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1. Velka mysSlenka — Vnimani

Klicové poznatky

Pocitate vnimaji svét pomoci senzord.

Vnimani neni pasivni proces, ale interpretace smyslovych viemd na zakladé zkusenosti a znalosti.

Transformace od signalu k vyznamu probiha ve fazich, pficemz v kazdé fazi se uplatniuji stale abstraktnéjsi prvky a znalosti vy$si Urovné.

Uroveri »
Ro¢nik »
Koncept ¥

Vnimani
(zivé bytosti)
1-A-l

Vnimani
(pocitacové senzory)
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Zpracovani
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Doménové znalosti
a jejich druhy
1-C-I

Doménové znalosti
(inkluzivita)
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1. stupen zakladni skoly

2. roénik

VC Rozpoznat lidské smysly a smyslové organy.
TP Lidé vnimaji svét zrakem, sluchem, hmatem,
chuti a ¢ichem.

VC Najit a identifikovat senzory (kamera,
mikrofon) na pocitacich, telefonech, robotech
a dalSich zafizenich.

TP Pogitace ,vidi“ prostiednictvim videokamer
a ,sly$i” prostfednictvim mikrofond.

NepouZije se

VZ Uvést priklady inteligentnich

a neinteligentnich strojl a diskutovat o tom,
co déla stroj inteligentnim.

TP Mnoho strojl pouziva senzory, ale ne vdechny
je pouzivaji inteligentné. Neinteligentni stroje
se omezuji na jednoduché snimani. Inteligentni
stroje vykazuji vnimani.

Doplnéni Fotoaparaty a telefony mohou
zaznamenavat a prehravat obraz a zvuk, ale
extrakce vyznamu z té&chto signall vyZzaduje
zpracovani pomoci umélé inteligence.

VC Uvést priklady pfiznaki (v orig. features),
které bychom hledali, kdybychom chtéli
rozpoznat uréitou tfidu objektl (napf. ko¢ky) na
obrazku.

TP Vizualni vlastnosti objektu zahrnuji jeho diléi
Casti, textury a barvy.

Doplnéni K rozpoznani koc¢ek je tfeba hledat
usi, tlapky, fousky, koCi¢i nos a ocas, textury
pripominajici srst a vzory zbarveni typické pro
kocCky.

VC Popsat rlizné hlasky, které tvoii mluveny
jazyk, a ke kazdé hlasce uvést slovo, které

ji obsahuje.

TP Aby pocita¢ rozumél feci, musi byt schopen
rozpoznat zvuky, ze kterych jsou slova slozena.
Doplnéni V ¢estiné rozliSujeme jednoduché
samohldsky: i, i, e, &, a, &, 0, 6, u, U a dvojhlasky:
ou, eu, au.

VC Predvést oddéleni postavy a pozadi ur¢enim
postav v popredi a pozadi obrazku.

TP Vizudlini scény maji strukturu, kterd zahrnuje
pozadi a popredi, pficemZ objekty popredi
Castec¢né zakryvaji pozadi (okluze).

Doplnéni Pochopeni toho, Ze scény maji svou
strukturu, pfedstavuje zpUsob, jak pFistupovat

k Uloze pocitatového vidéni.

Pocitae musi provést oddéleni popredi a pozadi,
aby mohly vybrat objekty na obrazku.

VC Popsat nékteré véci, které musi inteligentni
systém ,znat", aby mohl odpovédét na otazku.
TP Aby pocitace rozumély mluvenym
pozadavk(lm, musi znat nasi slovni zasobu

a vyslovnostni zvyklosti a musi byt schopny
rozlisit otazku od ptikazu.

Doplnéni ,Bude dnes préet?” vyzaduje v§echny
vyse uvedené znalosti.

VC Vysvétlit, pro¢ inteligentni systémy musi byt
schopni porozumét jinym jazyk(m nez angli¢ting.
TP Systémy rozpoznavani feci musi byt
pfizplsobeny riznym jazykdm, protoze je bude
pouzivat mnoho rdiznych lidi.

Doplnéni Hlasovy asistent Alexa umoZziiuje
nastaveni nékolika dialektl angli¢tiny (americky,
britsky, kanadsky, indicky) a mnoha evropskych
a asijskych jazyk(.

3.—5. ro¢nik

VC Porovnat vnimani ¢lovéka a zvifete.

TP Neéktera zvifata vnimaji svét jinak nez lidé.
Doplnéni Netopyfi a delfini pouzivaji sonar.
VEely vidi ultrafialové zareni. Krysy nemaji
barevné vidéni, psi jsou ¢erveno-zelené
barvoslepi. Psi a krysy slysi vy$si frekvence
nez lidé.

VC Ukdzat, jak se pocitacové vnimani lisi od toho
lidského.

TP Vétsina pod&itadd nema chut, &ich ani hmat,
ale dokaze vnimat nékteré véci, které ¢lovék
nevnima, napfiklad infradervené zareni, extrémné
nizké nebo vysoké frekvence zvukl nebo
magnetismus.

VC Vysvétlit, jak jsou obrazky digitalné
reprezentovany v pocitaci.

TP Obrazky jsou kédovany jako 2D pole pixeld,
kde kazdy pixel je ¢islo uddvajici jas dané casti
obrazu nebo hodnota RGB udavajici jas ¢ervené,
zelené a modré slozky dané ¢asti.

VC Pouzit softwarovy nastroj, jako je prepis feci
nebo ukézka vizualniho rozpoznavani objektd,

k demonstraci pocita¢ového vnimani a vysvétlit,
pro¢ se jedna o vnimani, a nikoli o pouhé snimani.
TP Vnimani je ziskdvani vyznamu ze
smyslovych signald.

Doplnéni Rozpoznavani feci a detekce

obli¢eje jsou pfiklady vnimani. Automatické
dvere aktivované tlakovou podloZkou nebo
ultrazvukovym senzorem nevykazuji vnimani,
protoZe pouze reaguji na surovy signal, nikoliv
vyuzivaji znalosti k ziskani vyznamu ze signalu.

VC Ukazat, jak funguje detekce obliceje pomoci
extrakce pfiznak( v obli¢eji.

TP Detektory obli¢eje pouzivaji specialni
algoritmy pro hledani o&i, nosd, Ust a elisti.
Doplnéni Rozpoznavani obliceje jde jesté o krok
dal a snazi se urdit, ¢i oblicej byl rozpoznan.
Rozpoznavani je zaloZzeno na kvantifikovatelnych
vlastnostech, jako je vzdalenost mezi o¢ima nebo
tvar linie Celisti.

VC Ukazat, jak Ize z posloupnosti zvukl spravné
urcit slova, i kdyz jsou nékteré zvuky nejasné.

TP Piechod od zvuk{ ke slovim je jednim z krokd
v abstrakci pfi porozuméni feci.

Doplnéni Zkuste hadat ¢tyfpismenné slovo,
mate-li pouze ¢astec¢né informace o hlaskach na
jednotlivych pozicich, napf. prvni hldska je bud'
,f“, nebo ,d” a druha hldska je bud',|", nebo ,n"
Znalost omezeni mezi sousednimi hldskami ve
slové Ize pouzit k zUZeni moznosti.

VC Ukazat, jak se obrysy ¢aste¢né zakrytych
objektl v obraze li$i od skute¢nych tvar( objektd.
TP P¥i rozpoznavani objektl je tieba brat v Gvahu
vliv okluze (tj. blokaci zorného pole kamery nebo
senzoru, kdyZ objekt prekryva jiny objekt).
Doplnéni UvaZujte napfiklad o dvou krabicich

od ceredlii, z nichZ jedna stoji pfed druhou

a ¢astecné ji zakryva.

Z&ci mohou byt pozadani, aby nakreslili obrysy
jednotlivych poli¢ek tak, jak jsou zobrazeny na
obrazku. Zakryvaijici poli¢ko bude obdélnik, ale
zakryté poli¢ko bude konkavni mnohouhelnik.
Studenti pak mohou byt pozadani, aby nakreslili
skutecny obrys krabice jako teckovanou ¢aru

v plvodnim obrézku. Méli by si uvédomit, Zze
odvozuiji skutegny obrys; krabice mlze byt vadna
a mit jiny tvar v oblasti, kterou nevidi.

VC Ukazat, jak systém prevodu textu na fe¢
dokaze resit nejednoznacénost na zakladé
kontextu a jak se zvysuje jeho chybovost, pokud
jsou zaddny negramatické nebo nesmysiné
vstupy.

TP Systémy rozpoznavani reci jsou vycviceny na
milionech vyrok(, coz jim umoznuje rozliit bézné
a neobvyklé sekvence slov, coz jim pomaha
Doplnéni Srovnejte prepis ,Byt sdm za dubem.”

a ,Bit sdm na buben”. Nebo si vyzkousejte systém
Naolejuje-li Julie ty koleje.” nebo ,Sil $vec sesly
se §li sesli.”

VC Vysvétlit, pro¢ doménvé znalosti musi byt
dostatecné Siroké, aby zahrnovaly véechny
skupiny, kterym ma aplikace slouzit.

TP Systémy rozpoznavani fe¢i musi
umoziovat rlizné pfizvuky a alternativni
vyslovnosti. Systémy pro rozpoznavani hudby
musi znat rzné hudebni zanry.

VC (vzdélavaci cil) — co by Zaci/studenti méli umét. TP (trvalé porozuméni) — co by Zaci/studenti méli znat.

2. stupen zakladni skoly

6.—9. ro¢nik

VC Uvést priklady toho, jak lidé kombinuji
informace z vice smysli (modalit).

TP Lidé mohou vyuzivat korelaci mezi smysly,
jako je zrak a zvuk, aby pochopili
nejednoznacné signaly.

Doplnéni V hlu¢ném prostredi je fe¢
srozumitelnéjsi, kdyz jsou fe¢nikovi vidét Usta.
Lidé se naudi zvuky spojené s rlznymi ¢innostmi
(napf. upusténi predmétu) a dokazi rozpoznat,
kdyz zvuk neodpovida jejich ocekavani.

VC Uvést priklady toho, jak inteligentni systémy
kombinuji informace z vice senzord.

TP Samofiditelna auta kombinuji pocitacové
vidéni s daty z radaru nebo lidaru, GPS méfeni

a Udaje z akcelerometru, aby vytvorily podrobnou
reprezentaci prostfedi a toho, jak se v ném
pohybuiji.

VC Vysvétlit, jak jsou zvuky digitalné
reprezentovany v pocitaci.

TP Zvuky jsou digitalné reprezentovany
vzorkovanim tvaru viny v diskrétnich bodech
(obvykle nékolik tisic vzork( za sekundu), ¢imz
se ziska rada cisel.

Pozn. prekl: Pri digitalizaci zvuku, coZ je proces
prevodu analogového zvukového signalu na
digitalni format, je zvukova vina ,vzorkovana“
nebo ,snimana” v pravidelnych intervalech.
KaZzdy vzorek predstavuje hodnotu amplitudy
zvukové viny v daném okamziku. Tyto vzorky
jsou pak prevedeny na digitaini data ve formé
&iselnych hodnot. Cetnost, s jakou jsou tyto
vzorky pofizovany, se nazyva vzorkovaci
frekvence a je vyjadrena v hertzech (Hz).

VC Uvést priklady rdznych typl pocitadového
vnimani, které dokaze extrahovat vyznam ze
sensorickych signald.

TP Existuje mnoho specializovanych algoritmd
pro percepéni tlohy, jako je detekce obliceje,
rozpoznavani vyrazu tvéfe, rozpoznavani objektd,
detekce prekazek, rozpoznavani feci, méreni
hlasového napéti, rozpozndvani hudby atd.

VC llustrovat koncept extrakce pfiznakd

z obrazkd pomoci simulace detektoru hran.

TP Umisténi a orientace hran v obraze jsou
vlastnosti, které Ize zjistit hledanim specifického
uspofadani svétlych a tmavych pixell v malé
(lokalni) oblasti.

VC Ukazat, jak Ize rozpoznat sekvence slov
jako fraze, i kdyz jsou nékterd slova nejasna,
tim, Ze se podivame, jak na sebe slova navazuji
(kontext).

TP Informace na vys$sich Urovnich reprezentace
Ize pouzit k FeSeni nejasnosti na nizsich Urovnich
jazykové abstrakce.

Doplnéni Pokud prvni slovo ve tfislovné frazi
mize byt ,Jdu”, ,Vidél“ nebo ,M3", druhé

slovo mdze byt ,do", ,na"“ nebo ,s" a tfeti slovo
mdze byt ,kino" ,pisek” nebo ,program®,

pak nejpravdépodobnéjsi fraze je ,Jdu do

kina“, protoZe je gramaticky spravna a bézné
pouzivana.

VC Popsat, jak Ize z detektor( hran vytvofit
tvard.

TP Postup od signalu k vyznamu probiha

v nékolika fazich, pficemz v kazdé fazi jsou
Doplnéni Priklad: detekce pismene , A" hledanim
kombinace tfi orientovanych hran. Hrany se
detekuji pohledem na pixely.

VC Klasifikovat dany obrazek (napf. ,dopravni
scéna”, ,pfirodni scéna”“, ,spolecenské setkani”
atd.) a poté popsat, jaké znalosti by pocitac
potfeboval, aby porozumél scénam tohoto typu.
TP V pocitatovém vidéni se za doménové
znalosti povazuje napfiklad to, jaké druhy objektd
se pravdépodobnéji objevi ve scéné, kde se
nachazeji jiné objekty. A také to, jak ¢astecné
zakryti nebo osvétleni objektl zménit jejich
vzhled.

Doplnéni V dopravni scéné se na silnicich
pravdépodobnéji objevuji vice auta, nez chodci.
Nékteré dopravni znacky se objevuji podél silnic,
jiné nad silnici. Chodci se objevuiji na chodnicich,
prechodech, ale obcas také na silnicich.

V pfirodni scéné bude v horni ¢asti snimku
pravdépodobnéji modra obloha a v dolni ¢asti
snimku spiSe zelend trdva nebo stromy.

VC Popsat, jak mlze systém pocitatového vidéni
vykazovat kulturni predsudky, pokud postrada
znalost objektd, které se nevyskytuji v kultufe
lidi, ktefi jej vytvorili (pfedpojatost).

TP Aplikace vyuZzivajici umélou inteligenci musi
byt zaloZena na datech, kterd pokryvaji véechny
moZnosti, zplsoby a kontexty jejiho pouZiti.
Doplnéni Samofiditelné auto, které zna pouze
americké dopravni znac¢ky, nebude schopno
rozpoznat dopravni znacky v Evropé nebo Asii.
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Stredni skola

Nepouzije se — pro Ucely Al bylo toto téma jiz
dostatecné zpracovano v nizsich tfidach. V jinych
predmétech, napfiklad v biologii nebo volitelném
pfedmétu psychologie smysll, by mohla byt
podrobnéji probrana témata jako chut, ¢ich,
propriocepce a vestibularni organy.

MozZny navazujici material optické klamy jako
Muller-LyerQv klam nebo Kanizsadv trojuhelnik
— zeptejte se, kterym z nich podléhaji i systémy
pocitacového vidéni.

VC Popsat omezeni a vyhody rdiznych typl
poditatovych senzord.

TP Senzory jsou zafizeni, ktera snimaiji fyzikalni
jevy, jako je svétlo, zvuk, teplota nebo tlak.
Doplnéni Fotoaparaty maji omezené rozliseni,
dynamicky rozsah a spektralini citlivost.
Mikrofony maji omezenou citlivost a frekvenéni
odezvu. Signdly mohou byt znehodnoceny
Sumem, naptiklad mikrofonem v hlué¢ném
prostiedi. Nékteré senzory mohou detekovat
véci, které lidé nedokazou, napfiklad
infraCervené zareni, ultrafialové svétlo nebo
ultrazvukové viny.

VC Vysvétlit, jak jsou reprezentovany udaje

z radaru, lidaru, GPS a akcelerometru.

TP Radar a lidar zobrazuji hloubku: kazdy pixel
predstavuje hodnotu hloubky. GPS trianguluje
polohu pomoci satelitnich signald a udava polohu
jako zemépisnou délku a Sitku. Akcelerometry
méri akceleraci ve 3 ortogonalnich rozmérech.
Doplnéni Radar a lidar méfi vzdalenost jako
dobu, za kterou se odrazeny signal vrati

k vysila¢i. GPS ur€uje polohu triangulaci pfesné
&asovanych signall ze tfi nebo vice satelitd.
Akcelerometry pouzivaji ortogonainé orientované
tenzometry k méfeni zrychleni ve tfech
rozmeérech.

VC Vysvétlit algoritmy zpracovani zvuku a obrazu
a jejich vyuZziti v redinych aplikacich.

TP Ctecky registraénich znagek, &tecky
postovnich smérovacich Cisel, biometrické
odemykani telefon(, oznagovani lidi v pfispé&vcich
na Facebooku, identifikace objektl na
fotografiich (napt. Google Lens) nebo hlasovi
asistenti.

VC Vysvétlit, jak se ze zvukovych vin a obrazkd
ziskavaji vzory.

TP Spektrogram feci ukazuje, kolik energie se nachazi
ve zvukovych vinach v rliznych oblastech frekvenci.
Formanty, dlleZité frekvence v téchto zvukovych
spektrech, pomahaji rozpoznat samohlasky ve
miluveném slové. KdyZ analyzujeme obrazy, zaciname
hledanim zmén v jasnosti nebo ,hran” v riiznych
velikostech, coz ndm pomaha rozpoznat vzory.
Doplnéni Riizné formanty odpovidaji rGznym zvukdm
v fedi, jako jsou riizné samohlasky a souhlasky.

VC Znazornit hierarchii abstrakce v porozuméni
fe¢i od zvuk{ po véty, a ukazat, jak se
porozuméni na kazdé urovni vyuziva k feseni
nejasnosti na dalSich Grovnich.

TP Hierarchie mluveného jazyka je nasledujici:
viny - artikula¢ni gesta - zvuky - morfémy -
slova - fraze > véty.

Doplnéni Pfechod od nejasnych

a nejednoznacnych signald k vyznamu vyzaduje
rozpoznani struktury a pouziti doménovych
znalosti na vice Urovnich abstrakce. Klasicky
priklad: véty ,Nesmi do lesa.” a ,,Nese mydlo do
lesa.” jsou na urovni vinovych prdbéhl velmi
podobné.

VC Prokazat, jak vnimani na vys$si trovni
abstrakce vychazi z pfedchozich, nizsich Urovni
abstrakce.

TP Scény se skladaji z objektd, které jsou tvofeny
povrchy a hranicemi. Hranice jsou vyznaceny
obrysy, které se skladaji z hran, jez jsou tvofeny
pixely. Vztahy mezi objekty ve scéné, jako
napfiklad Ze jeden objekt zakryva druhy, jsou
odvozeny z uspofadani jejich povrchd a hranic.

VC Analyzovat jeden nebo vice obrazovych
datasetl a popsat, jaké informace poskytuji a jak
je lze vyuzit k ziskani doménové znalosti a jejich
druhy pro systém pocitacového vidéni.

TP Doménové znalosti jsou v Al systémech casto
odvozeny ze statistik shromazdénych z milionl
vét nebo obrazkd.

Doplnéni Ukazkové datasety: » ImageNet

nebo » Coco.

Automatické navrhy dalSich slov pfi psani textd
nebo e-mailll jsou piikladem pouziti statistického
predpovidani. Analyza rozsahlych obrazkovych
datasetl umoziiuje napfiklad Iépe odhadnout,

co se na daném obrdzku vlastné nachazi.

VC Popsat nékteré technické obtize spojené

s dobrym fungovanim pocitacovych systémd
vnimani pro rdzné skupiny.

TP Tmavé nebo malo kontrastni rysy obli¢eje jsou
hlife rozpoznatelné neZ svétlé, vysoce kontrastni
rysy. Vyska hlasu u déti je vy$si a méné zietelné

artikulovand nez fe¢ dospélych.

ai4k12.org


https://www.image-net.org/index.php
https://cocodataset.org/#explore
https://ai4k12.org/gradeband-progression-charts/
https://aidetem.cz/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
https://ai4k12.org/

2. Velka mysSlenka — Reprezentace dat a usuzovani

Klicové poznatky

Reprezentace jsou datové struktury, metody usuzovani jsou algoritmy.

Data reprezentujeme proto, abychom s nimi mohli pracovat. Pfi ndvrhu algoritmu

vychazime ze zvolené datové reprezentace problému.

Dva hlavni typy reprezentace znalosti jsou: symbolické a &iselné.

Znalost znamena nejen schopnost reprezentace dat, ale také usuzovani.

Al systémy jsou povazovany za inteligentni, pokud pouzivaji netrividlni cyklus

vnimani—rozhodovani—jednani k dosazeni svych cild.

Uroveri »
Roénik »
Koncept ¥

Reprezentace
(abstrakce)
2-A-l

Reprezentace
(symbolické
reprezentace)
2-A-ll

Reprezentace
(datové struktury)
2-A-1ll

Reprezentace
(pfiznakové vektory)
2-A-IV

Vyhledavani
(prohledavani
stavového prostoru)
2-B-I

Vyhledavani
(kombinatorické
ulohy)

2-B-ll

Usuzovani

(typy usuzovacich
uloh)

2-C-l

Usuzovani
(usuzovaci algoritmy)
2-C-ll

1. stupen zakladni skoly

2. ro¢nik

VC Vytvofit pldnek domu, Skoly nebo mapku
okoli.

TP Mapa neni Uzemi. Mapa je vizudini
reprezentace Uzemi.

VC Uvést pfiklady symbold, se kterymi se
setkadvame v kazdodennim Zivoté.

TP Koncepty Ize znazornit pomoci symboll
namisto slov.

Doplnéni Pfiklady symbold: emotikony; kfize,
kary, srdce a piky v bali¢ku karet; znak dolaru
a centu; dopravni znacka STOP... Programy
umélé inteligence pouzivaji symboly stejné jako
lidé.

VC Nakreslit strom a kazdou jeho vétev
opakované délit na dalsi vétve, na jejichz konce
(listy) budou zaznamendna data.

TP Strom je zpUsob uspofadani informaci.
Doplnéni Na konci vétve mohou byt umistény
rlizné typy dat. V pfipadé rozhodovaciho stromu
by témito daty mohly byt otdzky a odpovédi.

U rodokmenu by byly vétve ,matka” a ,otec”.
Pro taxonomicky strom by existovaly taxony

s rostouci specifi¢nosti, napf. zivogichové

a rostliny, savci a plazi, primati a hlodavci.

VC Urcit pfiznaky, které ¢ini kazdy objekt
jedine¢nym, a vytvofrit jejich tabulku pro
usporadani objekth.

TP Pfedméty Ize popsat pomoci pfiznakd
(vlastnosti), které maji.

Doplnéni M(iZe jit napfiklad o kostky lega, jejichZ
pfiznaky jsou rdizné tvary, velikosti ¢i barvy.
Nebo o ptiznaky, které odlisuji rizné druhy
zvitat: koc¢ky, psy, kufata, zlaté rybky, tu¢ridky
atd. — napf. zda ma srst, zda Iétd apod. Nebo
také pfiznaky nalezejici emotikonlim, které
reprezentuji rizné emogni stavy.

VC Znazornit dal$i mozny stav ve hie piskvorky
pfi daném vychozim stavu.

TP Hru, jako jsou piSkvorky, Ize popsat jako
posloupnost stavl, kde kazdy tah pfechazi ze
stavu do stavu.

Doplnéni Kazdy stav by mél byt zakreslen jako
samostatny obrazek. Posloupnosti stav( se
mohou lisit v zavislosti na tom, jaky tah si

23k zvoli.

Miizete vyzkouset » online pidkvorky
Elements of Al — » Vyhledavani a hry

VC Nakreslit jednoduchy vyhleddvaci strom,
ktery bude obsahovat kofenovy uzel a dva
navazujici proveditelné stavy.

TP Pocitac se pfi hrani her musi rozhodovat
stejné jako lidé.

Doplnéni Zaci nakresli strom o tfech uzlech,
jehoz kofenem je pocatec¢ni stav hry a dvé vétve,
které navazuji na kofenovy uzel a znazornuji
alternativni tahy. Vychozim stavem nemusi byt
prazdna Sachovnice (viz » obrazek).

VC Identifikovat klasifikacni nebo vyhledavaci
ulohy.

TP V klasifika¢nich Ulohach se rozhodujeme,
jaky druh véci méame, na zakladé jejich pfiznakd
(vlastnosti). Ve vyhledavacich tlohach hledame
cestu od pocatku k cili, napfiklad trasu na mapé
nebo zkoumdme mozné tahy ve hre.

VC Navrhnout vyuziti klasifika¢niho nebo
vyhleddvaciho algoritmu k feSeni problému.
TP Usuzovaci algoritmy jsou zplsoby feseni
logickych uloh.

Doplnéni Zaci mohou vyfesit klasifika&ni
Ulohu pomoci tabulky znakd, kterou vytvorili
v sekci 2-A-1V, nebo rozhodovaciho stromu,
ktery vytvofili v sekci 3-A-V. Pfipadné Ulohu
vyhledavani s pouzitim mapy, kterou vyvinuli
v sekci 2-A-l.

Vysvétleni

Reprezentace a usuzovani jsou vzajemné zavislé.

Uméla inteligence vyuziva informatické ndstroje: datové struktury a algoritmy.

Usuzovani na zakladé symbolickych reprezentaci se provadi pomoci logickych odvozovacich pravidel, zatimco
usuzovani na zakladé ciselnych reprezentaci vyuziva slozitych matematickych funkci, napfiklad neuronovych siti.

Knihy a videa mohou predstavovat znalosti, ale ,nevédi” véci, protoze tyto znalosti nedokazi vyuzit.

Aby bylo mozné tyto systémy povaZzovat za inteligentni, musi alespor jedna ze slozek vnimani, rozhodovani

(usuzovani) nebo jednani, vyzadovat systémovou komplexitu ¢i znacny vypocetni vykon. Automatické otevirani
garazovych vrat neni inteligentni systém, protoZze je triviini.

3.—5. ro¢nik

VC Ukazat, jak r(izné typy map reprezentuji
odli$né aspekty svéta.

TP Mapy mohou byt geograficky pfesné nebo
jen ukazuji, kterd mista jsou dosazitelnd z jinych
mist (topologie). Mohou obsahovat mnoho typt
informaci, napfiklad nazvy a velikosti mést a obci
nebo typy silnic, které je spojuji.

Doplnéni Samofiditelna auta se pfi pldnovani
tras spoléhaji na silni¢ni mapy. Mapy tras metra,
vlakl a autobusl mohou byt geografické nebo
topologické.

VC Uvést priklady stromovych struktur, které
lidé bézné pouzivaji, a vysvétlit vztahy mezi
jednotlivymi uzly (body).

TP Mnoho typd informaci ma hierarchickou
strukturu, kterou Ize vizualizovat jako strom.
Doplnéni Rodokmeny, taxonomie, obsah
(napf. v knize), stromy hierarchie organizace
a jednoduché formy » mysSlenkovych map
maji stejnou hierarchickou strukturu: kazdy
uzel je propojen s nadifazenym uzlem, ktery
se v hierarchii nachazi vyse. Taxonomické
informace jsou dlleZitou souc¢asti znalostnich
grafl pouzivanych systémy umélé inteligence
a obvykle tvofi stromovou strukturu v ramci
vétsiho grafu.

VC Popsat ¢asti stromu a jejich vzéjemny vztah.
TP Strom je soubor uzld (bod), z nichz kazdy
(kromé kofenového) odkazuje na nadfazeny uzel,
ktery je v hierarchii nad nim. Uzly bez potomk{
se nazyvaji listy nebo terminalini uzly; uzly

s potomky jsou neterminaini uzly.

VC Sestavit reprezentaci pfiznakovych vektord
pro mnozinu objektl a ukazat, jak jsou si
podobné objekty v prostoru blizké.

TP Doporucéovaci systémy reprezentuji véci, jako
jsou filmy, knihy, spotiebni zboZi nebo pFispévky
na socialnich sitich, pomoci pfiznakovych
vektorQ.

Doplnéni Priznakové vektory reprezentuji
koncepty jako posloupnost Cisel. Vzdalenost mezi
dvéma pfiznakovymi vektory Ize méfit pocitanim
podtu pozic, ve kterych se neshoduji, takze
podobné objekty lezi v prostoru blize u sebe.
Pfiznakové vektory Ize sestavit ru¢né, ale také
automaticky pomoci strojového uceni.

PFiklad Zaci/studenti mohou vytvofit rozhodovaci
strom pro uréovani rdznych druhl téstovin.
Otézky, které tvoii uzly (body) stromu, mohou
poskytnout pfiznaky pro bindrni reprezentaci
vektoru ryst typl téstovin.

VC Nakreslit linearni posloupnosti stavd (na
zékladé tah( protihrace), jak by mohl pocita¢
postupovat ve hre jako piSkvorky nebo Nim.

TP Pocitace hraji hry a fesi hadanky tak, ze
vytvareji stavovy strom, v némz jednotlivé stavy
(vrcholy stromu) reprezentuji mozné situace

ve hfe a pfechody mezi nimi (hrany stromu)
odpovidaji véem moznym tahdm a v kazdém
kroku pouzivaji algoritmus pro vybér toho dalsiho.
Doplnéni V tomto pfipadé se jednd o mnozinu
véech stavl hraci plochy dosazitelnych

z vychoziho stavu (» obrazek) a hrany jsou
mnoziny proveditelnych tahd (jsou hraéem
proveditelné a odpovidaji pravidldm hry).
Konkrétni hra (linearni posloupnost pozic na
Sachovnici: » obrazek) je jednou z cest timto
stavovym prostorem.

VC Nakreslit vyhledavaci strom zobrazujici
v§echny mozné dalsi tahy a jejich vysledné stavy
a vybrat nejlepsi dalsi tah.

TP Programy hrajici poc¢itacové hry mohou
vytvaret vyhleddvaci stromy, aby se mohly
rozhodnout o svém dal$im tahu.

Doplnéni Vyhledévaci stromy pfedstavuji zplsob,
jak systematicky prozkoumat v§echny mozné
tahy ve hre. (» obrazek). Stavovy prostor hry je
mnozina véech stavl achovnice dosazitelnych
ze startovniho stavu a operatory jsou mnozina
moznych tah(, které mdze hrac provést a které
jsou v souladu s pravidly hry.

VC Rozdélit Ulohy na klasifika¢ni nebo
vyhleddvaci.

TP Klasifika¢ni tlohy pfifazuji kazdy vstup do
jedné z pfedem uréenych tfid. Vyhleddvaci ulohy
konstruuji odpovédi tak, Ze na stavy aplikujf
operatory, které generuji nové stavy.

Doplnéni Oznacovani obréazk( jako fotografiich
psl nebo ko&ek (jako v programu » Teachable
Machine nebo » Machine Learning for Kids) je
klasifikacni Uloha.

Hledani pozic na Sachovnici, kterych Ize
dosahnout jednim tahem z dané vychozi pozice,
je pfikladem vyhleddvaci ulohy.

VC Popsat rozdily mezi dvéma klasifika¢nimi
algoritmy — rozhodovacimi stromy

a neuronovymi sitémi (jako napf. Teachable
Machine).

TP K feseni jedné argumentacni Ulohy Ize pouzit
vice algoritmd.

Doplnéni Klasifikaci téstovin Ize provést bud'
sestavenim rozhodovaciho stromu (viz aktivita
s téstovinami), nebo trénovanim vizualniho
klasifikatoru, jako je Teachable Machine, na
ptikladovych obrazcich jednotlivych typd
téstovin.

VC (vzdéldvaci cil) — co by zaci/studenti méli umét. TP (trvalé porozuméni) — co by z4aci/studenti méli znat.

2. stupen zakladni skoly

6.—9. ro¢nik

VC Slovy popsat herni pldn, napf. piskvorky, hadi
a zebriky, Monopoly nebo Sachy.

TP Zasadni informace o hernim planu jsou:
soubor polic¢ek, ktera desku tvofi, vztahy mezi
nimi a pozice figurek.

Dopléni Programy pro hrani her pracuji

s abstraktnimi reprezentacemi pland. Sachovy
program zna pozice a soubory v§ech 64 poli, ale
nepredstavuje vlastnosti fyzické Sachovnice,
jako jsou jeji rozméry nebo materidl, ze kterého
je vyrobena.

VC Znazornit strukturu, jako je herni plan,
geograficka nebo myslenkova mapa do
znalostniho grafu a vysvétlit propojeni
jednotlivych sloZek.

TP Jednotlivé uzly (body) znalostniho grafu
predstavuiji véci (objekty), které jsou mezi
sebou propojené. Tridy (entity) spolu s atributy
poskytuji dopliiujici informace o vzajemném
propojeni a vyznamu mezi uzly.

Priklady Ve hre typu ,hadi a Zebfiky" jsou poli¢ka
reprezentovana jako uzly ve znalostnim grafu.
Sousedni poli¢ka jsou propojena. A néktera
policka, kterd nesousedi, jsou propojena Zebfiky
nebo hady.

V silni¢ni mapé jsou mésta uzly a silnice je
propojuji. Mohou byt oznaceny typem silnice
nebo hodnotou kilometrd (atributy). My$lenkové
mapy jsou druhem neformaliniho znalostniho
grafu, ktery pouzivaji lidé, nikoli pocitace.

VC Popsat dil¢i ¢asti znalostniho grafu a jejich
vzajemny vztah.

TP Znalostni graf je soubor oznacenych uzl{
propojenych vazbami. Kazda vazba ma zdrojovy
a cilovy uzel; kazdy uzel ma mnozinu navazujicich
vazeb (mimo termindiniho uzlu). Stromy jsou
specialnim pfipadem grafu.

Doplnéni Znalostni grafy se v umélé inteligenci
pouzivaji k reprezentaci napfiklad silni¢nich map
(kde mésta jsou uzlu a silnice je propojuji) nebo
bludist. Znalostni graf mlize reprezentovat osoby,
mista a véci a vztahy mezi nimi. Myslenkové
mapy jsou vétsinou stromy, ale k jednomu uzlu
mdze vést vice cest, ¢imz se mapa stava grafem.
Kazdy uzel je objekt a vazby mohou byt
oznaceny vztahy mezi pojmy, hebo mohou byt
neoznacené.

VC Vysvétlit, jak vektorové reprezentace slov

(v ang. word embeddings) reprezentuji slova jako
posloupnosti ¢isel.

TP Vektorové reprezentace slov jsou kli¢ovou
soucdasti neuronového zpracovani pfirozeného
jazyka (NLP), v&etné strojového prekladu (napf.
Google Translate) a systém( pro generovani
textu (BERT, GPT-4 apod.).

Doplnéni Kazdé slovo (vektor) je uzlem

v prostoru s mnoha dimenzemi, ktery je
usporadan tak, aby slova s podobnym vyznamem
byla blizko sebe. Viz » Word2VecDemo.

VC Znazornit, jak mlize pocita¢ projit bludistém,
najit trasu na mapé nebo vyvozovat z pojmi ve
znalostnim grafu, nakreslenim vyhledavaciho
stromu.

TP Pocitace prochazi bludistém, hledaji trasy

a vyvozuji z pojmU ve znalostnich grafech pomoci
vyhleddvacich algoritmd, ze kterych vznikaji
vyhledavaci stromy.

Doplnéni Prostor prohleddvani — oblast, ktera
vymezuje mnozinu vSech proveditelnych krokd
pfi prohledavani grafu, pocinaje vybranym
startovnim uzlem. Operatory, pouzivané pro
feseni bludisté, umoznuji pohyb o jeden uzel na
sever, jih, vychod nebo zapad. V obecnéjsim
pripadé prohledavani grafu operatory rozsituji
cestu pfidanim nového uzlu na jeji konec.
Proveditelné tahy pridavaji uzel, ktery je
dosazitelny pfimym spojenim v grafu. Dosazitelné
stavy jsou ty, do kterych se Ize dostat
posloupnosti proveditelnych tahd.

Priklad Chceme-li urcit, zda je klokan savec,
hleddme ve znalostnim grafu cestu z uzlu
,klokan” do uzlu ,savec”, ktera se sklada

z kladnych spojeni. » Struény Uvod do této
problematiky.

VC Modelovat proces feseni tlohy
prohledavanim grafu s vyuzitim algoritmu
prohledavani do Sitky (systematické prochazeni
véech uzll grafu po vrstvach) a nakreslit
vyhledavaci strom.

TP Algoritmus prohledavani do $itky je efektivni
metodou pro systematické prozkoumavani
grafl, protoze umoznuje kompletni a vrstevnaté
prdzkumy struktury grafu.

Doplnéni Pfi prohledavani do $ifky jsou vSechny
uzly na aktudlni Grovni prohledavaného stromu
postupné rozbalovany a vytvareji dalsi urover.
Poté je rozsifena dalsi Urover a proces pokracuje,
dokud neni dosazeno cile. Pfikladem ukolu
vyhledavani je graf vazeb mezi lidmi, v némz
hleddme, zda maji dva lidé spole¢ného pfitele.
Dal$im tkolem mize byt uréeni irovné odlouceni
dvou lidi, jako v my$lence » Sest stupil
odlouceni.

VC Rozdgélit Ulohy na klasifikac¢ni, predikéni,
kombinatorické nebo sekvenéni rozhodovaci.
TP Predikéni lohy jsou podobné tlohdm
klasifika¢nim s tim rozdilem, Ze odhaduji spojitou
hodnotu, napfiklad vysku nebo denni teplotu.
Ulohy sekvenéniho rozhodovani vybiraji dalsi
tah pro libovolny stav tak, aby maximalizovaly
celkovou odménu.

Doplnéni Ulohy sekvené&niho rozhodovani jsou
zahrnuty ve 3. velké myslence — fesi se pomoci
posilovaného (zpétnovazebniho) uceni.
Priklady Spam nebo neni spam (klasifika¢ni
lUloha), zitfejsi vysoka teplota (predikéni tloha),
feseni uloh, jako je napfiklad pfevoz vika, kozy
a zeli z jednoho bfehu na druhy (kombinatorické
ulohy), a hrani videoher, jako je Super Mario
(sekvenéni rozhodovaci Uloha).

VC Porovnat nékolik algoritm(, které by mohly
byt pouzity k Feseni urcitého typu argumentacni
ulohy.

TP Vybér usuzovaciho algoritmu zdavisi na
vlastnostech vstupnich dat a na typech
rozhodnuti, ktera je tfeba ucinit.

Doplnéni Pro klasifikaci psd a kocek, pokud
mame k dispozici pouze nezpracované obrazky,
nemUizeme pouzit rozhodovaci strom, protoze by
vyzadoval obrovsky pocet uzld. Musime pouzit
» neuronovou sit, protoze dokaze efektivné
provadét extrakci pfiznakl (v orig. feature
extraction). Pokud vs$ak jiz mame k dispozici
popis zvifete z hlediska znakd, jako je délka
¢enichu a tvar usi, pak Ize rozhodovaci strom
pouzit.

Obecné Ize klasifika¢ni problémy fesit pomoci
rozhodovacich stromt, » metodou nejblizsiho
souseda nebo neuronovych siti. Predikéni

ulohy Ize fesit pomoci linedrni regrese nebo
neuronovych siti. Kombinatorické vyhledavani
miize vyuZzivat nékolik réiznych algoritm{ pro
generovani vyhledavaciho stromu. Ulohy
sekvenéniho rozhodovani mohou k vybéru
nejlepsi akce pouzivat bud' Q tabulky, nebo
neuronove sité.
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Stredni skola

VC Slovy popsat, jak reprezentovat koncept jako
schéma.

TP Schéma popisuje koncept vyétem jeho
nadkonceptl a definovanim jeho vlastnosti,

z nichZ nékteré mohou byt zdédény od
nadkonceptd. Pfiklady Ize nalézt na webu

» schema.org.

Doplnéni Miliony webovych stranek pouzivaji
schémata, aby byly informace srozumitelné
pro programy umélé inteligence (jako jsou
vyhledavace a doporucovaci systémy), které
vyuzivaji » znalostni grafy.

VC Prelozit premisy deduktivniho usuzovani
(sylogismus) vyjadfeného v ¢estiné do logického
zapisu a spravné sylogismus doplnit. (vzit dvé
vychozi tvrzeni (premisy) sylogismu a prevést je
do formalniho logického zépisu)

TP Sylogismy predstavuji vyroky o kategoriich

a pfipadech zplsobem, ktery umoziiuje
poc¢itaélim odvozovat nové znalosti z existujicich
znalosti podle jednoduchych pravidel
odvozovani.

Soucdsti sylogismu jsou hlavni premisa, vedlejsi
premisa a zaver.

Doplnéni Mysleni lidi je bohaté a slozité

a neexistuje komplexni popis toho, jak funguje.
ZvIastnim pfipadem je sylogistické usuzovani,
které je natolik jednoduché, ze miizeme napsat
presnd pravidla, jak ho provadét. Sylogistické
usuzovani je typ deduktivniho usuzovani, ktery
je bézné pouzivany systémy umélé inteligence
(témi, co pracuji s taxonomickymi informacemi).
Priklad Vsichni lidé jsou savci, vSichni savci jsou
Zivé bytosti, proto jsou vsichni lidé Zivé bytosti.
Pro sylogismy Ize pouzit rlizné zapisy. Zde je
jeden zaloZeny na predikatové logice:

wX [ Clovék(X) - Savec(X) ]

vX [ Savec(X) = Ziva véc(X) ]

vX [ Clovék(X) = Ziva véc(X) ]

VC Popsat, jak se schémata pouzivaji ke
strukturovani informaci o lidech, mistech nebo
vécech ve znalostnich grafech.

TP Schéma specifikuje atributy popisovaného
konceptu a jeho vztahy k jinym konceptim,
napf. entita Restaurace dédi pfiznaky z entity
Potravinarska zafizeni.

Doplnéni Znalostni graf kdduje informace

0 vécech a vztazich mezi nimi. Vyhledavace
jako Google se spoléhaji na znalostni grafy pfi
vytvafeni znalostnich panell ve vysledcich
vyhledavani. Schémata jako Restaurace

a Potravinarska zarizeni jsou definovdna na webu
» schema.org.

VC Popsat, jak funguji neuronové sité typu
transformer.

TP Transformery mapuji posloupnosti vstupnich
slov na posloupnosti vystupnich slov, kde jsou
slova reprezentovana jako pfiznakové vektory.
Doplnéni Zpracovani pfirozeného jazyka pomoci
neuronovych siti, jako je strojovy pieklad nebo
generovani textu, funguji diky vektorovym
reprezentacim slov (word embeddings), coZ jsou
pFiznakové vektory.

VC Identifikovat typy redlnych probléma, které
jsou spojeny s vyhledavanim, a popsat jejich
stavy a operatory.

TP Pogitace mohou fesit mnoho typd tloh
pomoci vyhledavacich technik, pokud Ize Ulohu
popsat jako nalezeni cesty z poc¢atec¢niho do
cilového stavu.

Doplnéni Prikladem mohou byt ulohy planovani
(mozné presuny mezi stavy) a rozvrhovani
(nékteré prechody jsou vhodnéjsi nebo méné
nakladné). Vyhledavaci algoritmus urcéuje, které
operatory se maji pouzit a v jakém poradi.
Nalezeni posloupnosti proveditelnych krokd
(operéator() k dosazeni cilového stavu Ize pouzit
i u Uloh, jejichz FeSeni neumoznuje navaznost.
Je-li napfiklad Ukolem naskladat objekty réiznych
velikosti do kontejner( s riiznou kapacitou,
cilem je umisténi objektd do kontejnerl tak, aby
zadny kontejner nebyl ve vysledku pfeplnény
nebo naopak prazdny. To Ize formulovat jako
vyhledavaci tlohu, kde operator umisti nejdfive
jeden objekt do kontejneru, do kterého se
vejde, a na konci jsou umistény rovnomeérné
véechny objekty do kontejnerl. U tohoto typu
Ulohy nezalezi na poradi, v jakém jsou operatory
pouzity.

VC llustrovat ndsledujici algoritmy pro
prohledavani stavového prostoru: prohleddvani
do $itky, prohledavani do hloubky a uspofadané
prohledavani pro generovani vyhleddvaciho
stromu.

TP Pro generovani vyhledavaciho stromu existuje
vice algoritmd, z nichz kazdy ma své vyhody.
Doplnéni Studenti mohou nakreslit strom (psani
kédu je vhodné pro ty pokrocilé). » Prohleddvani
do Sitky rychle najde fedeni, pokud existuji,

ale vyZaduje hodné paméti. » Prohleddvani do
hloubky je lepsi nez do $itky v pfipadech, kdy
pocet uzll na kazdé Urovni roste exponencialng,
protoze spotfebuje méné paméti. » Usporadané
prohledévani mize nalézt optimalni feseni

(s nejnizsimi naklady) za predpokladu, ze

zna piesnou miru nakladd, jako je napfiklad
celkova vzdalenost na silni¢ni mapé, zatimco

u pfedchozich vy$e zminénych algoritmech neni
optimum zaru€eno, protoZe nevénuji pozornost
nakladim.

VC Rozdélit problémy redlného svéta na
klasifikacni, predikéni, sekvenéni rozhodovaci,
kombinatorické, heuristické, adversarialnim,
logické nebo statistické.

TP Usuzovaci Ulohy Ize rozdélit do kategorif

na zakladé typl vstupd a vystupd, které maji
byt vytvoreny, a pfipadnych charakteristik
prohledavaného prostoru.

Doplnéni Heuristické prohledavani je nutné,
kdyz je stavovy prostor prilis velky na to, aby
bylo mozné prozkoumat v§echny mozné stavy.
Pouziva ,pravidlo palce” (heuristika) k omezeni
prohledavani tim, Ze se zaméfi na nejslibnéjsi
stavy. Pfi adversaridlnim vyhledavani, které se
pouziva pfi hrani her, algoritmus stfidavé hleda
nejlepsi tah pro hrace a zaroven nejlepsi tah

pro soupere, ktery by byla z pohledu hrace
nejmif vyhodny. Adversaridlni vyhledavani
mize vyzadovat heuristiku, pokud je hra slozita,
napfiklad $achy nebo go. Pfi logické dedukci
zadina usuzujici s mnozinou faktl a odvozuje
nova fakta pomoci pravidel odvozovani. Logické
odvozovani Ize provadét pomoci formaini logiky,
jako je vyrokova nebo predikatova logika, nebo
ad hoc odvozovacich pravidel pouzivanych

u sémantickych siti nebo pravidel IF-THEN, ktera
se vyskytuji v expertnich systémech.
Statistické odvozovani zahrnuje usuzovani

s pravdépodobnosti.

VC Pro kazdy z téchto typl usuzovacich Uloh
(klasifikacni, predikéni, sekvenéni rozhodovani,
kombinatorické vyhledavani, heuristické
vyhledavani, adverzni vyhleddvani, logicka
dedukce a statistické odvozovani) uvést
algoritmus, ktery by mohl byt pouzit k fesenf
daného problému.

TP Uméld inteligence zahrnuje Sirokou $kalu
usuzovacich algoritm( pro feseni rlznych typt
usuzovacich Uloh. Nékteré vyuzivaji symbolickou
reprezentaci (napf. vyhleddvaci stromy), zatimco
jiné jsou numerické povahy (napf. neuronové sité
pracujici s pfiznakovymi vektory).

Doplnéni Problémy s usuzovanim se probiraji

v kapitole 2-C-i. Vybér algoritmu zavisi na
vlastnostech vstupnich dat a slozZitosti
rozhodnuti, ktera je tfeba ucinit. Mezi heuristické
vyhledavaci algoritmy patii usporddané
prohledavani a vyhledavani A* algoritmus (A star).
Adverzni vyhledavani Ize provadét pomoci variant
kombinatorického vyhledavani nebo heuristicky
pomoci alfa-beta ofezavani (vylepseni algoritmu
Minimax). Logické usuzovani Ize provadét pomoci
dokazovani rezolu¢nich tvrzeni nebo pouzitim

ad hoc pravidel IF-THEN. Statistické odvozovani
zahrnuje usuzovani s pravdépodobnostmi nebo
rozdélenimi, napfiklad Bayesovské sité.
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3. Velka mysSlenka — Uceni

Klicové poznatky

Pocitace se mohou ucit z dat.

Diky strojovému uceni se pocitace na zakladé mnoha pfiklad( a zku$enosti uéi, jak samostatné fesit rlizné ukoly.

Ug&eni novych vzorcl chovani je vysledkem zmén, které udici se algoritmus provadi ve vnitini reprezentaci modelu

strojového uceni, jako je rozhodovaci strom nebo neuronova sit.

Cim rozmanit&jsi chovani model strojového u&eni vykazuje, tim vétsi a komplexnéjsi musi byt sada trénovacich dat.

Model natrénovany pomoci strojového u¢eni se dé pouzit na nova data k feSeni Uloh nebo rozhodovani.

Urovefi »
Roc¢nik »
Koncept 7

Podstata uceni
(Lidé vs. stroje)
3-A-l

Podstata uceni
(hleddani vzord
v datech)
3-A-ll

Podstata uceni
(trénovani modelu)
3-A-lll

Podstata uceni
(vytvareni vs. pouziti
modelu strojového
uceni)

3-A-IV

Podstata uc¢eni
(Uprava vnitfnich
reprezentaci)
3-A-V

Podstata uceni
(uCeni se ze
zkusenosti)
3-A-VI

Neuronové sité
(struktura neuronové
sité)

3-B-I

Neuronoveé sité
(Uprava vah)
3-B-II

Datové sady
(sady pfiznakd)
3-C-I

Datové sady
(velké datové
soubory)
3-C-ll

Datové sady
(pFedpojatost)
3-C-lll

1. stupen zakladni skoly

2. ro¢nik

VC Popsat a uvést priklady toho, jak se uci lidé
a jak se udi pocitace.

TP Pogitace se udi jinak nez lidé.

Doplnéni Lidé se uci tim, Ze propojuji své znalosti
a zku$enosti s pozorovanim, vypravénim,
kladenim otdzek a experimentovanim. Pocitace
se uéi hledanim vzor( v datech nebo metodou
pokus/omyl.

Muizete vyzkouset Popiste, co jste se dozvédéli
z vypravéni, pozorovanim jiné osoby nebo
kladenim otazek. K ilustraci toho, Ze se pocita¢
néco naudil, Ize pouzit ukazku — napriklad
modelu natrénovaného k rozpozndvani dvou
rliznych tfid v néstroji Teachable Machine.

VC Identifikovat vzory v anotovanych datech,
které urcuji, jak jsou klasifikovana.

TP Tridy (kategorie) v datech mohou byt
definovany na zéakladé hodnot urgitych pfiznakd
(vlastnosti). Prislusné pfiznaky Ize odvodit
zkoumanim anotovanych pfikladd.

Doplnéni Zakim mézeme jednoduse vysvétlit
pomoci hry, jak se anotuji data pfi strojovém
uceni s ucitelem. Ukazte jim napfiklad obrazky
ryb a pozadejte je, aby popsali, které znaky
naznacuji, Ze je ryba jedovata (napf. Cervend ryba
s hranatou hlavou). Pro zacatek je vhodné vyuzit
obrazky, protoze je jejich anotace intuitivnéjsi

(i kdyz treba klasifika¢ni pravidlo byt nemusi).
MuzZete vyzkous$et online hru » Al for Oceans.

VC Popsat, jak naudit poéita¢ néco rozpoznat.
TP Poditate se mohou ucit z prikladd.
DoplInéni S pomoci ucitele/ky mohou Zaci

v nastroji Teachable Machine vyzkouset
rozpoznavani gest rukou nebo zvukd.

Neuplatfiuje se.

Neuplatriuje se.

Neuplatfiuje se.

Neuplatriuje se.

Neuplatrfiuje se.

VC Vytvofit dataset s explicitnimi pfiznaky, aby
bylo mozné ilustrovat, jak se pocitace mohou
naucit klasifikovat véci, jako jsou potraviny, filmy
nebo hracky.

TP Mizeme pfimét pocitag, aby klasifikoval véci
tim, Ze je popiSeme pomoci hodnot urcitych
pfiznakd, které mize pocita¢ vyuzit. Lidé jsou ti,
kdo vybiraji pfiznaky.

Doplnéni Roztfidte potraviny na zdravé

a nezdravé nebo hracky na bezpecné ¢i
nebezpecné pro déti. Nebo vytvorte rozhodovaci
strom na zakladé téchto pfiznakl (vlastnosti).
Nicméné je tfeba klast ddraz na uvédoméni, ze
tuto prdci za nds mohou vykondvat pocitace.

Neuplatfiuje se.

VC Prozkoumat soubor anotovanych dat

a identifikovat problémy v datech, které by mohly
vést pocita¢ k nespradvnym predpovédim.

TP To, jak dobre se pocita¢ nauci klasifikovat,
z4visi na datech pouzitych k jeho trénovani.
Doplnéni Pokud jsou pfiklady zdravych potravin:
brokolice, zelené fazolky, hrasek a Spenat
(v8echny zelené) a nezdravych potravin: koblihy,
kolace a sladké tycinky — co pocita¢ usoudi

0 gumovych medvidcich?

3.—5. ro¢nik

VC Rozlisit, jak se udi lidé a jak se uci pocitace.
TP Lidé i po&itae se mohou ugit hledénim vzorl
v datech nebo metodou pokus/omyl. Lidé se v§ak
udi flexibilng, dokazi se pfizplsobit neznamym
situacim a ugit se jinymi zpGsoby, napfiklad
pozorovanim ostatnich, kladenim otdzek nebo
navazovanim na predchozi znalosti.

Doplnéni Lidé se uci pfirozené, zatimco pocitace
musi byt k u¢eni naprogramovany. V sou¢asné
dobé existuji dva zplsoby, jak Ize po&itade
naprogramovat k u¢eni: mohou se uéit hleddnim
vzorl v piikladech pfipravenych &lovékem, nebo
se mohou uéit metodou pokus/omyl.

VC Vysveétlit, jak algoritmus uceni s ucitelem
identifikuje vzory v anotovanych datech.

TP P¥i trénovani mohou byt vzory (nebo
pravidla), ktera najdeme v anotovanych datech,
reprezentovana jako vahy v neuronové siti nebo
jako uzly v rozhodovacim stromu.

Doplnéni Zaci mohou navazat na hru

s jedovatymi rybami. Tato verze ji rozsifuje tak,
Ze zaci namisto pouhého slovniho vyjadreni
navrhovaného pravidla, nakresli rozhodovaci
strom. Ulohu Ize navic prohloubit zvy$enim poétu
tfid nebo jejich slozitéjsimi definicemi. Napfiklad
ryba mize byt jedovatd, pokud je bud ¢ervena
s hranatou hlavou, nebo modra s kulatou hlavou,
nebo fialova se $pi¢atymi ostny a jakymkoli
tvarem hlavy. Kazdy uzel rozhodovaciho stromu
mdze testovat jednu hodnotu pfiznaku, napf.

stromy.

VC Natrénovat model strojového uéeni a poté
provérit jeho pfesnost na novych vstupech.

TP Pocitae se mohou naudit klasifikovat priklady
nebo predpovidat hodnoty, pokud jsou jim
ukazana anotovana data. Jsou-li vysledky na
novych vstupech neuspokojivé, je mozné upravit
dataset a model pretrénovat.

MuzZete vyzkouset Vyuzijte pro trénovani modelu
aplikace » Teachable Machine nebo » Machine
Learning for Kids. Trénovaci data mohou byt
ziskdna pomoci webové kamery nebo stazena

z webu. Model mliZe rozpoznavat napfiklad
kocky a psi.

VC Ukazat, jakym zplsobem se v nastroji
strojového uceni anotuji trénovaci data.

TP V ramci pfipravy na trénovani modelu Ize
trénovaci data anotovat tak, Ze se nejprve
definuji tfidy (kategorie) a poté se pfidaji priklady
pro kazdou tfidu zvlast. Po natrénovani Ize
modelu predlozit nova (testovaci) data, pro

které model v procentech predikuije tfidu. Tato
testovaci data ale nejsou anotovand, takze model
nedostava zadnou zpétnou vazbu o spravnosti
svych predpovédi.

Doplnéni Nastroj Techable Machine nabizi ve
svém rozhrani také moznost pfidani pfiklad(

do tfid pomoci tlacitka ,Hold to Record”. Tyto
priklady se nasnimaji pomoci webkamery.

Po natrénovani modelu ho Ize také otestovat

v redlném c¢ase pomoci webové kamery.

Model ale nedostava zadnou zpétnou vazbu

o spravnosti svych predpovédi.

VC Analyzovat hru, ve které je konstruovan
rozhodovaci strom, popsat usporadani stromu

a udici algoritmus pouzivany k pfidavani uzlG.

TP V rozhodovacim stromu jsou uzly stromu
otazkami a terminaini uzly (listy) tfidami. Ucici
algoritmus postupuje stromem tak, Ze klade
otdzky v uzlech (testuje vlastnosti vstupu),
dokud nedojde k teminalnimu uzlu. Pokud je tfida
tohoto termindlniho uzlu nesprdvna, je nahrazen
uzlem s novou otdzkou a termindini uzel s tfidou
je znovu napojen na konec.

Muzete vyzkouset Hra ,Uhodni zvife” je vhodnou
volbou pro demonstraci u¢eni rozhodovaciho
stromu.

VC Vysvétlit, jak posilované (zpétnovazebni)
u€eni umoznuje pocitaci ucit se na zakladé
zku$enosti (tj. metodou pokus/omyl).

TP Pocitace se mohou ucit na zékladé
zku$enosti, pokud maji zpétnou vazbu, zda
jejich strategie vede k dobrym nebo $patnym
vysledkdm.

Doplnéni Pocitace se mohou naugit hrat hry
pomoci zpétné vazby, ktera Fikd, zda pocitac
vyhrél nebo prohrél hru (nebo kolik bod( ziskal).
Pocita¢ musi odehrat stovky tisic her, aby se stal
zkuSenym hracem.

Ukazka Zahrajte si hru. Ukolem je naugit se
nejlepsi cestu k cili. V kazdém ¢tverci mrizky
jsou pfipustné akce pohyb S/J/V/Z. V pribé&hu
opakovanych pokusl se agent naudi nejlepsi
pohyb v kazdém Ctverci.

VC Znazornit, jak neuronova sit slozena

z jednoho az tii neurond jako funkci, kterd pogita
vystup.

TP Neuronova sit vyuziva jeden nebo vice
neurond, které spole¢né vytvareji uréitou funkci.
Kazdy neuron pfijima jako vstup sadu &isel a jako
vystup vytvari jedno ¢islo.

Doplnéni Neuronova sit je soubor vzajemné
propojenych neuront. Kazdy neuron méa sadu
vstupd, z nichz kazdy mé pfifazenou véhu, jez
nese urcitou hodnotu. Neuron vynasobi kazdou
vstupni hodnotu vahou a ziska vazeny vstup.
Soudet véech vazenych vstupl se porovna

s prahovou hodnotou neuronu. Pokud je soucet
vys$$i nez prahova hodnota, neuron vyda
hodnotu 1; v opaéném pfipadé vyda hodnotu 0.
Tomu se fika aktivaéni funkce. Vystupni hodnotu
Ize pouzit jako vstup pro dal$i neurony.

Muizete vyzkouset Vypoditejte vystup jednoho
neuronu s vice vstupy nebo sit dvou ,skrytych”
neurond s vice vstupy, které napajeji jeden
vystupni neuron. Takové sité mohou pocitat
jednoduché funkce, napfiklad ,,AND", ,OR" nebo
Lalespon 2 ze 3“. Stru¢nou preklad metodiky

na neuronové sité pro 1. stupef ZS najdete na

v tomto » Google dokumentu.

VC Ukazat, jak se v neuronové siti upravuji vahy,
aby se doséhlo poZadované hodnoty vstup(

a vystupd.

TP Vystupy neuronové sité Ize ménit Upravou
jejich vah.

VC Vytvofit anotovany dataset s explicitnimi
pfiznaky nékolika typl a pouZit nastroj strojového
u€eni k natrénovani klasifikatoru.

TP Mezi typy prvki{ pati diskrétni hodnoty

(napt. ,New York"“, ,Pennsylvania“, ,lowa"), binarni
hodnoty (ano/ne) a spojité hodnoty (vék, vyska).
Doplnéni Aplikace, jako je Machine Learning for
Kids, trénuiji klasifikatory rozhodovacich strom(
na zakladé dat tohoto typu (» ¢lanek na toto
téma na blogu Dalea Lanea).

VC Ukazat, jak trénovani klasifikatoru pro tak
obecny pojem, jako je ,pes”, vyzaduje velké
mnozstvi dat, aby bylo mozné pojmout oborovou
rozmanitost.

TP Strojové uceni vyzaduje velké mnoZstvi dat,
aby bylo efektivni. K rozpoznani pst na snimcich
je tfeba mitk dispozici nejen mnoho rdiznych

ras psd, ale také mnoho rdznych uhld pohledu

a kontextd.

Doplnéni Jednim ze zplsobd, jak studentdm
pomoci predstavit si potfebnou rozmanitost, je
projit nékteré standardni datasety pouzivané
pro rozpoznavani objektd, jako je » Coco nebo

» ImageNet.

VC Prozkoumat pfiznaky a tfidy trénovacich
dat a odhalit potencidini zdroje predpojatosti
(zkresleni, bias).

TP Algoritmy strojového uceni vyzaduji
reprezentativni soubor dat, aby bylo mozné
vytvofit pfesny model. Trénovaci datové sady
ziskané z historickych dat mohou odrazet
predsudky (lidské i spolecenské).

Doplnéni Program na tfidéni Zivotopist
spole¢nosti Amazon byl na trénovan na historicky
podjatych datech a upfednostiioval na nékteré
pozice muze.

VC (vzdeélavaci cil) — co by Zaci/studenti méli umét. TP (trvalé porozuméni) — co by Zaci/studenti méli znat.

Vysvétleni

definice pojmu ,strojové uceni”

Uloha tréninkovych dat

faze uceni vs. faze aplikace

2. stupen zakladni §koly

6.—9. ro¢nik

VC Porovnat jedine¢né vlastnosti lidského uceni
se zplsoby, jakymi funguiji systémy strojového
uceni.

TP Lidé se uci tim, Ze propojuji své znalosti

a zku$enosti s pozorovanim, vypravénim,
kladenim otdzek a experimentovanim. Pocitace
se uéi aplikaci specializovanych algoritmd na
velké mnoZstvi trénovacich dat nebo tisici ¢i
dokonce miliony zkuSenosti (pokus/omyl) pfi
feSeni Uzce vymezenych dloh.

Doplnéni Lidé se uci flexibilné a pouzivaji vice
strategii. Pocitace pouzivaji specializované
algoritmy, které vyZzaduji velké mnoZzstvi dat nebo
mnoho zku$enosti a fesi pouze Uzce vymezené
problémy. Lidé sice mohou sami vytvaret
programy (algoritmicky), ale u sloZitych uloh

je Casto vyhodnéjsi nechat praci na algoritmu
strojového uceni.

VC Vysveétlit, jak uceni bez ucitele nachazi vzory
v datech, ktera nejsou anotovana.

TP Uceni bez ucitele se hodi v situacich, kdy
nevime, jaké tfidy (kategorie) v datech mGzeme
ocekavat. Tento typ algoritmu vyhledava vzory
(nebo tfidy) v datech tim, Ze seskupuje podobné
body dohromady. Jakmile jsou tyto shluky
(klastry) identifikovany, miZeme nové body
zaradit do téchto tfid podle toho, jak jsou blizko
k jejich hranicim.

Doplnéni To Ize provést graficky pomoci bodd

v roviné a vizudlni konstrukci hranic shlukd
obkreslenim (napf. nakreslenim elipsy kolem)
kazdého shluku.

VC Natrénovat pomoci strojového uceni

a vyhodnotit fungovani klasifikatoru nebo
prediktoru na souboru tabulkovych dat.

TP Pocitae se mohou naudit klasifikovat priklady
nebo predpovidat hodnoty, pokud jsou jim
ukdzana anotovana data. Jsou-li vysledky na
novych vstupech neuspokojivé, je mozné upravit
trénovaci sady a model pfetrénovat.

Doplnéni V tabulkovém souboru s daty
predstavuje kazdy Fadek jeden trénovaci piklad,
a kazdy z téchto priklad( je charakterizovan
sadou pfiznak(, které jsou zastoupeny sloupci
tabulky. Pri klasifikaci je kazdy pfiklad zafazen
do jedné z urditych tfid (napfiklad ,kocka“

nebo ,pes”). Naproti tomu, predikce spociva

v odhadu hodnoty, jako je napfiklad vyska
osoby na zakladé jejiho véku. Pro tento typ
Ulohy je vhodnéjsi pouzit rozhodovaci strom nez
neuronovou sit.

MuiZete vyzkouset V aplikaci » Machine Learning
for Kids Ize trénovat pomoci rozhodovacich
stromd. Algoritmus strojového uceni zjisti, které
jsou pfiznaky jsou relevantni a jaké hodnoty by
mély mit pro kazdou tfidu.

VC Vysvétlit rozdil mezi vytvarenim a pouzivanim
modelu strojového uceni.

TP Algoritmy strojového uceni vyuzivaji
anotovana data k trénovani modell strojového
uceni. Tyto modely se pak nauci klasifikovat nebo
piedpovidat. V pribéhu trénovani se model ugi

z téchto dat, pricemz udici algoritmus upravuje
jeho nastaveni, aby Iépe odpovidalo anotovanym
datdim. Po dokonéeni tréninku se model miize
pouzit na nové priklady pro feseni Uloh nebo
rozhodovani. Jakmile je model natrénovan, bez
dal$iho trénovani se jiz neméni.

VC Porovnat fungovani uciciho algoritmu
rozhodovaciho stromu a neuronové sité.

TP V rozhodovacim stromu se v kazdém kroku
pridava novy uzel, ktery testuje jednu hodnotu
urcitého pfiznaku. PFi u¢eni neuronovych siti se
v kazdém kroku provede mald zména vah v siti.
Doplnéni Vnitfni reprezentaci rozhodovaciho
stromu jsou uzly, pfiznak, kterou kazdy uzel
zkouma, a hodnota, s niz je pfiznak porovnavan.
Vnitfni reprezentace neuronové sité jsou vahy.
U¢ici algortimy rozhodovaciho stromu se snazi
pro kazdy nové vytvoreny uzel najit nejvice
vypovidajici pfiznakd, které je tfeba zkoumat.
Zména trénovacich dat mlze vést k jiné volbé
pfiznaku, ktery se ma zkoumat ddle. U neuronové
sité povede zména trénovacich dat k dal$im
Upravam vah, protoze algoritmus se snazi snizit
chybu (bias).

VC Vysvétlit rozdily mezi u¢enim s ucitelem

a posilovanym ucenim.

TP Uceni s ucitelem fika systému, jaky vystup
by mél produkovat pro kazdy vstup; posilované
uceni pouze pomoci politik vyhodnocuje kroky
agenta.

Doplnéni Pfi u€eni s ucitelem je pfedem udavan
spravny vystup pro kazdy trénovaci pfiklad, aby
ucici se algoritmus ho mohl porovnat se svym
vystupem. Pfi posilovaném uceni zpétna vazba
ukazuje, jak dobre si agent vede, ale nefikd mu,
jak by mél zlep$it svou strategii. To je tfeba
zjistit metodou pokus/omyl, takze k dosazeni
vykonnosti na Urovni experta miZze byt zapotiebi
statisic pokus(. Napfiklad pfi hrani videohry
mize byt zpé&tnou vazbou pocet ziskanych bodd.
Protoze se pocitac¢ uci na zakladé vlastnich
zkugenosti, mize pomoci posilovaného uéeni
nalézt feseni problému sam, pouze na zakladé
nastavenych politik.

VC Zn&zornit strukturu neuronové sité a popsat,
jak jeji ¢asti tvori soubor funkci, které pocitaji
vystup.

TP Neuronové sité jsou organizovany jako vrstvy
jednotek (vstupni, skrytd a vystupni vrstva)

s vazenymi spojenimi mezi jednotkami v po sobé
jdoucich vrstvach. Kazdd jednotka pocita soucet
svych vazenych vstupd. Tento soucet prochazi
aktivacni funkci a vytvari ¢iselny vystup.
Doplnéni Neuronova sit komplexné mapuje
vstupni vzory na vystupni. Kazdy neuron pogitd
uritou funkci a sit jako celek podita slozitou
funkci, kterou Ize povazovat za nepfimou (v orig.
wiggly) matematickou funkci (pozn: reprezentace
neuronové sité pro nds neni v matematice
intuitivni jako napf. pfimka nebo parabola).

VC Ukazat, jak Ize pouzit pravidlo uceni k Upravé
vah v jednovrstvé neuronové siti.

TP B&hem trénovani se vahy upravuji v reakci
na chyby (bias) na vystupu sité, aby se pfi
dal$im zobrazeni vstupu chyba stala méné
pravdépodobnou.

Doplnéni Trénovani Ize provadét pomoci
binarnich jednotek a jednoduchého pravidla
uéeni pro Upravu vah (jako je pravidlo uéeni
perceptronu v cviéeni ,Kousne mé ten pes?”).
Bé&hem trénovani sit pfijima vstupni data
(napfiklad riizné podobnosti psl) a na zakladé
svych aktudlnich vah vytvofi vystup (napfiklad
predpovéd, zda pes kousne). Pokud je vystup
spravny, véhy zlstavaji nezménény. Pokud je
vystup nespravny, vahy se upravi.

VC Vytvofit dataset pro trénovani rozhodovaciho
stromu klasifikatoru nebo prediktoru

a prozkoumat, jaky vliv maji na rozhodovaci strom
rlizna pfifazeni pfiznakd k tfidam (kategoriim).

TP Vybér pfiznak(, které je tfeba zahrnout,

a jejich nejvhodnéjsi pfifazeni ptiznak( k tfidam,
zavisi na konkrétnim problému, ktery se snazime
vyresit.

Doplnéni V kazdém uzlu rozhodovaciho stromu
se ucici algoritmus pokusi vybrat pfiznak, ktery
bude nejvice uzite¢ny pfi rozdélovani zbyvajicich
ptikladd do tfid. PFiznaky, které vyznamné
nekoreluji s Zadnou tfidou, nebudou vybrany.
Mizete vyzkouset Machine Learning for Kids
nakresli rozhodovaci strom, aby si ho Zaci mohli
prohlédnout a zjistit, na kterou funkci se odkazuje
v kazdém uzlu (viz pfedchozi odkaz na blog
Dalea Lanea).

VC Ukazat, jak Ize segmentovat a anotovat
objekty na obrazku a vytvofit tak dataset pro
rozpoznavani objektl.

EU Strojové uceni vyzaduje velké mnozstvi

dat, aby bylo efektivni. K anotaci dat je obvykle
zapotiebi lidskych znalosti, coz mlize byt
naro¢né na pracovni silu.

Doplnéni Zaci mohou dostat sadu obrazkd a mit
za Ukol nakreslit ohranicujici ramecek kolem
kazdé osoby, psa nebo dopravni znacky na
obrdzku a objekt vhodné oznacit. V ndvaznosti
na to mohou byt pozadani, aby odhadli ¢as, ktery
by byl potfebny k sestaveni oznacené sady dat
s nékolika tisici priklady.

VC Vysvétlit, jak vybér trénovacich dat ovliviiuje
chovani klasifikatoru a jak mlze dojit ke zkresleni,
pokud neni trénovaci sada spravné vyvazena.
TP Pokud je model pozadan, aby klasifikoval
vstupy, které se nepodobaji trénovacim datdm,
nebo pokud trénovaci data obsahuji irelevantni
korelace, na které nechceme, aby se klasifikator
spoléhal, mlze dojit ke zkresleni.

Doplnéni Klasifikator vycvi€eny pouze na tvarich
lid s bilou pleti bude $patné fungovat na tvafich
lidi s tmavou pleti nebo Asiat(. Klasifikator
vycvigeny na souboru dat zadosti o pljéku, kde
vétsina odmitnutych zadateld zila v Chomutové,
se miZe rozhodnout, Ze neposkytne pljéku
nikomu, kdo uvede misto bydlis§té Chomutov.
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jak funguiji algoritmy strojového uceni

Stredni Skola

VC Definovat algoritmy strojového uéeni

s ucitelem, bez ucitele a posilované uceni a uvést
priklady lidského uceni, které jsou podobné
jednotlivym algoritmdm.

TP Algoritmy strojového uceni, at uz s ucitelem
nebo bez ucitele, hledaji vzory v datech.

Uceni s uditelem vyuziva anotovana data

k predpovidani tfid (kategorii); na druhou stranu,
uéeni bez uditele seskupuje podobné vzory

a tvoii své vlastni shluky (klastry). Posilované
uéeni se opird o metodu pokus/omyl, diky niz se
uci, jaké strategie prinaseji nejvyssi zisk.
Doplnéni Uceni s ucitelem se podoba situaci,
kdy vés ucitel vede tim, Ze opravuje vase chyby.
Uceni bez ugitele je jako kdyZ analyzujete data
a zjistite, ze méte tfi typy zékaznik( podle

toho, jak nakupuji. Posilované uéeni pfipomina
hrani videoher, kde zkousite riizné strategie

a zjistujete, které vam piinesou nejvice bod.

VC Vysvétlit, jak model strojového uceni, ktery
slouzi ke klasifikaci nebo predikci, upravuje své
parametry (své vnitini reprezentace), aby lépe
odpovidal pozorovanym datdm.

TP Uceni s ucitelem upravuje parametry
matematického modelu (pfedem vybraného
¢lovékem) tak, aby se vytvofily spravné
klasifikace nebo predikce. Timto modelem

mdze byt jednoducha linearni rovnice, polynom
rovnice, napfiklad hluboka neuronova sit. Vnitini
reprezentace, které koduji vztah mezi vstupy

a vystupy, vyjadruji vzory nalezené v datech.
Doplnéni V linearni regresi si zvolime
matematicky model, jako je linedrni rovnice
y=mx+b, a upravujeme jeji parametry, aby se co
nejlépe hodily k nasim datdm. Pak mGzeme tento
model pouzit k odhadnuti hodnoty y pro jakoukoli
hodnotu x.

Linedarni regresi miizeme provadét i vizualng,
napfiklad odhadem, jak pfimka odpovida boddm
na grafu. Studenti mohou zkouset polynomickou
nebo logistickou regresi s grafickym zobrazenim
a posuvniky pro Upravu parametr(, a hledat
nejlepsi shodu s daty.

Pokrocilejs$i studenti se mohou naudit, jak kvalitu
shody s daty matematicky hodnotit pomoci
stfedni kvadratické chyby. Pfi klasifikaci bude
hodnota Y 1 (,ve tfidé“) nebo 0 (,mimo tfidu“)

a rozhodovaci hranice je dand, kdyz y=0,5.

VC Vyuzit algoritmus strojového uéeni s ucitelem
nebo bez ucitele k natrénovani modelu na
realnych datech a poté vyhodnotit vysledky.

TP Pii uCeni s ucitelem je model strojového
uéeni trénovan na sadé dat (datasetu), ktera

ma pfifazené tfidy (kategorie), tak aby dokézal
spravné uréovat nové priklady. Uspésnost
modelu méfime pomoci pravdépodobnosti

v procentech. Naopak pfi u¢eni bez ucitele je
model nauéen seskupovat data do shlukd podle
podobnosti, aniz by byla data pfedem oznac¢ena
(anotovana). Vysledky posuzujeme zkoumanim,
zda tyto shluky odhaluji uziteéné informace

v datech.

Doplnéni Algoritmy strojového uceni s ucitelem

i bez ucitele nachazeji v datech vzory
(podobnosti). V pfipadé uceni s ucitelem je ,vzor”
vztahem mezi hodnotami uréitych ptiznakd

a tfidami. Pfi ueni bez uditele je vzorem zpdlsob,
jakym jsou data seskupena do shlukd. Soubory
redinych dat jsou dostupné na webu (napf. »
Kaggle). V predchozich ro¢nicich mohli zaci
testovat své natrénované modely na nékolika
novych pfikladech, ale v tomto ro¢niku jsou
studenti pozadani, aby kvantifikovali vykonnost
souboru (tzn. pfedstavuje urcitou miru vyzvy
nebo komplexity).

VC Ukazat, co se déje v jednotlivych krocich
strojového uceni pfi konstrukci klasifikatoru nebo
prediktoru.

TP Kroky jsou nasledujici: rozhodnuti, jaky
problém chceme fesit, urceni, kde ziskame
trénovaci data, vyb&r mnoziny pfiznakd, uréeni
zpUsobu anotace dat, spusténi ugiciho algoritmu,
pouZziti kfizové valida¢ni mnoziny dat pro
rozhodnuti, kdy by se mélo trénovani ukoncit,

a pouziti testovaci mnoziny dat pro méreni
vykonnosti.

Doplnéni Kfizova valida¢ni mnozina dat se
pouziva k zamezeni pfeuceni. Testovaci mnozina
se sklada z prikladd, které nebyly pouzity

pfi trénovani ani pro kfiZzovou validaci, takze
poskytuje nezkreslenou predpovéd' vykonu
modelu na novych vstupech.

VC Popsat, jak se rizné typy algoritmd
strojového uc¢eni uci Upravou svych vnitfnich
reprezentaci.

TP Ucici se rozhodovaci stromy vytvareji
rozhodovaci stromy postupnym pfidavanim
uzlG. U¢ici algoritmy neuronovych siti upravuiji
vahy. Regresni algoritmy upravuji parametry
rovnic. BEhem posilovaného uceni se aktualizuji
predpovédi hodnot nebo politiky.

VC Zvolit vhodny typ algoritmu strojového uceni
(s ucitelem, bez ucitele nebo posilované uceni)
pro fe$eni argumentaéniho problému.

TP Hlavni typy ucicich se algoritm( a druhy

Uloh, které se s jejich pomoci fesi, jsou: uéeni

s ucitelem, které se pouziva pro klasifikaci

a predikci, ueni bez uditele, které se pouziva
pro shlukovani, a posilované uceni, které se
pouziva pro sekvenéni rozhodovani.

Doplnéni Algoritmy uéeni s ucitelem i bez
nachdzeji v datech vzory. Algoritmy uceni

s ucitelem pouzivaji anotovana trénovaci data

a upravuji parametry modelu strojového uceni
tak, aby spravné klasifikoval nové priklady.
Pouzivaji se pro klasifikacni nebo predikéni dlohy.
Algoritmy strojového uceni bez ucitele, které
nepouzivaji anotovana data, se snazi shlukovat
podobné datové body. Pouzivaji se ke hledani
tfid.

Algoritmy posilovaného uceni se pouzivaji pro
Ulohy sekvenc¢niho rozhodovani. Agenti vyviji své
strategie na zakladé zpétné vazby, kterou uréuji
nastavené politiky. Posilované u¢eni miize byt
pomalé, protoze musi probihat metodou pokus/
omyl; algoritmus neméa zadného ucitele, ktery by
mu v kazdém kroku Fikal, jaka akce je nejlepsi. To,
Ze se pocita¢ u¢i na zakladé vlastnich zkusenosti,
ma vSak tu vyhodu, Ze miZe objevit neobvykla
feseni.

VC Popsat nasledujici architektury neuronovych
siti a jejich pouZiti: dopfedna neuronova sit,

2D konvoluéni sit, rekurentni sit, generativni
adversaridini sit (GAN).

TP Dopredné sité se mohou ucit libovolné funkce
a pouzivaji se jak pro klasifikaci, tak pro regresi.
Ve 2D konvolu¢ni siti se u¢i mala ,jadra” (kernels),
které jsou konvolvovany (propojovany) se
vstupem, a vrstvy pro max-pooling (Obraz se
rozdéli na oblasti — nejc¢astéji obdélnikové

nebo ¢tvercové — a v kazdé oblasti se

vybere maximalni hodnota. Tim se vyrazné
snhizuje mnozstvi dat — misto celé oblasti je
reprezentovana pouze jednou hodnotou, ktera

je maximalni). Tyto sité jsou ¢asto pouzivany pro
analyzu obrazu, protoze umoznuji identifikovat

a ucit se z vlastnosti v rliznych ¢astech obrazku.
Rekurentni sité maji zpétnovazebni spojeni.

Tyto sité se vyznacuji tim, ze ¢ast informaci

z pfedchozich krokd zpracovani mohou byt
pouzity v krocich nasledujicich. Pouzivaji se pro
zpracovani jazyka.

Generativni adversaridlni sité (GAN) maji
generator a diskriminator a pouzivaji se napfiklad
k vytvareni deepfakes. Generator se snazi
vytvofit data, kterad vypadaji jako redind, zatimco
diskrimindtor se snazi rozlisit, co je vérohodné

a co je vygenerovano.

VC Natrénovat vicevrstvou neuronovou

sit pomoci algoritmu zpé&tného Siteni
(backpropagation) a popsat, jak se v dlsledku
uéeni méni vahy neuron( a vystupy latentnich
jednotek.

TP Vahy neuronu zadinaji jako malé nahodné
hodnoty a uéenim se vyvijeji k pfesnéj$imu vzoru.
Zmény vah neuronu se vypoditavaji pomoci
pravidla zpétného Sifeni. Vzor vah neuronu uréuje
vlastnosti, které neuron detekuje.

Doplnéni Od z&k{ se neoekavé, ze budou znat
podrobnosti algoritmu zpétného Sifeni, pouze to,
Ze chyba se $ifi zpétné z pozdéjsich vrstev do
MiiZete vyzkouset K vizualizaci zmén vah b&hem
ucéeni Ize pouzit online demo » TensorFlow
Playground.

VC Porovnat dva datové soubory z redlného
svéta z hlediska pfiznakd, které obsahuiji,

a zplsobu, jakym jsou tyto pfiznaky pfifazeny

k tridam.

TP Lidé rozhoduji, které pfiznaky zaradit do
datového souboru a jak. To mGze mit dlsledky
pro algoritmy strojového uceni, které jsou na
téchto datech trénovany.

Doplnéni Vék mlze byt v granularité mésicl
(datové soubory pediatrd), let (pro dospélé) nebo
jako vékové rozmezi (kojenec, dité, teenager,
dospély, stafi a velmi stafi lidé). Pfifazeni spojité
proménné pomoci diskrétnich hodnot mize vést
ucici algoritmus k rozliSovani, které odpovida
lidskému pochopeni dané oblasti. Pfiklad: Vék

je spojitéd proménna, ale v nékterych kontextech
,dospély”, ,senior atd. Takové klasifikace mize
pomoci ucicimu algoritmu Iépe identifikovat vzory
nebo charakteristiky, které jsou relevantni pro
danou vékovou skupinu.

VC Vyhodnotit dataset pouzity k trénovani
realného systému umélé inteligence s ohledem
na velikost datové sady, zpUsob, jakym byla data
ziskana a anotovana, Ulozisté a odhadovany ¢as
potfebny k vytvoreni datasetu.

TP Pro zachyceni rozmanitosti oboru a zuzeni
rozsahu mozného chovani modelu je obvykle
zapottebi rozsahly soubor dat. Existuje vice
zpUsobl, jak datovou sadu sestavit, vy&istit

a zkontrolovat. S vytvorenim datové sady

a zpracovanim dat mohou byt spojeny velké
naklady. Anotovani trénovacich dat je pracné

a miZe vyzadovat specializované odborné
znalosti (napf. rozpoznavani anomalii na
rentgenovych snimcich.) V kazdém kroku
vytvéieni datové sady mUze dojit k pfedpojatosti.
Doplnéni Soubory dat pro problémy rediného
svéta ¢asto obsahuji mnoho rdiznych pfiznakd.
Tyto pfiznaky mohou byt vzajemné propojeny
slozitymi vztahy, které definuji charakteristiku
dané tfidy. Aby bylo mozné presné urcit, kterou
tfidu je potfeba naugit a odlisit ji od milionG
dalSich moznych tfid, je nutné, aby algoritmus
pro ué¢eni mél k dispozici mnoho piikladd.
Muzete vyzkous$et Aktivitu Ize provadét se
soubory dat, které Ize nalézt v Ulozistich,

jako je » Kaggle, nebo s verejné dostupnymi
demografickymi, ekonomickymi nebo
environmentalnimi udaji.

VC Prozkoumat pomoci nastroje pro vizualizaci
dat nerovnovéhu v trénovacich datech z hlediska
pohlavi, véku, etnického pavodu nebo jinych
demografickych proménnych, ktera by mohla
vést k neobjektivnimu modelu.

TP Algoritmy strojového uceni vyuzivaji
nerovnovahy nebo korelace v trénovacich datech,
které pomahaji snizovat chybovost. Pokud vSak
soubor dat neni dostate¢né reprezentativni,
mohou byt tyto korelace zavadéjici.

Doplnéni Zkoumani dat, které studentim pom(ize
odhalit nerovnovahu nebo korelace, Ize provést
pomoci histogram{ v aplikaci Excel nebo pomoci
libovolného nastroje pro vizualizaci dat, jako je
naptiklad » Pandas (pro Python).
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4. Velka myslenka — Pfirozena interakce

Klicové poznatky

Vysvétleni

Aby mohly inteligentni systémy komunikovat s lidmi pfirozenym zplsobem, je nutné,
aby obsahovaly rozmanité typy znalosti.

Pocitace jsou schopné komunikovat faktické informace v pfirozeném jazyce, ale
Casto se potykaji s tézkostmi pfi pochopeni nepfimych forem vyjadfovani, jako jsou

metafory, symbolika, humor nebo sarkasmus.

Pocitace mohou rozpoznavat emoce, ale nemohou je samy prozivat. Vhodné reakce

na emoce musi byt naprogramovany ¢lovékem.

Soucasné systémy umélé inteligence jsou specificky zaméfené na feSeni jasné
vymezenych problém0. Flexibilni, lidskému my$leni podobné uvazovani, které se

schopnost skute¢ného soucitu, i kdyz mohou empaticky reagovat.

nazyva ,obecna uméla inteligence” (AGI — Artificial General Inteligence) zatim

nebylo dosazeno.

Soucasné systémy umeélé inteligence nemaiji védomi ani si neuvédomuji sami sebe.
Pocita¢ se schopnosti sebeuvédoméni by musel byt védom vlastni existence, svych

Uroveri »
Roc¢nik »
Koncept ¥

Pfirozeny jazyk
(struktura jazyka)
4-A-1

Pfirozeny jazyk
(mnohoznacnost
jazyka)

4-A-ll

Pfirozeny jazyk
(usuzovani z textu)
4-A-111

Pfirozeny jazyk
(aplikace)
4-A-IV

Usuzovani pomoci
zdravého rozumu
4-B-|

Porozuméni
emocim
4-C-|

Filozofie mysli
4-D-|

1. stupen zakladni §koly

2. ro¢nik

VC Prokazat znalost struktury jazyka
prostfednictvim Ukold, jako je vytvareni
vérohodnych a nevérohodnych novych slov nebo
zména poradi slov ve zkomolené vété tak, aby
davala smysl.

TP Lidskeé jazyky se fidi pravidly pro tvorbu slov
a vét, a pocitace mohou tato pravidla vyuzivat
k pochopeni toho, co lidé fikaji.

Doplnéni Slovo ,mantl” je v ¢estiné malo
uzivané, narozdil od jeho ekvivalentu ,kabat",
proto je jeho uziti ve vété nepravdépodobné.
Véta ,Jedl palacinky Josef.” nedava smysl,
protoze ma $patné poradi slov. Véta dava smysl
v nasledujicim poradi ,Josef jedl paladinky.".
Miizete vyzkouset Pomoci hlasového asistenta
nebo nastroje pro prepis mluveného slova (napf.
funkce v Google dokumentech) zkuste zadat na
porovnani dvé véty, jednu s malo vyuzivanym
C¢eskym slovem ,mantl” a druhou s jeho ¢asto
vyuzivanym ekvivalentem ,kabat": ,Oblékl si
mantl.” vs. Castéjsi varianta ,Oblékl si kabat.”

VC llustrovat mnohoznacénost jazyka na
piikladech homofon( (zvukové shodna, ale
graficky odli$na slova) a homonym (slova se
stejnou grafickou i zvukovou podobou, ale
rozdilnym vyznamem) a ukazat, jak Ize spravné
slovo urcit pomoci kontextu.

TP Néktera slova mohou mit vice nez jeden
vyznam, ale lidé i pocitace jsou schopni na
zakladé kontextu identifikovat ten spravny.
Doplnéni Homonymum je napf. slovo ,pila“ (mlze
byt jak podstatnym jménem, tak slovesem)

a homofony jsou napf. slova ,bit* a ,byt"

Tomu se fika dvojsmysl.

MuiZzete vyzkous$et V nastroji pro piepis
mluveného slova (napf. funkce v Google
dokumentech) si mlzete vyzkouset, jak si
aplikace poradi s homofony.

VC Ukazat, jak poéita¢ dokaze vytvorit rizné
tvary slovesa, napfiklad pfitomny nebo minuly
Cas.

TP Aby pocita¢ mohl pfirozené komunikovat

s lidmi, musi rozumét tomu, jak jsou slova tvofena
a davat je do spravné formy.

Doplnéni Slovesa mohou mit rlizné tvary v prvni,
druhé a tfeti osobé, v jednotném nebo mnozném
Cisle a v pfitomném nebo minulém Case. Aby
pocitac spravné odpovédél na otazku ,Kdy zili
dinosaufi?“, mél by fici ,Dinosaufi zZili pfed vice
nez 65 miliony let".

Aktivita 1 Vyjmenujte vSechny tvary, které
slovesa mohou mit. Pokud bude aktivita

v angli¢ting, mdzete si vysledky zkontrolovat
pomoci » tohoto konjugatoru.

Aktivita 2 Vytvorte véty v pfitomném Case

a pokuste se je pfevést do minulého. MlzZete
vyzkous$et také automaticky prevod v aplikaci
vyuzivajici velky jazykovy model.

Aktivita 3 Nastavte preklada¢ Deepl pro preklad
z Cestiny do angli¢tiny a zadejte vétu typu
,Chodim do $koly pé&sky". Pak vyzkou$ejte rlizné
formy véty (,Sel jsem"”, ,jdu pésky"”, ,Sel jsem
pésky“ atd.) a sledujte, jak se zméni preklad.

VC Popsat, pro které ulohy jsou nebo nejsou
vhodni hlasovi asistenti.

TP Hlasovi asistenti (napf. Siri, Alexa, Google
asistent) jsou programy navrzené tak, aby
reagovaly na omezeny soubor pozadavkd.
Nemohou vést konverzaci jako ¢lovék.
Doplnéni Mohou odpovidat na otazky, prehravat
hudbu, nastavovat budiky a vytvaret seznamy.
Hlasovi asistenti v§ak nejsou lidé.

Navzdory schopnosti rozpoznat mluvenou fe¢
maji omezené konverzacni schopnosti. Jednim
z dlivod je to, ze maji problémy s udrzenim
kontextu, tj. zapamatovanim si toho, co bylo
feceno dfive, aby jim pomohlo pochopit, co se
fika nyni.

Aktivity VyzkousSejte hlasového asistenta. Jaké
véci umi délat dobre a jaké ne? Kde lezi hranice
jeho chapani?

VC Vysvétlit udalosti nebo lidské chovani
zaloZené na logickém usudku, jejichZ znalost by
mohla byt pro robota uzite¢na.

TP Vybér nejpravdépodobnéjsino konce piibéhu
je prikladem uvaZovani zdravym rozumem.
VyZzaduje znalosti o lidech, vécech a jejich
chovani, které mohou poditace postradat.
Aktivity (1) Vyberte nejpravdépodobné;jsi
konec pfibéhu na zakladé seznamu alternativ

a vysvétlete svou volbu; (2) Vysvétlete,

pro¢ postava v pfibéhu udélala urcitou akci;

(3) Navrhnéte vhodné jednani postavy v uréité
situaci a vysvétlete, pro¢ tomu tak je.

VC Vysvétlit, jak pocitace rozpoznavaji emoce

z vyrazu lidské tvare.

TP Pocitace rozpoznavaji emoce v lidskych
tvarich podle tvaru Ust, o¢i a obodi.

Muizete vyzkouset Na riznych fotografiich
obli¢eje identifikujte orientacni body (napf. obodi,
odi a usta), diky nimz je pocita¢ schopen odvodit
emochni stav. Popiste, jak se lidé na fotografiich
citi a z ¢eho tak usuzujte. Aktivitu Ize zahgjit

s emotikony, které reprezentuji riizné emoce.
Muzete vyzkouset Online nastroj » face-api

pro rozpoznavani emoci v lidské tvari.

VC Popsat priklady, kdy systémy umélé
inteligence nerozumi vécem stejné jako lidé.
TP Systémy umélé inteligence nejsou lidé, ale
lidmi navrzené pocitacové programy.

Doplnéni Inteligentni systémy nedokazi vyresit
nékteré slozité usuzovaci ulohy.

= JAI4K12

Jazyk je kli€ovou slozkou nasi lidskosti. Metafory, obrazy a humor jsou integralni souc¢asti lidské kultury, av8ak
stale nam chybi pfesné a detailni vysvétleni, jak je lidé vnimaji a jak by se s nimi mély pocitace vyporadat.

Systémy umélé inteligence sice dokazi rozpoznavat lidské emoce prostiednictvim algoritmd, ale chybi jim

Neni jasné, kdy bude lidstvo schopno vytvofit systémy obecné umélé inteligence, které by mohly napodobit nebo
prekonat lidské schopnosti usuzovani.

Védomi znamena pochopeni vlastni existence, tedy uvédoméni si svého téla a okoli. Sebeuvédoméni pak
predstavuje poznani, Ze ¢lovék je védomou, myslici bytosti, kterd ma schopnost uvazovat o svych vlastnich

myslenkach. Struéné pojednani na toto téma viz ¢lanek » Does Self-Awareness Require a Complex Brain? (2012).

3.—5. ro¢nik

VC Lidsky jazyk je neomezeny, coz Ize prokazat
ukazkou, jak Ize libovolnou vétu neustale
rozSifovat.

TP Lidsky jazyk dokaze vyjadrit nekonecné
mnozstvi myslenek a vytvofit nekone¢né
mnozstvi vét. Tato vlastnost znemoziiuje predem
naprogramovat pocita¢ s odpovédi na kazdou
vétu. Aby tedy pocita¢ porozumél nové vété,
musi rozpoznat, jak se slova spojuji do frazi

a klauzuli, aby sdélovala slozité myslenky.
Doplnéni Véty Ize prodluzovat pfidavanim novych
frazi nebo klauzuli bez omezeni. Opakovanym
prodluzovanim véty ziskate néco jako: ,Honzik
fekl, ze Maruska védéla, ze Péta vidél, Ze Liza
dala Markétce knihu o kifeccich z vesmiru, kterou
ji doporucil Pepik.”

MuGzZete vyzkouset Zaci se stiidaji a snazi se
prodlouzit (a zapamatovat) vétu v angli¢tiné.
Poté ji mizete vlozit do » Berkeley neuronového
parseru (stranky bézi na nezabezpeceném
protokolu http://, nemusi tedy fungovat)

a zkontrolujte, zda dokaze spravné rozpoznat
strukturu véty.

VC Ukazat, jak mlze byt porozuméni vété pro
pocitac naro¢né, a to na zakladé vét, v nichz

se zajmeno mdze vztahovat k jednomu ze dvou
podstatnych jmen.

TP Véty mohou mit vice vyznamU v zavislosti na
tom, ke kterému podstatnému jménu se zajmeno
vztahuje. Lidé a (v mensi mife) pocitace mohou
k vybéru nejpravdépodobnéjsiho vyznamu vyuzit
kontext a znalost svéta.

Doplnéni Prikladem nejednoznacné reference

je véta ,Kldra pozvala Lenku na vecefi a ona ji
uvafila.” Uvafila Klara Lenku k vecefi? A pokud
ne, kdo uvafil vegefi? Casto miize znalost
kontextu tento typ dvojznacnosti vyfesit.
Nejednoznacna reference je otazkou sémantiky
(vyznamu). Syntakticky strom ndm v tomto
pripadé nenapovi.

VC Experimentovat se systémem pievodu feci na
text a zjistit, zda spravné fesi alternativni volby
slov na zakladé kontextu.

TP Systémy pro rozpozndvani fe¢i mohou
pouzivat gramatiku a kontext k feseni
nejednoznacnych slov, ale ne vzdy se jim

to podafi.

MuzZete vyzkouset V nastroji pro prepis
mluveného slova (napf. funkce v Google
dokumentech) vyzkousejte alternativni
interpretace prepisu vét Byt sam za dubem.”
a ,Bit sam na buben”.

VC Navrhnout typy otazek, na které mlze
vyhledavac nebo hlasovy asistent odpovédét,

a se kterymi si neporadi.

TP Vyhleddvace (napf. Google) a inteligentni
asistenti (napf. Siri, Alexa nebo Google asistent)
maji k dispozici soubor specializovanych

a univerzalnich moduld, z nichz Eerpaji odpovédi
na rlizné typy otazek.

Doplnéni Pfiklady dotaz(i zpracovavanych
specializovanymi moduly: definice slov, pfevody
jednotek (napft. palce na milimetry, dolary na
eura), aktudlni ¢as a pocasi kdekoli na svéte,
Zivotopisna a zemépisna fakta (datum narozeni
Abrahama Lincolna, hlavni mésto Belgie),
oteviraci doba obchodt a pokyny pro jizdu
autem, letové, vlakové a autobusové Fady.
Soucasni inteligentni agenti si vedou hiie, kdyz
jsou pozadani, aby uvazovali o vztazich mezi
entitami (napf. je aligator vétsi nez pstros), nebo
kdyz jsou pozadani, aby vytvofili vysvétleni spise
nez jednoducha fakta (napf. Pro¢ Shakespeare
nepsal o letadlech?). Kdyz zadny specializovany
modul nedokaze dotaz zpracovat, vyhledavace
se vrati k vyhledavani podle klic¢ovych slov, ale
vysledky jsou ¢asto neuspokojivé.

VC Vysvétlit, jaké znalosti by pocita¢ potieboval
k porozuméni pfibéhu.

TP Umél4 inteligence ma problém porozumét
pfib&hlm, protoze nema takové znalosti

o kazdodennim Zivoté jako lidé.

Doplnéni ,Kazdodenni Zivot” zahrnuje jak kulturni
znalosti (k ¢emu slouzi destnik), tak intuitivni
fyziku (upusténé predméty padaji diky gravitaci).
MuizZete vyzkouset SloZte pfibé&h, ktery mdZe byt
pro pocita¢ obtizné srozumitelny, a vysvétlete,
co jej ¢ini obtiznym.

VC Ukazat, jak mohou pocitace posoudit

emociondlni zabarveni textu.

TP Pocitace dokazi rozpoznat pozitivni

a negativni vyroky na dané téma pomoci technik

zpracovani pfirozeného jazyka zndmych jako

analyza sentimentu.

Doplnéni Analyza sentimentu se pouziva

k rGznym Ukoldm, jako je napf.:

« Recenze filmG: Analyza online recenzi filmQ
s cilem ziskat informace o filmu od divaka.

¢ Recenze restauraci: analyza recenzi restauraci
z dlivodu méfeni spokojenosti zakaznik{.

¢ Zpravodajstvi: Analyza zpravodajstvi, napf.
udalosti, osob nebo spolec¢nosti za ucelem
posouzeni nazord médii.

¢ Analyza obsahu socidlnich siti: analyza nalad
v pfispévcich na Facebooku, Twitteru nebo
Instagramu s cilem posoudit verejné minéni
o udalostech, osobach nebo produktech.

MuzZete vyzkouset Uloha pro analyzu sentimentu

je dostupna v nastroji » Machine Learning for

Kids (uloha Udélej mi radost/Make me happy).

VC Popsat ulohy, které by systém obecné umélé
inteligence mohl fesit a na néz ty soucasné (Uzka
uméllé inteligence) nestaci.

TP Uzka uméld inteligence mnohdy dokaze
prekonavat lidské schopnosti, ale pouze

v konkrétnich ulohach. Oproti tomu obecna
uméld inteligence bude schopna usuzovani
srovnatelného s lidskym intelektem.

Doplnéni V soucasné dobé vykazuji obecnou
inteligenci pouze lidé. Jsme schopni vykonavat
spousty rliznorodych véci a u¢ime se stale nové.
Soucasné programy umélé inteligence jsou Uzce
zaméfené na jeden/né&kolik malo druh/G dloh.
Napfiklad programy, které umi dobfe hrat Sachy
nebo ovladat auto, nedokazi odpovidat na otazky
tykajici se pfibéhu. V souc¢asné dobé nemame
algoritmy ani technologie strojového uc¢eni, které
by dokdzaly napodobit vSechny aspekty lidské
inteligence najednou.

VC (vzdeélavaci cil) — co by Zaci/studenti méli umét. TP (trvalé porozuméni) — co by Zaci/studenti méli znat.

2. stupen zékladni Skoly

6.—9. roc¢nik

VC Prokazat pocitacovou znalost gramatiky
pomoci programu Berkley neural parser, ktery
zobrazi syntaktickou strukturu véty, a vysvétlit,
co jednotlivé uzly predstavuji.

TP Syntaktické stromy (grafické reprezentace
struktury vét) reprezentuji syntaktickou strukturu
véty a ukazuji vztahy mezi slovy. Pocitace
mohou syntaktické stromy pouzivat k analyze

i generovani vét.

Doplnéni Gramaticka struktura véty je klicem

k pochopeni jejiho vyznamu. Pokud chceme
naptiklad odpovédét na otazku, musime nejprve
pochopit jeji vyznam. Kdyz chceme, aby robot
néco vykonal, musi nejprve ,porozumét”, co se po
ném zada.

Parsery vytvareji syntaktické stromy, jejichz
neterminalnimi uzly jsou gramatické kategorie,
jako jsou jmenné, slovesné a predlozkové fraze.
Véta ,Pila byla opfena o strom.” vs. ,Strom byl
opfen o pilu.” ilustruje dllezitost syntaxe. Obé
véty obsahuji stejna slova, ale tato slova jsou

v rliznych syntaktickych vztazich. Proto zména
poradi slov méni vyznam. Kromé toho slovo ,pila“
mdze byt bud podstatné jméno nebo sloveso, ale
v tomto kontextu syntax naznacuje, ze je pouzito
jako podstatné jméno.

Zdroj » Berkeley neuronovy parser demonstruje
koncepty POS oznadovani (Part Of Speech —
umoznuje parseru oznacit kazdé slovo ve vété
prislusnou gramatickou kategorii) a generovani
syntaktického stromu, které graficky zobrazuje
strukturu véty. Znacky pochazeji z projektu

» Penn Treebank.

VC Ukazat, jak mize byt pro po&itac obtizné
porozumét, kdyz mu déme vétu, v niz se predlozka
mdze vazat k vice slovdim. Nasledné& demonstrovat,
jak 1ze nékdy tuto nejednoznacnost vyresit na
zakladé vyznamu véty.

TP Jazyk byva ¢asto nejednoznacny, ale

nékteré vyznamy Ize zavrhnout, pokud nedavaji
smysl. Pocitace zatim nedosahuji Urovné lidské
schopnosti porozuméni kontextu.

Doplnéni Ve vété ,Sla do kina na film s Brucem
Willisem.” nemdzeme s jistotou tvrdit, Ze to

byl film s Brucem Willisem, ani to, Ze ona $la

do kina s Brucem Willisem. Ale ,Sla do kina

na film s kyblikem popkornu.” je jednoznacéné.
Nejednoznacénost predlozkovych frazi je
prikladem syntaktické nejednoznacnosti, protoze
syntaktické stromy jsou riizné: ,s Brucem
Willisem* se mlze pfipojit bud k ,filmu*, nebo

k ,ni". Diky znalosti vyznamu mohou lidem

vybrat nejpravdépodobnéjsi pfipad.

Srovnejte to s nejednoznacnou referenci, o niz se
hovofi v pfedchozi burice.

Mizete vyzkouset Vytvoite nejednoznacné véty
a vlozte je do » Berkeley neuronového parseru,
abyste zjistili, zda dokaze pfifadit pfedlozku ke
spravnému slovu.

VC Ukdzat, jak Ize vektorové reprezentace

slov (Word Embeddings) pouzit k usuzovani

0 vyznamu slov.

TP Vektorové reprezentace slov predstavuji
slova s podobnym vyznamem jako blizké

body v sémantickém prostoru a umoznuji nam
uvazovat o slovech pomoci aritmetiky.

Doplnéni Které slovo ze seznamu ,snidané”,
,0béd", ,banan”, ,veteie" se nehodi k ostatnim?
Podobnost slov Ize méfit jako vzdalenost

v pfiznakovém prostoru; vyznamové odlisny
vyraz bude od ostatnich slov vzdalenéjsi. Dal$im
prikladem usuzovani o vyznamu je dopliiovani
analogii, napt. ,krale = muz, kralovna = zena".

To Ize fesit tak, Ze se vypodita pfiznakovy vektor
Lkral” - ,muz” + ,Zena" a najde se slovo, které je
vysledku nejblize.

Skute¢nou vyhodou vektorovych reprezentaci
slov je to, Ze slouzi jako vstupy do siti

typu transformer, které provadéji mnohem

o vektorovych reprezentacich slov a sitich typu
transformer viz 2-A-IV.

Aktivita 1 Experimentujte s aplikaci

» Word2VecDemo (déle se naditd)

a prozkoumejte rediné vektorové slovni
reprezentace.

Aktivita 2 VyuZijte znalosti o slovnich spojenich
k vysvétleni, jak hra funguje » Semantris (Bloky).

VC Popsat nékteré ulohy zpracovani pfirozeného
jazyka (NLP — Natural Language Processing),
které mohou provadét pocitace a vysvétlit, jak
funguji.

TP Ulohy NLP zahrnuji shrnuti textu, generovani
textu, analyzu sentimentu, zodpovidani otazek,
strojovy preklad a konverzacni interakci.

VC Vysvétlit, jaké znalosti by pocitac¢ potifeboval
k vyfeseni usuzovaci Ulohy tykajici se lidové
fyziky.

TP Pocitate mohou uvazovat o fyzikalnich
jevech pomoci odvozovacich pravidel intuitivni
fyziky, kterd formalizuji nase intuitivni chapani
pojmd, jako jsou hmotnost, objem, sila a pohyb.
V soucasné dobé v tom pocitace nejsou prilis
dobré.

Doplnéni Intuitivni fyzika zahrnuje znalost zéakond
zachovani. KdyZ prelejeme vodu z velké nadoby
do mensi, tak preteCe, protoze malé nadoby maji
mensi objem a mnoZstvi vody se neméni. Lidova
fyzika obsahuje také odvozovaci pravidla o sile,
napfiklad ,Kdyz téZzka véc narazi na lehkou véc,
lehka véc se pohne”.

MiiZete vyzkouset Navrhnéte argumentacni
problém, jehoz feSeni vyZaduje znalosti lidové
fyziky, a feknéte, jaké tyto znalosti jsou.

VC Popsat, jak pocitace vyuzivaji rizné vstupy
k rozpoznani lidskych emocionalnich stav(.

TP Pocitace dokazi rozpoznat, jak se lidé citi, na
zakladé vyrazu oblieje, pohledu, gest, feci téla,
ténu hlasu nebo volby slov.

Doplnéni Napfiklad fe¢ t&la mize naznacovat
angazovanost, nepratelstvi, Uzkost nebo nudu.
Re¢ téla mlze byt napfiklad to, jak ma &lovék
slozené ruce, v jaké poloze ma nohy, zda je
predklonény nebo zaklonény a jak naklani hlavu.
Pocitace mohou tyto informace ziskat napft. ze
snimk{ z webovych kamer.

VC Pokusit se na zakladé toho, co je povazovano
za lidské védomi, ohodnotit systémy umélé
inteligence (nebo fiktivni Al persony).

TP Zda se, Ze dvéma dllezitymi kritérii védomi
jsou uvédomovani si sebe sama a své osobni
historie.

Doplnéni Otazky spojené s védomim: (1) Je tieba
uvédomovani si sebe sama (uvédomovani si
uvédomovani); (2) je tfeba znalost osobni historie
(vzpominky na prozité); (3) je tfreba mentaini
jazyk; (4) existuji rGzné Urovné védomi; (5) jaké
druhy védomi vykazuji zvifata?

MuzZete vyzkouset Zkoumejte, zda zvifata maji
védomi a jak se jejich védomi liSi od lidského.
Pokud védomi existuje na urcité Skale, myslite

si, ze by se pocita¢ mohl nékdy na této Skale
vyrovnat ¢lovéku nebo ho predcit?
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VC Urcit ¢asti textu, které by byly pro pocitac¢
obtizné srozumitelné, a vysvétlit proc.

TP Pogitace se potykaji s porozuménim textd,
které obsahuji metafory, obrazna vyjadreni,
nadsazku, sarkasmus, humor nebo slovni h¥i¢ky.
Doplnéni V soucasnosti neexistuji uspokojivé
formalini teorie vysvétlujici metafory, obraznost,
nadsazku, sarkasmus, humor nebo slovni hfi¢ky.
Tato témata jsou stfedem zajmu soucasného
vyzkumu v oblasti umélé inteligence, lingvistiky
a kognitivnich véd.

VC Ukazat, jak mize byt porozuméni vété pro
pocita¢ naro¢né, a popsat vice vyznaml daného
slova.

TP Jedno slovo mlze mit nékolik vyznama.

Lidé vyuZivaji kontext a znalost svéta k urceni
spravného vyznamu, zatimco pocitace obvykle
nejsou schopny reprezentovat vyznam s takovou
rozliSovaci schopnosti.

Doplnéni Polysémie znamen3, Ze jedno slovo
ma vice vyznam(. Napfiklad slovo ,kli¢” mize
znamenat nastroj k otevreni dvefi (,nasel

jsem Kkli¢ od domu"), ale také mdze znamenat
feSeni problému (,nasel jsem kli¢ k hadance”).
Dal$im prikladem je slovo ,list’, které mize
oznacovat ¢ast stromu (,list stromu padal na
zem"), ale také mdze znamenat stranku papiru
(,napsal jsem to na list papiru”). Porovnejte tyto
dvojsmysly s homonymy a homofony. Moderni
systémy umélé inteligence vyuzivajici neuronové
sité a obrovskeé trénovaci soubory pouzivaji
statisticky pfistup k feSeni nejednoznacnosti
vyznamu slov, ale samotna statistika neni tak
ucinna jako lidsky zdravy rozum.

Muzete vyzkouset Pomoci prekladace » Deepl
prozkoumejte, jak pocitade fesi vice vyznami
slova pfi vybéru vhodnych slov pro preklad.

VC Ukazat, jak Ize jednoduchou bezkontextovou
gramatiku pouzit k rozboru nebo generovani
jednoduchych vét.

TP Bezkontextova gramatika popisuje, jak jsou
slova kombinovana do frazi a klauzuli a mohou
reprezentovat vétsinu syntaktické struktury
pfirozeného jazyka, ale neumi dobfe zachazet

s takovymi vécmi, jako je shoda podmétu

a prisudku.

Doplnéni Prikladem omezeni shody je nutnost,
aby se podméty a slovesa shodovaly v Cisle,
jako v pfipadech ,on fikd" a ,oni Fikaji“.

V bezkontextové gramatice by to vyzadovalo
oddélend pravidla pro jednotné a mnozné Cislo
vét, jako jsou napriklad véty s koordinacnimi
spojkami, které mohou vyzadovat shodu v ¢ase
i Cisle. Viz 4-A-Il pro priklady syntaktické
nejednoznacnosti vedouci k vice syntaktickym
stromdim, které je tfeba rozligit pomoci
sémantickych znalosti. | jednoducha gramatika,
pokud je rekurzivni, mGZe generovat nekoneéné
mnozstvi vét viz 4-A-l.

Zdroje Nastroj » Stanford Context Free Grammar
Ize pouzit ke konstrukci syntaktickych strom(,
generovani vét a ovéfovani spravné gramatiky
ve vétach.

VC Popsat nékolik pfistupd ke zpracovani
pfirozeného jazyka, od jednoduchych az po

TP Jednoduché pfistupy v oblasti zpracovani
pfirozeného jazyka (NLP) zahrnuji porovnavani
klicovych slov, vyhledavani ve slovniku

a porovnavani podle Sablon. Tyto metody jsou
obvykle transparentnéjsi a snadnéji pochopitelné.
Na druhé strané, sofistikovanéjsi pristupy
vyuzivaji hluboké neuronové sité a strojové
uceni mohou nabidnout vyrazneé lepsi vysledky
v komplexnich Ulohach NLP.

Doplnéni Vezmeme-li si jako pfiklad jednoduché
chatboty, tak jejich algortimy hledaji klicova slova
v uzivatelskych vstupech a dle toho rozhodnou,
jakou odpovéd poskytnout. O néco sofistikovanéjsi
pristup pouziva $ablony (themes), které popisuiji
vechny varianty, jichz mlze fraze nabyvat,
misto aby se zabyvaly jednotlivymi frazemi.
Sofistikovanéjsi chatboti pouzivaji hluboké
neuronové sité pro ,porozuméni zaméru“, které
zjistuji, kdy vyznam vstupu odpovida Sabloné,
misto aby hledaly konkrétni slova nebo fraze.
Aktivity Studenti by méli byt schopni popsat
omezeni té&chto pfistupl. A také kdy mohou byt
uzite¢né a kdy ne.

VC Vysvétlit, jaké kulturni a lidové fyzikalni
znalosti jsou nutné, aby pocitac spravné
interpretoval pohadku nebo bajku.

TP K tomu, aby ¢lovék nebo pocitac¢ dokazal
odvodit smysl pfibéhu, je zapotiebi porozumét
kulturnim znalostem, lidové fyzice a lidové
psychologii. To pro pocitace stale obtizné.
Doplnéni Pohadky a bajky predstavuji pro
poditace vyzvu, jelikoZz ¢asto zahrnuji kulturni
znalosti, sloZité lidské motivace, obraznost,
humor a metafory. Lidova psychologie se
vztahuje k nasi bézné schopnosti pfisuzovat
ostatnim lidem mentalini stavy, jako jsou jejich
presvédceni, touhy a zaméry.

MuzZete vyzkouset Vysvétlete, jaka znalost je
nutna pro porozuméni vété dle Winogradova
schématu. Priklad: ,Mi¢ se nevesel do kufru,
protoze byl prilis velky”. Co bylo pfili§ velké —
mi¢ nebo kufr? Pro¢ to tak je?

VC Ur¢it zplsoby, jak mohou aplikace umélé
inteligence upravit své chovani tak, aby Iépe
reagovaly na emocionalni stavy lidi.

TP Pocitate mohou reagovat na lidské emoce
zpUsobem, ktery lidé povazuji za podplrny

a spolecensky vhodny, pokud jsou schopné
rozpoznat jejich emocionaini stavy.

Doplnéni Napfiklad vyukové systémy zalozené
na umélé inteligenci sleduji chovani studentd

a rozpoznavaji frustraci, nudu a Gnavu, aby
mohly pfizplsobit vyuku nebo vyzvat studenta
k prestavce. Automatizovani agenti zdkaznickych
sluzeb, ktefi rozpoznaji lidské emoce, by mohli
odpovidajicim zpUsobem pfizplsobit své reakce,
napt. Upravou tempa feci a tonu hlasu.

Mizete vyzkous$et Diskutujte o tom, jak by
pocitate mély reagovat na lidi zplsobem,

ktery povazujeme za podpUrny a spole¢ensky
priméreny, vzhledem k tomu, Ze uméla
inteligence dokaze rozpoznat lidské emoce.

VC Diskutovat o alternativnich pohledech

na lidskou a umélou inteligenci.

TP Néktefi odbornici na umélou inteligenci

a filozofové tvrdi, ze pocitace nikdy nemohou
dosahnout inteligence, ktera se vyrovna té lidské,
zatimco jini véfi, Ze uméla inteligence nakonec
lidskou inteligenci prekona.

Doplnéni Tvrzeni, Ze pocita¢ ma inteligenci
podobnou lidské, je problematické, jelikoz
nezname podstatu lidské inteligence. Silnéjsi
argument proti pocitacové inteligenci spociva

v tom, Ze pokud nema dokonalé fyzické télo,
nemdze prozivat svét jako lidé. Naopak, lidé maji
omezenou pamét a schopnost usuzovani, coz
by pocita¢ mohl pfekonat. To by vedlo k vyssi
inteligenci nez je ta lidska (superinteligence).
Presto mizeme mit zafizeni, kterd zvladaji
slozité ulohy zpracovani informaci, aniz by méla
inteligenci srovnatelnou s lidskou.

MuiZete vyzkouset (1) Vysvétlete Turingliv

test a vytdhnéte si Uryvek z Turingova ¢lanku

a porovnejte dialog navrzeny Turingem s tim,
co dokdzou dnesni systémy umélé inteligence.
(2) Porovnejte inteligenci zvifat s lidskou
inteligenci. (3) Porovnejte inteligenci zvifat s Al.
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5. Velka mysSlenka — Spolec¢enské dopady

Klicové poznatky

Umaéla inteligence mdze mit na spole&nost pozitivni i negativni dopad.

Pi navrhovani systém{ umélé inteligence je tfeba brat v potaz technicka i eticka hlediska.

Systémy umélé inteligence mohou vznikat v komplikovanych prostiedich, v nichz mohou mit rlizni aktéfi, zasahujici do jejich vyvoje, rozdilné hodnoty a zajmy.

Systémy umélé inteligence, které délaji rozhodnuti o lidech, by mély byt navrzeny v souladu se spole¢enskymi hodnotami, jako je spravedinost, vysvétlitelnost nebo soukromi.

Uméla inteligence je prevratna technologie, ktera ovlivni nejen ekonomiku a zaméstnanost, ale také socidlni a kulturni normy.

Umél3 inteligence se stava sou¢asti osobnich i profesnich nastrojl kazdého z nas.

Urovefi »
Roc¢nik »
Koncept 7

Etickd uméla
inteligence (zajmova
diverzita a spravedlivd
rozhodnuti)

5-A-1

Etickd uméla
inteligence
(kritéria etického
designu)

5-A-Il

Eticka uméla
inteligence
(tvorba etickych
systéma)

5-A-lll

Al a kultura

(Al v kazdodennim
Zivote)

5-B-I

Al a kultura
(dGveéra

a odpovédnost)
5-B-ll

Al a ekonomika
(dopady Al na rGizné
spolecenské oblasti)
5-C-I

Al a ekonomika
(vliv na
zaméstnanost)
5-C-lI

Al pro spole¢enské
dobro (demokratizace
umélé inteligence)
5-D-I

Al pro spolecenské
dobro (vyuziti

Al k reseni
spolecenskych
probléma)

5-D-ll

1. stuperi zakladni §koly

2. ro¢nik

VC Zhodnotit, jakym vliv maji rizna rozhodnuti
na rGizné skupiny lidi.

TP Pocitate mohou nékdy udinit rozhodnuti,
ktera jsou pro majoritu vyhodna, ale minoritu
znevyhodriuje nebo ji dokonce skodi.

VC Charakterizovat spravedlivé a nespravedlivé
systémU a jejich dopadu na spole¢nost.

TP Systémy umélé inteligence by mély byt
navrzeny tak, aby pfinasely prospéch lidem.
Tvlrci téchto systémd by méli dbat na to, aby
jejich systémy zachazely s kazdym spravedlivé.
MiiZete vyzkouset Zprostiedkuijte ve tfidé
cviceni zamérené na spravedlivé rozdéleni véci.
Nechte zaky diskutovat, jak spravedlivé rozdélit
10 véci mezi 15 lidi.

Neuplatfiuje se.

VC |dentifikovat zafizeni v kazdodennim zivoté,
ktera vyuzivaji technologie umélé inteligence.

TP Technologie umélé inteligence jsou soucasti
vSech zafizeni, kterd obsahuji rozpoznavani feci
nebo pocitacové vidéni, jako jsou chytré telefony,
inteligentni domaci asistenti nebo moderni
automobily.

Neuplatfiuje se.

VC Identifikovat sou¢asna vyuziti umélé
inteligence a jejich dopad na spole¢nost.

TP Spolecnost se diky umélé inteligenci zménila
a bude se ménit i v budoucnu.

Doplnéni Al v soucasnosti ovliviiuje napfiklad
zpUsob, jakym ziskavame informace, jak se
orientujeme a jak vyhledavame zabavu.

VC Uvést nékterd zaméstnani, kterd v dlsledku
technologického pokroku jiz neexistuiji.

TP Nové technologie méni typy pracovnich mist,
ktera jsou pro lidi dostupna.

Doplnéni Automobil sniZil nasi zavislost na
konich, coz snizilo potfebu kodi, ale vytvofilo
pracovni mista napfiklad pro automechaniky.
Automatizace tovdren umoznila masovou vyrobu,
coz snizilo potiebu kovatl, pradlakd a tkalcd,
ale vytvofilo pracovni mista pro lidi, ktefi tovarny
stavi a udrzuji.

Neuplatfiuje se.

VC Popsat, jak Ize umélou inteligenci vyuzit

k feseni spolecenského problému.

TP Umeélou inteligenci Ize pouzit k vytvoreni
klasifikacniho modelu, ktery fesi problém dllezity
pro spole¢nost.

Doplnéni Pomoci spravné natrénovanych
klasifikan&ich modell mizeem automaticky
rozliSovat napfiklad volné Zijici morské
zivogichy od objektd, které do mofe nepatfi.
Nebo také recyklovatelné materidly od téch
nerecyklovatelnych. Nebo zdravé rostliny

od nemocnych.

MuzZete vyzkous$et online hru » Al for Oceans,
v rdmci niz mohou Z&ci natrénovat model
strojového uceni pro klasifikaci morskych
zivogichl a objektl, které do mofe nepatfi.

3.—5. ro¢nik

VC Zhodnotit, jaké mize mit umé&la inteligence
rlizné dopady na rGzné skupiny lidi.

TP Rozhodnuti u¢inéna pfi vyvoji systému umélé
inteligence mohou mit na rdizné lidi a komunity
rlizny dopad.

Doplnéni Nékteré aplikace umélé inteligence,
funguiji pro rdizné skupiny riizné, napfiklad:
rozpoznavani feci spolehlivé slouzici rodilym
mluvéim anglictiny, ale $patné pro mluvei

s pfizvukem; systémy pro rozpoznavani tvari,
které funguji spolehlivé pro dospélé bilé muze,
ale méné spolehlivé pro zeny, déti nebo lidi

s tmavs$im odstinem pleti.

VC Zhodnotit, jak systém umélé inteligence
splfiuje kritéria transparentnosti a vysvétlitelnosti.
TP Systém umélé inteligence je transparentni,
pokud vime, jaka data a kritéria rozhodovani
vyuziva. Soucasti transparentnosti je, ze je
systém schopen sva rozhodnuti vysvétlit.
Muizete vyzkouset Ukazte zakim dataset, na
nichz se ucila aplikace » Quick, Draw! a diskutujte
o tom, na zakladé ¢eho rozpoznava nové kresby.

VC Vytvofit kartu modelu pro klasifika¢ni nebo
predikéni model.

TP Karty modelu podporuji transparentnost
tim, Ze vysvétiuji zamyslené pouziti, uvadéji, na
jakych datech byl trénovan, jaka je jeho prenost
a zda ma néjaka omezeni.

Muzete vyzkouset Zaci mohou vytvofit
klasifikator a nasledné karty modelu.

Zdroje » Karty modelu od Google

» Google Teachable Machine

» Lekce Karty modelu na code.org

» Al Lab na code.org

VC Popsat bézné vyuZiti sluzeb s umélou
inteligenci v kazdodennim Zivoté.

TP Sluzby vyuZzivajici umélou inteligenci se
pouzivaji k vyhledavani informaci, k doporuc¢ovani
na zakladé zajmu &lovéka, k zajisténi vétsi
bezpedénosti automobilll nebo jako hlasové
rozhrani mnoha aplikaci.

Doplnéni Uméld inteligence umoziiuje
poskytovatellm sluzeb porozumét preferencim
lidi a na zakladé toho vytvofit personalizované
modely. Vyhledavace pouzivaji Al k pochopeni
vyhleddvacich dotaz( a doporu¢ovani obsahu.
Doporucovaci systémy na zakladé dat
uzivatelského chovani doporucuji obsah na
streamovacich platformach (YouTube, Spotify,
Netflix...), velkych e-shopech (Amazon...),
socidlnich sitich atd. Autonomni vozidla pouzivaji
pocitacové vidéni.

VC Anayzovat vygenerované obrazky nebo videa
a identifikovat nedokonalosti, prozrazuijici, ze se
jedna o deepfake.

TP Soucasné deepfakes jsou okem témér
nerozeznatelné or skuteé¢nych obraz{ nebo videi,
coz mlze podkopdvat nasi divéru v digitalni
média.

Zdroje Zkuste rozpoznat skuteé¢nou tvar

od vygenerované » Kterd tvar je skute¢nd

VC Identifikovat zmény ve fungovani spole¢nosti
v disledku rozsifeni umélé inteligence.

TP V disledku rozsifeni umélé inteligence

se méni (a ménit budou) vSechny oblasti
spole¢nosti.

Doplnéni Mezi spole¢enské oblasti patfi vyroba,
maloobchod, zemédélstvi, potravinarstvi,
pohostinstvi, doprava, bydleni, Zivotni prostredi,
vzdélavani, zdbava, zdravotnictvi, finance, statni
sprava, verejna bezpecnost, socialni sluzby

a vymahani prava. Priklad zmény: Vyroba se
pomoci Al vice automatizuje, coz mize vést

ke snizeni nakladl a zlep$eni kvality. Zarover
také ke zménam na pracovnim trhu. Diky Al
mdzou vzniknout i nové produkty, potraviny nebo
MuzZete vyzkous$et Vyhledejte konkrétni piiklad
pozitivni a negativni zmény, kterou rozvoj umélé
inteligence pfinesl do néjaké spolecenské oblasti.

VC Popsat, jak se zméni konkrétni pracovni misto
vlivem umélé inteligence nebo robotiky.

TP S nastupem umélé inteligence a robotickych
technologii na pracovisti se zméni zplsoby,
jakymi lidé vykondvaji svou praci.

MuzZete vyzkouset Zaci si mohou predist &lanky
vhodné pro danou tfidu, které popisuji pracovni
mista, jez se modernizuji s vyuzitim technologii
umélé inteligence a robotl (napf. skladnici
pracujici spole¢né s roboty).

VC Vyuzit nékteré funkce, rozsifeni nebo
zasuvné moduly, vyuzivajici umélou

inteligenci, které jsou k dispozici v dostupném
programovacim nastroji.

TP Umél4 inteligence se stava soucasti béznych
nastrojl dostupnych prostfednictvim funkci,
roz$ifeni nebo zasuvnych moduld. Komunity diky
nim mohou snadno vyvijet aplikace vyuzivajici Al
pfimo na zakladé svych specifickych potieb.
Doplnéni Napfiklad na platformé Scratch
naleznete rozsifeni pro prevod feci na text,
prevod textu na fe¢, rozpoznavani tvari, analyzu
sentimentu, zodpovidani otazek a rozsiteni
vizudlnich klasifikatorl. Nastroj » Machine
Learning for Kids propojuje trénovani modell
strojového uceni a platformu Scracth.

VC Navrhnout feseni spole¢enského problému
s vyuzitim umélé inteligence.

TP Uméld inteligence se vyuziva k feseni
spolecenskych problémd, jako je napfiklad
ochrana zivotniho prostfedi, Uspora energie

a zlepseni verejného zdravi.

VC (vzdélavaci cil) — co by zaci/studenti méli umét. TP (trvalé porozuméni) — co by zaci/studenti méli znat.

2. stupen zakladni skoly

6.—9. roc¢nik

VC Zhodnotit, jaké cile a hodnoty rliznych aktérQ
pfi vyvoji systéml umélé inteligence ovliviiuiji
vysledny produkt.

TP Fungovani systém( umélé inteligence je
uréeno volbami vyvojaid a dalSich aktérd,

které mohou zahrnovat kompromisy mezi
protichGdnymi cili a hodnotami. Jestlize se
nedostate¢né zohlednuji pohledy v§ech
zU&astnénych stran, mlze to vést k negativnim
dasledkdm pro uZivatele.

Doplnéni Mezi aktéry patfi investofi, vyvojafi,
uzivatelé (a lidé, ktefi se staraji o jejich blaho)

a pfipadné marketéfi nebo tvirci obsahu.

Jako negativni pfiklad uvedme tvirce aplikaci,
ktefi za ucelem vydélku, chtéji nalakat lidi ke
sledovani reklam. Takovy pfistup mdze negativné
ovlivnit uzivatele, ktefi travi velké mnozstvi
Casu sledovanim nekvalitniho obsahu. Nebo ty,
jejichz vidéni svéta je zkresleno opakouvanou
konzumaci dezinformaci. Také to mize vadit
rodi¢lm, ktefi by chtéli, aby jejich déti travili cas
produktivnéjsim zplsobem.

VC Zhodnotit, jak systém umélé inteligence
spliiuje kritéria odpovédnosti a respektovani
soukromi.

TP Odpovédnost v systémech umélé inteligence
znamena, ze vyvojafi a dalsi aktéfi prebiraji
odpovédnost za ¢innost systému. Respektovani
soukromi znamena, Ze systém nejedna
zpUsobem, ktery porusuje prava lidi na jejich
soukromi.

VC Zhodnotit zplsoby, jakymi mohou navrhafi
systém{ umélé inteligence poznat hodnoty
zUcastnénych stran a zaclenit je do procesu
navrhu.

TP Systémy umélé inteligence musi byt v souladu
s normami a hodnotami skupin lidi, kterym maji
slouzit. Vyvojafi systém( Al musi pochopit, Ze
hodnoty se v rlznych kulturach ligi, a zajistit, aby
tyto hodnoty byly zdkladem pro navrh produktd,
které vytvareji.

MiiZete vyzkouset Zvolte systém umélé
inteligence a sestavte etickou matici tak, ze
uvedete seznam zucastnénych stran a jejich
hodnoty. Poté vyhodnotte soulad mezi
systémem a zUcastnénymi stranami.

Zdroje » MIT kurikulum — Al a etika (pfehled)

» Lekce MIT kurikulum — Etické matice

VC Popsat, u kterych aspektl kazdodenniho
zivota se predpokladd, ze se zméni v disledku
zavedeni technologii umélé inteligence.

TP Technologie umélé inteligence méni
kazdodenni zivot, protoZe inteligentni systémy
nachazeji nové uplatnéni ve spole¢nosti.
Doplnéni Klicové aspekty kazdodenniho Zivota,
jako jsou zpUsoby komunikace, uceni se, socidlni
interakce a struktura nasich rutinnich ¢innosti,
se mohou vyznamné proménit v disledku
rostouciho vyuzivani umélé inteligence.
Zamyslete se nad moznymi zménami napfiklad
v dopravé a to v dUsledku narustu mnozstvi
autonomnich aut. Jak budou fidi¢i interagovat
s vozidly, které néfidi ¢lovék? Budou moci

déti cestovat samy v samofiditelnych autech

a jak tato vozidla upravit pro jejich bezpe¢nou
prepravu? Automatizované sluzby objednavani
jizd mohou zredukovat potfebu vlastniho auta
a shizit poptavku po parkovacich mistech. Lidé se
nebudou muset ucit Fidit. Privodcovské sluzby
by mohly integrovat chatboty do autonomnich
vozidel...

VC Kriticky posoudit zpUsoby vyuziti umélé
inteligence ke sledovani lidi nebo naruseni jejich
soukromi.

TP Technologie umélé inteligence umoznuji

s vyrazné niz8imi naklady sledovani (dohled)
osob, objektl nebo procesti — monitorovani
kamerami, odposlechy, mapovani pohybu..., ¢imz
mohou ohroZovat soukromi.

Dlasi K typtm sledovani (monitoringu)

patfi nejen rozpoznavani osob a sledovani
registracnich znacek na vefejné pfistupnych
mistech, odposlechy telefonnich hovord, ale také
sledovani chovani uzivatell v online prostoru,
které Ize vyuzit k vytvofeni uzivatelskych profilli
obsahuijicich citlivé osobni Udaje.

VC Porovnat dopady umélé inteligence na
spole¢nost s dopady pfedchozich prdmyslovych
revoluci.

TP Uméla inteligence pfinasi pokrok a zmény
ve spolecnosti, které jsou srovnatelné s dopady
minulych prlmyslovych revoluci.

Doplnéni Prvni primyslova revoluce byla
zalozena na mechanickeé sile, druha na elektfiné
a masoveé vyrobé, tieti na pocitacich a sitovych
technologiich. Probihajici &tvrta primyslova
revoluce je zalozena na umélé inteligenci,
robotice, internetu véci a technologiich
genetického inZzenyrstvi.

VC Pokusit se pfedpovédét, jaky novy typ
prace by mohl vzniknout nebo jak by se mohl
transformovat ¢i zaniknout stavajici typ prace
vlivem umélé inteligence.

TP V dUsledku zavadéni novych technologii
dochazi ke zménam v kulture, coz vede

k omezeni nékterych typl pracovnich mist

a vzniku novych.

Mizete vyzkous$et Zkuste vymyslet naplii
prace pro konkrétni budouci profesi — jak bude
vypadat prace s umélou inteligenci a robotickymi
systémy? Jaké dovednosti budou potieba?

VC Vytvorte novou aplikaci s vyuzitim nékterého
z roz&ifeni nebo zasuvnych modull umélé
inteligence, které jsou k dispozici ve zvoleném
programovacim nastroji.

TP Umél4 inteligence se stava soucasti béznych
nastroj dostupnych prostfednictvim funkci,
roz$ifeni nebo zasuvnych moduld. Komunity diky
nim mohou snadno vyvijet aplikace vyuzivajici Al
pfimo na zakladé svych specifickych potieb.
Doplnéni Napfiklad na platformé Scratch
naleznete rozsiteni pro prevod feci na text,
prevod textu na fe¢, rozpoznavani tvari, analyzu
sentimentu, zodpovidani otdzek a rozsifeni
vizuélnich klasifikatord. Néstroj » Machine
Learning for Kids propojuje trénovani modell
strojového ucéeni a platformu Scracth nebo MIT
App Inventor. Mnoho implementovanych funkci
ma také » Calypso.

VC Navrhnout spolec¢ensky problém a popsat
jeho udrzitelné feseni pomoci umélé inteligence.
TP Technologie umélé inteligence pro vnimani,
usuzovani a strojové uceni Ize vyuzit na mnoho
spolecenskych problémd.

Zdroje » 16 cil( udrzitelného rozvoje OSN
Strénka » Google Al for Social Good
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Stredni $kola

VC Vysvétlit, jak vyuZivani systém( umélé
inteligence mdze mit rGzné dopady na riizné
skupiny lidi.

TP Na r(izné skupiny lidi mohou mit systémy
umélé inteligence riizny dopad.

Doplnéni K nespravedlivym rozhodnutim maze
dojit, pokud tvirci systému nedostateéné
zohledni rozdily mezi uzivateli. Napfiklad systém,
ktery je urc¢en k doporucovani zdravotni péce,
mdzZe pracovat se zkreslenymi daty historickych
vydajl na zdravotni péci, u nichZ piepoklada, ze
vsichni pacienti maji stejné zdravotni pojisténi.
To mUze vést k tomu, Ze bude zdravotni péce
doporucovana vice tém s lepsi zdravotnim
pojisténim, nez tém, ktefi to doopravdy potiebuiji.
Takovato nezjisténa zkresleni v systémech
strojového ucéeni (napft. v aplikacich pro screening
Zivotopis(i) mohou mit neblahé dopady na
nékteré méné zastoupené skupiny.

VC Analyzovat systém umélé inteligence a urcit,
zda splfiuje eticka kritéria navrhu.

TP Aby bylo zajisténo, ze systémy umélé
inteligence budou uzite¢né, a nikoli $kodlivé,
patii mezi etickd kritéria ndvrhu: férovost,
transparentnost, vysvétlitelnost, odpovédnost,
respektovani soukromi a jednani na zakladé
spolecenskych hodnot.

Doplnéni Férovost — rovné zachazeni s lidmi.
Transparentnost — zvefejiiovat, jak a jaké
informace systém pouziva. Vysvétlitelnost

— schopnost zd(vodnit rozhodnuti, ktera
systém ucinil. Odpovédnost — je jasné, kdo

je odpovédny za dusledky ¢innosti systému.
Respektovani soukromi — nejednat zpldsobem,
ktery by mohl narusit soukromi lidi. Dodrzovani
spolec¢enskych hodnot — jednat v souladu s nimi.
Zdroje » Al Artist, katalog zdrojl

» Karty modelu (podpora transparentnosti

a odpovédnosti)

VC Navrhnout systém umélé inteligence

s vyuzitim etického procesu navrhu.

TP Eticky ndvrh ve vSech fazich procesu navrhu
zohledfiuje hodnoty vS§ech zucastnénych

stran a dodrZuje zasady spravedinosti,
transparentnosti, vysvétlitelnosti, odpovédnosti,
respektovani soukromi a dodrzovani
spolecenskych hodnot.

VC Popsat vyzvy, které se objevuji nebo mohou
v budoucnu objevit v souvislosti s dal$im
vyvojem technologie umélé inteligence a jejim
dals$im pronikanim do nasi kultury.

TP Nékteré nové zplsoby vyuziti umélé
inteligence predstavuji a budou predstavovat
vyzvu pro kulturni normy a ocekavani. Tyto vyzvy
musi spole¢nost identifikovat a vyporadat se

S nimi.

Doplnéni Mezi takové vyzvy patfi: Co je pfijatelné
pfi interakci s inteligentnimi systémy nebo
roboty? Jak bychom se méli divat na vystupy,
vytvorené pomoci generativni umélé inteligence
nebo ve spolupraci s ni? Jaké je pfijatelné vyuziti
velkych jazykovych modell ve vzdélavani? Jakym
zpUsobem mohou vyvojafi Al aplikaci pracovat

s osobnimi Udaji uzivatel nebo na pouzivat
verejné dostupnd data? Podobnych vyzev Ize
ocekdvat mnohem vice.

VC Urcit oblasti, ve kterych je vhodné regulovat
pouzivani technologii umélé inteligence,

a zhodnotit navrzené regulace.

TP Pravni regulace umélé inteligence je vhodna
v oblastech, kde existuji spole¢enské hodnoty,
které vyZaduji ochranu.

Doplnéni Do oblasti evropské regulace patfi
pouzivani Al technologii, které jsou klasifikovany
jako zakazané nebo vysoce rizikové. PoZzadavky
jsou také na Al systémy obecného ucelu

a zakladni modely.

VC Pokusit se predpovédét, jak se

v krdtkodobém a stfednédobém horizontu
pravdépodobné zméni urcité oblasti spole¢nosti
v dlsledku rozvoje umélé inteligence.

TP Diskuze o tom, jak se promitnou do
spolec¢nosti zmény na zakladé rozvoje umélé
inteligence, jsou dllezité pro zdravy vyvoj
spole¢nosti.

Dopléni Dva ¢asto zminované typy dopad
umélé inteligence jsou vys$si Uroven automatizace
a nové typy sluzeb. Roy Amara, byvaly prezident
Institutu pro budoucnost, vytvofil AmarQv
zakon, ktery fika: ,Mame tendenci precenovat
Ucinek technologie v kratkodobém horizontu

a podcenovat Gc¢inek v dlouhodobém horizontu.”
MuzZete vyzkouset (1) Diskutujte o0 moznych
novych sluzbach, které se mohou vyvinout

diky umélé inteligenci. (2) Uréete a vysvétlete
nezamysleny dlsledek ve spole¢nosti, ktery
vznikl v dlsledku systému Al.

VC Identifikovat dovednosti potfebné pro
povoldni, ve kterych je vyuzivana Al.

TP Dovednosti, které jsou tfeba pro vyuzivani Al,
budou klicové pro cely pracovni trh, nikoli jen
pro programatory. Vétsina pracovnich pozic
bude zahrnovat néjakou formu interakce

s technologiemi Al.

Doplnéni S rozmachem novych technologii

se béhem Zivota ¢lovéka méni i povaha jeho
prace. Lidé se budou muset neustdle ucit po
celou dobu své kariéry. Dovednosti, které
zahrnuji shromazdovani a kuratorskou ¢innost
datovych souborl pro strojové uéeni, interakci

s inteligentnimi systémy, trénovani robotl pro
konkrétni tkoly, pouzivani kreativnich nastrojl na
bazi Al pro tvorbu a Upravu obrazkd, a znalostni
inZzenyrstvi pro systémy umélé inteligence.

VC Vytvorte novou aplikaci vyuzivajici nékteré

z ndstroji umélé inteligence dostupnych ve
zvoleném programovacim prostredi.

TP Nastroje umélé inteligence se stavaji béznymi
a volné dostupnymi a mohou je pouzivat i

lidé bez specifického vzdélani nebo drahého
vybaveni.

VC Zhodnoftte projekt » Google Al for Social
Good z hlediska problému, ktery Fesi, a jeho
skute¢ného nebo potencialniho dopadu.

TP Termin , Al pro spolec¢enské dobro” znamena
vyuziti umélé inteligence k feseni spolecenskych
problémd.

Doplnéni Spolecenské dobro se snazi pfinést
co nejvétsi uzitek co nejvétsimu poctu lidi,

aby se svét stal lepSim mistem. Patfi sem

cile jako je Uspora energie, ochrana zivotniho
prostiedi, ochrana ohrozenych druh(, dostupné
zdravotnictvi a prevence obchodovani s lidmi.
Zdroje » 16 cil( udrzitelného rozvoje OSN
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