Feynman

Crash Kurz do Al
Vv roce 2026

Od Dartmouth 1956 k Mercury 2026 — principy, mechanismy a vzorce.
Styl Richarda Feynmana: kazdy princip demonstrovany vizualizaci,
kazdy vzorec s intuici. Pro inteligentniho ¢tendare bez predchozich

znalosti.

70 let Al - 10 kapitol - 10 myt@ - 7 kanonickych paperl - Feynman x Tufte
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1. Sedesat let hledani: od Dartmouthu po
ChatGPT

Klicova otazka: Pro¢ trvalo 70 let od prvni myslenky po ChatGPT? Odpovéd: kazdy prdlom
vyzadoval konvergenci teorie, vypocetniho vykonu a dat — nikdy dvou, vzdy vSech tfi

zaroven.

70 let Al: viny nadseni, zimni krize a prélomy

ChatGPT

Transformer
2012

AlexNet

Alzima Alzima
1974-80 1987-93

Obr. 1 — Al timeline: viny nadseni (modré kopce) a Al zimy (¢ervené Useky). Kazdy prilom znacen barevnou teckou.

Dartmouth 1956 — zrozeni oboru

VSe zacalo 31. srpna 1955, kdy John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester a Claude
Shannon podepsali ndvrh pro Rockefellerovu nadaci. Klicova véta:

"We propose that a 2-month, 10-man study of artificial intelligence be carried out
during the summer of 1956... on the basis of the conjecture that every aspect of
learning or any other feature of intelligence can in principle be so precisely
described that a machine can be made to simulate it."

McCarthy, Minsky, Rochester, Shannon — Dartmouth Proposal, 31. 8. 1955 (Al Magazine, Vol. 27, No. 4,
2006; DOI: 10.1609/aimag.v27i4.1904)

Perceptron 1958 a prvni krize 1969

Frank Rosenblatt (Cornell, 1958) predstavil perceptron — prvni ucici se stroj. Mark | mél 400
fotoreceptorll a 512 potenciometrd jako vahy. New York Times napsal: "embryo pocitace,
ktery si Navy mysli, Ze bude umét chodit, mluvit, vidét." V roce 1969 Minsky a Papert v knize

Feynman Crash Kurz do Al 2026 - strana 3



Perceptrons (MIT Press) matematicky dokazali: perceptron nedokaze resit XOR. Geometricky:
XOR neni linedrné separovatelny.

Perceptron a XOR: proc nestaci jedna vrstva (Minsky & Papert, 1969)

AND OR XOR
mheémé separovatelny linearné separovatelny NELZE — zadna primka X
\
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Obr. 2 — AND a OR jsou linedrné separovatelné jednou pfimkou. XOR nikoli — Zadna primka nedokaze oddélit tridy.
Minsky & Papert 1969 zpdlsobili 1. Al zimu (1974-1980).

Backpropagation 1986 — znovuzrozeni

Rumelhart, Hinton, Williams (1986, Nature 323, 533-536) ukazali, ze backpropagation
umoznuje vicevrstvym sitim naucit se uzite¢né vnitfni reprezentace. Matematicky zaklad:
chain rule derivaci aplikovana zpétné pres vSechny vrstvy. Matematicky zadklad polozil Paul
Werbos v disertaci (Harvard, 1974), ale Hinton{v paper ze skute¢né popularizoval.

dL/dw = (dL/da) - (da/dz) - (dz/dw) [chain rule backprop]

AlexNet 2012 — the Big Bang of Deep Learning

Krizhevsky, Sutskever, Hinton (NeurlPS 2012): top-5 error na ImageNet 26,2 % - 15,3 %.
Skok o 10,8 procentnich bodd byl tak dramaticky, Ze komise myslela na chybu hodnoceni.
Klicové inovace: GPU trénink (2x NVIDIA GTX 580), ReLU misto sigmoidy, dropout jako
regularizace.

Transformer 2017 a ChatGPT 2022

Vaswani et al. (2017, arXiv: 1706.03762) nahradili rekurenci cistym self-attention
mechanismem. Za 5 let byl Transformer zédkladem kazdého velkého jazykového modelu. 30.
listopadu 2022 spustil OpenAl ChatGPT — za 5 dni 1 milion uzivatell, za 2 mésice 100
miliond. Nejrychleji rostouci aplikace v historii.
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2. Co je Machine Learning a proc se lisi od
programovani

Klicovy princip: Tradi¢ni programovani rikd pocitadi jak problém resit. Machine learning mu
dé priklady a necha ho odvodit pravidla sdm.

Mitchellova definice (1997)

"A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T
and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with
experience E." — Tom Mitchell, Machine Learning, McGraw-Hill, 1997

Paradigmaticky rozdil

Tradi¢ni programovani Machine Learning

Vstup + Pravidla » Vystup Vstup + Vystup — Pravidla (naucend)
Programator zakdduje logiku explicitné Model odvodi pravidla z trénovacich dat
Priklad: if "Nigerian prince" - spam Priklad: 10 000 emaild + Stitky - filtr

Bias-Variance Tradeoff — fundamentalni dilema ML

Kazdy ML model celi fundamentalni rovnici. Bias (vychyleni) rika, jak systematicky je
prdmérny model mimo cil. Variance rika, jak moc se model méni s rliznymi trénovacimi daty.
Snizeni jednoho obvykle zvysuje druhé:

E[(y - y)2] = Bias? + Variance + 02 (062 = ireducibilni Sum)
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Bias-Variance Tradeoff: E[(y-V)?] = Bias? + Variance + ¢?

Underfitting (deg=1) Overfitting (deg=9)
Vysoky hias, nizka variance Nizky hias, vysoka variance
° L 0 dita ° 0 0 dita
L0~ == skutecny signal 101 == skutecny signal
. = model deg=1 = model deg=9 [ 0.04
RN 0

08 - 0.8 1
- 0.02

06+ A 06
- 0.00

04 - 04 A
- =0.02

02- 0.2 1
- =0.04

0.0 - 0.0 1

I I I I A -y 1 T T T A
0.0 02 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Obr. 3 — Underfitting (deg=1): pfimka pres paraboloidni data — vysoky bias. Overfitting (deg=9): model kopiruje
Sum — vysokd variance. Optimalni model (deg=3) minimalizuje soucet obou slozek.
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3. Klasické algoritmy: stromy, lesy, SVM,
clustering

Decision Trees a Information Gain
Strom déla v kazdém uzlu split — vybere priznak a prah, ktery nejlépe oddéli tridy. "Nejlépe"
meéfri entropie a Information Gain:

H(S) = -X pi logz2(pi) [entropiel IG(S,A) = H(S) - X |Sv|/|S|] - H(Sv)
[Information Gain] Gini = 1 - ¥ pi? [alternativa — rychlejsi, bez log]

Feynman pohled: Mas pytel smichanych cervenych a modrych kulicek. Entropie méri
"zamichani". Pokud jsou vSechny Cervené: H=0. Pokud 50/50: H=1. Information Gain fika: o
kolik méné mé prekvapi barva, pokud kuli¢ky roztrfidim podle velikosti?

Random Forest a Gradient Boosting

Random Forest (Breiman, 2001) stavi m nezavislych stromd na bootstrap vzorcich. Kazdy
strom vidi jen vd ndhodnych priznakd — tim se stromy dekoreluji. Zdkon velkych Cdisel:
Var(prlmér) = a2/m. Pridavani strom nikdy nevede k overfittingu.

Gradient Boosting / XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) stavi stromy sekveniné — kazdy
koriguje residuély predchoziho: §/t = )“/t'l + fi(x). Random Forest redukuje varianci (paralelné),
Gradient Boosting redukuje bias (sekvenc¢né).

SVM — maximalizace marginu a kernel trick

SVM hledd hyperrovinu w'x + b = 0, kterd maximalizuje vzdalenost k nejblizsim bodlim
(support vectors). Kernel trick: RBF kernel K(x,x') = exp(—y|x—x']|?) efektivnhé mapuje do
nekonecné-dimenzionalniho prostoru — aniz by data skutecné transformoval.

min %|lw||2 s.t. yi(w:xi + b) = 1 [optimalizace marginu] K(x,x') = exp(-y||x-x"]?)
[RBF kernel — "nekonecna dimenze"]

K-means Clustering

Algoritmus Lloyd: (1) Inicializuj k centroidl, (2) Prifad body k nejblizSimu, (3) Prepocitej
centroidy jako prlmér, (4) Opakuj do konvergence. Minimalizuje ] = I« ZiE€Ck ||xi—u«k]>.
K-means++ (2007): smart inicializace s pravdépodobnosti « d(x)?> — eliminuje citlivost na
pocatecni umisténi.

Klicovy rozdil: supervised vs. unsupervised

Clustering nevi, co hledd — jen hledd strukturu. Neexistuji zadné Stitky, zadny "spravny"
vysledek. To je zadsadni rozdil od supervised learningu.
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4. Neuronové sité: od biologické inspirace k
chain rule

Klicovy princip: Neuronova sit je systém diferencovatelnych funkci, kde backpropagation
pfifazuje "vinu" za chybu kazdému parametru pomoci chain rule. Biologickd analogie je
inspirace, ne implementace.

Umeély neuron

z = ¥ wiXxi + b [vdhovany soucet vstupl + bias] a = o(z) [aktivac¢ni funkce -
zavedeni nelinearity]

Pro¢ RelLU vyreSil vanishing gradient: Sigmoid o(x) ma maximalni derivaci 0,25. Po 10
vrstvach: 0,25 =~ 107 — gradienty mizi. ReLU f(x) = max(0,x) ma derivaci presné 1 pro
x>0. Gradienty prochazeji beze zmény. Moderni sité pouzivaji GELU: f(x) = x-®(x).

Sigmoid: o(x) = 1/(1+e”-x) max. gradient = 0.25 - vymizi po 10+ vrstvach RelU:
f(x) = max(0,x) gradient = 1 pro x>0 - projde libovolnou hloubkou GELU: f(x) =
x+®(x) hladkd verze RelLU, pouzivana v GPT/BERT/Claude

Dropout a Batch Normalization

Dropout (Srivastava et al., 2014, JMLR) ndhodné "vypind" neurony s pravdépodobnosti p.
Kazdy neuron se musi naucit byt nezdvisle uzitecny. Efektivné trénuje exponencidlni
ensemble 2" pod-siti.

Batch Normalization (loffe & Szegedy, 2015): BN(x) = y-(x—p)/(o+€) + B. Umoznuje 14x
méné trénovacich krok{, vyssi learning rate. Funguje primarné vyhlazenim loss landscape
(Santurkar et al., 2018).
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5. Deep Learning: co znamena "deep" a proc
to fungovalo

Klicovy princip: "Deep" neznamena slozity — znamena hierarchickd reprezentace pfriznakd.
Kazda vrstva stavi na abstrakci predchozi, jako student kresleni: nejdriv ¢ary, pak tvary, pak

textury, pak celé objekty.

CNN hierarchie priznakil (Zeiler & Ferqus, 2013): hrany = tvary - Casti -» objekty

receptivnf pole roste s hloubkou -

Vrstva 2 Vrstvy 3-4 Vrstva 5+ Softmax

Vstup Vrstva 1

tvary, rohy st objektd celé objekty 1000 tid

pixely RGB hrany

Obr. 4 — CNN hierarchie priznakd (Zeiler & Fergus, 2013): V1=orientované hrany, V2=rohy a textury, V3-4=_asti
objektl, V5+=celé objekty. Receptivni pole roste s hloubkou.

TFri podminky pro Deep Learning boom
GPU Compute Big Data Lepsi algoritmy

NVIDIA CUDA (2006/7). ImageNet (Fei-Fei Li, 2009): ReLU fesi vanishing gradient.
AlexNet trénoval na 2x GTX 14M oznacenych obrazkd. Dropout a BatchNorm umozni
580. Bez GPU: mésice misto Predchozi max: 9 000. hluboké sité. ResNet: skip
dna. connections.

ResNet — skip connections (He et al. 2015, arXiv: 1512.03385)

y = F(x) + x — pridani identitniho zkratu pres kazdé 2 vrstvy. VyreSilo degradation problem a
umoznilo sité se 152+ vrstvami. Skip connections jsou dnes v kazdém Transformeru.
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6. LLM a architektura Transformeru

Klicovy princip: Transformer nahrazuje sekvencni zpracovani paralelnim self-attention
mechanismem, kde kazdy token pfimo "vidi" kazdy jiny token a rozhoduje se, komu vénovat
pozornost.

Self-Attention: Q, K, V matice

Query (Q) = "Co hleddm?" - Key (K) = "Co nabizim?" - Value (V) = "Tady je mUj obsah".
Skalarni sou¢in QK™ méfi "shodu" mezi Query a Key. Déleni vd« zabrariuje saturaci softmax —
bez néj by distribuce degenerovala na one-hot a gradienty by vymizely:

Attention(Q,K,V) = softmax( Q:-KT / Vdk ) . v MultiHead
Concat(head:,...,headn) -W°, kde head:i = Attention(Q:Wi®, K:-WikK, V:WiV)

Self-Attention: Attention(Q,K,V) = softmax(QK™ / vdx) :+ V
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- 0.0

ceka - 0.15 - 0.05 0.10 0.15 0.20

Koéka se.dl' nla rohr:»ice a éelka’
Key (na co se divam)
Obr. 5 — Attention heatmapa pro vétu "Kocka sedi na rohozce a ¢eka". Tmavsi bunka = vyssi attention weight.
"sedi" se nejvice diva na "Kocka" (50%); "na" primarné na "rohozce" (70%).

Pretraining -» SFT - RLHF pipeline

Pretraining: predikce dalSiho tokenu na bilionech tokenl z webu — self-supervised, zadné
lidské stitky. Vysledek: Siroké znalosti, ale Spatné zarovnani s uzivatelem.

SFT (Supervised Fine-Tuning): trénink na kuratorskych parech (instrukce - odpovéd).

RLHF (Ouyang et al., 2022, arXiv: 2203.02155, InstructGPT): (1) SFT, (2) reward model z
lidskych preferenci, (3) PPO s KL penalizaci. Klicovy vysledek: InstructGPT 1,3B byl
preferovan nad vanilla GPT-3 175B — 100x mensi model s lepSim zarovnanim.

Scaling Laws — Chinchilla paper
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Chinchilla (2022): ~20 token(/parametr = optimum — véts( = lepsi

100 -
I cChinchilla 70B — compute-optimal
[ Tokend/parametr (Zluta osa) o
A
90 -
r 150
g [
2
< £
2 - 100 5
2 5
hva
= ©
r 50
ro

GPT-3 Gopher Chinchilla LLaMA2 GPT-4 LLaMA3
175B 280B 70B 70B ~1T 70B

Obr. 6 — MMLU skére modeld vs. Chinchilla ratio (tokend/parametr, Zluta linie). Chinchilla 70B (ratio=20) porazila
Gopher 280B i GPT-3 175B. Nejvétsi model # nejlepsi model.

Feynman Crash Kurz do Al 2026 - strana 11



7. Proc¢ LLM halucinuji: statisticka plausibilita
vs. pravda

Klicovy princip: LLM optimalizuje P(next token | context), nikoliv faktickou sprdvnost.
Tréninkovy cil (cross-entropy loss) odménuje plausibilni pokracovani, ne pravdiva.

Mechanismus halucinaci

LLM vidi béhem tréninku POUZE pozitivni priklady plynulého jazyka. Nema explicitni
mechanismus fact-checkingu. Distributional semantics # grounded understanding: slova v
podobnych kontextech maji podobné vektory, ale to neznamend, Zze model rozumi, co slova

"rozhodné".

LLM halucinace vs. TruthfulQA (2021-2025): od 21,8 % na 0,7 %
[0 Mira halucinaci (%)
25 - B TruthfulQa (%) [ 100
4%,

F 90

20 -

z 2
= )
= 80 v
m 9
£ 15 1 %

<
T:u r70 O
£ 2
2 101 E
2 E

r 60

3.1% 30
- 0l1%
0 : . : — 40
GPT-3 GPT-3.5 GPT-4 Claude 3 Top modely
(2021) (2022) (2023) (2024) (2025)

Obr. 7 — Mira halucinaci (¢ervené sloupce) klesla z 21,8 % (2021) na 0,7 % (2025). TruthfulQA skére (modra linie)
vzrostlo z 58 % na 94 %. GPT-3 175B: 58 % pravdivych vs. 94 % u lidi (Lin et al., 2022, ACL).

Mitigace: RAG a Chain-of-Verification

RAG (Retrieval-Augmented Generation) snizuje halucinace o ~71 % — model dostane
relevantni kontext z externich zdroji pred generovanim. Chain-of-Verification (Dhuliawala et
al., 2023, Meta Al): Draft » Ovérovaci otazky — Nezavislé zodpovézeni - Finalni ovérena
odpovéd.
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8. Yann LeCun versus LLM: proc¢ kocka rozumi
svetu lépe

Yann LeCun, Chief Al Scientist at Meta (do 2025, pak founded AMI s $1,03B), je nejhlasitéjSim
kritikem LLM jako cesty k lidské inteligenci. Jeho argumenty nelze odmitnout — je
spoluautorem backpropagation a CNN.

"Mozek kocky ma asi 800 miliond neurond. Vyndsobte 2 000 — dostanete
parametry LLM. Pro¢ tyto systémy nejsou tak chytré jako kocka? ProtoZe kocka
rozumi fyzice, planuje a uvazuje. LLM nikoli."

— Yann LeCun, Observer Interview, Unor 2024

Ctyfi chybéjici schopnosti LLM

Zadny world model

LLM chybi kauzalni model reality — fyzika, prostorové vztahy, cas.

Exponencidlni divergence

P(spravnd sekvence) = (1—¢&)¥ - exponencidlné klesd. Chyba v tokenu t nds odvede ze
spravného podstromu.

Nelze planovat

Chain-of-Thought je maximalné "System 1.1" — statisticky rychlejsi, ale stdle ne skutecné
reasoning.

Efektivita uceni

Dité se nauci, ze "sklenice pada", z 10 prikladd. LLM potrebuje miliardy tokend.

JEPA — navrhované reseni

Joint Embedding Predictive Architecture (LeCun, 2022): predikce v reprezentacnim prostoru,
ne v prostoru pixell/tokend. Implementace: I-JEPA (obrazky, 2023), V-JEPA (video, 2024),
VL-JEPA (vizudlné-jazykové, 2025) — 50 % méné parametrl nez standardni VLM.
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9. Generativni modely: GAN, VAE a difuzni
alchymie

Tri generace generativnich modeld — tfi fundamentalné odlisné pristupy:

GANs — adversarialni hra

min G max D V(D,G) = E[log D(x)] + E[log(1-D(G(z)))] Nashova rovnovédha: p g =
p data, D*(x) = 0.5 vSude Mode collapse: G generuje jen par vzorkd, které
oklamou D

Goodfellow et al. (2014, NeurlPS): Generator G "falzuje" data, Diskriminator D je "detektiv". V
Nashové rovnovaze D nedokdze rozlisit real/fake. Mode collapse — chronicky problém GANUG:
G se nauci generovat jen par vzorkd.

VAE — variacni inference

ELBO = E[log p ©6(x|z)] - D KL(g @(z|x) || p(z)) Reparameterization trick: z = p
+ oog, kde €~N(0,I) - backprop pres sampling

Difuzni modely — denoising jako generace

DDPM (Ho et al. 2020): q(x:[xo) = N(vaxo, (1-a)l) | train: min e - B(xe.t)|?

Forward
+sSum

Reverse
denocising

Obr. 8 — Forward process (horni fada): postupné pridavani sumu od xo k xt. Reverse process (dolni fada): iterativni
denoising zpét k xo. DDPM (Ho et al. 2020, NeurlPS): trénuj €6(x:,t) — "jaky Sum byl pridan?"
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Forward: q(xt|xe) = N(Vat-Xe, (l-at)-I) Training: min |le - €6(x«,t)||2 [predikuj
dum, ne obraz] Sampling: Xt-1 = (xt — V(1-at):€0) / Vot + 0tz

Dhariwal & Nichol (2021): Diffusion Models Beat GANs on Image Synthesis. Zddny mode
collapse (stabilni regresni trénink), lepsi diverzita. Latent Diffusion (Rombach et al., 2022)
presunul diftzi do komprimovaného latentniho prostoru - 10-100x méné vypoctu — Stable
Diffusion.
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10. Agenti, Chain of Thought, MCP a Deep
Research

Chain of Thought — mysleni nahlas

Wei et al. (2022, NeurlPS, arXiv: 2201.11903): 8 CoT exemplarl u 540B PaLM - SOTA na
GSM8K matematickych dlohach (+18%). Zero-shot verze: "Let's think step by step" (Kojima
et al., 2022). Pro¢ funguje: mezikroky = externi pracovni pamét. Efektivni vypocet roste s
délkou chain, ne jen s poctem parametrd.

CoT - zaklad o1, 03, Claude extended thinking

ReAct (Yao et al. 2022): Thought —» Action —» Observation - Thought. Proklddéa reasoning traces
s akcemi (volani nastrojd). Prekonava jak samotny CoT, tak Act-only pristupy.

MCP — Model Context Protocol

Anthropic, 25. listopadu 2024: otevieny standard pro propojeni Al s externimi zdroji dat.
"USB-C pro AL" Misto NxM custom konektor( jeden protokol. Tfi primitiva: Resources (data),
Tools (funkce), Prompts (Sablony). Do prosince 2025 adoptovdn OpenAl, Google, Microsoft.
Darovan Linux Foundation (Agentic Al Foundation).

Al Agenti

Autonomni systémy, které vnimaji, uvazuji a jednaji. Typy: reflexivni (stimulus-response),
planujici (dekompozice cild), multi-agentni (spoluprace vice agent(). Gartner predikuje: 33 %
enterprise software bude obsahovat agentic Al do roku 2028 (z <1 % v 2024).
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11. Budoucnost: difuzni LLM a inference na
Cipu

Inference rychlost 2025-2026: difuzni LLM a wafer-scale ¢ipy méni pravidla

Cerebras WSE-3 |

3,000
(1208)

Cerebras WSE-3 |

2,100
(70B)

Mercury Coder |

1,109
(diffusion)

Groq LPU |

814
(Gemma 78B)

NVIDIA H100 _
(A100 equiv)

300

GPT-4o _

80
(standard)

500 1000 1500 2000 2500 3000
Tokeny za sekundu (tok/s)
Obr. 9 — Inference rychlost 2025-2026. Mercury Coder (diffusion LLM): 1 109 tok/s — 10x rychlejSi nez GPT-40 Mini.
Cerebras WSE-3: 3 000 tok/s na 120B modelu. Groq LPU (akvirovdno NVIDIA za $20B): 814 tok/s.

o

Mercury — prvni komercni difuzni LLM

Inception Labs (CEO: Stefano Ermon) — Unor 2025: Mercury Coder s 1 109 tok/s. Mercury 2
(4nor 2026): prvni reasoning difuzni LLM, >1 000 tok/s, kvalita srovnatelnd s Claude 4.5
Haiku. arXiv: 2506.17298.

Pro¢ je diflize rychlejsi: autoregresivni generovani je memory-bandwidth bound (sekven¢ni,
jeden token za druhym). Difuzni LLM generuji vsechny tokeny simultdnné paralelnim
zpresnovanim. Fundamentalni architektonicka vyhoda.

Edge Al — LLM na cipu

Cerebras WSE-3 gpt-0ss-120B 3 000 tok/s Wafer-scale, 7000x bandwidth vs H100
Mercury 2 Diffusion LLM >1 000 tok/s Paralelni generovani, reasoning

Grog LPU Gemma 7B 814 tok/s All-SRAM, deterministicky, akvirovan NVIDIA
Qualcomm NPU DeepSeek-R1 <70ms TTFT On-device, offline, zadny cloud

Apple Neural Engine Foundation Models ~3B i0S 18 Privacy-first, na zamizeni
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12. Deset mytu o Al: jak to je doopravdy

VétSina populdrnich predstav o Al je bud prehnana nebo fundamentélné chybna. Porozuméni

vvvvvv

M1: ,,Al rozumi jako clovék*“

LLM manipuluje symboly bez grounding ve svété. Searle's Chinese Room (1980): pravidla
bez porozuméni. Bender & Koller (2020, ACL): systém trénovany jen na formé nema zpUsob
naucit se vyznam.

GPT-4 nedokéaze spolehlivé fict, zda jsou dvere dvermi z prvni strany — kocka to vi.

M2: ,,LLM jsou databaze faktu“

LLM provadéji lossy kompresi ~100:1 do vah. Nejsou dotazovatelné jako databdze —
generuji plausibilni pokracovani. Proto halucinuji: fakta nikdy neukladaly.

Kdyz se GPT-3 zeptas na neexistujici knihu, s jistotou popiSe obsah. DB by vratila "nenalezeno".

M3: ,,Al brzy pfevezme vSechny prace*“

WEF 2025: 170M novych pracovnich mist vs. 92M zrusenych = d¢isty nardst 78M. ILO: v
zemich s nizSimi prijmy ohrozeno jen 0,4 % pozic.

PwC 2025: Al-exponovana odvétvi vykazuji 38% rist zaméstnanosti. Al augmentuje, ne eliminuje.

M4: ,Vice parametru = lepsi model“

Chinchilla 70B porazila GPT-3 175B i Gopher 280B. Phi-3-mini 3,8B = GPT-3.5 175B na
benchmarcich.

Llama 3 8B trénovana na 15T tokenech prekonava modely 10x vétsi na méné datech.

M5: ,,Al je objektivni“

Buolamwini & Gebru (2018) Gender Shades: 34,7 % chybovost u tmavych Zen vs. 0,8 % u
svétlych muzQ. Trénovaci data: 79-86 % svétlych tvari.

Al reflektuje data, ne realitu. IBM kvili studii zcela opustila obli¢ejové rozpoznavani.

M6: ,,AGI pfijde za 5 let“

Hinton: 5-20 let. LeCun: desitky let. 76 % z 475 Al vyzkumnik(: skalovani k AGI
pravdépodobné nestaci. Gary Marcus vsadil 10:1 proti AGI do 2027.

Tech podnikatelé predikuji ~2030, akademici ~2040+. Velky disagrement = skutecna nejistota.

M7: ,,Al se uci ze vSeho co pises“

Training a inference jsou kompletné oddélené procesy. Chatovaci vstupy nemodifikuji vahy
modelu. Kontext konverzace je efemérni.

Vahy GPT-4 jsou zmraZeny od tréninku. APl se obecné nepouziva k dalsimu trénovani.

M8: ,, Al halucinuje, tedy je nespolehlivé“
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S guardrails (RAG, CoV, tool use, human-in-loop) je Al vysoce spolehlivé v omezenych
doméndach. Halucinace klesly z 21,8 % na 0,7 % za 4 roky.

Lékari délaji chyby v 10-15 % diagndz. Otazka neni "je Al dokonalé", ale "je lepsi nez alternativa?"

M9: ,,Deep learning je jako mozek*

Backpropagation se v mozku nevyskytuje (Lillicrap et al., Nature Reviews Neuroscience
2020). Mozek: spiky v case, tisice typld synapsi, uceni z 1 prikladu, zadné catastrophic
forgetting.

Song et al. (2024, Nature Neuroscience): mozek pouziva "prospective configuration" — fundamentalné
odlisny mechanismus.

M10: ,Nejvétsi modely jsou nejlepsi pro kazdy ukol“

Mercury Coder Mini porazil GPT-40 na Copilot Arena, pritom 4x rychlejSi. Gemini Nano 1,8B
zvlada sumarizaci na mobilu.

Spravny model zavisi na ukolu, latenci, cené a deployment kontextu. Phi-3-mini (3,8B) = GPT-3.5
(175B).
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Kanonické papery — must-read pro kazdého v
Al

Téchto 7 paperd definuje moderni Al. Kazdy je na arXiv nebo v ¢asopisu zdarma.

Nature 323, 533-536 - 1986 - DOI: 10.1038/323533a0
Learning representations by back-propagating errors
D. E. Rumelhart - G. E. Hinton - R. J. Williams

Chain rule skrz libovolné hlubokou sit. Skryté vrstvy se naudi uzitecné reprezentace.
Fundament celého DL. 40 000+ citaci.

NeurlPS 2012 - Krizhevsky, Sutskever, Hinton
ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks (AlexNet)

Alex Krizhevsky - llya Sutskever - Geoffrey E. Hinton

Top-5 error 26,2% - 15,3%. 60M parametrd, 2x GTX 580. ReLU + Dropout. 100 000+
citaci. Spustil DL revoluci.

Attention Is All You Need
Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones, Gomez, Kaiser, Polosukhin

Transformer: Cisty self-attention bez rekurze. Attn = softmax(QK'™/vdk)-V. 100 000+ citaci.
Zaklad GPT, BERT, Claude, LLaMA.

arXiv: 2203.02155 - NeurlPS 2022 - OpenAl

Training language models to follow instructions with human feedback
(InstructGPT)

Long Ouyang, Jeff Wu, Xu Jiang, Diogo Almeida, Carroll Wainwright et al.

RLHF: SFT —» Reward Model » PPO. InstructGPT 1,3B preferovdn nad GPT-3 175B u lidi.
Zaklad ChatGPT.

arXiv: 2203.15556 - NeurlIPS 2022 - DeepMind
Training Compute-Optimal Large Language Models (Chinchilla)
Jordan Hoffmann, Sebastian Borgeaud, Arthur Mensch, Elena Buchatskaya et al.

~20 tokenl/parametr = optimum. Chinchilla 70B > Gopher 280B > GPT-3 175B na MMLU.
Nejvétsi = nejlepsi.

arXiv: 2006.11239 - NeurlPS 2020 - UC Berkeley

Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM)

Jonathan Ho - Ajay Jain - Pieter Abbeel

g(xe[xo)=N(Var-xo,(L—at)l). Pfekonal GANy v FID. Zaklad Stable Diffusion, DALL-E, Mercury.

arXiv: 2201.11903 - NeurlPS 2022 - Google Brain

Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models
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Jason Wei, Xuezhi Wang, Dale Schuurmans, Quoc Le, Denny Zhou et al.

8 CoT exemplard u 540B PaLM —» +18% GSM8K. "Let's think step by step." Zaklad o1, o3,
extended thinking.

ML Taxonomie — prehled celého oboru

Taxonomie Machine Learning: od rozhodovacich stromtl po difuznf LLM

Machine Learning

uceni z dat, ne z pravidel

Supervised Unsupervised Reinforcement

oznacena data bez stitki agent + odména

[

Klasifikace Regrese Clustering Dim. redukce Generativni Model-free RLHF
Ranking
tridy numericka k-means PCA, t-SNE GAN, VAE Q-learning LLM align.

Deep Learning — hierarchické neuronove sité

CNN RNN/LSTM Transformer Diffusion GAN Stromy SVM

obrazky sekvence self-attention DDPM adversarialni RF, XGBoost hyperplane

LLM éra 2020+: GPT - LLaMA - Claude - Gemini - Mercury — Foundation Models

Obr. 10 — Kompletni taxonomie ML pristup@: od supervised/unsupervised/RL pres CNN/Transformer/Diffusion po LLM
éru 2020+. Kazdy uzel je klikatelny v interaktivni verzi dokumentu.
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1. Al je fundamentdlné o optimalizaci

Od gradient descent pres minimax hry GANG po RLHF — kazdy prilom predstavoval lepsi loss
funkci nebo efektivnéjsi zplisob jeji minimalizace. Kdo rozumi optimalizaci, rozumi Al.

2. Skalovani neni magie

Chinchilla ukazala, ze compute-optimal trénink zdalezi vice nez surovy pocet parametr(.
Schaeffer et al. ukdzali, ze "emergentni schopnosti" mohou byt artefaktem meéreni. Mercury a
Cerebras ukazuji, Ze architektonické inovace v inference mohou byt dllezitéjsi nez dalsi
Skalovani.

3. LLM nejsou konecna odpovéd’

LeCunovy argumenty o chybéjicim world modelu a exponencidlni divergenci jsou technicky
fundované. JEPA a difuzni LLM predstavuji redlné alternativy. Za 5 let bude krajina vypadat
dramaticky jinak.

4. Rozumét limitim je duilezitéjsi nez fascinace schopnostmi

Halucinace neni bug — je to inherentni vlastnost systému optimalizujiciho plausibilitu. Bias nenf
anomalie — je to reflekce trénovacich dat. Kdo rozumi proc a jak tyto limity vznikaji, dokaze s Al
pracovat efektivné.

Feynman Crash Kurz do Al v roce 2026 - Vytvoreno s Anthropic Claude Sonnet 4.6 - Brezen 2026
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