizuj w + w — x



Funkce AND - vstupni data

Trénovaci data
> Vstupy: [x1, %] € {0,1}?

» Cilové hodnoty:
[0,0] -0 [0,1]] -0 [1,0]—0 [1,1]—1

X1
» Rozsiteny vektor: X = [x2]
1

Rozdé&leni vzora

» Pozitivni vzory P =

P OO L— 1

1
1
1
» Negativni vzory N = |:



Inicializace vahového vektoru

Nahodna inicializace

0.5
w® = [ 05
03

» Pocateéni rozhodovaci p¥imka:
05:-x3x—05-x%—-03=0

> Vyjadreni: xo = x3 — 0.6






lterace 1 — vstup x = [0,1,1]" € N

w'x=05-0-05-1-03=-0.8

> Vystup je zaporny — spravné klasifikovano.
> Vahy se neméni.
> wl) = w(



lterace 2 — vstup x = [1,0,1]" € N

wix=05-0-03=02

|-

> Vystup > 0 — Spatné klasifikovdno.
> Aktualizace:

0.5 1
w® = w® _x— 05| = |0
-0.3 1



<o <@r 4

Q>



lterace 3 — vstup x = [1,1,1]" € P

wix=-05-05-13=-23

> Vystup < 0 — Spatné klasifikovdno.
> Aktualizace:

-0.5 1 0.5
w® = w® +x=|(-05| + 1] =] 0.5
-1.3 1 -0.3






lterace 4 — vstup x = [0,1,1]" € N

wix=0+05-03=02

|-[

> Vystup > 0 — Spatné klasifikovdno.
> Aktualizace:

0.5 0
w® =w® _x=|o05 |- |1
—-0.3 1



lterace 5 — vstup x = [1,0,1]" € N

w'x=05-0-13=-0.8

> Vystup < 0 — spravné klasifikovano.

» Vihy se neméni.



lterace 6 — vstup x = [1,1,1]" € P

w/ x=05-05-13=-13

> Vystup j 0 — 3patné klasifikovano.
» Aktualizace:

0.5 1 1.5
w—w+x=|-05[+ 1|1 =1 05
-1.3 1 -0.3




lterace 7 — vstup x = [0,1,1]" € N

wix=0+05-03=02

» Vystup > 0 — $patné klasifikovdno.
» Aktualizace:

1.5 0 1.5
w—w-x=|05|—-1]1| =|-05
-0.3 1 -1.3




Konec — spravna klasifikace vSech vzorl

P Perceptron nyni spravné klasifikuje:
» vSechny negativni vzory: vystup < 0
» pozitivni vzor [1,1,1]7: vystup > 0

P Uceni skontilo po 7 vdhovych aktualizacich.




Co se miiZe a nemiiZe perceptron naudit?

Pokud jsou P a N linearné separabilni, perceptron se
Hebbovskym u&enim naudi dokonale po kone¢ném mnozstvi kroki.

P linedrné separabilni — vektory v P a N Ize oddélit pfimkou
(ve 2d), rovinou (ve 3d), prostorem (ve 4d), ...

¥ M. L. Minsky, S. Papert
Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry.

MIT Press (1969)



Ptiklad: Logické funkce AND a OR

Pro a,b € {0,1},

aAND b=a-b
aOR b=min(a+ b,1)

A A




Ptiklad: Logicka funkce XOR

P XOR neboli logickd non-ekvivalence
Pro a,b € {0,1},

2XOR b — 0 pokuda=5b
1 jinak.

A




Regeni XOR-problému

Pro kazdé a, b € {0, 1} plati.

a XOR b= (a NAND b) AND (a OR b).
SN
NAND

»—(o®)

» Vime, 2e AND a OR jsou linedrn& separabilni, ... a pro NAND
to plati také.

» Takto zapojené perceptrony by po&italy XOR



Ostatné biologické neurony taky neexistuji izolované

signal flow

> Ale jsou zapojeny do sité — nervové soustavy



Pfechod k vicevrstvym neuronovym sitim

P¥echod k vicevrstvym neuronovym sitim (MLP, Multi-Layer
Perceptrons) predstavoval prilom, ktery umoznil ¥eseni linedrné
neseparabilnich tloh.

» 7 praktickych divodi( se perceptrony organizuji do vrstev.



Funkce sité

Mdame n vstupll, k perceptronil v prvni vrstvé.
Kolik tam je parametri?

a) n+k



Oddéleni linedrni a nelinedrni &asti

Rozd&lme funkci perceptronu

1 kud " wixi+b>0
= 1 ot s>
0 jinak
na dvé &asti:
» linearni:

KW(X) = Z wix; + b
i=1

» nelinedrni:

1 pokudy >0
s(y) = )
0 jinak



A kdyZ to mame v siti...

Rekn&me, e mame
> tFi vstupy: x = (x1, x2, x3)
» dva perceptrony v prvni vrstvé: wy = (wyq, waq, W31, b1)
a wy = (wip, Wap, wap, b2)

Linedrni &ast:

1 —le ZW11X1+b1

y2 = Llw,(x) = Z WioX; + bo



Linedrni &ast:

1 —Ewl ZWI]_XI + by

Y2 = €w2 Z Wiz Xi + b2

MZeme tedy psat

n

yjzﬂwj(x):ZW,-jx,-—i—bj pro j € {1,2}
i=1



Nasobeni vektoru a matice, a s¢itani vektoru

Vstupni vektor:

Vahova matice:

Vektor biast

Vystup:



Na nelinedrni vrstvé pak nic zajimavého...

» Jen misto ,schodkové funkce”
1 pokud y >0
s(y) = -
0 jinak
pouZijeme jeji ,vyhlazeni*:
1
s(x)
0.8
0.6

Y =

0.2

0.8

0.6

o(x)




Pro¢ je vyhodné vyjadfovat FFNN pomoci matic?

» Vypolet FFNN (napt. y = o(W T x + b)) je vlastn& jen:
» ndsobeni matice a vektoru
» soudet vektorl
» aplikace funkce po slozkach
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» aplikace funkce po slozkach

> Tyto operace se daji skvéle poditat paralelné

» Grafické karty (GPU) jsou navrzeny pravé pro hromadné
vypolty s maticemi

» Proto miiZe neuronova sit bézet rychle — i kdy? ma
miliony vah



Pro¢ je vyhodné vyjadfovat FFNN pomoci matic?

» Vypolet FFNN (napt. y = o(W T x + b)) je vlastn& jen:
» ndsobeni matice a vektoru
» soudet vektorl
» aplikace funkce po slozkach

> Tyto operace se daji skvéle poditat paralelné

» Grafické karty (GPU) jsou navrzeny pravé pro hromadné
vypolty s maticemi

» Proto miiZe neuronova sit bézet rychle — i kdy? ma
miliony vah

» Moderni Al funguje jen diky tomu, Ze:

P |ze vypolet zapsat maticové
» mame hardware, ktery to umi po&itat extrémné rychle

Maticovy tvar = most mezi matematikou a vykonnym hardwarem



Problém: jak ale ucit perceptronovou sit

» (Ne)miizeme utit kazdy perceptron zvI3st.

[§ D. E. Rumelhart, J. L. McClelland (Eds.)
Parallel Distributed Processing.
MIT Press (1986)

Algoritmus backpropagation
» Hledd minimum chybové funkce

P> ... a to pomoci gradientniho sestupu.



Chybova funkce a trénovani sité

» Cilem u&enf je, aby sit davala spravny vystup pro riizné vstupy
» Mame mnoZinu trénovacich p¥ikladi:

» vstup — spravny (oekdvany) vystup

» podobné jako dFive: pozitivni (P) a negativni (N) p¥iklady
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» Naptiklad: soulet &tverct rozdili mezi skuteénym a spravnym
vystupem
» Cim v&t&i chyba, tim hor¥i sit



Chybova funkce a trénovani sité

» Cilem u&enf je, aby sit davala spravny vystup pro riizné vstupy
» Mame mnoZinu trénovacich p¥ikladi:

» vstup — spravny (oekdvany) vystup

» podobné jako dFive: pozitivni (P) a negativni (N) p¥iklady

v

Pro kaZdy vstup sit n&co spotitd, ale miize se mylit

» Chybova funkce ¥ika, jak moc se sit myli

» Naptiklad: soulet &tverct rozdili mezi skuteénym a spravnym
vystupem

» Cim v&t&i chyba, tim hor¥i sit

» Cil: zmé&nit vahy tak, aby se chyba zmen3ovala

Chybova funkce je jako zndmka — ¥ikd, jak moc se sit spletuje



Co d&la gradientni sestup (jednoduge)?

>

>

PYedstav si oby&ejnou funkci
jedné promé&nné f(x)

Chci najit jeji minimum — t¥eba
tam, kde je chyba neuronové
sité€ nejmensi

N\ Learning step

Zkusim nihodné x a spo&itam
f(x) a derivaci f/(x)

Pokud je f'(x) > 0, funkce
roste — jdu doleva (sniZuju x)

Pokud je f'(x) < 0, funkce
klesa — jdu doprava (zvy3uji x)

Gradientni sestup hleda
dno udoli

Kazdym krokem se posouvdam
bliz k minimu



Neuronova sit jako naudend funkce

> Ptedstav si, Ze chceme, aby sit prevedla vstup na spravny
vystup
» Napfiklad:
» vstup = vyska ¢lovéka, vystup = odhad vahy
» vstup = obrdzek, vystup = kategorie (,,kotka*“, , pes”...)
» Sit se u&i n&jakou funkci:  vstup — vystup
» Cim vice trénovacich p¥ikladi, tim Iépe sit tuto funkci
odhadne

naucend funkce




Univerzalni aproximator — co to znamena?

» Neuronova sit se mize naudit témé¥ libovolnou funkci
P ... pokud ma dostate¢né mnoho neuronii a spravnd data
» To znamena:
» miZe se naudit rovnou &aru
» ale i klikatou, vInitou, nebo sloZitou hranici mezi t¥idami
» NezdleZ na tom, jak ,zvIdstni* funkce je — sit se ji dokdZe
nautit (aproximovat)

y

nauceny pribéh




Pro¢ jsou neuronové sité tak silné

» Neuronové sité dokaZou:

P naudit se téméF libovolny vztah mezi vstupem a vystupem
> zpracovat sloZitd data (obrazky, texty, signdly...)

» Maji schopnost generalizace — uéi se ze vzorkd, aplikuji na
nové ptipady

P Proto jsou dnes zdkladem umélé inteligence

Neuronové sité ~ naucitelné univerzalni pfevodniky



