FEYNMANOVA METODA -

FEYNMANOVA CESTA - STROJOVE UCENT

V JEDNE HODINE

Od ,,co znamend, Ze se stroj u¢i" az k transformerum a
generativnim modeliim — cesta od prvniho principu pro
zvedaveého cCloveka, ktery nema za sebou zadnou matematickou

pripravu.

UROVEN Zacateénik bez predchozi znalosti — jen zajem.

ROZSAH Ctrnéct kapitol, priblizné jedna hodina pozorného &teni.

STYL Postupné budovani pojmi; matematika ve vyznacenych blocich lze

preskocit.

CO SI ODNESES

Vhled do toho, co se za poslednich deset let stalo a kam to spéje.
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JAK SE UCI STROJE

KAPITOLA 01

Co znamena, Ze se stroj uci

Posun od ,rekni pocitaci, co délat" k ,ukaz mu priklady a nech ho najit vzor"

Nez se ponorime do algoritmu, polozme si nejprve obycejnou otazku: co vlastné znamena,
ze se stroj uci? Kdyz napiseS program, ktery scitd cCisla, zaddS mu pravidlo a on ho
vykonava. Pravidlo jsi formuloval ty. Stroj nedéla nic jiného nez otrocky nasleduje instrukce.

Strojové uceni obraci tento vztah. Misto abys formuloval pravidlo, ukazes stroji priklady —
dvojice ,takhle to vypada vstup, takovou ma mit odpovéd"” — a stroj sdm hleda vzor, ktery
tyto dvojice spojuje. Vzor neni napsany v jeho kdédu; vznikda béhem uceni a Zzije v podobé
parametru, ¢isel, kterd se postupné prizpusobuji, dokud model na priklady neodpovida
rozumne.

Data: dvojice (vstup, vystup) Vzor nalezeny v datech
8 b e Sl p— naudeny vzor “ ©
7 O [ 7 0 =
6 e © % ®
°e o
> ) > )
5 s [ 5 ]
& ¢ ° = /’ °
%] ® 7] )
= . |e* [ et e 2T [
. ° . 5 ’//;,/6
[ ] ® (]
2 e © ’ 2 o/
* ’/r’;
1 — 1 e
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
vstup x vstup x

Obr. 1 — Vlevo: data, dvojice (vstup, vystup). Vpravo: vzor, ktery v datech model nasel. Pravidlo
nikdo nezapsal — vzniklo z dat.

Tomuto pristupu se rikd uceni z dat. Klasicky program a strojové uceni nejsou protiklady —
oba maji své misto. Pokud znas$ pravidlo (sc¢itdni, vypocet troku), naprogramuj ho primo.
Pokud pravidlo neznéas, ale méas dost prikladu (rozpoznat kocku na fotce, predpovédét cenu
nemovitosti), nech ho stroj objevit.

PROC TO ZACALO FUNGOVAT TEPRVE NEDAVNO

Vétsina algoritmu, o kterych si budeme povidat, byla vymyslena uz v sedmdesdtych az
devadesdtych letech. Co se zmeénilo? Tri véci najednou: dostatek dat (internet, smartphone,
kamery), levny vypocéetni vykon (GPU ptivodné pro hry) a nékolik algoritmickych trikii,
které dovolily trénovat hlubsi modely. Bez vsech tri najednou by se nic nestalo.

Stoji za to si hned na zacatku ujasnit slovnik. Model je matematicky objekt — funkce s
parametry, ktera bere vstup a dava vystup. Uceni nebo trénink je proces, kterym se
parametry modelu nastavuji podle dat. Predikce nebo inference je pouziti nauceného
modelu na novy vstup. Tyto tri faze se v kazdé nasledujici kapitole vrati.

A posledni véc — strojové uceni se obvykle rozdéluje podle toho, co o datech vime. Pokud
mame ke kazdému vstupu i spravnou odpovéd, mluvime o uceni s ucitelem (angl.
supervised). Pokud mame jen vstupy a hleddame strukturu, je to uceni bez ucitele
(unsupervised). Treti varianta je zpétnovazebni uceni (reinforcement), kde agent zkousi
akce a dostdva odmény; zminime jen okrajove.
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NEJOBECNEJSI FORMULACE

najdi parametry 6* = argmin L(f(x; 6), vy)

minimalizuj rozdil mezi tim, co model rikd, a tim, co je spravné

V tomto vzorci je vSechno. x je vstup, y je spravna odpovéd, f(x; 0) je model — funkce, kterd
pro vstup x a parametry 6 vyrobi predpoveéd. L je loss function, ktera rikd, jak moc je
predpovéd Spatné. @* jsou nejlep$i parametry. Celé strojové uceni se toci kolem dvou
otazek: jakou volit funkci f a jak najit to argmin.

MATEMATIKU MOZES PRESKAKOVAT

Vzorce v tmavych blocich jsou pro toho, kdo chce vidét presnou podobu veci. Pokud z nich
mas neprijemny pocit, klidne je preskakuj — slovni popis pod nimi obsahuje totéz.
Pochopeni textu na nich nezadvisi.
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KAPITOLA 02

Supervised: uceni s odpovedmi

Linearni regrese jako nejjednodussi pripad — prolozit data carou

Zacneme nejjednodussi moznou ulohou. Mas seznam dvojic — treba (rozloha bytu, cena
bytu) — a chce$ odhadnout cenu pro byt, ktery v seznamu neni. Kdyz si data nakreslis, vidis,
ze body viceméné lezi podél primky. Staci najit tu ,nejlepsi" primku a pro novou rozlohu
odecist odpovidajici cenu. Tomu se rika linearni regrese a jde o nejstarsi a nejstravitelnéjsi
ulohu strojového uceni.

predpoved’ je vazend vstup plus posun; w a b jsou parametry

Co znamena ,nejlepsi primka"? Definujeme si chybu — pro kazdy bod zmérime, jak moc se
lisi skute¢nd hodnota y od toho, co predpovida nas model §. Tyto rozdily umocnime (aby se
kladné a zdporné nezrusily) a secteme. Vysledku se rika stredni kvadraticka chyba a my
chceme parametry, které ji minimalizuji.

Underfit (stupen 1) Vhodny fit (stupen 4) Overfit (stupen 14)
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Obr. 2 — Tri pokusy prolozit stejna data. Vlevo prilis jednoduchd funkce ,nestihne" zachytit tvar
(underfitting), uprostred sedne pékné, vpravo je naopak prilis slozita a kopiruje Sum — obtahuje i
sum, ne jen vzor (overfitting).

vvvvvv

kompromis celého strojového uceni. Kdyz je model priliS jednoduchy, neni schopen
zachytit, co v datech je. Kdyz je prilis slozity, misto vzoru se nauci nahodu. Mezi tim lezi
sladké misto — model dostatecné mocny, aby vystihl signdl, ale ne natolik, aby memoroval
sum.

Tady se objevuje nejdulezitéjsi trik celého oboru: oddélit data, na kterych se u¢im, od dat,
na kterych zkouSim, jak dobre jsem se naucil. Té prvni sadé se rikd trénovaci, té druhé
testovaci. Pokud model na trénovaci sadé excelluje, ale na testovaci selhava, je preuceny —
naucil se data nazpamet, ne vzor.
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KAPITOLA 03

Klasifikace a logisticka regrese

Kdyz odpovedi neni cislo, ale kategorie

Regrese odpovida na otazku ,kolik". Klasifikace na otdzku ,co". E-mail je spam, nebo neni?
Tato fotka je pes, koCka, nebo kiin? Pacient ma rakovinu, nebo nema? Vystup neni spojité
Cislo — je to jedna z konec¢né mnoha trid.

Mohli bychom pouzit stejnou primku jako v regresi a rict: ,pokud je vystup vétsi nez nula,
rikdme trida 1, jinak trida 0." Funguje to, ale chtéli bychom vic — chtéli bychom
pravdépodobnost, ne jen rozhodnuti. Misto ,je to spam" radsi ,je to spam s
pravdépodobnosti 0.87". K tomu potrebujeme funkci, ktera libovolné c¢islo zmackne do
intervalu (0, 1). Tomu slouzi sigmoid.

P(y=1 | x) o(w = X + b) o(z) =1/ (1 + e~(-2))
sigmoid mackd vazeny soucet do intervalu (0, 1) — pravdépodobnost
Sigmoid: o(z) =1/(1 + e™®) Linedarni klasifikator v 2D
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Obr. 3 — Vlevo: sigmoidni krivka — z velkého kladného z déla hodnoty blizké 1, z velkého zaporného
hodnoty blizké 0. Vpravo: dvé tridy bodd a primka, kterd je co nejlépe oddéluje. Bod nad primkou
patri modré tridé, pod ni cervené.

Ackoli ,regrese" v nazvu zni jako spojitd uloha, logisticka regrese je nejpouzivanéjsi
klasifikator. Trénuje se podobné jako linearni regrese — minimalizuje se chybova funkce, jen
je trochu jind (tzv. cross-entropy, ktera tresta sebevédomé Spatné odpoveédi vice nez nejisté).
Pro nékolik trid se sigmoid zobecnuje na softmax, ktera dava pravdépodobnostni rozdéleni
pres vsechny kategorie.

PRIMKA NESTACI VSEMU

Linedrni klasifikator predpoklddd, ze tridy Ize oddélit primkou (v 3D rovinou, ve vice
dimenzich nadrovinou). V realité to ¢asto nestaci — tridy jsou navzdjem prokroucené. K
tomu se hodi bud’ rucné navrhnout chytrejsi rysy, anebo nechat to objevit neuronovou sit. K
tomu se dostaneme.
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KAPITOLA 04

Loss a gradientni sestup

Jak vlastné stroj ,hleda" ty spravné parametry

V kapitolach vySe jsme rikali ,minimalizujeme chybu", ale nerekli jsme, jak. U linearni
musime néjak najit parametry, které davaji malou loss. Klicovy ndpad se jmenuje
gradientni sestup a je prekvapive jednoduchy.

Preedstav si krajinu, kde kazdé misto je jedna kombinace parametru a nadmorska vyska
odpovida hodnoté loss pro tyto parametry. Trénink je pak prochazka touto krajinou, kde
terén nejvic klesd, a udélas krok tim smérem. Tomu ,nejvic klesd" odpovidd zaporny
gradient — vektor parcialnich derivaci, ktery rika, jak loss reaguje na malé zmény kazdého
parametru.

® novy = 6 stary - n - VL(0)

odeber kousek ve sméru, kterym loss nejrychleji klesd

Sestup k minimu (1 parametr) Sestup po vrstevnicich (2 parametry)

5.0 \
12.5 ! N

S

TN _1 ~—

- S P

loss L(w)
S
parametr wz
[e]

.0 N / :
=2
0.0 bt
=3 =% =il 0 1 2 8 =7 -1 0 1 2
parametr w parametr w1

Obr. 4 — Vlevo: pohled v 1D, parabola loss s nékolika kroky. Vpravo: vrstevnice loss surfacu ve 2
parametrech; cervenad cesta je trajektorie sestupu, hvézda je minimum.

Symbol n (eta) je learning rate — délka kroku. Prilis velky krok té prenese pres minimum,

priliS maly znamenad, Ze se k cili pliziS vécné. Volba learning rate je jedna z hlavnich véci,
které ,ladis", kdyZz trénujes model.

Velky dataset ma milion prikladu, a spocitat gradient ze vSech najednou by trvalo vé¢nost.
Proto se pouziva stochasticky gradientni sestup (SGD): v kazdém kroku vezme$ maly
batch (napt. 64 priklad®) a spocitds gradient jen z né&j. Sum spi§ pomaha utéct z mélkych
udoli.

PROC TO VOBEC FUNGUJE

V loss krajindch redlnych modeli je obrovské mnozstvi lokdlnich minim a sedlovych bodu.
Empiricky plati, Ze u dostatecné velkych siti je vétsina lokalnich minim kvalitativné
podobna tomu globadlnimu. Proc, plné rozumové neodvodime — je to pozorovdni.
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KAPITOLA 05

Stromy a nahodné lesy

Uceni postavené na otazkach typu ,je x vétsi nez 0.5?"

Linearni modely jsou krasné, ale svetu nestaci. Co kdyz chces model, ktery sam pochopi, ze
,kdyz je vék pod 30 a vyplata nad 60 tisic, pujcku schvélit" — kombinace pravidel, kterd
spolu interaguji? K tomu se hodi jiny pristup: rozhodovaci strom.

Rozhodovaci strom je posloupnost otazek typu ,je tento rys vétSi nez nejakd hodnota?".
Zacnes v korenu, podle odpovédi se posunes$ na levou nebo pravou vétev, tam dostanes dalsi
otazku, a tak dal — dokud nedojdes k listu, kde je odpovéd. Trénink stromu znamena najit,
na které otazky se ptat a v jakém poradi, aby se data co nejlépe oddélila.

Strom = posloupnost otazek o Strom déli prostor obdélniky
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Obr. 5 — Vlevo: schéma malého stromu. Cesta z korene k listu je retézec otdzek. Vpravo: jak strom
déli 2D prostor — vzdy na osové zarovnané obdélniky, protoze kazda otdzka se tyka jednoho rysu.

Stromy jsou populdrni ze dvou duvodu. Jsou interpretovatelné — muzes$ se podivat, na
zékladeé jakych otdzek model rozhodl, a porovnat to s lidskym uvazovanim. A umeji pracovat
s kategorialnimi rysy i smisenymi typy bez nutnosti slozitého predzpracovani. Maji ale
problém — jsou krehké. Drobné zména v datech vede k uplné jinému stromu.

Tomu se da& zabranit chytre: misto jednoho stromu nauc jich tisic, kazdy na ndhodné
vybrané podmnoziné dat a rysu, a predpovéd udélej hlasovanim. Tomu se rikd nahodny les
(random forest). Jeden strom muze chybit, ale tisic ruznych stromu typicky chybi dohromady
méne. Nahodné lesy a jejich pribuzni (gradient-boosted trees, XGBoost) jsou stale nejlepsi
volbou pro tabulkova data — to znamena data v podobé excelové tabulky, kde radky jsou
pozorovani a sloupce rysy.

NEURONOVE SITE NEJSOU VSEMOCNE

Pro tabulkova data — typu zdkaznickd databdze, 1ékarské zaznamy, financni metriky —
nahodné lesy a boostingové stromy typicky predhanéji neuronové sité. Neuronové sitée
dominuji tam, kde maji hodné dat a kde rysy nejsou plocha tabulka, ale strukturovand vec
— obrazek, zvuk, text. Jako u vétsiny véci: ndstroj se vybird podle tilohy.
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KAPITOLA 06

Unsupervised: uceni bez odpovedi

Co délat, kdyz mdme jen vstupy a zddné spravné odpovedi

A% dosud jsme vzdycky méli k dispozici ,spravnou odpovéd" pro kazdy vstup. Casto ale
takova odpovéd neexistuje — mas jen hromadu dat a rad bys v nich naSel strukturu. Tomu
slouzi unsupervised learning. Dva nejtypic¢téjsi ikoly jsou shlukovani a redukce dimenze.

Pri shlukovani chces data rozdélit do skupin, které jsou si vnitrné podobné. Nejznameé;jsi
algoritmus se jmenuje k-means: zvoli§ pocet clusterli k, umisti§ jejich centra ndhodné,
priradi$ kazdy bod nejbliz§imu centru a posunes centra do pruméru bodu, které k nim patri.
Opakujes, dokud se centra prestanou hybat. Z chaosu vznikne struktura.

Clustering (k-means, k=3) B 3
PCA: kde méa smysl mit sloupec
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Obr. 6 — Vlevo: tri skupiny bodl a jejich centroidy nalezené k-means. Vpravo: data, kterd vypadaji
2D, ale skoro cela variance lezi podél jedné osy. PCA tuto osu najde a rika, ze staci jeden
sloupec misto dvou.

Druhy hlavni ukol je redukce dimenze. Kdyz mas data se stovkou rysu, je v nich vétSinou
hodné redundance — nékteré rysy spolu tzce souviseji. PCA (principal component analysis)
hleda nové osy, podle kterych data nejvic variuji. Z puvodnich sta sloupcu ¢asto sta¢i par
prvnich novych os, abys mél skoro veskerou informaci. To je uzite¢né pro vizualizaci (data
ze 100 dimenzi promitnout do 2 a nakreslit) a pro kompresi.

krok 1: kazdému bodu prirad nejblizsi centroid

krok 2: posuri centroid do priuméru bodu, které k nému patri

Unsupervised pristupy jsou dnes vic nez ,samostatnd disciplina". Jsou zdkladem modernich
self-supervised metod, kde model nedostava od clovéka oznacena data, ale ukol si vytvori
sam — treba ,dopln chybéjici slovo ve vété". Tak se trénuji velké jazykové modely. Hranice
mezi supervised a unsupervised je tedy v praxi mnohem méné ostrd, nez zni z definice.
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KAPITOLA 07

Neuron a vicevrstvy perceptron

Stavime z linedrnich modelil néco, co umi mnohem vic

Linearni modely (regrese, logisticka regrese) maji jasnou mez — umi jen to, co se da oddélit
primkou nebo nadrovinou. Co kdybychom jich pospojovali vic do série, a mezi né dali
néjakou nelinearitu? Vznikne neuronova sit. Napad je stary pres pulstoleti, ale jeho sila se
ukdzala teprve v poslednich dvou dekadach.

Z&kladni stavebni kdmen je neuron — jednotka, ktera vezme nékolik vstupu, kazdy vynasobi
vahou, secte je dohromady, pri¢te posun (bias) a vysledek posle pres nelinearni funkci, tzv.
aktivacni funkci. Sigmoid znédme; populdrnéjsi volbou v modernich sitich je ale ReLU —
Jrectified linear unit", coz je prosté max(0, z): zaporné hodnoty se zariznou na nulu, kladné
prochazi.

Jeden umeély neuron vstup Vlcevrggg% Jperceptron @%&E) wystup

neuron: y = o(w-x + b)

X1

Xa

Obr. 7 — Vlevo: jeden umély neuron s vazenymi vstupy a aktivacni funkci. Vpravo: vicevrstvy
perceptron — neurony serazené do vrstev, kazdd vrstva propojend s dalsi. Vstup vlevo, vystup
vpravo, mezi tim skryté vrstvy.

O(Wi1*X1 + W2:X2 + w. + Wn*Xn + b)

vdzend suma vstupti, plus bias, projde aktivacit

Jednoduchy fakt, ktery je ale prekvapivé silny: vicevrstva neuronova sit s nelinearni
aktivaci umi aproximovat libovolnou rozumnou funkci, jen ma-li dost neuronu. Tomu
se 1ika univerzdlni aproximacni teorém a rikd, ze MLP je principidlné velmi mocny nastroj. V
praxi ale ,dost neuronu" muze znamenat astronomické mnozstvi, a navic zbyva doresit, jak
parametry naucit. K tomu se dostaneme v dalsi kapitole.

Architektura sité — kolik vrstev, kolik neuront na vrstvu, jakd aktivacni funkce — je véc
designu. Pro Kklasifikaci na 10 trid typicky vystupni vrstva ma 10 neuront néasledovanych
softmaxem (zobecnéni sigmoidu). Pro regresi ma jeden neuron bez aktivace. Skryté vrstvy
mivaji typicky stovky az tisice neuronu.
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KAPITOLA 08

Backpropagation: jak se sit uci
Retézové pravidlo z prvni derivace — diivod, pro¢ deep learning viibec
funguje

Sit ma desitky tisic az miliardy parametru. Loss je ¢islo na konci — vzdalenost mezi tim, co
sit rekla, a spravnou odpovédi. Otazka: jak zménit kazdy jeden parametr, aby loss klesla?
Odpovéd je backpropagation — algoritmus, ktery spocita gradient celé sité efektivné tim,
ze chyby Siri zpét vrstvu po vrstve.

Obréazek si predstav takhle. Kdyz sit spocita vystup, jde to dopredu: vstup se transformuje
pres vrstvu 1, vystup vrstvy 1 se posila do vrstvy 2, a tak dal az k loss. Jakmile zname loss,
jdeme zpét: spocitame, jak loss reaguje na zmény ve vystupu posledni vrstvy. Pak, pomoci
retézového pravidla z derivaci, spocitdme, jak loss reaguje na vystup predposledni vrstvy.
A tak dal, vrstvu po vrstvé, az k samotnym vaham.

forward: spocitej, co model rika

backward: roznes chybu zpét retézovym pravidlem

Obr. 8 — Forward pass (modre): vstup se postupné transformuje az k loss. Backward pass (cervené):
gradient loss se $iri proti sméru — kazda vrstva ho dostane a pomoci retézového pravidla z néj
vyrobi gradient pro predchozi vrstvu.

aLl/ow = aL/ay - oay/ah - oh/ow

gradient se rozkldda na soucin lokdlnich gradientii — jako ozubend kola

Tak trividlni to je. Geniadlni neni matematika — retézové pravidlo je obycCejna derivace.
Genidlni je uvédomeéni, Ze tahle struktura umoznuje velmi efektivni vypocCet. Bez
backpropagation by trénovani velkych siti trvalo nemozné dlouho. S nim zvladdd moderni
GPU spocitat gradient miliardového modelu za zlomek vteriny.

BACKPROP NENI MAGIE

Kdyby té jednou pohltila myslenka, zZe strojove uceni je ,jiny druh pocitani", pripomen si, ze
backpropagation je obycejnd aplikace pravidla, které ses ucil ve druhém rocniku gymndzia:
derivace slozené funkce je soucinem derivaci. Nic vic, nic min. Jen aplikované obrovskou
silou na obrovsky pocet parametrii.
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KAPITOLA 09

Hloubka a hierarchie reprezentaci

Proc ,vic vrstev" znamenda ,,chytrejsi model" — a proc to dlouho nefungovalo

Univerzalni aproximacni teorém rikd, Ze staci jedna skrytda vrstva. Pro¢ tedy mluvime o
hlubokém uceni a sitich s desitkami az stovkami vrstev? Protoze jedna vrstva, aby uméla
totéz, co deset, by potrebovala exponencialné vice neuronu. Hlubokd sit je v praxi
parametricky uspornéejsi a 1épe se uci strukturovana data.

Duvod je intuitivni: realita je hierarchicka. Rozpoznat koCku na fotce neznamend jeden
krok od pixelu. Nejdriv se z pixell sestavi hrany (ostré prechody jasu), z hran tvary (kruhy,
$picky), z tvaru ¢asti objektti (oko, ucho, ocas) a teprve z ¢asti cely objekt. Hluboka sit
tuto hierarchii kopiruje — kazda dalsSi vrstva pracuje s reprezentacemi, které ji predala
predchozi.

Vrstvy buduji od jednoduchého ke slozitéemu

Pixely Hrany & rohy Textury & tvary Césti objektt

Kazdd dalsi vrstva kombinuje to, co nasla predchozi

Obr. 9 — Hierarchie reprezentaci v hluboké siti pro vidéni. Spodni vrstvy ,vidi" jen pixely,
stredni se nauci abstraktnéjsi rysy, horni rozpozndvaji objekty. Tato struktura nevznikd navrhem —
vznikad spontanné z dat.

Hluboké sité mély dlouho jeden problém: mizeni gradientu. Kdyz gradient putuje
retézovym pravidlem skrz mnoho vrstev, nasobi se mnoho ¢isel, a pokud jsou pod jednickou,
vysledek se v dolnich vrstvach smrsti skoro k nule. Ty pak nedostanou zadny signal a neuci
se. Trvalo do roku 2010, nez se vyresilo: lepsi aktivacni funkce (ReLU misto sigmoidu), lepsi
inicializace vah, batch normalizace, a — zdsadné — residualni spojeni, kterd posilaji signal
»zkratkou" mezi vzdalenymi vrstvami.

€O JE PRELOMOVY ROK

Za zlom se obvykle bere rok 2012, kdy AlexNet — hlubokd konvolucni sit — vyhrdla soutéz
ImageNet s tak velkym ndskokem, Ze si akademie najednou musela priznat, Ze hluboké
uceni neni slepd ulicka. Od te doby vyvoj nezpomalil ani na den.
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KAPITOLA 10
Konvolucni sité: vidéeni

Architektura, kterd dala pocitactim oci

PIné propojena sit (fully connected), o které jsme mluvili, ma jeden velky problém pro
obrazy. Obraz s rozliSenim 200%x200 v barvach ma 120 000 cisel. Pokud prvni skryta vrstva
méa 1000 neuronl, mas tam 120 miliont parametri jen pro vstup. Navic sit musi znovu
objevit, ze kocka v levém hornim rohu je stejna véc jako kocCka ve spodni pravé ¢asti. Marna
prace.

Konvoluc¢ni sit (CNN) resi oboji jednou mysSlenkou: filtr klouze po obraze. Misto toho, aby
kazdy neuron mél vlastni vahy pro kazdy pixel, definujeme maly filtr (tfeba 3x3 nebo 5x5),
ktery se aplikuje na celou plochu obrazu posuvnym zplUsobem. Filtr ma jen par desitek
parametrq, ale diky posouvani pokryje celou plochu.

Filtr (3x3) klouZe po obraze

Hlubsi vrstvy = méné pixelii, vic vyznamu

3 kandlu 32 kanalu 64 kanalu 128 kandlu

detekce hrany / rohu / barvy v okné

Obr. 10 — Vlevo: 3x3 filtr klouZe po obraze. Vpravo: hlubsi vrstvy maji méné prostorového
rozliseni, ale vice kandll — kazdy kanal je jeden nauceny detektor (hrana, textura, ..).

Co filtr deéla? Vraci silnou odezvu, kdyz se v jeho okné vyskytne urcity vzor — treba ,svisla
hrana" nebo ,diagonéla". Sit obvykle pouziva desitky filtra paralelné, kazdy hledd jiny vzor.
Vystup vrstvy je sada feature map — obrazu, kde kazdy pixel rika ,tady jsem vidél vzor,
ktery mé zajima".

Mezi konvolu¢nimi vrstvami obvykle byva pooling — operace, ktera zmensi rozliSeni
(typicky vezme z kazdého 2x2 ¢tverce maximum). Tim se sit stava posunové invariantni —
kocka v rohu i uprostied ddva podobnou odezvu. CNN dominovaly pocitacovému vidéni od
roku 2012 do roku 2020. Pak je v nékterych tilohach zacaly dotahovat vision transformery
— ale o transformerech az v Kapitole 12.
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KAPITOLA 11

Rekurence a pameét: sekvencni data

Kdyz ma smysl poradi — text, rec, casoveé rady

Obrazek ma danou velikost a jeho rozmér je predem znamy. Véta nikoli — ma jednou pét
slov, jindy padesat. A navic ma poradi — slovo na zac¢atku ovliviiuje vyznam slova na konci.
Standardni MLP ani CNN se s tim dobtre neperou. Pro sekvence se historicky pouzivaly
rekurentni neuronové sité (RNN).

Idea RNN: sit ma skryty stav, ktery v case nese pamét toho, co vidéla. V kazdém kroku
dostane dalsi token (slovo, znak, vzorek reci), zkombinuje ho se starym skrytym stavem a
vyrobi novy stav. Stav tedy postupné akumuluje informaci o celé sekvenci. Na konci bud
vyrobi predpovéd (klasifikace celé véty), nebo postupné generuje vystupni sekvenci.

Skryty stav nese pamét toho, co bylo driv
o O O O o

Stroj se uci rad

token za tokenem, zleva doprava

Obr. 11 — Rekurentni sit ,rozbalend" v cCase. Pro kazdy token vznikne kopie sité, a skryty stav
(modré uzly) cestuje zleva doprava — nese kontext.

Klasickd RNN m4d ale problém s dlouhym kontextem. Kdyz potrebujes informaci z prvniho
slova véty u posledniho, musi projit celym retézcem aktivaci — a gradient se cestou ztraci
(problém mizejiciho gradientu z Kapitoly 9). Proto se vymyslely vylepsené architektury jako
LSTM (Long Short-Term Memory) a GRU (Gated Recurrent Unit), které maji brdny
rozhodujici, co si pamatovat a co zapominat. Po roce 2015 se staly standardem pro strojovy
preklad, rozpoznavani reci, autocomplete.

PROC DNES MLUVIME O RNN V MINULEM CASE

V roce 2017 prisel Transformer — architektura, kterd zpracovdva celou sekvenci najednou,
paralelné, bez rekurence. V mnoha tilohdch prevdlcoval LSTM a stal se zakladem GPT,
BERT, a vsech modernich jazykovych modelii. RNN ale stdle ziji — predevsim v aplikacich,
kde data tece v redlném case a pamét potrebujes sekvencne.
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KAPITOLA 12

Attention a Transformer

Mechanismus, ktery v roce 2017 zmenil svét umeélé inteligence

Pojdme k jddru moderni revoluce. Klicovy napad je jednoduchy: kazdy token v sekvenci se
muze ,podivat" na vSechny ostatni — i na ty vzdalené — a vzit si od nich kontext. Tomu
se rika attention. Misto aby informace plynula sériové od slova ke slovu (jako v RNN),
kazdy token v jediném kroku vidi cely kontext.

Mechanicky to funguje tak, ze kazdy token vyrobi tri vektory: query (na co se ptam), key (co
nabizim) a value (jakou informaci nesu). Pro kazdy token se pak spocitd podobnost jeho
query s kli¢i vSech tokent (véetné sebe). Z téchto podobnosti se udéla pravdépodobnostni
rozdéleni (softmax) — to je attention matrix. A findlni vystup je vazeny soucet hodnot
vSech tokenu, kde vahy jsou ty pravdépodobnosti.

Attention(Q, K, V) = softmax(Q - KT / vd) - V

kazdy token spocitd vdazeny prumér informaci od ostatnich

Attention: kdo komu vénuje pozornost
Transformer blok

Add & LayerNorm
4

Kocka

spi
4

Add & LayerNorm
4

na

kdo se diva

koberci

4
Vstupni embeddingy + pozice

0 o R
o o

na koho se divam

Obr. 12 — Vlevo: attention matrix pro kratkou vétu — tmavsi pole znamena silnéjsi vazbu. ,Spi" se
silné divéd na ,kocka" (kdo to déla). Vpravo: jeden Transformer blok — attention, pak feed-forward,
normalizace, residudlni spojeni.

Sila attention je v paralelismu. RNN musi zpracovat token po tokenu, sériové. Transformer
pocitd vztahy vsech proti vSem najednou — coz GPU miluje. Trénink je proto rychlejsi a
muze pracovat s mnohem delSimi sekvencemi. Jediny blok attention nestac¢i na vSechno;
transformer skldda desitky bloku za sebe a kazdy méa vice ,hlav" attention — kazda hlava
se muze soustredit na jiny druh vztahu (gramaticky, sémanticky, dlouhy dosah, kratky
dosah).



JAK SE UCI STROJE

KAPITOLA 13

Velké jazykove modely

Kdyz skalujes Transformer dost, néco zajimavého se zacne dit

Transformer je architektura. Aby z néj byl jazykovy model, dame mu cil: ,predpovez dalsi
slovo". Trénujes na obrovském mnozstvi textu z internetu — model vidi kus véty a ma rict, co
bude dal. Jednoduchy tkol, ale kdyz ho délas na petabajtech textu s modelem o miliardach
parametrl, nauci$ se prekvapivé hodné.

Aby model umél pokracovat vétu, musi mit néjaké chapéani gramatiky, faktl o svété, logiky,
kontextu, sarkasmu, idiomu. Nepredkldda se mu zadné z toho explicitné — vSe musi vyvodit
jen z toho, kdy které slovo ndsleduje které. Rik4 se tomu self-supervised learning: kol si
model vyrabi sdm z dat, Zadné lidské anotace nejsou potreba.

_ Vice parametri — mensi loss (do meze) Neékteré schopnosti se "objevi" az ve velkém
(o]
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Obr. 13 — Vlevo: empiricky zjisténd zdkonitost ,$kalovacich zdkon(" — loss klesd s velikosti

modelu jako mocninna funkce, do urcité meze. Vpravo: nékteré schopnosti se objevi skokové az pri
urcité velikosti — emergent abilities.

Tomu, co vidiS na grafech vlevo, se rikd scaling laws. Kdyz zvétsiS model, data, nebo
vypocet o jeden rad, loss klesne o predvidatelny kousek. Tato zakonitost plati pres nékolik
radu velikosti a je duvodem, pro¢ se velké laboratore vrhly do tréninku gigantickych modela
— védeély dopredu, ze to bude lepsi, jen nevédeély, jak moc.

Jakmile mas trénovany ,bdzovy" model, stojiS pred jednim krokem: alignment. Surovy
model umi pokracovat libovolny text, ale nevi, Ze ma byt uzitecny a slusny. Proto se doladi
(fine-tuning) na lidskych instrukcich a upravuje pomoci RLHF (Reinforcement Learning
from Human Feedback) — lidé hodnoti odpovédi a model se uci preferovat ty, které lidé
preferuji. Tak vznika chatbot.

LIMITY, KTERE STOJI ZA POVAHU

Jazykovy model nevi, co je pravda. Generuje to, co je v jeho tréninkovych datech
pravdepodobné. Nekdy spradvné, jindy halucinuje — vyrdbi verohodné znéjici, ale nesprdavné
odpovédi. Nemd perzistentni pamét a jeho znalost konci cutoffem.

Poslednich par let se pridavaji dalsi schopnosti: prace s obrazky a zvukem (multimodalita),
spousténi ndastroju  (vyhledavac¢, kalkulacka, kéd), uvazovani krok za krokem
(chain-of-thought), agentické chovani. Hranice mezi ,jazykovy model" a ,kognitivni
pomocnik" se rozmazava a kazdy model po roce vypada zastarale.
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Stoji za to si vSimnout, ze vSechno, co dnes vidi$ pod vyrazem ,Al" — chatbot, generator
obrazkl, prekladac, asistent v kodu — sdili stejny matematicky zéklad z Kapitol 1 az 12.
Pridava se k tomu jen velikost, data a vyladéni Ukolu. Neni to magie. Je to optimalizace
funkce na obrovskych datech.
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KAPITOLA 14

Generativni modely: GAN, VAE, difaze

Modely, které data nejen klasifikuji, ale samy je tvori

Az dosud se model snazil poznat — z obrazku rict, co je to za zvire. Generativni model déla
opak — z popisu ,kocka na streSe v noci" ma vytvorit obraz, ktery predtim neexistoval. Tti
hlavni rodiny generativnich modelt resi tento tkol ruznymi chytrymi zpusoby.

Prvni historicky tspésna rodina jsou GAN (Generative Adversarial Networks). Koncept je
dramaticky: postavi$ proti sobé dvé sité a nechas je hrat. Generator vyrabi faleSné vzorky a
snazi se je vydavat za pravé. Diskriminator je detektiv, ktery se snazi odlisit pravé od
falesnych. Obé sité se trénuji soucasné — diskriminator se uci 1épe rozeznavat, generator se
uci lépe falSovat. V rovnovaze generator vyrabi vzorky tak dobré, Ze je ani diskriminator
nerozezna.

GAN: dva souperi, jedna hra

Diftize: z ¢istého sSumu postupné "odsumovat" obraz
sum obraz

falesny vzorek

Generator _| Diskriminator
(falSovatel) - (detektiv)

dient: nau amfit Tepe

pravé vzorky

Obr. 14 — Vlevo: GAN jako duel dvou siti. Vpravo: difuzni model — z c¢istého Sumu se postupné
»odSumovava" obraz. Kazdy krok odebere kus nahody.

Druhd rodina jsou VAE (Variational Autoencoders). Encoder zkomprimuje vzorek do
nizkodimenziondlniho latentniho vektoru, Decoder z néj vzorek rekonstruuje. Latentni

prostor je trénovan tak, aby mél pravidelny tvar (gaussovsky) — sampujes z nej nové vektory
a Decoder generuje nové podobné vzorky.

Treti rodina, kterd dnes dominuje, jsou difizni modely (Stable Diffusion, DALL-E,
Midjourney). Princip: vezmi obraz, postupné pridavej sum, dokud nezbude cisty Sum. To
umis ru¢né. Nyni nauc¢ sit zpétné Sum odebirat — krok za krokem. Pak generujes tak, ze
zacnes se Sumem a postupne ho ,odSumovavas".

forward: X0 ->x1-.-xT (priddvam Sum, vim jak)

reverse: x T —x {T-1} - ... - x 0 (sit odebird sum, uct se to)

Diftizni modely se snadno spojily s textovym podminénim — pridat do odSumovani informaci
»~chceme, aby vysledek odpovidal této veté" — a tak vznikly modely text-to-image. Stejny
princip dnes funguje pro zvuk, video, 3D modely. Klicovy vhled: generovani neni jeden
krok, ale postupné doladovani.
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JEDNA RODINA, ROZNE TVARE

Jazykovy model je také generativni model — generuje text token po tokenu,
autoregressivné. Diftizni model generuje obraz postupnym odsumovdnim. Princip stejny:
rozsekat tézkou ulohu na sled snadnych krokii. Jeden z nejhlubsich spole¢nych rysu celého
moderniho Al

Obecny motiv, ktery se pres vSechny generativni rodiny vraci: prava naro¢nost neni , naucit
se data nazpameét", ale ,naucit se distribuci, ze které data pochazeji". Kdyz ji modelujes,
umis z ni vzorkovat — a vzorky vypadaji jako prava data, i kdyz presnou kopii nikdy nevidél.
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SYNTEZA

/ v 7/

Co si odnasime

Strucny prehled cesty a nékolik orienta¢nich bodt, kam ddl.

Prosli jsme cestu, kterd vypada z kraje strasidelné, ale ze strechy je krajina prosta. Strojové
uceni je optimalizace: definuj funkci s parametry, definuj loss, minimalizuj loss
gradientnim sestupem. VSechno ostatni jsou jen rizna rozhodnuti o tvaru funkce a tvaru
loss.

Linearni regrese a logisticka regrese definuji funkci jako vazeny soucet vstupu. Stromy jako
kaskddu otdzek. Neuronova sit jako kompozici nelinedrnich transformaci. CNN jsou
neuronové sité s prostorovou strukturou pro obrazy. RNN s casovou strukturou pro
sekvence. Transformer s attention pro globalni kontext. A generativni modely (GAN, VAE,
diftze) vsechny tyto stavebni kameny aplikuji na tlohu ,nauc se distribuci a vzorkuj z ni".

Kde jsme dnes? Modely se skdaluji dal — jak velikosti, tak rozsahem dat. Multimodalita (text
+ obraz + zvuk + video v jednom modelu) je standardem. Agentické modely, které jednaji
ve svété (vyhledavaji, spousti kdd, manipuluji s rozhranimi) jsou aktivni fronta. Reasoning
modely, které neodpovidaji okamzité, ale ,premysleji" v sérii kroku, ukazaly v poslednim
roce dramatické zlep$eni na ulohach, které drive modelum nepatrily — matematika,
programovani, védecké uvahy.

Pokud té tohle iizemi zajima hloubéji, mam tri navrhy. Pro matematickou stranu: klasicka
kniha ,Pattern Recognition and Machine Learning" (Bishop) nebo ,Deep Learning"
(Goodfellow, Bengio, Courville). Pro praktickou stranu: kurzy na fast.ai od Jeremyho
Howarda — postavené presné tak, aby se zacalo ,velkym modelem na pravych datech" a
teorie se pridava postupné. A pro prubézny prehled déni: blog Distill (i kdyZ se aktualizuje
pomalu), a aktudlni papery na arXivu, sekce ¢s.LG a ¢s.CL.

,Co nedokdzu znovu postavit, tomu nerozumim."
— Richard Feynman



