Umela inteligencia — 70 rokov cesty

Peter Santavy ‘ ...milniky, dspechy, problémy a vyzvy
|




PreCo umela inteligencia?

Lebo nam klasické algoritmy nestacia...

* Ulohy, ktore algoritmicky nevieme riesit’

* Ulohy, ktoré su extrémne narocné a nie je v ludskych silach

ich zvladnut' (Casovo, organizacne, intelektualne...)

»V suc€asnosti kazdé dva dni vyprodukujeme tolko informacii, kolko sme vytvorili od Usvitu civilizacie az do roku 2003.“ (E. Schmidt, 2010)
I
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Kredit: NASA, AlphaFold, Pixabay Ide o praktické, nie filozofické dévody ,preco Al“...



goritmicky nevieme riesit...

Ked to al

AK je to tazké naprogramovat’, nech sa to stroje nauc“:ia![

Kredit: 3BluelBrown, Hugorouffiac/Pixabay



reCo velky rozvoj Al az teraz?
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Mame algoritmy, mame vel'ké data, mame vykonnu techniku a vieme to vyuzit'...

Kredit: 3BluelBrown 4



uzba zostr()Jlt’ mysliace stroje...

3. priemyselna revolucia — Industry 4.0

Imitacia mysliaceho stroja — Algoritmy s hrubou silou miesto inteligencie — Systémy Al \

Kredit: Wikimedia, GPT-40/autor [ Kempelenov Turek (1771), Deep Blue machine od IBM vs. Garry Kasparov (1997) |



Je to vobec Inteligentné?

Turing test of intelligence Chinese room problem Symbol grounding problem
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Turing (1950) Searle (1980) Harnad (1990)

o ' Vector grounding problem
Distributional models of word meaning - Mollo & Milliére (2023)

Vs

vektorov pri distribu¢nych modeloch
vyznamov s

Problematika ukotvenia symbolov
s testovanim konceptualneho
myslenia a problematika ukotvenia

| ked nejaky systém dokaze odpovedat tak, akoby konverzacii rozumel, neznamena to, Ze je

inteligentny a Ze konverzacii aj skuto€ne rozumie

Kredit: Farkas, I. [ Turingov test prvy krat zvladol program Eugene v roku 2014 ] 6




Dartmouthsky seminar - zrod Al

e dvojmesacny vyskumny projekt — pracovny seminar v lete 1956
e John McCarthy, Marvin Minsky, Claude Shannon, Nathaniel Rochester
e vynajdenie terminu umela inteligencia (John McCarthy ;-)

e VSetky aspekty ucCenia, resp. akékolvek iné Crty inteligencie mozu byt v principe tak

detallne popisané, ze je mozne vytvorit stroje, ktore by inteligenciu mohli simulovat*
* hlavne témy: strojove spracovanie ludskej recCi, neuronové siete, strojove ucenie,
abstraktné koncepty a myslenie, kreativita...

Nielen biologicko-matematicky velky problém, ale i otazky, ktoré sa dotykaju koexistencie Al
a Cloveka, resp. spolocnosti. Ide teda o otazky psychologické, sociologické a eticke...

»Vyznamny pokrok v rieSeni jedného alebo viacerych z tychto problémov sa da dosiahnut, ak starostlivo vybrana skupina 7
vedcov bude na tom spoloCne pracovat pocas jedného leta.” (McCarthy).



Snaha definovat’ pojmy

* nejednoznacnost pojmov a terminov — suitcase word (Minsky):
Inteligencia, myslenie, poznanie, vedomie, city,...

* kategorizovanie inteligencie:
— binarne (nieCo je alebo nie je inteligentné)
— kontinualne (jeden objekt je inteligentnejSi ako druhy)
— multidimenzionalne (objekt ma urcitu droven inteligencie vo viacerych

dimenziach)

« absencia presnej definicie méze byt vyhodou...

,Qui bene distinguit, bene docet* (kto dobre rozliSuje, dobre uci).
Podobne i Alan Turing, stojaci pri zrode Al, hovori: ,Na terminolégii zalezi!"



Co to vlastne je inteligencia?

« Inteligenciu ludskeho bytia vnimame ako:
schopnost vnimat, chapat a spracovavat informacie, ucCit sa, odévodnovat,
planovat, riesit komplexné problémy a rozhodovat. Schopnost tiez pouzivat
abstraktné a logické myslenie, predstavivost a uvazovat o hypotetickych
moznostiach, jazykovy cit, atd.
Inteligencia stelesnena a vztahova... Ma (nielen) kognitivne a metakognitivne
schopnosti...

 Umela inteligencia je o vytvarani systému, ktory vykazuje také spravanie,
o ktorom si myslime, Ze vyZaduje inteligenciu (Al100, 2021).

Funkcionalisticka umela inteligencia vs. komplexna inteligencia l'udskej bytosti!

I
Pri vytvarani a hodnoteni Al mame snahu pozerat na schopnosti a funkcie Al v optike ludskych mentalnych procesov. 9

Ide o zakladny pohlad — aktualny vyvoj systémov Al prinaSa dalSie vyzvy aj v pohlade na inteligenciu strojov — je to zlozitejSie;-)




Zakladné viastnosti

 Autondomnost’ — schopnost’ samostatne konat’
Schopnost systému vykonavat ulohy v komplexnom prostredi

bez neustaleho vedenia pouzivatelom.

« Adaptabilita - schopnost’ sa prispéosobovat’
Schopnost zlepSovat svoj vykon (a schopnosti) u¢enim sa (nielen)

Z0 skusenosti.

Autonomnost nembézeme zamiefat s automatizaciou, pri ktorej ide len o vykonavanie ¢innosti bez, resp.
s minimalnym zasahom Cloveka. Automatizované systémy schopnost samostatne konat nemaju.

10



Zakladné delenie — ANI a AGI

« Slaba umela inteligencia (ANI) — Uzko Specializovane systemy umelej
inteligencie (narrow Al), ktoré su optimalizované na zvladnutie konkréetnej
ulohy, resp. mnoziny uloh.
lde suCasne o systemy slabej umelej inteligencie (weak Al), ktoreé vykazuju
Inteligentné spravanie na zaklade modelov a aplikovanych metdd i dat,

na ktorych sa uci, resp. je natrénovana.

« systémy ANI si zamerané na rieSenie konkrétnych uloh a su zavislé

nha l'udskom vstupe a konfiguracii.

VSetky sucasneé metody a systemy Al, spadaju do kategorie ANI. Viaceri odbornici hovoria o najlepSich su¢asnych 11
systémoch ako o BAGI (treba dodat, Ze priblizne rovnako velka skupina odbornikov s tymto ndzorom nesuhlasi:-)



Zakladné delenie — ANI a AGI

* VSeobecna umela inteligencia (AGI) — tzv. silna (strong) a vSeobecna
(general) umela inteligencia.
VSeobecna, lebo dokaze zvladnut’ akukolvek intelektualnu tdlohu a ma
schopnost’ zovSeobecnovat a prenasat, €i adaptovat haucené schopnosti
na iné ulohy.

Siln4, pretoZe aj skuto€ne rozumie tomu, ¢o riesSi a vykonava.

* RozliSujeme rozne stupne AGI:

BAGI (below-human), HLAGI/HAGI (human-level AGI), MAGI (moderately-
superhuman AGI), SAGI/ASI (superintelligent AGI)

Nastup Al >= HLAGI: potrebné su nielen koncepcné prelomy (Russell), ale i posun od striktne funkcionalistickej Al 12
k nieComu viac...



Zakladné delenie — symbolicka Al

« Symbolicka Al — napodobnuje ludské myslenie na urovni pojmov, slov, fraz
(= symboly) a vztahov medzi nimi.
Na zaklade definovanych pravidiel a postupov (,ak nieco, tak potom toto“) su
jednotlivé symboly spracovavané a vykonavaju sa priradené ulohy.

* Symbolicka Al — velmi zjednoduSene povedané — pomocou matematickej
logiky sa snhazi emulovat’ procesy myslenia.

« Cisto symbolické systémy zlyhavaju pri rieSeni problémov, ktoré sa nedaju
exaktne popisat a v realnych prostrediach, ktoré nie je mozné deterministicky
uchopit' a st plné nejasnych informacii.

Symbolicke systemy sa v prvy dekadach javili ako najschodnejSia cesta k Al.

|
Miesto vyrokovej logiky moderné systémy vyuZzivajuce logiku prvého radu, ktora ponuka formalny jazyk schopny 13
SirSich a vSeobecnejSich formulacii pre formulovanie logickych operacii a tym aj r6znych aspektov inteligencie.



Zakladne delenie — subsymbolicka Al \

« Subsymbolicka Al — napodobnuje myslienkoveé procesy, ktoré by sme mohli
nazvat niekedy nevedomymi, Ci automatickymi, a ktoré su zakladom rychleho
vnimania (fast perception; rozpoznavanie tvari, identifikacia hovorenych slov,...).

Subsymbolicka Al — tiez zjednoduSene povedané — sa v mnohych pripadoch
snazi emulovat Cinnost mozgu na urovni neuronov. Subsymbolické systemu su
navrhnuté tak, aby sa ucili vykonavat' ulohy na zaklade dat.

« Vacsina modernych implementacii systéemov Al, medzi ktoré patria systemy
strojoveho ucenia a neuronove siete, vychadza zo subsymbolického pristupu,
ktory sa snazi realne problémy uchopit a v urCitej miere ich aj ispesne riesit..

|
Subsymbolické programy Al neobsahuju subor presnych softvérovych postupov na trovni logického myslenia, ale su 14
tvorené len stohom rovnic, pre nezainteresovaného len hastinou tazko interpretovatelnych operacii s Cislami.




PocCiatky neuronovych sieti...

1943 — W. McCulloch a W. Pitts
— Prvy matematicky model NN ako ovocie
iR skiimania fungovania biologickych neurénov.

1957 - Frank Rosenblatt
Perceptron ako pocitacova
simulacia procesu spracovania
informacii v neuronoch.
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Kredit: autor / Cornell University



Rozvoj (nielen) neuronovych sieti
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Symbolicka vs. subsymbolicka Al? \

aktualny vyskum i realne nasadenie stieraju hranice medzi symbolickym
a subsymbolickym pristupom.

klasické subsymbolické systemy na dosiahnutie skutoCnej inteligencie
nestacia! [ fast perception vs. logika, umelé vs. biologické neurony a siete |

,Na dosiahnutie skutocnej inteligencie nestacia sucasné systemy hlbokého ucenia,
ktoré su ekvivalentami zmyslovych centier v mozgu, napr. vizualneho alebo
sluchoveho. SkutoCna inteligencia je vsak ovela viac nez to, kedZe je treba
skombinovat’ zmyslové vstupy do myslenia vyssej urovne a symbolického
uvazZovania. Musime preto tieto systéemy budovat az do symbolickej turovne
uvazovania a myslenia - t. j. do urovne matematiky, jazyka a logiky.*“

I
Demis Hassabis, zakladatel a CEO spolo¢nosti DeepMind, nositel Nobelovej ceny za chémiu (2024) za vyvoj 18
Al modelu AlphaFold2, ktory dokaze predikovat komplexné trojrozmerné Struktary proteinov.



Biologickeé vs. umelé neurdny a siete \

|
* ramcova podobnost’ medzi biologickymi a umelymi neuronmi i celymi
neuronovymi sietami (tak sme to navrhli;-)

biologicky (realny) neurdén umely neuron (uzol)
synapticka ucinnost’ vaha spojenia (w;)
séria akcnych potencialov vystupna aktivita (y)
postsynapticky potencial Wi * X
sumarny synapticky potencial Z (Wi * Xi)
prah excitacie o

synapticka plasticita A wi (zmena synaptickej vahy)

19



Rozdielov je viac, nez by sme si 2elaliy

binarny impulz <— membranovy a akcny (spike) potencial (pohyb iénov...)

vahovy stav ,synapsy“ <— kontinualna aktivita (synaptické potencialy,...)
— zmeny synaptickych vah <— synapticka plasticita

nelinearna vnutorna dynamika biologickych neurénov:

— znizovanie membranového potencialu (riedke impulzy = ziadny vystup)

— oscilacie (viny neuronalnej aktivity)

— distribuované a paralelné aktivacie roznych mozgovych centier pri konkrétnej Cinnosti

vazeneé vstupy <— zlozité mechanizmy v dendritoch
— linearne/nelinearne operacie zalozené na i6novych kanaloch (and/or,...)

synchronna NN <«— asynchréonna komunikacia a spracovanie informacii

20



Rozdielov je viac, nez by sme si ielali%

e ovela prepracovanejsi system spatnej vazby na urovni neuronov
— algoritmus spatného Sirenia chyby (backpropagation) «— biologicke algoritmy

* do konkretnej Cinnosti sa dokazu zapajat neurony roznych mozgovych centier
— jednotlivé neurdony dokazu plinit r6zne udlohy pre rézne Cinnosti
— ukladanie informacii sa méze vykonavat naprieC rédznymi regionmi v mozgu

* rozdielny spdsob ukladania a vybavovania si spomienok
— pamat uprednostnuje uzitocne informacie, ktoré nam dovoluju fungovat vo svete
— genAl: komprimovany obraz sveta a jeho informacii (stracanie znalosti v dotrénovani..)

e dalSie typy prepojeni medzi biologickymi neurénmi v mozgu
— synaptické, medzibunkové (gap) spojenia, difizne prenasace
— dendritické nanotrubice: vytvaranie dynamickych a doCasnych komunikacnych sieti

21

e Cinnost neuronov a prenosu signalov ovplyvhovana na drovni génov




Energeticka narocnost

|
e sUCasné sofistikované systémy Al maju extremne a neustale rastuce vypoctove
naroky a tym aj vysoku spotrebu energie
— exponencialny narast vypoctového vykonu
algoritmov strojoveho ucenia
— noveé formy energetickej zataze
(genAl: vytazovanie internetovych zdrojov)

— rastdca environmentalna zataz

e prirodzena inteligencia s nepatrnou spotrebou energie (cca. 20 wattov!)
— biologické systémy schopné kreativity, rieSenia problémov a multitaskingu, ktoré si
prirodzenou evoluciou osvojili spracovanie informacii

22

Kredit: AMODEI, D., HERNANDEZ, D. Al and Compute, OpenAl



Hl'adanie rieseni....

3. generacia NN, predovsetkym spiking neural networks (SNNSs)

* implementacia SNNs v ramci neuromorfne] HW a SW architektury
— neuromorfné siete/systémy sa snazia o pokrocilejSie napodobnenie biologickych
systéemov (Struktury a fungovania ludského mozgu, resp. mozgu cicavcov)

 mechanistické modely biologickych neurénov ako inSpiracia pre vyvoj NN
— simulovanie anatomickych, fyziologickych, biofyzikalnych a biochemickych
mechanizmov biologickej nervovej bunky pomocou jednoduchého RC obvodu

 hladanie HW a SW alternativ s vyuzitim biologického materialu

e vyvoj] a implementacia novych algoritmov v ramci strojového uCenia
* rozvoj lokalnych modelov a HW implementacia parcialnych Cinnosti NN

HW: neuromorfné Cipy (napr. Darwin 1ll), vypoctove platformy (Wukong / Darwin Monkey),... 23
SW: €insky jazykovy model SpikingBrain,...



Ako suCasne systemy Al ,rozmyslajd”

o ,rozmyslaju“ aplne inak nez ludia
Zlyhania su odlisné od ludskych, tazko predvidatelne, niekedy lahko
vykonatelné a mnohokrat prekvapivo robustne...

» v skutoénosti nerozmyslaju - inteligenciu len napodobnuju
Systémy Al skutoCnu inteligenciu nemaju, len ju simuluju.

* s vaznymi etickymi dosledkami
Nie su schopné rozliSovat’ moralne dobré a zlé!
Nechapu zmysel a dosledky!

Funkcionalisticka umela vs. komplexna l'udska inteligencia!

QR kod odkazuje na rozhovor, v ktorom inteligenciu Al rozoberam... ‘
24


https://nm.sk/peter-santavy-systemy-umelej-inteligencie-skutocnu-inteligenciu-nemaju-len-ju-simuluju-nerozlisuju-moralne-dobre-a-zle/

Striedanie rocnych obdobi

» cyklicke striedanie obdobi aktivneho rozvoja a utimu v oblasti Al
— jar umelej inteligencie (Al spring) — nove idey a pokrok vo vyskume — predikcie
prevratneho pokroku vo vyvoji systemov Al — medialny boom a prilev Statnych dotacii
| rizikového kapitalu do akademického badania i komercnych startupov
— zima umelej inteligencie (Al winter) — prevratny pokrok neprichadza, vysledky sice
sU, no vBbec nespifaju extrémne odakavania — prilev financii a kapitalu ustava,
startupy krachuju a akademicky vyskum sa spomaluje a obmedzuje

* je striedanie rocnych obdobi aktualne i v sucasnosti?
— ANI — Siroko plosna akceptacia a prelom vo vyuzivani Al, striedanie obdobi asi konci
— AGI — definitivna méta; nutnost’ zvladnut koncepcné prelomy + schopnosti
sucasnych top systemov Al — predpokladam urcité pokraCovanie striedania rozvoja a
utimu
|

Prof. M. Mitchell: v ¢ase ukoncenia jej VS Studia (1990) sa vyvoj Al nachadzal tak hiboko ,v zimnom obdobi*, 25
az je radili, aby do profesného zivotopisu v ramci ziadosti o0 zamestnanie Al vbbec neuvadzala.




Jednoduché veci su tazkeé

Moravcov paradox (Moravec, Brooks a Minsky)
,<Jednoduché veci su tazké®, kedze rieSenie uloh, ktoré sa Cloveku zdaju byt
jednoduche, je pre umelu inteligenciu velmi narocné. A naopak to, Co je pre Cloveka

extrémne narocne, dokazu systemy Al zvladat velmi dobre.

problém podstaty ANI
— chyba schopnost’ ,,zdraveho rozumu“ (common sense is the dark matter of Al)

— systemy, ktoré sa javia ako inteligentné — systemy, ktoré su inteligentné

Steven Pinker: ,The hard things are easy, but the easy things are hard.”

Marvin Minsky: ,Vo vSeobecnosti si najmenej uvedomujeme to, ¢o naSa mysel robi najlepSie.”

Gary Marcus: ,Common sense is the precondition for general intelligence; until we get there we will be stuck
with narrow Al that is rarely robust and never as flexible as human reasoners.”

26



Generativne systémy umelej inteligencie (genAl)

» stochastické systeémy, ktoré su schopné generovat réznorodé vystupy
— generativne predtrénovanie, ktoré uci model rozpoznavat vzory v neoznacenych udajoch
a nasledne tieto vzory aplikovat na nové vstupy
— architektura transformerov, ktora umoznuje modelu paralelne spracovat’ vSetky Casti vstupnej
sekvencie a generovat’ vystupy

e vnimanie“ syntaktickej a semantickej analyzy na zaklade pravdepodobnostneho ucCenia
prostrednictvom naucenych vzorov [ vnimanie — nepozna pravidla a nechape vyznam ]
— na zaklade Statistickej analyzy obrovského mnozstva textov sa modely uCia syntaktické vzory
a vztahy, ktoré su zachytené v neurénovych vahach
— emergentnym dosledkom su tzv. semantické reprezentacie, ktoré nie st formalnou sémantickou
analyzou tradiCnej lingvistiky, ale nauCenim sa vyznamov a vztahov medzi slovami z kontextu

Emergentna a disruptivna technoldgia, ktora ma potencial posunut’ nas dale;. ]

Ak ju nezvladneme, ma potencial nas priviest ku skutocne velkym problémom. 27



GenAl - lahky pohlad pod kapotu...

* prevadzka (beh) modelu — niC zlozité (v zasade dva subory)
— subor parametrov modelu — natrénovany model, resp. jeho parametre
— samotny pocitacovy program — cca. 500 riadkov kédu (napr. v jazyku C), ktory
implementuje architektiru neurénovej siete a vyuziva subor parametrov pre beh modelu

e trénovanie a priprava modelu
— zhromazdovanie a priprava velkého mnozstva dat (data pre-processing)
— predtrénovanie, resp. vytvorenie zakladného modelu (base model, foundation model)
— jemné ladenie (fine tuning), ktorého vysledkom je tzv. assistant model
— finalne ladenie na zaklade porovnavania odpovedi (RLHF / RLAF)

* technoldgie tvoriace generativne systémy Al
— tokenization, embedding, encoders, transformers, decoders,...

~Porozumenie” jazyka nie je vysledkom formalneho spracovania gramatiky a vyznamu, ale je ovocim 28
pravdepodobnostného uCenia na velkom mnozstve trénovacich dat.



VylepSovanie systémov genAl a buduci vyvoj: ‘

» Skalovania generativnych systémov Al (pocCet parametrov, velkost dat...)
* pouzivanie externych nastrojov na vykonanie ulohy
e pokrok v ramci multimodalnych modelov LMM/VLM (bez potreby konverzie)

 komplexné rozhodovanie generativhych systémov
— systeml (fast), system2 (reasoning), system3 (metakognicia, epizodicka pamat,...)
— hybridne modely uvazovania (hybrid reasoning models)

* prispbsobené (custom) generativhe modely (RAG,...)

e agenti generativnych systémov umelej inteligencie (agentic Al)
— aktivne planovanie, uvazovanie, vyuzivanie nastrojov na dosiahnutie zadanych cielov

— Al orchestrator — generativne systémy Al ako ,operacné systemy* ’
29




VylepSovanie systémov genAl a buduci vyvoj.

zvacsovanie kontextoveho okna

destilacia znalosti (knowledge distillation) a vytvaranie malych lokalnych

modelov

sebazdokonalovanie podla vzoru AlphaGo

pokroky v neurovede ako zaklad pre nové modely

testovanie vlastnosti a rieSenie doveryhodnosti generativnych systemov Al

,stelesnenie” (embodiment) systémov Al (interakcia s realnym svetom —

senzory, robotika,...)

30



GenAl - eSte nieCo na rozmysSlanie...

* modely genAl ako zazipované obrazy sveta
— parametre velkych modelov, ktoré dosahuju biliony natrénovanych hodnét, by sme v prenesenom

zmysle slova mohli povazovat za stratovu kompresiu sveta

e data su fosilnym palivom Al

* [ludska adaptacia, ktora odomyka potencial systemov genAl

31



Sucasnost’ — umela inteligencia ,,na koni“: ‘

Na com stoji sucasny rozmach umelej inteligencie?

— pokrok v Al: vo vyvoji metod a systémov umelej inteligencie

— extremne mnozstvo dat (Struktirovanych i nestrukturovanych)

— rozvoj automatizacie smerujuci k potrebe autonomnych systemov schopnych
samostatne] adaptivnej Cinnosti s modernymi pristupmi schopnymi spracovavat big data
— vyuzivanie nastrojov genAl smerujuce k prirodzenému ludskému sposobu komunikéacie
a k aplikacii postupov meniacich obsah i spdsob nasej prace

— moznost integrovat nastroje Al do Sirokeho spektra pracovnych Cinnosti

— jednoducha a lacna dostupnost nastrojov Al pre beznu populaciu

— spoloCenska akceptacia fenoménu umelej inteligencie

32



Sucasnost’ — umela inteligencia ,,na koni*;

Al ako bytostna sucast paradigmatickych zmien
— technoldgie a data od prostriedku ku kontextu: Al ako motor a konecCny Cinitel

— Al ako zaklad novej paradigmatickej zmeny: technoldgia ako akter, resp.

aktivny Cinitel vo svete

Technoldgie a data sa z roviny prostriedku dostavaju do roviny kontextu, resp. z roviny kontextu
do ulohy aktéra az do tej miery, Ze sa meni medziludska komunikacia v esencialnej rovine, menia

sa vztahy, meni sa spoloCnost a principy jej fungovania.

33



Na moj pomerne rozsiahly popis systémov Al odkazuje zobrazeny QR kod...
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Dakujem za pozornost’

ThLic. Ing. Peter Santavy, PhD., UK v Bratislave

.- | peter.santavy@uniba.sk
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