Kapitola 6

Generativni uméld inteligence

V této kapitole se zamérime na generationi umélou inteligenc, coZ je oblast umélé inteligence zamévend na
vytvdreni nového obsabu, napriklad textu, obrizki nebo zvuku. Na rozdil od klasickyjch model, které
napriklad rogpozndvaji nebo klasifikuji data, generativni modely se uli data ,,napodobovat® a vytviret nové
vzorky, které se podobaji tém privodnim. Generativni uméld inteligence stoji za modernimi ndstroji, jako jsou

Jazykové modely, generdtory obrdzki nebo systémy pro tvorbu hudby.

Cile k&pitOly (po prectent této kapitoly budete schopni)

Cl.1. Vysvétlit, co je generativni uméld inteligence a jak se lisi od klasickych ptistupt v umelé
inteligenci.

C1.2. Popsat rozdil mezi generativnimi a diskrimina¢nimi modely a vysvétlit, jaky typ tloh jednotlivé
pfistupy fesi.

C1.3. Vysvétlit zékladni princip fungovini generativnich modela, zejména jejich schopnost
modelovat rozdéleni dat a vytviret nové vzorky.

Cl.4. Popsat, jak generativni modely postupné vytviteji vystup (naptiklad text nebo obraz) na zdklad¢
pravdépodobnosti.

C1.5. Uvést praktické priklady vyuziti generativni umélé inteligence v riznych oblastech, jako je

generovén{ textu, obrazi nebo jinych typt dat.

Klicové myélenky (po prectent této kapitoly byste si méli pamatovat)

KM1.1.  Generativniuméld inteligence je zaméfena na vytvifeni novych dat, kterd se podobaji datiim, na
kterych byl model natrénovin.

KM1.2.  Narozdil od klasickych (diskrimina¢nich) model generativni modely nejen rozpozndvaji vzory
v datech, ale udi se jejich strukturu a dokdzou ji reprodukovat.

KM1.3.  Generativni modely pracuji na zikladé pravdépodobnosti a pti generovini vystupu postupné
rozhoduji, jaky prvek (naptiklad slovo nebo pixel) bude ndsledovat.

KM1.4.  Vyslednd kvalita generovaného obsahu zdvisi pfedevsim na kvalité¢ a mnozstvi dat, na kterych
byl model natrénovén.

KM1.5.  Generativni um¢ld inteligence nachdzi uplatnéni v Siroké skdle aplikaci — od generovin{ textu

ptes tvorbu obrizk az po syntézu zvuku nebo dat pro dalsi modely.

Nové pfl'kazy (po prectent kapitoly se sezndmim s témito novymi prikazy)

nn.Linear(), torch.relu(), torch.randn_like(), torch.sigmoid(), optimizer.step(), nn.functional.binary_cross_entropy(),

transforms.Compose(), datasets.MNIST(), Dataloader(), optim.Adam(), optimizer.zero_grad(), loss.backward(),

optimizer.step(), model.eval()
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1.1 Pro¢ vznikla generativnf umél4 inteligence?

V tradi¢nim pojeti umélé inteligence jsou modely navrhoviny pfedev$im tak, aby analyzovaly
existujici data a na jejich zdklad¢ provédely urcité rozhodnuti nebo odhad. Tyto modely oznacujeme
jako diskrimina¢ni modely. Patfi sem:

e klasifika¢ni modely — typickym piikladem je model, ktery na zdklad¢ obrézku rozhodne, zda
se jednd o kocku, nebo psa, nebo model, ktery ur¢i, zda je e-mail spam, a
® regresni modely — naptiklad odhad ceny domu nebo predikce teploty.

Tyto piistupy jsou velmi uzite¢né, ale majf jedno zdsadni omezeni — pracuji pouze s jiz existujicimi
daty a jejich cilem je bud sprévné urcit kategorii, nebo odhadnout konkrétni hodnotu.
Postupem ¢asu se vSak ukdzalo, Ze v mnoha tlohdch nestaéf data pouze analyzovat, ale je potieba je
také vytvéfet. Napiiklad chceme:

generovat text — naptiklad odpovédi na otdzky nebo shrnuti dokumentti apod.,

vytvafet obrdzky na ziklad¢ popisu,
e dopliiovat chybgjici ¢4sti dat,
® simulovat nové scéndte pro dalsi modelovini aj.

Privé zde vznikd potfeba nového druhu umélé inteligence — generativni umelé inteligence.
Generativni modely jsou navrZeny tak, aby se naudily strukturu dat tak, aby ji mohly efektivné
napodobovat, nikoliv aby umély pouze rozliSovat mezi jednotlivymi ttidami (v ptipad¢ klasifikace)
nebo pouze hledat funkci, kterd spravné prokldd4 data (v pripadé regrese).

Jinymi slovy:

model se nesnazf odpovédét na otdzku ,,co to je“, ale spiSe ,jak tato data vypadajf a jak je mohu

znovu vytvorit®.

Diky tomu je schopen model generovat nové vzorky, které se podobaji tém, na kterych byl
natrénovin. Rozdil mezi klasickymi a generativnimi ptistupy lze shrnout tedy nisledovné:
e klasicky diskrimina¢ni model: pfifazuje vstupu vystup (napitiklad tfidu pti klasifikaci nebo
¢iselnou hodnotu pfti regresi),
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® gencrativnir = ¢ vzorky dat, které se podobaji tém pavodnim.
&'d

Obrdzek : Rozdil mezi diskriminacnim a generationim AI modelem.

klasicky Al model
koc¢ka
generativn{ AT model

kocka
Dal$im dalezitym davodem vzniku generativni umélé inteligence je schopnost pracovat
s nedostatkem dat. Generativni modely mohou slouzit naptiklad k vytvireni novych datovych
vzorku, které ndsledné poméhaji zlepsit vykon jinych modelt tim, Ze dopliiuji a rozsitfuji ptivodn{
trénovaci data. Tento piistup se oznacuje jako ,data augmentation®.
V soucasnosti stojf generativni uméld inteligence za fadou modernich technologii, jako jsou jazykové
modely pro generovini textu, systémy pro tvorbu obrdzku, ndstroje pro syntézu hlasu aj. Diky témto
schopnostem se generativni Al stdvd jednou z nejrychleji se rozvijejicich oblasti umélé inteligence.

1.2 Jak generativni modely funguiji

Abychom pochopili, jak generativni modely vytvireji novy obsah, musime sinejprve uvédomit jednu
klicovou myslenku:

model se nesnazf data pouze rozpoznat, ale snazi se nauit, jak data vznikaj

7 ¢

Jinymi slovy, generativni model se u¢i, jak vypadd ,typicky“ vzorek dat, na kterych byl natrénovin, a
na zdkladé¢ téro znalosti dokdZe vytviret nové vzorky, které se tém ptivodnim podobaji.

Generovini jako pravdépodobnostni proces

Zikladnim principem generativnich modeld je price s pravdépodobnosti. Model se béhem trénovin{
uci, jak pravdépodobné je, Ze po urcité ¢dsti dat bude ndsledovat dalsf ¢dst.

Naptiklad u textu se model uéi:
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® jaké slovo pravdépodobné nisleduje po jiném slove,
® jaké véty ddvaji smysl,
® jakd struktura textu je typickd.

Pokud naptiklad zaddme zacdtek véty:
»Koc¢ka sedina... ,
model na zikladé naucenych pravdépodobnosti odhadne, jakd slova mohou ndsledovat, naptiklad:
1. ,Kocka sedi na stole“,
2. ,Kocka sedi na zemi®,
3. ,Kocka sedi na okné®.

Model tedy nevybird slovo ndhodné, ale na ziklad¢ toho, co se behem trénovdni naudil. Pokud se
napiiklad v trénovacich datech ¢asto vyskytovalo spojeni ,kocka sedi na stole®, bude slovo ,stole®
povazovat za pravdépodobnéjsi nez naptiklad ,,zemi®.

Podobné¢ pokud model béhem trénovini ¢asto vidél véty jako ,hlavni mésto Francie je Patiz®, nauci
se, Ze po frdzi ,hlavni mésto Francie je velmi ¢asto ndsleduje slovo ,,Patiz — ptifadi mu tedy opét
nejvyssi pravdépodobnost vyskytu. Neznamend to, Zze by model ,,znal“ tento fakt jako ¢lovek, ale spise

si zapamatoval, Ze v daném kontextu je toto slovo nejpravdépodobnéjsi.

Postupné vytvireni vystupu
Generovin{ dat neprobihd najednou, ale postupné - krok za krokem. Naptiklad u textu to znameni:
1. generativni model dostane vstup (napiiklad zacdtek véty),
2. model vygeneruje v zdvislosti na ziskaném vstupu dal$i slovo,
3. toto nové vygenerované slovo ptidd k pavodnimu vstupu a
4. nésledné dojde k opakovini celého tohoto procesu tak, ze model ptidiva neustdle dalsi a dalsi
slova k pavodnimu slovnimu spojent, a vytvaii tak véty.

Vysledny text tak vznikd postupnym skliddnim jednodivych ¢4sti.

Je dulezité si uvédomit, Ze konkrétni zptisob generovini se lisi v zdvislosti na typu dat. V této kapitole
jsme si princip generovdni vysvétlili na ptikladu textu, kde model postupné vytvéii jednotlivd slova.
U jinych typt dat, napiiklad u obrézkd, probihd generovini technicky odlisnym zptisobem — model
muize naptiklad postupné upravovat cely obraz najednou.

Presto Ize i u téchto ptistupti zachovat stejnou zdkladni intuici: vystup nevznik4 jednim krokem, ale
postupné se zpiesnuje, az odpovidd vzorim, které se model naucil béhem trénovéni.

Role nihodnosti pfi generovini obsahu
Dulezitou vlastnosti generativnich modeld je, Ze jejich vystup neni vidy stejny. I pfi stejném vstupu
miize model vytvofit vice riznych variant, coz je vyhodné, protoze se tak model neopakuje a vypadi,
jako kdyby vice ptemyslel nad svym vygenerovanym vystupem. To je zptsobeno tim, Ze model
nevybird vidy tu nejpravdépodobnéjsi moznost ze viech vystupt, ale ¢asto ,,zvazuje vice moznosti
(moznosti s nejvy$$imi pravdépodobnostmi vyskytu, napiiklad privé ,stole®, ,zemi® ¢i ,,0kné®) a
vybird mezi nimi s ur¢itou mirou nihodnosti tak, aby:

® vystupy nebyly neustéle stejné a aby

e mohl byt model kreativni.

Ziroven je vSak potieba si dit pozor, protoZe n¢kdy mtize model kviili této vlastnosti generovat méné
ptesné, nebo dokonce naprosto nesmyslné vysledky — napiiklad tfeba, Ze 88 + 22 se rovnd 100.
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1.3 Zakladni typy generativnich modelt

Generativni uméld inteligence neni tvofena jednim konkrétnim typem modelu. V praxi existuje
nekolik raznych pristupt, které se lisf tim, jakym zptisobem se model u¢i a jak nésledné vytviii nova
data. Abychom témto modeltim Iépe porozuméli, je dirleZité si ptipomenout, Ze viechny generativni
modely majf jeden spole¢ny cil: naucit se, jak data ,vypadaji“, a ndsledné byt schopny vytvitet nové
vzorky, které se t¢ém ptivodnim podobaji.

Co se model ve skutecnosti uéi?

Na rozdil od klasickych modeld, které se uéi ptifazovat vstuptim vystupy, se generativni modely snazi
naucit celkovou strukturu dat. Modely se snazi odpovédét na otdzku: ,,Jakd data jsou v tomto svété
typickd a jak vypadaji?“. Model si nevytvéii ,databdzi ptiklada®, vytvaii si spiSe jakysi vnitini popis
toho, jak data obecné vypadaji. Napiiklad u obrdzku obli¢eju se model neuci konkrétni osoby, ale
spise obecné vlastnosti jako:

® typické usporddini oc, nosu a Gst,

® jejich vzdjemnou polohu nebo

® beiné proporce obliceje.

U textu se model zase uéf:

® jak na sebe navazujf slova,

® jaké vétné struktury jsou bézné a

® jaky styl je typicky pro dany typ textu.
Tento ,vnitin{ popis“ tedy neniuloZen jako seznam pravidel, ale jako soubor naucenych vzora, keeré
model vyuziva pti generovini novych dat.

Generovini neni kopirovani
Je také dulezité si uvédomit, Ze generativni model nevytviti vystupy prostym kopirovinim
trénovacich dat, misto toho:

® kombinuje naucené vzory,

® vytvifi nové kombinacea

® generuje data, kterd se podobaji trénovacim datim, ale nejsou jejich presnou kopii.

Napriklad model, ktery byl trénovin na obrizcich obli¢eji, nevytvori kopii konkrétniho ¢loveka, ale
novy oblicej, ktery odpovidd nauc¢enym vzoram.

Latentni prostor — ,,mapa dat“

U mnoha generativnich modelt se objevuje dalezity pojem — tzv. latentni prostor. Latentni prostor
si mizeme piedstavit jako zjednodusenou mapu, ve které jsou data uspotddina podle podobnosti:

® podobné obrizky jsou blizko sebe,

e odlisné obrizky jsou dil od sebe.

Model se béhem trénovini naudi tuto mapu vytvorit. Pfi generovin{ obsahu pak:
1. generativni model vybere bod v tomto latentnim prostoru (,,mapé®) a

2. prevede jej zpét do podoby redlnych dat (naptiklad obrdzku nebo textu).

Diky tomu mtiZze model vytviret nové kombinace, které ddvaji smysl, i kdyz se presné nevyskytovaly
v trénovacich datech.
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Tento princip se nevztahuje pouze na obrazovd data. U textu model pracuje s reprezentacemi slov
nebo jejich ¢dsti (tzv. ,embeddings®), které vytvdii urdity ,reprezenta¢ni prostor®, ve kterém jsou
slova uspofidina podle podobnosti vyznamu. Naptiklad slova jako ,pes a ,kocka® se v téchto
reprezentacich nachdzeji blizko vedle sebe, zatimco slovo ,auto® bude vzdilenéjsi.

Zikladni pristupy ke generovini
Razné generativni modely se li$i predev$im tim, jakym zptisobem novy obsah vytvifeji.
V nésledujicich ¢dstech si ukdzeme a zékladné popiseme tii zdkladn{ ptistupy.

1. Generativni adversaridlni sité (,,Generative adversarial network®“, GAN)

GAN modely ptedstavuji odlisny typ generativnich modeld, ktery byl velmi vyznamny zejména
v oblasti generovini obrazovych dat. Zikladni myslenka GAN je zaloZena na interakci dvou
modelu, které se béhem trénovini vzdjemné ,,tlaci ke zlepSent.
GAN se tedy sklddd ze dvou hlavnich édsti:

® generdtora

e diskrimindtor.

Generidtor

Generdtor vytviii novd data. Na vstupu obvykle dostane ndhodny vekror, ktery Ize chdpat jako
ndhodné zvoleny bod v latentnim prostoru. Na zdklad¢ tohoto vstupu se snazi vytvofit naptiklad
novy obrazek obli¢eje, zvitete nebo jiného objektu.
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Diskrimindtor
Diskrimindtor dostdv4 na vstupu data a jeho tkolem je rozhodnout, zda jsou:
e skute¢nd, tedy pochdzeji z trénovacich dat,

® nebo umeéle vytvofend generdtorem.

Diskrimindtor je tedy v jistém smyslu ,kontrolor®, ktery se snazi odhalit, které falesné vystupy

z ptedchozi vétve, tedy posoudit, jestli jeho vstupy (vystupy z predchozi vétve) jsou redlnd data

z trénovaciho datasetu, nebo se jednd o synteticky vygenerovand data generdtorem.

Trénovini generativnich adversaridlnich siti 1ze chdpat jako soutéz dvou modelu:

1. generdtor vytvoiinovy vzorek dat,

2. diskrimindtor posoudi, zda je vytvoreny vzorek z kroku 1 skute¢ny, nebo falesny,

3. pokud diskrimindtor falesny vzorek odhali, generdtor dostane signdl, Ze musi sviij vystup
zlepsit,

4. pokud je diskrimindtor ve svém tsudku zmaten, udf se zase on, aby byl presnéjsi.

Oba modely se tak postupné vzdjemneé zlepsuji tak, Ze:

® generdtor se uci vytvifet stle realisti¢téjsi data,
e diskrimindtor se udi stdle Iépe rozpozndvat rozdil mezi redlnymi a vygenerovanymi daty.

Tento mechanismus je velmi zajimavy, protoze generitor se neudi ptimo z instrukce ,takto m4
vypadat sprivny obrdzek®, ale z toho, Ze se snazi vytviret vstupy, které projdou ,kontrolou®
diskrimindtoru.

Po dokonéeni trénovéni se diskrimindtor obvykle jiz nepouzivd a zistdvd jen generdtor. Ten

dostane ndhodny vstup a na jeho zdklad¢ vytvorti novy vzorek dat. Diky tomu je mozné generovat
naptiklad:

® nové lidské obliceje,

e syntetické obrazové vzorky nebo

® jiné datové instance, které vypadajf realisticky.

Vyhody Nevyhody

GAN modely byly velmi Gspé$né zejména | GAN modely vsak maji i vyznamné

proto, Ze dokdzaly generovat ostré, vizudlné | nevyhody:

presvédcivé a detailni obrazy. Byl vyuziviny ® jejich trénovini byva nestabilnf,

napiiklad pro: . s y . .
p p ® je obtizné udrzet rovnovihu mezi

® generovdni oblicejd, generdtorem a diskrimindtorem,

upravy fotografif,

« ., . L 1. e muze dochdzet k jevu znimému jako
zvySovani kvality obrdzkd,

ptevod jednoho stylu obrazu na jiny »mode  collapse®, kdy generdtor

zatne vytvétet stdle velmi podobné

apod.

vystupy a ztrati ,rozmanitost.

To znamend, Ze model sice muZe generovat
realistickd data, ale ne dostate¢né riznorod4.

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



2. Difuzni modely (,,Diffusion models)

Druhym velmi populdrnim piistupem, ktery v soucasnosti dominuje generovini obrazovych dat,
jsou difuzni modely. Jejich zdkladn{ princip je pomérné netradi¢ni — pracuji s tzv. Sumem, coz si
muzeme zjednodusené predstavit jako ndhodné zrnéni, které znime ze starych televizorti bez
signdlu. Model se udi tak, Ze tento Sum do obrdzku umele pridivd a ndsledné se jej uéi krok za
krokem odstratiovat. Cely proces trénovénf se skldd4 ze dvou hlavnich f4zi:

1. Fize znehodnoceni (pridivini Sumu): model dostane na vstup kvalitni, ostrou fotografii
z trénovacich dat (napfiklad fotku kocky). Poté k ni v mnoha drobnych krocich ptiddvd
nihodny Sum. Obrizek se postupné rozmazivd a zmi, aZz se znéj stane naprosto
nerozpoznatelnd zmét pixeld.

2. Fdze obnovy (odstraniovini Sumu): ndsledné se model uéi tento destrukéni proces obritit.
Snaif se ptijit na to, jak z tohoto tplného chaosu krok za krokem Sum odstranit a ziskat zpét
pavodni fotku kocky. Zjednodusené si to tedy mtizeme predstavit tak, Ze se timto zptisobem
model u¢i, jak vypadaji hrany, barvy a ptirozené struktury objekta.

Do celého procesu viak vstupuje jesté jeden klicovy prvek — nase instrukce. Abychom totiz
difuznimu modelu fekli, jaky obrdzek m4 vytvofit, zadivime mu textovy popis (¢asto se pro néj
pouzivd anglicky vyraz ,prompt®). Jak ale obrazovy model vitbec poznd, co po ném v tomto textu
vlastné chceme?
Aby difuzni model dokdzal propojit obraz s textem, vyuzivd jakéhosi ,piekladatele”. Tento
systém chytie vyuZivd koncept takzvaného latentntho prostoru (mapy dat), ktery jsme si uz
vysvétlili. Pfekladatel funguje tak, Ze texty i obrézky previdi na soufadnice v jedné a téze spole¢né
map¢. Béhem svého vlastniho tréninku na milionech pdrt textu a fotografif se naucil, Ze slovo
»koc¢ka® a vizudlni podoba ko¢ky musi na této matematické mapé lezet tésné vedle sebe.
Kdyz tedy napiete své zaddni, prekladatel ho pfeméni na tyto konkrétni soutadnice. Béhem féze
odstranovéni Sumu pak difuznf model krok za krokem upravuje vznikajici obraz tak, aby se jeho
vizudln{ vlastnosti na oné spole¢né mapé co nejvice ptiblizovaly soufadnicim naseho textu.
Pti samotném generovini nového obsahu pak model na zdklad¢ téchto znalosti postupuje takto:
a) navstupu dostane pldtno plné ndhodného zrnéni (Sumu),
b) wzivatel napfSe své zaddni (,prompt®) a ,prekladatel* ho preméni na konkrétni
soutadnice ve spole¢ném latentnim prostoru (mapé dat),
c) model za¢neaplikovat to, co se naudil ve fizi obnovy, av sérii mnoha desitek krokii zrnéni
z pldtna postupné vycistuje,
d) béhem tohoto ¢isténi krok za krokem upravuje vznikajici obraz tak, aby se jeho vizudlni
vlastnosti na oné spole¢né mapé co nejvice ptiblizovaly soutadnicim textu uzivatele,
e) proces se opakuje, dokud zptvodniho chaosu (Sumu) nevystoupi Cisty a realisticky
obrizek.
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Vyhody Nevyhody

Difuzni modely jsou v soucasnosti velmi | I pfesto maji difuzni modely svd omezeni, a
oblibené zejména proto, ze dokdzou velmi | to predeviim kvuli zpisobu, jakym obrézky

pfesné reagovat na textové zaddni. Jsou | vytvifeji. Znamend to, Ze:

vyuziviny napiiklad pro: e tvorba obrizku probihd postupné a
e generovdn{ detailnich a realistickych v desitkdch krokd,
obrazka, ® proces je vypocetné velmi ndroény a
e tvorbu uméleckych del, zdlouhavy,
pfesnou vizualizaci slozitych e modely maji Casto problém
scéndfil aj. s generovinim sloZitych a

_ . L proménlivych detailt (typicky tfeba
Oproti GAN modeltim je navic proces jejich vy Ly .

g o . vytvari §patny pocet prstll na rukou
trénovin{ stabilngjsi a model tolik neztrdci apod.)

na rozmanitosti vystupd.

3. Varia¢ni autoenkodéry (,,Variational autoencoders®, VAE)

Tretim zdkladnim typem generativnich modelt jsou varia¢ni autoenkodéry, zkricené VAE.
Abychom pochopili jejich fungovini, musime si znovu vzpomenout na pojem ,latentni
prostor, ktery jsme si v textu vysvétlili jako zjednodusenou mapu dat. VAE pracuji na principu
chytré komprese a dekomprese dat. Nejde vsak o obycejné bezeztritové zmenseni dat — jako kdyz
na pocitaci balite soubory do formatu ZIP. Architektura modeltt VAE obsahuje zimérné ,,azké
hrdlo“ — predstavte si, Ze musite n¢komu po telefonu popsat detailni fotografii obli¢eje, abyste
mu umoznili ji znovu nakreslit, ale mite povoleno pouzit jen pét slov, jste tak donuceni ignorovat
drobnosti (jako je naptiklad presné rozloZeni stint nebo drobnd vriska) a soustfedite se jen na ty
nejzdkladnéjsi strukturdlni rysy — naptiklad tvar obliceje, barvu odi, ptitomnost bryli apod.
Model pti trénovini Celi stejném problému — obrovské mnozstvi pixeltt musi zkomprimovat do
velmi malého prostoru. Model je tak svou vlastn{ architekturou donucen osekat pavodni data a
ponechat si v latentnim prostoru pouze ty nejvyraznéj$i vlastnosti, ze kterych lze obrizek
ndsledné znovu posklidat.

Architektura variaéniho autoenkodéru se skldd4 ze dvou hlavnich, vzdjemné propojenych ¢dsti:

1. kodér (,encoder®): tato ¢dst dostane na vstup slozitd data, naptiklad ostrou fotografii
lidského obli¢eje. Jejim tkolem je tuto fotografii ,zmdcknout a pievést do velmi
zjednoduseného popisu v latentnim prostoru. Kodér zimérné ,,zahod{“ nepodstatné detaily
a uloZf si jen klicové charakteristiky popsané pomoci pravdépodobnosti — napiiklad jaky je
tvar obli¢eje, thel natoceni hlavy apod.

2. dekodér (,decoder): na druhé strané stoji dekodér, ktery dostane tento zjednoduseny
zhustény popis. Jeho tkolem je postupovat presné opaéné — ztéchto nékolika zdkladnich
vlastnosti se snazi ptvodni obrdzek opét co nejptesnéji zrekonstruovat a ,rozbalit zpét do

pavodni plné velikosti a podoby.

Béhem trénovdni se obé &dsti uéi spole¢né a neustdle se zlepSuji. Jakmile je ale model plné
natrénovany, kodér se ze systému obvykle odpoji a pro generovini novych dat se pouzivd uz jen
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samotny dekodér. Vzhledem k tomu, Ze zdkladni VAE nepracuje s textovymi ,prompty®, tvorba
nového obsahu probihd ndsledovné:

a) model (dekodér) dostdvd na vstup ¢isté ndhodné vybrany bod v latentnim prostoru, ¢imz
se vygeneruje nihodnd sada zikladnich vlastnost,

b) dekodér tyto vlastnosti za¢ne dekddovat do konkrétni obrazové podoby,

c) vytvoti tak zcela novy, unikitni vzorek, ktery ddvad smysl a podobd se trénovacim datiim,
ale nikdy se v nich pfesné takto nevyskytoval.

K ¢emu to je v praxi dobré?

Mozn4 si nyni tikdte, k ¢emu je vitbec takovy model dobry, kdyz do néj nezaddvime text a on

vytvaii obrizky jen z ndhodného bodu. To by byla pravda, pokud bychom model pouZivali jen

jako generitor ndhodnych obrdzka. Skute¢nd sila VAE vsak spocivd v tom, jak dokonale
uspotddany tento latentn{ prostor je a Ze v ném muZzeme cilené ,cestovat®. V praxi se daji tyto
modely vyuzit tfemi hlavnimi zptsoby:

1. Chytrd dprava existujicich fotek: neza¢inime ndhodnym bodem, naopak vezmeme
skute¢nou fotografii ¢loveka, kterou vlozime do kodéru, ten ji matematicky zanalyzuje a
ptevede jejf slozity vzhled do soutadnic latentniho prostoru. Protoze je tento prostor logicky
usporddany, programdtofi si v ném mohou pfedem pomoci jinych dat spocitat, kterym
matematickym smérem se méni konkrétni vlastnost (najdou naptiklad piesny smér pro
»usmév® nebo ,vyssi vék®). Tyto matematické sméry pak v uzivatelské aplikaci propojt
s jednoduchymi ovlddacimi prvky. Kdyz vy jako uZivatel pak potihnete posuvnikem ,asmév
doprava, aplikace napozadi vezme vase zji$téné soufadnice a matematicky k nim ,smér
usmévu® pficte. Vysledek pak predd dekodéru a ten znovych soufadnic vygeneruje
upravenou fotku, na které se ¢cloveék bude usmivat.

2. Plynulé prechody: vzhledem k tomu, Ze latentni prostor je spojity matematicky prostor,
neexistujf v ném zddnd ,hluchd mista“. Pokud kodérem zpracujeme fotku kocky (ziskime
soufadnice A) a fotku psa (ziskime soufadnice B), miZeme mezi témto dvéma body
matematicky vypocitat libovolné mnozstvi pesnych mezikrokd, které lezi na spojnici téchto
bodt. KdyzZ tyto vypocitané mezikroky postupné jeden po druhém piedime dekodéru ke
zpracovéni, ten z nich zrekonstruuje sérii obrdzkd. Vysledkem muze byt dokonale plynuld
animace, na které se vizudln{ rysy kocky krok za krokem plynule transformuji do podoby psa.

3. Podminéné generovini: u zikladnitho VAE dekodér vytviti vystupy na zdklad¢é cisté
ndhodnych soufadnic z celé mapy (latentntho prostoru), takze ptedem z logiky véci vlastné
nevime, jaky objekt pfesné vznikne. V pokrodilejsich verzich (tzv. podminéné VAE) se proto
pti trénovani k obrizkéim priddvaji rovnou i informacni $titky, naptiklad kategorie ,auto®
nebo ,motorka“. Model se tak naudi organizovat latentni prostor do jasné vymezenych
shlukii na zdklad¢ téchto kategorif. Pfi ndsledném generovini nového obsahu pak mtiZzeme
omezit ndhodnost — vynutime si, aby byly vychozi soufadnice vybriny pouze v tom
matematickém rozmezi, které odpovidd pozadovanému S$titku. Dekodér ndsledné z téchto
soufadnic zrekonstruuje obraz, ¢imz ziskime kontrolu nad tim, jaky typ objektu bude
vytvoren.
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Vyhody Nevyhody

avni prednosti varia¢nich autoenkodérii asob, jakym omprimuji data pres
Hlavni ptednosti h autoenkod Zpusob, jakym VAE komp ji data p
je matematicky usporddany latentni prostor, | ,uzké hrdlo“, s sebou nese nevyhnutelnou

ktery umoznuje ptesnou manipulaci s daty, | ztritu informaci, kterd se mtze projevovat

jsou idedln{ pro: nédsledovné:
® plynulé dpravy existujicich dat ® vystupy (zejména obrdzky) mohou
(napiiklad zména vyraza tvdfe), byt ve srovndnis modely GAN nebo
e generovini mezikrokd mezi dvéma difuznimi modely mirné rozmazané,
riiznymi vzorky, e vystupy nemusi dosahovat vysoké
e porozuméni  vnitfni  struktufe Grovné ostrosti a detaild,
slozitych datovych sad. e model md tendenci detaily

prumeérovat, misto aby je vykresloval
presné.

4. Architektura Transformer (, Transformers®)

Ctvrt)'rm a v soucasnosti technologicky nejvyspélejsim ptistupem, je architektura Transformer.
Zatimco predchozi modely jako GAN nebo VAE se specializovaly primdrné na obraz,
Transformer zptisobil revoluci v matematickém zpracovini jazyka a jinych sekvenénich dat.
Prévé tato architektura stoji za modely jako ChatGPT (kde ,T“ znamend prévé Transformer) a
umoznuje Al generovat vysoce koherentni texty, které pfesn¢ odpovidaji zadanému kontextu.
Fungovini Transformeru stoji na tfech pilitich:

a) Mechanismus pozornosti (tzv. ,self-attention®)

Kli¢ovym prvkem je schopnost modelu vyhodnocovat vztahy mezi v§emi ¢dstmi vstupnich
dat soucasné. Na rozdil od star$ich systémi, kreré zpracovdvaly data postupné, Transformer
vyuziva tzv. ,mechanismus pozornosti®, anglicky ,self-attention®. Ten funguje tak, Ze pro

kazdé slovo v textu model vytvofi tfi ruzné vektory (¢iselné reprezentace):

1. dotaz (hledd souvislosti, anglicky ,,Query*),
2. kli¢ (nabizi kontext, anglicky ,,Key“) a
3. hodnota (obsahuje informace, anglicky ,,Value®).

Tyto vektory vznikaji vyndsobenim vektorové reprezentace ptivodniho slova s tfemi riznymi
maticemi vah, které se model naucil béhem trénovini.
Predstavte si vétu:

»Jetdb se ty¢il nad stavenistém, protoZe bylo potfeba zvednout tézké nosniky.“

Pti zpracovini slova ,jetdb“ probihd nasledujici matematicky proces:

1. Skaldrni soucin (tzv. ,matching®): model vezme vektor Query (dotaz) slova ,jefdb® a
vypolitd jeho skaldmi soucin svektory Key (kli¢t) vSech ostatnich slov ve véte.
Vysledkem je sada ¢isel (skore), kterd uddvaji miru matematické shody mezi témito slovy.

2. Ur¢eni vah (funkce ,Softmax®): skére vznikld v bodé¢ 1 jsou ndsledné¢ normalizovina

pomoci funkce ,,Softmax®, ¢imz vzniknou hodnoty téchto vah v rozmez{ 0 az 1. V nasem
piipad¢ ziskd vysokou vihu shoda mezi dotazem ,jetdbu® a kli¢i slov ,staveniste€,
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szvednout®a ,nosniky“. Ostatni slova (naptiklad ,nad®, ,protoze®) obdrzi vihu blizkou
nule.

3. ViZeny soucet (tzv. ,aggregation®): v poslednim kroku model vezme vektory Value
(hodnot) vsechslov ve vété a vyndsobi je témito vypocitanymivdhami. Tim vznikne novy,
vysledny vektor pro slovo ,,jefdb“.

Vysledkem neni statické slovo, ale kontextudlni reprezentace. MuZeme si to velmi
zjednodusené predstavit tak, Ze do sebe béhem této operace vektor slova ,jerdb® vlozil
relevantn{ ¢iselné informace z okolnich slov — stavenisté, nosniky apod. Tim se jeho pozice
v latentnim prostoru matematicky posunula do oblasti, kterd odpovid4 stavebni technice —
model tak v tomto konkrétnim kontextu s jistotou urci, Ze se nejednd o ptaka ani o strom.
Cely tento proces probihd pro viechna slova ve vété paralelné v rdimci jedné operace, coz
umoziiuje modelu okam?zité zachytit komplexni strukturu souvislosti v celém textu.

b) Kontextudlni vnofeni

Transformer nepracuje se slovy jako s fetézci pismen, ale s jejich matematickou hodnotou
prostoru. Tento proces md dvé kli¢ové fize:

e Vektory vyznamu (,embeddings“): kazdé¢ slovo je ptevedeno na seznam stovek az
tisicti ¢isel (vektor). Tato ¢isla urduji pozici slova v obrovském vicerozmérném
prostoru. Slovas podobnym vyznamem (napt. ,,pes“ a ,,vlk“) konéiv tomto prostoru
blizko vedle sebe. Revolu¢ni vlastnosti Transformeru je, Ze tyto hodnoty nejsou
statické. Diky predchozimu kroku pozornosti se souradnice slova ,jefdb“ v redlném
¢ase prepisuji podle toho, zda se v jeho blizkosti nachizi slovo ,staveni$té® nebo
»hnizdo“. Model tak pracuje sdynamickym vyznamem, ktery se neustile
ptizptisobuje okoli.

® Pozi¢ni kédovini (,,positional encoding®): protoze Transformer zpracovdvi vechna
slova ve vété najednou (paralelné), pfirozené by ztratil informaci o tom, které slovo
bylo prvni a které posledni. Véty ,,Pes kousl ¢lovéka® a ,Clovék kousl psa“ by pro n¢j
bez pozi¢ni informace vypadaly identicky, protoze obsahuji stejnou sadu vektort.
Model proto ke kazdému vektoru slova pficte specidlni matematicky signdl, ktery
nese informaci o jeho pfesném poradi ve vété. Tim je zaji§téno, Ze se vyznam slova
neodvijf jen od jeho sousedi, ale i od jeho pozice v celkové strukture.

c) Vicevrstvé zpracovini (,stacked layers®)

Architektura Transformeru nenf tvofena jednim vypoctem, ale celym systémem identickych
blokt (vrstev) nasklidanych na sebe. Data prochdzeji témito patry postupné a v kazdém
z nich se analyza prohlubuje:

e Hierarchie zpracovini: pfi prachodu jednotlivymi vrstvami dochdzi k postupné
transformacia propojoviniinformaci. Zatimco prvni vrstvy zpracovivaji data v jejich
surové podobé (tak, jak pfisla na vstup), kazdd dalsi vrstva priddvd dalsi droven
statistickych souvislosti. Vysledkem tohoto fetézce je, Ze se v datech postupné
generujf stile komplexn¢j$i matematické vzorce, které odrdzeji hlubsi strukturu a
logiku zpracovivaného textu.
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® Residudlni propojenti: aby se v tomto dlouhém procesu neztratila pvodni informace
ze zaddni (,promptu), vyuzivd Transformer tzv. ,zkratky“ (rezidudlni spoje). Ty
umoznujf, aby se data z dtivéjsich fizi vypoctu promitla ptimo do téch pozd¢jsich.
Tim je zajiSténo, Ze vysledny vektor na konci vypoctu stile vérné odpovidd
pavodnimu zaddnf, prestoze prosel stovkami miliard matematickych operaci.

1.4 Multimodalita: Propojeni textu, obrazu a zvuku

V ptedchozich ¢dstech jsme si predstavili modely, které se specializuji na jeden konkrétni typ dat (tzv.
modality). Skute¢ny prilom v pouzitelnosti generativni Al vsak nastal v momenté, kdy se tyto
izolované systémy podaftilo propojit. Tento pfistup nazyvime multimodalita.

Princip spole¢ného porozumén{

Zikladem multimodality je vytvoteni spole¢ného latentniho prostoru, o kterém jsme mluvili uz u
konkrétnich modelt. U multimodilnich systém se vSak tento prostor trénuje tak, aby v ném slova i
obrdzky sdilely stejné soutadnice, pokud reprezentuji stejny koncept.
e Pirovini dat: model je béhem tréninku vystaven milionim dvojit — naptiklad obrdzku psa
béziciho v trivé a textovému popisku ,,pes bézi v tréve®.
® Sjednoceni souradnic: matematicky algoritmus upravuje vnitini parametry sité tak, aby se
¢iselny vektor (soufadnice) textu vlatentnim prostoru co nejvice ptiblizil vektoru
odpovidajiciho obrizku.
® Vysledek: model diky tomu nezpracovavi pixely nebo pismena jako oddélené svéty. Data jsou
v latentnim prostoru uloZena tak, Ze soufadnice slova ,jablko“ matematicky odpovidajf
oblasti, kde se nachdzeji vizudlni vlastnosti jablka, i kdyz modelu neni v danou chvili zidny
obrdzek predlozen.

Sméry multimodélniho generovin{
Diky tomuto sjednoceni mizeme s AI komunikovat napfi¢ raznymi formdty:

1. Text-to-Image (text na obraz): nejzndméjsi proces, kdy uZivatel zadd textovy popis
(»prompt“) a model z odpovidajicich soutadnic v latentnim prostoru vygeneruje pomoci
difuze novy obraz.

2. Image-to-Text (obraz na text): model dostane na vstup obrézek, zanalyzuje jeho soufadnicea
Transformer ndsledné vygeneruje textovy popis toho, co se na obrdzku nachdzi.

3. Text-to-Audio/Video: rozsifeni principu, kde se k vizudlnim a textovym datim ptidivd
¢asovd osa a zvukovd stopa, coz umoziiuje generovini mluveného slova, hudby nebo

pohyblivého obrazu.

Pro¢ je multimodalita diileZitd?

Multimodalita odstrafiuje bariéry mezi ¢lovekem a strojem. Umoziiuje ndm komunikovat s Al
ptirozené — tedy kombinaci vjemi. Praktickym ptikladem je situace, kdy vyfotite rozbitou sou¢dstku
a textem se zeptdte: ,Jak toto opravim?“. Model propoji vizudlni vjem (identifikace soucdstky)

s textovymi daty (technicky manudl) a vygeneruje odpovéd.
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1.5 Limity a rizika generativni Al

Prestoze generativni modely dosahuji fascinujicich vysledkd, je nezbytné si uvédomit, Ze se stile jednd
o systémy pracujici na principu statistické pravdépodobnosti, nikoliv o inteligenci s vlastnim
védomim nebo mordlnim kompasem. Prdvé z této podstaty prameni nekolik zdsadnich rizik.
Fenomén halucinaci

Jednim z nejvyraznéjsich problému jsou tzv. halucinace. K tomuto jevu dochdzi, kdyZ model
vygeneruje informaci, kterd je fakticky chybnd nebo vymyslend, prestoze pisobi velmi presvédéive.

e Dri¢ina: tento jev je pfimym dusledkem principu, na kterém modely funguji — tedy predikce
nejpravdépodobnéjsiho ndsledného prvku (slova ¢i ¢dsti slova).

® Mechanismus chyby: matematicky vypocet, ktery model provadi, je zaméfen na udrzeni
statistické a strukturdlni vérohodnosti textu. Model nemd vestavény zidny samostatny
proces, ktery by ovétoval pravdivost obsahu oproti realit¢ — model pouze pokracuje v fetézeni
slov tak, aby véta ddvala smysl podle naucenych vzorcu.

e Priklad: pokud model dostane za tkol vygenerovat Zivotopis historické osobnosti, muzZe si
vymyslet ndzev knihy, kterou nikdy nenapsala. Ude¢l4 to proto, Ze v daném kontextu je vyskyt
ndzvu knihy statisticky vysoce pravdépodobny a model jej ,posklddd® z prvkd, které se
v souvislosti s danou osobou ¢asto vyskytuji.

® Dusledek: halucinace jsou nebezpeéné privé proto, Ze vystup miize byt gramaticky
bezchybny a stylisticky profesiondlni, coz v uZivateli vyvoldv4 falesny dojem odbornosti.
Ovétovini vystupl z nezdvislych zdroji je proto u generativni Al nezbytnym krokem.

Zaujatost a zkreslen{

Generativni modely jsou odrazem dat, na kterych byly trénoviny, Pokud tato data obsahuji napiiklad
spolecenské predsudky, stereotypy nebo nerovnomérné zastoupeni urcitych skupin, model tyto
vzorce piebird.
e Pavod problému: model se neuci, co je ,spravné®, ale co je v datech ,,bézné®.
e Dusledek: pti generovani obrdzkd nebo textt mize Al reprodukovat rasové, genderové nebo
kulturni predsudky, protoze takové spojeni bylo v trénovacim datasetu statisticky

dominantni.

Autorskd priva a etika trénovan{

Proces udeni generativnich modelt vyZaduje obrovské mnozstvi dat, kterd jsou casto cerpina
zinternetu. To pfindsi zdsadni etické a prévni otdzky:
e Vyuziti autorskych dél: modely jsou dasto trénovdny na knihdch, ¢lincich a uméleckych
dilech bez ptimého souhlasu autort.
e Vlastnictvi vystupu: prdvni systémy po celém svété teprve definuji, zda mtze byt dilo
vytvofené strojem (byt na zdkladé lidského zaddni) chrinéno autorskym zikonem.

Bezpeénost a zneuziti (Deepfake)
Schopnost modelti generovat vysoce realisticky obsah (text, obraz i hlas) muze byt vyuZita
k neetickym tcéeliim:
® Dezinformace: snadnd tvorba falesnych zprav, které vypadaji jako profesiondlni zurnalistika.
® Deepfakes: vytvifeni falesnych videf nebo zvukovych nahrdvek redlnych lidi, které mohou

slouzit k podvodum nebo manipulaci s vefejnym minénim.
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Energetickd niro¢nost

Provoz generativni Al neni ,zadarmo®. Jak jsme poposali u architektury Transformer, vypocty
probihaji na obrovském mnozstvi specializovaného hardwaru, ktery spotfebovivd zna¢né mnozstvi
elektrické energie. To ptedstavuje environmentdln{ zdtéz, ktery roste s kazdym sloZitéj$im modelem.

1.6 Praktické cvideni s feSenim

V tomto ptikladu si vyzkousime, jak v praxi funguje model VAE (Varia¢ni autoenkodér). PouZijeme
redlnd data — tisice ru¢né psanych &islic — dataset MNIST. Model se béhem krétkého trénovaciho
procesu naudf ,stlacit“ kazdy obrazek ¢islice do sady pouhych 20 ¢isel (souradnic) v tzv. latentnim
prostoru. Poté vyuzijeme druhou ¢dst modelu k tomu, aby z dplné ndhodnych soutadnic ,vykouzlil
nov¢é obrazky ¢islic, které nikdy nevidél. V zdvéru skriptu také uvidite plynuly pfechod mezi dvéma
riznymi ¢islicemi, coz dokazuje, Ze si model vytvofil logickou ,mapu® mezi jednotlivymi tvary.

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms
from torch.utils.data import DatalLoader
import matplotlib.pyplot as plt

# 1. NASTAVEN| A DATA

# Automatické stazeni datasetu MINIST

transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor()])

train_dataset = datasets.MNIST(root="./data’, train=True, transform=transform, download=True)
train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=64, shuffle=True)

# 2. DEFINICE ARCHITEKTURY VAE
class VAE(nn.Module):
def __init__(self):

super(VAE, self).__init_ ()
# Kodér: 784 pixell -> 400 skrytych prvkd -> 20 soufadnic
self.fcl = nn.Linear(784, 400)
self.fc_mu = nn.Linear(400, 20)
self.fc_logvar = nn.Linear(400, 20)
# Dekodér: 20 souradnic -> 400 skrytych prvk( -> 784 pixeld (rekonstrukce)
self.fc3 = nn.Linear(20, 400)
self.fc4 = nn.Linear(400, 784)

def encode(self, x):
h = torch.relu(self.fc1(x))
return self.fc_mu(h), self.fc_logvar(h)

def reparameterize(self, mu, logvar):
std = torch.exp(0.5 * logvar)
eps = torch.randn_like(std) # Prvek nahody pro variabilitu vystupu
return mu + eps * std

def decode(self, z):
h = torch.relu(self.fc3(z))
return torch.sigmoid(self.fc4(h))

def forward(self, x):
mu, logvar = self.encode(x.view(-1, 784))
z = self.reparameterize(mu, logvar)
return self.decode(z), mu, logvar

model = VAE()
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), Ir=1e-3)
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# 3. HLAVN| TRENOVACI SMYCKA
print("Trénovaci proces zacind ...")
model.train()
for epoch in range(1, 4):
celkova_loss =0
for batch_idx, (data, _) in enumerate(train_loader):
optimizer.zero_grad()
rekonstrukce, mu, logvar = model(data)

# Vypocet chyby

BCE = nn.functional.binary_cross_entropy(rekonstrukce, data.view(-1, 784), reduction="'sum')
KLD =-0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp())

loss = BCE + KLD

loss.backward()
celkova_loss += loss.item()
optimizer.step()

print(f"Epocha {epoch} dokoncena. Primérna chyba: {celkova_loss / len(train_loader.dataset):.2f}")

# 4. VIZUALIZACE VYSLEDKU
model.eval()
with torch.no_grad():
# A) Generovani nahodnych vzorkd
sample_latent = torch.randn(10, 20)
vygenerovano = model.decode(sample_latent).view(-1, 28, 28)

plt.figure(figsize=(15, 4))

foriinrange(10):
plt.subplot(2, 10, i+ 1)
plt.imshow(vygenerovano([i], cmap='gray')
plt.axis('off')
if i == 0: plt.ylabel("Nahodné")

# B) Interpolace: Plynuly prechod mezi dvéma "vystupy"
start = torch.randn(1, 20)
konec = torch.randn(1, 20)
foriinrange(10):
vaha=i/9
bod = (1 - vaha) * start + vaha * konec
prechod = model.decode(bod).view(28, 28)

plt.subplot(2, 10, i + 11)
plt.imshow(prechod, cmap='gray')
plt.axis('off')

if i == 0: plt.ylabel("Prechod")

plt.tight_layout()
plt.show()
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