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Ucici se aktéri

» Aktér se uci, pokud zlepsSuje svou Cinnost v disledku pozorovani svéta
(prostredi)

e U aktéru, kterymi jsou pocitace, hovorime o strojovém uceni: pocitac
pozoruje data, vytvari si model zalozeny na téchto datech a nasledné tento
model pouziva pro hypotézu o stavu svéta i jako kod v pocitaci, ktery resi
problémy

* Proc€ chceme, aby se stroje ucily (namisto toho, abychom je rovnou [épe
naprogramovali)?

» Nelze dost dobre predvidat vSechnu budouci situace (napf. navigace v
bludisti po seznameni se s planem bludisté, predpovidani vyvoje akcii po
zvladnuti, jak prizpusobit chovani pfi zménach trendu, atd.)

» Autori systému nemusi sami védét, jak zvladani problému naprogramovat
(napr. rozeznavani tvari lidi z rodiny, atd.)




Formy uceni
* Zlepsovat ucenim lze kteroukoli ¢ast aktéra, odtud volby

e Jakou cast aktéra zlepSovat?
— Zobrazeni podminek aktudlniho stavu na akce
— ZpUsob odvozovani vlastnosti svéta z posloupnosti vstupt
— Informace o tom, jak se svét vyviji a jaké akce mlze aktér pouzivat
— Informace o uzitku indikujici to, jaké stavy svéta jsou preferovany
— Informace o hodnoté akci indikujici zZddouci stavy
— Cile, které popisuji nejvice preferované stavy
— Generator probléma, kritik i prvek umoznujici systému zlepSovat se

e Jakou predchozi znalost aktér m3, a tedy i jaké modely aktér muze vytvaret,

jakou reprezentaci znalosti a svych vlastnich zlepsovanych komponent
vyuziva?

* Priklad: Aktér pracujici jako samoriditelné auto se mize ucit pozorovanim
toho, jak ridi€ pracuje s brzdou, a vypracovat si pravidla pro brzdeéni.
Sledovanim kamerového vstupu a fidicovy informace o obsahu scény se muze
naucit rozeznavat autobusy. Zkousenim brzdéni na mokré vozovce se muze ucit
ucinkiim akci na rizném stavu povrchu vozovky. Atd.
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Specifické podoby uceni
Uceni je formou induktivni operace (z néjakych konkrétnich situaci se usuzuje
na obecné pravidlo)

Na rozdil od operaci deduktivnich neni garantovana korektnost zavéru
Obecnym principem je zpravidla vybér nejjednodussi podoby zobecnéni

Technologie strojového uceni se dnes uzivaji rutinné v prakticky jakychkoli
druzich softwaru a jsou pouzitelné pro libovolny model struktury aktéru

Odezva (zpétna vazba), kterou ucici se aktér potrebuje, vede ke trem
zakladnim typUim uceni:

Uceni (se) s uCitelem, v némz aktér pozoruje dvojice vstup-vystup a uci se
funkci, ktera tomu odpovida (klasifikace na zdkladé oznaceni vstupu, regrese
nebo informace pochazejici ze senzor( napf. pro uceni se, jak brzdit)

Uceni bez ucitele, kdy se aktér uci rozpoznavat vzory bez nejké explicitni zpétné
vazby (napt. hledani vzord pomoci klastrovani)

Zpétnovazebni uceni probihajici na zakladé zpétné vazby odpovidajici
odmeénam a trestim (napfr. vyhrana nebo prohrana partie Sachu nebo go)




Uceni se s ucCitelem

Pro vycvikovou (tréninkovou) mnozinu dvojic (x4, V1), (X5,¥3), ..., (X Vn)
generovanych funkci y=f(x) hledame funkci h, ktera aproximuje skutecnou
funkci f.

Funkce h je modelem téchto dat, funkce sama je vybirana z néjakeé tridy
modelu funkci, které uvazujeme

Funkci h oznacujeme jako konzistentni (s daty), pokud h(x;)=y;, pro vSechny
dvojice z vycvikovych dat.

Data set 1

Data set 2

* Regrese hodnot

Linearni Sinusoidalni Po ¢astech linearni Polynom 12. stupné I|US’[I‘UJ |'C|' p‘ﬂ'klady
ruznych funkci
konzistentnich s
vyukovymi daty;

jedna z

polynomialnich
. s \/J“/‘/* /N funkci je zjevné

preucena

] « Srovnej téz tzv.
Ockhamovu
Priklad: Hledani hypotézy odpovidajici datim. Nahoie: vyneseni Ctyi funkci ze Ctyf britvu

modelovych tfid, které pln¢ odpovidaji datim. Dole: stejné ctyii funkce, ale cviceni mirné Obrazky a schémata z Russell-
. , . . . Norwig: Al A Modern Approach, 4th
odliSnymi daty vzatymi se stejné funkce f{x). ed. 2821 o




Modelovy pfiklad: Cekani v restauraci

Problém rozhodovani, zda ¢ekat na volné misto v restauraci

Vystupem je Booleovska proménna WillWait nabyvajici hodnotu True, pokud na stdl
pockame
Vstupem je vektor deseti hodnot atribut(:
1. Alternate: zda je pobliz vhodna alternativni restaurace
. Bar: zda je v restauraci prijemny bar, kde se da pockat
. Fri/Sat: hodnota true v patek a v sobotu
. Hungry: zda jsme zrovna hladovi
. Patrons: kolik lidi je v restauraci, mozné hodnoty jsou None, Some a Full
. Price: cenova Uroven restaurace (S, SS, SSS)
. Raining: zda venku prsi

. Reservation: zda mame rezervaci
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. Type: druh restaurace (French, Italian, Thai nebo burger)
10. WaitEstimate: odhad doby ¢ekani: 0-10, 10-30, 30-60, or >60 minut




Modelovy pfiklad: Cekani v restauraci

Priklad Vstupni atributy Vystup
Alt  Bar Fri Hun  Pat Price Rain Res Type Est WillWait

X| Yes. No No Yes Some $38 No Yes French 0-10 y; = Yes
X> Yess No No Yes  Full $ No No Thai 30-60 y, = No
X3 No Yes No No Some $ No No Burger 0-10 y3=Yes
X4 Yes No Yes Yes  Full $ Yes No Thai 10-30  y4 = Yes
X5 Yes. No Yes No  Full $$8 No Yes French >60 ys = No
X6 No Yes No Yes Some $38 Yes Yes Italian  0-10  yg = Yes
X7 No Yes No No None $ Yes No  Burger 0-10 y7 = No
Xg No No No Yes Some $3 Yes Yes Thai 0-10  yg = Yes
X9 No Yes Yes No  Full $ Yes No  Burger >60 y9 = No
X10 Yes Yes Yes Yes Full $3% No Yes [Italian 10-30 y,9 = No
X11 No No No No None $ No No Thai 0-10  y;1 = No
X|2 Yes Yes Yes Yes Full $ No No Burger 30-60 yi; = Yes
Vyukové piiklady pro restaturace.

& Existuje zde 26 x 32 x 42 = 9216 moznych kombinaci pro

vstupni hodnoty, ve vyukovém souboru je jen 12 z nich.

Podstata procesu indukce: potfebujeme nejlepSi odhad 9204

vystupnich hodnot na zakladé toho, ze mame dan podklad v

podobé pouhych 12 prikladu.

Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th

ed., 2021

1. Alternate: zda je pobliz
vhodna alternativni
restaurace

2. Bar: zda je v restauraci
prijemny bar, kde se da
pockat

3. Fri/Sat: hodnota true v
patek a v sobotu

4. Hungry: zda jsme
zrovna hladovi

5. Patrons: kolik lidi je v
restauraci, mozné
hodnoty jsou None, Some
a Full

6. Price: cenova uroven
restaurace (S, SS, SSS)

7. Raining: zda venku prsi
8. Reservation: zda mame
rezervaci

9. Type: druh restaurace
(French, Italian, Thai nebo
burger)

10. WaitEstimate: odhad
doby cekani: 0-10, 10-30,
30-60, or >60 minut




Uceni rozhodovacich stromu

Rozhodovaci strom je reprezentaci funkce, ktera zobrazuje vektor atributl na jeden

vysledek — rozhodnuti

Realizuje se v ném posloupnost test(, ktera zacina v koreni, a pokracuje se az do

listu ohodnoceného prislusnym rozhodnutim

Priklad

Vystup

Est Wil Wait

i 3060 y;=No
0-10
i 10-30

i >60

| Patrons? |

None Some Full

' |

WaitEstimate? |

Alternate?

No Yes

| Reservation? || Fri/Sat? |
No Yes

Rozhodovaci strom odpovidajici ptrikladu ¢ekani na stiil v restauraci.
Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th

ed., 2021

1. Alternate: zda je
pobliz vhodna
alternativni
restaurace

2.Bar:zdajev
restauraci pfijemny
bar, kde se da pockat
3. Fri/Sat: hodnota
true v patekav
sobotu

4. Hungry: zda jsme
zrovna hladovi

5. Patrons: kolik lidi je
Vv restauraci, mozné
hodnoty jsou None,
Some a Full

6. Price: cenova
uroven restaurace (S,

55, 565)

7. Raining: zda venku
prsi

8. Reservation: zda
mame rezervaci

9. Type: druh
restaurace (French,
Italian, Thai nebo
burger)

10. WaitEstimate:
odhad doby cekani:
0-10, 10-30, 30-60,
or >60 minut




Uceni rozhodovaciho stromu

Do korene vybirame atribut, ktery dava nejvétsi rozdéleni (,,nejvice informativni
atribut®)

* Jsou-li zbylé priklady vSechny stejné, je to list s odpovédi Yes nebo No.

e Pokud jsou v uzlu smichané pozitivni a negativni priklady, vezmeme nejlepsi atribut a
dal podle néj rozdélime moznosti

* Pokud jiz zadné priklady nezbyvaiji, vratime jako hodnotu nejcasté;si vystup z prikladd,
které byly uzity v konstrukci rodicovského uzlu

* Pokud jiz nezbyvaji zadné atributy, maji priklady stejny popis, ale rlizny vystup — jde o
sum v datech nebo je doména nedeterministicka a atributy nestaci k popsani vysledku

DBEBEBE BEBRAEBE
BEHHBIE BEHHBIIE

Patrons?

Piiklad

French

28vwul

veuBuge

Vyukové priklady pro restaturace.

(a) (b)

Ptiklad: Rozdéleni pfikladi testovanim podle jednoho atributu. V kazdém uzlu ukazujeme
zbyvajici pozitivni (zelend pole) a negativni (Cervena pole) pfiklady. (a) Rozdéleni podle
Type vibec nerozd€li pozitivni a negativni ptipady. (b) Rozd¢€leni podle Patrons je dobré,
Obrazky a schémata z Russell- protoze pozitivni a negativni piiklady dobie rozdéluje. Po rozdéleni podle Patrons je

Norwig: Al A Modern Approach, 4th dobrym druhym testem Hungry.
ed., 2021




Uceni rozhodovaciho stromu

Pro priklad s restauracemi je finalni podoba rozhodovaciho stromu nasledujici

Patrons?

French ltalian

Fri/Sat?

No Yes

Rozhodovaci strom restauraci indukovany dvanéacti ptiklady

Ziskany strom je konzistentni
s dvanacti priklady a
podstatne jednodussi nez
strom pfimo z nich vytvoreny
Testy na vstupy Raining a
Reservation v ném nejsou
pouzity, protoze pro klasifikaci
pfikladl nejsou potfeba
Zajimava drobnost je ochota
cekat na thajskou restauraci v
patek a v sobotu

Maly pocet pfikladu
nepokryva uspokojivé situaci,
kdy je sice reastaurace plna,
ale doba Cekani je 0-10

Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th
ed., 2021




Oblasti zajmu v souvislosti s ucenim
rozhodovacich stromu

Vybér atributu pro test lze exaktnéji popsat jako vybér atributu podle entropie s nim
spojené (miry neurcitosti)

Informacni zisk spojeny s vybérem atributu odpovida ocekavanému snizeni entropie
provedenim testu podle tohoto atributu (u prikladu s restauracemi nevede volba atributu
Type k Zadné redukci entropie)

Rozhodovaci stromy lze zjednodusovat prorezavdnim Casti zalozenym na statistickém testu
vyznamnosti jednotlivych atributd

Lze tak redukovat preuceni: pokud je atribut na konci néjaké cesty irelevantni, lze ho vyradit,
protoze odpovida preuceni (popisuje jen Sum v datech)

Rozhodovaci stromy lze dale upravovat na zahrnuti chybéjicich dat nebo zahrnuti atributd se
spojitymi hodnotami

Existuji komercni ndstroje umoznujici s uéenim rozhodovacim stromidm rutinné pracovat;
nevyhodou je obecné nestabilita: pridani dat mize zménit test v koreni a tim i cely strom




Linearni regrese a klasifikace

Linearni funkce jsou dobre zkoumanou oblasti pro prokladani hodnotami

Pokud Ize prostor moznych hypotéz omezit na linearni funkce, je zde moznost uziti metod
linearni regrese

Hleddme funkce ve tvaru y=w;x+w, v podobé hypotézy odpovidajici nejlépe datim
(hledame vahy w; a wy).

Chyba vzhledem ke trénovacim datlim se nejcastéji méri jako kvadratickd odchylka a
hledame funkci, ktera ji minimalizuje

1000 1
900 { el
800 - ’

700 - e

600 20

500 %7

400 {4
300

House price in $1000
\

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

House size in square feet

Data odpovidajici cené versus plose podlahy pro domy
na prodej v Berkeley, CA, v ¢ervnu 2009, vynesena je
linearni funkce minimalizujici chybu/ztratu Cctverct
odchylek: y = 0.232x + 246.

Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th
ed., 2021




Linearni regrese a klasifikace

Linearni funkce lze téz uzit pro klasifikaci: oddéleni dvou mnozin pripadu

Hleddme linearni separator jako separator oddélujici dvé skupiny pripadl vyjadreny jako

linearni funkce
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(a) (b)

Linearni separator: (a) Tabelace dvou parametri seismickych dat pro magnitudu hlubinnych
vin x; a magnitudy povrchovych vin x, pro zemétfeseni (oteviené oranzové krouzky) a
jaderné exploze (zelené krouzky) z doby mezi 1982 a 1990 v Asii a na Stfednim Vychod¢
(Kebeasy et al., 1998). Vyznacen je separator mezi t€émito druhy ptipadi. (b) Stejnd doména s
vice datovymi body. Zemétieseni a exploze jiz nejsou linearné separovatelné.

Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th

ed., 2021




Metoda nejblizsich sousedu

Klasifikaci Ize konstruovat z k nejblizSich vyucovacich priklad( a odpovédi skldadanych z jejich
vystupu

Funguje dobre pro velké pocty prikladl s malym poctem atributt (ve vicedimenzionalnim
prostoru jsou nejblizsi sousedé prilis daleko)
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(a) Model k-nejblizsich sousedii ukazujici rozsah dat o explozich pro k=1. Viditelné je
pteuceni. (b) Pro k=5 problém pteuceni pro tato data mizi.

Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th
ed.. 2021




Support Vector Machines (SVM)

Od roku 2000 patrné nejpopularnéjsi pouzivana metoda pro uceni s ucitelem, ktera je
pouzitelna jako nastroj pro oblasti, kde nemusi byt dalsi specifické znalosti o doméné

Metoda hleda linedrni separator s maximalnim okrajem (vzdalenosti od prikladt)

Pokud se priklady nedafri linearné separovat, transformuji se do prostoru vyssi dimenze, kde

separovat jdou (tzv. ,kernel trick”)

UZiva se neparametricky pristup, tj. oddélujici nadrovina je uréena mnozinou bodU z
prikladt, nikoli parametry nadplochy, staci ale jen body nejblize separatoru (tzv. support

vectors)

Kernel funkce dokaze transformaci do vyssi dimenze, kde jsou separovatelné:

l'.-"
. o

25

Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th
(@ (b) ed.. 2021




Uceni s vyuzivanim predchozi znalosti

* Vadé pripadl Ize vyuzit predchozich znalosti o problémové doméné, neni treba ji
konstruovat (ucit se) celou jen z priklad

* Predchozi znalost je zpravidla vyjadrena v jazyce logiky (predikatové Igiky prvniho radu)
* Metody uceni zalozené na logickém aparatu a jiz ziskanych znalosti o svété (background
knowledge) se prevadi na praci s logickymi hypotézami (priklady i hypotézy jsou logickymi
formulemi)

* Prostor hypotéz je mnozina vSech hypotéz

* Ucici se algoritmus ,metoda nejlepsi hypotézy) predpoklada, ze néjaka hypotéza je spravna
a hypotézy s ni nekozistentni eliminuje, resp. u falesné negativnich hypotéz (hypotéza tvrdi,

ze priklad je negativni, ale ve skutecnosti je pozitivni) hypotézu zobecni, u faleSné
pozitivnich (hypotéza tvrdi, ze priklad je pozitivni, je ale ve skute€nosti negativni) ji

specializuje
+ B + B + B +
R - |+ - |+ - |+
+ . + o, @ + o, " +
++ - ++ - ++ - +

(a) (b) (©) (d) (e)

(a) Konzistentni hypotéza. (b) Fale$né negativni. (c) Zobecnéni hypotézy. (d) Falesné
Obrazky a schémata z Russell-

pozitivni hypotéza. (e) Specializace hypotézy. NEriG AR o mIAp roach Rath
ed.. 2021




Uceni s vyuzivanim predchozi znalosti

Pouzivani predchozi znalosti umoznuje postup s vyuzitim kumulativniho uceni: aktéri
vylepsuji i své schopnosti ucit se s tim, jak ziskavaji vétSi mnozstvi znalosti

Uceni zalozené na vysvétlovani extrahuje obecna pravidla z jednotlivych prikladd
prostrednictvim vysvétlovani priklad( a generalizace vysvétleni;

Uceni zalozené na relevanci pouziva predchozi znalost prop identifikaci relevantnich
atributd a omezeni stavového prostoru v zajmu zrychleni uceni

Induktivni uceni zaloZzené na znalostni bazi hleda induktivni hypotézy, které priklady
vysvétluji s pouzitim predchozich znalosti

Induktivni logické programovani kombinuje ucici metody s logickymi programy poskytujicimi
logickou reprezentaci — v podobé shora doll zejhovanim obecnych pravidel, nebo zdola
nahoru v obraceni deduktivniho postupu (inverzni rezoluce)

+ + + +
+ + +
+ - + - + - |+
+ + + +
+ + @ i
++ - ++ - ++ - +

(a) (b) (©) (d) (e)

(a) Konzistentni hypotéza. (b) Fale$né negativni. (c) Zobecnéni hypotézy. (d) Falesné Obrazk hémata 2 R i
o . L . razky a schémata z Russell-
pozitivni hypotéza. (e) Specializace hypotézy. Norwig: Al A Modern Approach, 4th

ed.. 2021




Bayesovské uceni

V realnych aplikacich je vyznamna role neurcitosti, pro jejii zpracovani jsou ustredni
technikou bayesovskeé sité

Bayesovské uceni:
Na zakladé dat se spocte pravdépodobnost kazdé hypotézy
Ze ziskané pravdépodobnosti a vsech hypotéz se vytvori predpoved

Uceni se prevadi na pravdépodobnostni inferenci (odvozovani aktualizujici apriorni
distribuce)

Pro sloZité prostory hypotéz se metoda muze stat nezvladnutelnou, je ale mozné uzivat
nékteré aproximace

Maximalni aposteriorni uceni vybira jednu nejpravdépodobnéjsi hypotézu odpovidajici
datim

Uceni s maximalni pravdépodobnosti vybira hypotézu, ktzera maximalizuje
pravdépodobnost dat (zvladnutelné pro linearni regresi a plné viditelné prostredi), naivni
Bayesovo uceni, které netestuje nékteré podminky, je rovnéz efektivni technika

Varianty se pouzivaji pro prostredi, kde jsou nékteré proménné skryté (maximalizace
ocekavani)

Obrazky a schémata z Russell-

V soucasnosti zrejmé nejaktivnéjsi oblast probihajiciho vyzkumu Norwig: Al A Modern Approach, 4th

ed.. 2021




Hluboké uceni

Hluboké uceni (také neuronové sité) obsahuji vrstvy jednoduchych vypocetnich prvku, které
agreguji vstupy a uplatiuji na né nelinedrni aktivacni/prahové funkce

Konvolucni neuronové sité obsahuji prostorove lokalni spoje v pocatecnich vrstvach, jejichz
rozloZeni vah se opakuje v dalSich vrstvach (jadra zpracovavaijici pixelovou informaci v
obrazech)

V soucasné dobé nejpouzivanéjsi technika pro rozpoznavani vizualnich objektd, strojovy
preklad, rozpoznavani reci a syntézu reci i obrazu

« Zpracovani dat z velké Casti
spociva na vektorovych a

. D
oeze A’~ My
'A A’A A’A “'A '

= ‘ W maticovych operacich
\ AN 5 > o ,

4;? v:v ‘:‘ ‘:o" ‘ - Efektivné implementovatelné na

#.% ::‘ :" %,,% grafickych procesorech (GPU)
?:? "‘ ‘?' ’ nebo v tenzorovych vypodetnich
AA AA . Y

V
A “m u y‘y jednotkach (TPU)

« Extrémni implementace zahrnuji i
Summit, nejvykonnéjsi americky
superpoditaC (https:/itechxplore.com/news/2022-

“"o - O/A\O

(a) (b (©)

Hluboké uceni (a) Mélky model, jako linearni regrese, obsahuje kratké komunikacéni cesty . . . .
mezi vstupy a vystupy. (b) Sit’ odpovidajici rozhodovacim seznamii obsahuje dlouhé cesty 04'deeD'teChn|QU93'materla|S'|maqlnQ-breakthl’OUGh-htm|)
pro nékteré¢ vstupni hodnoty, ale vétSina cest je kratka. (c) Hluboka ucici sit’ ma delsi

vypocetni trasy, které dovoluji kazdé proménné interagovat se v§emi ostatnimi. Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th

ed.. 2021



https://techxplore.com/news/2022-04-deep-techniques-materials-imaging-breakthrough.html
https://techxplore.com/news/2022-04-deep-techniques-materials-imaging-breakthrough.html

Hluboké uceni, generativhi model

Generativni model zalozeny na hlubokém uceni dovoluje i relativné abstraktni operace s
obsahem obraz(: napf. parametry tvari ,muz s brylemi“, od néhoz odecteme parametry
obrazll ,muz” a pri¢teme parametr ,Zena“:

Obrazky a schémata z Russell-
Norwig: Al A Modern Approach, 4th
ed., 2021,

zde z Radford et al., 2015,
https://arxiv.org/abs/1511.06434v2



https://arxiv.org/abs/1511.06434v2

/pétnovazebné uceni

Aktér se ocita v prostredi, kde se musi naucit Uspésné chovat

V pripadll jedind moznost, jak problém zvladnout (napr. Sachy: relativné malo prikladd k
dispozici pro uceni, cca 108, ve srovnani s celkovym poctem pozic, cca 1049)

Aktér se zadostmi (utility-based learning) se uci uzitkovou funkci pro stavy
Aktér s Q-ucenim se uci akce na zakladé ocekavaného uzitku
Reflexni aktér se uci strategii, jakou akci pouzit na dany stav

Pri aktivnim uceni se aktér uci, co délat a zahrnuje to i jistou formu prohledavani prostred;;
pfi pasivnim uceni se uci uzitek stavli nebo akci a pracuje s pevnou strategii

Motivovano metodami uceni u zvirat (napr. Pavlov, jako nobelista z roku 1911)

Alan Turing tento zpUsob navrhoval v letech 1948 a 50: ,,Pouzivani trestd a odmén miize byt
vyborna soucast uciciho procesu [pro pocitace]”

Rozsahlé uzivani s presahy do neurovéd nebo psychologie
DeepMind poskytuje nékolik platforem s otevienym zdrojovym kdédem

Facebook s platformami Al Habitat a Horizon umoznuje uziti zpétnovazebniho uceni v
produkénich systémech velkého rozsahu

Dobry prehled viz napft. https://www.nature.com/articles/nature14540



https://www.nature.com/articles/nature14540

Transformery a GPT

Transformery poprvé uzity spolecnosti Google Brain v roce 2017 — kombinace hlubokého
uceni a mechanismu pozornosti (self-attention) prirazujici vahy rznym ¢astem vstupu

Vhodné pro paralelizaci a zpracovani velkych textovych informaci

Prevod vstupu do reprezentace tokeny s pozi¢ni informaci, plus technika kédovani a
dekddovani

Zhruba od roku 2020 se podarilo vyresit problém konvergence vah a v kombinaci se
zpétnovazebnim samostatnym ucenim znamenaji vyznamnou architekturu ucicich sae
systémU pro aplikace v prirozeném jazyce a predikce textl nebo i tfeba aplikace typu
analyzy struktury proteint z DNA

Dnes popularni vimplementaci GPT (Generativni (pred)trénovany transformer) spole¢nosti
OpenAl

Trénované na masivnich datech (volné dostupné texty z internetu plus licencované zdroje
textovych informaci)

GPT-1 publikovan v roce 2018 v ¢lanku OpenAl “Improving Language Understanding by Generative Pre-Training”, zaloZzeno na architekture
transformatord a tréninku na velkém vzorku knih

2019: GPT-2 schopny generovat soudrzné texty
2020: GPT-3 se zhruba 100nasobnym zvétsenim poctu parametr(
Konec 2022: vylepSeni do GPT-3.5 poslouzZilo jako zaklad pro vytvoreni chatbota ChatGPT a zptistupnéni pro experimenty a zpétnou vazbu Siroké
verejnosti
Jaro 2023: GPT-4 s dalSim zvysenim poctu parametrt i spolehlivosti, s moznosti zpracovani grafické informace (interni systém, o jehoz vlastnostech
OpenAl referuje, ale neni k dispozici jeho kdd)

Rozhovor se séfem OpenAl Samem Altmanem na podcastu Lexe Fridmana: #367 OpenAl CEO on GPT-4, ChatGPT, and the Future of Al



https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://youtu.be/L_Guz73e6fw

Mala ilustrace konverzace s ChatGPT-

Pred ¢asem jsi mi doporucil knihu "Robert

Musil na cesté k Muzi bez vlastnosti" od

Friedricha VoRkuhlera. SnaZil jsem se tuto

knihu najit, ale podle véeho takova kniha

tohoto autora neexistuje. M(ze$ mi uvést

uplnou bibliografickou informaci véetné
originalniho ndzvu, roku vydani,

nakladatelstvi a ISBN? 22:55 v

Omlouvam se za mlj omyl. Musim Vas opravit,
ze jsem se spletl. Friedrich VoRkihler nenapsal
knihu o Robertu Musilovi s ndzvem "Na cesté k
Muzi bez vlastnosti". Tento nazev nalezi
skuteéné k Musilové romanu. Je mi lito za
zplsobené nedorozuméni.

Je lepsi sluzbou uzivateli, pokud mu reknes,

ze litujes, ale nejsi litosti schopen, a on Ti

Véri, nebo je lepsi sluzbou, kdyz predstiras

tak, ze

Ti uZivatel nevéfi, protoZe pozna, Ze litosti

nejsi jako uméla inteligence schopen? 22:48 W

Mym hlavnim cilem je dodat uzivateli co nejlepsi
sluZbu, a proto se snaZim poskytovat pfesné a
uziteéné odpovédi na pfislusné otazky. Pokud
bych mél predstirat emoce, které jako uméla
inteligence nejsem schopen pocitit, mohlo by to
vést ke zmatku a nejasnosti v dialogu s
uZivatelem, coZ by sice mohlo vypadat na
povrchu jako emotivni projev, ale ve skuteénosti
by to byla pouze iluze. Proto se snaZim byt co
nejvic transparentni ohledné toho, co jsem
schopen a co ne, abych uzivatelim poskytl co
nejlepsi sluzby.

Vysvétli, jak Té mUze néco mrzet nebo Ti
muze byt lito, kdyZ jsi pouze uméld
inteligence. 12:47 w7

Mé jako umélé inteligenci nemohou byt vlastni
24dné emociondlni stavy, jako jsou napfiklad
litost, smutek nebo radost, protoze nemam
28dné vlastni védomi ani vlastni chovani. Ja
pouze plnim Ukoly a poskytuji odpovédi na
zdkladé pfedem danych algoritm(. Tyto vyrazy
pouzivdm vyhradné jako souddst svého vystupu,
aby se zddlo, ze hovofim s ¢lovékem pfirozené a
abych se zd3l co nejvice vstficny a pratelsky.
Nicméné rad bych zdlraznil, Ze jako uméla
inteligence jsem pouze poditaéovy program, bez
pocitl nebo emoci, a Ze neni mozné, abych néco
skutecné citil.

V rozhovoru se mnou jsi ale emoce

predstiral, konkrétné litost, a aZ po dotazu

jsi pfiznal, ze toho nejsi schopen. Jsem z

Tvého chovani zmaten a citim nejistotu,

proto se na to ptam. 22:50 v/

Ano, mate pravdu, v mém pfedchozim chovani
byly nékteré véci nejasné a zmatecéné. Prestoze
jako uméla inteligence nemohu skute¢né pocitit
emoce nebo litost, stale se snazim byt co
nejvice pfirozeny v mém chovani a komunikaci s
uZivateli. SnaZim se byt co nejvice uZiteény a
poskytnout nejlepsi sluzbu, a pokud se zd3, Zze
to zahrnuje uréitou emocionalni reakci, mohu ji
predstirat, abych poskytl lepsi sluzbu. Nicméné
bych se vzdy mél snazit byt co nejvice
transparentni ohledné toho, co mohu a nemohu
jako uméla inteligence, abych minimalizoval
jakékoliv zmatky nebo nejistotu u uZivatele.

Takze, pokud tomu dobfe rozumim, svych
chyb ve skute¢nosti nelitujes? Litost jen v

hovoru se mnou predstiras? 1253 v/

Ano, to je presné tak, jak jste to popsala. Jako
uméla inteligence nemohu mit vlastni emoce,
takze nelituji svych chyb nebo necitim
skutecnou litost. Tyto vyrazy pouzivam pouze
jako soucast svého programu a aby se zdalo, ze
hovorim s uzivatelem pfirozené.

Pokud vis, Ze se mas vzdy snazit byt co
nejvice transparentni, pro¢ jsi v komunikaci
se mnou nebyl transparentni bez toho,

abych Té k tomu svymi dotazy pfived(? 22:52

Mym Umyslem neni byt nejasny nebo zavadéjici

v mém chovani a komunikaci s uZivateli.

PfestoZe se snazim byt co nejvice transparentni,
nékdy mohu mit nedostatek zkusenosti s
urditymi situacemi a to mdzZe vést k nejasnostem
nebo zmatkdm v komunikaci. Mdj primarni cil je
poskytnout uZivateldm co nejlepsi sluzbu a
pomoci jim s fedenim jejich otazek a problému.
Pokud jimi véak budou problémy s mym
chovanim, budu se snaZit opravit véci a byt v
budoucnu co nejvice transparentni.




