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Co je to uméla inteligence

Funkcni emulace lidskeho mysleni

e Uméla inteligence je obor informatiky zabyvajici se tvorbou systému resicich
komplexni ulohy jako je rozpoznavani Ci klasifikace, napr. v oblastech
zpracovani obrazu Ci zpracovani psaného textu ¢i mluveného jazyka, nebo

F ~m o/

planovani ¢i Fizeni na zakladé zpracovani velkych objemu dat.

« Uceni a adaptace: Al systémy mohou adaptovat a zdokonalovat své
schopnosti na zakladé ziskanych zkuSenosti a dat.

 Alternativné definice srovnanim: Uméla inteligence je horsi nez prirozena
blbost.
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Strojove uceni
Ucit se, znamena se zlepSovat. Plati to i vtomto pripadu?
« Uceni s ucitelem: uceni probiha na paru vstupnich dat a odpovidajicich

vystupnich dat. Cilem je naucit model (obvykle neuronovou sit), jak mapovat
vstupy na vystupy.

« Uceni bez ucitele: modely analyzuji data bez znamych vystupnich hodnot.
Cilem je najit vzory, seskupeni nebo struktury v datech.

* Nebezpeci manipulativnhiho uéeni!



Ekonomicke hledisko

Kdo pozna listonoSe nejen lépe,
ale 1 levneji?

e Oswald, za misku granuli ...

e |T4] za cenu rady MWh

« Al bude generovat vysokeé
energeticke naroky na
/pocetni systemy!




Trocha teorie (nikoho nezabije @)



Perceptron

Nejjednodussi neuronova sit (1957: Frank Rosenblatt)
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Uceni neuronove sité

Geometricka reprezentace problemu

X2 ! n
- Rovnice primky Z wx, = 0
i=0




Uceni neuronove sité

Geometricka reprezentace problemu

A
X2 X »

Rovnice primky 2 wix; = 0

1. Inicializace vah w; na Cisla blizke O

2. Predlozeni prvku trenovaci mnoziny

(1), % (1)] = d(1)

3. Porovnani pozad. a skute¢né odezvy
A(z) = d(1) = (1)

4. Adaptace vah neuronu na novou hodnotu
wi(t+ 1) = wl-(t) + 7 'A(t) -xi(t)
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Priklad: Perceptron

https://dev.ivondrak.cz/notebooks/PerceptronNets/perceptron.ipynb
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Vicevrstvé neuronove sité

Svét neni linearni vw

X, Perceptron rozpoznava pouze linearné
+ separabilni oblasti!
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I Pridanim perceptronu dosahneme
2 v 7 , .
+ - rozpoznat dalsi takove oblasti.
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Vicevrstvé neuronove sité

Svét neni linearni w

Pridanim dalsi vrstvy neuronu zajistime

X | . , ,
- rozpoznani konvexnich oblasti.
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Vicevrstvé neuronove sité

Svét neni linearni
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DalSi vrstva rozpoznava obecné definovane
oblasti.




Uceni vicevrstvé neuronove sité

Backpropagation - zpétne Sireni chyby a adaptace vah
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Priklad: Backpropagation
https://dev.ivondrak.cz/notebooks/MultilayeredNeuralNets/
backpropagation.ipynb
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