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doc. Mgr. Tereza Uhlikova, Ph.D.
Ustav analytické chemie
skupina teoretické spektroskopie
mistnost A277
https://web.vscht.cz/~uhlikovt/
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Témata prednasek

1| 17.9. | Uvod do databazi, jejich ucel a historie

2| 24.9. | informace, zdznam, kodovani, hardware

3 1.10. | Algoritmus, kédy, RSA sifra

4 | 8.10. | Vyrokova logika, slozitost

5 | 15.10. | Spravné tabulky, klice a kardinalita, ERA model
6 | 22.10. | Cviceni - MS Access

7 [ 29.10. | PREDNASKA NENI - SKORO STATNI SVATEK
8 | b5.11. | Datové struktury, indexy a fazeni

9 | 12.11. | Vyhledavani dat a Strojové uceni
10 | 19.11. | Strojové uceni - algoritmy
11 | 26.11. | Kvantové pocitace pro praci s daty
12 | 3.12. | pandas python, orange - cviceni
13 | 10.12. | Zkouska
14 | 17.12. | Zkouska

Dodélavky - normalizace, architektura databazi, internet
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Co bude dnes

charakteristiky strojového uceni
déleni ML dle uceni

algoritmy strojového uceni

neuronové sité
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Strojové uceni
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. strojovéugen |
Al arts...

https://www.instagram.com/reel/DQJ5LosEQub/
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Co je to uméla inteligence
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Co je to uméla inteligence

definice:
Marvin Minsky (1927-2016) “véda o vyrobé stroji, které by délaly véci,
které by vyzadovaly inteligenci, kdyby ji délali lide"

schopnost strojii napodobovat lidské schopnosti, jako je uvazovani, uceni
se, planovani nebo kreativita
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Co by méla Al splhovat?

Uvazovani a feSeni probléma; Reprezentace znalosti
Planovani a rozhodovani; Uéeni

Zpracovani prirozeného jazyka

Vnimani; Socialni inteligence; Obecna inteligence
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Hloubkové uceni, Strojové uceni, Uméla inteligence

20105 2 Deep learning

Machine learning models that mimic human brain function

20200 |4 Generative AI (Gen AI)

Deep learning models (foundation models) that
create original content

Tereza Uhlikova

Zaklady forenznich databazi

verze y25




Jak to zacalo?

1642 Blaise Pascal kalkula¢ka
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Jak to zacalo?

1642 Blaise Pascal kalkulacka
1837 Charles Babbage programovatelny mechanicky stroj (na paru)

1943 Warren McCulloch a Walter Pitts podobnost mezi lisdkym
mozkem a pocetnim strojem
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Pokracovani po zimé

1997 superpocita¢ Deep Blue od IBM porazil Garryho Kasparova v
Sachu
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https://www.youtube.com/watch?v=-e1_QhJ1EhQ
https://www.youtube.com/watch?v=v8UaiRgqvlc
https://www.youtube.com/watch?v=v8UaiRgqvlc

- stjovéuceni
Pokracovani po zimé
1997 superpocita¢ Deep Blue od IBM porazil Garryho Kasparova v

Sachu

2002 automatické vysavace, co se vyhybaji prekazkam
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2025 Jaké priklady najdete vy?
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. strojovéucen |
Déleni Al

Uzka uméla inteligence (Narrow Avrtificial Intelligence (NAI)) &i
.slaba Al" odkazuje na systémy zamérfené na feseni jediné
uzce vymezené Glohy (Siri, boti, Reaktivni stroje - hraci
Sachu, Omezena pamét Al - samoreditelna auta)

Obecna uméla inteligence (Artificial General Intelligence (AGI)) ¢i
wsilnd Al odkazuje na systémy Fresici alohy stejné dobfe nebo
dokonce lépe nez Elovék a fesi je bez nutnosti predchoziho
uceni jednotlivych Gzce vymezenych aloh.
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exituji i jina déleni (Uméla superinteligence (ASI), Teorie mysli Al,
Sebeuvédoméla uméla inteligence)
https://www.nature.com/articles/d41586-023-04007-0

AGI spojujici , lidské” flexibilni mysleni a uvazovani se super rychlym
zpracovanim dat by se mohla stat realitou podminénou Gspé&snym vyvojem
kvantovych pocitacii
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. strojovéucen |
Uzka Al

Symbolicka Al (Pravidlova Al) x Strojové uceni (Machine Learning, ML)
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-0 stolovéuceni
Symbolicka Al (Pravidlova Al)

Zalozena na pravidlech a logice - pouziva explicitni pravidla a logiku k
reprezentaci znalosti a rozhodovani.
Charakteristiky:

e Pouziva preddefinovana pravidla (napf. ,,Pokud X, pak Y*).

@ Informace je reprezentovana jako symboly a vztahy mezi nimi.

@ Logika a inference (odvozovani) se pouzivaji k feseni tloh.

@ Vysledky jsou vysvétlitelné, protoze Al se fidi jasnymi pravidly.
Priklady pouziti:

@ Expert Systems (napf. lékarské diagnostické systémy).

e Pravidlové chatboty (napf. starsi verze hlasovych asistenti).

e Sémantickeé sité (napf. ontologie pro zpracovani prirozeného jazyka).
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-0 stolovéuceni
Strojové uceni (Machine Learning, ML)

Uceni na zakladé dat - nevyzaduje pevneé dana pravidla. Misto toho se
uci z dat a hleda v nich vzory. Prace s daty (sbér a evidence).
Vstupem - dataset (velké mnozstvi dat) = vystupem - nauceny model pro
feseni pozadovaného ukolu
nestaci memorizace (jako databaze) musi byt schopen generalizace
(zobecrovani)
Charakteristiky:

@ Neni nutné ru¢né programovat pravidla — Al se uéi z prikladi.

o Modely se samy pfizpiisobuji a zlepsuji vykon na zakladé tréninku.

@ Funguje na principech statistiky a pravdépodobnosti.

o Casto je méné vysvétlitelné (,black box" efekt).
Priklady pouziti:

@ Rozpoznavani obrazu (napf. Google Photos, Facebook tagy).

e Prediktivni modely (napf. predpovéd pocasi, detekce podvodii).

o Prekladace (napf. Google Translate).
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Hlavni rozdily mezi Symbolickou Al a Strojovym ucenim

|

Faktor

|

Symbolicka Al ‘

Pristup

Pravidla a logika

Zptisob rozhodovani

Explicitni pravidla

Potreba dat

Nizka (ruéni programovan)

Prizpiisobivost

Slaba (musi se upravovat pravidla)

Vysvétlitelnost

Vysoka (kazdy krok je jasny)

Priklady pouziti

Expert Systems, logické alohy

Faktor

Strojové uceni

Pristup

Uéeni z dat

Zptisob rozhodovani

Statisticka analyza vzori

Potreba dat

Vysoka (model se trénuje na datech)

Prizpisobivost

Vysoka (model se miize ucit a zlepSovat)

Vysvétlitelnost

Nizka (black box efekt)

Priklady pouziti

Pocitacové vidéni, predikce, analyza dat

Tereza Uhlikova Zaklady forenznich databazi verze y25
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. stojovéuceni
Vyuziti ML

@ regrese = odhad ciselné hodnoty (Jak bude dany uzivatel hodnotit dany
film? Jaka bude teplota zitra odpoledne?)

o klasifikace = urcovani prislusnosti k jedné z nékolika predem danych
kategorii (Je dany e-mail spam? Ktera kytka je na fotce?)

@ shlukovani = rozdéleni pfikladii do skupin s podobnymi vlastnostmi (Které
zpravy fesi podobné téma? Které chemické latky se chovaji podobné?)

@ hledani anomalii = upozornéni na podezielé piiklady, které se vyrazné [isi
od zbytku dat (detekce pripadil, kdy bankovni Get nevyuziva jeho skutecny
majitel)

@ razeni (ranking) = usporadani pfikladd (sefazeni vysledkii vyhledavani,
sefazeni doporucenych videi)

@ generovani = vytvoreni textu nebo obrazku na zakladé jiného textu nebo
obrazku (odpovidani na otazky, strojovy preklad, vygenerovani popsaného
obrazku)

@ rizeni = hledani strategie pro optimalni rozhodovani (hrani sachd a
podobnych her, fizeni autonomniho auta)
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. stojovéuceni
Vyuziti ML
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regrese klasifikace shlukovani

— 1. 10 I N .
2 = y
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Jak probiha uceni

© Problem 2688 Data &= Data
IE' Statement Collection ' Eii,! Cleaning
{8}0ptimization How Machine I@] Feature

- & Deployment Learning Works? 15| Engineering
22 Model ) Data « /A Exploratory
®-¢ Evaluation Modeling Data analysis
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. strojovéugen |
Déleni tzkée Al

@ Podle funkénosti a aplikace
o Podle oblasti pouziti

@ Podle zpiisobu uceni
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Déleni tuzké Al - Podle funkénosti a aplikace

@ Reaktivni stroje (Reactive Machines) - Nemaji pamét, reaguji pouze
na aktualni vstup. Pfiklad: IBM Deep Blue (3achovy program).

@ Al s omezenou paméti (Limited Memory Al) - Pouziva minulé
zkuSenosti ke zlepseni rozhodovani. Priklad: Samofridici auta (pracuji s
predchozimi dopravnimi daty).

e Pravidlova Al (Expert Systems) - Pouziva predem definovana pravidla
a logiku. Priklad: Diagnostické Al v medicing, hodnoceni finanénich
rizik.

@ Statisticka Al - Pouziva pravdépodobnost a statistiku k predpovédim.
Priklad: Al pro predpovéd pocasi.

@ Percepéni Al (Computer Vision & NLP) - Rozpoznava obrazky, re¢ a
text. Priklady: Google Lens, Siri, ChatGPT.
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. stojovéuceni
Déleni tuzké Al - Podle oblasti pouziti

e Konverzaéni Al - Chatboti, hlasovi asistenti (Siri, Alexa).
e Pocitacové vidéni (Computer Vision Al) - Rozpoznavani obliceji, Al v
medicinském zobrazovani.

e Doporucovaci systémy (Recommendation Al) - Netflix, YouTube,
Amazon — personalizované navrhy.

@ Autonomni Al - Samoridici auta, robotika.

@ Al pro detekci podvodii - Bankovni bezpecnost, odhalovani
podvodnych transakci.

o Lékarska Al - Predikce nemoci, asistovana diagnostika pomoci Al.
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Déleni azké Al - Podle zpiisobu uceni

| can't draw directly, but I can generate an image for you! Let me create a figure showing the
commonalities and differences between supervised, unsupervised, and reinforcement learni

approaches.

Generating now... _ "

VISSED LEARNING = SUPPIRVISED LEARNING UNSURPIIZSED LEARNI

ARMING | PENFFANSIAN | FARNI
Zaklady forenznich databazi verze y25 22 /66
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Déleni azké Al - Podle zpiisobu uceni

o ()

\
Supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning
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Uceni s ucitelem (Supervised Learning ML)

Princip: Model se ui z dat, kde kazdy priklad ma vstup (features) a
spravnou odpovéd (label). Task Driven

Cil: Najit funkci, ktera dokaze spravné predpovidat vystup pro nové
priklady.

Typické alohy:

Regrese: predpovéd ¢isel (cena domu, teplota, spotfeba)

Klasifikace: prifazeni kategorie (spam/nespam, druh kvétiny)

Jak to funguje: Model se uéi minimalizovat chybu mezi predpovédi a
znamym spravnym vysledkem. Vyzaduje anotovana (oznacena) data.
Vyhody: presnéjsi a kontrolovatelna predikce.

Nevyhody: ziskani anotovanych dat je drahé/casové narocne.
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Uceni s ucitelem (Supervised Learning ML)

Supervised Machine Learning

Labeled Data ! ) )
Model is trained using labeled data and pre-processed

A7 to predict outcomes and classify data accurately.

Algorithm

WP cephant ﬁf

Cow camel

N
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Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning ML)

Princip: Data nemaji zadné stitky — model se sam snazi najit strukturu.
Data driven

Cil: Objevit vzory, skupiny, podobnosti nebo skryté struktury.

Typické alohy:

Shlukovani (clustering): seskupovani podobnych objektd (segmentace
zakazniki)

Snizeni rozmérnosti: nalezeni hlavnich smért variability (napf. PCA)
Jak to funguje: Model vyhledava podobnosti, vzdalenosti nebo latentni
faktory.

Vyhody: nepotfebuje anotace.
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Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning ML)

Unsupervised Learning

INPUT I NPUT
RAW DATA RAW DATA

m m Interpretation Algorithm Processing
e — @ ‘ —»é
‘%m

» Unknown Output

‘%@ ?;‘;{.ﬂ » No Training Data Set

Model training
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Posilovaném uéeni (Reinforcement Learning ML)

Princip: Agent se uéi interakci s prostfedim. Learning from mistakes
Cil: Ziskat strategii (policy), ktera maximalizuje celkovou odménu.
Klicové pojmy:

Agent: kdo se uéi (robot, software, hrac)

Prostredi: svét, ve kterém agent jedna

Akce: co agent miize udélat

Odmeéna (reward): zpétna vazba, zda byla akce dobra nebo Spatna
Stav (state): konfigurace prostredi v daném okamziku

Typické alohy: hry (Sachy, Atari), robotika, optimalizace.

Vyhody: zvlada sekvenéni rozhodovani.

Nevyhody: dlouhé ueni, nutnost simulaci nebo bezpeéné interakce.
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Posilovaném uéeni (Reinforcement Learning ML)

Reinforecement Learning in ML

Input-Raw Data —4—
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Spole¢na prace - Uceni s ucitelem
Vstup: data a stitky

Ukol: navrhnout pravidla, ktera podle znaki spravné klasifikuji geometrické
tvary

Labeled Data

%D [:l Pn:ji:im » D Square
,ﬂ.
LA

fyh — ,
;’i\, Triangle
Model Training

Lables
Q [ ] Test Data
Hexagon Square
Triangle

testovani
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Spole¢na prace - Uceni bez ucitele
Uceni bez ucitele — "Najdi skryté skupiny"

Vstup: sada zvirat se znaky. Bez stitkd!
Ukol: rozdélit zvitata do pfirozenych skupin (clustery), aniz by jste védéli,

jaké kategorie existuiji.
Poté vysvétlit, podle éeho jste skupiny vytvorily

—>O°—>u[u—>o°

lnterpretatmn @

Zaklady forenznich databazi

Unlabeled data
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Porovnani

Supervised Learning (Uceni s ucitelem)

Pouziva oznacena (labeled) data

K natrénovani modelu potfebuje ,dozor" — tedy spravné odpovédi

Ma vstupni pfiznaky (features) a odpovidajici stitky (labels)

Predpovida nebo klasifikuje data na zakladé tréninku

Cilem je minimalizovat chyby v predpovédich

Mezi typické metody patfi regrese a klasifikace

Vyhodnocuje se pomoci metrik jako pfesnost (accuracy), preciznost (precision), citlivost
(recall)

Priklad: filtrovani spami, diagnostika v mediciné, klasifikace obrazki

Unsupervised Learning (Uceni bez ucitele)

Pouziva neoznacena (unlabeled) data

K natrénovani modelu nepotrebuje zadny dozor ani spravné odpovédi

Pracuje pouze se vstupnimi priznaky

Objevuje vzory, vztahy nebo shluky v datech

Cilem je najit v datech vnitfni struktury nebo vztahy

Typické metody zahrnuji shlukovani (clustering) a snizovani rozmérnosti (dimensionality
reduction)

Hodnoceni se zaméruje na strukturu, podobnost nebo detekci anomalii

Priklad: doporucovaci systémy, detekce anomalii
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. stojovéuceni
Algoritmy v ML

Independent Component
Analysis Regression

Analysis

Dimension
Reduction . Regressi
Factor Analysis egression
Regression
Tree

Principal
Component Analysis

Support Vector
Supervised Machine
Learning

Unsupervised
k-means Learning

k-Nearest

Machine cumscnin
Gaussian Learning

Mixture
Model

Hierarchical Clustering
Clustering

Decision Random
Tree Forest

Bi-Clustering

Extreme Learning
Deep Learning Machine
Main

Algorithms

Artificial
Neural Network

https:
//azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud- computing-dictionary/what-are-machine-learning-algorithms

Tereza Uhlikova Zaklady forenznich databazi verze y25 33/66


https://azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud-computing-dictionary/what-are-machine-learning-algorithms
https://azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud-computing-dictionary/what-are-machine-learning-algorithms

. stojovéuceni
Algoritmy v ML

How to select machine learning algorithms

What do you
want to do
with your
data?

Algorithm Cheat Sheet

Additional Training . . Number of Number of
, Accuracy R Linearity
requirements time parameters features

https:
//azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud- computing-dictionary/what-are-machine-learning-algorithms
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Algoritmy v ML

@Datn
Flair

Unsupervised Learning: Clusteri

K-modes
Yes

K-means

Hierarchical

Categorical
Variables

Y& prefer

Gaussian
Probability

Mixture Model
Yes
Need to

DBSCAN
Specify K

Supervised Learning: Classification

Speed

Datals
Too large

Linear SVM
Explanable

Naive Bayes
Yes

Decision Trees

Yes
Naive Bayes

Logistic Regression

Tereza Uhlikova

Hierarchical

Machine Learning Algorithms Cheat Sheet

Unsupervised Learning:

Dimension
Reduction
Yes

Labelled
Data

Component

imension Reduction

Latent Dirichlet
LLENSH

Yes

Topic "
Probabilistic

Modelling

Singular Value
Decomposition

Principal

Analysis

Predicting
Numeric

Speed or
Aceuracy

Accuracy

Kernel SVM

Random Forest

Neural Network

Gradient
Boosting Tree

Zaklady forenznich databazi

Supervised Learning: Regression

Decision Trees
Speed or o
Accuracy
Accuracy
Random Forest

Neural Network

Linear Regression

Gradient
Boosting Tree
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Rozdily v algoritmech

https:
//azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud- computing-dictionary/what-are-machine-learning-algorithms
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. stojovéuceni
Algoritmy v ML

Algoritmy uéeni s uéitelem

Algoritmus

Linearni regrese

Logistick regrese

Rozhodovaci stromy

Nahodné lesy (Random

Forest)

SVM (Support Vector
Machines)

K-nejblizsich sousedi (k-
NN)

Naivni Bayes

Tereza

Popis

Predpovida spojity vystup na
zakladé vstupnich znakua.

predpovida pravdépodobnost, ze
vstup patfi do urcité tfidy.

Déli data do podmnozin podle
vstupnich pfiznaku.

Ensemble metoda kombinujici vice
rozhodovacich stromd.

Hleda hyperravinu, ktera nejlépe
oddéluje idy.

predpovida podle podobnosti s

nejblizimi zndmymi body.

Klasifikuje na zakladé
pravdépodobnostnich vztaht.

Predikce ¢iselnych hodnot.

ace mezi dvéma tiidami.

Zjednoduseni rozhodovaciho

procesu.

Zlepseni presnosti a kontrola nad
preucenim.

Maximalizace vzdalenosti mezi
tridami.
Klasifikace a predikee na zakladé

blizkosti.

predpoklada nezavislost
Jjednotlivyeh znaka.

Zaklady forenznich databazi

Nejlepsi pouziti

Predikce cen nemovitosti, odhad trzeb
nebo pfijma.

Detekee spamu, predikce ndkupu
zakaznika.

Segmentace zékaznikd, diagnostika
nemoci.

Hodnoceni Gvéruschopnosti, predikce
cen akcii,

Klasifikace obrézk, rezpoznavani
rukopisu.

Doporutovaci systémy, detekce
narudeni (intrusion detection).

Filtrovani spamu, analyza sentimentu.
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. stojovéuceni
Algoritmy v ML

Algoritmy uceni bez uéitele (Unsupervised Learning)

Algoritmus Popis Ucel Nejlepsi pouziti
K-means shlukovéni Rozdéluje data do k shluku na zakladé vzdalenosti od seskupovani podobnych datowvych Segmentace trhu, shlukovani
pruméru (centroiduy). bodu. dokumenta.
Hierarchické shlukovani Vytvari hierarchii shlukd pomoci aglomerativniho (zdola Vytvareni hierarchicky zanofenych Analyza genovych dat (DNA), analyza
nahoru) nebe divisivniho (shora dold) pristupu. shluki. socialnich siti.
PCA (Principal Component SniZuje rozmérnost transformaci dat do nového Redukce rozmérnosti dat. Komprese obrazk, extrakce pfiznaku.
Analysis) soufadnicevého systému.
t-SNE (t-Distributed Stochastic Nelinearni redukee rozmérnosti pro vizualizaci Vizualizace slozitych dat ve 2D/3D. Vizualizace shlukd, zkouméni vzora ve
Neighbor Embedding) vysokodimenzionalnich dat. velkych datasetech.
Apriori algoritmus Vyhledava éasté polozkové mnoziny a vytvaii asociaéni Objevovéni vztaha v rozsahlych Analyza nékupnich kosiku,
pravidla datasetech. doporucovaci systémy.
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. stojovéuceni
Algoritmy v ML

Algoritmy posilovaného uceni (Reinforcement Learning)

Algoritmus Popis Ucel
Q-learning RL algoritmus, ktery se uci Naucit agenta optimalni akce v
hodnotu akei v jednotlivych daném prostredi.

stavech pomoci Q-tabulky.

Deep Q-Networks (DQN) Kombinuje Q-learning s hlubokymi 2Zvladani slozitych a rozsahlych
neuronovymi sitémi pro praci ve stavovych prostord.
wvysokoedimenzionalnich stavech.

Actor-Critic metody Kombinuji value-based a policy- Vyvézit exploraci a exploataci pfi
based pfistupy, aby dosahly rozhodovani.
rovnovahy mezi prazkumem a
vyuzivanim.

Tereza Uhlikova Zaklady forenznich databazi

Nejlepsi pouziti

Hranf her, robotika.

Autonomni fizeni, komplexni
strategické hry.

Real-time strategie, dynamicka alokace
zdroju.
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Nedouceni a Preu&eni

X
X
w (7]
- o=
a a
x
Size Size Size
80+6‘|K 60+G1X+82x2 90+8‘|K+82K2 +83K3+94X4
High Bias Low Bias, Low Variance High Variance
(Underfitting) (Goodfitting) (Overfitting) [a%al
Zaklady forenznich databazi verze y25 40 / 66




Nedouceni a Preuceni

Underfitting (podfitovani): Primka, ktera se snazi aproximovat zakfiveny
dataset, ale nedokaze zachytit jeho skutecné vzory. Vysledkem je Spatny
vykon jak na trénovacich, tak testovacich datech.

Overfitting (preuceni): Krivka, ktera se klikati a prochazi vsemi
trénovacimi body. Na trénovacich datech funguje vyborné, ale selhava na
testovacich datech, protoze se nenaucila zobecnit.

Appropriate Fitting (spravné prizpasobeni): Krivka, ktera sleduje trend
dat bez zbyteéného komplikovani, takze zachyti skutecné vzory v datech a
dobfe generalizuje.
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Nedouceni a Preu&eni

Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) NG
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Neurovoné sité

https:/ /cryptheory.org/can-neural-networks-really-think-like-humans/
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Perceptron = jeden neuron
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Perceptron = jeden neuron

“The Perceptron: A Perceiving and Recognizing Automaton” in 1957.
nékolik vstupil x; s vahami w; — biasovana suma vsech vah — aktivacni

funkce f(x) — jeden vystup Y

X1
W

x W2
\ﬂ i {1, iszK+b2G

ixi fix)=
y iﬂ(wuxnhbias __). (x}
X
w
: )]
Summation
Inputs  Weights and Bias Activation

Tereza Uhlikova Zaklady forenznich databazi
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Vice neuront
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Vice neuront

vektor - tensor - matice

oy (z Wi b&”)
i=1

Tereza Uhlikova
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- stjovéuceni
Typy neuronovych siti

Perceptron - Jednoduchy neuron - Binarni klasifikace
MLP (Multi-Layer Perceptron) - Vicevrstva sit - Klasifikace,
regrese
CNN (Convolutional NN) - Pracuje s obrazy - Po¢itacové vidéni
RNN (Recurrent NN) - Pracuje se sekvencemi - Text, ¢asové
fady
LSTM / GRU (Long Short-Term Memory networks) - Pamétové
RNN - Preklady, chatboty
Transformery (GPT, BERT) - Nejmoderngjsi modely pro NLP
(Natural Language Processing) - Chatboti, analyza textu
Autoenkodéry - Komprese dat - Detekce anomalii
GAN (Generative Adversarial Networks) - Generovani novych
dat - Deepfake, Al art
SNN (Spiking Neural Networks) - Napodobuji mozkové neurony
- Robotika, neurovéda
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Kolik neuronti ma GPT Generative Pre-trained Transformer

0K, and how many neurons in each layer do you have or does
GPT-3 have?

Good question! While OpenAl hasn't publicly disclosed the exact architecture of GPT-4, we have some
estimates based on GPT-3, which can give us an idea.
GPT-3 Architecture Overview
+ Number of layers (depth): 96 (for the largest version, 175B parameters).
« Number of attention heads per layer: 96.
« Hidden layer size (neurons per layer): 12,288.
« Total parameters: 175 billion.
Each transformer layer in GPT-3 has 12,288 neurons in the feedforward network, which applies

transformations to the input embeddings. Since GPT-4 is an improvement over GPT-3, it is likely to
have more neurons per layer and possibly a different architecture with optimizations rather than

Tereza Uhlikova
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-0 stolovéuceni
GPT5

I don't actually have a fixed number of "neurons per layer” in the way a conventional
neural network (like a small feed-forward or convolutional net) does. Models like GPT-5
are transformer architectures, which work differently — instead of traditional neurons
organized in visible layers, they use attention blocks made up of many smaller linear

and nonlinear operations.
Here's roughly what that means in practice:

« The model has dozens of transFormer layers (For large models, it can be in the
range of 40-100+ layers).

« Each layer has multiple attention heads — usually 64 or more in large models.

+ The hidden dimension (the size of the "embedding vector” per token) is typically
tens of thousands (For example, 16 384 or 32 768 in very large GPTs).

« If you were to translate that into "neurons,” there would be hundreds of billions of

effective parameters, spread across attention and feed-forward sublayers.

So while I don't have a neat answer like “X neurons in layer 1,” you can think of me as a
very deep transformer network with tens of thousands of units per layer and billions of
interconnections.

Tereza Uhlikova Zaklady forenznich databazi verze y25 49 / 66



Trénovani neuronovych siti

Byl jednou jeden zivot - OKO - minuta 14:27
Al Cat Learns to Run https://www.youtube. com/watch?v=aBp-3pmKNBY
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Trénovani neuronovych siti

vstupy trénovatelné vahy

vystup

https://jlibovicky.github.io/2020/10/10/
Neuronove-site-a-strojovy-preklad.html
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Trénovani neuronovych siti

vstupy sité neurony ve skrytych vrstvach

obrizek, kde cerné pixely maji . ow

hodnotu 1 a bilé pixely 0 VYStyp site )
pravdépodobnosti

- jednotlivych pismen
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Trénovani neuronovych siti

10% IGUANA

20% SCISSORS

30% CELLO

40% BOAT
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- stjovéuceni
Zpétna propagace chyby

1. Forward Pass
Make Prediction

Actual
CalculateLoss = w°ue

Reduce LV by an Optimizersthough
Backpropagationto update the weights

2. Backward Pass
Adjust all weightsto reduce loss
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Proces trénovani neuronové sité

© 0 ©6 o0 o0

Inicializace vah — Na zacatku jsou vahy nahodné inicializovany.
Provadeni zpétné propagace — Provadi se propagace dopfedu pro
ziskani predpovédi.

Vypocet ztraty (chyby) — Vypocita se ztrata (rozdil mezi skute€nym
a predpovézenym vystupem).

Pouziti zpétné propagace pro vypocet gradientii — Vypocita se
gradienty, které ukazuji, jak upravit vahy k minimalizaci ztraty.
Aktualizace vah pomoci optimalizacniho algoritmu — Pomoci
optimalizaéniho algoritmu (nap¥. gradientni sestup) se vahy upravi.
Opakovani po vice epochach, dokud nedojde k konvergenci —
Tento proces se opakuje po nékolika epochach, dokud model nezlepsi
své vystupy.

Hodnoceni na validacni a testovaci sade — Model se vyhodnoti na
validagnich a testovacich datech, aby se ovéfilo, ze dobfe generalizuje
a neni pretizeny.
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Spole¢na prace - vyber algoritmus

Predpovéd ceny bytu v Brne

Data: velikost, lokalita, stafi bytu, patro, vzdalenost od MHD

Typ alohy: regrese; alg.: Linear Regression nebo Random Forest

- linearni model je jednoduchy a interpretovatelny; RF zvlada nelinearity a
interakce (horsi extrapolace).

Automaticka detekce spamu v e-mailu

Data: Text, Cetnost slov, odesilatel, struktura zpravy

Typ alohy: klasifikace; alg.: Naive Bayes

- vyborny na textova data, rychly, funguje dobfe i s jednoduchymi pfiznaky.
Rozpoznavani rukou psanych cislic

Data: Obrazky 28x28 pixeli

Typ ulohy: klasifikace obrazki; alg.: Neural Network (napf. MLP nebo
CNN)

- dokaze extrahovat komplexni vzory z obrazi; tradi¢ni algoritmy (SVM,
kNN) maji omezeni.
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Spole¢na prace - vyber algoritmus

Segmentace zakaznikda podle nakupniho chovani

Data: Pocet nakupt, kategorie produkti, atrata

Typ dlohy: clustering; alg.: k-Means

- velmi G€inny na hledani 3-10 skupin s podobnym chovanim.
Shlukovani genii podle jejich funkce

Data: Vysokodimenzionalni biologicka data

Typ alohy: clustering + vizualizace

algoritmus: Hierarchical Clustering + PCA

- PCA redukuje dimenze; hierarchické shlukovani lépe ukazuje pfibuznost.
Doporucovani filmi podle podobnosti uzivatelii

Data: Hodnoceni filma 1-5

Typ alohy: doporucovaci systém

algoritmus: k-NN nebo matrix factorization

- k-NN najde podobné uzivatele; jednoduchy a solidni zaklad.
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Spole¢na prace - vyber algoritmus

Predikce selhani stroje ve vyrobni hale

Data: Senzoricka Casova rada

Typ alohy: klasifikace + anomalie

algoritmus: Random Forest

- robustni, zvlada sum i riizné typy dat, umi ukazat vyznamnost prvki.
Identifikace falesnych plateb kreditni kartou

Data: Vysoka nevyvazenost t¥id

Typ dlohy: binarni klasifikace, fraud detection

algoritmus: Random Forest nebo SVM

- dobfe pracuji s nerovhomérnymi daty; RF se nepfeuci tak snadno.
Zjednoduseni dat pro vizualizaci

Data: Dataset o 300 proménnych

Typ ulohy: redukce dimenzi

algoritmus: PCA nebo t-SNE

- PCA linearni redukce; t-SNE na vizualizaci nelinearnich clusterg.
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Spole¢na prace - vyber algoritmus

Agent navigujici robotické auticko v bludisti

Data: Interaktivni rozhodovani

Typ alohy: reinforcement learning

algoritmus: Q-learning

- jednoduchy RL algoritmus, vhodny pro malé prostredi.
Hra Snake — agent se uci hrat sam

Data: Velké mnozstvi stavi

Typ alohy: reinforcement learning

algoritmus: Deep Q-Network (DQN)

- Q-tabule nestaci, potfebujeme aproximaci funkci.
Predpoved toho, jaky produkt si zakaznik koupi priste
Data: Vice tfid, mnoho signali

Typ alohy: multiclass classification

algoritmus: Decision Tree nebo Random Forest

- uméji zachytit pravidla a interakce, pracuji se smisenymi daty.
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Automaticky preklad 2020

DETECT LANGUAGE GERMAN ENGLISH SPANISH
The cat was not looking at me. No matter what | did, > Kocka se na mé nedivala. Bez ohledu na to, co jsem
it continued lying on the couch licking its paws. udélal, stale lezel na gauéi a olizoval tlapy.
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Automaticky preklad 2020

DETECT LANGUAGE GERMAN ENGLISH SPANISH
The cat was not looking at me. No matter what | did, > Kocka se na mé nedivala. Bez ohledu na to, co jsem
it continued lying on the couch licking its paws. udélal, stale lezel na gauéi a olizoval tlapy.
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- stjovéuceni
Automaticky preklad GPT

preloz vétu: The cat was not looking at me. No matter what 1 di
it continue lying on the couch licking its paws.

Kocka se na mé nedivala. At jsem délal cokoliv, stéle leZela na gaudi a olizovala si tlapky.
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Kolik je potfeba dat na natrénovani

¢im vice tim |épe.
Lidsky sval - tisic opakovani
obrazek psa - tisice, miliony... Problém kde vzit data!
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Pro¢ az dnes?

dfive - pomalé pocitae, malo neuronti, matematicka nepresnost v
propagaci vah a tim nemoznost hloubkového uceni
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. strojovéugen |
Pouziti

Artificial Neural Network Applications in Analysis of Forensic Science
https:
//onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/9781119795667.ch3

Predicting the rotational dependence of line broadening using machine
learning

https://doi.org/10.1016/j.jms.2024.111901
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. stojovéuceni
Odkazy

prednaska Jan Hrach - installfest 2024

https://www.youtube.com/watch?v=09TwtMywEul

série lekci Jifi Materna - MLC

https://www.youtube.com/watch?v=bo5nLkjYvMg

historie

https://nerdyelectronics.com/a-quick-history-of-ai-ml-and-dl/
nejpoupouzivanéjsi algoritmy strojového uceni
https://s3.amazonaws.com/assets.datacamp.com/email/other/ML+Cheat+Sheet_2.pdf
Julia language in machine learning: Algorithms, applications, and open issues
https://wuw.sciencedirect.com/science/article/pii/S157401372030071X?via%3Dihub
trénovani neuronovych siti

https://wuw.kubicek.ai/neuronove-site/

LSTM Inefficiency in Long-Term Dependencies Regression Problems
http://dx.doi.org/10.37934/araset.30.3.1631
https://www.umimeinformatiku.cz/book/
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