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Co je toumela
inteligence?



Artificial
Intelligence —




Uméla inteligence

Uméla inteligence (Al) je soubor technologii,
které umoznuji poc¢itaclim vykondvat fadu
pokrocilych funkci, v€etné schopnosti videét,
rozumet a pfekladat mluveny a psany jazyk,
analyzovat data, davat doporuceni atd.

Jinymi slovy: stroje, které jsou
naprogramovany tak, aby automaticky
provadély urcité ukoly, aniz by na jejich
praci musel dohlizet ¢lovek.
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Typy umelé inteligence



Typy umele inteligence

Podle nazoru rfady odbornik( existuje nékolik typl umélé inteligence. Jedna z hlavnich
klasifikaci je nasleduijici:

Reactive machines ——

(Reaktivni zafizeni) Tento typ umélé inteligence nema schopnost vytvaret si vzpominky
ani se pfi rozhodovani nespoléha na minulé zkusenosti. Jednodus$e se fidi pfitomnosti
nebo budoucnosti, ale nema zadné znalosti o minulosti.

Limited memory ——

(Stroje omezené kapacity pameti) Maji informace o minulosti, ale jen kratkodobé.
Protoze jejich pamét neni neomezenad jako lidskd mysl, kterd mize uchovdavat
vzpominky na minulost, jsou to stroje, které maji informace z minulosti, ale v
momentalni podobé.
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Typy umele inteligence

Mind theory —

(Teorie mysli) Tyto stroje budou schopny pochopit, Ze ¢lovék se sklada z pocitl a
myslenek, které modifikuji jeho interakci se svétem. Chovani téchto strojl bude muset
spolupracovat se socialni interakci.

Self-awareness ——

(Sebeuvedomeni) Konecnym cilem umélé inteligence je vytvofit stroje, které si
uvédomuji samy sebe.



Modely v Al

Existuje mnoho typl modell v oblasti umélé inteligence, zahrnujici napriklad:

Regresni modely: Predikuji hodnoty na zakladé vstupnich dat. Pouzivaji se napfiklad
k odhadu cen nemovitosti nebo pfedpovédi budoucich udalosti.

Shlukovaci modely: Seskupuji podobnd data do skupin nebo shluku.

Generativni modely: Vytvareji nova data, kterd jsou podobnad trénovacim datiim. Jsou
vyuzivany napfiklad v generativnim uméni nebo tvorbé obsahu.

Klasifikaéni modely: Rozhoduji o pfislusnosti vstupnich dat k urCitym kategoriim.
Napfiklad, klasifikator by mohl urcit, zda je na obrazku pes nebo kocCka.
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SpoleCche pomahame tyto
modely tréenovat
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Con o newrol network jeorn to recognize doodling?
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Help teach 1t by adding your drawings to the
. shared publicly to help with
machine learning research.

https://quickdraw.withgoogle.com/



What do 56 mijjion drawings |ook |ike?

Over 15 million players have contributed millions of drawings playing
These doodles are a unique data set that can help developers train new neural networks,
help researchers see patterns in how people around the world draw, and help artists

create things we haven’t begun to think of. That's why , for

anyone to play with.
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Hlavni vyuziti umelé
inteligence



Hlavni vyuziti



Hlavni vyuziti

Virtualni osobni asistenti —

Jedna se o znameé chatboty, ktefi nam umoznuji komunikovat s nimi podle historie
naseho vyhledavani.



Hlavni vyuziti

Virtualni osobni asistenti —

Jedna se o znameé chatboty, ktefi nam umoznuji komunikovat s nimi podle historie
naseho vyhledavani.

Obchod a finance —

V tomto pfipadé pfindsi umeéla inteligence moznost generovat veétsi bezpecnost, nabizet
noveé operace a byt si vedom relevantnich informaci o trhu.



Hlavni vyuziti

Virtualni osobni asistenti —

Jedna se o znameé chatboty, ktefi nam umoznuji komunikovat s nimi podle historie
naseho vyhledavani.

Obchod a finance —

V tomto pfipadé pfindsi umeéla inteligence moznost generovat veétsi bezpecnost, nabizet
noveé operace a byt si vedom relevantnich informaci o trhu.

Vzdélavani —

UmozZnuje je personalizovat podle studentd, kontrolovat dochdzku a hodnoceni,
stanovit strategie vyuky a uceni.



Hlavni vyuziti

Komeréni ——

Umoznuje poznat a doporucit, co zakaznik potfebuje, predvidat trendy a provadét velmi
podrobné analyzy.



Hlavni vyuziti

Komeréni ——

Umoznuje poznat a doporucit, co zakaznik potfebuje, predvidat trendy a provadét velmi
podrobné analyzy.

Zdravotni —

Uméla inteligence se pouZziva ve zdravotnictvi, konkrétné v chatbotech, ktefi se nas
ptaji na nase priznaky, aby mohli stanovit diagnézu. Kombinaci urCitych spole¢nych
vlastnosti lze vygenerovat mozné feSeni problému, ktery pfedklada pacient, aniz by k
tomu byl zapotfrebi ¢lovek.
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Hi, I’'m Ada.
I can help if you’re
feeling unwell.
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Vyhody a nevyhody
umele inteligence



Vyhody uméle inteligence



Vyhody uméle inteligence

Automatizace opakujicich se kol ——

Umeéla inteligence nam vyrazné usnadnuje kazdodenni zivot, diky tomu, Ze stroje mohou
automaticky vykonavat ukoly, ktereé jsou pro nas obtizné.



Vyhody uméle inteligence

Automatizace opakujicich se kol ——

Umeéla inteligence nam vyrazné usnadnuje kazdodenni zivot, diky tomu, Ze stroje mohou
automaticky vykonavat ukoly, ktereé jsou pro nas obtizné.

Omezeni lidskych chyb —

Nizsi chybovost, protoze se na praci podili minimum lidskych zdroju a Ukoly jsou
provadeny automaticky, pravdépodobnost vzniku pochybeni se vyrazné snizuje.



Vyhody uméle inteligence

Automatizace opakujicich se kol ——

Umeéla inteligence nam vyrazné usnadnuje kazdodenni zivot, diky tomu, Ze stroje mohou
automaticky vykonavat ukoly, ktereé jsou pro nas obtizné.

Omezeni lidskych chyb —

Nizsi chybovost, protoze se na praci podili minimum lidskych zdroju a Ukoly jsou
provadeny automaticky, pravdépodobnost vzniku pochybeni se vyrazné snizuje.

Vice prostoru pro kreativitu ——

Napomaha tvlréimu procesu ¢lovéka, protoze ndm ponechdava vice ¢asu na volné
pfemysleni o budoucich ukolech nebo pracovnich ¢innostech.



Vyhody uméle inteligence

Zvyseni presnosti —

Umeéld inteligence snizuje pravdépodobnost chyb a zajiStuje vysokou presnost
rozhodovani.



Vyhody uméle inteligence

Zvyseni presnosti —

Umeéld inteligence snizuje pravdépodobnost chyb a zajiStuje vysokou presnost
rozhodovani.

Prijimani rozhodnuti ——

PFi rozhodovani hraje umeéla inteligence zasadni roli diky své operativnosti pfi
vyhledavani a propojovani informaci a také pfi analyze ziskanych dat.
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Nevyhody (rizika) umelé inteligence

Obtizny pfistup k datim ——

Aby uméla inteligence spravné fungovala, musi mit k dispozici aktualni a spolehliva
data. Ne vzZdy se tak déje, protoZe jelikoZ je to jen stroj, nékdy nema k dispozici vSechna
potfebnd data, aby mohla €init rozhodnuti odpovidajici pozadavkim.



Nevyhody (rizika) umelé inteligence

Obtizny pfistup k datim ——

Aby uméla inteligence spravné fungovala, musi mit k dispozici aktualni a spolehliva
data. Ne vzZdy se tak déje, protoZe jelikoZ je to jen stroj, nékdy nema k dispozici vSechna
potfebnd data, aby mohla €init rozhodnuti odpovidajici pozadavkim.

Nedostatek kvalifikovanych odborniki ——

Vzhledem k tomu, Ze se jednd o novou technologii, je pocet kvalifikovanych odbornik(,
ktefi mohou s témito nastroji (efektivné) pracovat, velmi omezeny.



Nevyhody (rizika) umelé inteligence

Jejich vyvoj je nakladny ——

Naklady jsou velmi vysoké. Aby bylo mozné nahradit nebo vyrovnat lidskou osobnost
stroji, je nutné mit k dispozici velké mnozstvi penéz, které mohou pokryt nezbytné
ndklady na vyvoj a udrzbu téchto nastroju.




Jak se Al
pouziva

v socialnich
vedach?

A brief introduction :)

Karel Pepper, FI MU




Machine learning [strojové uceni]

e Podoblast Al spocivajici v technologiich umoznujicim stroji “ucit se” -> respektive
rozpoznavat a predikovat jevy, uziva se ¢asto na tzv. Big data
o RozliSujeme hlavné supervised a unsupervised ML
o NejCastéjsimi ulohami jsou klasifikace, regrese a shlukovani
o Pouziva se v riznych oblastech
m  Mohou symptomy z elektronickych zdravotnich zdéznam( doporucovat
lidi vhodné na screening pro alkoholismus? Afshar et al., 2022
m Jakeé faktory v populaci prezentuji riziko zneuzivani marihuany?
Rajapaksha et al., 2020
m Maji predatorské konverzace néjakeé spoleCné znaky, které by poslouzily
k automatické detekci rizik? Ngejane et al., 2021



https://www.thelancet.com/journals/landig/article/PIIS2589-7500(22)00041-3/fulltext
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2211335520301868
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666281721000032?via=ihub

Machine learning [strojové uceni]

e NLP = natural language processing -> zpracovani jazyka (mix informatiky,
matematiky a lingvistiky)

e Cilem je pocita€ schopny “porozumét" obsahu dokumentu, véetné kontextovych
nuanci jazyka v nich obsazenych

o Pracujeme s tzv. korpusy textu
o MuzZe nds zajimat v podstaté cokoliv:

m Sentiment textu - vyzniva to pozitivhé nebo negativné?
Jak o véci XY mluvi lidi na socialnich sitich?
Kolikrat se objevuje zminka o XY v konverzacich?
Jazykovédné aspekty textu
A dalsi...



Pfehled rovin zkoumdani pfirozeného jazyka

LEXIKALNIi ROVINA

MORFOLOGICKA
ROVINA

SYNTAKTICKA
ROVINA

LOGICKA ROVINA

SEMANTICKA
ROVINA

PRAGMATICKA
ROVINA

POPIS
slovni zasoba a jeji promeny

slovni tvary a zpUsob tvoreni
novych slov

shlukovani slov do vétsich celk(
(frazi), organizace frazi ve véte

reprezentace vet pomoci
logickych formuli

vyznam celku a vyznam
jednotlivych ¢asti

vyznam promluvy v kontextu

PRIKLAD
Co je to step? Druh krajiny? Tanec? Anglicky krok?

Jak sklonovat slovo step? Jak sklonovat slovo (aluld?

Je néjaky rozdil mezi frazemi hodny syn nehodného
otcea nehodny syn hodného otce?

KdyZ je Petra Pavlovou sestrou, je Pavel Petfinym
bratrem? Kdyz je Petra Pavlovou Zivotni laskou, je
Pavel Petfinou Zivotni laskou?

Co znamena pét na stole v ceskych? Kdo zemfel v
tomto novinovém titulku: Zdrlivost dovedla Zenu aZ k
vrazde. Jeji druh utok noZem nepreZil?

Co se déje, kdyz nékdo fekne MdzZete mi prosim podat
sul?

Zdroj: NLP lab FI - Centrum zpracovani pfirozeného jazyka



K cemu to je?

)
0

g{:'Q‘_, _.ej% word2vec X m
Obrazky Videa Zpravy Mapy Knihy Lety Finance

Priblizny poéet vysledk(: 5 460 000 (0,31s)

Tip: Omezte toto vyhledavani na vysledky v angliétiné. Dalsi informace o filtrovani podle
jazyka

Word2vec is a group of related models that are used to produce A
word embeddings. These models are shallow, two-layer neural e
networks that are trained to reconstruct linguistic contexts of | -
words. -
Word2Vec <
Wikipedia

https://en.wikipedia.org » wiki» Word2vec . . - o
Word2vec je zplsob zpracovani pfirozeného jazyka,

Word2vec - Wlktpedla kdy jsou slova reprezentovana vektory. Bezkontextovy
model byl publikovan v roce 2013 vyzkumnikem
Tomasem Mikolovem, pracujicim pro Google.
Algoritmus word2vec vyuZiva model neuronové sité k
uceni slovnich asociaci z velkého korpusu textu.
Wikipedie

Tomas Mikolov, drzitel Ceny Neuron,
autor word2vec



Jaky je proces trénovani strojového uceni?
Case study: IRTIS WP4

1. Nasbirdme data
a. Messengery a WhatsApp participantll, anonymizac¢ni software
2. Vyzkumna otazka a cil
a. Rizika a social support
Rozdéleni korpusu na ¢asti: anotacni/ucici a trénovaci ¢ast
Anotace: anotacni schéma, trénink anotdtoru, shoda, anotace ¢asti korpusu
5. Vytvoreni tzv. Gold standard

SNe

1. Trénovani strojového uceni: lingvisticky pre-processing, klasifika¢ni uloha
2. Aplikace na neanotovanych datech

...A odted'jde o iterativni proces, ktery ¢asto opakujeme tak dlouho, dokud nejsme
spokojeni s vysledky. Pfiklad: implementace kontextu pro vylepseni klasifikace.



Ukazka z anotacniho manualu

3. (17) Alkohol a drogy (v&etné alkoholu, nikotinu a dalSich drog)
Je obsahem radku néco z nasledujiciho:

| popis zkuSenosti s drogami (cigarety, nikotin, marihuana, vodni dymka, ...) | referovani o drogach/o tom, Ze je
nékdo pod jejich vlivem | domluva na konzumaci | shanéni drog/poptavani drog |
podporovani/ospravedinéni/odivodnovani uzivani drog | vyjadreni prani/zaméru konzumace | popis zkusenosti
s alkoholem/nasledky pouZiti alkoholu | domluva na konzumaci alkoholu | vyjadreni prani/zameéru konzumace
alkoholu | shanéni alkoholu | oddvodnovani/normalizace konzumace alkoholu |

e POZOR: Za drogy povazujeme také: léky zneuzivané jako drogy | tabakové vyrobky
Priklad: | popis zkuSenosti s drogami | ,Kamo ja su speceny jak svinel] [ *
Priklad: | shanéni drog/poptavani drog | ,Sezer mi par gramd travy“

vz _ s

Priklad: | vyjadreni prani/zaméru konzumace alkoholu | “Kartuskova bez chlastu neni vono xd*
Priklad: | domluva na konzumaci alkoholu | “Budou stacit 3 frisca?(] ”

Priklad: | shanéni alkoholu | ,Nedovezl bys mi néjaky piti na zitra?“



Conversation: 2024 - 69 - 210 (36/4065)
1t nformatal p scionsind podpora @) [ 3: Zadenini do skupiny @1 [l - G (5) m m m

’ _ tne At | Ami e ANOTACNI MANUAL:
9 09.10.2019 19:04:47 - Katefina Lendrovd: LE meli laborky PODPI:]RNE INTERAKCE

10 09102019 19:05:39 - Pavel Ashby: Alkala pisembou na plikdady 1 1 i .

11 090102019 19:06:23 - Darja Poljansky <CWMER>: Hep podle mé fakt ne ale jak cheste 1 1 Verze 2.23. 11, zkracena verze .

a2 : [S[ CO JE TO PODPORA (PODPURNE
13 09.10.2019 19:22:07 - Darja Poljansky <CMWMER>: Hej tan piipad se sanema INTERAKCE ONLINE)?

Podpdrné interakce onling mezi vistewniky, my s& zaméiime

14 09102019 19:22:13 - Darja Poljansky <OWMER>: U té price
konkrétné na poskytoevini pedpory ve smysiu komunikace,

15 09102019 19:2219 - Darja Polansky <COWMNER>: To kdy nastava o které miieme pledpoklidat fe u pifjemee vyvoli
16 09.10.2019 19:22:50 - Darja Poljansky <OWMNER>: ? pecit/plesvédient fo ndkomu na ném ziledl je milovin,
_ _ viden a ocedovan fe nékdo md o nd) starost e pro néy

17 0910.2019 19:24:32 - Pavel Ashby: kdyz jedes na sanich? opony, e mu nékdo poskytne radu nebeo uiitefnou

18 09.10.2019 19:24:86 - Darja Poljansky <OWMER>: No ale jakj pohyb infarmaci bude-i potfeba. pomdle mu. 3 take, 2o je
souldsti skupany. & j&)if deny triwvi £as & md spaledné pliny.

19 09102019 1%24:51 - Darja Poljansky <OWMNER>: Sikmo doll?

20 09102019 19:25:23 - Pavel Ashby: wifftf Prn kaidy I:.yp podpary platl fe pokud vipoved v daném
iy nemd tento ulel neméla by byt oznadend jako

21 09.10.2019 19:26:41 - Darja Poljansky <OWMER>: Se ukfidni podpars.

22 09102019 19:26:49 - Darja Poljansky <OWMNER=: Jen se snadim néco zjistit 1. Informaéni podpura

23 09102019 19:26:58 - Pavel Ashby: vsak jaa jsem v klidu J& obsahem Fadies néco 2 nésledujicho:

24 09102019 19:2704 - Pavel Ashby: jen nechapu jaky pohyb
| diévdnd radtipd | ulenl | zpétné vacby | pleddvanl

25 09102019 19:2707 - Pavel Ashby: dolu znabostifinformaci/Zouiencsts, které druly potfebuje a jsou
mu napomocné v felend problému/pochopent situace, v

» 7 kontextu konverzace musi byt zfejmé, e informace
S0 100 150 200 250 300 350 400 450 S0O S50 600 &S50 TOO TS0 EQO BSO 900 950 1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 jsou pro pijemce PODPORU v néjakdm konkrétndm
i50 1600 1650 1700 1750 1800 1850 1900 1950 2000 2050 2100 2150 2200 2250 2300 2350 2400 2450 2500 2550 2600 2650 2700 2750 2800 2850 2900 2950 3000 Jedndnifakey/situaci | jsou ndpomoond v fefeni
3050 3100 3150 3200 3250 3300 3350 3400 3450 3500 3550 3600 3550 3TOO 3750 IBOO 3850 3900 3950 4000 4050 problému




e Data od 22 uzivatell (13-
17 let) a v8ech jejich
chatovych partner(:
celkem 2165 osob

e Celkovy pocet
konverzaci: 90,422

1080 (konverzace konci, kdyz
hodinu nikdo nic
nenapise)

e “Utterances” =
1,260,492

b) Mental health problems

| |
¢) Alcohol, drugs d) Sexual content Plhak et al., 2023



https://proceedings.mlr.press/v206/plhak23a/plhak23a.pdf

Plhak et al., 2023
Table 1: Overview of Number of Utterances and Inter-Annotator Agreement (Cohen’s k)

ONLINE RISK ANNOTATED BY AT K REVIEWED BY | GOLD STANDARD
LEAST ONE ANNOT. SUPERVISOR
(1) Aggression, harassment, hate 5393 (1.979%) 470 3898 3178
(2) Mental health problems 3101 (1.138%) 460 1729 2236
(3) Alcohol, drugs 2301 (0.845%) 609 1294 1990
(4) Sexual content 3550 (1.303%) 485 2118 3116

Jak se urcuje efektivita model?
e Precision = kolik mam fales$né pozitivnich jevl? (email, co
neni spam je oznacen jako spam)
e Recall (sensitivity) = kolik méam fale$né negativnich jev(?
(email, co je spam byl oznacen, jako Ze neni spam)
e F1 skdre =funkce pro vypocet poméru mezi PaR

e Neékdy dava vetsi smysl koukat jen na jednu z téch metrik Predicted

Negative Positive

Negative True Negative False Positive
Actual

Positive False Negative True Positive



https://proceedings.mlr.press/v206/plhak23a/plhak23a.pdf

Dalsi Cetba

Classification of Adolescents' Risky Behavior in Instant Messaging Conversations

PLHAK, Jaromir, Ondfej SOTOLAR, Michaela LEBEDIKOVA a David SMAHEL. Classification of Adolescents' Risky Behavior
in Instant Messaging Conversations. In Ruiz, Francisco and Dy, Jennifer and van de Meent, Jan-Willem. Proceedings of The
26th International Conference on Aftificial Intelligence and Statistics. 206. vyd. https://proceedings.mir.press: PMLR, 2023. s.
2390-2404. ISSN 2640-3498.

Constructing Datasets from Dialogue Data

SOTOLAR, Ondrej, Jaromir PLHAK, Michal TKACZYK, Michaela LEBEDIKOVA a David SMAHEL. Constructing Datasets from
Dialogue Data. In Horak, Ales and Rychly, Pavel and Rambousek, Adam. Proceedings of the 16th Workshop on Recent
Advances in Slavonic Natural Languages Processing, RASLAN 2022. Brno: Tribun EU, 2022. s. 131-139. ISBN 978-80-263-
1752-4.

Detecting Online Risks and Supportive Interaction in Instant Messenger Conversations using Czech Transformers

SOTOLAR, OndFej, Jaromir PLHAK, Michal TKACZYK, Michaela LEBEDIKOVA a David SMAHEL. Detecting Online Risks and
Supportive Interaction in Instant Messenger Conversations using Czech Transformers. In Horak, Rychly, Rambousek. Recent
Advances in Slavonic Natural Language Processing (RASLAN 2021). Brno: Tribun EU, 2021. s. 19-28. ISBN 978-80-263-1670-
1.


https://is.muni.cz/auth/publication/2273397/cs
https://is.muni.cz/auth/publication/2273397/cs
https://is.muni.cz/auth/osoba/60773
https://is.muni.cz/auth/osoba/359473
https://is.muni.cz/auth/osoba/450458
https://is.muni.cz/auth/osoba/3068
https://is.muni.cz/auth/publication/2239744/cs
https://is.muni.cz/auth/osoba/359473
https://is.muni.cz/auth/osoba/60773
https://is.muni.cz/auth/osoba/245062
https://is.muni.cz/auth/osoba/450458
https://is.muni.cz/auth/osoba/3068
https://is.muni.cz/auth/publication/1809721/cs
https://is.muni.cz/auth/publication/1809721/cs
https://is.muni.cz/auth/osoba/359473
https://is.muni.cz/auth/osoba/60773
https://is.muni.cz/auth/osoba/245062
https://is.muni.cz/auth/osoba/450458
https://is.muni.cz/auth/osoba/3068

Dekujeme za __
pozornost
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