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1 Inteligence

V tomto kurzu se budeme zabyvat umélou inteligenci a strojovym ucenim. Velmi tézko se lze
vyhnout pfirozené, biologické inteligenci, ktera je predobrazem té umélé. Ackoliv se pfevdiné budeme

zabyvat tématem inteligence z pohledu pfirodnich véd, nemizZeme se vyhnout filozofii nebo etice.

Otazky mysleni, inteligence nebo existence lidskou rasu vzdy fascinovaly. Co je to Zivot? Kde
se vzal Zivot? Jaky je smysl Zivota? Odlisuje se ¢lovék od ostatnich Zivocichl a pfipadné ¢im? Je nécim
vyjimecnym? Proc byly lidské bytosti obdafeny rozumem? Na nékteré z otdzek dodnes nezname

presnou odpovéd. Rlizné védy a naboZenstvi na né nabizi rizné odpovédi, rizné thly pohledd.

UZ v minulosti existovala touha vytvofit umély Zivot pripadné umélou inteligenci. Namatkou
mulzeme pfipomenout legendu o Golemovi, kterého stvofil Rabi Low z hliny (hardware) a $ému ha-
meforas (software). Alchymisté chtéli stvofit homunkula, védec Viktor Frankenstein stvofil své
monstrum. Ale nezlstalo jen u literatury, Leonardo da Vinci vytvarel robotické rytife, pojizdné
automaty, které se snazily napodobovat ¢lovéka nebo jeho chovani. | v soucasné literatufe a filmu
najdeme mnoho dél, které se zabyvaji umélou inteligenci. Za zminku stoji minimalné Isaac Asimov a

jeho robotické zakony.

NeZ zacneme umélou inteligenci, podivejme se na tu pfirozenou. Kazdy Zivy Zivocich se
projevuje chovanim, které bychom mohli nazvat inteligentnim. Stafi filosofové pracovali s terminem
duse, ktera propujcovala hmoté Zivot. Slovo duse je jazykové pribuzné se slovem dychat. Dychani bylo

jednim z nejvyraznéjsich znak Zivota. Kdo nedychal, byl mrtvy, a tedy bez duse.

Misto, kde sidlila duse se v ¢ase méni a souvisi se vzristajicim poznanim lidského téla. Pivodné
byla duse v rGznych Zivotné duleZitych télesnych organech — napt. v jatrech, sleziné nebo Zaludku.
Mozek byl povaZovan podle Aristotela za ZIazu ur¢enou pouze k ochlazovani krve a tento nazor byl
povazovan za spravny po dobu dvou tisicileti. Pozdéji se duse presidlila do srdce, protoZe bijici srdce
bylo spojovano s Zivotem. Tato predstava se dodnes promita do mnoha lidovych réeni (M4 zlaté srdce.

Co odi nevidi, to srdce neboli). Podobné je dodnes laska spojovana se srdcem.

Teprve vdruhé poloviné minulého stoleti diky detailnim anatomickym poznatkim je
definitivné duse spojovdna s mozkem. V 18. stoleti bylo pod mikroskopem pozorovdno, Ze se mozek
skldda z mnoha propletenych bunék, které némecky anatom Heinrich von Waldeyer-Hartz pozdéji
pojmenoval jako neurony. Bylo zjisténo, Ze neurony komunikuji pomoci elektrickych impulsd. Ve
dvacatych letech némecky neurolog Johannes Berger zjistil, Ze elektrické vlastnosti mozkové ¢innosti
Ize méfit. Tzv. Bergerova elektroencefalografie umozZnuje odhalit nékterd nervova onemocnéni. A

plGvodni pojem duse je nahrazen pojmem inteligence.



V pocatecnich obdobich snah o pozndani podstaty mysleni byl pouZivan pfistup z vnéjsku. To
zZnamen3, Ze o podstaté véci se soudilo pfevazné podle vnéjsich projevl. Teprve mnohem pozdéji, a to
predevsim diky rozvoji fyziologie a neurologie, bylo mozné pribliZit se poznani struktury mozku a jeho
funkce zvnitrku. Pfistup zvnitfku se prohloubil ve druhé poloviné 19. a v prvni poloviné 20. stoleti
v souvislosti s rozvojem véd o bunkach jako zakladnich elementech organismu. Teoretické zaklady této
v té dobé nové védni discipliny poloZili ve svych dilech nap¥. Cech Purkyné nebo Spanél Cajal. V

soucasné dobé se k vyzkumu pouzivd kombinace obou metod.

Neexistuje jednoznacnad a plné vycerpavajici definice pfirozené inteligence. MlzZeme definovat
nékteré jeji vlastnosti jako soubor specifickych predpokladll jednotlivce, umozZnujicich mu Uspésné se
vyrovnat s novymi Zivotnimi podminkami a fesit situace, v nichZ nelze pouZit ndvykového chovani. Ma
sloZitou, individudlné rdznou strukturu, souvisi jak s intelektem, tak i s dalSimi znaky osobnosti. Tuto
vlastnost pak Ize popsat nékterymi znaky, jako je napf. rozumovost, dusevni schopnost a vyspélost;
chdpavost, vzdélanost, moudrost, dusevni nadani atd. Inteligence je lidska vlastnost, kterou Ize tézko
definovat, a jesté hare mérit. [1] [2] Na méreni lidské inteligence se pouZivaji |Q testy vytvorené
pGvodné pro americkou armadu. Obcas byva hodnota IQ velmi precenovana. Existuji situace, pro
jejichz feseni potfebujeme jiné vlastnosti, nez jsou méfeny pomoci IQ. Proto se zavadi i jiné systémy
jako EQ (emocni kvocient). Tyto systémy mohou fungovat u ¢lovéka, ale ve chvili, kdy je budeme chtit

pouzit pro dalsi organizmy anebo pro umélou inteligenci, tak zpravidla budou selhavat.

Jednou z definic biologické inteligence je popsani vnéjsiho chovani v komplexnim prostiedi.

Aby Slo organizmus prohlasit za inteligentni zpravidla chceme pozorovat nékteré z téchto schopnosti.

e Redeni obtiznych problém0 a dosahovani cild
e Uceni se a prizplsobovani se

e Ziskavani novych znalosti a dovednosti

e Generalizace znalosti

e Komunikace

e Spoluprace

Snu vytvorit entitu, ktera bude mit nebiologickou, umélou inteligenci se za¢iname pfiblizovat
pocatkem 50. let minulého stoleti s rozvojem pocitacll. Ty prestavame chapat jako pocitaci stoje, ale
ukazuje se, Ze dokazi resit i jiné problémy. | pfesto, Ze dosud neni pfesné urcené, co je biologicka
inteligence, vznikl novy védni obor umélé inteligence. Podle Minského, prikopnika tohoto nového
védniho oboru, je moZzné umelou inteligenci definovat jako védu o pretvareni stroji a systém{, které
budou pfi feSeni urcitého problému pouZivat takového postupu, ktery, kdyby ho uzil ¢lovék, bychom

povazovali za projev jeho inteligence [3].



Pro naplnéni projevl inteligence systém musi umét uloZit znalosti a ty aplikovat pro vyreseni

zadaného problému. V pribéhu vyzkumu se vyskytly dva zakladni sméry, jak tohoto dosdhnout.

e Objekty redlného svéta jsou reprezentovany symboly. Systém pfi reseni problém
symboly zpracovava pomoci pravidel, logiky atd. Jde o synteticky pristup, kdy se tvirci
domnivaji, Ze existence symbolu je nutnou a postacujici podminkou pro existenci
inteligentni cinnosti. Vysledkem tohoto pfistupu bylo vytvareni tzv. expertnich
systému (ES)

e Druhy analyticky pfistup se snazi vérné namodelovat funkci lidského mozku a vlastné
tak zkopirovat biologicky vzor. Dneska tyto modely nazyvdme umélé neuronové sité

(ANN).

Predpokladejme, ze jsme vytvorili systém s umélou inteligenci. V tu chvili si budeme pokladat
rizné otazky: Je opravdu inteligentni? Napfiklad tim, Ze splni néjaky test (Taringtv)? Je test dostate¢né

prikazny? DokdZzeme zméfrit Urover umélé inteligence?

U umélé inteligence zpravidla sledujeme nasledujici kritéria urcujici miru inteligence.

Schopnost nalézt optimalni varianty na zdkladé zadanych kritérii

Schopnost ucit se z pfedchozich zkusenosti

Schopnost nalézt znaky podobnosti

Schopnost adaptovat se pfi zménach okolnich podminek

Schopnost fidit paralelni procesy

Schopnost pokracovat v Cinnosti pfi chybéjicich nebo neulplnych vstupnich datech

Schopnost abstrakce - zjednodusovani problému (skryji se nepodstatné informace)

Schopnost generalizace - konstrukce obecného zavéru (opak abstrakce)

Schopnost predikce (predvidat)

Umeélou inteligenci mizeme délit podle dosazené Urovné inteligence nasledovné:

o Uzka, specificka, odvétvova, slaba uméla inteligence jsou pojmy pro systémy, které
jsou urceny pro automatické feseni konkrétnich presné definovanych problém( —
zaparkuj, hraj Sachy, urci objekty na obrdzku, ... V dnesni dobé jsou tyto systémy
zpravidla lepsi nez ¢lovék, at uz se jednd o presnost, rychlost nebo skalovatelnost.
Pokud je systému predloZen jiny nebo i podobny problém, na ktery nebyl vytrénovany,
tak selze. Takovato uméla inteligence nerozumi souvislostem nedokaze generalizovat.

V dnesni dobé uméla inteligence dosahuje této Urovné.



e Obecn3, silna uméla inteligence jiz mysli a jedna zcela samostatné. Sama si vybira cile
a urcuje jejich prioritu. Inteligence se uci ucit se (metalearning). Sama se opravuje,
hleda své chyby a opravuje je. Systém je skutecné inteligentni a chape souvislosti.

e SuperAl, AGI, Singularity je obecna inteligence, kterda ve vsech predci cClovéka.
V dnesni dobé se vyskytuje ve sci-fi a to bud'v roli zachrance nebo nicitele lidstva. A¢
dneska jesté neexistuje je vhodné o ni diskutovat a zkoumat vliv na lidstvo. Samotnou
otazkou je, zda lidstvo vibec zjisti existenci AGI. Pokud bude inteligentnéjsi, mlze

Uspésné svoji existenci tajit pred lidmi, aby se ochranila nebo dosahla svych cilG.

2 Historie umelé inteligence

Zacatek historie seriézniho vyzkumu umélé inteligence mizeme spojovat s vyzkumem prvnich
elektronkovych pocitaca, kdy se védci zacinaji zabyvat otazkou, k ¢emu vsemu lze pocitaci stroje pouzit

a zda mohou mit urcitou inteligenci.

Prakopniky v oblasti umélych neuronovych siti byli mj. Ameri¢ané McCulloch a jeho student
Pitts, ktefi vytvofili v roce 1943 matematicky model neuronu [4]. Ciselné hodnoty parametru v tomto
modelu byly pfevaziné bipolarni, tzn. z mnoziny —1; 0; 1. PfestoZe byl McCullochuv a Pittsiv model od
dob svého vzniku podroben dalSimu vyvoiji, tvofi zaklad naprosté vétSiny umélych neuronovych siti

dodnes.

V roce 1949 navrhl Hebb ucici pravidlo, které bylo zaloZzeno na modifikaci synaptickych drah
mezi neurony béhem uciciho procesu [5]. V roce 1958 Rosenblatt vynalezl tzv. perceptron, ktery je
zobecnénim McCullochova a Pittsova modelu neuronu pro redlny Ciselny obor parametru [6]. Pozdéji

sestrojil sit perceptronl a pro tento model neuronu navrhl také ucici algoritmus [7].

Od pocatku vzniku oblasti umélé inteligence jsou spojeny zdkladni otdzky, co je uméla
inteligence a jak ji dokdZzeme rozpoznat. Odpovéd na tyto otdzky se pokusil najit Alan Turning. Alan
Turning byl britsky matematik, logik a kryptolog. V jeho asi nejvyznamnéjsim dile On Computable
Numbers, with an Application to the Entscheidungsproblem, zavadi pojem Turingova stroje,
teoretického modelu obecného vypocetniho stroje. Béhem druhé svétové valky vyrazné prispél
k rozlusténi némecké Sifry Enigma. Pro nas je dulezZity Turinglv test, ktery uverejnil v roce 1950.
V jedné mistnosti je testovana umeéla inteligence. V druhé mistnosti je kontrolni vzorek — clovék
s biologickou inteligenci. Rozhodce je umistén do mistnosti, ktera je od obou oddélena systémem
predavani zprav, ktery zamezuje odhaleni ¢lovéka napriklad pomoci rukopisu, hlasu atd. Rozhodce
klade obou testovanym entitam otdzky, a ty na néj odpovidaji. Je zcela na rozhodci, jakou formou
povede dva dialogy. Jeho ukol je urdit, v které mistnosti je ¢lovék a v které uméla inteligence. Tento

test urcuje inteligence na zakladé vnéjsich projevi. Nezkouma vnitini kognitivni procesy entit. Pozdéji
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si ukdzeme, Ze tento test nemusi byt zcela vypovidajici a na zdkladé ného dokaze pfisoudit inteligenci

i entitdm, které ji mit nemusi.
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Obrdzek 1 Turinguv test

Vedle vyzkumu neuronovych siti se v této dobé vytvarely programy, které se snazily hrat
logické hry jako je ddma nebo Sachy. Program na hrani ddmy mél schopnost ucit se a generalizovat.

V praxi autor nechal hrat proti sobé dvé verze programu, ktery byl pak schopen porazit autora.

Jinym typem programd, které se snazily napodobit inteligenci, byly ty, které se snaZzily resit
rtzné logické a formalni Glohy. Prikladem muzZe byt The Logic Theorist, ktery matematicky dokazal 38
z 52 tvrzeni v knihy Principia Mathematica. Program The General Program Solver vznikl pro feSeni
libovolnych symbolicky formulovanych problém0. Vtéto dobé byl vytvoren specializovany
programovaci jazyk LISP (LISt Processing), pro tvorbu systém( zaloZenych na symbolické logice.
Zaroven v roce 1956 se kona prvni konference o umélé inteligenci v Dartmouth. Obecné v této dobé
se zkousi s Uspéchy razné pristupy, kdy se napodobuji vyssi funkce mozku a problémy se fesi pomoci
formalizace. Je zde snaha o vytvoreni systému, ktery by porozumél mluvenému jazyku. Panoval

optimismus a néktefi autofti predvidali brzky vznik skute¢né umélé inteligence.

V 60. létech se méni pristup k umélé inteligenci. Zacinaji se napodobovat nizsi schopnosti
mozku, modeluji se neurony a uceni. V umélé inteligenci se prosazuji fuzzy logika, expertni systémy a
umélé neuronové sité. Ale zdroven se naddle dosahuji Uspéchy pfi pouZiti symbolické umélé

inteligence. Pozdéji se proto tomuto obdobi bude fikat GOFAI (Good Old FinE Al).

Programy a expertni systémy jsou postaveny na datech a pravidlech. Profesor Feigenbaum ze
Stanfordské univerzity definoval expertni systémy nasledovné: je to inteligentni pocitacovy program,

ktery pouzivd znalosti a inferen¢ni mechanismy (metody zpracovani téchto znalosti) k feSeni problému,



které jinak vyZaduji rozsahlou expertizu provedenou odborniky v dané oblasti. Zdkladem expertnich
systému jsou tedy znalosti a metody jejich zpracovani. Jedno bez druhého nema smysl. Znalostmi se
mysli symbolicky popsané objekty realného svéta a vztahy mezi nimi. Tyto znalosti se ukladaji v datové
struktufe nazyvané bdze znalosti. S bazemi znalosti uméji pracovat jiz zminéné inferen¢ni mechanismy,
nékdy oznacované jako baze pravidel. Posledni ¢asti expertniho systému je baze dat. Vstupni data jsou

ziskana od uZivatele nebo napftiklad automaticky vycitanim rtznych cidel apod.

DES
Vysvétlovaci Uzivatelské | Usivatel
podsystém rozhrani |
Baze znalosti Inferencni “: . Mérici pristroj
mechanismus LI (2= Databaze

Baze dat
(model)

Obrdzek 2 Schéma diagnostického expertniho systému

Baze znalosti obsahuje:

e VSeobecné znamé poznatky o dané problematice, které Ize formalné dokonale popsat
a zdavodnit

e Heuristiky. Heuristika je postup, soustava pravidel, slouZicich k nalezeni cile. Casto se
jednd o interni znalosti experta, které pouZiva pfi svém rozhodovacim procesu.
Nejcastéji se heuristické vztahy vyjadfuji pomoci tzv. produkénich pravidel. Ta popisuji

kauzalni vztahy mezi objekty. Produkéni pravidla maji standardni strukturu, napf.
JESTLIZE [podminka] TAK [dGsledek],

nebo

JESTLIZE [podminka] TAK [dUsledek 1] JINAK [dGsledek 2]

Expertni systémy s témito pravidly jsou oznacovany jako prvni generace. Problémem této
generace expertnich systému bylo, Ze se jedna o pravidla deterministicka. V praxi se spise budeme
setkdavat se stochastickymi pravidly, které pracuji s mirou pravdépodobnosti. Nelze tvrdit, Ze pokud ma
pacient teplotu v rozmezi 37 °C az 38° a ma bolesti krku ma anginu. Pravidla maji i v redlném svété
uréitou pravdépodobnost a existuji urcité vyjimky. To zjistovali i autofi prvnich expertnich systémd,
ktefi v nékterych pripadech méli s experty problém definovat pravidla. Experti nékdy nebyli schopni
vyjadrit pfesna pravidla, urcit podle ¢eho se rozhoduji a pracovali s pojmy jako pocit, intuice, Sesty

smysl apod.



Dalsi verze expertnich systému se nejistotu a vagni formulace v pravidlech snaZi fesit pomoci
je fuzzy logiky. ,,Fuzzy” znamena v angli¢tiné rozmazany, mlhavy. V tomto smyslu se také v ceStiné
pouzivd pojmu mlhava, vagni nebo neurcitd logika. Lze ji povaZovat za zobecnéni klasické,
dvouhodnotové (booleovské) logiky na vicehodnotovou. Pravdivost vyroku muze nabyvat hodnot v
intervalu <0;1>. S pouZitim takového matematického aparatu se lze v podminkach a dusledcich
produkénich pravidel vyjadiovat s urcitou pravdépodobnosti a vyjadfit tak nepfesné pojmy lidského

mysleni matematickym zapisem.

studena tepla horka

teplota @ =——

Obradzek 3 Fuzzy logika prifazeni teploty pojmim
Tvorba expertnich systémU neni jednoducha ani levna, protoZe je tfeba vyvojovy prostredek

(prazdny expertni systém), experta a znalostniho inZenyra. Naplnéni prazdného expertniho systému

znalostmi experta je ¢asové a financné naro¢na Cinnost, ktera nemusi mit jisty vysledek.

Vyvojovy prostfedek je zpravidla jednoduché zajistit, na trhu jich je mnoho. Problémem je najit
experta, ktery mda dostatek cCasu, a hlavné ochotu se o znalosti podélit. Znalostni inZenyr je vlastné
meziclanek, ktery dokdze znalosti experta zpravidla neznalého informatiky prevést do znalostni baze

kompatibilni s vyvojovym prostfedkem.

Schematicky si tento proces miZeme znazornit nasledovné. Na vstupu jsou data a pravidla od
experta. Ty je tfeba vlozit do systému ve formé néjakého programu. Program pak dokaze zpracovat

vstupni data a poskytovat vysledky.

.
Data Klasické

. rogramovani
Pravidla prog y

v

Vysledky

| pfes tento komplikovany zpUsob tvorby inteligentnich systém vznikly i Uspésné expertni

systémy. MUZeme uvést nékolik prikladi
* DENDRAL — expertni systém pro identifikaci struktury neznamych organickych molekul

*  MYCIN — expertni systém urceny k diagnostice bakterialnich infekci



*  PROSPECTOR — vyhleddavani rudnych lozisek
* SID — navrhuje pocitace VAX

Zajimavy program ELIZA byl vytvoreny profesorem Josephem Weizenbaumem. Jednd se
jednoduchy program, ktery konverzoval v pfirozeném jazyku (angli¢tina) a snazi se vystupovat jako
psychoterapeut. Program klade uZivateli otazky zaloZzené na kli¢ovych slovech zachycenych z pfedchozi

konverzace.

e Mam problémy.
e Muzes to rozvést?
e Trapi mé rodice.

e  Co si myslis o rodicich?

Mnoho béznych lidi si myslelo, Ze program prosel turingovym testem, protoZe s uzivatelem
dokazal vést smysluplny rozhovor. Nicméné jen vytvarel otazky podle jednoduchych pravidel a dat

zadanych samotnym uZivatelem.

Koncem Sedesatych let minulého stoleti dochazi k utlumu ve vyzkumu umélych neuronovych
siti. NesStastnd byla téZz kampan vedend Minskym a Papertem, ktefi vyuZili svého vlivu, aby
diskreditovali vyzkum umélych neuronovych siti ve prospéch prevodu financ¢nich zdrojl z této oblasti
do jiné oblasti vyzkumu umélé inteligence. Pro svou argumentaci vyuZili znamého faktu, Ze jeden
perceptron nemuZe realizovat jednoduchou logickou funkci, tzv. vylu¢ovaci disjunkci (XOR) [8]. Toto je
pravda s pouzitim jednovrstevného modelu neuronové sité. Toto tvrzeni je sice spravné, ale plati pro
jeden perceptron. Jednoducha sit, slozena ze tfi perceptron(, tuto logickou funkci uz simulovat umi.
BohuZel aZ do roku 1986 nebyl znam algoritmus, jak tuto neuronovou sit vytrénovat. AZ v po tomto

objevu byla éra syntetického pfistupu k feSeni problému Ul nahrazena érou analytického pfistupu.

K opétovnému ndstupu neuronovych siti dochazi v letech 1982 — 1984, kdy Ameri¢an Hopfield
navrhnul novy model neuronové sité tzv. Hopfieldovu sit [9]. Jedna se o plné propojenou symetrickou

sit, tedy propojeni ,kazdy s kazdym, kromé sebe sama“.
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Obrazek 4 - Hopfieldova sit

Dalsi velmi dulezity objev byl zaznamenan v roce 1986. V tomto roce se nezdvisle na sobé
podafilo dvéma védcim, Rumelhartovi a LeCunovi, odvodit a popsat novy algoritmus uceni
vrstevnatych neuronovych siti [10]. Jednalo se o algoritmus zpétného Sifeni chyby, tzv.
Backpropagation Algorithm, kterym bylo moZno fesit problém, jenZ se Minskému a Papertovi v 60.
letech jevil jako neprekonatelnd prekazka pro vyuziti a dalsSi rozvoj umélych neuronovych siti. Tento

algoritmus je dosud nejpouzivanéj$i metodou uceni neuronovych siti.

Paralelné k vrstevnatym sitim prichazi Fin Kohonen s dal$im velmi ddlezitym objevem, s tzv.
samoorganizujici se neuronovou siti [11]. Samoorganizujici se neuronové sité jsou takové, které ke
svému uceni nepotiebuji ucitele. Prikladem z této kategorie neuronovych siti mlize byt napf.

Kohonenova mapa.

Diky témto objevim zacinaji vznikat nové firmy a do umélé inteligence se zacind vice
investovat. V devadesatych letech minulého stoleti ovSsem dochazi k dalsimu uUtlumu. Umélé
neuronové sité se dostavaji na okraj zajmu. Pfi tvorbé inteligentnich systémU se spiSe pouzivaji
Bayesovské sité, teorie rozhodovani nebo teorie pravdépodobnosti. Uméla inteligence je nepopularni

slovo a radéji se pouziva pojmu inteligentni agent, tedy systém, ktery se snazi napomahat uzivateli.

Za zminku v této dekadé stoji uspéch IBM, ktera se svym systémem Deep Blue zaloZzenym na
serverech s procesory Power dokdzala porazit velmistra Garry Kasparova. O férovosti tohoto souboje
se vedou dodnes spory. Na strané IBM stal tym programatorli a 4 Sachovych velmistrl. Mezi
jednotlivymi partiemi byl delsi ¢as, kdy se program prizplsoboval na miru proti Kasparovi. Inteligence
spocivala ve vhodné zvolenych expertnich pravidlech a hrubé vypocetni sile. Nicméné jeden z milnikd

umélé inteligence byl dosazen, pocita¢ porazil clovéka v Sachach.



MoZnd zapomenutym Uspéchem byla sonda NASE Deep Space 1. Jednalo se o sondu
vypusténou v roce 1998, kterd obsahovala prvni fidici systém s prvky umélé inteligence, ktery dokazal

ovladat kosmicky objekt bez zasahu ¢lovéka.

Od roku 2000 zacina rlst popularita umélé inteligence diky dosaZzeni mnoha rliznych milnika.
Dlivodem tohoto Uspéchu je dostupnost rozsahlych datovych sad pro strojové uéeni a vyrazné zvyseni
vykonu a zlevnéni vypocetni techniky. Postupy, které pfed nékolika lety ztroskotaly na nedostate¢ném
vykonu pocitacd, a tedy omezené velikosti neuronovych siti, zacinaji fungovat. V jednoduchosti ¢asto

stacilo zvysit pocet neuronl a pocet vrstev a modely zacaly vracet spravné vysledky.

Paradigma vyvoje systém( s umélou inteligenci se zménila. Misto vytvareni program, které
na zakladé dat a pravidel vraci vysledky, vstupem jsou data a vysledky, které vstupuji do algoritmu
strojového uceni. Tyto algoritmy vytvari modely, které bychom pfi trose vile mohli pfirovnat

k algoritm(m, které dfive psali programatofi. Pfesouva se tak tézisté lidské ¢innosti z programovani na

vytvareni datovych sad a vybéru algoritm strojového uceni.

Data Pravidila,

model

Strojove uceni
Vysledky

Tento rlst umélé inteligence trvad dosud a Ize ocekavat, Ze jesté néjakou dobu bude trvat.
Systémy strojového uceni zacinaji pfedhanét ¢lovéka v ¢im dal tim komplikovanéjsich vyzvach. Toto

muUzeme demonstrovat na nékterych dosazenych milnicich.

* 2004 Agentura DARPA vypsala v roce 2004 Grand Challenge. V této vyzvé méla autonomni
vozidla pfejet Mohavskou poust. Na trasa byly vytvoreny prekazky, které napriklad znemoznily

snimani polohy pomoci GPS. V tomto roce Zadné autonomni vozidlo vyzvu nedokoncilo.
* 2005 Grand Challenge dokoncila vétsina vozidel

* 2006 Uceni modelu je Casové a vypocCtové velmi narocné. Dobu uceni lze velmi zkratit
masivni paralelizaci. V dané dobé procesory pocitact obsahovaly pouze nékolik jader. Nicméné
grafické karty obsahovaly mnohondsobné vice vypocetnich jader, které nastésti rychle zvladaly
matematické operace pro trénovani modelll — tedy préci svicerozmérnymi maticemi.
Spolecnost Nvidia v roce 2006 uvolnila architekturu CUDA, které umoznila provadét paralelni

vypocty na GPU.

* 2006 Spolecnost Google prevedla svij Google translator na statisticky model. Kvalita

prekladu se tak mnohonasobné zlepsila.
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2007 DARPA wvytvofila vyzvu Urban Challenge, ve které se autonomni vozidla pohybuji v

béZném provozu.

2008 KdyzZ pocitac porazil ¢lovéka v Sachach, mnoho kritikd tvrdilo, Ze se jedna o Ulohu Sitou
pfimo pro néj. Hra s jasné danymi pravidly a plnou informaci, ktera je sice vypocetné narocna,
ale deterministicka. V roce 2008 pocitac poprvé porazil clovéka v pokeru, tedy ve hie, kdy hrac

nema plné informace a vitézna strategie nemusi byt zaloZena pouze na vypoctech.

2010 Ne kazdy ma kdispozici dostatecné vykonny hardware, aby mohl trénovat a
provozovat umélou inteligenci. Prvni Al sluzby se zacinaji objevovat v cloudovém prostredi jako

je Azure. Pro vyvojare je tak daleko jednodussi své programy vybavit umélou inteligenci.

2011 Mnoho znalosti je uloZzeno v nestrukturované podobé — text, obrazek, vide, zvuk apod.
Dosud pocitace velmi dobre zpracovavaly strukturovana data. V roce 2011 IBM uvedla sv(j
systém IBM Watson, ktery dokazal porazit lidské soupere ve hre Jeopardy (Riskuj). Watson
dostaval otdzky v prirozeném jazyce, v textové podobé. Systém musel pochopit otazku a
odpovéd velmi rychle dohledat. Zdrojovymi daty v tomto pfipadé byly dokumenty a webové
stranky. Uméla inteligence ukdzala, Ze dokaZe pracovat s texty, ¢astecné jim porozumét a
propojit rdzné informace v rliznych dokumentech. Uméld inteligence dokdazala pracovat

s textem podobnym zplsobem, jak to délaji pravnici, doktofi atd.

2015 Zpracovanim obrazovych informaci se zabyva Computer vision. Tato oblast ma Siroké
vyuziti v mnoha lidskych c¢innostech, protoze zrak je primarnim lidskych smyslem. Cilem umélé
inteligence je umét poznat, co je na obrazku, pfipadné kde se dany objekt pfimo nachazi. Proto
byla vypsana vyzva, kdy se systémy mély naulit rozpozndvat obrdzky z velké databaze

Clovék.

2016 Deskové hry Sachy a Go se lisi ve velikosti stavového prostoru. Pokud v roce 1997 Deep
Blue dokazal efektivné vyhleddvat tahy ve stavovém prostoru, tak pro hru go sjejim
mnohondsobné vétsim stavovym prostorem se predpokladalo, Ze stejny vypocetni pfistup neni
mozny a pocita¢ nebude schopen nikdy ¢lovéka porazit. V roce 2016 neuronova sit AlphaGo
porazila Sampiona v Go. Neuronova sit se ucila na ohromném mnoiZstvi partii odehranych
lidmi. Pak nasledovala faze, kdy partie hrila sama proti sobé. Neuronova sit se nesnazila
spocitat vSechny tahy dopredu, spiSe v partiich rozpozndvala vzory chovani. Priblizila se
velmistriim, ktefi se hru ucili mnoho let a ze zkusenosti dokazali urcit spravny tah, nékdy aniz

by si byli védomi presného pravidla.
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2016 Google translator pfechdazi na Neural Machine Translator a opét dochazi k vyraznému

zlepseni prekladu.

2020 Umél3 inteligence pronika i do oblasti vojenstvi, at se nam to libi nebo ne. Vyhoda
zpracovani ohromného mnozstvi rznorodych dat v kratkém okamziku pfinasi velké vyhody.
Uméla inteligence se tedy nevyhnula i fizeni bojového letadla ve vzdusném souboji. Proti
autonomni vozidlim se letadlo pohybuje v 3D prostoru a ma k dispozici data z mnoha senzord.
Rychlost reakce a predvidani protivnika je tak klicova. 2020 AlphaDogFighter porazila lidského

pilota.

2020 Studium chemickych latek, 1€k a nemoci vidy posouvalo medicinu kupfedu. Interakce
jednotlivych molekul, jejich tvard a struktury ¢asto predurcuje, zda bude dana latka ucinnym
lékem nebo ne. Neuronova sit AlphaFold se naucila predvidat strukturu proteint a urychluje

tak vyzkum novych IécCiv.

2021 Dosud se milniky tykaly oblasti, kdy bylo tfeba analyzovat velké mnoZstvi dat a na
zakladé nich vytvaret modely, predikce apod. To uz uméld inteligence zvladla. Ale zastanci
biologické inteligence tvrdili, Ze mame navrch, protoze jsme kreativni a dokdZzeme vytvaret
rGzna treba umélecka dila — obrazy, povidky, hudbu atd. To uz s generativnimi neuronovymi
sitémi dokdaze délat i uméla inteligence. Naptiklad DALL-E nebo Midjourney dokaze na zakladé
textového popisu generovat obrdzky. Uméla inteligence se pouZziva pro vylepseni obrazka,
odstranéni pozadi, doplnéni umélych detaild nebo barev. Vyse zminéné modely pracuji
s obrazovou informaci. Existuji i systémy, které zpracovavaji zvuky. Napfiklad jsou schopny
komponovat nové skladby, které se podobaji vyznamnym skladatelim. Nebo dokazi napodobit

hlas konkrétniho ¢lovéka atd.

2022 Hitem poslednich let jsou velké jazykové modely (Large Language Model LLM).
Prikladem muZe byt chatGPT, Bard, Mistral atd. Jedna se o model, ktery se u¢i na ohromném
mnozZstvi textovych dat. Na zakladé predchozi konverzace (kontextu) predikuje nasledujici
slova. Tyto modely dokaZi odpovidat na otazky poloZené v pfirozeném lidském jazyku a

simulovat konverzaci.

2023 Dosavadni LLM dokazaly zpracovavat pouze informace, které mély k dispozici béhem
svého uceni. Nedokazaly reagovat na novinky, které se od té doby staly. Nové LLM integruji

vysledky z vyhledavacu jako je google nebo bing.
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3 Typy umeélé inteligence

3.1 Podle rozsahu problém(

Umélou inteligenci miZzeme délit podle riznych pohled(. Prvnim, ktery si uvedeme, je rozsah

probléma, které je schopna resit, jak jiz bylo nastinéno vyse.

V dnesni dobé mlzeme vsechny systémy s umélou inteligenci fadit do skupiny, ktera byva

pojmenovana nasledujicimi pojmy: uzka, specifickd, odvétvova, slaba uméla inteligence.

Jedna se o systémy s umélou inteligenci, které jsou schopny automaticky resit konkrétni,
presné definované Cinnosti, Ukol a problémy. V dnesni dobé Gzkd uméla inteligence velmi ¢asto dokaze

problém resit |épe nez clovék — presnéji, rychleji. Zaroven se jednoduse skaluje.

Pokud tento systém podstavime pred problém, na ktery nebyl natrénovan, tak katastrofalné
selze, a to v Ukolech, které clovéku pripadaji velmi podobné. Prikladem takovych uloh je hra Sachy a

hra ddma, rozpoznani objektu A na fotce a rozpoznani objektu B na fotce, preklad do rtiznych jazykd.

Takovéto systémy umélé inteligence nerozumi souvislostem, ¢asto nemaji reprezentaci
realného svéta, nedokazi se ucit, generalizovat, abstrahovat. Ale jejich chovani v oblasti, na kterou byly

vytrénovany, se jevi inteligentni, takze mame pocit, Ze je v nich mnohem vice.

PokrocilejSim typem je uméld inteligence oznacovand jako obecnd, silna. Systémy s touto
urovni inteligence jiz mysli zcela samostatné, jsou schopny se definovat své cile a stanovovat jim
priority. Silna obecna inteligence se uci ucit — metalearning. Z poznatku o dfive vyfesenych problémech
je schopna se sama naucit fesit problémy i v jinych oblastech. Tento systém umélé inteligence hleda
své chyby a opravuje je, chape rlizné souvislosti a redlny svét. O takovéto umélé inteligenci mizeme
tvrdit, Ze je skutecné inteligentni. Doposud neni zndm Zadny umély systém, ktery by této Urovné

dosahoval.

Nejdokonalejsi uméla inteligence se nazyva SuperAl, Singularity. Jednd se o obecnou
inteligenci, ktera ve vSech méritkach predci schopnosti ¢lovéka. Néktefi lidé se ji boji, jini do ni vkladaji

nadéji na preziti lidstva. Jaké rGzné hrozby a pfinosy si mizeme predist v raznych sci-fi.

3.2 Podle filosofie

Umélou inteligenci mizeme délit i podle filosofie jejiho vytvareni.

Symbolicka Al (GOFAI Good Old FinE Al) pfi tvorbé pouziva symbolickou logiku. Vychazi z toho,
Ze inteligentni chovani Ize popsat pomoci pravidel. V zapadni filosofii se jedna o proud, ktery tvrdi, Ze
abstraktni rozum je ,nejvyssi“ schopnosti, Zze je to, co oddéluje Clovéka od zvifat, a Ze je to
nejpodstatnéjsi ¢ast nasi inteligence. Tento predpoklad je pfitomen u Platéna a Aristotela, u

13



Shakespeara, Hobbese, Huma a Locka. Byl Ustfednim bodem osvicenstvi, logickych pozitivist( tficatych

let a vypocetnich kognitivistl Sedesatych let.

Symbolickd uméla inteligence v 60. letech dokdzala Uspésné simulovat proces uvaZzovani na
vysoké udrovni, véetné logické dedukce, algebry, geometrie, prostorového uvaZovani a analyzy
prostiedkl a cild. V3e v presnych anglickych vétach. Mnoho pozorovatell, véetné filozofl, psychologl
a samotnych vyzkumnikd Al, bylo presvédéeno, Ze zachytili zakladni rysy inteligence. Nebyla to jen
arogance nebo spekulace — to bylo zplsobeno racionalismem. Pokud by to nebyla pravda, pak to

zpochybriuje velkou ¢ast celé zapadni filozofické tradice.

MuZeme uvést nékolik prikladd, které spadaji do této kategorie. IBM Deep Blue, ktery porazil
Kasparova, expertni systémy The Logic Theorist, The General Program Solver, DENDRAL atd. Vznikaji

programovaci jazyky, které maji napomoci v zachyceni téchto pravidel jako je LISP, Prolog apod.

Kontinentalni filozofie, ktera zahrnovala Nietzscheho, Husserla, Heideggera a dalsi, odmitala
racionalismus a tvrdila, Ze naSe uvazovani na vysoké urovni je omezené, nachylné k chybdm a ze vétsina
nasich schopnosti pochazi z nasi intuice, nasi kultury a naseho instinktivniho citéni situace. Filozofové,
ktefi byli obeznameni s touto tradici, byli prvni, kdo kritizoval GOFAI a tvrzeni, Ze to stadi pro inteligenci,

jako Hubert Dreyfus a Haugeland.

Proto se rozvinuly i dalSi sméry, které se nesnazi najit abstraktni rozum, ale spiSe vychazeji
z nizSich funkci mozku, jeho stavby, pfipadné chovani jinych Zivocichd. Prinik téchto smérd mizeme
najit ve statistice pripadné evoluci. Budeme je oznacovat jako statistickou umélou inteligenci. MGzeme
sem zahrnout rlzné statistické algoritmy, genetické algoritmy i v posledni dobé tak popularni
neuronové sité. Zakladnim rysem téchto algoritmi je, Ze se nesnaZime najit pfesnad pravidla, ale
nechame systém, aby si je nasel sdm. Mluvime pak o strojovém uceni. Tyto systémy si miZeme
predstavit jako ¢erné skfifiky, kterym poskytneme data, na kterych se nauci problém fesit. Pokud jim
predloZime nova data, tak na né dokazi odpovéd. V nékterych pripadech, ani nedokazeme vysvétlit,
proc.

Algoritmy, které pouZivaji statisticky pfistup, mizeme dale délit do nasledujicich podkategorii.

Uceni s ucitelem (supervised learning) predpokladd, Ze ¢lovék vytvofi trénovaci dataset, ktery
obsahuje otazky, ale i spravné odpovédi. Systém si postupné upravuje své parametry, aby dokazal na
ucebni otazky odpovidat co nejpresnéji. Uskalim téchto algoritmd je dobfe pfipraveny trénovaci
dataset. Pokud nebude obsahovat nékteré priklady z redlného svéta, tak na né nebude schopen

odpovidat.
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Uceni bez ucitele (unsupervised learning) jsou algoritmy, které nevyZaduji pfipravu

trénovacich dat. Algoritmu jsou pfedloZeny data a sdm se uli rozpoznavat vzorce, podobnosti, tvary,

struktury atd.

Zvlastnim typem je self supervised, kdy si uméla inteligence sama vytvari trénovaci data.

Poslednim zminénym typem je posilované uceni (reinforcement learning), ktery se velmi casto

pouzivd napfiklad v robotice. Systém se béhem trénovani pohybuje a dostdvd pomoci zpétné vazby

kladné nebo zdporné hodnoceni svych akci.

4 Uméla inteligence

Ackoliv se uméla inteligence nejcastéji realizuje na pocitacich, tak vychazi i z jinych obora.

Vzdjemné vztahy lze znazornit v nasledujicim diagramu.

e Pravdépodobnost a statistika

e Metody rozhodovani

e Teorie fuzzy mnozin

e Umélé neuronové sité

e Umélé formalini jazyky

e Teorie rozhodovani a teorie her

e Teorie grafll

Pocitacova véda

Umeéla inteligence

Datova

Strojove uceni

véda

Hluboké ucéeni
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4.1 Ulohy

Castymi ulohami vumélé inteligenci jsou regrese, klasifikace, detekce, segmentace,
optimalizace, shlukova analyza.

Regrese se zabyva predpovédi vysledné hodnoty na zdkladé vstupnich hodnot. Na zdkladé

trénovacich dat je vytvoren pfedpovédni model.

s

Klasifika¢ni Uloha vstupni data ptifazuje do jedné z pfedem definovanych skupin. Na obrazku
je priklad zafazeni nadoru do kategorie zhoubny, nezhoubny, atypicky. Jinym pfikladem je zarazeni

zakaznika do jedné z definovanych skupin a nabidnuti mu odpovidajiciho produktu.
V Uloze detekce se urcuji v datech objekty.
V Uloze segmentace se v obrazovych datech vyznacuji objekty.

Siroka oblast optimalizace se snaZi nalézt Fedeni, které splfiuje maximalni nebo minimalni

hodnoty hodnotici funkce.
Posledni zminénou Ulohou je shlukova analyza, ktera rozdéluje méfeni riznych objekt( do tfid.

Melanoma Atypical

Obradzek 5 regrese, klasifikace, detekce, segmentace, optimalizace, shlukovd analyza
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4.2  Algoritmy umélé inteligence

V pribéhu casu byla objevena celd fada rGznych algoritm(, které jsou vhodné pro reseni

rGznych problém(. Velmi c¢asto se k dfive vymyslenému algoritmu pridavaji jeho varianty, které urcité

ulohy optimalizuji. Uvedeny seznam neni urcité Uplny, spiSe ma ukdzat siti umélé inteligence.

Redlny problém lze fesit rlznymi algoritmy, které v dany okamZik maji rGzné vyhody a

nevyhody a pfinasi rizné presné modely. Vybér spravného pristupu je do urcité miry uménim datového

analytika. BEhem tohoto pfedmeétu se s nékterymi algoritmy sezndmime.

*« Umélainteligence

Metody prohleddvani stavového prostoru
* Neinformované metody
*  Prohleddvani do Sitky
*  Prohledavani do sSitky dle ceny
*  Prohledavéni do hloubky (DFS)
*  Prohledavani do hloubky s omezenim (DLS)
* lterativni prohledavani do hloubky
*  Obousmeérné prohledavani
* Informované metody
* Hladové heuristické hledani
*  Paprskové prohledani
e Algoritmus A*
e Algoritmy pro hrani her (2 hraci)
* Algoritmy pro hrani her (vice hraca)
* Algoritmy pro hrani her (2 hraci)
*  Minimax
*  Minimax s alfa beta profezavanim
*  Negamax
* Nega Scout
*  Algoritmy pro hrani her (vice hracu)
*  Max"
* Hledani nejlepsi odpovédi
*  Paranoik
Meta-heuristické optimalizacni metody
*  Meta heuristiky zaloZené na jednom resSeni

e Simulované zihani
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*  Mikrokanonické Zihani
*  Prahovd metoda pfijeti
*  Metoda hluku
*  Tabu prohledavani
e Algoritmus GRASP
*  Proménné vyhledavani v sousedstvi
*  Vedené mistni vyhledavani
*  Opakované mistni vyhledavani
* Meta heuristiky zaloZzené na populaci
e Evolucni vypocty
*  Genetické algoritmy
e Evolucni strategie
*  Evoluéni programovani
*  Genetické programovani
*  Ostatni evolucni algoritmy
» Diferencidlni evoluce
*  Koevolucni algoritmy
e Kulturni algoritmy
*  Rozptylené hledani
* Inteligence hejn
*  Optimalizace mravenci kolonie
*  Optimalizace vcelim rojem
¢ Umeélé imunitni systémy
*  Optimalizace zaloZend na biogeografii
Strojové uceni
* Strojové uceni s ucitelem
*  Regresni metody
* Metoda nejmensich ¢tverct
* Logisticka regrese
*  Krokova regrese
*  Pravdépodobnostni metody
* Naivni Bayesuv klasifikator
»  Gaussovsky naivni BayesQv klasifikator
*  Bayesovské sité

*  Support Vector Machine
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*  Rozhodovaci stromy
e Algoritmus ID3
e Algoritmus C5.0
*  Multi-modelové metody
* Nahodny les
*  Boostling
e AdaBoost
* Metody zaloZené na pravidlech
*  Cubist
* Algoritmus QA
¢ Umeélé neuronové sité
e Perceptron
e Vicevrstvy perceptron
*  Konvoluéni neuronové sité
* Rekurentni neuronové sité
Strojové uceni bez ucitele
* Rozdélovaci metody
* k-means
e Fuzzy c-means
*  k-metoids
* Hierarchické metody
* CURE
e Chameleon
e BIRCH
* Umeélé neuronové sité
* Samoorganizujici se mapa
* Autoencoder
*  Konvoluéni rekurzivni sit
*  Mrizkové metody
* STING
*  WaweCluster

Zpétnovazebni uceni
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5 Projekt umélé inteligence

Projekt na umélou inteligenci prochazi podobnymi fazemi jako bézny softwarovy projekt.

Nékteré faze jsou pojmenovany odlisné, ale napfiklad za fazi uceni si mGZieme doplnit fazi

implementace.

v I
1

Learning Deployment
{0V

Obrdzek 6 - faze Al projektu

Uvodni faze projektu je totoZna s jinymi typy projektd. Je tfeba definovat projekt, vystup,
pozadavky, dopady na podnikové procesy atd. Dllezité je zajisténi financovani projektu a zajistit

pristup k relevantnim a kvalitnim datlm z rlznych zdroja, které umozni fesit zadany problém.

DuleZitou fazi je pFiprava dat. Zpravidla v organizaci existuje vice rlznych zdrojd dat v rlznych
formatech, strukturach, databazich. Tato faze se velmi podoba procesu ETL (extract, transform, load),

kterou zname z datovych skladd.

Béhem extrakce zajistujeme pfristup ke zdrojovym datlm a jejich pfenos do pracovniho
prostoru. Zdrojova data velmi ¢asto obsahuji chyby, nekonzistence, chybéjici data atd. Pokud ¢erpame
z rlznych zdrojd, musime provést jejich propojeni napftiklad pres klicové polozky. Této fazi se rika
¢isténi a standardizace. Pokud ji provedeme Spatné, vstupni data pro strojové uceni budou nekvalitni

a vysledek bude také nekvalitni.

Pokud jsme vybrali algoritmus, ktery vyZaduje trénovaci data, musime trénovaci data pfipravit.
Casové se bude jednat o nejnaro¢néjsi a nejdelsi ¢ast projektu, kterd je oviem klicova pro Uspésny
projekt. V uc¢ebnim datasetu musi byt obsazeny vSsechny mozné ptipady, které se vyskytuji v realité.
Musime tedy zaclenit i nestandardni, ale platna data. Pokud budeme rozpoznavat vyrobky z obrazka,
musime mit obrazky viech moznych vyrobki, které se mohou v procesu vyskytovat. Pokud je mozné,

aby byly vyrobky rizné natoceny, musime dodat snimky vyrobk( focené z rlznych pohledd.

Pokud bude uméla inteligence pracovat za riznych podminek, musime doplnit odpovidajici
data. V pripadé zpracovani obrazu v nekontrolované svételné scéné, musime doplnit obrazky snimané

za rlzného pocasi, slunecni aktivity atd.
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V nékterych pfipadech nemusi byt vSsechna data dostupna nebo mohou byt rGzné zaSuména.
MuiZeme se je pokusit nahradit naptiklad za 0, primérné hodnoty, nebo model nauéime pracovat i

s nelplnymi daty.

V nékterych pripadech mlzZeme pouZit pro rozsifeni trénovaci sady augmentaci. Jedna se
vytvoreni novych dat na zakladé stavajicich dat. V pfipadé obrazovych dat se mlzZe jednat o rotace,
preklopeni, zaSuméni atd. Néktera data nelze z etickych nebo pravnich predpisl pfimo pouZit, protoze
se jedna citlivé osobni Udaje. V tomto pripadé mlzZeme pouZit rizné metody anonymizace. V dnesni

dobé se pouzivaji GAN (Generative adversarial network), které vytvari nova trénovaci data.

Data je vhodné wupravit pro konkrétni algoritmus. Pokud napfiklad Iépe pracuje
s normalizovanymi hodnotami, je vhodné data normalizovat a nepouzivat plivodni hodnoty. U obrazkd

muzeme zvolit rGzné reprezentace (RGB, VHS).

Pro algoritmy uceni s ucitelem je tfeba trénovaci dataset rozdélit idealné na 3 ¢asti. Prvni ¢asti
je tréninkova skupina udajl, ktera se pouZivd pro samotné uceni. ProtoZe se model trénuje na
tréninkova data, urcovat jeho presnost podle téchto dat neni vhodné. Proto se vytvari testovaci

skupina dat. Na zdkladé téchto dat uréujeme pfesnost modelu.

Posledni skupinou je valida¢ni skupina dat. Tuto kontrolni skupina pouzivame napfiklad pro

vybér spravného modelu, ladéni hyperparametrd modelu atd.

) Training data ( validation data @ Test data

Obrazek 7 - Rozdéleni trénovacich dat

Dalsi fazi je uceni. V této fazi volime konkrétni algoritmus umélé inteligence. Algoritmu jsou
predkladana trénovaci data, podle kterych si pomalu upravuje své parametry. Toto se mnohonasobné

opakuje. KdyZz uz nedochazi ke zlepSovani, pfesnost modelu se testuje na testovacich datech.
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Pokud model nesplfiuje nase pozadavky vracime se do néjaké z predchozi faze. Hleddme lepsi
zdroje dat, data |épe Cistime, doplfiujeme ucebni data set apod. Pfipadné volime jiny pfistup, jiny

algoritmus.

Po otestovani pfichdzi posledni fazi je nasazeni modelu pro produkce. V této fazi je model
zapojen do firemniho procesu. Je dalezité zjistovat zpétnou vazbu, jeho vysledky a porovnavat je se
skutecnosti. Pokud model nevyhovuje nebo se zméni podminky a vyskytnou se nova data, ktera model

neumi zpracovat, vracime se k néjaké z predchozich fazi.
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1 Statistika

Pti vytvareni modell pro umélou inteligenci velmi ¢asto vychazime ze statistickych metod. |
v pfipadé, Ze pfimo nepouzivdme statistické metody, je vhodné o datovych souborech znat zékladni
informace a vyvarovat se tak zdsadnich chyb pfi vytvareni modell. Nékteré modely maji omezujici
podminky a lze je pouZit pouze na urcity typ dat. Bez detailnéjsich znalosti o vstupnich datech bude
nas projekt velmi ¢asto odsouzen k netspéchu. Proto se v této kapitole nejprve podivdme na prizkum

a pfipravu dat.

1.1 Zakladni pojmy
Statisticky soubor, datova mnoZina — soubor objektd, prvk(, jedincd, statistickych jednotek,

kterych se tyka statistické zjistovani. Soubor musi byt vymezen vécné, ¢asové a prostorové.
Statistické jednotky — elementarni jednotky statistického zjistovani, modelovani.

Znaky, proménné — reprezentace vybranych vlastnosti statistickych jednotek. Jedna vlastnost
mUZe byt popséana vice znaky. Znak mGze byt urcujici, tedy ten, ktery urcuje prislusnost do statistického

souboru. Pfipadné znak mlze byt zkoumany, ktery je predmétem zjistovani.
Data — namérené a zaznamenané hodnoty sledovanych znakl v souboru prvkd.
Data lze ziskdvat pomoci

e  Pokus, experiment
e Pozorovani

e Rozhovor

e Dotaznik

e Dokumentace

1.1.1 Typy znakd

Znaky lze rozdélit podle Urovné kvantifikace. Tu uréujeme, zda je u nich mozné provést operace
rovnosti, porovnani, rozdilu a podilu. Nékteré metody vyZaduji urcity typ znak(. Data znak( na vys$sim
stupni kvantifikace Ize zpracovat metodami uréenymi pro nizsi stupen kvantifikace, ovsem za cenu

ztraty informace. Opacny postup mozny neni.
e Nominalni — |ze provést pouze porovnani na rovnost nebo nerovnost

o Alternativni — dvé moZnosti (pohlavi, pravda/lez)
o Mnozné — vice moZnosti (barva, typ)
e Ordinalni — znaky Ize sefadit od nejmensiho k nejvétsimu, Ize porovnat, ale nelze urcit

rozdil (zndmky ve skole, spokojenost, ...)



e Kardinalni, metrické — Ize urcit rovnost, fazeni, rozdil. Jsou vZdy Ciselné. (vyska, véha,
hmotnost, ...)
o Intervalové — jsme u nich schopni interpretovat rozdil dvou hodnot. Stejny
interval mezi jednou a druhou dvojici hodnot vyjadfuje i stejny rozdil
v intenzité zkoumané vlastnosti.
o Pomeérové — mimo rozdilu jsme schopni interpretovat i podil 2 hodnot
o Spojité

o Nespojité

1.1.2 Typy datovych soubord
Statisticky soubor mlze byt zakladni (populace), ktery obsahuje vsechny definované prvky.

Nékdy mUZe byt populace konec¢na nebo i nekonecna.

Jinym typem souboru je vybérovy. Vybérovy soubor obsahuje podmnoZinu populace. ZpUsob
vybrani prvk( z populace do vybéru musi odpovidat pravidlim reprezentativnosti. Pfi Spatné
vytvoreném vybérovém souboru zjisténé informace nebo vytvofeny model nebudou pouzitelné na

zakladnim souboru.

S vybérovym souborem se vaze pojem nahodny vybér. Jedna se o proces vybéru, ktery zajisti,
Ze prvky z populace jsou vybrany nezavisle a mély stejnou pravdépodobnost byt do vybéru zahrnuty.
Nahodnost vybéru je vidy ovlivnéna urcitou chybou pfi vybirani. K vybirani se proto pouZivaji zplsoby,
které chybu pfi vybirani zmensuji co nejvice. Vybér mize byt s vracenim prvk({ do populace nebo bez

vraceni. Pfi vraceni muze byt prvek vybran do vybéru vicekrat.

1.1.3 Vadydat

NeZ zatneme data analyzovat, uvedme si nékolik prikladl dat, kterda mohou byt nevhodna.

e Agregovand data (suma, primér) — pfi zkouma vztahl proménnych, agregace muze

vztah zakryt

e Dynamicka data — spolu s hodnotami proménnych se méni i vztah proménnych

e Nominalni data

1.2 Charakteristiky datovych sad

Datové sady mohou byt velmi obsahlé a usuzovat na jejich vlastnosti pohledem na vSechna
data je nemozné. Proto existuji rlizné charakteristiky, které nam umozni udélat si rychly obrazek o
datové sadé, aniz bychom museli prochazet viechny udaje. V praxi neni nékdy mozné z rGznych
dlvodu charakteristiku spocitat nad celou populaci. Proto ji pocitdme na vybérovém souboru a pak

mluvime o vybérovych charakteristikach, které se nemusi presné shodovat s charakteristikami



populace. Podle zavedené konvence se pouZivaji pro oznacovani charakteristik populace fecka

pismena a pro oznacovani vybérovych charakteristik pismena latinské abecedy.

Vypoétem odhad(l pfesnych hodnot parametri zékladniho souboru se zabyvaji specialni

statistické metody odhadovani parametrd, kdy ziskavame bodovy nebo intervalovy odhad.

1.2.1 Charakteristiky polohy
Zakladni charakteristikou je stfedni hodnota. Jedna se o jedno Cislo, které se snazi néco
povédét o vSsech hodnotach jednoho z parametr(l. Jedna se o Cislo, které ukazuje na stfed namérenych

hodnot. Pro stfedni hodnotu mliZzeme pouZit vice postupu.

1.2.1.1  Aritmeticky prdmeér

Stiedni hodnota populace u se ¢asto pocita jako aritmeticky priimér. Odhad stfedni hodnoty
populace z vybérového souboru X se pocita velmi podobné, ale zomezeného poctu hodnot. Obecné
pro populaéni charakteristiky se pouzivaji fecka pismena a pro vybérové charakteristiky bézna pismena

(latinka).

Aritmeticky primér je ovlivnén extrémnimi hodnotami. Extrémnimi hodnotami souboru
rozumime tzv. odlehld pozorovani, coz byva obvykle jedna nebo nékolik malo hodnot nahodné
proménné, které jsou oproti ostatnim zjiSténym hodnotam pfilis malé nebo pfilis velké. Aritmeticky
primér je spravnou charakteristikou stfedu souboru pouze tehdy, je-li soubor z hlediska zkoumaného
znaku dostatecné stejnorody. V ostatnich pripadech, hlavné pfi malém rozsahu souboru, muize byt
aritmeticky prameér zkreslen pripadnymi extrémnimi hodnotami souboru. Typickym prikladem je

aritmeticky primeér platd, ktery je vychyleny napfiklad platem generainiho feditele.

1.2.1.2 Vazeny aritmeticky prameér

Vazeny aritmeticky primér se pouziva, pokud maji rizné hodnoty jinou dileZitost. Pak je u
kazdé hodnoty x uvedena i jeji vaha w. Typicky pfikladem je napfiklad vypocet konecné znamky ve
Skole, kdy jednotlivé znamky maji rliznou vahu (pololetni pisemka, 5minutovka, ...)

n .
7= i=1%i " W;
- n
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1.2.1.3  Geometricky primeér
Geometricky primér je definovany jako n-t4 odmocnina soucinu nezapornych Ccisel.

Geometricky pramér je vidy mensi nebo rovny neZ aritmeticky primeér.



Xg = X1 Xp e Xp

1.2.1.4 Harmonicky primeér

Harmonicky primeér kladnych éisel je definovan jako podil poctu téchto Cisel a souctu jejich
prevracenych hodnot. Pouziva se, pokud potfebujeme hodnotu, ktera zastupuje ostatni, co se tyce
prevracenych hodnot, napfiklad pfi vypoctu priamérné rychlosti na Usecich stejné délky. Dale jsou-li
hodnoty znaku nerovnomérné rozlozeny kolem aritmetického prlmeéru, nebo kdyZ jsou hodnoty
extrémné nizké ¢i vysoké. Harmonicky primeér je vidy mensi nez geometricky pramér, nebo je mu
roven.

n

n 1
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1.2.1.5 Medidn

V nékterych pfipadech se pro odhad stfedni hodnoty misto rliznych priméru, které mohou byt
zatizeny extrémnimi hodnotami, pouziva median. Median mizeme definovat jako 50 % kvantil. Jedna
se o0 hodnotu, ktera rozdéluje serazené hodnoty na dvé stejné velké ¢asti. Hodnoty nalevo od medianu
jsou mensi nebo rovny a hodnoty napravo jsou vétsi nebo rovny medianu. Pokud je pocet hodnot lichy,
tak medidn je prostfedni hodnota. Pokud je po¢et hodnot sudy, pak existuji dvé prostfedni hodnoty a

median je definovan jako jejich aritmeticky primér.

Medidan je vhodné pouZzivat, pokud soubor obsahuje extrémni hodnoty nebo v pfipadé soubort

s neznamym rozdélenim, které muze byt razné Sikmé nebo obsahuje vice vrchold.

1.2.1.6  Modus

Modus muiZeme definovat jako nejcastéji se vyskytujici hodnota proménné v souboru,
hodnota s nejvétsi cetnosti. Odpovida tedy vidy vrcholu kfivky rozdéleni. V tabulce rozdéleni cetnosti
se modus urci jednoduse z hodnoty znaku, ktera ma nejvétsi ¢etnost. V rozdélenich cetnosti, kde jsou
jednotlivé hodnoty fazeny do tfid s tfidnimi intervaly (tj. u intervalového rozdéleni ¢etnosti), mluvime

o modalnim intervalu (tfida s nejvyssi Cetnosti).

Modus neni zkreslen ptipadnymi extrémnimi hodnotami souboru. Je patrné, Ze modus je
konkrétni hodnota, kterd neni pfimo ovlivnéna velikosti vSech hodnot dané proménné. Lze ho pouzit

jako vhodnou charakteristiku stfedni hodnoty i v pfipadé veli¢in s neznamym rozdélenim.

1.2.2 Charakteristiky variability
Dosud jsme se zabyvali stfedni hodnotou statistického souboru. Jednd se o zakladni
charakteristiku, kterd nemusi vypovidat o datovém souboru. Na nasledujicim grafu jsou zobrazeny

distribucni funkce dvou rGznych datovych soubor(, které maji ovsem stejnou stfedni hodnotu.



Proto je dlleZité stfedni hodnotu doplnit i o charakteristiky variability, které ukazuji, jak jsou

hodnoty rozptyleny a dodavaji detailnéjsi pohled na data.

Obrdzek 1 - riiznd rozdéleni se stejnou stfedni hodnotou
1.2.2.1 \Variacni rozpéti
Nejjednodussi charakteristikou je variacni rozpéti (range). Jedna se o rozdil mezi maximalni a
minimalni hodnotou. Jedna se o ne pfilis presnou charakteristiku, kterd muze byt velmi ovlivnéna

extrémnimi hodnotami. | v pfechozim obrdzku oba datové soubory maji stejny variacni rozptyl.

R = Xmax — Xmin
Nedostatek variacniho rozpéti Ize prekonat pomoci rozpéti kvantil( (viz dale). Nejpouzivané;si

je mezi kvartilové rozpéti IQR, které urcuje rozpéti mezi 50 % prostfednich hodnot.
IQR = Rq = X775 — X025

1.2.2.2 Rozptyl

Rozptyl (variance) mizeme definovat jako aritmeticky pramér ¢tvercli odchylek jednotlivych
hodnot sledované proménné x; od priméru celého souboru. Rozptyl miizeme pocitat pro populaci
o%nebo pro vybérovy soubor s2. Pro n > 30 jsou rozdily mezi o?a s? zanedbatelné.

2 _ Y (g — w)?
N

e (X — x)?

n—1

o

D(X)=s?=

Jestlize jsou vSechny hodnoty souboru stejné, potom je variabilita hodnot sledované
proménné v souboru nulova a vybérovy rozptyl s* = 0. Velikost rozptylu se zvy3uje pfi zvétiujici se
variabilité hodnot sledované proménné. Rozptyl je odvozen od souctu ¢tvercl odchylek jednotlivych
hodnot od priiméru souboru, proto nemUze nikdy nabyvat zapornych hodnot. Pricte-li se nebo odecte-

li se ke véem hodnotam promeénné X libovolna kladnd konstanta a, potom se rozptyl nezméni. Nasobi-



li se vSechny hodnoty proménné nenulovou konstantou g, potom je rozptyl zndsoben ¢tvercem této

konstanty.

1.2.2.3 Smérodatnad odchylka
Smérodatna odchylka (standard deviation) je odvozena jednoduse od rozptylu. Smérodatna

odchylka muZe nabyvat vZdy pouze kladnych hodnot.
o= o2
s = 4/s?

1.2.2.4  Variacni koeficient

Variacni koeficient (coefficient of variation), relativni smérodatna odchylka je vhodny pro
vzajemné srovnavani variability dvou nebo vice soubor( s podstatné odlisSnhou Urovni hodnot. V téchto
pfipadech musime odstranit vliv drovné danych hodnot. Smérodatnou odchylku délime stfedni
hodnou (obvykle aritmetickym primérem), od které byly pocitany odchylky pro soucet Ctverca.
Vysledek se obycejné vyjadifuje v procentech. Variaéni koeficient udava, z kolika procent se podili

smérodatna odchylka na aritmetickém priméru.

o-100

1.3 Rozdéleni nahodné veliciny

Nahodny jev je vysledek ndahodného pokusu. Napfiklad hod kostkou. Nahodné jevy jsou

sloZzeny z elementdarnich jeva.

Elementarni jevy jsou takové, které se navzajem neslucuji. Napfiklad padnuti 1 pti hodu

kostkou. Vsechny elementarni jevy tvori prostor elementarnich jeva V.

Nahodny pokus je realizace urcitého komplexu podminek, jejichz vysledkem je jev A, ktery

nedovedeme predvidat s jistotou. Napfiklad jeden hod kostkou.

Vyskyt nahodnych jevl je vyjadren pravdépodobnosti jejich vyskytu. Pravdépodobnost
mUizZeme vyjadrit klasicky pomoci poméru m a n. m je pocet vysledkd, které maji za nasledek
nastoupenijevu A. n je pocet moznych vysledkl prvotnich jevi se stejnou moznosti vyskytu. Teoretické

vyjadreni pravdépodobnosti.

m



Ptipadné Ize pravdépodobnost vyjadrit pomoci ¢etnosti, kdy m je pocet ptipad(, v nichZ nastal

jev A a n je pocet nezdvislych opakovani pokusu. Pravdépodobnost tedy empiricky zmérime.
O
)

1.3.1 Nahodna velicina

Zkoumany statisticky znak je mozno popsat pomoci veli¢iny, tedy projevu Ciselné vyjadreného
znaku. Tato veli¢ina za urcitych podminek vlivem ndhodnych ciniteld nabyva rdznych hodnot.
Oznacujeme ji proto pojmem nahodna veli¢ina. Nahodna veli¢ina predstavuje vSechna data ziskana
mérenim sledovaného statistického znaku v néjakém pozorovani. Pfipadné ndhodna velic¢ina je

pfifazeni Ciselné hodnoty ndhodnému jevu.

Jednou z prvnich operaci pti statistickém zpracovani téchto dat je jejich roztfidéni a
usporadani. Variacni fada vznikne sefazenim vSech hodnot od nejmensi po nejvétsi. Pokud se néjaka

hodnota opakuje, mluvime o frekvenci hodnoty.
1.3.2  Kvantily

Kvantil mGzeme definovat jako hodnotu ndhodné proménné x, ktera rozdéluje soubor dat na

dvé ¢asti. Hodnoty, které jsou nizsi, neZ je kvantil a hodnoty, které jsou vy3si nez kvantil.

Napfiklad 20% kvantil rozdéli variacni fadu na 20 % nizSich hodnot a 80 % vysSich hodnot.
Nékteré kvantily jsou statisticky vyznamné a maji své ndzvy. Xosje medidn, ktery data rozdéluje na dvé
poloviny. Ddle mame tfi kvartily Xo2s, Xo5 @ Xo7s5, které rozdéluji data na 4 stejné velké ¢asti. Své

pojmenovani maji decily pro rozdéleni dat na desetiny a percentily, které data rozdéluji na sto casti.
Kvantily ndm naznaéuji, jak jsou hodnoty rozdéleny. Cim detailng&jsi jsou kvantily, tim je
predstava presnéjsi.
1.3.3 Rozdéleni ndhodné veliciny
Rozdéleni nahodné veliciny vyjadfuje vyskyt (Cetnost, frekvenci) hodnot nahodné veli¢iny v

zavislosti na dané hodnoté nahodné veliciny. To nam umoznuje vytvoreni predstavy, jak jsou rlzné

hodnoty ndhodné veli¢iny na Ciselné ose mérené veliiny rozmistény.

Pro diskrétni nahodnou veli¢inu, veli¢inu, kterd mUZe nabyvat pouze urcitych hodnot Ize
rozdéleni znazornit bud &etnostni tabulkou nebo histogramem. Cetnosti mohou byt absolutni,

relativni nebo kumulativni absolutni a kumulativni relativni.
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Obrdzek 2 etnostni tabulka a histogram

Spojitou nahodnou veli¢éinu mizZeme prevést na diskrétni ndhodnou veli¢inu vytvofenim

kategorii pomoci intervalll hodnot.

1.3.3.1 Distribucni funkce
Pokud nechceme pfi zjisStovani rozdéleni spojené nahodné veli¢iny pfrijit o presnost

rozdélovanim do interval(, budeme muset poufZit distribuc¢ni funkci.

Distribuéni funkce je Uzce spojena s kvantilem. Jak jiz bylo fec¢eno, kvantil mGze byt libovolné
Cislo, které rozdéluje variacni fadu na dvé c&asti. Kazdému kvantilu, libovolné hodnoté ndhodné
proménné x, je definovana distribuéni funkce F(x). Distribu¢ni funkci F(x) mGzeme definovat jako
pravdépodobnost, Ze nahodna veli¢ina (proménna X) nabude hodnoty mensi (pfipadné rovné) nez
urcita hodnota x. Distribuéni funkce F(x;) je tedy vidy ptifazena ke konkrétni hodnoté nahodné veliciny

Xi.
F(x;) = P(X <x;)

Distribu¢ni funkce je definovana pro vSechna realna cisla x, ma tedy smysl pro hodnoty
vintervalu: -0 < x < +o0. Pro tato realna cisla pak distribu¢ni funkce F(x;) mlZe nabyvat hodnot

v intervalu (0 ; +1). Hrani¢ni body jsou F(-o0) = 0 a F(+o0) = 1. Distribucni funkce je neklesajici.

V grafickém vyjadreni je to ¢ast plochy pod krivkou pravdépodobnostniho rozdéleni ohranicena
kvantilem x,. Na ndsledujicich grafech jsou zachycena data. Posledni graf ukazuje histogram. Diky
tomu, Ze jsou pouZité intervaly, je histogram zubaty. Levy obrazek ukazuje spojité rozdéleni hodnot.
Median rozdéleni je O, tedy 50 % hodnot je zdpornych a 50 % hodnot kladnych. Kvantil xo;1 nabyva
hodnoty pfiblizné -1. Modra plocha pod kfivkou urcuje pravdépodobnost, Ze ndhodna veli¢ina x bude
nabyvat hodnot mensich nez -1. Na prostfednim grafu je zndzornéna distribucni funkce pro toto
rozdéleni. Pro hodnotu -1 nabyva hodnoty pfiblizné 0,1. Kvantil xo9 nabyvd hodnoty pftiblizné 2. To

znamena, ze hodnot mensich nez 2 bude v souboru okolo 90 %.
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Obrdzek 3 — hustota rozdéleni, distribucni funkce, histogram

1.3.4 Charakteristiky Sikmost a Spi¢atost

Koeficient Sikmosti je charakteristika rozdéleni nahodné veliciny, kterd popisuje jeho
nesymetrii. Oznacuje se symbolem y;.

E[X—-EX)]?
= (var X)3/2

Nulova Sikmost znaci, Ze hodnoty nahodné veliciny jsou rovnhomérné rozdéleny vlevo a vpravo
od stfedni hodnoty. Kladna Sikmost znadi, Ze vpravo od priiméru se vyskytuji odlehlejsi hodnoty nezli
vlevo (rozdéleni ma tzv. pravy ocas) a vétsina hodnot se nachazi blizko vlevo od priméru. U zaporné

Sikmosti je tomu naopak. E(X) je stfedni hodnota, var(X) je rozptyl.

n>0 %=0 %<0

Obrdzek 4 — rizné Sikmd rozdéleni
Koeficient Spicatosti je charakteristika rozdéleni ndhodné veliciny, kterd porovndva dané
rozdéleni s normalnim rozdélenim pravdépodobnosti. Koeficient Spicatosti se obvykle oznacuje ya.

E[X-EX)]*

Y2 = (var X)3

Normalni rozdéleni ma Spicatost tfi. Kladna Spicatost znaci, Ze vétSina hodnot ndhodné veliciny
leZi blizko jeji stfedni hodnoty a hlavni vliv na rozptyl maji malo pravdépodobné odlehlé hodnoty.
Kfivka hustoty je Spicatéjsi nezli u normalniho rozdéleni. Zapornd Spicatost znaci, ze rozdéleni je

rovnomérnéjsi a jeho ktivka hustoty je plossi neZli u normalniho rozdéleni.



Obrdzek 5 — rizné spicatd rozdéleni
1.3.5 Typy rozdéleni
1.3.5.1 Rovnomérné rozdéleni
Rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti pfifazuje viem hodnotam ndhodné veliCiny stejnou

pravdépodobnost. Rovhomérné rozdéleni ma svoji diskrétni i spojitou podobu. Typickym prikladem je

hod vyvazenou hraci kostkou. Rozdéleni ma svou minimalni hodnotu a maximalni hodnotu b.
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Obrdzek 6 — rovnomérné rozdéleni

1.3.5.2  Normdini rozdéleni

Normadlni rozdéleni je rozdéleni spojité ndhodné veli¢iny. Vzorec objevili udajné nezavisle na
sobé Abraham de Moivre v roce 1711 pfi snaze o nalezeni aproximace binomického rozdéleni na
zakladé experimentl s hody minci. Na konci 18. stoleti je znovuobjevil Gauss a Laplace jako kfivku chyb.
Lambert Quételet pozdéji zjistil, Ze fada biologickych veli¢in vykazuje v populaci rozdéleni podobné

,krivce chyb“. V praktickém Zivoté se setkavame s radou velicin, které maji toto rozdéleni.

Hustota rozdéleni je symetricka zvonovita kfivka. Jako teoreticky model ma vyznamné

postaveni ve statistice, je limitni pro fadu jinych rozdéleni jako binomické, poissonovo, chi-kvadrat, ...).

Normalni rozdéleni ma dva parametry — stfedni hodnotu u a rozptyl o2. Stfedni hodnota uréuje
stfed rozdéleni a rozptyl rozevfeni kfivky hustoty. Obecné se znaéi N(u, o%). Hustota f(x) je popsana

nasledujicim vztahem:

10
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Rozdéleni N(0, 1) byvad oznacovano jako normované (nebo standardizované) normalni

f) =

rozdéleni. Z nize uvedeného grafu napftiklad vyplyva, Ze 68,2 % hodnot se vyskytuje v intervalu <- g, +
o>. Hodnot nad p + 30 je méné nez 1 %. Naptiklad védecké vyzkumy se povazZuji za potvrzené nad 5o,

kdyZ je minimalni pravdépodobnost, Ze se jedna o ndhodu.
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Obrdzek 7 - normdilni rozdéleni N(0,1)
Ndhodnou veli¢éinu X s normalnim rozdélenim a libovolnymi parametry N(y, o) je mozné

, . s, v s, VA v , ey v ,
pomoci standardizované proménné z = Tﬂ prevést na veli¢inu s rozdélenim N(O, 1).

Pfi vytvareni modell se velmi ¢asto pouZiva normalizace proménné s normalnim rozdélenim
na proménnou se standardizovanym normalnim rozdélenim. Divodem je, Ze mnoho algoritm( s timto

v v

rozdélenim pracuje mnohem lépe a nachdzi feSeni v kratSim Case.
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Obrdzek 8 - riznd normdlini rozdéleni, jejich hustoty a distribucni funkce

2 Grafické zobrazeni

Dosud jsme data ve statistickém souboru analyzovali pomoci ¢iselnych charakteristik. | pres
jejich vypovidajici hodnotu nékdy si rychlou predstavu o datech miZeme udélat z rliznych grafd.

Ukazeme si nékolik zakladnich typl graf(, které existuji v mnoha variantach. Existuje, ale cela fada

11



jinych graf(, které data naptiklad zobrazuji na geografické mapé atd. Pfi vytvareni je tfeba byt kreativni,

protoZe co jeden typ grafli nezobrazuje, jiny to ukdze na prvni pohled.

2.1 Grafy pro statisticka rozdéleni

2.1.1 Histogram
Jednoduchy graf pro zobrazeni distribuce hodnot jedné proménné. Je vhodny i pro nespojitd

data. U spojitych dat si miZzeme pomoci vytvorenim intervald.

Obrdazek 9 - hist(x)

2.1.2 Krabicovy diagram

Krabicovy diagram (boxplot) se casto pouzivd pro kompaktni zobrazeni distribuce vice
proménnych. Zakladnim tvarem je obdélnik, jehoz velikost urcuje 1. a 3. kvartil. Obdélnik je rozptllen
¢arou na urovni 2. kvartilu — stfedni hodnoty. Cim je velikost obdélniku mensi, tim jsou data méné
rozptylena. Z obdélniku vychazi Gsecky (nékdy nazyvané fousy), které zacinaji na jedné strané od Ps -
1,51QR a na druhé strané Pss + 1,5 IQR. Pfipomenme, Ze IQR je rozdil mezi 3. a 1. kvartilem. Pokud
datovy soubor obsahuje extrémni data v rozmezi od 1,5 do 3 IQR, tak jsou zobrazeny nad, respektive

pod ¢arami. Nékteré podoby krabicového diagramu odlisuji i data na 3,0 IQR.

12
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Obrdzek 10 - Krabicovy diagram s casovymi daty — boxplot(X)

2.1.3 Houslovy graf
Houslovy graf, znamy také jako ,violin plot”, je typem vizualizace dat, ktery kombinuje boxplot

a hustotni graf. Tento graf reprezentuje ve vertikalnim sméru rozloZeni hodnot.

Obrdzek 11 - violinplot(X)

2.1.4 Kolacovy graf
Kolacovy graf je oblibeny u manaZerskych prezentaci. Umozniuje zobrazovat relativni data,

procentudlni data.
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Obrdzek 12 - pie(x)
2.1.5 Distribuéni funkce

Graf empirické distribuc¢ni funkce zobrazuje distribuéni funkci proménné.

/

/
/
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A

Obrdzek 13 - ecdf(x)

2.2 Grafy pro zobrazeni vztahU vice proménnych

2.2.1 Spojnicovy graf

/\

Obrdzek 14 - plot(x, y), plot_surface (x, y, z)

2.2.2 Bodovy graf

V nékterych pripadech misto propojeni bodi je vhodné vykreslit jen samotné body.
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Obradzek 15 - scatter(x,y)

2.2.3 Sloupcovy graf

Obrdzek 16 - bar(x,y)

2.2.4 Distribucni graf

V nékterych pfipadech je vhodné si zobrazit distribuci dvojice proménnych x, y.

Obrdzek 17 — hist2d(x, y)
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3 Vztahy proménnych

V datovém souboru se vyskytuje vice proménnych. MiZzeme je rozdélit na vysvétlujici a
vysvétlované. Vysvétlujici proménnd (také znama jako nezavisld proménnd) je proménna, kterou
pouzivdme k predpovédi hodnoty jiné proménné. Vysvétlovana proménna (také znama jako zdvisla

proménna) je proménna, jejiz hodnoty se snazime predpovédét nebo vysvétlit.

Ptiklad: Pfedstavte si, Ze provadime studii, abychom zjistili, jaky vliv md pocet hodin studia na
vysledky testu studentl. V tomto pfipadé je ,pocet hodin studia” vysvétlujici proménna, protozZe ji
pouzivame k predpovédi vysledkd testu. ,Vysledky testu” jsou vysvétlovana proménna, protoZe se

snazime predpovédét nebo vysvétlit jejich hodnoty na zdkladé poctu hodin studia.

Napfiklad béhem experimentu budeme realizovat sérii méreni, ve které budeme mérit rlizné
hodnoty a zaroven budeme schopni experiment fidit zménou vstupnich parametrd. Napriklad budeme
méfit rychlost ohfevu (¢as) a u jednotlivych méreni budeme moci manipulovat s tlakem, pfikonem,

mistem a ¢asem provozovani experimentu.

Pro dalsi analyzy je vhodné urdit vztah mezi proménnymi. Zajima nas, zda dané parametry
experimentu maji vliv na vysledek. Pripadné jestli zména jednoho parametru (tlaku) ma vliv i na jiny

parametr.

Bé&hem zjistovani kovariance urc¢ujeme, zda mezi proménnymi je linearni zavislost a pokud ano,

jak silna a jaky ma smér. Korelace ndm nic nefika o postaveni proménnych jako pricina nebo dasledek.

Mnoho statistickych vyzkum( ztroskotalo na objeveni korelace mezi proménnymi, ale bez

dalsiho ovéreni, ze se jedna o pric¢innou souvislost. Tento problém se oznacuje jako IZiva korelace.

Jednim z klasickych prikladd, kdy dvé proménné maji silnou korelaci, ale nemaji pri¢innou

souvislost, je vztah mezi prodejem zmrzliny a poétem Utoka Zralokd.

V prlibéhu let bylo zjisténo, Ze kdyZ se zvySuje prodej zmrzliny, zvySuje se také pocet utokd
Zralokd. Na prvni pohled by se mohlo zdat, Ze mezi témito dvéma proménnymi existuje pfi¢inna

souvislost, ale ve skutecnosti je to nespravné.

Skuteénym dlvodem této korelace je skrytda proménna, kterou je teplota. V teplych letnich
mésicich lidé ¢astéji kupuji zmrzlinu a také ¢astéji plavou v mofi, coZ zvysuje pravdépodobnost setkani
s Zralokem. TakZe i kdyZ prodej zmrzliny a pocet Utokl Zralokl jsou korelované, neexistuje mezi nimi

pri¢inna souvislost.
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3.1 Kovariance
Kovariance C(X, Y) je statistickd charakteristika, ktera urcuje vzajemnou zavislost velicin X a Y.

Je definovana jako stfedni hodnota soucinu odchylek veli¢in X a Y od jejich stfednich hodnot.

Vzorec pro vypocet kovariance je nasledujici, kde X a Y jsou nezdvislé proménné, E[X] je stredni

hodnota.

cov(X,¥) = E[(X = EX(Y = EY])]
1% _ _
Goy == ) (5 =) — )
i=1

Kovariance mlzZe nabyvat hodnot na intervalu (-eo; +o0). Kovariance méfi miru linearniho

vztahu dvou proménnych.

Pokud je cov(x, y) > 0, pak jedna nahodna veli¢ina roste, roste i druha ndhodna veli¢ina. To

naznacuje linedrni zavislost ve smyslu pfimé uméry.

Pokud je cov(x, y) < 0, pak jedna nahodna veli¢ina roste, druha nahodna veli¢ina klesa. To

naznacuje linedrni zavislost ve smyslu nepfimé iméry.

Pokud je cov(x, y) =0, pak se kovariance blizi 0, pak mezi nezavislymi proménnymi neni linearni

vztah. Pozor, to Ze kovariance se blizi 0, neznamend, Ze mezi ndhodnymi velicinami neni Zadny vztah.

3.2 Korelace

Korelace méfi stuper a smér linearniho vztahu mezi dvéma proménnymi. Normovana hodnota
kovariance je korela¢ni koeficient. Korelace ma standardizované méritko, které neni ovlivnéno rozdily

v méfitkach porovnavanych proménnych. Obor hodnot korelace je <-1; +1>

cov (X,Y)
VD(X) - D(Y)

Kovariance a korelace méfi pouze linearni vztah mezi proménnymi. Pokud je mezi proménnymi

p(X,Y) =

jiny vztah, jejich hodnoty nejsou vypovidajici.
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Obrdzek 18 - Korelace pro rtizné ndhodné veliciny

PFi vybéru proménnych do modelu je vhodnym postupem vypocitat kovarianéni matici, ktera

rychle ukdze linedrni vztahy mezi vSemi proménnymi v datovém souboru.
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Obrazek 19 — kovarinéni matice
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1 Linearniregrese

1.1 Modely
Zivotichové se na zdkladé vnimani svéta snaZi predvidat budoucnost a zvysit si tak $anci na

preziti. Kde bude kofist za 1 vtefinu? Kde nejspiSe najdu obzivu? Jak se nejrychleji dostanu k hnizdu?

TotéZz déla clovék. Jeho kognitivni schopnosti mu umoznuji klast si sloZitéjsi otazky. Kam
dopadne ten kdmen? Kdy bude tdhnout zvér? Jaké bude pocasi? Jak dopadne nasledujici bitva? Jak

dopadne tento experiment?

PFi snaze o pochopeni svéta si na zakladé pozorovani okolnich déjl vytvafime model, ktery se
snazi postihnout vsechny dilezité aspekty déje. Na zdkladé tohoto modelu délame predikci do
budoucna a nasledné rozhodovani. Matematika a navazujici pfirodni védy se ukazuji jako dobry nastroj
pro vytvareni a popis modell. Diky popisu modelu jsme ho schopni racionalné verifikovat a sdilet
s ostatnimi. Cim je model presnégjsi, tim ziskavame vétsich vyhodu.

Modely vyuZivaji algoritmy strojového uceni. Béhem uceni si stroj z dat popisujicich okoli

vytvari model a uci se podobné jako se uci lidi ze svych zkusenosti.

Trénovaci dataset

Ucebni algoritmus

Funkce y=f(x)

fwp =W-x+b

Obrdzek 1 - strojové uceni

V této kapitole se zaméfime na linearni model, ktery dokaze na zakladé vstupnich parametrd
predpovidat vystupni parametr. Jaka je odhadovana cena daného bytu v dané lokalité? Jak dopadne

zkouska z daného predmétu pro studenta?

1.2 Linearniregrese

Pojem regrese pochazi z praci antropologa a meteorologa Francise Galtona, ktery mimo jiné

zkoumal vztah vysky otcl a vysky syn(. Ve své praci zverfejnil zavéry, Ze vysoci otcové maji vysoké syny,



ale primérna vyska téchto otcll je vyssi nez priimérna vyska jejich synll. Totéz plati i pro malé otce a

syny. Tento navrat k primérné vysce populace Galton nazval regresi (krokem zpét).

Soucasny vyznam terminu regresni analyzy se ponékud odchylil od vyznamu, jak ho poutil
Galton. Ale zplsob prace s empirickymi daty a odvozovanin model(, ktery Galton poutzil, je stale platny

a vzil se pro néj pojem regrese.

PFi vytvareni modell pro umélou inteligenci velmi ¢asto vychazime ze statistickych metod. |
v pfipadé, Ze pfimo nepouzivame statistické metody, je vhodné o datovych souborech znat zakladni
informace a vyvarovat se tak zasadnich chyb pfi vytvareni modell. Nékteré modely maji omezujici
podminky a lze je pouZzit pouze na urcity typ dat. Bez detailnéjSich znalosti o vstupnich datech bude

nas projekt velmi ¢asto odsouzen k neuspéchu.

V této kapitole se budeme zabyvat linedrni regresi, kterd se pouzivd pro predpovédi
proménnych, které jsou v linedrnim stavu — pfima a nepfimd Umérnost. Tento vztah lze vyjadrit
primkou. Linearni regrese je jednoduchy, ale vykonny a nejcastéji pouzivany algoritmus v datové védeé.
Existuje nepreberné mnozstvi aplikaci linearni regrese v realném svété. Na tomto algoritmu si ukdzeme

zakladni pojmy a principy, které se vyskytuji v pokrocilejsich algoritmech.

Linearni regresi budeme ukazovat na datovém setu, ktery shromazduje informace o cenach

nemovitosti v Portlandu v ¢ervenci 2021 Portland Housing Prices/Sales Jul 2020 - Jul 2021. Z datového

setu byla pro jednoduchost vybrana podmnozina 100 zdznam{( o 4 vysvétlujicich proménnych a jedné

vysvétlované proménné. Nahled dat vypada takto.

Bathrooms Bedrooms LivingArea Age Price
X X (feet?) x (years) x (S)y

3 5 3470 7 1165000

4 5 3374 85 1050000

3 3 3265 20 442 500

3 3 3192 36 765 000

3 4 3157 73 815 000

4 5 2969 7 620 000

Obrdzek 2 - ndhled dat Portland Housing Prices

V prechozi kapitole jsme si ukazali postup, jak zjistit linedrni vztahy mezi proménnymi pomoci
korelace. Z nize uvedené tabulky vyplyva, Ze vysvétlovana proménna price (cena nemovitosti) ma silny
pfimy linearni vztah s proménnou livingArea (plocha nemovitosti). Uréitou pfimou korelaci maji i
proménné s poctem pokojl a koupelen - bathrooms a bedrooms. Proménna se stafim nemovitosti

nema pfilis velkou pfimou korelaci na cenu nemovitosti.


https://www.kaggle.com/datasets/threnjen/portland-housing-prices-sales-jul-2020-jul-2021
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Obrazek 3 - korelace proménnych v data setu

1.2.1 Linearni funkce
Cilem linearni regrese bude nalezeni parametr( linearni funkce, ktera bude nejlépe predikovat
cenu nemovitosti na zakladé plochy nemovitosti a pfipadné na poctu pokojl a véku.

’

Rovnice pfimky ma nasledujici podobu. V matematice se casto pouzivd parametr a, my
pojmenujeme w jako weights (vaha), abychom pfi vysvétlovani umélych neuronovych siti méli stejnou
terminologii. Podobné parametr b se nazyva intercept a predstavuje pevnou slozku vystupni funkce,
ktera neni zavisla na vstupni hodnoté.

fwp=w-x+b

Pro pfipomenuti si zndzornime vliv parametr( na priibéh funkce.

(on
I

1,5

Obrdzek 4 - parametry linedrni funkce

Ukolem linearni regrese je nalezeni parametrll w a b, které nejlépe predpovi hodnotu
nemovitosti. Vysledkem funkce bude predikovana hodnota y' = f,,, }, (x). Z u¢ebni mnoZiny zndme

spravnou hodnotu y. Nasim cilem je najit funkci, kterd bude vracet y’, ktera se maximalni blizi y.

Graficky toto zadani mlze znazornit takto.
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Obrdzek 5 - linedrni funkce predpovidajici ceny nemovitosti

1.3 Nakladova funkce

Matematicky model nebude predikovat hodnoty presné podle skutecnosti, ale u kazdého
odhadu se vybude vyskytovat chyba — rozdil mezi skute¢nou a predikovanou hodnotou. Pro porovnani
Uspésnosti modelu se zavadi nakladova funkce, ale mGzeme se setkat i s pojmy ztratovd nebo cilova
funkce. Nakladova funkce vraci pro konkrétni parametry modelu w, b hodnotu, kterd se nazyva
ztratové skore.

svvs

Obrdzek 6 - chyba je rozdil mezi skutecnou a predikovanou hodnotou
Pro linedrni regresi se Casto pouzivaji nasledujici nakladové funkce. Pozdéji se pfi vytvareni
umélych neuronovych siti setkdme i s dalSimi nakladovymi funkcemi. Nakladovou funkci budeme

oznacovat pismenem J.



1.3.1 Stredni kvadraticka chyba

Stfedni kvadratickd chyba (mean squared error MSE nebo mean squared deviation MSD) se
vypocita jako suma druhych mocnin rozdild predikovanych a skutecnych hodnot délend velikosti

vybérového souboru. V praxi se nasobi konstantou % , aby Sly |épe pocitat derivace.

1% N
JOw, B) = 5= (fup(x) = ¥)?
i=1

Nékdy se pouziva RMSE — Root mean square error.

1 o
0, D) = = (@) = y1)2
i=1

1.3.2 Stredni absolutni chyba

Nékdy se pouzivd stredni absolutni chyba (Mean absolute error), ktera je Iépe

interpretovatelna.
1 m
me=ﬁZMMM<m
l=

1.4 Jednoducha linearni regrese

V jednoduché linedrni regresi existuje jedna nezdvislé proménna a jedna zavisla proménna.
Pro zacatek si to jesté zjednoduSme a predpokladejme, Ze intercept v modelu bude 0. Rovnice modelu

a rovnice nakladové funkce budou tedy nasleduijici.

fw=w-x

1< N
J0) = 5= p(x1) = ¥)?

i=1

Zkusime rucné najit optimalni hodnotu parametru w pro nasledujici data a zaroven se

podivame na ztratové skore.

1 1
2 2
3 3



V nize uvedené tabulce jsou vypocitané hodnoty nakladové funkce pro rlizné hodnoty

parametru w podle dat v horni tabulce.

Parametrw  Hodnota nakladové funkce

L jw) = 5 (1-12+2-223B=-3))=0
05 Jw) = o= (05— 1% + (1 - 2)%+ (15— 3)?) = 0.58
Jw) = o= (02— 1)? + (0.4 — 2)%+ (0.6 — 3)?) = 1.49
L5 Jw) = o= (15— 1)% + (3 —2)%+ (45— 3)?) = 0.58

18 Jw)= - (18—1)%+ (3.6 — 2)%+ (5.4 — 3)?) = 1.49

V grafu vidime vynesené 3 ucebni body a pfimky linedrniho modelu pro rizné hodnoty

parametru w.

i Y A4

Obrdzek 7 - primky pro riizné hodnoty w

Zajimavéjsi je vyneseni ztratovych skoére podle hodnoty parametru w. Vynesené body

ztratového skare lze proloZit parabolou. Z grafu je vidét, Ze optimalni hodnota parametru w je 1.

1,6
1,4
1,2
1
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Obradzek 8 - graf ndkladové funkce



Podobné zkusime spocitat parametry modelu pro datovy set Portland house a tentokrat jiz

pouzijeme oba parametry modelu w a b. Stale se bude jednat o jednoduchou linedrni regresi, kdy

vstupni proménnou je livingArea a vystupni proménnou je price.

fwp =wx +Db

1< o
0w, ) = 5= (fp (x) = ¥)?
i=1

Na grafu jsou znazornény nékteré mozné kombinace parametrd w a b. Téchto kombinaci je

nekoneéné mnoho.
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Obrdzek 9 - modely pro rizné hodnoty parametru w a b

Na tomto grafu je znazornéna nakladova funkce. Na osdch x a y jsou parametry b a w. Na ose

z je hodnota nakladové funkce. Optimalni parametry modelu w a b se nachazi v minimu funkce J.
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Obrdzek 10 - graf ndkladové funkce



Zobrazovani nakladové funkce v prostoru m@ze byt slozité. Casto se pro jeji zobrazeni pouZiva
vrstevnicovy graf. Elipsy spojuji kombinace parametru w a b, pro kterd ma nakladova funkce konstantni
hodnotu. Pokud se budeme pohybovat po elipse, model se nebude zlepSovat. Pro zlepseni modelu je

tfeba prejit na elipsu s nizsi hodnotou.
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Obrdzek 11 - vrstevnicovy graf ndkladové funkce

1.5 Gradient descent algoritmus
Zpusobd, jak zjistit optimalni parametry w a b, je vice. Jednim z nich je napfiklad vyreseni

preurcené soustavy linearnich rovnic.

My se zaméfime na jinym zpUsob. PouZijeme gradient descent algoritmus. Gradient descent
algoritmus je optimaliza¢ni algoritmus, ktery krokové hleda lokalni minimum diferenciovatelné funkce.

Tento algoritmus je univerzalni a Ize jej pouzit i pro jiné modely, nez je linearni model.

Algoritmus si mUZeme predstavit na situaci, kdy nas vrtulnik vysadi bez vybaveni na neznamem
misté v mlZznych horach. Abychom se zachranili musime se dostat do niziny. ProtoZze nemame mapu a
kvuli mlze nevidime, nemuzZeme si udélat pfedstavu o terénu a naplanovat si optimalni cestu. Mlzeme
ale poutzit gradient descent algoritmus. Podivdame se po nejblizSim okoli, tak jak nam dovoli mlha.
Zjistime, kterym smérem terén nejrychleji klesa dol( a udélame krok. A vse zopakujeme, dokud se

neocitneme na misté, ze kterého nejde vykrocit nize.

Vredlu by nam asi vadilo, kdybychom narazili na Utes a udélali krok, ktery bude kratky
v horizontdlnim smeéru, ale velmi dlouhy ve vertikalnim sméru. Na druhou stranu bychom se dostali

rychle do niziny.

Algoritmus ma nékolik nevyhod. Pokud je terén hor komplikovany s vice rliznymi udolimi,

velmi zaleZi na pocatecnim misté vysazeni. | nékolik metr(i vedle miZeme znamenat, Ze se dostaneme

8



do jiného udoli, které neni nejhlubsi ze vsech. Pokud bychom chtéli najit nejhlubsi udoli (optimalni

reseni), musime algoritmus vicekrat opakovat s rlznymi pocatecnimi misty.

Algoritmus zaroven neni odolny proti lokalnim minim{m. Na ptikladu hor si mliZzeme pfedstavit
terén, ktery obsahuje rGizné prohlubné poloZené vysoko v horach. Pokud se do takové to prohlubné
dostaneme, algoritmus ndm neumozni dostat se do niziny, protoze v prohlubni neexistuje smér, ktery

by lokalné klesal.

Obrdzek 12 - zndzornéni gradient descent algorimu

Nyni nas algoritmus ze slovniho popisu pfevedeme do matematiky. Smér kroku vypocitame
, Loy . ;s . o 5} a .
pomoci parcidlnich derivaci nakladové funkce podle parametrd w a b. E](W’ b) a EJ(W, b) jsou

parcialni derivace, tedy tecny ke kfivce. Kombinaci dil¢ich sméra ziskdme vysledny smér kroku. Je

dllezité provést obé zmény parametri w a b v jedné iteraci.

Pro nakladovou funkci jsme pouZili nasledujici definici.

m
1 . .
,b — 1) _ A, 0\2
Jw, 0) =53 un(&) ="
i=1
To nam umozni velmi efektivné vyjadrit parcialni derivace.

W, b) = = 3T (fup (x1) — y)xt

0

= Jw, b) =— 3, (fup(x1) = ¥1)



Velikost kroku, a tedy rychlost uceni, uréuje a — learning rate. Pfi vyssi hodnoté a se algoritmus
rychleji pfiblizi k optimalnimu feseni. OvSem pfi pfilis vysokém a nemusi algoritmus fungovat spravné,

jak si ukazeme dale.

Na ndsledujicim obrazku je ukazan graf nakladova funkce pro linearni regresy. V grafu je

naznacen jeden krok, kde se souc¢asné méni hodnota parametru w a b.
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Obrdzek 13 - graf ndkladové funkce s vyznacenym krokem

Algoritmus Ize tedy zapsat nasledovné:

*  Opakuj, dokud nedojde ke konvergenci
« step.0:=w—a-—](w, b)
step 0 :==w aaW] w,
. step.l:=b—a>](w, b)
step_1 = aab] w,
e w =step0
* b :=step_1

1.5.1 Velikost a smér kroku
Pro nazornost opét predpokladejme linedrni model, ktery bude pouzivat pouze w. Jinymi slovy

parametr b bude roven 0. Pak bude mit ndkladova funkce podobu paraboly.

Velikost a smér kroku spocitame pomoci derivace funkce J v bodé. Predpokladejme, Ze
parametr w ma hodnotu ptiblizné hodnotu 1,7 a na nakladové kfivce se nachdzime v bodé 83
Derivace ] (w) pro tento bod je kladna a obrazku je znazornéna zelenou pfimkou. Velikost kroku bude

zdporna podle —a - 3 J(w).
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Pro hodnotu parametru w rovnou pfiblizné 0,3 se budeme nachazet v bodé x
Derivace bude zapornd a krok zmény parametru w bude kladny.

Je tedy vidét, Ze parametr w se ndm v obou pfipadech bude postupné blizit k optimalni

hodnoté 1. V lokalnim minimu bude hodnota derivace 0 a tim padem velikost kroku bude 0.

S priblizovanim se k vrcholu paraboly se derivace / sklon snizuje, diky tomu se velikost kroku

sniZzuje a neni tfeba nijak ménit rychlost uceni a.

LD 1 | 1 ¥
-

5 0 05 1 15 2 25

Obradzek 14 - derivace pro ruzné body ndkladové krivky

Pokud budeme uvaZovat oba parametry w a b, tak smér a velikost kroku budeme pocitat pres

parcialni derivace.

1.5.2  LokaIni minimum

Nevyhodou gradient descent algoritmu je, Ze nehleda globalni, ale lokalni minimum. Pokud
bude tvar nakladové krivky sloZitéjsi, nez je tomu u linedrni funkce, nemusi algoritmus najit optimalni
feseni.

Inicializace parametrd w a b mlze mit vyznamny vliv na nalezeni feseni.

Tuto nevyhodu lze zmensit vicendsobnym spusténim algoritmu s rdznymi inicializacnimi body.

Porad neni zarucené, Ze se najde globalni minimum. Zaroven spotiebujeme vice vypocetnich zdroju.

Druhym zpUsobem je pouZiti vylepSenych verzi gradient descent algoritm( (Gradient descent

with momentum) nebo i jinych optimalizacnich algoritm{ (AdaGrad, RMSProp, ...)

11



Gradient descent algoritmus s momentem pfi rychlosti zmény parametrd uvaZzuje rychlosti
pfedchozi zmény. Do pohybu pfiddvd moment, ktery pomahd prekonat lokalni minimum. Zména
parametr( se pocitd nasledovné:

6
w=w-—«a 5 J(w) + momentum - velocity
w

Obrdzek 15 - lokdlni a globdIni minimum
1.5.3 Linearni algebra
PFi vypoctu linearni regrese se velmi Casto pracuje s maticemi. Misto postupného pocitani
zmény kroku pro samostatnd pozorovani v trénovacim datasetu se pouZiva vypocet pomoci matic. To

umozZiuje paralelni vypocet pomoci vice CPU jader nebo dokonce pouziti GPU.

Z datového setu si vytvorime dva vektory x a y pro vysvétlovanou a vysvétluji proménnou.

Parametr w bude mit také podobu vektoru a jednim fadkem. Parametr b bude Cislo.

12



LivingArea

(feet?) x

3470 1165 000
3374 1 050 000
3265 442 500
3192 765 000
3157 815 000
2969 620 000

3470 1165 000

3374 1050 000

x= gig; Y= ‘7‘25388 , w=[195],b=136281
3157 815 000
2060l 1620000 |

Linedrni model ma tedy nasledujici rovnici s vyuZitim maticovych operator.
f,(x) =wXxx+ b

Jedinym maticovym vypoctem ziskame vSechny predikované hodnoty pro trénovaci dataset.

3470 136 281 812931

3374 136 281 794 211

L | 3265 136281 | | 772956
Y =fwp() =1 3795 | X 11951+ 36581 | =| 758 721
3157 136 281 751 896

2969 136 281 715 236

Z néj pak mGzZeme vypocitat parcialni derivace pro vypocet kroku.

= Jw, b) = =3 (Fup (x) — ¥

1165000 812931
1050 000 794 211

442500 |_| 772956
765 000 758 721
815 000 751 896

5} 620 000 715 236 9251 549

) (w, b) = - = = 41 924,83

d

ﬁ](w' b) = %Zﬁl(fw,b(xi) — yHxt
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3470

1165 000 812931
1050 000 794 211 ggzg
442 500 772 956 37265
765 000 758 721 3192
815 000 751 896 / 3157
F) 620000 715 236 2969 94 227 8888
%](W, b) = = 2 =157 046 481,3

1.6 Linearni regrese s vice proménnymi
Linearni regrese se neomezuje pouze na jednu vysvétlujici a jednu vysvétlovanou proménnou.

Vysvétlujicich proménnych muize byt vice.

Opét si to ukdZzeme na datovém setu Portland houses. Tentokrat do modelu zahrneme

proménné bathrooms, bedrooms, livingArea a age. Proménné budeme oznacovat x; aZ xa.

Bathrooms Bedrooms LivingArea Age

X X (feet?) x, (years) x
3 5 3470 7 1165000
4 5 3374 85 1050000
3 3 3265 20 442 500
3 3 3192 36 765 000
3 4 3157 73 815 000
4 5 2969 7 620 000

Rozepsana linedrni funkce ma tuto podobu:
fwp(X) = Wix; +Woxy +Wixs +wuxy +b
PFi pouziti linearni algebry ma podobu stejnou jako v pfipadé jednoduché linearni algebry.
fwp(X) =xXwW+b

Vysvétlujici proménné maji podobu matice X, skutecné hodnoty maji podobu vektoru vy.

Parametry modelu se budou skladat z vektoru w a skalary b.

14



3 5 3470 7 1165000
4 5 3374 85 1 050 000 1249.88
_ |13 3 3265 20 _ | 442500 _ | 20553.12 _
X=13 3 3192 36 'Y= 765000 | W=\ 17311 | D =84656
\3 4 3157 73/ \ 815000 / 257.84
4 5 2969 7 620 000
Vypocet predikovanych hodnotu bude vypadat nasledovné:
3 5 3470 7 84 656 793 668
4 5 3374 85 1249.88 84 656 798 411
Y = fop(x) = 3 3 3265 20 % 20553.12 N 84656 | _| 720426
w.b 3 3 3192 36 173.11 84 656 711914
\3 4 3157 73/ 257.84 \84 656/ 735949
4 5 2969 7 84 656 708 190

Vizualizace modelu s jednim parametrem w méla podobu piimky. V pfipadé dvou proménnych

X a dvou parametrd w ma podobu roviny v prostoru. Pro vyssi pocet dimenzi nelze vytvorit vhodny

graf.
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Obrdzek 16 - Linedrni model se dvéma proménnymi

Pokud budeme pocitat parcialni derivace pro vySe uvedené hodnoty X a parametry w a b, tak

vypocet bude vypadat nasledovné.

0 1w o
m](wl b) = E;(fw,b(xl) -y

1165 000 793668

1050 000 798411

442500 | _ | 720426

765 000 711914

\ 815 000 735948 /

0 388942
5—]0~,b)= 620 000 708190/ ) _
w 6

= 64 823,67
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0

9 1 N
(DL E;(fw,b(x‘) ~y)xd

1165000 793668 3
1050000 798411 4
442500 |_| 720426 x 3

765 000 711914 3
\ 815 000 / \735948/ \3/
d 620 000 708190 4

—J(w, b) = =221704,17
W1 6

) 1% o
a—wzl(W; b) = E;(fw,b(xl) —y") x3

1165 000 793668 5
1 050 000 798411 5
442500 | _ | 720426 % g
4
5

765 000 711914
\ 815000 / \735948/

a 620 000 708190
—J(w, b) = = 385 889,83
aWZ 6
a 1 N i i i
a—Wg/(W, b) = EZ(fw,b(x ) —yh) x&
=
1165 000 793668 3470
1050 000 798411 3374
442500 | _| 720426 « | 3265
765 000 711914 3192
815 000 735948 3157
d 620 000 708190
—J(w, b) = 29697 _ 731188 890,8
dw, 6
m
4 1 i i i
G . D) = EZ(fW,b(x ) - ¥ %
1=
1165 000 793668 7
1 050 000 798411 85
442500 | _| 720426 « | 20
765 000 711914 36
\ 815 000 / \735948/ 73
9 2 708190
—J(w, b) = 620 000 77— 47248393
ow, 6

Podle velikosti by se vypocitaly zmény jednotlivych parametrd w.
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1.7 Velikost miry uceni a
DaleZitym parametrem v procesu uceni je mira uceni a (learning rate). Jedna se o konstantu,

kterd ovliviiuje velikost kroku mezi iteracemi. Spravna volba miry uceni ovlivni jeho pribéh.

Pokud nastavime a pfilis malé, algoritmus minimum najde, ale bude to trvat mnoho krokl a
budeme plytvat vypocetnimi zdroji. Je dobré si uvédomit, Ze s pfiblizovanim se k optimu klesa smérnice

tecny a tim se i automaticky snizuje velikost kroku.

Toto je naznaceno na nasledujicim obrazku, kdy z modrého inicializacniho bodu se v iteraci

stale pomaleji posouvame k vrcholu elipsy.

HO—
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Obrazek 17 - proces uceni pri malém o

Vétsim problémem muZe byt nastaveni pfilis vysoké hodnoty a ve snaze zrychlit u¢ebni proces.

V nékterych situacich pfilis vysoké o povede k velkému kroku, ktery pfeskoci hledané optimum.

V extrémnich pfipadech algoritmus nemusi dokonvergovat k minimu, protoZe kroky jsou pfilis

veliké a skacou z jedné strany kfivky na druhou.

3\--

2 -
o

1 +

-0 =l
05 0 05 1 15 2 25

Obrazek 18 - proces uceni pri vysokém o
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1.8 Krivka uceni
Optimalizac¢ni algoritmus m(ze trvat velmi dlouho. U linedrni regrese se to zpravidla
nenastava, ale az budeme cvicit neuronové sité, tak se proces u¢eni mize pohybovat v hodinach nebo

i ve dnech.

Proto je vhodné proces uceni monitorovat a v pfipadé nepftiznivych parametr treba i

pozastavit.

Proces uceni se monitoruje pribézinym zjistovanim nakladové funkce J(w,b). Jeji hodnotu

sledujeme kazdych n iteraci a mdzZeme ji vynaset do grafu, tim ziskame kfivku uceni.

PFi spravné nastaveném uceni se musi hodnota nakladové funkce postupné snizovat. Graf
idedlni ucebni krivky je ndsledujici. V prvnich iteracich ndkladova funkce velmi rychle klesa. S rostoucim
poctem iteraci, kdy se na nakladové kfivce blizime k bodu optima, klesa smérnice jeji te€ny a tim se

zmensuje velikost kroku. Se snizovanim velikosti kroku se snizuje pokles hodnoty nakladové funkce.

Po n iteracich se pokles nakladové funkce zastavi nebo témér zastavi, coz je znameni, Ze jsme
nasli optimalni nebo témér optimalni feseni. Toho mizeme napfiklad vyuZzit pro automatické zastaveni

algoritmu. Napf¥iklad pokud pokles hodnoty nékladové funkce J(w,b) < 103, algoritmus zastavime.

_—
0
2

=

lterations

Obrazek 19 - spravny tvar uceni krivky

Pro pfilis malé a (mira uceni) bude kfivka stéle klesajici, jen bude klesat pomalu.

PFilis velké a Ize také zjistit z u€ebni kfivky. V tomto pripadé bude ucebni kfivka rostouci nebo

kolisajici. V tomto ptipadé je vhodné algoritmus zastavit a snizit hodnotu a.

Obecné se hodnota a voli velmi nizka a postupné se s dalSimi béhy zvysuje 0.001; 0.01; 0.3; 1
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J(w, b)

Iterations Iterations

Obrazek 20 - spatné tvary krivky

1.9 Normalizace dat

Pokud budeme zpracovavat dataset Portland houses pomoci linearni regrese, mizZe nastat
situace, kdy gradient descent algoritmus selze.

Divodem muze byt zcela odliSny rozsah vysvétlujicich proménnych. V nasem pfipadé
proménna bedrooms a bathrooms ma rozsah 3 — 4, proménna livingArea 2969 — 3470 a proménny

price 620 000 — 1 165 000.
Vysledné ceny Ize dosahnout riznou kombinaci wi, w, b
* fwp(X) = wixg +woxy +b
* 1165000=185000-3+173-3470+ 9690
* 1165000=12-3+ 333-3470+ 9454

Vysoké x, s velkou vahou w, bude tvofit vyznamnou ¢ast f,, ,(x). Naopak nizké x, s nizkou
vahou w;, bude tvofit malou ¢ast f,, ,(x) a proménnda bude mit maly vliv na model. Zarover proces

uceni mlze byt pomaly a nestabilni.
Tuto situaci mize rozpoznat diky riznym ptiznak{m.

1. Body prvki v grafu tvori témér primku a nelze rozlisit mezi nimi rozdily.

40
35
30
25
20
15
10

bathrooms

2800 3000 3200 3400 3600
living Area

2. Obrysovy graf nakladové funkce J ma tvar uzké elipsy
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bedrooms

Living Area =

3. Rozsah proménnych neni mezi -3 a 3, pfipadné se pohybuje pouze v rozmezich -0,001,

0,001

Redenim je $kalovani, normalizace dat (feature scaling), kdy vytvofime nové proménné, které

budou mit stfedni hodnotu okolo 0, hodnoty se budou pohybovat v rozmezi maximalné -3 az 3.

Pozor, pokud vytvofime model na zakladé novych normovanych proménnych, nesmime pfi
jeho provozu zapomenout pfed vloZim nové hodnoty provést normalizaci a po vraceni hodnoty provést

denormalizaci vystupni proménné.

1.9.1 Z-Score normalizace
Velmi casto se pouZiva z-score normalizace, kdy novou proménnou vytvofime nasledujicim

vzorem, kde y; je stfedni hodnota proménné x a s; je smérodatna odchylka proménné x.

1 XiTHi

X
L si

Stfedni hodnota nové proménné bude 0 a hodnoty budou kladné i zaporné.

Graf nové proménné bude Iépe ukazovat rozdily. Obrysovy graf nadkladové funkce J bude mit

podobu soustfednych kruznic.

2

® 15 ®
1
0,5
0

bedrooms

05 0 1 2

eé | o )
-1
living area
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bathrooms

livingArea

Obrdzek 21 - ndkladovad funkce normalizované proménné

1.9.2 MinMax normalizace
Jinou normalizaci je MinMax, kdy se nova proménna spocita pomoci minima a maxima puvodni
proménné.

o = x; — min (x;)
" max(x;) —min (x;)

V tomto pfipadé hodnoty nové proménné budou v rozsahu 0 az +1.
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1 Redukce dimenzionality

Velké datové soubory velmi casto obsahuji velky pocet proménnych, které mohou byt
vzajemné korelovany. Velké datové soubory byvaji fidké, tedy u jednotlivych pozorovani nejsou
uvedeny vSechny vysvétlujici proménné a misto nich jsou uloZzeny NULL, N/A. Zaroven vytvoreni
vhodného modelu pro tyto velké soubory dat je komplikované, vypocetné ndrocné az neresitelné.
Proto je ¢astym postupem redukce dimenzionality, tedy vynechani téch dat, ktera maji na presnost
modelu minimalni vliv. Jednodussi model Ize |épe pochopit a vysvétlit, bude rychlejsi a jednodussi na

implementaci.

Redukce dimenzionality neboli redukce dimenze je transformace dat z vysokodimenziondlniho
prostoru do nizkorozmérného prostoru tak, aby si nizkorozmérna reprezentace zachovala nékteré

smysluplné vlastnosti plivodnich dat, v idealnim pripadé blizké jejich vlastni dimenzi.

Redukce mUze byt provedena omezenim poctu pozorovani, kdy z velkého souboru je vytvoren
reprezentativni vzorek. Druhym zplisobem je snizeni po¢tu proménnych. Pod proménnymi si miZzeme

predstavit nejen rdzné metriky, ale napftiklad i rozliSeni vizualnich dat, frekvence zvukovych stop atd.

Obecné redukci dimenzionality Ize pouzit pro redukci Sumu, vizualizaci dat, shlukovou analyzu

nebo jako mezikrok pro usnadnéni dalSich analyz.

Metody se bézné déli na linearni a nelinearni pfistupy. Pristupy lze také rozdélit na vybér
priznakd (feature selection) a extrakci ptiznaku (feature extraction). Vybér priznakl jsme si vyzkouseli
v predchozi kapitole, kdy jsem pro vytvareni linedrniho modelu pouzivali pouze vysvétlujici proménné,
které mély vysokou linedrni korelaci s vysvétlovanou proménnou. V této kapitole se zaméfime na

extrakci priznakd pomoci metody hlavnich komponent.

2 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis — PCA) je Casto pouZivanou
metodou ve strojovém uceni pro snizeni dimenze dat nebo pro vyhledani vztaht v datech. Vysledkem
metody hlavnich komponent je kvantifikace , dGleZitosti” proménnych ve skupiné vysvétlovanych a

skupiné vysvétlujicich proménnych.

Z velkého datového souboru lze transformaci dat vytvofit mensi soubor, ktery vypusténim
,Sumu” stale obsahuje vétSinu informaci z velkého souboru. SniZeni poc¢tu proménnych v datovém
souboru jde pfirozené na ukor presnosti, ale trik pfi snizovani dimenzionality spociva v tom, Ze se
vymeéni trocha presnosti za jednoduchost modelu. Mensi datové sady se totiZz snaze zkoumaji a
vizualizuji a algoritmy strojového uceni diky nim mohou mnohem snadnéji a rychleji analyzovat redlna

produkéni data.



Shrneme-li to tedy, myslenka PCA je jednoduchda. PCA se snazi snizit pocet vysvétlujicich

proménnych datového souboru, a pfitom zachovat co nejvice informaci.
Analyzu hlavnich komponent Ize rozdélit do péti krok:

1. Standardizace rozsahu spojitych vychozich proménnych

2. Vypocet kovarianéni matice pro identifikaci korelaci

3. Vypocet vlastnich vektorl a vlastnich ¢isel kovarianéni matice pro identifikaci hlavni
komponenty

4. Vytvoreni vektoru priznakl pro rozhodnuti, které hlavni komponenty zachovat

5. Prepocitani dat podél os hlavnich komponent

2.1 Standardizace dat

Cilem tohoto kroku je standardizovat rozsah spojitych vychozich proménnych tak, aby kazda z
nich prispivala k analyze stejnou mérou. Dlivodem, proc je rozhodujici provést standardizaci pred PCA,
je konkrétné to, ze PCA je pomérné citlivd, pokud jde o rozptyly vychozich proménnych. To znamena,
Ze pokud existuji velké rozdily mezi rozsahy vychozich proménnych, budou proménné s vétsimi rozsahy
mit vyS$si prioritu nad proménnymi s malymi rozsahy. Napfiklad proménna s rozsahem 0 aZ 100 bude
prevazovat nad proménnou s rozsahem 0 aZ 1. To povede ke zkresleni vysledkl. Tomuto problému lze

tedy predejit transformaci dat na srovnatelné skaly.

Matematicky to Ize provést odectenim prlmeéru a vydélenim smérodatnou odchylkou pro

kazdou hodnotu kazdé proménné. Tento postup byl jiZ naznacen v minulé hodiné v kapitole 1.9.1.

Novou standardizovanou proménnou ziskdme odectenim stfedni hodnoty a vydélenim

smérodatné odchylky.

Xi—

! L 14

Xi=—"
Si

Po provedeni standardizace se vSechny proménné transformuji na stejnou stupnici.

2.2 Vypocet kovarianéni matice

Cilem tohoto kroku je zjistit, jak se proménné vstupniho souboru dat navzajem lisi od priiméru,
nebo jinymi slovy, zda mezi nimi existuje néjaky vztah. Nékdy jsou totiz proménné vysoce korelované
takovym zplisobem, Ze obsahuji nadbytecné informace. Abychom tedy tyto korelace identifikovali,

vypocitame kovarian¢ni matici. Vypocet kovariance je vysvétlen v kapitole 3.2 v bloku statistika.

Kovarian¢ni matice p x p je symetricka matice (kde p je pocet dimenzi), kterd ma jako polozky
kovariance spojené se viemi moznymi dvojicemi vychozich proménnych. Napfiklad pro tfirozmérny

soubor dat se tfemi proménnymi x, y a z je kovarian¢ni matice 3 x 3 datova matice tohoto z:



cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z z)

ProtoZze kovariance proménné se sebou samou je jeji rozptyl cov (a,a) = DX (a), v hlavni
diagondle mame vlastné rozptyly jednotlivych vychozich proménnych. A protoZe kovariance je
komutativni cov (a, b) = cov(b, a), jsou polozky kovariancni matice symetrické vzhledem k hlavni

diagonale, coz znamena, Ze horni a dolni trojuhelnikova ¢ast jsou si rovny.

To si mlZeme ukazat na prikladu kovarianéni matice datasetu Boston housing prices.
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Obrdzek 1 - kovariancni matice
Ve vySe uvedené kovariancni matici jsou vidét nejen linearni zavislosti vysvétlujicich
proménnych na vysvétlované proménné, ale i linedrni vztahy mezi vysvétlujicimi proménnymi. Tento

vztah se nazyva multikolinearita . Naptiklad DIS je vysoce korelovan s INUDS, INOX a AGE.



To neni dobré, protoZze multikolinearita mize nas model ucinit nestabilnim. Odhad vlivu jedné
proménné na zavislou proménnou Y pfi kontrole ostatnich proménnych byva méné presny, nez kdyby

prediktory nebyly vzdjemné korelovany.

Obvykla interpretace regresniho koeficientu je takova, Ze poskytuje odhad ucinku jednotkové
zmény nezavislé proménné pti zachovani ostatnich proménnych jako konstantnich. | tento problém

nam umozni odstranit PCA.

Multikolinearitu mlze detekovat pomoci faktoru inflace rozptylu (Variance Inflation Factor,
VIF). VIF odhaduje, jak moc je rozptyl regresniho koeficientu nadsazen v disledku multikolinearity v
modelu.

JF= ——
VIF=a—ry

Kde R?je koeficient determinace vypocitany nasledujicim vzorcem. Kde ¥ je stfedni hodnotay.
Zjednodusené receno, je to podil rozptylu nezdvislé proménné, ktery je vysvétlen zdvislou proménnou.

_ Zi(fw,b(xi) - }’i)z

R2 a
iyt =y)?

Provedeme tedy linedrni regresi s pouzitim kazdé proménné jako cile a ostatnich jako

vysvétlujicich proménnych a vypocitdme R? a poté pro né vypocitame VIF.

Pokud je VIF < 4, |ze ji poutZit, v opacném pripadé musime najit zpUsob, jak odstranit kolinearitu

téchto funkci, naptiklad pomoci PCA.

2.3 Vypocet vlastnich vektor( a vlastnich Cisel kovarianéni matice
Vlastni vektory a vlastni ¢isla jsou pojmy linearni algebry, které musime vypocitat z kovarian¢ni
matice, abychom urcili hlavni komponenty dat. NeZ se dostaneme k vysvétleni téchto pojm, nejprve

si ujasnéme, co rozumime pod pojmem hlavni komponenty.

Hlavni komponenty jsou nové proménné, které jsou konstruovany jako linearni kombinace
vychozich proménnych. Tyto kombinace se provadéji tak, aby nové proménné (tj. hlavni komponenty)
nebyly korelované a vétsSina informaci v rdmci vychozich proménnych byla vtésndna do prvnich

komponent.

Jde tedy o to, Ze desetirozmérna data reprezentuje deset hlavnich komponent, ale metoda
PCA se snazi umistit maximum mozné informace do prvni komponenty, pak maximum zbyvajici

informace do druhé a tak dale, aZ vznikne néco podobného tomu, co je znazornéno na grafu nize.
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Obrdzek 2 — Vztah poradi PCA a procento vysvétlované odchylky

Uspofadani informaci do hlavnich komponent timto zplsobem vam umozZni sniZit
dimenzionalitu, aniz bychom ztratili mnoho informaci a to tak, Ze vyradite komponenty s nizkou

informaci a zbyvajici komponenty budete povaZovat za nové proménné.

DaleZité je uvédomit si, Ze hlavni komponenty jsou méné interpretovatelné a nemaji Zadny

skutecny vyznam, protoZe jsou konstruovany jako linearni kombinace vychozich proménnych.

Z geometrického hlediska predstavuji hlavni komponenty ty sméry dat, které vysvétluji
maximalni mnozstvi rozptylu, tj. linie, které zachycuji nejvice informaci o datech. Vztah mezi rozptylem
a informaci zde spociva v tom, Ze ¢im vétsi rozptyl nese pfimka, tim vétsi je rozptyl datovych bod
podél ni, a ¢im vétsi je rozptyl podél pfimky, tim vice informace ma. Zjednodusené feceno, stadi si
hlavni komponenty predstavit jako nové osy, které poskytuji nejlepsi Uhel pohledu na data a jejich

vyhodnoceni, takZe rozdily mezi pozorovanimi jsou lépe viditelné.

ProtoZe hlavnich komponent je tolik, kolik je v datech proménnych, jsou hlavni komponenty
konstruovany tak, aby prvni hlavni komponenta odpovidala nejvétsimu moznému rozptylu v souboru
dat. Predpokladejme napftiklad, Ze graf rozptylu naseho souboru dat je takovy, jak je zndzornéno nize.
Prvni hlavni komponenta je pfiblizné primka, kterd odpovida fialovym znackam, protoze prochazi
pocatkem a je to pfimka, ve které je projekce bodl (Cervenych tecek) nejvice rozprostiena. Nebo
matematicky feceno, je to pfimka, kterd maximalizuje rozptyl (prdmér ctvercd vzdalenosti

promitnutych bodud od pocatku).



Obrdzek 3 - vizualizace hleddni prvni hlavni komponenty

Druha hlavni komponenta se vypocita stejnym zplsobem s podminkou, Ze neni korelovana s
prvni hlavni komponentou (tj. je na ni kolmad) a Ze predstavuje dalsi nejvyssi rozptyl. Takto se pokracuje,

dokud se nevypocita celkem p hlavnich komponent, coZ se rovna pdvodnimu poctu proménnych.

Nyni, kdyZ jsme pochopili, co mame na mysli pod pojmem hlavni komponenty, se vratme k
vlastnim vektoriim a vlastnim ¢islim. Nejprve o nich musite védét, Ze se vidy vyskytuji v parech, takze
kazdy vlastni vektor ma vlastni cislo. A jejich pocet je roven poctu dimenzi dat. Napfiklad pro
tfirozmeérny soubor dat existuji 3 proménné, proto existuji 3 vlastni vektory s 3 odpovidajicimi vlastnimi

v/

CIs

y.

Pravé vlastni vektory a vlastni Cisla stoji za vSemi vySe vysvétlenymi kouzly, protoze vlastni
vektory kovarianéni matice jsou vlastné sméry os, kde je nejvétsi rozptyl (nejvice informaci) a které
nazyvame hlavni komponenty. A vlastni Cisla jsou jednoduse koeficienty pfipojené k vlastnim

vektortm, které udavaji mnozstvi rozptylu neseného v kazdé hlavni slozce.

Z datasetu Boston housing price vybereme sloupce NOX, RAD a TAX a vypocitdme z nich
kovarian¢ni matici C.
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-0.95
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" T |
NOX RAD TAX

Obrdzek 4 - kovariancni matice NOX, RAD, TAX



Pro matici vypocitdme vlastni vektory a vlastni cisla. Charakteristickou rovnici ziskdme
poloZenim nasledujiciho determinantu rovno nule: |F — AI| =
1 063 0,68 1 0 0
<0,63 1 0,9 ) — /1(0 1 0) =
0,68 0,9 1 0 0 1
(1-2)3+(0,63:0,9-0,68)2—0,68%(1 — 1) —0,632(1 —1)—0,92(1—21) =0

1-14 063 0,68
063 1-1 09 (=0

|F —All =
068 09 1-21

Po vyfeSeni charakteristické rovnice dostaneme 3 koreny, které jsou vlastni Cisla kovarian¢ni

matice:

A, = 0,097 1, =0423 A; =2,48

063 1-1 09

1-4 063 0,68)
068 09 1-1

Vlastni vektory ziskdme dosazenim vlastnich Cisel do matice (

Serazenim vlastnich vektor( podle jejich vlastnich ¢isel od nejvyssiho po nejnizsi ziskate hlavni

komponenty v poradi podle vyznamnosti.

0,877
PCA, ;=248 (0 982)

—2,732
PCA, 21, =0423 1, 423

1,112
PCA; A4 = 0,097 (—0,918)
1

Poté, co mame hlavni komponenty, abychom vypocitali procento rozptylu (informace), které

pfipadd na kazdou komponentu, vydélime vlastni ¢islo kazdé komponenty sou¢tem vlastnich Cisel.

PCA 2,48 =0,827
1 248+0,423+0,097
PCA 0,423 = 0,141
2 248+0,423+0,097
0,097
PCA; = 0,032

2,48 + 0,423 + 0,097
Pokud tento postup pouZijeme na vySe uvedeny pfiklad, zjistime, Ze PCA;, PCA; a PCA; nesou

82,7%, 14,1 % a 3,23% rozptylu dat.



2.4  Vektor funkci

Jak jsme vidéli v predchozim kroku, vypocet vlastnich vektoru a jejich sefazeni podle vlastnich
Cisel v sestupném poradi ndm umozni najit hlavni komponenty v poradi podle vyznamnosti. V tomto
kroku se rozhodneme, zda ponechame vSechny tyto slozky nebo vyrfadime ty méné vyznamné (s

nizkymi vlastnimi Cisly), a se zbyvajicimi vytvofime matici vektor(, kterou nazveme vektor pf¥iznaka.

Vektor priznak( je tedy jednoduse matice, kterd ma jako sloupce vlastni vektory slozek, které
jsme se rozhodli ponechat. To z néj ¢ini prvni krok ke sniZeni dimenzionality, protoze pokud se
rozhodneme ponechat pouze p vlastnich vektord (komponent) z n, bude mit kone¢ny soubor dat pouze

p rozmér(.

Pokracujeme-li v pfikladu z pfedchoziho kroku, mizeme bud' vytvofit vektor pfiznakl se tremi

vlastnimi vektory:

0982 1423 -0918

(0,877 —2,732 —1,112)
1 1 1

Nebo vyradime vlastni vektor vs, ktery je méné vyznamny.

0,877 —2,732

0,982 1,423
1 1

Vyrazenim vlastniho vektoru vs se snizi dimenzionalita o 1, a v disledku toho dojde ke ztraté

informaci v kone¢ném souboru dat. Ale vzhledem k tomu, Ze vs nesl pouze 3,23% informace, ztrata

tedy nebude dilezita.

Jak jsme tedy vidéli v ptikladu, je na nas, abychom se rozhodli, zda ponechame vsechny slozky
nebo vyradime ty méné vyznamné, v zavislosti na tom, co hledame. Pokud totiz chceme pouze popsat
sva data pomoci novych proménnych (hlavnich komponent), které nejsou korelované, aniz bychom se

snazili snizit dimenzionalitu, vynechani méné vyznamnych komponent neni nutné.

2.5 Prepocitani dat podél os hlavnich komponent
V predchozich krocich kromé standardizace neprovadime na datech Zadné zmény, pouze
vybereme hlavni komponenty a vytvorfime vektor pfiznakd, ale vstupni soubor dat zlstava vidy v

plGvodnich osach (tj. v plvodnich proménnych).

V tomto kroku, ktery je posledni, je cilem pouZit pfiznakovy vektor vytvoreny pomaoci vlastnich
vektorud kovarianéni matice, aby se data preorientovala z plivodnich os na osy reprezentované hlavnimi
komponentami (odtud ndzev analyza hlavnich komponent). To Ize provést vyndsobenim transpozice

plGvodniho souboru dat transpozici vektoru pfiznakd.



Vysledny dataset = Vektor piiznakt! x Standardizovany piivodni dataset

Pokud vypocitame kovarianéni matici pro vysledny dataset, vidime, Ze ndm témér zmizela

linearni zavislost mezi vysvétlujicimi proménnymi PCA;, PCA; a PCA;,

PCAL

- 08

- 0.6

-0.073

PCAZ

0.4

0.2

PCA3

0.0

MEDV

Obrazek 5 — kovariancni matice PCA

Nyni mGzZeme pouZzit novy dataset napfiklad pro vypocet linedrni regrese.

3 Underfitting a overfitting modelu

Kdyz mluvime o kvalité modelu vytvoreného strojovym ucenim, mluvime vlastné o tom, jak
dobfe funguje a jaka je jeho presnost, ktera je zndma jako chyby predikce. Dobfe nauceny model

spravné zobecnil trénovaci data a je schopen spravné predpovidat budouci data, ktera nikdy nevidél.

Trénovani modelu mUzZe skoncit dvéma nechténymi pfipady — underfitting a overfitting. Jedna
se o obecné problémy, které se vyskytuji u vSsech model(. Pokud model trpi jednou z téchto chyb, pfi
predvidani budoucich hodnot bude nepfesny. Abych toto mohli odhalit rozdélujeme data na trénovaci

a testovaci, kterd model pfi uceni nevidi.

Prvnim pojmem je bias — zaujatost. Bias oznacuje chybu zpUsobenou pfilis zjednodusenymi
predpoklady v u¢ebnim algoritmu. Tyto predpoklady usnadnuji pochopeni a u¢eni modelu, ale nemusi

zachytit zakladni sloZitost dat. Jedna se o systémovou chybu, kterd mize mit vice divoda.

Je to chyba zpUsobena neschopnosti modelu presné reprezentovat skutecny vztah mezi
vstupem a vystupem. Pokud ma model Spatny vykon na trénovacich i testovacich datech, znamena to

vysoké zkresleni z divodu jednoduchého modelu.



var{y}

E Ay} 4

Obrdzek 6 - bias modelu

Rozptyl chyby modelu - variance je naopak chyba zplisobena citlivosti modelu na vykyvy v
trénovacich datech. Je to rozptyl predpovédi modelu pro rlizné ptipady trénovacich dat. Vysoky rozptyl
vznika, kdyZz se model uci spise Sumu a ndhodnym vykyvim trénovacich dat neZ podstaté dat.
Vysledkem je, Ze model funguje dobfe na trénovacich datech, ale Spatné na testovacich datech, coz

svédci o nadmérném prizplsobeni.

var{y}

Efy} y

Obrdzek 7 — rozptyl chyby modelu

3.1 Nedostatecné pfizplsobeni — underfitting

O nedostatecném prizplGsobeni statistického modelu nebo algoritmu strojového uceni se
hovofi tehdy, kdyZ je model pfilis jednoduchy na to, aby zachytil sloZitost dat. Pfedstavuje neschopnost
modelu efektivné se naudit trénovaci data, coz ma za nasledek Spatny vykon na trénovacich i
testovacich datech. Zjednodusené fe¢eno, nedostatecné prizplsobeny model je nepfesny, zejména pri
aplikaci na nové, nezndmé priklady. Stdva se to hlavné tehdy, kdyZ pouzivdme velmi jednoduchy model

s pfilis zjednoduSenymi predpoklady. Vysledny model ma vysoky bias a nizky variance.
Davody underfittingu

e Model je pfilis jednoduchy a neni schopen reprezentovat sloZitosti v datech

e Vstupni proménné, které se pouzivaji k trénovani modelu, nejsou adekvatni
reprezentaci zakladnich faktord ovliviujicich cilovou proménnou

e Velikost pouZitého trénovaciho souboru dat neni dostatecna

e K zabranéni nadmérného prizplsobeni se pouzivd nadmérnd regularizace, ktera

omezuje model, aby dobfe zachytil data. Viz dale.
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. Proménné nejsou standardizovany.

Train data
x —— Train prediction
x Train actual
X x x
0.0
X *
x
-0.2
x
* -0.4
x
x
—0.6 - x
-0871
x
T T T : . : T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 050 0.75

y
Obrazek 8 - priklady underfittingu pro regresi a klasifikaci

Techniky, které mohou pomoci odstranit underfitting:

e Zvyseni sloZitosti modelu
e Zvyseni poctu vstupnich proménnych, zména vstupnich proménnych
e Odstranéni Sumu z dat

e Zvyseni poctu epoch trénovani

3.1.1 Polynomidlni regrese
Pro vySe uvedena data byl zvolen nevhodny linedrni model, u kterého nepomuze delsi uceni,
odstranéni Sumu atd. V této kapitole zkusime zvolit jiny model — polynomidlni regresi. Tento model
se pokousi proloZit vstupni data polynomem. DuleZitym parametrem je pro ni stupen polynomu,

Vv

ktery urcuje pocet parametr( a tvar funkce. Vyssi stupernt umozniuje generovat slozitéjsi tvary funkce.
f(x) f(x) f(x)

f
/

h|
\

-h
T

Obrdzek 9 - polynomy stupné 2, 3 a 4
Obecna rovnice polynomu ma nasledujici tvar:
fwp =b+wy-x+wy-x2+ .. +wy-x"

Linearni regrese je tedy zvlastnim pripadem polynomialni regrese se stupném 1.
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Nyni pouzijeme misto linedrniho modelu, polynomidlni model se stupném 2. Vysledny model

pro nase data mlze mit napfiklad nasledujici podobu:

fw.p =—0,73+ 0,15 x + 0,056 x>

Model
Q
0.0 1
_02 -4
N

@ —0.4 4
_0'6 -

° e Train

—0.8 1 o Test

—— Polynomial of degree 2 PY

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75
Price

Obrazek 10 - polynomidini regrese

3.2 Nadmeérné prizpGsobeni - overfitting

Druhym extrémnim ptikladem je overfitting, kdyZz model neposkytuje presné predpovédi pro
testovaci, respektive budouci data, ale poskytuje pfesné odpovédi pouze pro trénovaci data. Pokud
budeme model trénovat pfilis a budeme se snazit sniZzovat jeho chybu na trénovacich datech, zafadi
do modelu i Sum a nepresnosti trénovacich dat. Pak model velmi dobfe predvida trénovaci data, ale

pro testovaci a realna data mlze vracet neredlni vysledky.

0.0

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 xl

Obradzek 11 — priklady overfitting
Pri¢inou overfittingu jsou neparametrické a nelinedrni metody, protozZe tyto typy algoritma
strojového uceni maji vétsi volnost pfi sestavovani modelu a mohou tak sestavovat opravdu neredlné

12



modely. Modely, které postihuje problém overfittingu maji nizky bias, ale vysoky rozptyl. Hodnota

nakladové funkce J je rovna 0 nebo se k ni blizi.
Davody overfitting:

o Model je pfilis slozity
e Trénovaci data jsou pfilis mala

e Dlouha doba trénovani
Techniky pro odstranéni overfittingu:

e Volba jednodussiho modelu, ktery je vice linedrni
e Omezeni poctu parametrl, hloubky uceni apod.
e  Zvétseni velikosti trénovacich dat

e V¢asné zastaveni trénovani
e Omezeni poctu vstupnich parametrd do modelu

e Poufiti regulace parametr(, kdy ponechame vSechny vstupni proménné, ale omezime
velikost parametr(l w

e U neuronovych siti pouZiti Dropout, ktera snizi v nékterych vrstvach pocet neuroni

3.2.1 Regulace modelu
budeme naptiklad vytvaret polynomialni model ze vSech vstupnich proménnych, vysledny model bude
obsahovat vétsi pocet parametrl w. Jejich velikost mize mit zasadni vliv na to, jak bude mit vstupni

proménna vliv na vyslednou proménnou.

Jednou z moZnosti, jak zabranit, aby néjaka vstupni proménna méla pfilis velky vliv diky
vysokému parametru w, je vloZeni regulacniho parametru A do modelu. Do nakladové funkce modelu

je pridana suma druhych mocnin parametrd w vynasobenych regulaénim parametrem A.

1 m . ' n
J(w, b) = ﬁl;(fw,b(xl) -yH%+ A;sz

Proces uceni si bude pfi takovéto nakladové funkci vybirat dostatecné malé hodnoty
parametrd w. Stupen regulace se fidi hodnotou A. Pokud ji nastavime pfili$ nizkou, regulace nebude
probihat. Pokud A nastavime na pfilis vysokou hodnotu, nedovolime modelu volit vhodné hodnoty

parametrd w a model bude vykazovat underfit.
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3.3 Vybér modelu
Pokud budeme chtit pro nase data vybrat spravny model, ktery nebude trpét problémy

underfit nebo overfit je vhodné sledovat priabéh uceni.

Na zacdtku je dobré si datovy soubor rozdélit na 3 podmnoZiny — trénovaci, validacni a

testovaci. Pomé&r mize byt rGizny. Casto se pouzivaji poméry - 60:20:20, 80:10:10 nebo 90:5:5.

Pti trénovani riznych modell budeme poufZivat stejnou trénovaci mnozinu. Rizné modely —
linedrni, polynomidlni, neuronova sit atd. se snazi minimalizovat nakladovou funkci J a nalézt
kombinaci parametrd modelu, pro kterou je nejnizsi stfedni hodnota chyby. Nakladové funkce jsou
samoziejmé odlisné pro rlizné typy modeld. Mimo volby typu modelu mizZeme zkouset vytvofit rlizné
modely s rdznymi hodnotami volitelnych parametrll. Napfiklad pro polynomialni regresi si miZeme

volit rGzny stupen.

Po vytrénovani rliznych modelll se spocitaji hodnoty nakladovych funkci téchto modell na
valida¢nich datech. Tyto ndkladové funkce jiz neobsahuji regulaéni parametry, ty byly pouzity pouze
pro trénovani.

Z mnoZiny natrénovanych modell se vybira ten s nejnizSimi naklady.

Na vybraném modelu se jeho pfesnost urcuje na testovaci mnoziné dat. Mohlo se stat, Ze vybér

spravného modelu byl zatiZzen skladbou validacnich dat.

bathrooms

livingArea

Obrdzek 12 - ndkladovd funkce normalizované proménné

3.3.1 MinMax normalizace
Jinou normalizaci je MinMax, kdy se nova proménna spocita pomoci minima a maxima plavodni
proménné.

_ x; — min (x;)
" max(x;) — min (x;)

Xi’

V tomto pripadé hodnoty nové proménné budou v rozsahu 0 aZ +1.
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1 Klasifikace

Doposud jsme se ve strojovém uceni zabyvali regresi. Regrese je metoda zjistovani funkce

nebo modelu pro predpovéd hodnot néjaké veliciny. Vystupem je realné Cislo.

Naproti tomu tloha klasifikace je proces zjistovani nebo identifikace objekt(, jevl podle jejich
parametr( do definovanych kategorialnich tfid. Pod tfidou si miZeme predstavit néjakou diskrétni
hodnotu. Vstupni data, kterd se maji klasifikovat mohou mit rliznou formu, jako jsou text, obrazy,
zvukové zaznamy nebo ciselné hodnoty. Vstupni data se pomoci riiznych modell ptifazuji do tfid nebo

kategorii.
V redlném Zivoté se setkdvame s rliznymi tlohami, které se fadi do klasifikace.

o Detekce spamovych e-mailt: Klasifikace e-mailli do dvou t¥id - "spam" a "ne-spam" -
na zakladé obsahu a dalSich charakteristik e-mailu.

e Diagnostika nemoci: Klasifikace pacientll do rliznych diagnostickych kategorii na
zakladé vysledk( lékafskych test(, jako je napriklad detekce rakoviny na zakladé
obrazovych snimka.

e Rozpoznavani obraza: Klasifikace obrazkd do rGznych kategorii, napftiklad
rozpoznavani druh( zvifat nebo klasifikace produktl v obchodé.

e Detekce podvodu s platebnimi kartami: Klasifikace transakci na zakladé jejich
rizikovosti a identifikace moznych podvodu s platebnimi kartami.

e Sentimentdlni analyza: Klasifikace textovych recenzi nebo komentard na socialnich
médiich do pozitivnich, negativnich nebo neutrdlnich kategorii.

e Rozpoznavani rukou psanych znak: Klasifikace rukou psanych znakl nebo pismen do
abecednich znakd.

o Detekce hrozby v kybernetické bezpecnosti: Klasifikace sitového provozu do tfid, jako
jsou ,normalni provoz“ a ,potencidlni utoky”.

o Klasifikace objektl v autonomnim fizeni: Rozpoznavani a klasifikace riznych objekt(
na silnici, jako jsou auta, chodci a cyklisté, v autonomnich vozidlech.

o Klasifikace péstovanych plodin v zemédélstvi: Rozpoznavani riznych druhl plodin
nebo sk{dcl na polich na zakladé obrazovych dat z dron(.

o Detekce chorob v radiologii: Klasifikace rentgenovych snimkd nebo CT snimk( na
zakladé pritomnosti a typu choroby, jako je napfiklad detekce pneumonie nebo

nadord.
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Obrdzek 1 - priklady klasifikace

Zvlastnim typem uloh je shlukova analyza (clustering). Shluk je skupina datovych bodd, které
jsou si navzajem podobné nebo maji néjakou spole¢nou charakteristiku. Podobnost muze byt naptiklad

definovana jako vzdalenost bodi od sebe. Realnych prikladl je opét vice:

e Segmentace zakaznikQ: Rozdéleni zdkaznikl na skupiny podle jejich nakupniho
chovani nebo demografickych charakteristik pro cileni marketingovych kampani.

e Analyza textu: Seskupovani podobnych dokumentl nebo slov na zakladé jejich obsahu
(google new).

e Astronomie: Typy hvézd na zakladé jejich vlastnosti (povrchova teplota, absolutni
hvézdna velikost). Hertzsprungtiv—RussellGv diagram (bily trpaslici, hlavni

posloupnost, obfi, veleobti)

Obrdzek 2 - H-R diagramu, Autor: Adam na projektu Wikipedie v jazyce cestina — Na Commons preneseno z cs.wikipedia.,
Volné dilo, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=2157609



Klasifikacnich algoritm( je celd fada. Lisi se pfedpoklady na data, vypocetni narocnosti a
principy. ProtoZe algoritmy pouZivaji rlizné principy mlzZe se stat, Ze pro urcitd data bude jeden
algoritmus vracet Spatné vysledky a jiny bude vracet vysledky dobré. Vidy je vhodné vyzkouset rlizné

algoritmy s rliznymi parametry a vybrat ten, ktery na dana data funguje nejlépe.
Mezi popularni algoritmy patti:

e Rozhodovaci strom

e Logisticka regrese

e k-nejblizsich sousedll (k-NN)

e K-means

e Support Vector Machine (SVM)

e Neuronové sité

Algoritmy si budeme ukazovat na legendarnim datovém setu lIris. Britsky statistik a biolog
Ronald Fisher publikoval v roce 1936 ¢lanek The use of multiple measurements in taxonomic problems
jako priklad linearni diskriminacni analyzy. Dva ze tfi druh( kosatcl byly sbirdny na poloostrové Gaspé.
Vsechny ze stejné pastviny, ve stejny den a méreny ve stejnou dobu stejnou osobou a stejnym
pfistrojem. Soubor dat se sklada z 50 vzorkd od kazdého ze tfi druhl kosatce. U kazdého vzorku byly

zméreny Ctyri znaky: délka a Sitka kalisnich (sepal) a okvétnich (petal) listk(i v centimetrech.

Obrdzek 4 - iris setosa, iris multicolor, iris virginica



2 Priprava dat

Jak jiz bylo receno, vystupem klasifikacnich algoritmi je diskrétni hodnota, identifikace tridy.
Velmi casto se stava, Ze data obsahuji identifikaci tfidy v podobé retézce, protoze tato podoba je
Citelnéjsi pro lidi.

Tato podoba tfid vSak neni vhodna pro modely, které vyZaduji ¢iselné hodnoty. Proto je ¢astou

soucasti analyzy pfiprava dat, konkrétné kédovani nazva (label encoding).

Prvnim zplsobem je prifazeni celociselné hodnoty unikatnimu retézci. V nasem pripadé

jednotlivym druhlm kosatcl pfifadime ¢isla 0 aZ 2.

sepal_length sepal_width petal_length petal_width species species_enc

0 5.1 35 14 0.2 Iris-setosa 0

1 49 30 14 0.2 Iris-setosa 0
60 5.0 2.0 3.5 1.0 Iris-versicolor 1
61 5.9 3.0 4.2 1.5 Iris-versicolor 1
120 6.9 32 57 2.3 lIris-virginica 2
121 5.6 2.8 4.9 2.0  Iris-virginica 2

Obrdzek 5 - label encoding
Druhym zpUsobem je bindrni kédovani (binary encoding), ktery je vhodny napfiklad pro
neuronové sité. Misto jedné Ciselné proménné vytvofime n bindrnich proménnych, kde n je pocet tfid.

Tyto proménné budou nabyvat hodnot (true, 1) a (false, 0, -1) podle toho, do které tfidy patfi.

sepal_length sepal_width petal length petal width species enc species Iris-setosa species_Iris-versicolor species Iris-virginica

0 5.1 3.5 14 0.2 0 1 0 0

1 4.9 3.0 14 0.2 0 1 0 0
60 5.0 2.0 35 1.0 1 0 1 0
61 5.9 3.0 4.2 1.5 1 0 1 0
120 6.9 3.2 57 2.3 2 0 0 1
121 5.6 2.8 49 2.0 2 0 0 1

Obrdzek 6 - binary encoding

V minulé kapitole o PCA jsme si ukazovali postup, jak sniZit dimenzionalitu dat v pfipadé
zavislych vstupnich proménnych. Kovarianéni matice datasetu iris ukazuje silnou pfimou zavislost mezi
vystupni proménnou typu kosatce a Sitkou a délkou okvétniho listku. Zaroven Sitka a délka listku je

také silné korelovana.

Dimenzionalitu dat mlzZeme jednak sniZit vypusténim proménnych sepal_lenght a

sepal_width. Zarovenn muZeme vytvofit novou proménnou — povrch okvétniho listku, kterou



odhadneme vzorcem petal_width - petal_height. UkdZzeme se si, Zze model vytvoreny nad takto

redukovanymi daty muiZe byt stile dostatecné presny.

-10
sepal_length -
- 0.8
sepal_width
- 0.6
petal_length -
0.4
petal_width - 0.82 0.96 1 0.96
0.2
species_enc 4 0.78 0.95 0.96 1
\ i ' ' - 0.0
g ] g g &

Obrazek 7 - kovariancni matice iris

3 K-means algoritmus

K-means je algoritmus zaloZeny na predstavé, Ze statistické objekty Ize chapat jako body v
eukleidovském vicerozmérném prostoru, kde jednotlivé vlastnosti objektu tvofi jeho osy. Pro

nazornost budeme pouzivat priklady, kde data obsahuji dvé nebo tfi vlastnosti, protoZe pak si lze model

predstavit a vizualizovat.

Jak ndzev napovid3, jednim ze vstupnich parametri je pocet shluk( (clusteru, segment() K, na

kolik ma algoritmus data rozdélit. Tento pocet je zfejmy ze zadani Ulohy nebo jeho pocet je tfeba urdit

(viz dale).

Predicted Species

® Iris-setosa
Iris-versicolour
151

@ Iris-virginica
@ Centroids
®
1.0
05 ee o
5 ® o oo
3 ..‘ 80 @
3 ° °
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g °
LX) °

-15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15
petal_length

Obradzek 8 - K-mean algoritmus



Algoritmus najde K centralnich bodl (centroidd) a konkrétni vyskyt patfi do shluku, do jehoz

centra ma nejkratsi vzddlenost.

Algoritmus se fadi do modelu bez ucitele, ktery neptedpokldda, Ze data obsahuji spravné

odpovédi.

3.1 Algoritmus

Algoritmus se sklada z nékolika krokd.

3.1.1 Krok 1: Inicializace
Na zacatku je zvoleno K pocatecnich bodU (stfednich hodnot, centroidll), které reprezentuji
stfedy shlukd. Centroidy lIze zvolit ndhodné nebo pomoci algoritmu K-means++. Rychlost algoritmu

bude zaleZet na vhodném pocatecnim nastaveni centroidd.

Centroidy mizeme zvolit ndhodné, vhodnéjsi je pouzit funkci K-means++. Poutziti funkce K-
means++ sice prodluzuje inicializacni fazi, ale protoze navrzené pocatecni centroidy Iépe reflektuji
rozloZzeni dat nez ndhodné vybrané stfedy, samotny K-means algoritmus bude konvergovat

k optimalnimu feseni rychleji. Celkové se tedy vysledny ¢as algoritmu zkrati.

Nalezeni presného reseni pro libovolny vstup je algoritmem K-means NP obtizné (doba béhu
algoritmu je superpolynomialni). Proto se ¢asto pouZiva nalezeni pfiblizného feseni pomoci Lloydav

algoritmu, ktery tuto naroc¢nost snizuje.

Prvnim ukolem algoritmu K-means je tedy nalezeni centroidd, tedy center oblasti, v nichz se

body shlukuji. Algoritmus K-mean++ je nasledujici:

1. Vyberme jedno centrum rovnomérné nahodné mezi vstupnimi datovymi body.

2. Pro kazdy datovy bod x , ktery jesté nebyl vybran, vypocitame vzdalenost d(x), mezi
bodem x a nejblizS§im stfedem, ktery jiz byl vybran.

3. Vyberme nahodné jeden novy datovy bod jako novy stfed pomoci vazeného rozdéleni
pravdépodobnosti, kde je bod x vybrén s pravdépodobnosti tmérnou d(x)%. Jinymi
slovy, vzdalenéjsi body maji vétsi pravdépodobnost byt vybrany za nové centrum.

4. Opakujme kroky 2 a 3, dokud neni zvoleno K stred(.
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Obrdzek 9 - vizualizace algoritmu K-means++

3.1.2 Krok 2: Prirazeni ke shlukim

Pro kazdy datovy bod ve vstupnim datasetu je spocitana vzddlenost ke vSem centroidim. Bod

pritadime k nejblizsimu shluku.

3.1.3 Krok 3: Aktualizace stfednich hodnot
Po pfifazeni vsech bodu ke shlukiim spocitdme nové stredni hodnoty pro kazdy shluk. Stredni
hodnota shluku je primérny bod v tomto shluku. Jinymi slovy stfed shluku vycentrujeme do stfedu

aktudiniho shluku. Po zméné centroidl se mlZe stat, Ze nékteré body se stanou soucasti jiného shluku.

Algoritmus se snazi minimalizovat vnitrotfidni rozptyl, tj. soucet ¢tvercl vzdalenosti kazdého

bodu patficiho do shluku k jeho centru.

3.1.4 Opakovani

Kroky 2 a 3 se opakuji, dokud se stfedni hodnoty shluk( a pfifazeni bodl ke shlukiim nezméni
jen minimalné nebo dokud neni dosaZzeno urcitého kritéria zastaveni (napfiklad uréeny pocet iteraci).
Jakmile algoritmus konverguje (stfedni hodnoty a ptifazeni se prestanou vyrazné ménit), mame uréené

vysledné shluky. Kazdy bod je nyni pfifazen ke konkrétnimu shluku.



Obrazek 10 - Vizualizace algoritmu — vybér centroidd, prirazeni bodt shlukim a zpresnéni stredu

3.2 Nalezeni spravného poctu k
Setrvacnost (inertia) méfi, jak dobfe byl soubor dat shlukovan pomoci K-Means algoritmu.
Setrvacnost se vypocita tak, Ze se zméri vzdalenost mezi kazdym datovym bodem a jeho centroidem.
Tato vzdalenost se umocni na 2 a tyto ¢tverce se sectou pro dany shluk.
n
Inertia = Z (x; — Cp)?
=1
Dobry model je takovy, ktery ma nizkou setrvacnost a nizky pocet shlukd K. Jednd se vsak o
kompromis, protoze s rostoucim K setrvacnost klesa. Chceme-li najit optimalni K pro soubor dat,
pouzijte metodu Elbow. Metoda hledd bod, kde se pokles setrvac¢nosti za¢ind zpomalovat. Pro

nasledujici graf danym bodem K=3. Toto misto se oznacuje jako ,loket” grafu.
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Obrdzek 11 - elbow graf



3.3 Model K-Means

Na nasledujicich obrazcich jsou zobrazeny vysledky K-means modelu na datovém setu lIris a
skutecné hodnoty. Z obrazk( je patrné, Ze algoritmus funguje spravné u izolovanych shluk, pokud se

hodnoty prolinaji, tak okrajové body mohou byt klasifikovany chybné.
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Obrdzek 12 - vysledky K-means vs. skutecnost

3.4 Vlastnosti algoritmu

3.4.1 Vyhody

e Algoritmus je zpravidla rychly a efektivni pro velkd mnozstvi vhodnych dat.

3.4.2 Nevyhody

e Algoritmus je nachylny na pocatecni volbu stfednich hodnot, coz mize vést k rlznym
vysledkim.

e Algoritmus neni schopen pracovat s rdznymi velikostmi a tvary shluk(i. Obecné
algoritmus dobre pracuje s relativné izolovanymi shluky v podobé kruhu, koule apod.
Pokud maji data protahly nebo komplikovanéjsi tvar, algoritmus nebude fungovat
spravné.

e Algoritmus mUZe uvaznout v lokdlnim optimu, takZze by mél byt spustén nékolikrat s

rGznymi pocate¢nimi hodnotami.

g R Lo ZEs

Obrdzek 13 - K-means a tvary dat



4 Hodnoceni klasifikacnich modeld

U regresnich modeld, které vraci spojitou hodnotu, jsme presnost hodnotili stfedni absolutni

chybou (MAE) nebo stfedni kvadratickou chybou (MSE).

U klasifikacnich model(, které vraci diskrétni hodnotu, budeme postupovat odlisné. Predstavte
si pacienta, u kterého uréujeme, zda trpi néjakou chorobou. Odpovéd klasifikacniho modelu mizeme

zaradit do jedné ze 4 moZnych odpovédi.
Mohou nastat dvé spravné predikce a dvé nespravné predikce.

o Chyba typu I (syckovani) — falesné pozitivni (pacient je zdravy, ale diagnostikujeme
chorobu)

e Chyba typu Il (davérivost) — falesné negativni (pacient je nemocny, ale uréime, Ze je

zdravy).

Pfi hodnoceni modelu velmi zdlezi na situaci, ktery typ chyb nam vadi a ktery ne, pfipadné jak
moc. V nékterych pripadech klademe diraz, aby byly spravné klasifikovany pozitivni pfipady a pokud
nastane situace falesné pozitivni, tak to nemusi byt tak velky problém (hledani zmetkd). Existuje vice

metrik, které méri pfesnost modelu a zaméruji se na rizné typy chyb.

Skutecnost
Pozitivni Negativni
True positive False positive
Pozitivni pacient je nemocny a pacient je zdravy, ale

tvrdime, Ze je nemocny | tvrdime, Ze je nemocny

Pfedpovéd
False negative True negative
Negativni pacient je nemocny, ale pacient je zdravy a
tvrdime, Ze je zdravy tvrdime, Ze je zdravy
4.1 Metriky
, _ TP+TN __ pocet spravnych odpovédi
¢ spravnost (accuracy) T TP+TN+FP+FN pocet vSech odpovédi

e specificita (specifity, selectivity) = = spravné diagnostikovani nemocni

TP
TP+FN

e citlivost, sensitivita (sensitivity, recall) = = spravné diagnostikovani zdravi

TN+FP

e presnost (precision) = = mira ptresnosti, kdy byl diagnostikovan jako pozitivni

TP+FP
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° F1 scor

precission+recall

Celkova populace

(pop.) = 2030
o Aktualni
Pacienti s D
rakovina el
pozitivni
strev
(jak
potvrzeno
na Aktualni
endoskopii stav
) negativni
Prevalence

= (TP + FN) / pop
= (20 + 10) / 2030
~1.48%

recision - recall
e = 2 . precision recarr

okultni krvaceni ve stolici Vysledek testu
na

Vysledek testu
pozitivni

Skuteéné pozitivni
(TP)
=20
(2030 % 1.48% x
67%)
Fale$né pozitivni
(FP)
=180
(2030 x
(100% — 1.48%)
(100% - 91%) )
Pozitivni prediktivni
hodnota (PPV),
presnost
=TP /(TP + FP)
=20/ (20 + 180)
=10%
Mira faleSnych
objevt (FDRY)
=FP /(TP +FP)

=180/ (20 + 180)

=90.0%

Vysledek testu
negativni

Falesné negativni
(FN)
=10
(2030 x 1.48% x
(100% - 67%) )
Skuteéné negativni
(TN)
=1820
(2030 x
(100% - 1.48%) x
91%)

Mira faleSnych
opomenuti (FOR)

=FN/(FN + TN)
=10/ (10 + 1820)
= 0.55%

Negativni prediktivni
hodnota (NPV)
=TN/(FN + TN)
=1820/(10 + 1820)
= 99.45%

pfesnost (ACC)
= (TP + TN)/ pop.
= (20 + 1820) / 2030
= 00.64%

Skutecna pozitivni mira (TPR),
zapamatovani , citlivost
=TP/(TP +FN)
=20/(20 +10)
= 66.7%

Frekvence fale$nych poplachu
(FPR), vypadek ,
pravdépodobnost faleSného poplachu

=FP/(FP + TN)
=180/ (180 + 1820)
=9.0%

Pozitivni pomér pravdépodobnosti

(LR+)
_TPR

FPR
= (20/30)/ (180 / 2000)
~7.41

= harmonicky pramér presnosti a specificity

Pahled - mluvit - Upravit

F1 _skore

=2x presnost x vyvolani
pfesnost + vyvolani

=0.174

Frekvence falesnych zaport
(FNR), getnost chyb
=FN/ (TP + FN)
=10/ (20 + 10)
=33.3%

Specifi€nost , selektivita,
skute€ny negativni pomér
(TNR)

=TN/(FP + TN)
= 1820/ (180 + 1820)
=91%

Negativni pomér
veérohodnosti (LR-)
= ENR
~ TNR
= (10/30)/ (1820 / 2000)
=0.366

Diagnosticky pomér 8anci (DOR)

— LR+

~ LR-

=20.2

Obrazek 14 - tabulka metrik pro test rakoviny stiev urcené z krve ve stolici. Zdroj wikipedia

4.2 Matice zameén

Vyse uvedenad tabulka je vhodna pro situace, kde predikéni model umi pfedvidat pouze dvé

kategorie. Pokud klasifikani model vraci vice moZnych tfid, je vhodné zkoumat matice zamén.

s v

Horizontalni fadky jsou pfedpovédi modelu, vertikalni sloupce reprezentuji skuteé¢nost.

- 50

- 40

30

- 20

- 10

Obrazek 15 - matice zmateni K-means pro Iris
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Na tomto obrdzku je ukdzana matice zdamén modelu K-means pro dataset iris. Na hlavni
diagonale jsou vidét pocty spravnych odpovédi. Z matice je vidét, Ze model spravné identifikuje iris

setosa (0), protoZe tento shluk leZi izolovany a vzdaleny od zbyvajici shlukd.

Model ve dvou pfipadech zaménil isir multicolor (1) za iris virginica (2). Ve Ctyfech pripadech

zameénil iris virginica (2) za isir multicolor (1).

4.3 Nerovnovahy tfid

V klasifikacnich dlohdch mlzZeme narazit na problém nazyvany nerovnovaha trid (class
imbalance problem). Jedna se o situaci, kterd nastdva, kdyZz mame ve vstupnim datasetu vyrazny
nepomér mezi poctem prikladd jednotlivych tfid. Tfida maze byt minoritni, pokud obsahuje mnohem
méné prikladd neZ ostatni tfidy. Pfipadné mGzeme mit majoritni tfidu, kterd obsahuje mnohem vice

priklad(i nez ostatni tridy.

Tento nepomér muZe byt zpUsoben rGznymi faktory a mlZe mit vyznamny vliv na vykon a
spolehlivost modelll strojového uceni. Zde je nékolik divod(, pro¢ nerovnovaha tfid mlze byt

problém:

e Nizka presnost pro minoritni tfidu: Modely strojového uceni maji tendenci byt vice
zaméreny na dosazeni co nejlepsi presnosti pro majoritni tfidu, coz vede k nizsi presnosti
pro minoritni tfidu. To mUZe byt problém v Ulohach, kde je dlleZité detekovat vzacné jevy,
jako jsou podvody, nebo kdy je potfeba zachranit Zivoty, jako v medicinskych aplikacich.

e Nevhodna evaluace modelu: Pouzivani béznych metrik, jako je sprdvnost (accuracy),
mUiZze byt zavadéjici, protoze i model, ktery vidy predpovida majoritni tfidu, dosahne
vysoké presnosti v nerovnovazném datasetu. Je tedy nutné pouzivat vhodné;jsi metriky,
jako jsou citlivost, F1 skore.

e Nizka generalizace: Nerovnovaha tfid mize vést k tomu, Ze modely se zaméri na majoritni
tfidu a nejsou schopny generalizovat na minoritni tfidu. To vede ke Spatné schopnosti
modelu predpovédét minoritni tfidu na novych datech.

e  Zvysené naklady chyby: V nékterych aplikacich mohou chyby modelu v minoritni tfidé mit

vevs

zavaznych onemocnéni, chyba mize mit fatalni disledky.

Redeni problému nerovnovéhy tfid zahrnuje pouziti rGznych technik, jako je oversampling
(zpétné duplikovani vzorkl minoritni tfidy), undersampling (snizeni vzork( majoritni tfidy), pouZiti
vazenych ztratovych funkci a pouZiti pokrocilych algoritmd, jako je Random Forest nebo Gradient

Boosting, které jsou schopny lépe pracovat s nerovnovainymi daty. Spravné vyreseni problému

12



nerovnovahy tfid je klicem k vytvoreni spolehlivych a uZite¢nych modeld strojového uceni v takovych

situacich.

5 Support Vector Machine

Algoritmus Support Vector Machine (SVM) je metoda strojového uceni, kterd se pouziva pro

klasifikaci datovych bodd.

SVM jsou Siroce pouZivany v oborech, jako je zdravotnictvi, zpracovani pfirozeného jazyka,
aplikace pro zpracovani signalll a rozpoznavani feci a obrazu. Neni bez zajimavosti, Ze mezi tvlrce patfi

i Cesky védec Vladimir Vapnik.

Cilem SVM je nalezeni hranice, ktera rozdéli data do dvou kategorii. Na nasledujicim obrazku
jsou vyznacené modré body, které spadaji do jedné kategorie a Cervené body, ktera patfi do druhé

kategorie. SVM se snazi nalézt hranici, ktera tyto kategorie nejlépe oddéluje.

Obrdzek 16 - hranice oddélujici dvé kategorie
Na vysSe uvedeném obrazku vstupni data maji dva vysvétlujici parametry x1 a x. Prozatim

budeme SVM vysvétlovat na datech, ktera obsahuji jednu nebo dvé proménné, aby Sel princip dobre

zobrazovat. Vysvétlujicich parametrl muze byt vice - pak se presuneme do vicerozmérného prostoru.

Dale vstupni data musi obsahovat informaci o pfifazeni do kategorie, protoze SVM je na rozdil

od K-means algoritmus s ucitelem. Hodnoty urcujici kategorie musi byt diskrétni cisla, napfiklad 1 a -1.

Zatim si zavedeme dalsSi omezeni, Ze tvar hranice je definovany linearni funkci. Pozdéji toto

omezeni zruSime a to, ve chvili, kdy si budeme vysvétlovat rlizné kernely.

V ptipadé linearni funkce u 2D dat hleddme 1D hranici. Pro vstupni data se tfemi vstupnimi
proménnymi data zobrazujeme ve 3D prostoru a hranice bude mit tvar roviny. Naopak pokud budeme

mit jednorozmérna data, tak délici hranici bude bezrozmérny bod.

13



Obrdzek 17 - hranice oddélujici dvé kategorie v prostoru

Obecné SVM hledd nadrovinu H (hyperrovinu, hyperplane), kterd ma rozmér o jednu mensi,
neZ je rozmér vstupnich dat. V SVM se nadrovina H nazyva Support vector classifier nebo Decision

boundery.

Hledanych nadrovin mliZze byt nekone¢né mnoho. Zkusme tedy najit néjakou podminku, ktera

nam vybere optimalni nadrovinu.

Méjme mnoZinu pozorovani, ktera pro jednoduchost ma pouze jeden rozmér.

-0 ed-0-0® eEeepe—

Hranic je nekone¢né mnoho, ale aby hranice davala smysl, méla by lezet mezi ¢ervenymi a

zelenymi body. Napfiklad takto.

SEeePe—

PFi této hranici nové pozorovani spadne do spravné cervené kategorie.

-o#0600.0f ——omoco0—

Ale muZe se vyskytnout i jiné pozorovani. V tomto modelu bude zafazené do zelené kategorie,

i kdyZ je daleko blize ¢ervenym pozorovanim. Nas model tedy neni ptesny.

-o-0oo0sop-+—opoamo—
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MuUZeme pridat omezujici podminku, Ze hranice musi byt stejné vzdalena od nejblizsich vyskytl
z obou kategorii. Nové nastavena hranice bude lépe oddélovat obé kategorie. Krajni body se nazyvaji
support vektory. Vzdalenost mezi nimi se nazyva margin M. Jednoduse feceno SVM hleda takovy
Support vector classifier H, ktery maximalizuje vzdalenost M mezi support vektory. Vznika tak co

nejvétsi ,rezerva” pro oddéleni kategorii.

—O~ODCD-O-@—H—@TOCDO—

| CEEEEETERY |
| CEEEEEREEY

5.1 Linedrni funkce

PFi pouZiti linedrni funkce bude rovnice nadroviny H nasledujici: w - x + b = 0. Kde x je matice

vstupnich proménnych x a w je vektor vah w. Parametr b je nazyvany intercept.

Pro nize zobrazena dvourozmérna data bude rozepsana rovnice vypadat nasledovné:
Wy x;+wyx,+b=0

Rovnice prerusovanych pfimek, na kterych lezi Support vectory, budou mit nasledujici podobu:
Wy xi+wyx,+b=1
Wy X, +wyx,+b=-1

Pro pozorovani, které lezi mimo tyto prerusované primky, plati:
Wy x1+wy-x,+b>1

Wl'x1+W2'x2+b<—1
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Obrdzek 18 - hranice oddélujici dvé kategorie

Nez budeme pokracovat dale, nejprve si pfipomeneme pojmy zlinedrni algebry: skalarni
soucin vektor(, normu vektor(i a normovany vektor.

Méjme vektorya = (1,2,0)a b = (2,—1,3).

Skalarni soucin vektorti budeme pocitat jako < a,b > =a, - b; + a, - b, + a3 - b;. Pro nase

vektory je skalarnisou¢éin< a,b >=1-2+4+2--14+0:-3=2-24+0=0

Norma vektord budeme pocitat jako odmocninu ze skalarniho soucinu vektoru sama se sebou.

llall = V< @, a >. Pro na$ vektor je to tedy ||a]| = V12 + 22 + 02 = +/5.

Normovany vektor spolitdme jako a’' = Pro vektor a je normovany vektor a' =

lall’

SVM algoritmus se snaZzi najit takové parametry w a b, které maximalizuji velikost margin M.

Méjme bod x, ktery leZi na nadroviné H a ma tedy rovniciw - x + b = 0. O jakou vzdalenost by
se tento bod mél posunout, aby se stal suport vector a leZel na ¢arkovanou ptrimku, kterd je definovana
vzdalenosti margin?

Y v . . . / w / vy . . v .
V prvni fadé si definujeme normovany vektor W’=m, ktery sméruje stejnym smérem jako

vektor w. A hledame takovy jeho nasobek, abychom bod x z nadroviny H pfesunuli na ¢arkovanou

pfimku. Bod x budeme posouvat k-krat ve sméru normovaného vektoru w’.
w

w(x +k
ST

Y+b=1

<w-w>
wx+k————+b=1
lwll
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Protoze w - x + b = 0, pak |ze rovnice upravit na

<w-'w>
- -1
Iwll
K = 1
llwll
M = 2
lIwll

Obrdzek 19 - Posun bodu x

2

Cilem optimaliza¢ni ulohy je maximalizovat M, jinymi slovy maximalizovat T

respektive

minimalizovat [|w]|.
Pro maximalizacni Ulohy je tfeba definovat omezujici podminky.
Pokud pozorovani y; patfi do kategorie 1, pakw - x; + b > 1
Pokud pozorovani y; patfi do kategorie -1, pak w - x; +b < —1
Tyto dvé podminky lze dohromady vyjadfit pomoci nasledujiciho vzorce.
yiiw-x+b)=>1

Pokud support vektor, bod leZici na ¢arkované hranici, dosadime do rovnice w - x + b ziskdme
hodnotu rovnajici se hodnoté kategorie. Jsou to pozorovani, ktera plné definuji margin. Po natrénovani

jsou vSechny ostatni pozorovani nepodstatna a mohou byt zapomenuta.
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Obrdzek 20 - Support vectors

Nalezeni optimalnich hodnot w a b pfi cili minimalizovat [|w|| za podminky Y;(w - x + b) = 1
Ize vyFesit pomoci rdznych optimalizacnich algoritm.

5.2 Soft margin

Doposud jsme nadrovinu H hledali jako stfed vzdalenosti mezi nejbliz§imi body dvou kategorii.

HO-ODCO-C@ !i @CCOCDO—
| CEETTTEREY |
| CEETTTPEEY |

Tento postup je ale velmi nachylny na vybér trénovacich dat, kterd mohou obsahovat zkreslené

zaSuméné hodnoty. Méjme napfiklad takova trénovaci data, kde jedno pozorovdni je vyrazné
vychylené od ostatnich pozorovani spadajicich do stejné kategorie.

HO-0Ded-@ '

Pokud budeme postupovat dosavadnim zplsobem, tak nadrovinu stanovime takto:
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Velikost margin M bude velmi mald. Pokud budeme mit pozorovani, které by mélo spadat do

zelené kategorie, nové diky jednomu vychylenému cervenému bodu bude uréeno chybné. Model je

velmi citlivy na spravné vybrand trénovaci data.

-0-0Des-@ @D OOOCDO—
«

Aby SVM model nebyl nachylny na tato pozorovani, pouZivaji se soft margin, aby bylo

zamezeno problému overfitting. V tomto pfipadé povolime, aby v ramci margin mohlo byt i nékolik
spravnych nebo nespravnych pozorovani. Jinymi slovy umoznime rozsifit margin, aby obsahoval urcity
podil pozorovani, ktera jsou blize nadroviné H, nez jsou support vektory. Za kazdé takové pozorovani

pfipocitavame trestné body a ¢im je pozorovani vice vzdalené od hranic, tim jsou trestné body vyssi.

~
N /’

)
Za
\4\ /1
A
( )
A
)

o! (00’000
& DAY AT/

| CEEETTTTTRTY |
| CEECETEEPETY |

V pripadé mékké hranice se nejen maximalizuje vzdalenost M, ale minimalizuje se celkova

chyba T, jejiz velikost mlze byt omezena vstupnim parametrem modelu.

Nékdy je optimalizacni problém SVM se soft margin prepracovan na problém, kde se misto T
pouziva k vazeni chyby penalizace C, ktera predstavuje kompromis mezi zvySenim vzdalenosti hranice
a snizenim chybné klasifikace v trénovacich datech. Celkova chyba T a penalizacni parametr C jsou
nepfimo Umérné optimalni hranici. Velké penalizace C (malé pfipustné chyby T) vedou k mensi

vzdalenosti hranice od délici nadroviny a naopak.
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Obrdzek 21 - hard a soft margin

Hinge loss je ztratova funkce, kterd se pouziva pfi trénovani klasifikacnich modeld. Ztratova

funkce hinge loss je definovana jako:

J(i) = max (0,1 —y;(w - x + b))
Napriklad pro spravné umistény modry bod nad horni margin bude predvidana hodnota vétsi
nez 1. y;(w-x + b) = 1-(Cislo vétsi nez 1). Modra ¢ast vyrazu je spravna hodnota a zelena ¢ast
vyrazu je predpovézend hodnota. Hodnota nakladové funkce bude max(0,1—(1-2))=

max(0,—1) = 0.

Pro spravné umistény cerveny trojuhelnic¢ek pod dolni margin bude predvidana hodnota mensi
nez -1. yi(w-x+ b) = —1- (¢islo mensinez — 1). Hodnota nakladové funkce bude napfiklad
max(0,1— (—1--2)) = max(0,—1) = 0

Jinak tomu bude u Spatné umisténych bodd. Napfiklad cerveny trojuhelnicek nad H.
Pfedvidana hodnota bude vétsi nez -1. y;(w-x+b) = —1- (Cislo vétSinez —1). Hodnota
nakladové funkce bude napfiklad max(O, 1-(-1- —1,1)) = max(0,1,5) = 1,1. Pro $patné urlené

body hodnota nakladové funkce roste linearné se vzdalenosti od spravného umisténi.

Pro body, které jsou sice spravné klasifikované, ale jiz zasahuji do margin, bude hodnota
ztratové funkce v intervalu (0, 1). Sice predikce probéhla spravné, ale neni zde dostatecna rezerva,

proto to optimalizacnimu algoritmu musime predat ve formé mensi pokuty.

Tvar nakladové funkce Hinge loss je nasledujici:
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Hinge Loss

AN

0 1 Distance from Boundary

Obrdzek 22 - Hinge loss

SVM se soft margin minimalizuje dvé casti. Primérnou hodnotu nakladové funkce Hinge loss
pro kazdy bod v tréninkovych datech, jinymi slovy trest za Spatné predikované hodnoty. A zaroven jak
jiz bylo vysvétleno pfi optimalizaci hard margin, minimalizuje ||w]|, aby tim maximalizoval velikost
margin. Pozitivni parametr A umoznuje ladit, zda a jak moc preferujeme maximalizaci velikosti margin

nebo minimalizaci chybnych pfedpovédi.

Min,,, = <Y, max (0,1 — y;(w - x + b)) + Allwl?

5.3 Polynominalni kernel

Doposud jsme pracovali s daty, ktera Sla oddélit pomoci linearni funkce, jinymi slovy linedrniho

kernelu. Support vector machine umoznuje klasifikovat data, ktera nejdou linearné oddélit.

Méjme napfriklad data reprezentujici ucinek léku v zavislosti na velikosti davky. Pokud je davka
pfilis mald nebo pfilis velka, 1€k nebude ucinny. Nasim ukolem je definovat hranice vhodné davky. Jak

je vidét z obrazku, pozorovani nejsme schopni v 1D rozdélit jednou linearni funkci.

V tento okamzik mizeme pouZit jiné kernely, jinymi slovy jiné funkce. Velmi ¢asto se u SVM
pouzivd polynomidlni, RBF nebo sigmoid. Nyni se zaméfime na polynomidlni kernel a vysvétlime si na

ném pojem ,kernel trik“.

Pomoci kernelu zvySime dimenzitu dat. VySe zndzornéna data maji pouze jeden rozmér x.
Zvolenim spravného kernelu jim vypocitame druhou dimenzi. Na nasledujicim obrazku pro vypocet

druhé dimenze y pouZijeme vzorec y = x?
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V tuto chvili jsme jiz pomoci SVM schopni definovat nadrovinu H, kterd oddéluje dvé kategorie

dat.
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Pokud budeme chtit na zakladé tohoto modelu klasifikovat nové pozorovani staci hodnotu x
vynasobit kernelem a zjistit hodnotu y. Podle kombinace hodnot x, y zjistime polohu vici nadroviné a

to ndam urci kategorii pozorovani.

Polynomiélni kernel ma podobu (a - b + b)?. Parametrem tohoto kernelu je d, co? stupe
polynomu. Pfi hodnoté d=1 budeme provadét porovnani vztahli mezi kazdou dvojici pozorovani v 1D.

A tato porovnani budou pouZzita pro uréeni Support vector classifier (nadroviny H).

|

PFfi hodnoté d=2 bude pouZivat porovnani ve 2D. A porovnani budou pouZita pro definici

nadroviny v podobé pfimky. Pfi hodnoté d=3 se budou provadét porovnani ve 3D.
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Porovnani dvou pozorovani a, b lze pocitat nasledovné. Je ukdzan vypocet pro parametry

b=L1d=2.
2

b+12—( b+1>( b+1)— b+ 2b2+1
(a 2) =la > a > =ab+a 7

Vysledek mlzeme prevést na skalarni soucin vektor(, ktery ndm dava souradnice pozorovani
ve vyssich dimenzich.
1 1 1
ab+a2b2+_= a;azy_ b,bz’_
7= (@@ )(b,b%2)
Na ose x jsou to hodnoty a, b. Na ose y jsou to hodnoty a2, b?. ProtoZe pro oba body je hodnota
na ose z stejnd, miZeme ji ignorovat. Soufadnice bodu a ve vy33i dimenzi je (a, a%) a bodu b (b, b?).

Nyni si do vzorce mlizeme dosadit dva body, naptiklad a=9, b=14.
(a b+ %)2 =(9-14 +%)2 =16 002,25
Pokud zvolime jiné parametry kernelu b = 1,d = 2 ziskdme trochu jiny polynom.
(a-b+1)?%=(-b+1)(a-b+1)=2ab+a’b?*+1
Skalarni soucin bude nasledujici:

2ab + a?b? + 1 = (V2a,a?,1)(V2b, b%, 1)

Kernel trik spociva vtom, Ze data pomoci zvoleného kernelu pocitdme, jako by méla vyssi

dimenzionalitu, ale ve skutec¢nosti je netransformujeme.

Dosud jsme méli jednorozmérnd data a prevadéli jsme je dvourozmérnych dat. Toto
samoziejmé mulzeme i svicerozmérnymi daty. Jak funguje kernel trik miZe pomoci pochopit
nasledujici analogie. Na prostéradle mame kuli¢ky dvou barev. Cervené kuli¢ky jsou uprostied a jsou
ze vSech stran obklopeny modrymi kulickami. Na prostéradle nelze najit Zadnou primku, ktera by

kuli¢ky spravné oddélila.
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PomuzZeme si tedy kernel trikem, v analogii prostéradlem trhneme a kulicky vyhodime do
vzduchu a tim ziskaji tfeti dimenzi. Novou dimenzi z mGzeme pFidat nap¥iklad pomoci vzorce z = x? +
y2. Modré kuli¢ky vylétnou vyse do vzduchu a Eervené nize. V nasi analogii si mGZeme predstavit, 7e
jsou Cervené kulicky tézsi.

Ve chvili, kdy jsou kulicky ve vzduchu, je ve vhodny okamzik oddélime pomoci listu papiru.

Modré kulicky spadnou na Zluty papir a ¢ervené kulicky spadnou na prostéradlo.
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Obrdzek 23 - polynomindlni kernel ve 3D

Diky zvolené kernelové funkci se kuli¢ky rozlétnou do podoby paraboloidu. Papir ndm vlastné
provede fez timto paraboloidem. Kdyz fez promitneme zpatky do 2D, ziskdme hranici, kterd nam

oddéluje dvé kategorie kulicek.

Obrdzek 24 - polynomindini kernel ve 3D

5.4 RBF kernel

Dalsi ¢asto pouzivany kernel se nazyva Radial Basis Function. RBF pracuje v nekonec¢ném poctu

dimenzi, takZe se bude Spatné vizualizovat.
RBF se chova velmi podobné jako jiny klasifikacni algoritmus K-NN (K Nearest Neighbours).

Na nové pozorovani maji nejvétsi vliv nejblizsi pozorovani. Naopak vzdalené pozorovani na néj

ma daleko mensi vliv. Proto RBF pro klasifikaci pouZije nejblizsi data.
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Rovnice tohoto kernelu je nasledujici a urcuje jaky vliv ma pozorovani na jiné pozorovani.
Vzdalenost mezi pozorovanimi a — b je umocnéna. Vstupni parametr y, ktery je na pocatku pevné

urcen, skaluje vliv podle umocnéné vzdalenosti.
e~Y(a=b)?
Vliv bodu b=4 na bod a=2,5 pfi rlznych hodnotdach y bude nasledujici:
y=1; e @59 = e~(-15° = 0,11
y=2; e—2(z,5—4-)2 — 6—2(—1,5)2 = 0,01

(2 E—16)2 _(_ 2 _
y=1; e~ (257167 = p=(-135)% = (-18225 ~

Volba y je kriticka, protoZe ovliviiuje komplexnost modelu. Malé y znamen3, Ze kernel bude
mit dlouhy dosah a mlze zpUsobit pfriliSnou generalizaci, zatimco velké y zpUsobi, Ze kernel bude

reagovat pouze na body blizké referenénimu bodu, coZ muze vést k overfitting.

RBF kernel transformuje plvodni prostor dat do nelinedrniho prostoru, coZz umozniuje SVM

nalézt nelinearni rozhodovaci hranice.

Na nasledujicim grafu je vidét, jak jsou jednorozmérnd rovnomérné rozdélend data
transformovana do dvourozmérného prostoru pomoci RBF kernelu. Horizontdlni osa predstavuje
plGvodni data (x), zatimco vertikalni osa predstavuje transformovana data ziskana pomoci RBF kernelu
s pevnym referenénim bodem (v tomto pripadé v bodé 0). Jak mizZeme vidét, plvodni data byla
transformovdna tak, aby vytvarela novy rozmér, ktery zachycuje nelinearni vztahy, coZz umoziuje

efektivnéjsi oddéleni v prostoru s vy$simi rozméry.

One-dimensional Data Mapped to Two-dimensional Space Using RBF Kernel

1.0F ® Transformed Data
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Obrdzek 25 - RBF kernel
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5.5 LadéniSVM

Jak jsme si ukdzali, tak Support Vector Machine mlize mit mnoho parametr(. Od volby typu

kernelu, aZz po rlizné parametry danych kernel(.

Napfiklad u polynomialniho kernelu miZeme volit stupen polynomu d, parametr b, A atd. Tyto
parametry ovliviiuji, jak bude probihat optimalizace a jak bude probihat promitani dat do vyssich
dimenzi. Ne kazdé promitani dat povede ke stavu, kdy budeme schopni data rozdélit pomoci

nadroviny. Respektive kazda kombinace bude mit riznou pfesnost modelu.

V praxi je tedy potieba vyzkouset rizné kombinace kernelll a jejich parametrl a porovnat

vysledné modely a vybrat z nich, ktery je nejlepsi.

Na nasledujicich obrazcich jsou zobrazeny SVM modely s rliznymi kernely pro dataset iris.

Linear kernel LinearSVC (linear kernel)

35
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Obrdzek 26 - SVM modely s rGznymi kernely

5.6 Vlastnosti algoritmu

5.6.1 Vyhody

e Vsestrannost — pouZiti na rliznych typech dat (klasifikace textu, detekce, ovérovani a
rozpoznavani oblicejq, klasifikace nevyzadané posty, analyzy Uvérového hodnoceni a

klasifikace rakoviny a cukrovky, ...)
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Schopnost pracovat s daty v prostoru vyssi dimenze

Schopnost zpracovat nelinearni data

Schopnost vyhybat se problémUim s pretrénovanim

Odolnosti vici datm, kterd jsou daleko od nadroviny a jsou efektivni, protoZe jsou
zaloZena pouze na podpurnych vektorech uvnitf nadroviny.

Efektivni pro data s malym poctem tréninkovych priklad

5.6.2 Nevyhody

Algoritmus muZe byt vypoletné a pamétové narocny pfi vétsim objemu dat.
Algoritmus je primdarné urceny pro klasifikaci dvou proménnych. Nové implementace
umoznuji klasifikovat vice tfid pomoci pfistupu jedna proti jedné nebo jedna proti
vSem. To opét zvySuje vypocetni narocnost.

SVM se mohou jevit jako ¢erné skrinky, protoze soucasti odhadu neni konec¢na funkéni

forma nebo tabulka koeficientl pro rGzné prediktory.
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1 Planovani a prohledavani stavového prostoru a

Dalsim typem uloh, které se vedle regrese a klasifikace reSi pomoci strojového uceni, jsou
optimalizaéni a planovaci tlohy. Jedna se o tlohy, které mohou mit vice rliznych feseni a cilem je nalézt
feSeni, které spliuje omezujici podminky a pfipadné maximalizuje néjakou funkci. Existuje celd
mnoZzina algoritm, které jsou vhodné pro tento typ Uloh a nékterymi z nich se budeme zabyvat v

nasledujicich kapitolach.

Pro predstavu si mGzeme uvést nékolik pfiklada.

Problém obchodniho cestujiciho (travelling salesman problem — TSP). Existuje nékolik mést, a
mezi nimi silnice o danych délkach. Ukolem je najit nejkratsi cestu prochazejici véemi mésty a vracejici

se zpét do vychoziho mésta. Matematickd formulace: V ohodnoceném Uplném grafu najdéte nejkratsi

hamiltonovskou kruznici.

Waltham
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Obrdzek 1 - problém obchodniho cestujiciho

Vyhledani optimalniho pfistupového planu v relacnich databazich. Relacni databaze musi
najit spravné poradi operaci s daty, aby vratila vysledek, ktery odpovidad SQL dotazu. ZpUsob(, jak
zpracovat dotaz je velmi mnoho, ale pokud ma byt vysledek vracen co nejrychleji, je tfeba do vypoctu
zahrnout informace jako odhadovany objem dat, rozloZeni dat, pfitomnost index(, rychlost disk(,

velikost vyrovnavacich paméti apod.
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Obrdzek 2 - pfistupovy pldn v relacni databdzi
Hrani deskovych her, feSeni hlavolamu apod. Velmi ¢asto se strojové uceni pouziva pro hrani
her. Jizv minulosti vznikaly algoritmy pro damu, Sachy a dalsi klasické deskové hry. Jak jiZ bylo zminéno,
v roce 1997 IBM Deep Blue porazil Sachového velmistra Kasparova. Z poslednich Uspéchli pfipomerime
umélou inteligenci AlphaGo, kterd porazila velmistra v Go. V kazdém tahu partie deskové hry Ize
zpravidla zvolit vice moznych tahd. Cilem algoritmu je volba tahu, ktery s nejvétsi pravdépodobnosti

povede k vitézstvi.

Nemusi se jednat pouze o deskové hry, ale mnoho dnes$nich pocitacovych her fesi

problematiku inteligentniho chovani NPC (non-playable character).

2 Teorie grafd

PFi ulohach prohledavani stavového prostoru se velmi ¢asto pouziva teorie grafll. ProtozZe teorii
grafQl se zabyva samostatny povinny predmét, v této kapitole se pripomeneme zakladni pojmy a

definice, které budeme dale pouZzivat.

Graf je reprezentace mnoZziny objektl a jejich vzajemnych vztahu. Jedna se o strukturu, ktera
Ize znazornit pomoci grafu. Vrchol zpravidla reprezentuje néjaky objekt a hrana reprezentuje vztah

mezi dvéma objekty.

Definice: Graf G je usporadanad dvojice G = (V, E). Kde V je neprazdna mnoZina vrcholu (vertices,

nodes, points) a E je mnozina hran (edge, links, lines). Existuje zobrazeni &, které kazdé hrané e € E



prifazuje usporadanou nebo neuspofadanou dvojici vrcholl naleZicich do mnoZiny V. Graf ma n vrchold

am hran.
G=(V,E¢)
V ={vy,v,,..0,}
E ={ej, ey, ...05}
eE->V XV
Ve zjednoduSeném zdpisu Ize mnoZzinu E urcit napriklad jako
E = {{v, v}, {vy,v3}, ... (v, v 1}

Neorientovany graf, je takovy, kdy je hrana tvofena neusporadanou dvojici vrchold. Jinymi

slovy, kdy nezaleZi na jejich poradi.

V ={a,b,c, d} @ fb\ @

E = {{a b}, {b,c},{b,d}}

Orientovany graf je takovy, kdy je hrana tvorena usporddanou mnoZzinou vrcholl. Zalezi tedy
na jejich poradi. U orientovanych grafi miZeme rozliSovat mezi jednosmérnymi a obousmérnymi
grafy.

V ={a,b,c,d}
E = {(al b)l (b’ a)’ (b‘ C)’ (C’ b)’ (b’ d)}

Ohodnoceny graf je takovy, ke kterému je pfifazena funkce w, ktera kazdé hrané pfirazuje
realné Ccislo. G = (V,E,e,w). Ohodnocené grafy mohou byt orientované i neorientované. U

orientovanych grafli mohou mit r(izné sméry rizné ohodnoceni.

V ={a,b,c,d}
E = {(a,b),(b,a), (b,c),(c,b), (b,d)}
W((a,b)) =1
W((b, a)) =2
W((b, c)) =4
W((c,b)) =5
W((b, d)) =3



Smycka je hrana, kterd ma stejny pocatecni a koncovy vrchol. Graf miZe obsahovat i nasobnou

(rovnobéznou) hranu.

O—@

Prosty graf neobsahuje rovnobéZnou hranu, ale mlze obsahovat smycku.
Naslednik vrcholu viv grafu G je kazdy vrchol tohoto grafu, do kterého vede z vihrana.

Predchudce vrcholu viv grafu G je kazdy vrchol tohoto grafu, ze kterého vede do vihrana.

Naslednik b = {a, c, d}

Predchlidce b = {a, c}

Sled F délky n v grafu G je posloupnost vrchol(l a hran, ve kterém kazdda hrana e; ma koncové

vrcholy vi, vi. Ve sledu se miZe opakovat hrana

F =({a, c}, {c,b}, {b,d}, {d,e}, {e, d}) A
() (&)

Tah W v grafu G je takovy sled, ve kterém se Zadna hrana neopakuje.
F =({a, c}, {c,b}, {b,d}, {d,e})

Cesta P v grafu G je takovy tah, ve kterém se neopakuje Zadny vrchol. Kazda cesta je tahem,

ale tah nemusi byt cestou.

Minimalni cesta mezi vrcholy u a v je cesta, jeZ ma ze vSech moZnych cest mezi témito vrcholy

minimalni soucet ohodnoceni hran do cesty zatazenych.



Uzavieny sled, tah, cesta je takovy, ktery ma alesponi jednu hranu a pocatecni a koncovy vrchol
splyvaiji.
KruZnice je uzaviend neorientovand cesta. P = {{a, b}, {b, c},{c, a}}

Cyklus je uzaviend orientovana cesta. P = {(a, b}, (b, ¢), (c,a)}

Graf G' = (V',E") nazyvame doplnék (komplement) grafu G = (V, E) jestlize pro kazdé dva
vrcholy platiu, v € E' pravé tehdy pokud u, v ¢ E.

Graf G” je Gplnym grafem, pokud plati G’ = (V,E U E")



Souvisly graf je takovy, kde pro kazdé dva vrcholy existuje cesta, kterd je spojuje. Souvisly graf

ma 1 komponentu. Komponentem grafu nazveme maximalni souvisly podgraf.

<

Most je hrana, jejimZ odstranénim se zvysi pocet komponent(l o jednu.

() (2)
o o6l Yo

(@ 00 ®

Artikulace je vrchol, jehoZz odstranénim (spolu s incidujicimi hranami) se zvysSi pocet

komponent( alespon o jeden.

@ ®
o el

© O,

Strom je souvisly graf T, ktery neobsahuje kruznice.



(o) ()
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Kofenovy strom je takovy, u kterého je jeden vrchol oznaden za kofen. Volbou rliznych kofend,

vznikaji rGzné kofenové stromy. Kofen se zpravidla umistuje nahoru grafu.

Vrchol, ktery nemad Zadného naslednika se nazyva list.

Méjme kofenovy strom T, v, s vrcholem v; € V(T), kde v; # v,.. Pokud je vrchol v; sousedem

vrcholu vi ve sméru ke kofeni, pak v je rodi¢em v;a v; je potomkem v;.



o rodic¢
@ ©©@ O
° < potomek

Cesta v kofenovém stromu je posloupnost vSech vrcholl a hran od kofene k vrcholu vi. Délka

cesty je pocet hran, které cesta obsahuje.

Hloubka vrcholu je délka cesty k vrcholu od korene.

Vyska (hloubka) stromu je dana maximalni hloubkou vrchold.

k Hloubka 0

Hloubka 1

b Hloubka 2

3 Stavovy prostor

3.1 Koncepéni model pro planovani

Pokud feSime néjaky problém je dllezité ho popsat. Koncepcni model je nastroj, ktery
umoznuje popis problému. Jednd se o abstraktni strukturu, ktera pomaha organizaci a definici
planovaciho procesu v rdmci urcitého projektu, ukolu nebo strategického cile. Tento model slouzi k
lepsimu porozuméni celého planovaciho procesu a umoznuje efektivni komunikaci mezi ¢leny tymu a

zucastnénymi stranami.

Pro nasi potfebu budeme pro koncepcni model pouzivat pfechodovy systém.



3.2 Prechodovy systém
Kazdy systém v kazdém okamziku se nachazi v urcitém stavu. Systém muze byt napftiklad uréen
pocty rlznych stavl a jejich vztahy mezi nimi. Napfiklad stav sachové partie mizeme reprezentovat

pocty raznych figurek a jejich polohou.

Déle je systém urcen akcemi, kterymi mizZeme ménit stav systému. V pfipadé Sachi jsou to

pohyby Sachovych figur.

Systém se nachazi v néjakém vnéjsim prostredi. Z tohoto prostfedi mohou na systém pUsobit
vnéjsi udalosti, které maji vliv na vnitini stav systému. U jednoduchych deterministickych systém{ jako
jsou Sachy cCasto externi udalosti zanedbdvame (zemétfeseni, malé dité, nastvany hrdc, ..). U
sloZitéjsich redlnych systému s nimi o vSem ¢asto musime pocitat a velmi ¢asto je externi udalost

primdarnim hybatelem, ktery méni stav systému.

Posledni ¢asti definice prechodového systému je pfechodova funkce vy, ktera definuje, jakym
zpUsobem se zméni stav systému, pokud se vyskytne akce nebo udalost. V pfipadé Sachd si
prechodovou funkci miZzeme predstavit jako pravidla, ktera urcuji, jak mohou jednotlivé figury

tdhnout, jak dochazi k vyhazovani figur, patu nebo matu apod.
Matematicky prechodovy systém lze vyjadrit jako X = (S, 4, E, 1)

o S ={s4,5,..} - konetnd neprazdna mnozina stavi
e A={aya,,..}-konetnd mnozina akci

o E ={eq,ey,..}-koneénd mnozina vnéjsich udalosti

e y(s,(eva)) — s'- prechodova funkce, kterd pti akci nebo udalosti zméni stav

systému

Aplikovatelnost akce na stav s plati, pokud y(s,a) # @. Pfechodova funkce pro kombinaci

daného stavu a akce nesmi vratit prazdnou mnoZzinu.

Dulezitou vlastnosti prechodového systému je, ze jej lze vyjadrit jako graf. (S,A,E,y) —
(V,E). MnoZina vrcholl odpovidd mnoZiné stavli V = S. Hrana u € (A U E) mezi stavy s€EV a s’ €
Vexistuje pouze kdyZ s’ € y(s,u). Hrana mezi vrcholy bude existovat, pokud pfechodova funkce

pritadi akci nebo udalosti ze stavu s novy stav s’.

Naptiklad méjme herni pole o péti polickach. Na herni plose jsou umistény dva ¢ervené a dva
modré kameny. Kameny lze pfemistovat pouze na volné pole, a to jen horizontalné nebo vertikalné.

Hra se nachazi vidy v néjakém stavu.



Akci je pfesunuti herniho kamene na volné pole. Pokud akci definujeme takto, musime urcit
kdmen a smér posunu. To pfedstavuje 16 akci. Pokud ale problém definujeme, jako pfesun volného

pole na jiné obsazené pole, pak pocet moznych akci je 4.

Pfechodovy systém mUlzZeme zobrazit takto. Existuje 15 unikatnich stav(, reprezentovanych

jako 15 vrcholl. Mezi nimi je i 15 neorientovanych hran.

<> | | |

! N4

V takto definovaném prechodovém systému, dokazeme urcit sled tah(, které musime provést,
abychom se dostali z jednoho stavu do druhého. Tedy provést naplanovani akci, abychom vyfresili

konkrétni problém.

o S={s1,55,...515} - koneéna neprazdna mnozina stavi
e A= {al, ap, a3 dy } - posun prazdného pole: doleva, doprava, nahoru, dolu
o E={0} - nejsou Zadné externi udalosti

e u; = (s1,¥(s1,a;) — s'- pfesun prazdného pole ve stavu s; nahoru

e u, = (sq,y(sy,a,) - s'- pfesun prazdného pole ve stavu s; dolu

Naptriklad uloha zni najit feseni (plan) pro prevedeni systému z pocatecniho stavu do cilového

stavu.

Plan mlze se mlze skladat z téchto akci: doleva, dol(, doleva, nahoru, doprava, doprava.

10
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Je tfeba si uvédomit, Ze redlné systémy jsou komplexni. Stavy i prechody mohou byt

stochastické a nékdy i nespocitatelné. Proto velmi ¢asto dochazi ke zjednoduSovani, aby Sel problém

resit.

Ve vyse uvedeném prikladu jsou vSechny prechody stejné nakladné. Uvedme si i pfiklad, kdy

jsme teba na dalni¢ni siti CR. Vytvofme si graf propojeni velkych mést CR pomoci délnic. Provedeme

urcité zjednoduseni. Napriklad v realité pfi cesté z Pardubic do Prahy neni tfeba jet prfes Hradec

Kralové.

Labem

Vihledovy sta

Ceska republika Dalni¢ni sit CR v roce 2023

Ostrava

Plzen 6Olomouc

Jihlava g, \gp Zlin

Breclav

Stavovy systém
e S ={s4,55, ...} -mnoZina mést
e A={aya,,..}-jed (Praha), jed (Liberec), ...
. E={0)
L 4
Graf G(V, E, w)
e V-—mésta
e E—pfimé cesty z mésta do mésta (u,; = (Liberec, y(Liberec,jed’ (Praha))

e w —vzdalenosti z mésta do mésta, napriklad w(e;)=110

3.3 Reprezentace grafu v pocitaci

Prechodovy systém, respektive graf Ize v pocitaci reprezentovat vice zplsoby.

e Matice sousednosti

11



e |ncidencni matice

e Seznam sousedu

Tyto reprezentace mizeme hodnotit podle pamétové naro¢nosti a vykonové narocénosti.
Vykonovou naro¢nost budeme hodnotit pomoci asymptotické naro¢nosti na nalezeni vsech naslednikd

vrcholu.

3.3.1 Asymptoticka sloZitost
Asymptotickd slozitost je definovand jako horni asymptotické omezeni algoritmu. Jinymi slovy

nejhorsi mozny vykonovy vysledek algoritmu, kdyz predpokladame nejnepfiznivé;jsi data.

Asymptoticka sloZitost se zapisuje pomoci, Omikron notace”: O(f(n)), kde f je obecna funkce,

n je proménna, c je konstanta.

Narocnost Vzorec

Konstantni 0(1)
Logaritmicka O(logn)
Odmocninna O(n%)
Linearni o(n)
Mocninna 0(n?)
Polynomialni 0(n°)
Exponencialni 0(c™)
Faktorialova o(n!)

3.3.2 Matice sousednosti

Konecny graf G o n vrcholech Ize reprezentovat matici A (Adjacency Matrix) o rozmérech n x n.

o Nediagonalni prvek matice aj; udava pocet hran z vrcholu v; do vrcholu v;.
e Diagonalni prvek matice aj, udava pocet hran z vrcholu vi do vrcholu v;, tedy pocet

smycek.

Pro neorientované grafy je matice souslednosti symetricka.

O—O0—

cor o
_ O
O R Rk o
oo RO

U orientovanych grafl matice jiz nemusi byt symetricka.

comroO
O R O R
coMNnOoO
oo RO
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U prostych orientovanych graf(i, Ize do matice souslednosti ukladat i vahy hran. Pro neexistujici
hranu se uklada hodnota -1, aby se odliSila hrana s hodnotou 0. Pro grafy, které obsahuji vicenasobné

hrany, smycky nebo zaporné ohodnoceni neni matice souslednosti vhodna.

oo N O
o U1 o
o O A~ O
O O wo

e Pamétovd ndrognost: 0(n?)
e Cas pottebny k vyjmenovani hran: o(n)
e Cas ovéFeni existence hrany: 0(1)

Matice souslednosti je vhodna pro husté grafy, které maji alespon .V praxi se mnohem c¢astéji

vyskytuji fidké grafy. U fidkych grafll matice obsahuje pfFilis mnoho nepotfebnych 0.

3.3.3 Inciden¢ni matice
Jinym typem uloZeni je incidenéni matice (Incidence Matrix). Konecny graf G o n vrcholecham
hranach je reprezentovany inciden¢ni matici B o rozmérech n x m. Matice obsahuje nasledujici

hodnoty:

e 1, hrana e;vede z vrcholu v;
e 2, hrana ej je smycka ve vrcholu v;
e -1, hrana e;vede do vrcholu v;

e 0, hrana s vrcholem v; neni incidentni

ProtoZe je kazda hrana incidentni se dvéma vrcholy, bude suma sloupc vidy 2.

@ {’B\ c e, e, e3; e, es
N - e, a 1 0 0 0 0

b 1 1 0 1 0

€4 es c 0 1 2 0 1

d 0 0 0 1 1

U orientovaného grafl bude matice vypadat nasledovné:

13



e € €3 €, €5 €

a -1 1 0 0 0 0
b 1 -1 -1 1 1 1
c 0 0 1 -1 -1 0
d 0 0 0 0 0o -1
e Pamétova narocnost: Oo(m-n)
e Cas pottebny k vyjmenovani hran: o(m)

Incidenéni matice se vzhledem k velké pamétové a €asové narocnosti pouziva spise pro
teoretické dlkazy. Je uZitecna zejména pri feSeni problém souvisejicich s hranami, jako jsou problémy

tykajici se toku v sitich nebo hledani most( v grafu.

3.3.4 Seznam sousedd
Dalsi reprezentaci grafu v paméti je seznam sousedl (Adjacency List), ktery je vhodny i pro
pocitacové zpracovani. Vrcholy jsou uloZeny v seznamu. Ke kazdému vrcholu se pfifazuje seznam

incidentnich hran. Tento typ zdznamu je vhodny pro fidké matice.

e b:acd

€4 es e cb,cd
e d:b,c
e Pamétova narocnost: O(m +n)

e Cas potfebny k vyjmenovaéni hran, kde n, je poget naslednikd vrcholu: 0 (n,,)

3.3.5 Seznam hran

Seznam vsech hran grafu (Edge List), kde kazda hrana je reprezentovana jako par vrcholl (nebo
trojice, pokud je hrana ohodnocend). Tento seznam jednoduse uvadi viechny hrany v grafu. Kazda
hrana je reprezentovana jako par vrchol(, které spojuje. Tento zpUsob reprezentace je zvlasté uzitecny,
pokud chceme mit rychly pfehled o vSech hrandch v grafu nebo pokud chceme zpracovavat hrany grafu

postupné.

e3 e AB,BC, BD, CC,CD

ey4
es
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3.4 Formulace ulohy

Realnou planovaci ulohu je tfeba nejprve prevést do konceptudiniho modelu naptiklad do

prechodového systému. Spravna formulace Glohy ndm pomuze k nalezeni vhodného feseni.

Prvnim krokem je definice stavi. Stav systému je uréen podstatnymi informacemi, uloZzenymi

ve vhodné pamétové strukture (pole, seznam, strom, ...). DlleZit4 je schopnost odlisit rizné stavy.

Druhym krokem je definice akci nad systémem, tedy operaci, které maji schopnost ménit stav

systému. Spravna volba akci, viz posun kamene nebo posun , mezery”, ndm muze ulohu zjednodusit.
U nékterych systémd, které interaguji s prostfedim, musime vymezit i udalosti.

Soucasti formulace problému je i definice pfechodové funkce, kterou si miZeme predstavit
jako pravidla, za jakych podminek, stavid systémuU je moZzné danou akci pouzit, a jak zméni stav systému.
Na zakladé téchto informaci jsme schopni vytvofit stavovy prostor tlohy. Jedna se o model, ktery ndm
umoziuje znazornit veSkeré moziné chovani systému. V nasem pripadé bude mit podobu

orientovaného grafu, kde stavy jsou vrcholy a akce jsou jména hran.

Pro feseni konkrétni ulohy je tfeba definovat pocatecni stav systému — stav herniho pole,

aktudlni stav a pozice vozidel a nakladu, ...

Nezbytnou soucdsti formulace problému je i definice cilového stavu, respektive vice moznych

cilovych stava. Cil mize byt vyjadien explicitné (konkrétni poloha hernich kamen). Cil Ize definovat

podminkami (definice matu, patu), dosazeni cile s maximalni efektivnosti (nejkratsi cesta). Cil m0ze

byt definovany i vice abstraktné jako napfiklad vykonani ukolu (vysati mistnosti).

Pti formulaci problému velmi ¢asto musime urcit miru abstrakce a rGzné predpoklady, které

nam umozni komplexni realny systém namodelovat. Zjednodusujici predpoklady jsou napfiklad:

e Diskrétni reprezentace stavli — konec¢ny pocet stavi

e Deterministické chovani systému — akce aplikovana na systém v daném stavu vidy
povede na stejny novy stav

e PIné pozorovatelné prostredi — vSe co ovliviiuje Ulohu je znamo

e  Statické prostfedi — Uloha se neméni v ¢ase feSeni problému, bez vnéjsich udalosti

e Pfesné definovany cil dlohy

e Sériové provadéni akci — neni povolena paralelizace akci

e Implicitni ¢as akce — neuvaZuje se doba nutnd ke zméné stavu

Proces planovani je algoritmus, ktery nam vrati feSeni pro konkrétni problém. Reseni
problému je posloupnost vhodnych akci (plan), jejichz aplikaci na pocatecni stav se dostaneme do

cilového stavu. Plan Ize reprezentovat cestou ve stavovém prostoru.
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3.5 Strategie hledani reseni problému
Ve chvili, kdy mame definovanou ulohu, mizeme se podivat na strategie, jak vyhledat reseni

ulohy.

Pokud budeme mit trividlni Ulohu, jako vySe uvedeny hlavolam, miZeme zkusit dopredu
vytvofit kompletni stavovy prostor. Pro sloZitéjsi ulohy stanoveni celého stavového prostoru bude
vykonové a pamétové velmi naroéné az nemozné. Napfiklad cely stavovy prostor pro hru sachy bude
obsahovat vSsechny mozné partie. Pfi hernim poli 8x8 a 16 hernich figur je odhad, Ze mozZnych
pEipustnych stavd je 10*® aZz 10%. Polet veskerych moznych tah( je pfiblizné 1023, pricem? pocet atomd
v pozorovatelném vesmiru se pohybuje v rozmezi 1078 aZ 1082, Vytvofeni kompletniho stavového prostoru

je tedy mozné jen pro koncovky.

| v pfipadé, Ze dokdazeme vytvofit kompletni stavovy prostor, neni to efektivni. Proto se

pouZivaji rzné strategie, jak prohledavat stavovy prostor a nalézt cilovy stav.

Méjme opét ulohu, kdy se ze pocatecniho stavu potfebujeme sérii akci dostat do cilového

4P

Zavedeme si operaci expanze stavu, ktera na vychozi stav postupné aplikuje vSechny akce a

stavu.

vrati seznam vSech naslednik( stavu. BEhem expanze stavu jsme omezeni pfechodovou funkci, kdy pro

dany vychozi stav nékteré akce nejsou povoleny.

PFi prvni expanzi jsme schopni provést pouze akci a; — posun prazdného pole doleva. Ostatni

akce jsou neplatné.
Lo
Nasleduje dalsi expanze, kdy si opét mizeme vybrat pouze jeden stav, ktery lze ovsem

expandovat do tfech stav(. Jedinou nepovolenou akci je as— posun prazdného pole nahoru.
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MuZeme pokradovat v dalSim rozvoji. Opét nékteré akce nebudou platné. Je dobré si

povsimnout, Ze pfi takovéto expanzi se nékteré stavy zacnou opakovat.

o y
| |
- v y 31 s

HE) @

Pokud se podivame na kompletni stavovy prostor, tak se jednd vlastné o pohyby zpét.

i

| <> <> |

|
} |\ 4
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Postupnou expanzi ziskdvdme korenovy strom, ktery buduje stavovy prostor uloh. V nejvice

nepfiznivém pfipadu vytvofime cely stavovy prostor.

Velmi ¢asto mame na vybér, ktery stav budeme dale expandovat. R(zné strategie uréuji rizné

poradi expanzi stav(.

Pfi feSeni problému se snaZime prozkoumat co nejméné stavl v co nejkratsim case, nei
dosahneme cilového stavu. Plan vyreSeni uloh je v kofenovém stromu reprezentovana cestou od

kofene k uzlu, ktery reprezentuje cilovy stav.

4 Dalsi grafové algoritmy

Zatim jsme nastinili algoritmy pro prohledavani grafu, které v dalSich kapitoldch budeme

detailnéji probirat a pomohou nam vyhledat feseni planovacich uloh.
V teorii grafli ovSsem existuje cela fada dalSich probléml, které se daji fesit rGznymi algoritmy.

Napriklad se jednd o problém nalezeni minimalni kostry grafu, tedy mnoziny cest, které
umozniuji cesty z libovolného vrcholu do jiného libovolného vrcholu, ovSem za podminky, ze v grafu
nevznikne kruznice. Tento typ ulohy mlzeme napfiklad fesit KraskalGv, BorGvk(lv nebo Primlv
algoritmus. Praktickym prikladem m{zZe byt naptiklad naplanovani rozvodné sité mezi rGznymi obcemi

za podminky minimalizace nakladd.

a1 20 b 17 c

Zajimavy problém vyrkl Euler, ktery bydlel v mésté Kralovec. V mésté byly ostrovy propojené
sedmi mosty. Euler se snafzil pfijit na zpUsob, jak na prochazce prejit vSechny mosty (hrany) a kazdy

navstivit pouze jednou.
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V praxi se tento typ uloh velmi ¢asto objevuje pfi distribuci, kdy je potfeba obslouzit rizné

cesty a minimalizovat pfitom projetou drahu.

Velmi podobna uloha se tyka Hamiltonovskych grafd, kdy je tfeba navstivit vsechny vrcholy a

kazdy pouze jednou. Tento typ Uloh se nazyva problém obchodniho cestujiciho.

Existuji problémy tykajici se topologie grafl, rovinnosti grafli, barveni grafQ, které se vyuzivaji

napfiklad pfi navrhu barveni map, topologickém usporadani plank( atd.

d
MAP_,A . n N N - 5 g s é@}’ gég 5 g
PRAZSKEHO / 7 7 5 [/ & § TRV B B & B Y Y 2N
METRA 4 5 3 g 55 & g & & & £ g § &5 &F
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§f e
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Schopnost pracovat s daty v prostoru vyssi dimenze

Schopnost zpracovat nelinearni data

Schopnost vyhybat se problémUm s pretrénovanim

Odolnosti vici datm, kterd jsou daleko od nadroviny a jsou efektivni, protoZe jsou
zaloZena pouze na podpurnych vektorech uvnitf nadroviny.

Efektivni pro data s malym poctem tréninkovych priklad

4.1.1 Nevyhody

Algoritmus muZe byt vypoletné a pamétové narocny pfi vétsim objemu dat.
Algoritmus je primdrné uréeny pro klasifikaci dvou proménnych. Nové implementace
umoznuji klasifikovat vice tfid pomoci pfistupu jedna proti jedné nebo jedna proti
vSem. To opét zvySuje vypocetni narocnost.

SVM se mohou jevit jako ¢erné skrinky, protoze soucasti odhadu neni konec¢na funkéni

forma nebo tabulka koeficientl pro rGzné prediktory.
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1 Strategie

V minulé kapitole jsme definovali novy typ ulohy pro strojivé uceni — planovani, jejiz cilem je

nalezeni fesSeni ve stavovém prostoru. Ukazali jsme si, jak pro zadani spravné formulovat problém.

V této kapitole se podivdme na rlzné strategie, pomoci kterych miZeme budovat stavovy
prostor, respektive ho prohledavat. UkaZzeme si rlizné strategie, které budou rGzné efektivni a budou

mit rlzné vlastnosti.
Je nékolik poZadavk(, které mame na strategii:
e Strategie musi vést k prohleddvani, musi zabranit zacykleni
e Strategie musi byt systematicka, nesmi vynechat zadny stav
Strategie Ize rozdélit na:

e Neinformované metody — hledani je provddéno hrubou silou
o Informované metody — pfi hledani se vyuzivaji rizné heuristické znalosti, které

napomahaji k rychlejSimu nalezeni cilového stavu.

Algoritmy lze hodnotit z hlediska kvality a ndrocnosti. Velmi ¢asto jde kvalita a narocnost proti

sobé a je tfeba volit néjaky kompromis.
Vlastnosti, které urcuji kvalitu jsou:

e Uplnost — pokud existuje feseni, algoritmus zarucuje jeho nalezeni

e Optimalnost — feSeni nalezené algoritmem je optimalni, neexistuje Zadné lepsi
Algoritmy lze hodnotit i podle naro¢nosti.

o Casova narocnost — potiebna doba k nalezeni Feseni. Lze ji vyjadfit maximalnim
poctem vrchol( vygenerovanych béhem feseni

e Pamétova naroénost — vyjadieno maximalnim poétem vrchol( uloZzenych v paméti.

1.1 Reprezentace Ulohy v paméti
Pti popisu rlznych strategii, algoritmd prohledavani budeme v paméti postupné vytvaret
stavovy prostor. Nejprve si definujeme, jak budeme reseni problému reprezentovat. Diagram tfid mize

vypadat tfeba nasledovné:

Tridu State budeme pouZivat pro zachyceni stavu systému. Interni strukturu tfidy bude vzdy
potfeba upravit podle zadani problému. Napriklad se mlze jednat o vicerozmérné pole, mnoZinu
proménnych atd. Do tfidy miZeme pfidat metodu expand, ktera podle vstupni akce vytvofi ze

stavajiciho stavu stav novy. Zaroven predpokladame, Ze jsme schopni porovnat dvé instance tridy State
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a urcit, zda jsou identické nebo odlisné. To napfiklad mizeme provést pretizenim operatoru equal.

Opét zcela zélezi na implementaci uloZeni stavu.

Dalsi tfida Node reprezentuje uzel v kofenovém stromu. Zakladnim atributem je state, ktery
uchovava stav systému. Atribut parent ukazuje na predchldce stavu v kofenovém stromé. Atribut
depth uklada hloubku uzlu a pozdéji ndm umozni naptiklad omezit prochazeni do hloubky. Poslednim
atributem je action, ve kterém je zaznamendna akce, kterd byla provedena na prechdzejicim stavu,

abychom ziskali stav uloZzeny v uzlu. Tyto dodatecné atributy nam umozni pohyb v kofenovém stromé.

Trida Node ma dvé metody. Metoda successors generuje nasledniky uzlu, tim Ze vold metodu
expand pro jednotlivé mozné akce. Metoda vraci seznam naslednik(. Metoda path slouzi pro ziskani
cesty z kofene stromu do daného uzlu. Ve chvili, kdy najdeme feSeni, pouzijeme tuto metodu pro

ziskani planu — seznamu akci.

Posledni tfidou je Problem, kterd reprezentuje zadani problému. Atribut goal obsahuje cilovy
stav nebo cilové stavy. Tento atribut je pouzivany metodou goal_test, ktera otestuje, zda dany stav je
cilovy. Metoda vraci hodnotu true nebo false. V zakladni verzi je metoda implementovdana jako ovéreni,
Ze stav existuje v cilové mnoZiné stavl. Pokud je cilovy stav definovan podminkami, goal nemusi

obsahovat zadny cil, ale musime implementovat ovéreni podminek v metodé goal_test.

Atribut fringe reprezentuje seznam nodu, které je tfeba prohledat. Pfi vytvareni instance tridy
Problem musime zadat pocatecni stav systému. Z pocatecniho stavu systému se v konstruktoru tfidy
vytvofi instance tfidy Node, ktera reprezentuje koren stromu. Ten se v konstruktoru vloZi do seznamu

fringe.

Atribut actions reprezentuje seznam vSech moznych akci, pfipadné udalosti, na které ma umét

systém reagovat. Jednotlivé akce jsou postupné preddvany do tfidy expand ve tfidé State.

Metoda select_from vybira ze seznamu uzl( k prohledani (fringe) podle zadané strategie jeden
uzel, ktery se md expandovat. O konkrétnich implementacich této metody se budeme bavit pfi

probirani jednotlivych algoritm.

Poslednimi metodami jsou tree_search a graph_search. Jednd se o metody, ve kterych je
implementovan algoritmus stromového a grafové prohledavani stavového prostoru. lJejich

implementaci vysvétlime vzapéti.



State
-state

+expand(action) : State

Problem

Node -fringe : Node[]
-parent : Node -goal : State
-state : State -actions : stringf]
-action : string +goal_tesi(state) : boolean
~depth : int +select_from(fringe, strategy) : Node
+succesors(actions) : Nodef] +ree_search(strategy) : Node
+path() : string[] +graph_search(strategy) : Node

Obrazek 1 - Class diagram

1.2 Obecny algoritmus prohledavani

Jednotlivé algoritmy si budeme ukazovat na jednoduchém logickém problému s pfesouvanim

modrych a ¢ervenych hernich kamen( po herni plose, jak jsi si pfedstavili v minulé kapitole.

Problém mizZeme definovat napftiklad takto. Stav budeme reprezentovat dvourozmérnym

polem, kdy hodnota 1 predstavuje modry kdmen, hodnota 2 ¢erveny kamen a hodnota O mezeru.
Abychom nemuseli prochdzet dvourozmérné pole, uloZzime si i pozici prazdného pole do dvojice

proménnych row a column. Déle definujeme cilovy stav a povolené akce — tah prazdnym polem.

problem = Problem(initial state=State(gameplan=[[1, 2, 0], [2, 1]1,
row=0,
columne=2),
goal=State([[1, 2, O], [1, 211, O, 2),
actions=['1'", 'r', 'u', '4d'j],

)

Pti inicializaci problému se do seznam stav( k prohledani vlozi pocatecni stav.

def init (self, initial state, goal, actions):

self.fringe = []

self.fringe.append (Node (parent=None, state=initial state, action=None,
depth=0))

self.goal = goal

self.actions = actions




Akce:
Potédtek: || D | D stav 1
| 1 Doleva (1)
Doprava (r)
i I Mahoru {u)
Cil: D Dolu (d)

Fringe:

stav 1 1 D

1.2.1 Prohleddvani stromu
Prvnim predstavenym algoritmem je prohledavani stromu. Cyklus algoritmu bude pokracovat

do doby, neZ se nalezne feseni nebo dokud nebude seznamu stavil k prohledani (fringe) prazdny.

Pokud seznam stav( k prohledani neni prazdny, zavoldme metodu select_from, kterd podle
strategie (vybraného algoritmu) zvoli uzel, ktery se bude prohledavat. Pravé implementaci této metody

se budou hlavné lisit dale probirané algoritmy prohledavani.
Zvoleny uzel se otestuje, zda neni cilovy, pomoci metody goal_test.

Pokud jsme zatim nenalezli feSeni, tak provedeme expanzi aktudlniho uzlu a nové stavy

vloZime do seznamu stavl k prohledani.

def tree search(self, strategy):
while True:
if len(self.fringe) == 0:
return None

node = self.select from(self.fringe, strategy)

if self.goal test(node.state):
return node

self.fringe.extend (node.succesors (self.actions))

Po inicializaci problému seznam Fringe neni prazdny. Vyzvedneme z néj stav 1. Stav 1 neni cil,

proto ho expandujeme. Jedind moZna akce je doleva, kterd vygeneruje stav 2, ktery vloZzime do

seznamu.
Alkce:
Potdtek: || D | D stav 1 o
| | » Doleva (I)
l | s+ Doprava (1)
) I s MNahoru (u)
Cil: D |_ « Dolu(d)
stav 2
Fringe: r

stav 2

Ze seznamu vezmeme prvni stav 2. Stav 2 neni cilovy. Proto ho expandujeme. MozZné akce jsou

doleva, doprava a dolu. Stavy 3, 1 a 4 vloZime do seznamu.




T r Akce:
Pocatek: || D - D stay 1
] | Daleva (1)
l | Doprava (r)
’ Mahoru (u)
Cil: LD Dolu (d)

‘_,/l’/ilr\\"“d—ﬁ Fringe: |
r||ID:‘I stavSl—'|l

stav1 | I D

stav 4 | :| l

Ze seznamu vezmeme prvni stav 3. Stav 3 neni cilovy. Proto ho expandujeme. Mozné akce jsou

doprava a dol(. V seznamu jiZ jsou stavy 1 a 4. Expandované stavy 2 a 5 vloZime do seznamu.

Polétek: _, D ! I:I stav 1 Hres

cil: |_|:] l |
I stav 2

‘,-fl”/-lr ‘\-\“d‘_n Fringe: . |:|
[—||]|:|:|| sta\.r1-‘.

| |stav3 | stav1 | stav 4 -
x/ \\ - stav 4
M B 1
stav 2 I:I stav 5 stay 2 ]

Doleva (I)
Doprava (r)
Mahoru (u)
Dolu (d)

stav 5 I:l

Ze seznamu vyjmeme stav 1. Stav 1 neni cilovy. Provedeme jeho expanzi. MoZny je pohyb

pouze doleva a tim vytvofime stav 2. Stav 2 pfiddme na konec seznamu.

Pocatek: _. |:| | I:I stav 1 Akce:

| ] » Doleva ()
l | » Doprava (1)
» Nahoru (u)

Cil: |—|:] ) = Dolu (d)

‘/I,/"’J,T\—E.‘ Fringe: o
[_: | | | J I:I | :| l stav 4

stav 3 | | stav1 stav 4

x/- \ stav 2

stav 2 I:I stav 5 L_| stav 2 stav 5

SHESE

stav 2




Stav 1 jsme jiz ale jednou prohledavali a expandovali. Délame stejnou ¢innost znovu. Stromovy

prohleddvaci algoritmus nas sice nakonec dovede k vysledku, ale v nasem ptipadé bude neefektivni.

Dalsi nevyhodou je, Ze pokud se ve stavovém prostoru vyskytuje cyklus, tim padem graf neni
stromem, mUZe dojit k zacykleni algoritmu. Napfiklad pocatecnim stavem je uzel a, cilovym stavem je
uzel c. Stromovy algoritmus bude stéle opakovat prohledavani stavi a a b a nikdy nevrati, Ze pro dany

problém neexistuje feseni.

1.2.2 Prohledavani grafu

VysSe zminéné problémy fesi algoritmus prohleddvani grafu. Tento algoritmus rozsifuje
stromové prohledavani o seznam jiz navstivenych uzli. Jednou navstivené uzly jiz nepfidava do
seznamu k prohleddvani. Tim se eliminuje jejich opakované prohledavani a zdroven se zabrani cykleni

v pfipadé, Ze neexistuje reseni.

def graph searchself, strategy):

explored = []
while True:
if len(self.fringe) == 0:
return None

node = self.select from(self.fringe, strategy)

if self.goal test(node.state):
return node

explored. append (node)
succesors = node.succesors (self.actions)
for succesor in succesors:

if (succesor not in explored)

and (succesor not in self.fringe):
self.fringe.append (succesor)

Pocatecni stav vypada velmi podobné jako u stromového algoritmu. Navic mame prazdny

seznam s prozkoumanymi uzly.




™ ; Akce:
Pocatek: | D —t D stav 1
| | « Doleva (1)
« Doprava (r)
T « Nahoru (u)
Cil: D « Dolu (d)
Fringe: - Explored:

stav1 — D

Ze seznamu fringe vybere prvni (jediny stav 1). Zkontrolujeme, Ze to neni cilovy stav. VloZzime
ho do seznamu prozkoumanych stavll a provedeme jeho expanzi. Jedinym povolenym stavem je stav

2, ktery zatim nebyl prozkoumany, a tak ho vloZime do seznamu k prozkoumani.

T : Akce:
Pocatek: || I:] — D stav 1
| | » Doleva (1)
l | + Doprava (r)
' T « Nahoru (u)
Cil: D = Dolu (d)
stav 2
Fringe: |— Explored:

stav 2 stav 1 1 |:]

Ze seznamu vybirdme prvni stav 2. Ten neni koneénym stavem. VloZzime ho do seznamu
prozkoumanych a provedeme jeho expanzi. Stav Ize expandovat do stavu 3, 4 a 1. Protoze stav 1 jiz

v seznamu prozkoumanych, vloZzime do seznamu k prozkoumdni pouze stavy 3 a 4.

= : Alkce:
Pocatelk: | D 1 D stav 1
| | = Doleva (I)
l | « Doprava (r)
T = Nahoru (u)
Cil: D .

. Dolu (d)
[]

k”l,,”" ) “\“‘“""-—E; Fringe: Explored:
| stav 3 l_ stav 1 —t D
stav 3 stav 4

stav 4 . stav2 | r
]

Ze seznamu vybirdme prvni stav 3. Ten neni koneénym stavem. VloZime ho do seznamu
prozkoumanych a provedeme jeho expanzi. Stav lze expandovat do stavu 2 a 5. ProtozZe stav 2 jiz

v seznamu prozkoumanych, vloZzime do seznamu k prozkoumani pouze stav 5.



T — Akce:
Pocdtek: || I:l — D stav 1
_ Doleva (1)
Doprava (r)

: I .
« MNahoru (u)
Cil: t D l ) « Dolu (d)

‘,,L/”'f ’ \—‘.,_‘_E“ Fringe: Explored:
r l [] stav 4 stav 1 — D
stav 3 stav 4 ]

’l'_ stav 5 I:l stav 2 | r

E[ stav 5 st 3 [_ '—

Takto budeme pokracovat, nez ziskame cilovy stav.

2 Neinformované metody

Metod, jak vybrat dalSi uzel (vrchol) ze seznamu fringe je celd fada. Pokud pro vybér
nepouzivdme Zadné dodatecné informace, mluvime o neinformovanych metoddch. Mezi

neinformované metody patfi:

e Prohleddvani do Sirky

e Prohleddvani do hloubky

e Prohleddvani do hloubky s omezenim
e [terativni prohledavani do hloubky

e Obousmeérné prohledavani

2.1 Prohledavani do Sitky
Kdyz jsme si predstavovali algoritmy pro stromové a grafové prohledavani, pouzivali jsme
prohleddvani do Sitky (Breadth-First Search — BFS). Pri této strategie se pro dalsi expanzi ze seznamu

uzll k prohledani vybira uzel s nejmensi hloubkou.

Tento vybér se da velmi jednoduse implementovat pomoci fronty — FIFO (First-In-First-Out).

V kédu implementace mUzZe vypadat napfiklad takto:

def select from(self, fringe, strategy):
return fringe.pop (0)

NavaZzeme na zobrazeni grafového algoritmu.




cil:

Potétek: _. D

[ 1]

Akce:

« Doleva (I)
= Doprava (r)
« MNahoru (u)
« Dolu(d)

Fringe:

stav 4 j
stav 5 D

Explored:

stav 1 | D

stav 2 J—
stav 3 [_ I—

Algoritmus prohleddvani do Sitky bude postupné expandovat stavy 5 az 10. Diky podobé

stavového prostoru jde stav expandovat pouze do jednoho nasledujiciho stavu. Pfi expanzi stavu 10 se

v seznamu fringe objevi cilovy stav. Protoze v algoritmu mame testovani cilového stavu az pfi vybéru

ze seznamu, musime zpracovat stav 11, ktery expanduje do stavu 15. Dale zpracujeme stav 12, ktery

expanduje pouze do prozkoumaného stavu 9. Teprve pak vybere cilovy stav 13 a algoritmus konci.

Poistek: _, D

Cil:

L]

I/ ~aT

stav 12

H [sta'vﬂ —l_l:]

| Jstavs
,L_|

D | stav 6

u

i
[ T

F
=

_fau 10

ReSenim je cesta z kofene stromu do cilového stavu. V nasem pfipadé tedy L, D, L, U, R, R.

« Doleva(l)
« Doprava (r)
s Nahoru (u)
» Dolu (d)

Fringe: ]
stav 14
stav 15 D | |

av 13 H stav 14

Explored: _
stav 1 | D stav @ | ]_I |
stav 2 I stav 10 J——I

stav 3 [_ |— stav 11 [—
|

stav 12 D
stav 13 l:l
||




Algoritmus by Sel tedy trochu zrychlit, pokud bychom testovali, zda je stav cilovy jiz pfi vkladani

do seznamu k prozkoumani.

for succesor in succesors:
if (succesor not in explored)
and (succesor not in self.fringe):
if self.goal_ test(node.state):
return node
else:
self. fringe.append (succesor)

Prohledavani do Sitky postupné rozsifuje prohledavany prostor vSemi sméry najednou.

—

|*—} T e

2.1.1 Vlastnosti algoritmu

Nékteré vlastnosti jsou velmi prijemné.

e BFS zaruCuje nalezeni cesty.

e Nalezena cesta je nejkratsi.

Problém BFS mUze byt s vykonem. Pokud kaZdy vrchol ma maximalné b nasledovnik( a nejlepsi

resSeni lezi v hloubce d, pocet uzli, které budou maximalné prozkoumany je nasledujici:
N(BFS) =b + b%? + b3 + --- + b4 + p2*1

Pokud budeme testovat, zda je uzel cilovy jiz pfi vkladani do seznamu k prohledani, tak se

pocet zkoumanych uzl( snizi na:
N(BFS) = b + b%? + b3 + --- + b

Hlavni nevyhodou BFS je pamétova narocnost. Pokud opét budeme predpokladat stupen

vétveni b na hodnoté 10 a velikost zdznamu stavu v paméti, tak pamétova naro¢nost bude vypadat
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takto. Spolu s pamétovou naroénosti je spojena i vypocetni naro¢nost, kdy je tfeba uzel vygenerovat.

Tabulka predpoklada, Ze pocita¢ dokaze vygenerovat a uloZit 1 000 000 stavi za vtefinu.

Hloubka feSeni  Vrcholl Pamét

2 110 107 kB 0,11 ms
4 11110 10,6 MB 11 ms
6 10° 1GB 1,1s
8 108 103 GB 2 min
10 10%° 10TB 3 hod
12 10%2 1PB 13 dni
14 10 99 PB  3,5roku
16 10% 10 EB 350 let

Stromova verze Grafova verze
Casova sloZitost 0(b%) 0(b%)
Pamétova sloZitost 0(b%) 0(b%)
Uplnost Ano Ano
Optimalnost Ano Ano

2.2 Prohledavani do hloubky

Druhou strategii, jak prohledavat strom nebo graf, je prohledavani do hloubky (Depth-First
Search — DFS). V tomto pfipadé pfi vybéru uzlu k expanzi vybirame ten s nejvétsi hloubkou. Toto Ize
jednoduse realizovat pomoci zasobniku — LIFO (Last-In-First-Out). To miZeme realizovat napftiklad

pomoci tohoto kddu, ktery vybira ze seznamu posledni prvek.

def select from(self, fringe, strategy):
return fringe.pop (-1)

Postup algoritmu si opét ukdZzeme na naSem problému. Pocatecni stav bude totozny jako pfi

prohledavani do sirky.

: ' Akce:
Pocatek: _D _’ D stav 1
| | Daoleva ()
) Doprava (r)
o ]

Mahoru (u)

Dolu (d)

Fringe: - Explored:

stav 1 —‘ D

ProtoZe v prvnich iteracich algoritmu se do seznamu k prohledavani dostava pouze jeden uzel,

pribéh bude stejny jako u prohledavani do sirky.
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= ™ Akce:
Poéatek: || D 1 D stav 1
| | » Doleva (1)
l | « Doprava (r)
) T « Nahoru (u)
Cil: i D « Dolu (d)
stav 2
Fringe: I— Explored:
stav 2 stav 1 1 D
I = Akce:
Poéatek: || D - D stav 1
| | = Doleva ()
l | = Doprava (r)
) T « Nahoru (u)
Cil: 1 D |_ « Dolu(d)
| stav 2
"’I//,/ ) “x\__\d_‘ Fringe: Explored:
l_ | L stav 3 [_ f stavl | — |:’
stav 3 stav 4 .
stav 4 :] stav? r

V této iteraci seznam obsahuje stavy 3 a 4. Oba maji stejnou hloubku, ale nase implementace

formou zasobniku nam vrati stav 4 k expanzi. Stav 4 neni ci

ovym stavem. Tak provedeme jeho expanzi.
ProtoZe mame grafovou verzi algoritmu, jedinym novym stavem je 6. Protoze to neni cilovy stav, neni

v seznamu explored, tak ho vloZime na konec seznamu k expanzi.

B B Akce:
Podatek: || D 4 D stav 1 Explored:

| . : gglper:iél)[rl stav 1 D

' i D l | « MNahoru (u)

cil: 1 « Dolu(d)

r stav |—
stav 2
. Fringe: T
I_ .,/’l’”/’ ‘-\\d\‘k B 2::\?3 |— stav 4
| stav 3 :l stav 4 |
stav 6
v 1
D sté\.r 6

Ze zasobniku Fringe vyzvedneme stav 6, ktery ma vétsi hloubku nez stav 3. Provedeme expanzi
stavu 6. UloZime do seznamu zpracovanych uzl(. Jedinym mozZnych stavem, ktery neni v seznamech

fringe a explored a neni cilovym stavem je stav 8.
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T T Alice:
Poéatek: || D - |:| stav 1 Explored:

| | Doleva (1) —
) l | Doprava () stay 1 D
Cil: ! D

Mahoru {u)

Dolu (d) |_
stav2 | 1

| ) \d‘ Fringe: ™
/ [_ stav 4

; tav 3
T ‘ =3 0 L]
stav 3 :Istawl tav s |— T stav s [
‘L I. stav I:]
I:] _-sté\.ra
bu
,_
stav 8

Takto bude postupovat az do stavu 10. Pfi jeho expanzi vygenerujeme cilovy stav 13 a jsme
schopni vygenerovat feseni v podobé L, D, L, U, R, R. To je stejné jako u prohledavani do Sirky. Ovsem

pocet vygenerovanych stav( je nizsi, protoZe jsme nerozvijeli vétev stromu od stavu 3.

T | Akce:
Pocatek: || D } |:| stav 1 Explored:

| Doleva (1) T
) l | Doprava (1) stav 1 —t D
Cil ! D

Nahoru (u)

Dolu (d) .
stav 2 r
‘l/ ! \d‘ Fringe: [_ — - :'

stav 3

[_ N
stav 3 ? stav 4 stav 6 D
1
D | stav & stav § ﬁ
-L 4 [

’_ stav 10 [
stav 8

stav 10
e
| |stav13 stav 14

Pokud prohodime poradi zpracovavanych akci, nalezené reSeni bude vypadat jinak. Misto

stavu 4 se zacne rozvijet vétev zacinajici stavem 3. Algoritmus nakonec dosahne cilového stavu. Reseni

bude mit podobu: L, L, D, R, U, L, D, R, U, R. Toto feSeni je ovsem delSi nez optimalni feSeni.
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Poéatek: :D . D Akce: Explored:
[_ | E stav 1 « Doprava (r) - ]:’
« Doleva (1) stav 1
. TO l ! « Nahoru (1) ]
Cil: — | « Dolu (d) :D
l: 2 - stav 2 l:
‘_|// \\d‘ Fringe: o . :|
] l _] stav 4 1 g
| stav 3 || |stava El: ctavs []
J' [—T stav 12 I _l . |
E | stav 5 - i stav7
E l r stav 8 ware |—| |
| stav 7 | |
l ; stav 11
E:l%‘av q stav 14 |
| ) r
{| |>—D stav 15 I |
stav 12 stav 11
4 l stav 10 ﬂj
(] stav 13 l
stav 14
"y
[
| L_| stav 15
u
L ﬁ EE“\‘Q
[T |
|: stav 8 stav 13

2.2.1 Vlastnosti algoritmu
Pokud kazdy vrchol ma maximalné b nasledovnikd a nejdelsi cesta ve stavovém prostoru ma

délku m, pocet uzli, ktery bude maximalné vygenerovano je nasledujici:
N(DFS) =b + b? + b3 + -+ p™ + p™*1

Pokud budeme testovat, zda je uzel cilovy jiz pfi vklddani do seznamu k prohledani, tak se

pocet zkoumanych uzl{ snizi na:
N(DFS)=b+ b2+ b3+ -+ b™

U stromové verze algoritmu hrozi zacykleni, pokud graf stavového prostoru netvofi strom a

obsahuje cykly.

Stromova verze Grafova verze

0™ 0(b™)
0®™) 0™
Ano, pro strom Ano

Ne Ne
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Hlavni vyhodou prohledavani do hloubky je sniZzeni pamétové narocnosti a v pfipadech, kdy je

prohledavani do sitky pfFilis naro¢né, tak prohledavani do hloubky mize prinést alespon néjaké reseni,

i kdyZ o ném nejsme schopni tvrdit, Ze je optimalni.

2.3 Prohledavani do hloubky s omezenim

Modifikaci algoritmu pro prohledavani do hloubky je prohledavani do hloubky s omezenim

(Depth Limited Search — DLS). V tomto algoritmu je nastavena maximalni hloubka hledani napfiklad

pomoci vstupniho parametru. Pfi expanzi jsou ignorovany uzly, které maji hloubky vyssi nez nastaveny

parametr.

Naptiklad pti omezeni hloubky 5, bude stavovy diagram prohleddvan nasledovné. Nejprve se

prozkouma vétev zacinajici stavem 3. Pokud se dosahne hloubky 5 — stav 9, dale se tento stav nebude

expandovat.

Pocdtek: | D D stav 1
. |
Cil: ! D l )

Ak
te Explored
« Doleva (1) —
» Doprava (r) stav i D
» Mahoru (u)
» Dolu (d)
stav2 | r
Fringe: T
¢ — stav 3 [_ |-
stav 4 :I |
stav 5 [[ 1
stav?| :‘ !
stav 9 | |—

Prohledavani pokraCuje prohleddvanim vétve zalinajici stavem 4. A opét maximalné do

hloubky 5. ProtozZe cilovy stav leZi ve vétsi hloubce stavového prostoru, algoritmus feSeni nenalezne.

Pocdtek: D D stav 1 Akce:
| 1 « Doleva ()
: l | . Bograua[r]
Cil 4 D : D;uﬂ[”;](u)
. stav 2
‘|/ . \d‘ Fringe:
[]]
stav 3 :I stav 4
1 « v
I:[ stav 5 D stav 6
Lo e
’_ :
stav 7 stav 8
| b
[ 1] [ ]
stav 10

Explored:

stav 1 1 ng\rg
stav2 | r l: |

stav 10
stav 3 [_ |

stav 4 :]
stav 5 l:l
stav 6 I:l |

stav 7 :I
,7

stav 8 1T
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2.3.1 Vlastnosti algoritmu
Pokud kazdy vrchol ma maximalné b nasledovnik(l a maximalni hloubka hledani je | a hloubka
feseni je d, pak plati:

z z

Stromova verze Grafova verze

~

Casova sloitost oY o(b™)
0(bY o™
Ano, pokud | >=d Ano, pokud | >=d
Ano, pokud I=d  Ano, pokud I=d

2.4 lterativni prohledavani do hloubky
Iterativni prohledavani do hloubky (Iterative Deeping Search — IDS) je modifikaci prohledavani

do hloubky s omezenim. Ve stromové verzi kombinuje pozitivni vlastnosti DFS a BFS.

Algoritmus ma nastavené pocatecni omezeni do hloubky. Pokud se s timto omezenim feSeni

nenajde, zvysi se omezeni pfi restartu prohledavani o 1.
Tento algoritmus je vhodny, pokud je zndma pfiblizna hloubka Feseni.

Za predpokladu, Ze nejlepsi feSeni lezi v hloubce d a kaidy vrchol ma maximalné b

nasledovnikl, pak je maximalné vygenerovano toto mnozstvi uzld:
N(IDS) = ()b + (d — 1)b? + (d — 2)b® + -+ + 1b¢

Porovnanim poctu vygenerovanych uzl( pomoci BFS a IDS, zjistime, Ze IDS vygeneruje o néco

vice uzl(, ale bude potfebovat méné paméti.
N (IDS,b =10,d =5) =50+ 400+ 3000+ 20000+ 100 000 = 123 450

N (BFS,b =10,d =5) =10+ 100+ 1000 + 10 000 4+ 100 000 = 111 111

Stromova verze

Casova sloitost 0(b%)

Pamétova sloZitost O(b-d)

Uplnost Ano
Optimalnost Ano

2.5 Obousmérné prohledavani
Doposud jsme stavovy prostor prohleddvali od pocatku. Algoritmus obousmérného
prohledavani (Bidirectional Search — BIDI) simultdanné prohledava stavovy prostor od pocatecniho a

koncového stavu. Predpoklada se, Ze obé prohleddvani se potkaji pfiblizné uprostred.

Pfedpokladem tohoto algoritmu je znalost podoby cilového stavu. Pokud cilovy stav

definujeme podminkami (mat v Sachach), tak tento algoritmus nejde pouZzit.
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Vtomto algoritmu musime modifikovat testovdni dosazeni cile. Musime ho nahradit

testovanim shody vygenerovanych stavd.
Zaroven zpétna rekonstrukce cesty ze dvou prohleddavani je slozitéjsi.
V praxi se pouzivaji dvé varianty algoritmu:

e SoubéZné se spusti prohledavani do Sifky (BFS) z pocatecniho a koncového stavu.

e Soubéiné se spusti prohledavani BFS a IDS. Tato varianta ma mensi pamétové naroky.

Potstek: N | D
[__EI

cil: _D

| [T 1]
stav 15 stav 8
|
stav 10
|
st:ew 13

2.5.1 Vlastnosti algoritmu
Pokud ma kazdy vrchol b nasledovnik( a nejlepsi feseni lezi v hloubce d, tak bude maximalné
vygenerovan tento pocet uzli:
N(BIDI) = 2(b + b? + --- + b%)

Stromova verze

Casova slozitost d
0(b2)

Pamétova sloZitost O(b%)
Uplnost Ano
Optimalnost Ano pro 2xBFS
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2.6 Prohledavani do Sirky dle ceny

Dosud jsme predpokladali, Ze ndklady na zmény stavu jsou konstantni. V pripadé uloh, které
Ize prevést na ohodnoceny graf, algoritmus prohledavani musi uvazovat odlisSné naklady na zménu
stavu. Predpoklddame, Ze ndklady nejsou zaporné. Pokud jsou ndklady i nenulové, nemuize dojit

k zacykleni. To nastavd, pokud stavovy prostor obsahuje nekonecnou cestu s nulovou cenou.

Z tohoto divodu musime rozsifit datovy model a do tfidy Node pridat atribut pathCost. Atribut

obsahuje cenu cesty z kofene k danému stavu. Hodnota je dana funkci g.

State

-state
+expand(action) : State

Node Problem
-parent : Node -fringe : Node(]
-state : State -goal : State
-action : string -actions : string[]
~depth : int +goal_test(state : State) : boolean
-pathCost : long +select_from(fringe, strategy) : Node
tsuccesors(actions) : Node[] +ree_search(strategy) : Node
+path() : string[] +graph_search(strategy) : Node

Na tomto ohodnoceném grafu si mizeme zobrazit, jaké hodnoty vraci funkce g pro razné
vrcholy. Hodnota se spocita jako cena cesty do predchidce uzlu plus cena akce, kterd prevede systém

z pfedchoziho stavu do nového stavu. Cenu akce vraci funkce w(vi, vj)

* g@)=0

o g(b)=g(a)+w(a, b)=0+1=1
o g(c)=g(a)+w(a,c)=0+2=2
o g(d)=g(b)+w(b,d)=1+2=3

o gle)=..

Algoritmus prohledavani podle ceny (Uniform-Cost Search — UCS) je modifikaci prohledavani
do Sirky (BFS). Hlavni GUpravou je zména metody select_from, ktera vybira ze seznamu uzl(i k prohledani
uzel s nejmensi cenou cesty. Seznam stavl k prozkoumani je vhodné realizovat jako prioritni frontu

sefazenou podle funkce g.
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Po ovéfeni, Ze stav neni cilovy, provedeme expanzi uzlu pomoci metody successor, ktera nam
vrati seznam novych stavll. Pokud novy stav neni v seznamu explored ani v seznam fringe, je novy stav
vloZen do prioritni fronty. Pokud je novy stav jiz v seznamu fringe a ma novy stav lepsi ohodnoceni nez

ten v seznamu fringe, nahrad' stary stav novym. V opacnych pfipadech vygenerovany stav zahod.

2.6.1 Vlastnosti algoritmu
Pokud ma kazdy vrchol b nasledovnik(i a C* je cena optimalni cesty a € je nejniZsi cena cesty,

pak je Casova a pamétova narocnost:

Grafova verze

Casova slozitost C
0(b1+[ 5 ])
Pamétova sloZitost c”
0(b1+[ 5 ])
Uplnost Ano, pokud se kazdé akci pfiradi nenulova cena.
Optimalnost Ano

Pokud maji vSechny prechody stejnou cenu, pak se algoritmus UCS zméni na algoritmus BFS.

3 Informované metody

Informované metody se od neinformovanych lisi tim, Ze pro vybér uzlu k expanzi ze seznamu

fringe pouzivdame néjakou dodatecnou znalost.

| u neinformovanych metod jsme vyuzivali néjaké znalosti, ty ale byly soucasti zadani a byly
zakomponovany do akci, pfechodové funkce nebo reprezentace stavl. Zpravidla se jedna o néjaké
omezujici podminky, principy atd. Vyjadrenim akci Ize ovlivnit sloZitost problému. Naptiklad u vyse
uvedeného problému jsme akci definovali pfesun prazdného pole misto presunu jednoho ze 4 kamend.

Tim se mnoZina akci velmi zredukovala a problém se stal jednodussim.

U informovanych metod pouZzivdme néjaké dalsi znalosti, které nam usnadni prichod
stavovym prostorem. Napfiklad pokud bychom hledali pramen potoka, tak nebudeme zkoumat cesty,

které vedou z aktudlniho mista smérem dol(i, protoZe voda tece z kopce.

Jinym prikladem mZe byt logicka uloha, kdy mame k dispozici dvé nadoby. Vétsi nadoba A ma
objem 4 litry a mensi nddoba B ma objem 3 litry. Nadoby maji nepravidelny tvar a nejsou na nich zadné
miry. Mame k dispozici neomezeny zdroj vody. Vodu z nadoby mizeme vylit, nadobu mizZzeme naplnit

nebo muizeme vodu prelit z jedné nadoby do druhé.

Na zacatku jsou obé nadoby prazdné. Nasim cilem je, aby nadoba A byla prazdna a nadoba B

obsahovala 2 litry vody.

Stav mlizeme popsat mnozstvim vody v nddobdch (Va, Vs).
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k cili.

A

Akce mohou byt:

1.

b

5.
6.

Pokud nadoba A obsahuje vodu (Va > 0) 2 vylej A
Pokud nadoba A neni zcela plna (Va < 4) =2 naplii A po okraj
Pokud nadoba B obsahuje vodu (Vs > 0) > vylej B

Pokud nadoba B neni zcela plna (Vs < 3)=> naplri B po okraj
Pokud B neni plna nebo A prazdna (Va >0 a Vs < 3)> prelij obsah Ado B
Pokud A neni plnd nebo B prazdna (Va < 4 a Vg > 0) = prelij obsah B do A

Na zakladé takto definovanych stavi a akci miZeme vytvofit kompletni stavovy graf.

20 |e » 23 3.0
Y
02 » 03
A 41
43
0.0
40
13
0.1
1.0
¥ ¥
4.2 |« 33

Pokud se nad ulohou zamyslime nebo nam nékdo poradi, tak nasledujici operace nepovedou

Nevyprazdiiuj obé nadoby. Dostanes se do pocatecniho stavu.

Nenapliiuj obé nadoby. Pak jednu budes muset stejné vylit.

Nenapliuj nddobu, pokud je druhd prazdna a neni-li naplfiovana prazdna.

Nevylivej nadobu, je-li druha plna.

Neprelévej, pokud by potom byla jedna nadoba prazdna a druha plna.
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U akci se diky raddm zpfisni podminky:
1. (Va>0aVs>0aVs#3)>vylejA(rady 1, 4)
2. (Va<4aVs#3a(Vs#0nebo Va=0)) 2 naplii A po okraj (rady 2, 3)
3. (Ve>0aVa>0aVs#4)>vylejB (rady 1, 4)

4. (V<3 aVa#4a(Va#0nebo Vp=0))=> naplii B po okraj (rady 2, 3)
5. (Va>0aVs<3aVatVps#3)> prelij obsah A do B (rada 5)
6. (Va<4aVs>0aaVatVp#4) > prelijobsah B do A (rada 5)

Stavovy diagram se procisti a nyni je vidét, Ze k cilovému stavu vedou dvé smysluplné cesty.

20 = M 23 30
Y
02 03
A 41
43
0.0
40
13
0.1
1.0
¥ ¥
4.2 |« » 33

3.1 Heuristicka funkce

Informované metody vyuzivaji dalsi znalosti o rfeSeném ukolu. Tyto dalsi znalosti lze
zakomponovat do heuristické funkce h. Heuristickd funkce odhaduje cenu cesty z vrcholu v; do

nejblizsiho cilového vrcholu.

Diky heuristické funkci Ize redukovat mnozZstvi prohledavanych stavda.

Heuristickd funkce je problémové zavisla. Pro jednu ulohu existuje fada rGznych moznosti
jejiho vyjadreni. RGzna vyjadieni mohou byt rdzné ucinna.
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Heuristicka funkce musi spliiovat nékolik predpokladu:

e Je nezdporna

e Pro cilovy stav je nulova

e Je pFipustna — nesmi nadhodnocovat cenu cesty k cili

e Je konzistentni — pro vSechny nasledniky hodnoceného vrcholu musi platit, Ze
hodnota heuristické funkce musi byt mensi nez cena cesty z aktualniho vrcholu do
naslednika plus hodnota heuristické funkce pro nasledovnika. Kazda konzistentni

funkce je zaroven pfipustna.
h(v;) < c(vi,a,v;) + h (v))

Informované metody si ddle budeme demonstrovat na zjednodusSené verzi hry patnactka.
Zjednoduseni verze spociva ve zmenseni hraciho pole ze 4x4 na 3x3. Hraci pole obsahuje ¢isla 1 az 8.
Z polateéniho rozhazeného stavu je treba &isla sefadit. Cisla Ize premistovat horizontadlné nebo

vertikdlné pouze do jediného volného pole.

Pocatecni a cilovy stav mohou vypadat napfiklad takto:

7 2 4 1 2
5 6 3 4 5
8 3 1 6 7 8

Pokud se hru pokusime vyresit pomoci klasickych neinformovanych metod, pro sloZitéjsi stavy
se dostaneme do stavu, kdy se kofenovy strom stavl vétvi a prohledavani vSsech moznych stavid neni
vypocetné mozné.

Nyni zkusime navrhnout dvé rlizné heuristické funkce, které nam pomohou eliminovat stavy,

které nema smysl prohledavat.

3.1.1 Heuristicka funkce 1

Prvni heuristickou funkci zaloZime na predpokladu, Ze stav, ve kterém je vice spravné

umisténych Cisel je blize k cilovému stavu ne? stav, kde je vice nespravné umisténych cisel.

2
4 5
7 8
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Pro vyse uvedené stavy jsou hodnoty heuristické funkce 8, 6 a 1.

Tato funkce je pfipustna a konzistentni.

3.1.2 Heuristickd funkce 2
Ve druhé heuristické funkci budeme pro kazdé cislo pocitat minimalni pocet tah(, kterymi se
dostane na spravnou pozici. Jinak feceno, jak daleko je Cislo vzdaleno od spravné pozice, pocitano

v manhattanské metrice.

: _E -

2 3 3 2
h=3+1+2+2+2+3+3+2=18

Pro pocatecni stav druha heuristicka funkce vraci hodnotu 18. Ve skutec¢nosti optimalni feseni

vyzaduje 26 akci. Funkce je tedy pripustna.

3.1.3 Tvorba pfipustnych heuristickych funkci
Heuristickou funkci Ize vytvofit pomoci relaxace (uvolnéni) problému. Jedna se u zjednoduseni

plvodni tlohy, zmirnénim omezujicich podminek.

Napftiklad prvni heuristicka funkce, ktera pocitala pocet Spatné umisténych Cisel predpoklada,

Ze je povolena piimé premisténi Cisla na pozici v rdmci jednoho tahu.

Druha heuristicka funkce predpokladd, Ze se lze pohybovat v horizontdlnim a vertikalnim

sméru, ale v cesté nestoji Zadné jiné Cislo.

Heuristickd funkce tedy prindsi do stavového prostoru dalsi hrany, akce, které sice nejsou

platné, ale napovidaji, kterym smérem nejspise leZi cilovy stav.
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3.2 Usporadané hledani

Nyni, kdyZ vime, co je heuristickd funkce, tak se podivdme na usporadané hledani (Best first
search - BFS). Obecné metody spadajici do BFS vychazi ze stejného algoritmu jako prohledavani podle
ceny (Uniform-Cost Search — UCS). Vrcholy v seznamu fringe jsou sefazeny podle hodnoty heuristické
funkce. Algoritmy expanduji nejprve stavy, u kterych heuristickd funkce predvida, Ze povedou

nejrychleji k cilovému stavu.
Podivame se na hladovy algoritmus a A*.

3.2.1 Hladové heuristické hledani
Hladové heuristické hledani (Greedy best-first search) expanduje ze seznamu fringe vrchol,
ktery pravdépodobné povede nejrychleji k cili. Vzorec hodnotici funkce je tedy jednoduchy, uvazuje

pouze hodnotu heuristické funkce v pro dany stav / vrchol.

f) = h(vy)
Podobné jako u algoritmu UCS, rozsifime class diagram o atribut pathEval, ktery bude

obsahovat odhad nakladl z vrcholu do nejblizsiho cilového stavu.

State

-state
+expand(action) : State

Node Problem
-parent : Node -fringe : Node[]
-state : State -goal : State
-action :.string -actions : string[]
*’e&‘;\;;"_ o +goal_tesl(state : State) : boolean
L : g +select_from(fringe, strategy) : Node
+succesors(actions) : Node[] +Hree_search(strategy) : Node
+path() : string[] +graph_search(strategy) : Node

Algoritmus si ukdZzeme na pfrikladu zjednoduSené hry patnactka. V pocatecnim stavu je na
zacatku v seznamu Fringe. ProtoZe se jedna o jednoduchy pocatecni stav, kdy do cilového stavu zbyvaji
4 tahy, hodnoty obou heuristickych funkci se nebudou liSit. Proto bude jedno, kterou budeme
v algoritmu pouzivat. Ve cviceni si na slozitéjsSim zadani vyzkousime vliv heuristické funkce na rychlost

algoritmu.
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Pocatek: |3 |12 Fringe: |3 (1|2 Explored:

—i| an | w

.
[==]
1| en

H1=4
418 H2=4 Tl418

cil: 112

Akce:

« Doleva(l)
« Doprava (r)
» Nahoru (u)
» Daolu (d)

Expandujeme pocatecni stav, vloZime ho do seznamu explored. Pro kaidy novy stav
vypocitame hodnotu heuristické funkce, ta u hladového algoritmu predstavuje i hodnotu hodnotici

funkce. Nové stavy vloZime do seznamu fringe.

il1]2
Pofdtek: |3 |12 ] 5 Fringe: (12 Explored:| 2| 1] 2
5| [5 A/fr48_¢\A 545 wies |8] |5
7148 - - - . "::o 7 5 Hi=¢ [T 4=
11]2 12 3 2 i1 2 ===
cil: 112 G115 g5 G 5 G145 i11]2
3 5 Tlale][7]ale]|7]ale]]|7 8 5
Hi=4 -
& HI=4 H1=5 Hi=5 HI=3 Hz=4 418
HI=4 HI=5 H2=5 Hi=3
al1]2
Akce: -5 _ -
it aE
s Doleva ()
» Doprava (r) 3 2
« Nahoru (u) &
« Dolu(d =5 =
’ e EIE

Ze seznamu fringe vyzvedneme stav s nejnizsim odhadem nakladd na dosazeni cilového stavu.
Pokud jsme nové stavy vkladali tak, Ze je seznam sefazeny, vyzvedneme prvni stav. Pokud je seznam
fringe neserazeny, musime ho cely projit a vybrat stav s nejnizsi hodnotou hodnotici funkce. V nasem
pripadé budeme expandovat stav vznikly akci posun mezery dol(, ktery ma hodnotu heuristické funkce
3. MoZné jsou pouze 3 akce, pricemz akce nahoru povede na predchozi stav, ktery je jiz v seznamu

explored. Do seznamu fringe se ndm tedy dostanou stavy vzniklé akci doleva a doprava.
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1112
Pofatele |3 (1|2 ] 5 Fringe: il1)2 Explored:| 3 |1 ]2
- d /'_ 4 3\ ol Hi=4 6
HEE - r _'L 0l 78 Fz=2 17148
212 112 3 2 al1f2 i
cir 1]2 Gle|]|5]|5 B 51164 312 1]2
3|4 Tl14)8 Tl14)8 Tl4|8 7 ] 6|4
Hi=4 = Hi=2 [
17|28 Hi=4 Hi=3 Hi=3 Hi=3 HZ=4 418 H2=3 g
HZ=4 HI=5 HI=5 HI=3
i1t 2
- - Y 545
Alce: i1 |2 12 Hi=d —
~ - (3% 4 ! 8
| G4
» Doleva (1) -
»« Doprava (1) Tl|8 7|8 i1 2
» Nahoru {u) Hi=2 Hi<4 g1a
« Dolu (d i . .
olu { ] HZ=2 HZI=4 ::;;E. 7148
Hi=§ =1
HZ=§ r14)2

Ze seznamu fringe vyzvedneme stav s hodnotou hodnotici funkce 2 a vloZime ho do seznamu
explored. MoZné jsou pouze 2 stavy, pfiemz jeden je jiz v seznamu explored. Do fringe vloZime tedy

pouze jeden stav vznikly akci nahoru s hodnotou hodnotici funkce 1.

il1]2
Pocatek: |3 |1]2 ] 5 Fringe: if1]2 Explored:| 2 |1 ]2
d ° %T - 8% =1 = 2= 4 . -
7[4a]s I m=s 7148
al1)2 al1)2 3 2 12 ==
il 1]z HEREE 5 B 1]z 1]2
3|4 Tl4)8 Tl418 T|l4|8 7 ] 14158
Hi=4 = Hi=3 [
B|7[8 Hi=4 Hi=5 Hi=5 Hi=3 Hz=4 418 H2=3 g
HI=4 H2=5 HZ=5 HI=3
12 3 2
Akce: T T y RE 6|4
cce: o :: ¢ 7 |8 ::.f? HE
| |4 2=32
« Doleva(l)
« Doprava () T8 |78 3112
» Nahoru (u) =2 Hi=4 815
» Dolu (d) F:;E HZ=4 Hi=35 -
v - HZ=5 4|8
21
3 2
4
57 ° >
Hi=5 =1
HI=& T14)%
Hi=
H2=

Ze seznamu vyzveddame stav s hodnotou 1. Vklddame ho do seznamu explored. Provedeme
jeho expanzi. Stav vznikly akci dolli je jiz v seznamu explored. Stav vznikly akci doprava ma hodnotu
hodnotici funkce 2 a vygenerujeme i cilovy stav s hodnotu heuristické funkce 0. Pokud testujeme cilovy

stav pfi vkladani do seznamu fringe, tak v tomto kroku ukoncime algoritmus.
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Pocdtek: |3 (1|2 6 5 Fringe: 301 Explored:| 2 | 1]2
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il1]2 {12 3 2 301 Hz=+4
il 1]2 BEEE 15| [6]4 3 1 3 2
415 Tl14)8 Tl14)8 2 7 6|4 G1415
Hi=4 Ht=3
T)8 Hi=4 Hi=5 Hi=5 Hi=3 H2=4 ik w=3 [ 8
HI=4 HI=5 HI=5 HI=3
if1]2 3 2
Ak T AERE] HE §l4]s
e 3 3 - .
Hi=s 748 hr=z HE
K E! Hz=3 Fa=2
s Doleva (1)
» Doprava (r) 7|8 3 1] 2
. galho[r;][u) bies Lies 1115 4
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A ez mt HRE aillel7]e
31
4
6|7
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- _ kL 4
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415 4
T8 6|7
H1=D Hi=2
HZ=D Hi=2

3.2.2 Vlastnosti algoritmu
Pokud kazdy vrchol ma maximalné b nasledovnikd a nejdelsi cesta ve stavovém prostoru ma

délku m, pocet uzli, které budou maximalné vygenerovany je nasledujici:

Stromova verze Grafova verze

Casova sloZitost o(b™) o(b™)
0™ 0™
Ne Ano, v kone¢ném stavovém prostoru
Ne Ne

Dobfe definovana heuristickd funkce mdze znaéné zredukovat Casovou a pamétovou

narocnost.
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3.3 Algoritmus A*

Jednou z nejpouzivanéjsi informovanou metodou je A* algoritmus. Opét vyuzZivd hodnotu

heuristické funkce k vypoctu hodnotici funkce.

Jeho strategie je odlisSnd od hladového algoritmu, ktery expanduje stav, ktery ma nejlepsi
odhad ceny do cilového stavu z daného vrcholu. Strategii algoritmu A* je expanze s odhadovanou
odhaduje naklady z vrcholu v; do cilového stavu, ale i dosavadni ndklady g na dosaZzeni vrcholu v;

z pocatecniho vrcholu.

f) =gw) +h(vy)
Z tohoto divodu bude tfeba rozsifit class diagram o uloZeni dosavadnich nakladd. V pripadé,

Ze se jednd o neohodnoceny graf, tak se dosavadni naklady rovnaji hloubce uzlu. V pfipadé

orientovaného grafu se bude jednat o sumu naklad( jednotlivych akci.

State

-state
+expand(action) : State

Node Problem
-parent : Node -fringe : Node[]
-state : State -goal : State
-action :.string -actions : string[]
‘de{’h“;;a':'f o +goal_test(state : State) : boolean
-pathCost : Iong +select_from(fringe, strategy) : Node
B2 ELelge +tree_search(strategy) : Node
+succesors(actions) : Node[] +graph_search(strategy) : Node
+path() : string[]

Algoritmus A* si ukdZzeme opét na zjednoduSené hre patndctka. Tentokrat je pocatecni stav
vzdaleny 26 tah(ll od cilového stavu. U kaZzdého stavu bude uvedena hodnota hodnotici funkce Fy, ktera
pouziva heuristickou funkci 1 a hodnota funkce F,, ktera pouZiva heuristickou funkci 2. Pro expanzi

budeme brat v ivahu hodnotu funkce F,.

Na pocatku seznam k expanzi obsahuje pocdatecni stav, ktery ma hodnotu funkce F1 =0 + 8,
protoZe vrchol se nachdzi v hloubce 0 a vSech 8 Cisel je umisténych Spatné. Hodnota funkce F, =0 + 18,
protozZe hloubka vrcholu je 0 a je tfeba 18 tahl na premisténi Cisel, pokud budeme predpokladat, ze

Zzadnému tahu nebrani Zadné jiné Cislo.
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Poddtek: |7 |2 |4

Cil: 112

Akce:

s Doleva (1)
» Doprava (r)
» Nahoru {u)
» Dolu(d)

wn

[= N =,

[==]

Fringe:

Fi=0+2

=

F2=0 + 18

[==]

Explored:

Pocatecni stav vyjmeme ze seznamu fringe, vliozime ho do seznamu explored a provedeme

jeho expanzi. Jsou mozné vSechny 4 akce, takze ziskdvdme 4 nové stavy. VSechny nové stavy maji

hodnotu prvni heuristické funkce 8. Za to druha heuristicka funkce pro akci nahoru vraci hodnotu 19 —

tedy zhorseni proti plvodnimu stavu. VSechny nové stavy vloZzime do fringe a sefadime podle F,.

7 4
Pocatel: |7 ]2 5 6
JL
Bl3[1 ¥ —1— — \ —
T{2]4 24 7 4 7 4
cil: 1 5186 518 5128 5 ]
34 L 213 213 8
6|7
Fi=1+3 Fi=1+3 Fi=1+3
F2=1+17 F2=1+17 F2=1+18 F. T
Akce:
« Daoleva ()
« Doprava (r)
» MNahoru (u)
s Dolu (d)

Fringe: | ' | = 4
1=1+8 -
EZ 171 813
T12(4
Fi=t+8 | —
Fa=1+17| 8 | 3
Tl2]4
Fl=teg [ |
Fa=1+17| & | 2
7 4
1=1+2 =5 5
F2=1+ 18| ~ -
N E

Explored:

F1=0+8
F2=0+ 15

wn

=

[==]

Ze seznamu fringe vyjmeme prvni vrchol, ktery vloZime do seznamu explored. Provedeme jeho

expanzi. Mozné jsou 3 akce, ale jedna povede na plvodni stav, ktery je v seznamu explored. Do

seznamu fringe tedy vloZime pouze dva stavy vzniklé akcemi nahoru a dolG. Druha heuristicka funkce

h, pro né vraci hodnoty 16 a 17. ProtoZe se jedna o vrcholy s hloubkou 2, nové stavy zafadime az za

stavy s hloubkou 1 a hodnotou heuristické funkce 17.
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Tl2]4 T3 73
Pocdtek: [T 2|4 5 6 Fringe: |— f Explored: 214
B JE Ak Fi=t+a [—{— . B
FRERE r ™y L4 Fe=t+17) 2| 3 Fe=n+1g | 8| 3
Tl2l4| 72|47 41171214 — —
—— —— ——— ——— 7124 7124
cil: 112 516 5@ 5128 5138 ——— —
3|4 B EIERERE E e 1=1 T 1=1 i
F 17| 8 | 2 Fa=1+17| 8 | 3
6|78
Fi=t +8 Fi=t+3 Fi=1+8 Fi=1+3
Fa=1+17 Fa=1+17 Fa=1+ 19 Fa=1+17 2|4
2[al[7]2T4 I
Akce: — — g3
T15(6|[2]5]|¢8
« Doleva (1) a3 3 71214
» Doprava (r) =17
» Nahoru (u) Fi=2+8 Fi=2+8 Sl I
» Dolu (d) F2=2 + 16 F2=2+17 3
7 4
Fi=1+8 i
Fe=t+1a| 5|2

V tomto okamziku se algoritmus A* zacne chovat odliSné od hladového algoritmu. Hladovy

algoritmus by vybral vrchol s hodnotou heuristické funkce h; rovné 16. Algoritmus A* uvaZuje i cenu

dosavadni cesty, tedy v pfipadé neohodnoceného algoritmu hloubky vrcholu a déd prednost nejprve

dvou vrcholim v hloubce 1 a hodnotou h, rovnou 17.

Tl2]4 —
= 5 P ; 1204 T|2|4
Pocatek: |7 |2 5 ] Fringe: F—1—1— Explored: [ '
a1zl Fi=t+2 | il i _ . 5 f
= N B e Fi=0+8 -
EIE r v/ N ¥ Fest=17[® | < Fe=0+18 [ 8 | 3
7124 7124 7 4 7124 —
—1— —— — ——— 2|4 2|4
cil 1|2 5|6 516 5l12|6 5138 ——— ——
304 S sz ez ][]z Fl=zed - e re e
Fr=z+ 18| 8 =1 +17| &
5|78 L
Fi=t+& Fi=t+g Fi=1+8 Fi=t+g - -
Fa=1+17 Fa=t+ 17T Fa=1+18 Fa=1+17 7|2 2|4
- = — - 5|64 56
214 24 fl2 71214 Fi=2+8& T 1=1 T
Akce: 5lel[el5]6|[5]a]=|[5]5 [ R
= Doleva (1) RE 3 BIERE BE 71214
« Doprava (r) | g
« Nahoru (u) Fl=z sz Fl=z +3 Fl=z+3 Fl=z+8 [—{
s Dolu (d) F2=2+18 F2=2+17 F2=2 + 18 Fr=z+1g| 8| 2
71214
sls5]s
7 4
A28
Fi=1+2 -
Fa=t+10| 8| 2

Dale v algoritmu pokracovat nebudeme, protoze pocatecni stav je

stavu. Dokonceni algoritmu je ve cviceni.

3.3.1 Vlastnosti algoritmu

prilis vzdalen od cilového

Hlavnim vyhodou algortitmu A* je jeho Uplnost a optimalnost. Tedy algoritmus najde reSeni a

toto reSeni bude optimalni.
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Grafova verze

Uplnost Ano
Optimalnost Ano

Pamétova a Casova narocnost je zavisla na kvalité heuristické funkce. Toto vyjadreni je zavislé
na stavovém prostoru uUlohy, jedna se vSak o exponencialni zavislost. U slozitéjsich uloh je hlavnim

problémem nedostatek paméti.
Existuji i modifikace A* algoritmu
e Iterative deeping A* (IDA*) — zaloZeny na stejné myslence jako IDS

e Memory bounded A* (MA*) — A*, ktery se dokazZe pfizplUsobit podle mnozstvi
dostupné paméti
e Simplified Memory bounded A* (SMA*) — A*, ktery se dokaze pfizplsobit podle

mnozstvi dostupné paméti

3.4 Efektivnost heuristické funkce
Pro stejnou ulohu jde navrhnout vice heuristickych funkci, jejich kvalitu lze méfit podle

efektivniho faktoru vétveni.

Pfedpokladejme, ze A* vygeneruje pfi hledani feseni N vrcholll a feseni se nachazi v hloubce
d. b" odpovidd faktoru vétveni vyvaZzeného stromu o N+1 vrcholech, ktery by vznikl aplikaci

neinformovaného algoritmu na dlohu s fesenim v hloubce d.
N=b+b%+b3+ -+ b?

Napriklad pokud algoritmus A* vygeneruje 52 vrcholl k nalezeni feSeni v hloubce 5, pak b*

odpovida:
52=0"+ (b")?+ (b*)® + (b*)* + (b*)°
b* =192

Heuristickd funkce s niz$im b™ je efektivn&jsi. ProtoZe sniZuje polet vétvi, které je tieba

prozkoumat. Efektivni faktor vétveni idedIné navrzené heuristické funkce se shora blizi 1.

Vektor vétveni b* se mize pro danou heuristickou funkci a dany problém lisit i v zavislosti na

hloubce reseni.

Nasledujici tabulka ukazuje statistiky pro 1200 nahodné vygenerovanych stavill zjednodusené

hry patnactka. Délka feSeni byla od 2 do 24 tahd.
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N[(NN[RRRP[R|P N

N
IDS A* (hy)

10 6
112 13
680 20
6 384 39
47 127 93
36 106 227
539
1301
3 056
7276
18 094
39135

A* (h2)
6
12
18
25
39
73
113
211
363
676
1219
1641

IDS
2,45
2,87
2,73
2,80
2,79
2,78

b*
A* (h)
1,79
1,48
1,34
1,33
1,38
1,42
1,44
1,45
1,46
1,47
1,48
1,48

A* (hy)
1,79
1,45
1,30
1,24
1,22
1,24
1,23
1,25
1,26
1,27
1,28
1,26
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1 Teorie her

Teorie her je jedna z matematickych oblasti, ktera se zabyva studiem rozhodovani v situacich,
kdy se jeden nebo vice hracd snazi dosahnout svych cilti v prostiedi, kde jejich akce ovliviiuji vysledky
pro vSechny zicastnéné. Hry mohou zahrnovat konfliktni situace, kde zajem jednoho hrace je v
rozporu se zajmy ostatnich, nebo situace spoluprace, kde hraci spolupracuji s cilem dosahnout

spole¢ného cile.

Hrami se lidstvo zabyva od nepaméti, a to nejen témi deskovymi, ale hlavné témi redlnymi, kdy
je tfeba zvolit spravnou strategii vici protivnikovi a rozhodovat se, co nejlépe. Historie teorie her saha
aZ do 18. stoleti, ale tato matematicka disciplina ziskala svij moderni charakter a vyznam az v 20.

stoleti.

Prvni zminky o teorii her Ize najit u matematika a filozofa Blaise Pascala, ktery se zabyval
problémem hazardu a pravdépodobnosti. Také Johann Bernoulli se zajimal o rozhodovani v hazardu a

vytvofil prvni uzitkovou funkci, ktera zkoumala rozhodovani v nejistém prostredi.

Teorie her zacala ziskdvat matematickou formu v 19. stoleti diky praci matematika Augusta
Cournota, ktery se zabyval teorii hospodarského chovani. Cournotliv model konkurence je povazovan

za jeden z prvnich modell vefejného dobra a byl prvnim krokem smérem k moderni teorii her.

Teorie her vyrazné pokrocila v 20. stoleti. John von Neumann, matematik a fyzik, a Oskar
Morgenstern, ekonom, publikovali v roce 1944 knihu , Teorie her a ekonomické chovani“, kterd byla
prGlomem v oblasti teorie her. Tato kniha formalizovala koncepty strategii, rovnovahy a zakladnich
her. Von Neumann a Morgenstern také zavedli koncept Nashovy rovnovahy, ktery je stale zakladnim
kamenem teorie her. Po publikaci knihy von Neumanna a Morgensterna se teorie her rozvijela ve vice
smérech. John Nash zformuloval pojmy, jako je Nashova rovnovdha ve smiSenych strategiich, cozZ
rozsifilo aplikace teorie her na rizné oblasti. V nasledujicich desetiletich se teorie her stala klicovym
nastrojem v ekonomii, biologii, politice, informatice a dalSich disciplinach. Jeji matematické metody a

koncepty umoZiuji lepsi porozuméni strategickym situacim a predikci chovani v téchto situacich.

Teorii her miZeme aplikovat v biologii, zejména v evolucni biologii a ekologii, kde pomaha
modelovat a zkoumat strategické interakce mezi organismy. Pomoci ni mizeme vytvaret modely mezi

predatorem a kofisti, evoluéni spolupraci, konkurenci v populaci, kooperaci mezi druhy atd.

Jinym oborem muzZe byt napfiklad ekonomie, kdy ndm teorie her umoznuje modelovat
vzajemnou konkurenci mezi firmami, vztahy mezi firmami, zaméstnanci a odbory, chovani na aukcich

nebo pochopeni chovani oligopold.



My si ovSem teorii her budeme vysvétlovat na deskovych hrach, které nam pomohou snaze

pochopit principy této teorie.

1.1 Pojmy a zakladni koncepty z teorie her

Hra je strategickd interakce dvou a vice hraéld. V teorii her mlZeme vytvofit model jejich

rozhodovani a vybirat strategii, kterd povede k dosahnuti nasich cilG.

Kazdy ucastnik hry se nazyva hracem. Kazdy hra¢ ma své vlastni strategie, které muze zvolit,
aby ovlivnil vysledek hry. Strategie je soubor akci, které hra¢ mize vybrat vdaném okamiziku. Strategie
urcuje, jak hrac reaguje na rlizné situace ve hre. V kazdém stavu hry ma hrac dostupné tahy, tedy akce,

které jsou pfipustné varianty chovani hrace.

PFi modelovani v teorii her predpokladame racionalitu hracd. Vyjimkou jsou hry proti pfirodé.

Od raciondlniho chovani hrace o¢ekdvame nasledujici:

e Hrac sivoli cile hry na zakladé stabilnich preferenci. Jeho preference se v pribéhu hry
nemeéni.

e Hrac voli takové tahy, aby cild dosahl co nejefektivnéjsim zplisobem. Pokud tento
predpoklad neplati, ma hrac jiné tajné cile nebo se nechova raciondlné.

e Hrdc¢ dokaze situace, se kterymi je konfrontovan, sefadit podle svych preferenci od
nejvyhodnéjsich po nejméné vyhodnou. Aby toto fazeni bylo racionalni, musi byt
uplné, tedy musi pokryvat vSechny situace. Zaroven toto fazeni musi byt tranzitivni.

Pokud hrdc preferuje situaci A pred situaci B a zaroven preferuje situace B pfed situaci

C, tak z musi preferovat i situaci A pred C.

V realnych situacich se hra¢ z mnoha dlivodi mize zacit chovat iracionalné. V tomto pripadé

predpovédi modelu chovani nemusi byt presné.

Dalsi soucasti teorie her jsou vyplaty, reprezentované uzitkovou, ucelovou funkci. Jedna se o
Ciselné ohodnoceni koncového stavu — vysledku hry. Vyplaty jsou hodnoty, které urcuji vysledek hry
pro kazdého hrace v zavislosti na zvolenych strategiich vSech hracd. Vyplaty mohou byt vyjadreny jako
penéini hodnoty, body, Uspésnost atd. Vyplaty jsou uréeny preferencemi hrace. Predpokladame, zZe

hrac se snazi maximalizovat uZitkovou funkci.
Teorie her zahrnuje rlizné typy informaci, které maji hracéi o hre. Mze jit o tplné informace
(kdyz hraci znaji vSechny detaily o hfe) nebo neuplné informace (kdyZz hraci nemaji kompletni

informace o akcich a strategiich ostatnich hraca).



Hlavnim cilem teorie her je nalezeni rGznych druhd rovnovahy. Naptiklad Nashova rovnovaha
popisuje situace, kdy hraéi nemaji divod zménit své strategie, pokud ostatni hradi zlistanou pfi svych

strategiich.

1.2 Typy her

Hry miZeme délit podle mnoha rliznych kritérii:

e Pocet hraci
o Dva
o Vice hrach
e Pocet pfipustnych taht
o Konecné hry — vsichni hraci maji kone¢né mnozstvi pripustnych tah(, kazdy
hrac se snazi vyhrat. Jedna se o naprostou vétsinu redlnych problémd a her.
o Nekonecné hry — alespon jeden hra¢ ma nekoneéné mnozstvi pfipustnych
tahd, cilem hrace s nekoneénym mnozZstvim tahi je udriet se ve hie.
o Opakovanad hra — zvlastni typ nekonecné hry. Hra se hraje opakované mezi
dvéma nebo vice hraci na vice kol. Jedno kolo hry je podobné bézné hre.
Hradi v dalSim kole maji moZnost zménit strategii na zakladé minulych
vysledk.
e Mira konkurence
o Hry s nenulovym sou¢tem — zisk jednoho hrace nemusi znamenat ztratu pro
ostatni hrace. Jedna se o riznd vyjednavani v politice, podnikani apod. Snaha
je nalézt feSeni, kdy kazda strana néco ziska, i kdyZ se nemusi jednat o jeji
potencidlni maximalni zisk.
o Hry s nulovym souctem — jedna se o kompetitivni hry, kdy hrac vitézi na dkor
protihracd. Zpravidla se jedna o vétsinu deskovych her (Sachy, piskvorky, ...)
e ZpUsob hrani
o Hry jednotahové — hraci provedou svij tah soucasné (kamen, nlzky, papir)
o Hry sekvencni — hraci se sttidaji v tazich (Sachy, ddma, poker, ...)
e Typinformace
o Hry s tplnou informaci — vSechny informace pottebné pro rozhodovani jsou
dostupné (Sachy)
o Hry s netplnou informaci — nékteré informace jsou skryté (poker)
e Mira ndhody

o Hry deterministické — ve hie se nevyskytuje prvek ndhody (Sachy, dama, ...)



o Hry stochastické — do hry zahrnuje prvek nahody (monopoly, poker, karetni
hry, hry s kostkou, ...)
e Moznost komunikace mezi hraci
o Hry nekooperativni
o Hry kooperativni

o Hybridni

1.3 Priklady

1.3.1 Vézenské dilema

Pfedstavte si dvé osoby, které byly chyceny pfi spachdni zlocinu. Oba obvinéni jsou drzeni
oddélené a nemaji moznost komunikace, a tedy moZnost dohodnout strategii. Dlkazy, které ma
policie, nejsou dostatecné pro usvédceni, takZze se musi spoléhat na jejich pfiznani.

Kazdy z obvinénych ma dvé moznosti: mize bud mlicet a nepovédét prihorsujici informace o

svém spolupachateli, nebo mliZze spolupracovat a zradit partnera a svédcit proti nému.

Vyplatni matice m{ze vypadat nasledovné:

Bob mlci Bob mluvi

Oba 2 roky, protoZze neni dostatek Alice 10 let, Bob je volny.

ddkazl

w Bob 10 let, Alice je volna. Je vice dikazl, oba 6 let.

Predpokladame, Ze kazdy vézen se stard o svlij prospéch a nebere ohledy na ostatni hrace.

Jakou strategii ma kazdy z ,,hraca“ zvolit?

Alice uvaZuje nasledovné: Pokud bude Bob micet a ja také, dostanu trest na 2 roky, takze lepsi
bude mluvit, protoze budu dfive volnda. Pokud bude Bob mluvit a ja micet, dostanu 10 let, takZe lepsi

bude vypovidat, protoZe dostanu jen 6 let jako on za to, Ze vypovidal rovnéz.

Stejné uvaZuje i Bob, takZe pokud oba udélaji viceméné raciondlni rozhodnuti, tj. budou oba
dva vypovidat, dostanou oba trest v délce 6 let, prestoze optimalnim rozhodnutim je viibec

nevypovidat.

Jak se strategie zméni, pokud se tato situace bude opakovat znovu? Jednd se tedy o
nekonecnou hru. ,Hraci si mohou vyvinout strategie, které zahrnuji vzajemné dohody nebo tresty za

zradu. Analyza opakovanych her je komplexni a zahrnuje koncepty, jako je "tit-for-tat" (hrajes stejné,



jak hrél tvQj protihra¢ v predchozim kole), ktery mlzZe vést k udrZeni spoluprace mezi hradi v
dlouhodobém horizontu.
1.3.2 Nashova rovnovaha

Nashova rovnovaha je koncept v teorii her, ktery popisuje situaci, kdy zadny hra¢ nema davod

zménit svou strategii, pokud ostatni hraci zlistanou pfi svych strategiich. Jedna se o situaci, kdy hraci

dosahnou optimalniho vysledku, pokud vezmou v Uvahu strategie vSech hracu.

V této jednoduché hte si oba hraci mohou zvolit strategii A, pfi které ziskaji 1 K&, nebo strategii

B, pri které ztrati 1 KC. Logicky si oba hraci zvoli strategii A a ziskaji vyhru 1 K¢.

Alice +1, Bob +1 Alice +1, Bob -1

Alice -1, Bob +1 Alice 0, Bob 0

Pokud bychom odhalili strategii Alice Bobovi a naopak, zjistime, Ze se Zadny z hracd se
neodchyli od plvodni volby. Znalost tahu druhého hrace znamena jen malo a neméni chovani zadného
z hracu. Strategie A predstavuje Nashovu rovnovahu. Nashova rovnovaha je dalezitym konceptem v
teorii her a pouZiva se k analyze strategickych interakci mezi hraci v raznych typech her. A tou hrou
mUiZze byt i drZzeni atomovych zbrani velmocemi, kdy Zadna strana se jich nemuze vzdat, protoze ta

druha by nad ni méla pfevahu. Nashovou rovnovahou je tedy strategie mit atomovou bombu.

1.4 HryfeSené v umélé inteligenci.

Existuje cela fada rliznych her s rllznymi parametry. Pomoci umélé inteligence se zpravidla resi

nasledujici typy her.

e Pocet hracu: 2 a vice

e Pocet pripustnych tahi: konecny, zpravidla maly pocet akci
e  Mira konkurence: kompetitivni s nulovym souctem

e ZpUsob hrani: sekvencni

e Informace: Uplné i neuplné

e Mira ndhody: deterministické i stochastické hry

e Komunikace: nekooperativni i kooperativni

e Predpokladame racionalitu hracud



Zpravidla se tedy jednd o hrani sekvencnich kompetitivnich her, kde se hraci pravidelné stridaji
az do ukonceni hry. Na konci hry jsou vitézi pfidéleny body a porazeni jsou penalizovdni. Hra je chdpana
jako problém hledani feseni, ktery vsak ovliviiuji protihraci. Cilem je nalezeni posloupnosti akci, ktera

povede k vitézstvi.

1.5 Deterministické hry s Uplnou informaci

Ve zbytku kapitoly se zaméfime na sekvencni deterministické hry s Uplnou informaci a

ukazeme si algoritmus pro hledani vitézné strategie.
Typickou hrou jsou piskvorky (tic tac toe) hrané na herni plose 3x3.

e Pocet hracud: 2

e Pocet pripustnych tah(: konecny
e  Mira konkurence: kompetitivni
e ZpUsob hrani: sekvencni

e Informace: s Uplnou informaci

e Mira ndhody: deterministicka

e Komunikace: nekooperativni

O|X| O
>

O
X

1.5.1 UtZitkova funkce

Uzitkova funkce vraci ohodnoceni kone¢ného stavu hry. ProtoZe uzitkovou funkci budeme
maximalizovat, vyhra musi byt ohodnocena vyse neZ remiza a ta zase vyse nez prohra. U nékterych her
nam vystaci pouze 2 nebo 3 hodnoty. U nékterych her (vrhcdby), u kterych se snazime dosahnout co

nejvyssiho skére, mize byt interval hodnot vétsi.

Piskvorky Sachy Vrhcaby

1 1
Remiza (pat) [N 0,5
| Prohra Gk 0

<0, 192>



1.5.2 Oznaceni hraca

V celém textu budeme predpokladat, Ze algoritmus hraje za hrace, ktery tdhne jako prvni.

Tohoto hrace ozna¢ime jako MAX. Hrace, ktery tahne jako druhy (¢lovék, druhy algoritmus), budeme

nazyvat MIN.

1.5.3 Formalni definice

Formalni definice hry jako hledani tfeseni problému. Mame definované stavy, akce,

prechodovou funkci, a navic i mnoZinu hracd a uzitkovou funkeci.

So

KS

u

mnozina vSech moznych stav( s

mnoZzina vSech moznych akci

pfechodova funkce y (s, a) - s’

pocatecni stav

mnozina vsech koncovych stavl, kde KS € S

mnozina vsech hracud p

uzitkova funkce U(s), kterad hodnoti stav

PFi implementaci budeme pouzivat nasledujici funkce

possible_actions vraci mnozinu akci A, které jsou pfipustné pro dany stav
expand(action) vraci naslednika stavu s ziskaného aplikaci akce a
terminal_test vraci hodnotu, zda je stav konecny a pfipadné, kdo je vitéz
utility pro stav vraci ohodnoceni vysledku z pohledu hraée MAX

next_player vraci hrace, ktery bude pokracovat

Méjme napfriklad hru piskvorek hranou na herni plose 3x3.

Mnozina hracd P bude obsahovat dva hrace. Hrace, ktery bude zacinat oznacime za MAX a

bude hrat za kfizky. Protihrace oznacime za MIN a v nasem pfipadé bude hrat za kolecka. P={MAX,

MIN}.



Mnozina akci A obsahuje vSechny mozné akce, které mohou oba hraci zahrat.

Pocatecni stav s vypada takto:

Mnozina S obsahuje vSechny pfipustné stavy, které mohou vypadat napfiklad takto:

X X X
X X X
’ ’ ’ ’ ’ ’ rx ’
X 0 X |10 X X X X
O 8] @)
x ’ X: ’ ’ ’ ’ :O ’
X X X|0|0O X|O|X X|OX X|OX
X X| |0 O|X|O O|X|O
Of , O,., X, X|O] ., OIX|  JOIX[X |

Mnozina koneénych KS obsahuje konecné stavy. U kazdého takového stavu jsme schopni urcit
vitéze, pfipadné partii oznacit za remizu. MnoZinu téchto stavi mdzZeme urcit vyctem, ale z praktického

hlediska ji budeme definovat pravidly, kdy jsou 3 stejné kameny v jedné fadé, sloupci nebo na

diagonale.
X|O|O X|O|X X|O|X
X X| |0 O|X]|O
X xX[o] oOfx[x

0o



Pro kazdy stav existuje mnoZzina platnych akci, kterd je podmnoZinou vsech akci. Jedna se o

akce, které hra¢ mulze pro dany stav partie pouZit. S postupujici hrou se tato podmnozZina bude

zmensovat.
Stav Mozné akce
X o O

O ®) O]

@) O 0]

’ ’ ’ 7 ’ ’ ’

Funkce terminal_test testuje, zda je stav konecny.

X|0O|X

O|X|O True, vitézi ¢erveny
OX|[X

X|O|X

X|O|0 True, remiza
O XX

Funkce utility hodnoti stav z pohledu hrace MAX.

Stav Hodnota

X O X
O|X|O 1
O[X|X
X|O|X
X|0|0 0
OX X
X|O
O X -1
X|O




Stejné jako u optimalizacnich problém0 z pfechozich kapitol, mGZeme formalni problém
sekvencni kompetitivni hry pro dva hrace prevést na graf. Vrcholy tvofi mnoziny stavl S a hrany tvofri
akce hracl. Graf bude mit podobu stromu, kdy jednotlivé Urovné tvofi mozné akce daného hrace, kdyz
je na radé. Listy tvori konecné stavy, které jsme schopni ohodnotit funkci utility. Nékteré vétve budou

koncit dfive.

MAX X/Ax/ X X, \\\\,,

X0 x| o x X X X X X
O @) O
O O O
AYA AYA AYA AVA AVTA AVA AVA AVA
MAXi
X|O|0
X! u=1
X
MIN l
X O
Olx u=-1
X0
MAX l
X|0|x
X O uU=1
X|O
v v
MAX x|olx  x|o|x
u=1 O X 0O X100 u=o0
O[X[X 0O|x|x
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1.6 Optimalni strategie sekvencni kompetitivni hry pro dva hrace
Stavovy prostor sekvencéni kompetitivni hry pro dva hrace dokazeme prevést na strom.

Nyni se podivdme na algoritmy, které ndm doporuci tah, ktery mame zahrat, abychom hru

vyhrali a pokud to neni mozné, tak alespon remizovali.
Tyto algoritmy predpokladaji, Ze oba hraci MAX i MIN hraji optimalné.

1.6.1 MINMAX algoritmus
Tento algoritmus vyZaduje prichod kompletniho stromu, ktery reprezentuje stavovy prostor

hry. Kazdy koncovy stav, list stromu, je tfeba ohodnotit uZitkovou funkci utility.

Algoritmus si ukdZeme na deskové hie, kdy kazdy stav dokazeme ohodnotit rdznymi

hodnotami a cilem hrace je maximalizovat pocet. Napfiklad se m(ize jednat o hru Otello(reversi).

Hra se hraje na hraci desce o rozmérech 8 x 8. Hraci se stfidaji v pokladani bilého respektive
¢erného kamenu. Kameny Ize poloZit pouze na pole, které sousedi s jiZz poloZzenymi kameny. Pokud se
hraci podafi mezi své kameny uzavfit souvislou fadu soupefrovych kamen(, méni se na jeho barvu.

Vitézi hraé, ktery po zaplnéni desky na ni ma vice svych kamend.

Obrdzek 1 - pocdtecni stav s vyznacenymi mozZnymi akcemi a zahrdni ¢erny D3

Pokud ¢erny hrac polozi kdmen na policko D3 (znaceno jako Sachovnice od levého spodniho

rohu), uzavre bily kdmen na D4 a zméni ho na ¢erny kamen.
Pro tuto hru mGze byt jednoduchou uzitkovou funkci prosty pocet hracovych kamend.

Algoritmus minmax si budeme demonstrovat na nasledujicim stromu. Hra¢ MAX ma na zacatku
3 moZné tahy. Pak nasleduje hra¢ MIN, ktery m(zZe zahrat pro kazdy tah hrace MAX své tfi tahy. Pak se

hra dostane do Zlutych koncovych stavl. Strom partie bude vypadat nasledovné.

11



MAX

MIN

MAX

Hra¢ MAX nyni musi ohodnotit kazdy koncovy stav ze svého pohledu.

MAX

MIN
MAX
3 12 8 14 5 2 4 2 6

ProtoZe oba hrdadi hraji raciondlné, dokaze si hra¢ MIN spocitat uzitkovou funkci hrace MAX.
Pokud by hra¢ MAX zahral prvni tah, tak hrd¢ MIN ma k vybéru 3 mozné tahy, které vedou do
koncovych stavli ohodnocenych 3, 12 a 8. ProtoZe chce, abych hrd¢ MAX mél co nejmensi zisk, zvoli si

tah, ktery vede do koncového stavu 3. Proto tento stav mizeme ohodnotit 3.

MAX
3 12 8

Obdobné mizZeme ohodnotit zbylé dva tahy hodnotami 2 a 2.

MAX

MIN 3 2 )

MAX
3 12 8 14 5 2 4 2 6

Nyni mGzeme zvolit, ktery zeleny tah zvoli hra¢ MAX. ProtoZe ten chce maximalizovat svij zisk,
zvoli prvni tah s hodnotou 3. Sice posledni zelny tah mUzZe potencidlné vést k hodnotnéjsimu
koncovému stavu 14, ale protoZze hra¢ MIN hraje raciondalné, zvolil by si Uplné pravy tah vedouci do

koncového stavu ohodnoceného 2.

12



MAX

MIN 3 2 5

MAX
3 12 8 14 5 2 4 2 6

Pokud hra¢ MIN nebude hrat optimalné, hra¢ MAX dosdhne stejného nebo lepsiho vysledku.
Pro ohodnoceni stavu pak mize pouZzit funkci minmax.
e Provsechny mozné platné akce postupné expanduj aktualni stav.

e Pokud je expandovany stav koneény, ohodnot ho uzitkovou funkci.

e Pokud expandovany stav neni konecny, zavolej na néj rekurzivné funkci minmax
s opacnou strategi.

e A7 budou vSechny moZné akce ohodnoceny, pro hrace MAX vyber akci s maximalni

hodnotou, pro hrace MIN vyber akci s minimalni hodnotou.

Funkce muZe vypadat napfiklad takto.

def minmax (self, strategy="max"):

# kontrola konce partie pro aktt
result = self.terminal test()
if result != 0:

return self.utility(result), action

# 1NI1c lzace hodn pro jead strat 2glie
if strategy == "max"
selected utilization value = float('-inf'")
next strategy = "min"
else:
selected utilization value = float('inf')
next strategy = "max"

actions = self.possible actions()
selected action = actions[0]

for action in actions:
expanded state = self.expand(action)

result = expanded state.terminal test(

# kontrola konce partie pro expandovany

— =

if result != 0:

# partie konci, v

dnoceni s

, action

)

return expanded state.utility(result
else:
# pokt 1ejaky
# tak stav dale e i, 7 J
if len(expanded state.possible actions
utilization = 0
else:
if expanded state.depth == self.max depth:
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utilization = 0

else:
utilization, = expanded state.minmax (next strategy)
# podle strategie se dana akce vybira jako vybrana akce
if utilization > selected utilization value and strategy == "max":
selected utilization value = utilization
selected action = action
elif utilization < selected utilization value and strategy == "min":
selected utilization value = utilization
selected action = action

return selected utilization value, selected action

1.6.1.1  Vlastnosti algoritmu

Algoritmus rekurzivné prohledava cely strom. Pokud je stavovy prostor hry slozity, algoritmus
mUze vycerpat pamétové prostiedky. Strom je prohledavany do hloubky, protoZe pro ohodnoceni
vétve je tfeba znat vSechny jeji konecné stavy (listy).

Hlavni nevyhodou je velka €asova naroc¢nost algoritmu, ktery je v zakladni podobé pouzitelny
pouze pro velmi jednoduché hry. Cim vice hra s pokro¢ilej$im stavem partie nabizi vice moznych tahd,

tim narustd jeho neefektivnost.

Pokud je m délka hry a b je vétvici faktor, pak lze naro¢nost vyjadrit nasledovné:

Parametr Hodnota Poznamka
0™
O(bm) pokud se maji vygenerovat viechny akce najednou
0(m) pokud v kazdém tahu je na vybér pouze jeden tah

Optimalnost Ano algoritmus zarucuje nalezeni optimalniho reseni

Pozor, algoritmus nezarucuje vitézstvi hrace MAX ve vSech stavech. Nékdy stav partie viibec
moznost vitézstvi nenabizi. Pak algoritmus doporucuje tahy vedouci k remize. Pokud neni mozna ani
remiza, algoritmus vybere tahy vedouci k prohte.
1.6.1.2 Rozhodovdniv redlném case

Hlavni nevyhodou minmax algoritmu je jeho ¢asova naro¢nost. V nékterych situacich je tfeba

vybrat akci ve stanoveném ¢ase a neni mozné prochdzet cely strom.

e Jednd se o real-time systém
e Protihra¢ nesmi ¢ekat dlouho (Sachy je tfeba dohrat dfive, nez skonci vesmir)
o Je tfeba zamezit plytvani vypocetnimi zdroji
V téchto pfipadech je tfeba upravit minmax algoritmus. Jednim ze zpUsobl je omezeni
prohledavané hloubky stromu. V tomto pfipadé jsou stavy v maximalni povolené hloubce povazovany

za koncové.
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Omezeni do hloubky muiZe byt nastavené fixné, kdy se experimentadlné vyzkousi, jaka je

maximalni hloubka, do které Ize strom prohledavat, tak aby se akce vratila v ¢asovém limitu.

Pfipadné Ize pouzit dynamické nastaveni maximalni hloubky. V tomto pfipadé se vlastné jednd
o modifikaci iterativniho prohledavani do hloubky. Algoritmus zacne vyhodnocovat na minimalni
hloubce. Pokud jesté zbyva cas, je spusténo prohledavani s vétsi hloubkou. Po ubéhnuti c¢asového

limitu se poutZije feseni s nejvétsi hloubkou.

Pokud pouZivdme omezené prohledavani je vhodné pozmeénit uzitkovou funkci, aby se chovala
jako heuristicka funkce a dokazala ohodnotit i stavy, které nejsou konecné. Funkce pak misto presné

hodnoty zisku vraci jeji odhad. Kvalita heuristické funkce zna¢né ovlivni efektivitu algoritmu.

Heuristickd funkce musi umét radit stav stejné jako uZitkova funkce, vitézné stavy musi byt
hodnoceny Iépe neZ stavy s remizou. A ty musi byt hodnoceny Iépe neZ stavy koncici prohrou. Pro

necilové stavy musi byt hodnota zisku silné korelovana s Sanci vyhrat.
Vypocet heuristické funkce musi byt rychly.

Heuristické funkce ¢asto uvaZzuji fadu rGznych charakteristik. Pfinos kazdé charakteristiky je
vétsinou pocitan samostatné a vysledné hodnoceni funkce je jejich linearni kombinace, kdy kazda

charakteristika mdze mit rozdilnou vahu w.

eval(s) = Z w; fi(s)
i=1

Heuristickou funkci pro piskvorky miZeme wvytvofit z hodnoceni rGznych charakteristik.

V tabulce jsou uvedend pravidla z pohledu hrace MAX hrajiciho s ktizky

Charakteristika Vaha hodnoceni

3X za sebou +100
2X za sebou nasledované volnym polem +10
X nasledované 2 volnymi poli +1
O nasledované 2 volnymi poli -1
20 za sebou nasledované volnym polem -10
30 za sebou -100
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VySe popsand heuristicka funkce bude mit pro stav o ohodnoceni -1, viz nasledujici
tabulka.
Charakteristika Vaha Hodnota
hodnoceni
3X za sebou +100 100-0
2X za sebou nasledované volnym polem +10 10-0
X nasledované 2 volnymi poli +1 1-1
O nasledované 2 volnymi poli -1 -1-2 (2 protozZe pro kolecko v rohu

plati pravidlo 2x)
20 za sebou nasledované volnym polem -10 -10-0

30 za sebou -100 -100-0

Konkrétni rozsah vah hodnoceni neni podstatny. Algoritmus bude pracovat spravné pro obé

hodnoceni.

MAX

MIN

MAX

30

MAX

MIN 30 20 20

MAX
30 120 80 140 50 20 40 20 60
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1.6.2 Algoritmus minmax s alfa-beta orezavanim
Algoritmus minmax lze zrychlit i vynechanim provérovani stavl, které jiz nemohou vést
k lepsimu vysledku. Ukazeme si, Ze je mozné nalézt optimalni rozhodnuti (akci) aniz bychom provedli

ohodnoceni vsech stav( v hernim stromé.

Predpokladejme, Ze postupné prochazime strom a zatim mdme ohodnocené pouze nékteré

koncové stavy.

MAX

MIN 3 2

MAX
3 12 8 14 5 2 2 X y

Funkce minmax pro modry uzel lze vypocitat nasledovné:
MINMAX (s) = max(min(3, 12, 8), min(14, 5, 2), min(2, x, y))
Po vypocitani funkci se zndmymi hodnotami dostaneme:
MINMAX(s) = max(3,2, min(2,x,y))
min(2, x, y) bude vidy 2 nebo mensi
min(2,x,y) < 2
Proto mlzeme dosadit hodnotu 2 i bez znalosti hodnot x, y
MINMAX(s) = max(3, 2,2 a mensi)
MINMAX(s) =3

Algoritmus minmax s alfa-beta orezdvanim eliminuje podstromy, kam se pfi hrani

nedostaneme, protoZe neobsahuji optimalni strategii. Algoritmus je rozsifen o dvé meze:

e a — nejlepsi dosud nalezena hodnota v prozkoumavané vétvi z pohledu hrace MAX

(maximalni ohodnoceni)

e [ — nejlepsi dosud nalezend hodnota v prozkoumavané vétvi z pohledu hrace MIN

(minimalni ohodnoceni)

V pribéhu prohledavani jsou hodnoty a, B priibézné aktualizovany.
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Pro ohodnoceni stavu pak mizeme pouZzit funkci minmax, do které vstupuje stav a parametry

a, B. Hodnota a je na pocatku nastavena na -o= a hodnota B je nastavena na +o°.

def minmax (self

Pro vSechny mozné platné akce postupné expanduj aktualni stav.

e Pokud je expandovany stav kone¢ny, ohodnot ho uZitkovou funkci.

e Pokud expandovany stav neni konecny, zavolej na néj rekurzivné funkci minmax
s opacnou strategi.

e Pro hrace MAX vybirej akci s maximalni hodnotou, pro hrace MIN vybirej akci
s minimalni hodnotou. Pokud nastane situace, kdy prochdazeni vétve nepovede

k optimalnimu Feseni, vrat aktualni koncovy stav.

Podstatné zmény proti plvodni verzi minmax jsou zvyraznény tucné.

strategy="max", alfa=float('-inf'), beta=float('inf')):
a 1ce partie pro aktualni stav
result = self.terminal test()
if result != 0:
return self.utility(result), action

# Kont

Ot pro jednotlive strategie
selected utilization value = float('-inf'")
next strategy = "min"

else:
selected utilization value = float('inf')
next strategy = "max"

actions = self.possible actions()

selected action = actions[0]

for action in actions:
expanded state = self.expand(action)
# kontrola konce partie pro expa y stav
result = expanded state.terminal test()

if result != 0:

# part

ie konci, akce

return expanded state.utility(result), action

else:
i je a pon
if len(expandedistate.possiblegaétions()) == 0:
utilization = 0
else:
utilization, = expanded state.minmax (next strategy, alfa, beta)
ifAstrategy == "max":

if utilization > selected utilization value:
selected utilization value = utilization
selected action = action

# pokud je vracena hodnota minmax vetsi nez beta, tak ji vrat

if selected utilization_value >= beta:
return selected utilization_value, selected action
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# pokud je vracena hodnota vetsi nez alfa, alfu aktualizuj
if selected utilization_value > alfa:
alfa = selected utilization_value

else:
# strategy min
if utilization < selected utilization value:
selected utilization value = utilization
selected action = action

# pokud je vracena hodnota minmax mensi nez alfa, tak ji vrat
if selected utilization value <= alfa:
return selected utilization_value, selected action
# pokud je vracena hodnota mensi nez beta, betu aktualizuj
if selected utilization value < beta:
beta = selected_utilization value

return selected utilization value, selected action

1.6.2.1 Vlastnosti algoritmu
e  Ofiznutim neztratime optimalni feseni.

e Efektivita algoritmu zavisi na poradi prohledavanych vétvi.

MAX
MIN
MAX

3 12 8 14 5 2 4 2

— —

MAX
MIN 3 2 )
MAX

3 12 8 2 2 6



Pokud je m délka hry a b je vétvici faktor, pak Ize naro¢nost vyjadrit nasledovné:

Parametr Hodnota Poznamka

O(bm)  Pokud se maji vygenerovat vSechny akce najednou
sloZitost
o(m) Pokud v kazdém tahu je na vybér pouze jeden tah
sloZitost
o(bm/z) Nejnizsi mozna, pokud se neomylné vybiraji stavy slibujici nejlepsi
reseni

Casova narognost 0(b3m/4) Pfi nahodném rozloZeni optimalnich vétvi
Uplnost Ano

Optimalnost Ano Algoritmus zarucuje nalezeni optimalniho feSeni
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1 Biologicky nervovy systém

Umeélé neuronové sité jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi. Biologicky mozek, a
nejen lidsky, je velmi fascinujici a dost mozna nejkomplexnéjsi systém ve zndmém vesmiru. V minulém
a soucasném stoleti probiha jeho intenzivni vyzkum. Moderni neurovéda umi popsat do velkych detail{
jednotlivé biologické a fyzikalni mechanizmy, které se v mozku i nervové soustavé odehravaji. Pres
veskery vyzkum nemuizZeme prohlasit, Ze zcela chapeme fungovani nervové soustavy na mikro i makro

Urovni. Vysvétleni fenomént jako védomi, sebeuvédoméni atp. jesté neni zcela hotové.

Na zakladé neurofyziologicky poznatk( vznikaji rizné teorie fungovani biologické nervové
soustavy. Tyto teorie jsou pak vychodiskem pro navrh umélych neuronovych siti, a to jak po strance
jejich detailniho fungovani, pres topologii az po fungovani umélych neuronovych siti jako celku.
V poslednich letech se objevili velké jazykové modely, které svymi schopnostmi mnohé udivuiji.
Neustale probiha vyzkum jejich schopnosti a hledani vysvétleni, jak jsou tyto schopnosti vznikly, kdyz

bé&hem jejich ndvrhu nebyly nijak projektovany.

1.1 Informacni systém organismu

Organismy pro své preziti potfebu;ji cilevédomé a systematicky sbirat, uklddat a vyhodnocovat
informace o svém okoli, ale i o sobé samém. Pro vnimani informaci, podmét(i, organismy pouzivaji
rzné receptory. Receptor je néjaké cidlo, které umi zachytit mechanické, chemické, teplotni,
elektrické, magnetické, gravitacni, svételné a dalSi podméty. Ve své podstaté se jedna o zachyceni
néjaké formy energie a jeji preménu na vzruch. Vnéjsi receptory zpravidla predstavuji néjaky smysl —
zrak, sluch, ¢ich, hmat atd. Vnitini receptory sleduji stav vnitfniho prostfedi organizmu. MlzZeme se
pod nimi predstavit vnimani chemického prostredi, kyselost, koncentrace rliznych chemickych latek,
vhimani umisténi a orientace organismu v prostoru, vnimani jednotlivych ¢asti, sledovani bolesti a

mnoho podobnych podmétd.

Tyto podméty jsou formou vzruchl Sifeny pres nervy do centrdlni nervové soustavy
k vyhodnoceni. Informace jsou analyzovany a na jejich zdkladé jsou posilany signaly k jednotlivych

vykonnym organtim — efektortim. Typickym pfiklady efektoru mohou byt svaly nebo Zlazy.

Toto chovani mlzZeme povaZovat za informacni systém organizmu. Jeho sloZitost je uréena
sloZitosti a prostfedim, ve kterém organizmus Zije. Je zfejmé, Ze informacni systémy bakterie, hmyzu
nebo obratlovce se budou lisit, a to jak v rlizné vybavé receptord, struktufe nervové soustavy, ale i
jejiho fungovani. U vySsich organizmi je preZiti centrdlni nervové soustavy nezbytné pro preziti

organizmu.



1.2 Biologicky neuron

Neuron je zakladni jednotkou biologické nervové soustavy. Jednda se o nervovou bunku, ktera

se evoluci specializovala na pfenos a uloZeni informaci.
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Obrdzek 1 - skladba neuronu

Neuron je oddélen od vnéjsiho prostredi bunécnou membrdnou, kterda jej chrani pred
poskozenim a zajistuje latkovou vyménu. Stejné jako i jiné buriky musi byt neuron vyZivovan,

okysli¢ovan a musi z néj byt odvadény Skodlivé produkty metabolismu.

Nejvétsi cast neuronu tvofi bunécné télo (soma), ve kterém se nachdazi bunééné jadro.
Nejndpadnéjsi odliSnosti neuronu od ostatnich bunék je pfitomnost vétsiho poctu bohaté vétvenych

vybézkl, pres které jsou neurony vzajemné propojeny.

Prvnim typem vybézkl jsou dendrity, ktera zajistuji Sifeni vzruchu do bunky, jedna se vlastné

o vstupy. Dendrity jsou kratké a bohaté vétvené a umoZiuji napojeni na vice rliznych okolnich neurond.

Druhym typem vybéZzku je axon. Neuron ma pouze jeden axon, ktery vede vzruch smérem od
buriky, jedna se o tedy o vystup. Axon je v porovnani s dendritem silnéjsi a delsi. Jeho délka muze byt
o mikrometr( aZz po 60 cm. Aby byl pfenos signalu na vétsi vzdalenost spolehlivéjsi a nezkresleny, je
axon obalen tukovym obalem nazyvanym myelin. P¥i Sifeni signalu dochdzi k jeho Utlumu. Aby signal
prendseny na vétsi vzdalenost nebyl utlumen, je axon v pravidelnych intervalech ptrerusovan dzkymi
Ranvierovymi zarezy. Pfi prichodu signdlu Ranvierovym zafezem dochazi k obnové jeho intenzity.
Konec axonu je rozvétven, coZ mu umoZzniuje napojeni na dalsi neurony. Tomuto spojeni se fika

synapse.

Lidsky mozek obsahuje 86 miliard neurond a 100 bilion( synapsi. Primérny neuron nékolik

tisic synapsi. Ale napftiklad Purkynovy bufiky mozecku maji okolo 200 000 synapsi.



Zakladni zjednoduseny princip neuronu je nasledujici. Neuron pres dendrity pfijima signaly

z okolnich neuronl. Nékteré signaly jsou excitacni, kdy jejich hodnota se pfi¢ita a aktivuje neuron.

Nékteré signdly mohou byt naopak inhibicni, tedy jejich pfitomnost utlumuje neuron.

Pokud souhrn vsech prijimanych signall prekroci uréitou mez, dojde k aktivaci neuronu, ktery
vyéle do axonu signal. Tok informaci tedy probihd od dendritli smérem k axonu. Uroveni pfijimanych

signall rozhodne, jestli se signal posle dale.

1.3 Synapse
Pro vytvareni funkéni nervové soustavy je kliCova schopnost propojovani neurond pres
synapse. Synapse umoziiuje kontakt neuronll a miZeme si ho predstavit jako uzly v siti, komunikacni

rozhrani (interface), které zajistuje Sifeni riznych signal( v neuronové siti.

Synapse je tvorena presynaptickou ¢dasti tvofenou axonem a postsynaptickou ¢asti tvofenou
dendritem nebo télem neuronu. Mezi nimi je synapticka stérbina. Synapse muze rozdélit podle toho,

kde se presné nachazi.

e axo-dendriticka — spojeni axonu a dendritu, nejcasté;jsi
e axo-axonalni — spojeni axonl dvou neurontl

e axo-somatické — spojeni axonu a téla neuronu

]

Axo-somaticka ¥
synapsa

____Axo-dendriticka

synapsa
Axo-axonalna

synapsa

Obrdazek 2 - typy synapsi

Synapse mUZe rozdélit o podle mechanismu prenosu vzruchu.

Elektrické synapse jsou vyvojové starsi nez chemické. Neurony se musi pfimo dotykat a
k prenosu dochazi prichodem elektricky nabitych iontl pres membrany. Obé C¢asti synapse jsou

v podstaté stejné.



s v

U chemické synapse se odliSuje presynaptickd a postsynapticka ¢ast. Presynaptickd ¢ast axonu
uvoliiuje chemickou latku transmiter. Ten difunduje pres synaptickou stérbinu a reaguje s molekulami
receptoru v membrané postsynaptické casti synapse. Receptor pfi pfitomnosti transmiteru vyvola

zmény, které ovlivni tok iontl pfes membranu.

Zakladnim znakem inteligence je schopnost uceni. Tedy proces, kdy organizmus pfi vyskytu
opakovanych podmétl upravi své chovani a adaptuje se na nové situace. Pro uceni je nezbytna

schopnost uloZeni informaci do paméti.

ZpUsob uloZeni informaci zatim neni presné objasnén. Jedna teorie uvaZzuje o vyhradné latkové

podstaté paméti, kdy informace jsou zakédovany do bilkovin a RNA.

Dalsi teorie predpokladd, Ze pamét vznika vytvafenim novych nervovych spojeni, tedy zménou
struktury neuronové sité. BEhem Zivota organizmu se nové neurony pfilis netvofi. Pokud dojde k jejich
odumfeni, organizmus nemad az na vyjimky moznosti jejich nahrady. Nicméné struktura mozku neni
neménna a v pribéhu Zivota dochazi k vytvareni a zaniku rdznych synapsi. Tim je schopen mozek urcité
miry opravy, kdy poskozené ¢asti pfemosti a procesem uéeni mize ztracenou funkénost prenést do

jinych casti. OvSem tyto opravy maji své omezeni.

MozZna nejpravdépodobnéjsi teorie, kterou také pouzivaji umélé neuronové sité, predpoklada
funkéni zmény v existujicich nervovych drahach. Proces uceni kratkodobé nebo dlouhodobé méni
potenciaci nervovych drah. Jinymi slovy stejny vzruch se vlivem ucéeni mlze zacit Sitit v nervové
soustavé jinymi drahami. Za tuto plasticitu mohou synapse. Prlichod vzruchu synapsi vyvolava
pamétové stopy, které trvaji nékolik vtefin. Pfi opakovaném prichodu signdlu dochazi ke zménam na
synapsich, které umozni ulozit informaci po delSi dobu. Proces uéeni je mnohem komplikovanéjsi a
zahrnuje rdzné typy paméti jako napfiklad slovni, zrakovou, sluchovou, cichovou, hmatovou,
pohybovou, emocidlni pamét. Paméti mlZeme rozliSovat kratkodobé nebo dlouhodobé. Zajimavy je i

proces zapominani. Obor neurovédy je mnohem Sirsi a hlubsi. Tento kratky Uvod nam umozZni pochopit

umélé neuronové sité.

2 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité se velmi inspirovaly biologickymi neuronovymi sitémi. Hlavni rozdil je
v tom, Ze umélé neuronové sité jsou zjednodusujicim matematickym modelem, ktery idealizuje mnohé
chemicko-fyzikalni procesy. Nékteré zasadni rozdily jsou popsany v kapitole Porovnani biologické a

umélé neuronové sité.

Umélé neuronové sité se inspirovaly zakladnim chovanim neuronu, ktery pres dendrity pfijima

informace. Pokud jsou vstupni signaly dostatecné silné, neuron se aktivuje a posila dale vystupni signal.



Biologické neuronové sité jsou schopné fesit komplexni tlohy ne diky komplexnim neuronim, ale diky
jejich spolupréci v komplikované siti. Umélé neuronové sité opét tvori rlizné struktury a topologie,

které umoznuji resit komplexni tlohy.

Umélé neuronové sité je vhodné pouzit v ptipadech, kdy neexistuje jiny exaktni matematicky
model, ktery je schopen popsat vSechny prvky a vztahy feSeného problému. Nebo je tento model pfilis
komplikovany, nepfehledny a nelze ho prevést do provozuschopného algoritmu. Pokud bychom se
tento komplikovany model pokouseli zjednodusit a idealizovat, tak vysledny model bude nepfesny.

Obecné jsou neuronové sité vhodné pro ulohy, které pouzivaji nelinedrni systémy.

Umélé neuronové sité se chovaji podobné jako biologické neuronové sité. Neuronova sit ma
na pocatku urcitou strukturu a vazby, kterd neumi efektivné resit prichozi podméty. Procesem uceni
se neuronova sit pfizpGsobuje a postupnymi malymi zménami v synapsich se uc¢i smérovat signaly po
spravnych nervovych drahach. Neuronova sit si naudi, zapamatuje si, jak vyresit konkrétni vstupni

vzruchy. Velmi podobné funguji umélé neuronové sité.
Umélé neuronové sité se zpravidla pouzivaji pro feseni ndsledujicich uloh.

e Predikce hodnot. Na zakladé vstupnich hodnot, dokaze neuronova sit predvidat
vystupni hodnotu. MlZe se napfiklad jednat o predikci ¢asovych fad v ekonomii,

mediciné, strojirenstvi, energetice atp.

e Rozpozndvanivzor(, klasifikace. Typické jsou ulohy z pocitacového vidéni—rozpoznani
obrazu, ¢teni textu, daktyloskopie, rozpozndni choroby, ...

e Transformace vstupnich dat. Jedna se ulohy tykajici se pfirozeného jazyka jako jsou
preklady, prevod feéi na text a opacné. V posledni dobé jsou velmi populadrni
generativni neuronové sité pro vytvareni obrazu podle slovniho popisu. Do této
kategorie mlizZeme zaradit i velké jazykové modely, které generuji text na zakladé

vstupniho textu.

2.1 MP neuron
Abychom mohli stavét modely umélych neuronovych siti, budeme potiebovat zakladni
stavebni prvek — umély neuron. Jednoduchy McCulloch(v-Pittsiv model neuronu byl publikovan v roce

1943 a jeho inspirace biologickym neuronem je zfejma.

Stejné jako do biologického neuronu vstupuje cela rada dendritdl, tak do umélého neuronu
vstupuje celd fada hodnot. V MP neuronu se predpoklada, Ze vstupni hodnoty mohou byt 0 nebo 1.

Podobné jako u neuront, kde jsou signaly riznymi mechanismy zesilovany nebo tlumeny, u umélého



neuronu ma kazdy vstup svoji vahu w, kterd mize nabyvat hodnot <0, 1>. Hodnota 0 znamena, Ze dany

vstup nema Zadny vliv na fungovani neuronu a vlastné znaci, Zze dané spojeni vlastné neexistuje.

Vstupni hodnoty upravené vahami jsou agregovany pomoci funkce f. V tomto misté budeme

predpokladat, Ze funkce je vaZzenda suma vstupu, ale agregacnich funkci existuje samoziejmé vice.

n
f= ZWL' Xi
i=1

Biologicky neuron se aktivuje, kdyz pfichazi dostatecné silné signaly. U umélého neuronu
existuje aktivacni funkce g, ktera fidi aktivaci neuronu na zakladé vstupl. Tu si mGZeme predstavit jako
néjaky prah. Pokud hodnota f(x,w) > prah, pak na jediném vystupu (axonu) bude hodnota 1, jinak

vystupni hodnota bude 0.
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Obrazek 3 - biologicky a umeély neuron

Takovyto MP neuron mlGzeme napfiklad pouZit pro jednoduchy rozhodovaci proces. Napfiklad
student ma béhem semestru sloZit 3 testy. Vystupem z kazdého testu je informace, zda ho slozil (1)

nebo neuspél (0). Ukolem neuronu bude rozhodnout, zda méa student dostat zapocet nebo ne.

Vstupnimi hodnoty jsou tedy bindrni proménné x1, x2, x3. U kazdého testu mlzeme
rozhodnout, jak byl dllezZity. Napriklad prvni dva testy byly jednoduché a posledni byl sloZity. Podle
toho nastavime vahy wl, w2, w3. Funkce f bude opét vaZzena suma. Pro dokonceni modelu musime
zvolit prahovou hodnotu, kterd ovliviiuje funkci g. Na zakladé prahu umély neuron rozhodne, zda jsou

vstupni hodnoty dostatecné pro udéleni zapoctu.

Umélou neuronovou sit si miZeme predstavit jako matematickou funkci, ktera transformuje
Ciselné vstupy na Ciselné vystupy. Podobné jako ostatni matematické funkce ma i neuronova sit

parametry, kterymi ji mGZeme upravovat, aby se chovala podle nasich predstav.

Jak student napise testy, ovlivnit nemUizZeme, to jsou vstupy, ale miZeme ovlivnit vahy, které
urcuji dileZitost jednotlivych vstupnich hodnot. Dale mizZeme ovlivnit prahovou hodnotu. Prahova

hodnota predstavuje viastné tézkost aktivace neuronu.



Nas model ma tedy 4 vstupni parametry. Model je natolik univerzalni, Ze jej lze pouzit pro
rGzné predméty, pouze kazdy vyucujici stanovi hodnotami parametrd, jak bude sloZité ziskat zapocet.
Nékomu bude stacit sloZeni libovolného testu. Jiny vyucujici stanovi, Ze student musi splnit prvni dva

testy nebo test posledni. MoZn4 je varianta vah, kdy student musi splnit vSechny tfi testy.

Matematicky model neuronu mlzZeme upravit tak, Ze k funkci pri¢teme bias. Bias je jeden
parametr neuronu. Jedna se o vychozi hodnotu neuronu, kterou si miZzeme predstavit jako zapornou

hodnotu prahu. Urcuje, jak slozité je neuron aktivovat.

n
f = Zwixi +b
i=1

Pozdéji se ndm bude hodit pfevedeni matematického modelu do vektorové podoby. Kdy w a x
budou mit podobu vektoru o velikosti po¢tu vstupnich parametrd. Vazeny soucet vstupnich parametr(
budeme realizovat jako skalarni soucin vektoru vstupnich hodnot a transponovany vektor vah. K funkci

pricteme skaldrni hodnotu bias.
f=wl-x+b

Pomoci modelu neuronu dokazeme vhodnou volbou parametr(i a biasu vytvofit i logické
funkce. Napfiklad univerzalni logickd funkce NAND vraci hodnotu 0, pokud jsou oba vstupy 1.

V ostatnich ptipadech vraci hodnotu 1.

Model neuronu, ktery implementuje logickou hodnotu NAND vypadda napfiklad takto. Obé
vahy budou —2 a hodnota biasu bude 3. Pokud vstupni hodnoty x; a x, budou 1, pak hodnota funkce
neuronu bude —2 — 2 4+ 3 = —1, ktera je mensi nez 0 a neuron se neaktivuje a na vystupu bude

hodnota 0. Ve vsech opacnych pfipadech nebude hodnota funkce zaporna a neuron se aktivuje.

-2

X1

-2

X2
Obrdzek 4 - NAND

2.2 Perceptron

Vyse uvedeny MP model neuronu ma urcité nedostatky, které zpUsobily, Ze se neuronové sité
prosadily do umélé inteligence mnohem pozdéji po svém objevu. Pfi fitovani modelu MP neuronu na
ucebni data, ktera obsahuji vychylené (hrani¢ni, extrémni) ptipady, proces uceni vykazuje nestabilitu.
Dlavodem jsou bindrni vstupni a vystupni hodnoty. Pfedpokladejme, Ze jsme zatim neuron naudili na

standardni vstupni hodnoty. Pokud budeme pokracovat v uceni na atypickych datech, drobnymi



zménami parametr( docilime toho, Ze sice neuron jiZ spravné reaguje na atypicka data, ale tyto drobné
zmény zcela ,,rozbiji“ chovani neuronu pro standardni data. V kone¢ném dulsledku nedokazeme najit
spravné parametry, které budou spravné vyhodnocovat standardni i atypicka data. Divodem je
vystupni nespojitost funkce g, kterd pri drobné zméné vstupl radikalné prepne vystup z jednoho

extrému do druhého.

Redenim tohoto problému je upraveni vystupni hodnoty z neuronu pomoci aktivaéni funkce.
Aktivacni funkce upravuje vystup z neuronu tak, aby se pohyboval v povolenych mezich a pfipadna
extrémni hodnota nezpUsobila v modelu nevhodné chovani. Zaroven aktivacni funkce vytvari spojity
obor hodnot vystupni hodnoty neuronu, coz resi problémy pfi uceni vychylenych hodnot. Takovyto

model neuronu se nazyva perceptron.

Agregacni funkci f, vazeny soucet, si ponechdame z pfedchoziho modelu, pouze povolime, aby
vstupni parametry mohly nabyvat spojitych hodnot. Vystup z agregacni funkce vstupuje do aktivacéni

funkce g, kterd vraci vystupni hodnotu y.

X4 Wy bias

Wo ,y,
Xo : 3 f

W3
X3

Obrdzek 5 - Perceptron

Podobné jako agregacnich funkci mize byt vice, tak i aktivacnich funkci existuje celd fada. Na

tomto misté bude pracovat s aktivacni funkci sigmoid, ale pozdéji si ukdazeme i dalsi aktivacni funkce.

Sigmoid funkce, nékdy nazyvana logisticka funkce, ma tvar pismene S. Jedna se o monoténni
funkci, ktera ma prvni derivaci ve tvaru zvonu. Funkce ma presné jeden inflexni bod. Defini¢ni obor je
od -oo do +o=. Naopak obor hodnot je od 0 do 1. Pro kazdou hodnotu plati, Ze derivace v bodé je
nezaporna. To je jednim z dlivod(, proc se tak ¢asto pouziva jako aktivacni funkce v neuronovych sitich,

protoZe mala zména vstupnich hodnot povede ke zméné vystupni hodnoty stejnym smérem.

Dalsi pfijemnou vlastnosti funkce je, Ze vysoké hodnoty se limitné blizi 1 a naopak zdporné

hodnoty se limitné blizi k 0.

1
f(x)=m



Sigmoid / Logistic

Obrdzek 6 - aktivacni funkce sigmoid

Model neuronu se tedy sklada z:

e Individualnich vah pro n vstup
e Hodnoty bias
e Agregacni funkce f, ktera néjakou matematickou funkci spoji vstupy do jednoho cisla

e Aktivacni funkce g, ktera upravi vystupni hodnotu neuronu

Pocty parametrd a vybér konkrétnich funkci jsou v rukou vyvojare umélé inteligence, ktery je
voli podle poZadované funkcionality neuronové sité. Konkrétni hodnoty vah a bias jsou dany procesem

uceni.

2.3 Vicevrstevny model neuronove sité

Podobné jako biologické neurony lze i umélé neurony zapojovat do siti, protoZe tak lze
modelovat komplexnéjsi nelinearni systémy, které se v praxi velmi ¢asto vyskytuji. Neuronové sité se
pravé pouzivaji v pfipadech, kdy klasické matematicko-statistické nefunguji nebo jsou pfilis komplexni
na pochopeni a vypocet.

Pro jednoduchost se zpravidla neurony v umélych neuronovych sitich propojuji do vrstev, kde

neurony v dané vrstvé maji stejné chovani. Mluvime tak o vicevrstevnych sitich, vicevrstevném

perceptronu.
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Obrazek 7 - vicevrstevna neuronovd sit

Kazda uméla neuronova sit ma vstupni vrstvu, kterd je napojena na vstupni hodnoty. MUzZe se
jednat napftiklad o hodnoty Cidel, proménné, pixely v obraze atd. Na druhé strané je vystupni vrstva,
kde jsou neurony, které vraci vystupni hodnoty. Matematicky si neuronovou sit mizeme predstavit

jako funkci, ktera ma vstupni parametry a funkce nam vraci néjaké hodnoty.

Mezi vstupni a vystupni vrstvou leZi skryté vrstvy. Jejich pocet, funkce je navenek skrytd a jejich
pocet, podoba a propojeni je zavislé pouze na vyvojari umélé inteligence. Skryté vrstvy provadi dilci
transformace vstupnich hodnot. S kaZzdou skrytou vrstvou jsou vstupni hodnoty vice transformovany

tak, aby se zménily na vystupni hodnoty.

Pokud je vrstev vétsi pocet, nazyvdme model hlubokou neuronovou siti. Bylo zjisténo, Ze
hluboké neuronové sité poskytuji lepsi vysledek nez jednodussi sité, které maji stejnou strukturu, ale
pouze se skladaji z mensiho poctu neurond. Mnohdy plvodni nepfesny model stacilo rozsifit o dalsi

v ,

vrstvy a hned se stal mnohem presnéjsi. Pridavani dalSich vrstev ovSsem zesloZituje proces uceni i

proces samotného pouZivani neuronové sité (inference).

V hlubokych sitich byva velmi obtizné presné definovat, jaky pfinos ma konkrétni vrstva ci
dokonce neuron na celkovy vystup. Jejich ladéni a pochopeni je velmi komplikované a mnohdy se

chovaji jako cerné skfinky. Tim se blizi biologickym neuronovym sitim, ve kterych nemusi byt ani

jednotlivé vrstvy rozpoznatelné.
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Obrazek 8 - biologicka neuronovd sit

2.3.1 Topologie

Dulezitou charakteristikou pro neuronovou sit je jeji topologie, tedy zpUsob, jak jsou rGzné
typy neuronl pospojovany. PFi vytvareni modelu mame moznost zkouset riizné topologie a sledovat,
ktera se chova nejlépe na danych datech. Abychom pokazdé nemuseli zacinat od zacatku jsou znamy
rizné sité, které se hodi pro rGizné problémy. S nékterymi z nich se sezndmime a nékteré si vyzkousime

i na cvicenich.

Prvni vstupni vrstva neuronové sité je uréena vstupnimi daty. Zde je vhodné pfipomenout, Ze
vstupni data by méla byt doptfedu procisténd a transformovana do vhodné podoby pro neuronovou
sit. Tento proces se velmi podobd procesu zndmému v datovych skladech, kde se nazyva ETL (extract,
transform a load). Pfikladem transformace muiZze byt normalizace dat nebo prevedeni vstupnich dat do
vhodného formatu. Napfiklad obrazky mGzeme ukladat ve formatech RGB, CMYK, HSL, HSV, ...

Spravnou transformaci mGzeme zjednodusit proces uceni neuronové sité.

Vystupni vrstva je opét uréena pozadovanym vystupem, ktery mizZe predstavovat ovladaci
signaly, kategorie, hodnoty, ... Napfiklad pokud, budeme chtit vytvofit umélou neuronovou sit, ktera
bude pfifazovat vstupni data do jedné z 10 kategorii. Pfi volbé poctu vystupnich neurontd mame nékolik

mozZnosti.

MoZnad prvni nejvice intuitivni je volba jednoho neuronu, ktery bude vracet hodnoty
z omezeného oboru hodnot <0, 10>. Jednotlivym kategoriim prifadime rozpéti vystupni hodnoty.

Napfriklad <0, 1> bude kategorie 1, (1, 2> bude kategorie 2 atd.

Jinym zplsobem muizZe byt zakdédovani pomoci bindrniho kdédu. Pro uloZeni 10 kategorii
budeme potrebovat 4 neurony, které budou nabyvat hodnot 0 a 1. V pfipadé spojitych vystupnich
hodnot, uréime prahovou hodnotu, kdy se jedna o 0 nebo 1. Vystupni kategorii ziskdme prectenim

hodnot 4 neuronll a prevedenim z binarniho kédu.

V pfipadé klasifikaci se velmi ¢asto pouZiva stejny pocet vystupnich neuron( jako je pocet

moznych kategorii. Pfi spravné volbé aktivacnich funkci, budou vystupni neurony obsahovat hodnotu
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z mnoZiny <0, 1>, ktera urcuje pravdépodobnost pfislusnosti vstupnich dat do dané kategorie. Jde

zaridit i to, Ze soucet hodnot vsech vystupnich neurond bude 1, tedy 100 %.

2.3.1.1 Doprednd neuronovd sit

Nejzakladnéjsi typem neuronovych siti jsou sité dopredné (ForwardFeed ANN). Vstupni
hodnoty v nich proudi pouze jednim smérem od vstupu k vystupu. Nejsou zde Zadné zpétné vazby,
cykly apod. Velmi ¢asto se pouziva propojeni vrstev nazyvané jako plné spojeni (Fully connected), kdy
kazdy neuron z jedné vrstvy je propojen s kazdym neuronem nasledujici vrstvy. BEhem uceni se muze
stat, Zze vdha néjakého spojeni bude 0, tedy Ze se propojeni nebude realizovat. Ale po¢atecni ,,substrat”

neuronové vrstvy obsahuje vSechna moZna spojeni mezi kazdymi dvéma vrstvami.

Tento typ neuronové sité se velmi ¢asto kombinuje s jinymi typy siti a zpravidla slouzi

k pfipravé vstupnich dat nebo naopak k findInimu upraveni vystupnich dat.

Obrazek 9 - doprednd piné propojend neuronova sit

2.3.1.2  Rekurentni neuronovd sit

Dalsim typem rekurentni sité (Recurrent neural network - RNN). Jedna se o sité, ve kterych se
na nékterych mistech objevuje zpétné propojeni do predchozich vrstev. Toto propojeni dokaze
simulovat kratkodobou pamét a spojovat informace, které jsou posunuté v ¢ase. Délka paméti zavisi
na délce zpétné vazby. Pokud zpétnd vazba vede do stejného neuronu, propojuji se hodnoty v ¢ase t a
t+1. Pokud by zpétnd vazba vedla do predchoziho neuronu, propoji se hodnoty v ¢ase t a t+2.
Nevyhodou mdze byt ztraceni gradientu, pokud se hodnoty, které si ma sit pamatovat, neopakuiji.
Jedna se tedy o velmi kratkodobou pamét, ktera je velmi zavislad na délce mezery mezi informacemi,

které je potreba propojit.

Rekurentni neuronové sité se Casto pouZivaji pro zpracovani dat, kterd maji casovou souvislost.

Muze se naptiklad jednat o rlizné casové rady, analyzu feci, textu ¢i rukopisu.
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Obrdzek 10 - rekurentni neuronovd sit

2.3.1.3 Konvolucni neuronovd sit

Konvoluéni neuronova sit (CNN) je typ dopredné neuronové sité, ktera se sama pomoci filtrd
(kernelll) uéi rozpoznavat klicové charakteristiky dat, ktera jsou ¢asto obrazova nebo prostorova. Proto
se konvolucni sité ¢asto pouzivaji v pocitacovém vidéni, klasifikaci obrazk(, detekci objektd v obraze ci

segmentaci obrazkd.

Architektura sité se zpravidla sklada z konvolucnich vrstev, sdruzovacich (pooling) vrstev i
béZnych plné propojenych vrstev. Kaskadové usporadani vrstev umoznuje redukovat pocet potiebnych

neuronl a jejich propojeni.

Typickou operaci v konvolucnich sitich je konvoluce, kdy je z podmnoziny vstupnich dat
vytvorena matematickou funkci mensi podmnoZzina dat. Napftiklad 9 sousednich pixeld obrazku je

redukovdno na 1 pixel.

Ve své podstaté konvoluéni neuronova sité déla ztratovou kompresi informace. Napfiklad

vstupni obrazek o rozmérech 300x300 pixel(l je pfeveden na kategorii obrazku (kocka, pes, auto).

g

Obrdzek 11 — Konvoluce

13



convl

conv2

conv3

conv4 :
et fc6 fe7  fe8

e J.—J
1x1x409 1x1x1000

14 x 14 x 512

28 x 28 x 512

56 x 56 x 256

7x7x512

1Pk 112 x 128
@ convolution+ReLLU
max pooling

j] fully connected+ReLU

224 % 224 x 64
Obrazek 12 - topologie konvolucni sité VGG16

2.3.1.4 Dekonvolucni neuronovd sit
Dekonvoluéni neuronové sité jsou inverzni ke konvoluénim sitim, kdy z mensiho objemu

vstupnich informaci vystupuje vétsi objem informaci. Typickym pfikladem je vygenerovani vétsich

obrazkud. Chybéjici informace jsou ,,inteligentné” dopocitany ze vstupnich informaci.

Obrazek 13 — Dekonvoluce

Velmi casto se dokonvolucni sité pouzivaji jako soucast generativnich siti (GAN), které na
zakladé vstupnich dat vytvari nova data. Zpravidla tyto sité obsahuji konvoluéni sit napojenou na

dekonvoluéni sit.

S témito sitémi se v praxi potkdme velmi casto. MulZe se napfiklad jednat o funkce
yinteligentniho” zvétSeni obrazu, doplnéni obrazu za vymazany objekt. V téchto pripadech méla
vstupni a vystupni data obrazovou podobu. Ale existuji neuronové sité, které na zakladé vstupniho
obrazu vygeneruji textovy popis obrazku. Komeréni sité jako Dall-E, midjourney funguji obracené, kdy

na zakladé slovniho popisu vygeneruji obrazek.

GAN sité Ize napriklad pouzit pro generovani testovacich dat, kdy se napfiklad GAN sit na
vzorku pacientl naudi rozpoznavat rdzné typy pacientd/chorob a nasledné dokazeme generovat

mnohem vétsi anonymizované vzorky poZadovanych typl pacientd.

14



Convolution network Deconvolution network

Obrdzek 14 - Generativni uméld neuronovad sit (GAN)

2.3.2 Pocet parametr(
Velikost vstupni vrstvy je dana poctem vstupnich hodnot. Naptiklad neuronova sit pro
rozpoznani barevnych obrazkd o rozmérech 300 x 300 pixel( bude mit 300 x 300 x 3 = 270 000

vstupnich neuron(.

Pocet vystupnich neuronll je definovan poZadovanym vystupem. Napfiklad typicky pokud

chceme vstupni obrazek rfadit do 10 kategorii, bude mit vystupni vrstva 10 neurond.

Pfipomenme si, Ze kazdy neuron ma n + 1 parametrd, kde n je pocet vstupnich hodnot

upravovanych vstupnimi vahami a kazdy neuron ma jednu hodnotu bias.

Celkovy pocet parametr( sité Ize spocitat pomoci nasledujiciho vzorce, kde N je pocet vrstev a

Nije pocet neurond v dané vrstvé. | zacind od 2, protoZe prvni vrstva neurond je vstupni.

N
D NNy + 1)
i=2

Napfiklad pro nasledujici neuronovou sit bude pocet parametrd 21.

4-CG+D+1-(4+1) =21

Obrdzek 15 - plné propojend neuronova sit
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3 Porovnani biologické a umélé neuronove sité

V tuto chvili, kdy jsme si predstavili fungovani biologické a neuronové sité, je vhodny okamzik

na jejich porovnani, abychom si uvédomili rozdily, a naopak stejné vlastnosti.

Biologické neurony jsou propojeny pfes dendrity a axony a rozvétvené sité. Sifeni informace
probiha elektrochemicky a vzruchy jsou tlumeny nebo zesilovany. Vzruchy maji podobu ¢aste¢né
analogovou a ¢astec¢né digitalni. Pti prenosu dochazi k ¢asovému zpozdéni reakci, diky rychlosti Siteni
elektrického signalu a rychlosti chemickych reakci. Rychlost Sifeni je od 0,61 do 119 m/s podle typu
impulsu, stavu, pohlavi apod. Zaroven v biologickém mozku dochdazi ke zménam, kdy neurony

odumiraji (nové vznikaji pouze v béhem vyvoje) a dochazi k vytvareni a zaniku neuronovych synapsi.

Umély neuron ma nékolik vstupt, na kterych jsou signaly tlumeny pomoci individudlnich vah.
Intenzita vystupu z umélého neuronu je uréovana spojitou aktivacni funkci. Jedna se tedy o
matematicko-statisticky model, ktery velmi ¢asto neresi ¢asové zpozdéni pfi Siteni signdlu. Neuronové
sité velmi ¢asto nemaji pamét pro uchovani kratkodobych nebo dlouhodobych informaci. Existuji
vyjimky jako RNN sité, které maji schopnosti podobné paméti. U umélé neuronové sité nedochazi

k inavé. Umélé neuronové sité zpravidla nepoditaji se zanikem neurond.

Rychlost biologickych neuron( je limitovana, nékteré neurony mohou sepnout az 200krat za
sekundu. Nesmime zapomenout na Unavu. Neuron se po case unavi a prestane na néjakou dobu
fungovat, je to dano biologicky a chemicky. Zatimco umélé neuronové sité nejsou omezeny
fyziologickymi procesy a jejich rychlost je ddna schopnosti provadét matematické operace nad matice.
Soucasné GPU a CPU pracuji v fddech GHz, tedy 1 000 000 000 sepnuti za sekundu. Umélé neuronové

sité se neunavi.

Biologicky mozek clovéka se sklada priblizné z 86 miliard neuronl a 100 biliond synapsi.
Velikost neuronové sité je zpravidla omezena velikosti GPU paméti, pocet umélych neuronl a

parametrl je mnohondasobné nizsi.

Zajimavé je i porovnani energetické narocnosti. Lidsky mozek spotfebovava asi 20% energie,
tedy asi 20W pfi teplotach okolo 36°C. Nvidia GeForce Titan X GPU ma spotiebu 250W pfi teplotach
50-80°C. Pravé velkd energeticka narocnost umélych neuronovych siti vzhledem k jejich velikosti a

schopnostem mize byt brzdou ve vyvoji umélé inteligence.

Topologie biologického mozku se v ¢ase méni. Méni se pocet neuronl a jejich propojeni.
Zaroven je lidsky mozek velmi odolny proti chybam. Obsahuje mnoho redundantnich neuront, ma

urcitou miru regenerace a schopnost priibézné se ucit.
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Soucasné umélé neuronové sité maji topologii danou od pocatku a v ¢ase se neméni. Umélé

neuronové sité v zasadé nemusi fesit postupnou degradaci.

Zajimavou spole¢nou schopnost maji biologické i neuronové sité, je to schopnost zpracovavat

velky objem dat a vybirat si pouze podstatné informace. Vlastné dochazi k filtrovani a kompresi

informaci bez podstatného vlivu na funkci.
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Obrazek 16 - barevny nebo cernobily obrdzek?

Naopak velké rozdily jsou v procesu uceni. Pro uceni umélé neuronové sité se pouziva
algoritmus backpropagation, ktery bude vysvétlen pozdéji. Nové vytvofena uméla sit je inicializovana
ndhodnymi hodnotami parametrd a na zdkladé ucéebniho datasetu se pomalu hodnoty parametr( sité
upravi tak, aby dokazala fesit dany problém. Proces uceni tedy ze ,substratu” vyladi neuronovou sit

pro danou ulohu. Velikost umélé neuronové sité principialné neni omezena, v souc¢asnosti nardzime na

technické a energetické limity.

Lidsky mozek a proces uceni je mnohem komplikovanéjsi a neustale probihd jeho vyzkum.
Velikost, struktura je dana geneticky. Stejné tak jako zékladni funkce, které jsou nezbytné pro udrZeni
Zivota a pretiti, jedna se o soubor rznych reflexd, nevédomého ovladani téla, ... Urcité oblasti mozku

jsou urceny pro zpracovani danych uloh, kterych paralelné zpracovavame velky pocet.

Velka ¢ast uloh oviem neni vrozena a je tfeba se je naucit. Proces uceni se vyskytuje napfi¢
rznymi biologickymi druhy. Pravé u lidského druhu je dliraz na uceni velky, a dokonce se tomu
pfizpUsobilo biologické fungovani organismu, kdy je napfiklad proti jinym druhlm vyrazné posunuto
dospivani. Proces uceni probihd po cely Zivot, ¢im se velmi odliSujeme od soucasnych umélych

neuronovych siti, kdy je oddélena faze uceni a faze provozovani.
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Neurochirurgové provedli zajimavé pokusy, na kterych mlzeme ilustrovat velkou flexibilitu

biologické neuronové sité.

PFi pokusech napftiklad prerusili spojeni mezi sluchovym orgdnem a odpovidajici ¢asti mozku
(auditory cortex) a nové ho propojili s o¢ima. Auditory cortex se po ¢ase naudil zpracovavat zrakové
signaly. Pfi podobném pokusu byl zrakovy nerv propojen na somatosensory cortex, zodpovédny za

zpracovani hmatu, a opét doslo k nauceni zpracovani zrakovych signal(.

—47,71“—> N
g///’%’ z varkid g Y-~ Somatosensory Cortex
4 % Auditory Cortex g
?5 oo ) >
¢

Auditory cortex learns to see
Somatosensory cortex learns to see

Podobné se slepi lidé mohou naucit orientovat v prostoru pomoci echolokace, kdy vydavaji

mlaskavé zvuky.

Podobné se chovad i jiz naucend neuronova sit, pokud ji v nové fazi uceni predlozime jind

trénovaci data. | zde dojde k Upravé vah a prizplsobeni se novym datiim.

4 Fungovani umélé neuronove sité

Fungovani dopredné neuronové sité si ukdzeme na prikladu detekce sméru car z vystupu

4pixelové ¢ernobilé kamery.

Na vstupu budeme mit hodnoty 4 pixelll a nasim ukolem je urcit, zda jsou cary svislé,
vodorovné, Sikmé nebo Zadné. Vytvofime mapovani barvy pixelu ve formdtu RGB na hodnoty

v intervalu <-1, 1> tak, Ze 000000 — FFFFFF = -1 —+1

ﬁ Vztah neurontm ke vstupnim pixeliim
* o Kladny vztah
O * W Zaporny vztah
* ¥ Bezvztahu

Obrdzek 17 — vstupni vrstva
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Predpokladejme, Ze bias vSech neuronl bude 0 a hodnota vSech vah bude 1. Pak hodnota,

ktera vstupuje do neuronu bude 0,5.

05-1,0+0+00-1,0-0,75-1+0,75-1=0,5

Obrdzek 18 - vypocet hodnoty neuronu

V pribéhu uceni se mohou vahy ménit, mohou byt kladné, zaporné nebo nulové. Napfriklad

pokud vahy budou (-0,2; 0,0; 0,8; -0,5), pak vstupni hodnota do neuronu bude -1,075.

05--0,2+0,0-00-0,75-08+0,75-—-0,5=-1,075

Obrdzek 19 - vypocet hodnoty neuronu

Vystupni hodnotu z neuronu vypocitame vloZenim vstupni hodnoty do aktivacni funkce.
V nasem pripadé pouzijeme jako aktivacni funkce hyperbolicky tangent, ktery ma podobny tvar jako

funkce sigmoid.
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Tanh

Obrdzek 20 - funkce hyperbolicky tangent

Vystupni hodnota neuronu bude tanh(—1,075) = —0,7913

Ke vstupnim neuronlim pripojime prvni skrytou vrstvu, ktera se bude skladat ze 4 neurond
s biasem 0. Aktivacni funkci pro vSechny neurony bude hyperbolicky tangent. V tomto pfikladu
neuronové sité budeme uvaZovat, Ze vahy mohou mit hodnotu +1, pak budou zndzornény modrou
Sipkou, o vahu -1 a budou znazornény ¢ervenou Sipkou. Vaha vazby mlze byt i 0, pak vstup nema zadny
vliv na neuron a Sipku vynechame. Z plvodni plné propojené sité se vlastné nékteré vazby funkéné

odeberou. MiZeme si povsimnout, Ze na hodnotu neuron( této prvni skryté vrstvy maji vliv dva pixely.

Obrdzek 21 - prvni skrytd vrstva

Stejnym zplsobem do neuronové sité prfidame druhou skrytou vrstvu.
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Obrdzek 22 - druhy skrytd vrstva

B
v
N

O O
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Do neuronové sité pridame posledni skrytou vrstvu. Ta tentokrat bude obsahovat 8 neuront

s biasem 0. Zménou je, Ze tentokrat jako aktivacni funkci pouzijeme RelLU. Jedna se o funkci, kterd

zaporné hodnoty méni na 0 a kladné hodnoty nechava v plvodni hodnoté.

RelLU

Obrdzek 23 - aktivacni funkce ReLU

Obrazek 24 - treti skrytd vrstva
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Do modelu pfidame vystupni vrstvu, ktera bude obsahovat 4 neurony. Kazdy odpovida jedné

vystupni kategorii — svislé, vodorovné, Sikmé a Zzadné cary.

zadné

H
O .y

x g | P ok . 2O svisle
,, \"@l] al >® ]

‘ 20 sikme

:O vodorovné

Obrdzek 25 - vystupni vrstva

Fungovani neuronové sité si miZzeme ovéfit na extrémnim pripadé, kdy obrazek obsahuje
Uplné ¢ernou a Uplné bilou vodorovnou ¢aru. Pro dané hodnoty vSechny vystupni neurony budou mit

hodnotu 0 mimo neuronu, ktery reprezentuje vodorovné ¢ary. Ten bude mit hodnotu 0,96.

ReLU(0)=0 <H
ol @ e V.7 3
ReLU(0)=0 /‘v Zadné
B v (B weoe T O Il
anh(-1+1)=0 & Tanh(0+0)=0 ——"
@—’ @ @ ) ReLU(0)=0 I:

~

/ . gz

Tanh( 141)-0 ,,h(o +O) 5 ReLU(0)-= OEI svislé
@ﬁw@

ReLU(0) m
@ ~a e .
%( 1- 1) -0. 96 Tanh(-0.96 +0.96)= o ’/ RELUiO q ’ Sikme

fofamon
N ReLU(- (@ H

A 3
Betu(o 96)=0.96 fo @ vodorovné

o m— |

Obrdzek 26 - vypocet neuronové sité
Z vyse popsaného chovani neuronové sité vyplyva, Ze vstupni data prochazi jednotlivymi
vrstvami neuronové sité. Pfi vypocltu kazdé vrstvy se pocitaji stejné matematické operace nad

mnoZzinou perceptrond. Jak bylo ukazano v kapitole o perceptronech tyto operace dokazeme vyjadrit

jako nasobeni matic.
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4.1 Al Framework

Vytvaret neuronové sité mizeme v libovolném programovacim jazyku a mizeme zadit i od
zakladu. Tento pfistup neni Spatny ve chvili, kdy se snazime pochopit podstatu neuronovych siti. Pokud
chceme zvysit svoji produktivitu, miZzeme zvolit jeden z mnoha dostupnych frameworkl. Tyto
frameworky jiz obsahuji implementované optimalizované algoritmy, nastroje pro zpracovani dat a
dalsi pottebné funkce pro strojové uceni. Vyvojafi se tak mohou soustfedit na feseni konkrétniho

problému, nezabyvat se technickymi detaily implementace Al.

Pti vybéru frameworku je tfeba zvazit rlizné klicové faktory, aby framework co nejlépe splrioval

pozadavky projektu a Urover odbornosti vyvojara.

4.1.1 Parametry

4.1.1.1 Vykon

Vykon by mél byt pfi vybéru kritériem s nejvyssi prioritou. Je vhodné zvolit framework, ktery
dokaze efektivné zpracovavat data a poskytuje rychlé casy uceni a provozovani. Pokud v projektu
budeme pouzivat nau¢ené modely na méné vykonnych zafizenich (hodinky, mobily, mikropocitace, ...),

je vhodné otestovat schopnost frameworku fungovani na téchto zafizenich, a i jeho rychlost.

4.1.1.2 Podpora komunity
Aktivni komunita je pro vyvoj Al naprosto nezbytna. Pfi feSeni problém{ je vhodné mit pristup
k Siroké radé zdroja, vyukovych program(i a komunitné fizenych plugini spolu s podporou pro

implementaci pribéznych vylepseni a aktualizaci frameworku.

4.1.1.3  Flexibilita

Jak jiz bylo naznaceno v predchozich kapitolach, projekty strojového uceni Ize fesit pomoci
rlznych pristupl a algoritmi. Vybér spravného algoritmu, ktery vytvori nejlepsi model, je otdzkou
zkusenosti, ale i experimentovani. Proto je pfi praci na projektech Al dulezita flexibilita frameworku.
Nejlepsi frameworky jsou ty, které poskytuji moZnost experimentovat s rznymi algoritmy. Kromé toho
by mél byt framework schopen se bez problém ptizplsobit riznym typlm dat, jako je text, obrazky a

zvuk, a integrovat se s dalSimi technologiemi.

4.1.1.4 Snadnost uceni

Pro zacatecniky v oblasti umélé inteligence je vhodné volit frameworky, které jsou jednoduché
na pochopeni a jsou pFivétivéjsi. Je potreba, aby uZivatellim poskytovali kvalitni dokumentaci, priklady,
Skoleni apod. Tyto privétivéjsi frameworky nemusi poskytovat vSechnu funkcionalitu, ale tu stejné

zacCatecnik mnohdy nepoufZije a nepochopi.

Pozdéji Ize prejit na komplexnéjsi frameworky.
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4.1.1.5 Licence

Existuji open source i komercni Al frameworky. Kazda skupina ma svoje vyhody a nevyhody.

Open-source frameworky jsou ty, které jsou vydany pod open-source licenci, kterd uZivatelim
poskytuje prileZitost pracovat se softwarem pro jakykoli ucel. Obvykle se pouzivaji zdarma , takze jsou
cenové dostupné pro malé projekty a zaéinajici podniky. Casto maji silnou a aktivni komunitu , kterou

Ize pouZit jako cenny zdroj pro uceni a FeSeni problému.

Na druhou stranu u open-source frameworku si neplati podporu. | kdyzZ je podpora komunity

uzite€nd, nemusi byt tak komplexni a rychla jako komeréni podpora.

Komercéni frameworky jsou wvyvijeny spolecnostmi, které uvoliuji svij software pod
proprietarnimi licencemi. To znamena, Ze uZivatelé téchto framework( jsou omezeni v tom, co mohou
se softwarem délat, a také mohou podléhat dalsim poplatkiim. UZivatelé komercnich ramc( vsak
mohou tézit z dalSich funkci a podpory ze strany dodavatele. Zaroven se ¢asto zaméruji na uzivatelskou
privétivost, diky cemuz jsou pristupnéjsi pro vyvojare vSech trovni dovednosti. Nevyhodou komerénich

frameworkld muze byt uzamdceni se k jednomu dodavateli.

4.2 Prehled frameworkd

Pro vyvoj modell strojového uéeni se pouZivaji populdrni Al frameworky, jako jsou TensorFlow
a PyTorch. Tyto rdmce poskytuji komplexni sadu nastrojd, které umoznuji vyvojarim snadno vytvaret
a nasazovat modely ML. Mezi dalsi uzZitecné knihovny umeélé inteligence patfi Scikit-Learn, Keras a
Caffe. Tyto knihovny poskytuji sadu rozhrani API, ktera umoznuji vyvojariim rychle vyvijet aplikace, aniz

by museli psat celou zakladnu kédu od zacatku.

4.2.1 PyTorch

Torch je open-source knihovna pro strojové u¢eni zndma pro svlj dynamicky vypocetni graf a
je oblibena védci. Za knihovnou stoji spole€¢nost Meta. Framework je vynikajici pro prototypovani a
experimentovani. Navic je posilena rostouci podporou komunity s nastroji jako PyTorch , které jsou
postaveny na knihovné. PyTorch se rychle stal jednim z nejpouzivanéjsich frameworkl, ktery je

uzitec¢ny ve vSech druzich aplikaci.

4.2.2 TensorFlow

TensorFlow je open-source framework, byl vyvinuty spolecnosti Google. Je zndmy svou
flexibilitou a Skalovatelnosti, diky ¢emuz je vhodny pro mnoho aplikaci Al. Tento framework ma velkou
a aktivni komunitu a je vybaven rozsdhlou dokumentaci a navody. Podporuje také nasazeni na rizné

platformy. Kfivka uéeni TensorFlow vSak mUzZe byt pro zacatecniky strma.
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4.2.3 Keras

Keras je open-source API pro neuronové sité, ktery se snazi byt uzZivatelsky privétivéjsi nez vyse
zminény pytorch a tensorflow. Keras na pozadi pouziva jiné frameworky jako tensorflow, pytorch,
theano atd. Keras je vhodny pro zacatecniky a rychlé prototypovani. Na druhou stranu Keras muze

postradat nékteré pokrocilé funkce pro slozité ukoly.

4.2.4  Scikit-Learn

Scikit-Learn je knihovna Pythonu pro strojové uceni. Jedna se o open-source nastroj pro
zacatecniky, ktery nabizi moZnosti dolovani dat a strojového uceni, stejné jako komplexni dokumentaci
a vyukové programy. Scikit-Learn se dobfe hodi pro mensi projekty a rychlé prototypovani modeld, ale

nemusi byt tou nejlepsi volbou pro ukoly hlubokého uceni.

4.2.5 LangChain

LangChain si nedavno ziskal oblibu jako framework pro aplikace velkych jazykovych modelt
(LLM). Umoznuje vyvojarim vytvaret aplikace pomoci LLM s funkcemi, jako jsou modelové I/O, datova
pfipojeni, fetézce, pamét, agenti a zpétna volani. LangChain se pouziva pro rlzné aplikace, jako jsou

chatboti, sumarizace dokumentt a interakce s API.

4.2.6 OpenAl

OpenAl poskytuje fadu nastroja pro rGzné ukoly Al, véetné vytvareni obrazkd nebo prevodu
textu na fec. Je zndmd svymi vykonnymi jazykovymi modely GPT , které dokdZou porozumét a
generovat text podobny lidskému textu. Platforma OpenAl je uZivatelsky pfivétivd a usnadfuje lidem
pouzivani pokrocilé umélé inteligence ve vlastnich projektech, zejména pro vytvareni asistentd umélé
inteligence nebo nastroju, které komunikuji s uzZivateli v pfirozeném jazyce. Stoji za zminku, Ze nékolik
funkci vyZadovalo placené prémiové predplatné.
4.2.7 I1BM Watson

IBM Watson je sada sluZzeb Al a strojového uceni poskytovand IBM. Nabizi nastroje a feSeni pro
vytvareni a zavadéni aplikaci zaloZzenych na umélé inteligenci, véetné zpracovani pfirozeného jazyka,
pocitacového vidéni a prediktivni analyzy.

Lze jej snadno integrovat s IBM Cloud pro bezproblémové nasazeni. A co vic, robustni

schopnosti Al v sadé IBM Watson jsou podporeny odbornymi znalostmi IBM. Ceny vSak mohou byt

problémem pro mensi podniky, které hledaji komplexni feseni Al a konzultacni sluzby.

4.2.8 Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK)
Microsoft Cognitive Toolkit neboli CNTK je bezplatny a open-source framework pro hluboké

uceni vyvinuty spole¢nosti Microsoft. Je znamy svou efektivitou, zejména na systémech s vice GPU, a
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je vhodny pro vyzkumné i produkéni nasazeni. Podporuje také vice typl neuronovych siti, véetné

doprednych a rekurentnich siti. Navic poskytuje Python API pro snadné pouziti.

4.2.9 Caffe

Caffe je open-source framework pro hluboké uceni. Je znamy svou rychlosti a efektivitou v
Ulohach pocitatového vidéni a podporuje rizné architektury hlubokého uceni. Caffe je optimalizovano
pro aplikace pocitacového vidéni a je vynikajici pro nasazeni na okrajovych zatizenich. Pti jeho vybéru

byste vSak méli zvazit jeho omezenou flexibilitu pro jiné ukoly.

4.2.10 Zavér

Strucné feceno, PyTorch a TensorFlow jsou vynikajici volbou pro projekty hlubokého uceni,
pricemz TensorFlow nabizi Skalovatelnost a PyTorch klade dlraz na flexibilitu. Scikit-Learn je vychozim
bodem pro tradi¢ni ulohy strojového uceni, zatimco Keras poskytuje uzivatelsky ptivétivy vstupni bod
pro hluboké uceni. Caffe je nejlepsi volbou pro pocitacové vidéni Novéjsi nastroje jako LangChain a

OpenAl poskytuji vynikajici moznosti pro velké jazykové modely (LLM).

4.3 GPUaTPU
Jaky je vhodny HW pro strojové uceni? Nékolikrat bylo zminéno, Ze pfi strojovém uceni se
velmi ¢asto pouZivaji operace s velkymi maticemi. Aby tyto operace byly dostatecné rychlé, je tfeba je

paralelizovat.

Vytvareni velmi velkych modell jako jsou napftiklad velké jazykové modely je v dnesni dobé
velmi ¢asové, energeticky i financné narocné. S novym nastupem umélé inteligence tentokrat zaloZzené
na velkych neuronovych sitich, roste poptdvka po HW feSeni, které pravé optimalizuje pfedevsim

trénovani modeld.

431 GPU

Abychom pochopili, pro¢ se casto pro uceni modelll umélé inteligence pouzivaji GPU,
podivejme se na préci s obrazovymi daty, na kterou byly GPU vyvinuty. Dnesni pocitacové hry se velmi
Casto snazi poskytnout co nejrealistictéjsi herni prostfedi. Aby se tohoto dosahlo, je tfeba mit

vytvofeny model herniho svéta s velmi malymi detaily a v tomto modelu simulovat skute¢nou fyziku.

Tato simulace musi byt dostate¢né rychla, aby pohyb a akce v hernim prostfedi byly plynulé.
Proto je tfeba generovat ménici se obrazky rychlosti desitek fram( za sekundu. Pfi dnesnich velikostech
rozliSeni obrazu (4K) a velmi detailnich modelech, jsou kladeny velké vypocetni naroky na grafickou

kartu.

V prvnim kroku pfi vytvareni realistického modelu je tfeba vytvofit detailni dratovy model,

ktery je tvoren malymi plochami ve tvaru trojuhelnikd. Trojuhelniky maji spole¢né vrcholy a hranami.
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/62000 Triangles

Obrdzek 27 - Drdtovy model

Pti pohybu objektu dochazi ke zménam 3D souradnic jednotlivych vektor(l. Souradnice modelu
je treba umistit do souradnicového systému herniho svéta. Pokud se objekt pohybuje, dochazi ke
zménam souradnic. Tato zména se pocitda pomoci nasobeni matic. Kdy jedna matice predstavuje
vSechny tfirozmérné body modelu. Druhd matice se nazyva transformacni a reprezentuje zmény —
translaci, rotaci, zvétSovani atd. Transformacni matice pro jednotlivé transformace Ize mezi sebou
nasobit. Nasledné se vysledna transformacni matice aplikuje na matici bodd. Aby byl vypocet

dostatecné rychly musi byt paralelni. Pro tyto operace maji GPU pfes 10 000 specializovanych CUDA

1 0 P cosa —sina 0 Se 0 O
P=({0 1 Py R=|sina cosa O S=10 Sy 0

0 0 1 0 0o 1 0 0 1

jader.

Pro vykresleni scény je dllezitd pozice a parametry kamery. Tyto informace vymezuiji, jaké

objekty je tfreba pocitat a které ne. GPU potiebuje rychle pristoupit k vybranym oblastem matic.

Kazdé plose je navic pfifazen material a textura. Material a textura ve spojeni s osvétlenim se

pouziva pro vypocet barvy jednotlivych pixelQ.
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Obrdzek 28 - scéna

Dalsim krokem je rasterizace. Kdy kazdy trojuhelnik je prfeveden na mnoZinu pixel(, které se
budou zobrazovat. ProtoZe z pohledu kamery se jednim pixelem mohou nachdzet rizné vzdalené
trojuhelniky, je tfeba urdit, ktery z trojuhelnik’ bude viditelny, a ktery ne. K tomu se napftiklad pouziva

algoritmus nazyvany z-buffer.

Obrazek 29 - rasterizace

Kazdému trojuhelniku prislusi barva, material a textura. Na zadkladé toho jsme schopni urdit
zakladni barvu pixelu. O to se staraji TMU jednotky (Texture mapping unit). Tuto barvu ovliviiuje i
svételnad scéna, které obsahuje rizné zdroje svéta s rlznou barvou a intenzitou. Algoritmus, ktery
vypocitava skuteénou barvu pixelu na zakladé zdrojl svétla, material(i, odraz(, stinG atd. se nazyva

raycasting nebo raytracing. O vypoctu barvy se v GPU staraji specializovana jadra.
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Obrdazek 30 - randering

Zpracovani obrazové scény se sklada z nékolika dil¢ich uloh, pro které GPU obsahuje velké
mnozstvi specializovanych jader. Nékteré ulohy se tesi velmi rychlym paralelnim ndsobenim matic. A
protoze Al pouzivad také nasobeni matic, lze GPU pouzit pro umélou inteligenci. Aby Slo provadét
védecké vypoclty nad GPU, je tfeba pouZivat specializované knihovny, které tyto vypocty umozni.

V pripadé GPU od Nvidia se jedna o knihovnu CUDA toolkit.

43.2 TPU

CPU je obecny procesor, ktery je velmi flexibilni a Ize ho pouZit pro velkou $kalu rliznych uloh.
PFivykonavani programu zpracovava instrukci po instrukci, které pracuji s relativné omezenou velikosti
paméti reprezentovanou registry. Dnesni procesory se sice skladaji az z desitek CPU jader, ale to stale
neni dostatecny vykon pro metody strojového uceni. Standardni CPU se hodi ve strojovém uceni pouze

pro jednoduché modely, pfipadné uceni, které zpracovava maly objem trénovacich dat.

GPU obsahuji tisice specializovanych jader, kterd maji funkci ALU. GPU dokaZe paralelni pocitat
velké mnozstvi dat. Moderni GPU obsahuiji i velkou pamét (GB), do které se vejdou i relativné slozité
modely s velkym poctem parametr(. ProtoZe zpracovani grafickych scén zahrnuje pouze nasobeni

matic, i jddra GPU jsou relativné univerzalni vypocetni jadra, kterd podle instrukci zpracovavaji data.

V posledni dobé se pro strojové uceni zacinaji objevovat TPU (Tensor processing Unit). Tenzor
je v matematice objekt, ktery je zobecnénim pojmu vektor nebo matice. Zatimco slozky vektoru je
mozZné oznacit jednim indexem, matici dvéma indexy, u tensoru mohou mit slozky vice index(l. Tensor
je tedy multidimenzionalni struktura, kterd obsahuje data. TPU jsou navrieny pouze pro zpracovani

tensord (nasobeni a scitani tensor(l), coZ je operace, ktera se pouziva v umélé inteligenci. Struktura
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TPU se skladd z mnoZstvi tensorovych scitacek propojenych do struktury nazyvané systolické pole. Tim
se redukuje nutnost pfistupovat do paméti pro jednotlivé hodnoty, protoze mezivysledky putuji skrz

toto pole.

Obrdzek 31 — TPU

4.3.3 NorthPole

V roce 2023 IBM predstavilo neobvykly procesor nazvany NortPole. Jedna se o procesor, ktery
je vysoce energeticky ucinny. Dokaze efektivné spoustét (ne trénovat) neuronové sité zalozené na
odvozeni. U uloh, jako je klasifikace obrazu nebo prepis zvuku, mlzZe byt Cip aZ 35krat efektivnéjsi nez
GPU. NorthPole, stejné jako predtim TrueNorth, se tedy sklada z velkého pole vypocetnich jednotek, z
nichz kazda zahrnuje jak mistni pamét, tak kapacitu pro provadéni kddu. Takze vsechny vahy rlznych
spojeni v neuronové siti mohou byt uloZeny presné tam, kde jsou potfeba. Inspirace vychazi
z biologického mozku, ktery je mnohem energeticky Gcinnéjsi nez moderni pocitace, z&asti proto, Ze
uklddd pamét spolu s vypocty v kazdém neuronu. A toho vyuziva i NortPole. Budoucnost ukaze, jestli

je toto spravna cesta.

One Core

TrueNorth Chip | <

64 x 64 cores|
> |

Obrdzek 32 - Northpole
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1 Uceni umélych neuronovych siti

V pfedchozi kapitole jsme si predstavili zakladni principy umélych neuronovych siti a ukazali
jsme si jejich fungovani. Vstupni data prochdzi sérii neuronovych vrstev, které je podle naucenych

hodnot vah a bias postupné transformuji na vystup.

V této kapitole se podivdme na proces uceni, tedy nastavovani parametrd neuronové sité.

1.1 Gradient descent algoritmus

NeZ zacneme, tak si pfipomeneme gradient descent algoritmus, ktery jsme pouzivali na uréeni

hodnot parametr w a b u linedrniho modelu s rovnici
fwp=w- x+b
Zkusme ho porovnat s matematickou rovnici agregacni funkce perceptronu.
f=wl-x+b

Nyni uZ je mozna pochopitelné, pro¢ jsme zvolili pojmenovani parametri w a b, misto
klasického a a b. Jsou tu urcité odlisSnosti, napfiklad, Ze vstupni hodnoty a vahy maji podobu vektoru.
V perceptronu je vysledek agregacni funkce korigovan aktivaéni funkci. Pfes tyto odliSnosti porad

budeme pro uc¢eni moci pouzit néjakou modifikaci gradient descent algoritmu.

U linedrni regrese jsme zvolili ndhodné hodnoty parametrd w a b. TotéZz provedeme pfi
inicializaci neuronové sité. Vsechny vahy a biasy nastavime na nenulové nahodné hodnoty. DllezZité je
pouzit nenulové hodnoty, protoze béhem uceni budeme pocitat drobné korekce parametr(. Nulova
hodnota by ndm v tom zabranila. Pokud bychom nastavili vSechny parametry na stejné hodnoty, tak

vytvofime vSechny neurony identické a nepljde je specializovat.

Pfipomenme si, Ze u linedrniho modelu jsme definovali nakladovou funkci J. Jedna se o funkci,
kterda ndm néjakym zplUsobem ohodnocuje, jak daleko je vysledek modelu od skutecné spravné

hodnoty. U linedrniho modelu se jedna o vzdalenost skutecnych bodd od primky.

Obrdzek 1 - chyba je rozdil mezi skutecnou a predikovanou hodnotou



U linedrniho modelu jsme pouZivali jako nakladovou funkci Stfedni kvadraticka chyba (Mean

Squared Error MSE nebo Mean Squared Deviation MSD).

1< N
JOw, B) = 5= Cfup(x) = ¥)?
i=1

Nékdy jsme pouZivali RMSE — Root mean square error.

1% o
0, D) = | (D) = y1)2
i=1

Nékdy se pouZivd stfedni absolutni chyba (Mean Absolute Error MAE), kterd je lépe

interpretovatelna.

1% o
J0w, b) = 2= [fu (x) = 39|
i=1

Gradient descent algoritmu se snazi minimalizovat nakladovou funkci, tedy najit jeji lokalni
minimum. U linedrniho modelu se na zakladé trénovacich dat vypocita nakladova funkce, jejimiz
parametry jsou w a b. Nasledné se spocita parcialni derivace parametr( w a b, ktera uréi smér a velikost

zmény parametr(i w a b.

Pokud jsme pro nakladovou funkci pouzili nasledujici definici
1 m

Jw, b) = ﬁzl(fw,b(xi) —y)?
=

Pak mliZzeme vyjadfit parcidlni derivace nasledovné:

=] (w, b) = =TT (fup (1) = y)x!

0

= Jw, b) =~ T (fup(x) = ¥")

Velikost zmény, kroku, upravujeme koeficientem miry uceni (learning rate) a. Jeho velikost
nam urcuje, jak rychle najdeme lokalnimi minimum. P¥i pfilis vysokém a mze dojit k rozbiti fungovani

algoritmu.



Algoritmus gradient descent vypada nasledovné:
Opakuj, dokud nedojde ke konvergenci
tep_0 0 (w, b)
ste =w—-—a—Jw,

d
step_1:=b — a% J(w, b)

w = step_0

b = step_1

Graficky ho mUzeme zobrazit jako cestu po povrchu nakladové funkce.

vvvvvv

protoZe misto dvou parametrd jich mame tisice ba i miliony. Zaroven pro spravné vytrénovani umélych
siti jsou vhodné velmi rozsahlé datasety. Aby byl proces uceni viibec vypocetné proveditelny, pozdéji

si ukaZzeme davkovani a backpropagation algoritmus.

Pfipomenme si, Ze gradient descent dokaze najit jen lokalni minimum. Totéz plati i pfi uceni

umélych neuronovych siti.

Pfi nepfihodnych pocatecnich hodnotach parametrl se mize zarazit pomérné daleko od
globalniho minima. Proto jsme algoritmus spoustéli vicekrat s rliznymi pocatec¢nimi hodnotami

parametr(. Toto feseni je mozné i u umélych neuronovych siti. Z vétSiho poctu lokalnich minim vybere



to nejmensi a s néjakou pravdépodobnosti je toto lokalni minimum i globalnim minimem, nebo se
k nému blizi.

U sloZitych neuronovych siti, které se pocitaji mnoho hodin nebo dni, je nutné uceni opakovat
mnohondsobné. Proto se misto standardniho Gradient Descent algoritmu pouZivaji i jiné optimalizacni
algoritmy jako je Adam, Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad), Root Mean Square Propagation
(RMSProp), SGD a mnoho dalsich. V principu tyto optimalizacni algoritmy pfiddvaji vlastnosti jako je
momentum, velocity apod., které jim umozniuji do uréité miry prekondvat lokalni minima a najit

globalni minimum.

Pfi trénovani neuronové sité tedy budeme muset zvolit vhodnou ndkladovou funkci, vhodnou
miru uceni a a spravny optimalizaéni algoritmus. Pokud pouzivdme néjaky Al framework, tak tyto

zmény jsou velmi jednoduché.

1.2 Stochastic Gradient Descent

Uceni sloZité neuronové sité na velkém tréninkovém datasetu je vypocetné velmi narocné.
V puvodni verzi Gradient Descent algoritmu je tfeba vypocitat odchylky pro vSechny trénovaci udaje.
Na zékladé odchylek se poditaji parcidlni derivace vsech parametrli modelu. Z parcialnich derivaci
modelu se vypocitaji drobné zmény parametrd modelu, které se hromadné aplikuji. Proces uceni
pokracuje dalsi iteraci az do chvile, kdy se hodnota ndkladové funkce blizi 0, nebo provedeme n

ucebnich iteraci nebo zména hodnoty nakladové funkce se dlouhodobé vyrazné neméni.

Stochastic Gradient Descent algoritmus optimalizuje proces uceni tim, Ze v kazdé iteraci
pracuje pouze s podmnoZinou trénovacich dat. Pro dané parametry se tedy dozvime pouze odhad
hodnoty nakladové funkce. Vypocet parcidlnich derivaci na zakladé tohoto vzorku nebude zcela presny,
ale bude vypoc¢ten mnohem rychleji. Drobné zmény parametr(i tedy nejsou zcela optimalni, ale ve
vysledku dokonverguji do lokalniho optima stejné, jako kdybychom pouZzivali uplnd testovaci data.
Nepresnych krokl bude vice, ale budou spocitdany mnohem rychleji, takZe celkovy ¢as bude kratsi nez

u plvodni verze Gradient Descent algoritmu.

Predpokladem pro spravné fungovani stochastického algoritmu je, Ze podmnoZiny (davky,
mini-batch) v jednotlivych krocich jsou reprezentativni vzorky trénovacich dat. V praxi se pouZziva
permutace indexd tréninkovych dat, aby byla tréninkovd data v procesu udeni zastoupena

rovnomeérne.

1.3 Nakladova funkce

PFi trénovani neuronové funkce je tfeba zvolit vhodnou ndkladovou funkci. V principu hleddme

takovou funkci, kterd ndm pro danou ulohu nejlépe vyjadri, jak je predikovany vysledek modelu daleko
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od skutecnosti. Nakladova funkce musi byt nezaporna, jinak by optimalizacni algoritmy nepracovaly
spravné. Pokud je model spravné natrénovany, pak se hodnota ndkladové funkce pro trénovaci,

testovaci i validac¢ni data blizi 0.

Nakladova funkce se voli podle typu problému. Pro regresni Ulohy, tedy predikci vystupni
hodnoty na zdkladé vstupnich parametrd, se stejné jako u linearni regrese c¢asto pouzivaji funkce o
MSE — Mean square error a MAE — Mean absolute error, které méfi vzdalenost predikované veliciny
od modelu. Predikovana veli¢ina se muZe skladat i z vice hodnot, a proto je tfeba chybu vyjadrit

v mnoho rozmérovém prostoru.

Pro ulohy, ve kterych se na obrdzku detekuje objekt, se pouzivaji funkce Region proposal

network (RPN) loss nebo Intersection over Union (loU), ty si ukdZzeme pozdéji.

Pro jiny typ Uloh Ize samoziejmé poutzit i jiné nakladové funkce, které nejlépe vyjadri presnost

predikce modelu od skutecénosti.

Mala zména vah nebo vstupl se ma promitnout do vystupu jen malo. Idedlné linearni

proporcéni zména.

1.4 Back propagation

Doposud se Gradient Descent Algoritmus pouZivany v linedrni regresi pfilis nelisil od podoby
pouzivané pfi trénovani neuronovych siti. V ramci ucebni iterace provedeme pro davku trénovacich
dat dopredny vypocet v neuronové siti, ktery nam vrati predikovanou hodnotu. Pomoci nakladové

funkce vypocitdame primeérné rozdily mezi predikovanymi a skutecnymi vystupnimi hodnotami.

Nyni nasleduje vypocet parcidlnich derivaci nakladové funkce podle parametri modelu,
abychom z nich ziskali drobné zmény téchto parametrd. U linearniho modelu je vypocet parcidlnich

derivaci jednoduchy.

W, B) = = 3T (Fp (x1) — y)xt

0

= Jw, b) =— 3 (fup (x1) = ¥1)

SloZitéjsi je vypocet parcidlnich derivaci pro velké mnoZstvi parametrd mnohovrstevné site,
ktera model od modelu méni svoji strukturu, aktivacni funkce atd. Snazime se vlastné urcit, jak mala

zména jedné vahy nebo biasu u neuronu ma mit vliv na fungovani neuronové sité jako celku.

Pro vypocet parcialnich derivaci se pouZziva back propagation algoritmus (zpétna propagace

chyb).



Uvedme si pfiklad, dfive uvedena klasifikacni sit 4pixelové kamery, ktera jesté neni zcela
dotrénovana. Neuronova sit s aktualnimi hodnotami parametr(i nam pro ilustraci pro jeden konkrétni
vstup bude vracet vektor (0,5; 0,75; 0,25; 0,25). Pficemz spravny vystupni vektor je ovsem (0; O; O; 1).
Proto budeme chtit upravit parametry modelu (vahy a bias) tak, aby se aktiva¢ni hodnota u prvnich 3
neuronl sniZila a u posledniho zvysila. Chyby jednotlivych neurond chceme distribuovat proporcné.

Tedy je pro nas daleZitéjsi zvysit hodnotu ¢tvrtého neuronu a sniZit hodnotu druhého neuronu nez

evvs

predikce pravda chyba

O #dné (05 -00? 025

m _— O svislé (0,75  -0,002 0,5625

O zikmé (0,25  -0,0)2 0,0625

O vodorovné (0,25 -1,0)2 0,5625

1,4375

Obrazek 3 - chyba neuronové sité

Vénujme se nyni pouze ¢tvrtému neuronu. U néj potfebujeme zvysit hodnotu. Ta je zavisla na
e vahach w pro jednotlivé vstupy do neuronu
e bias neuronu
e na prichozich aktivacnich hodnotach z predchozich neuront

Pokud tedy chceme zvysit hodnotu posledniho ¢tvrtého neuronu, mizeme zvysit vahy w; az
ws, bias nebo vstupni aktivacni hodnoty a; aZ as, naznacené modrou barvou. Zaroven zvyseni vahy u
aktivacni hodnoty, ktera je jiz vysoka, budeme mit vétsi vliv na vyslednou hodnotu nez zvyseni vahy u

aktivacni hodnoty jiného neuronu, ktera je podstatné mensi.

Aktivacni hodnotu jednoho vstupu nemuizZeme ptimo ovlivnit, ale miZeme rekurzivné ovlivnit

vahy, bias a aktivacni hodnoty, které vstupuji do prfedchoziho neuronu, vyznaceno zelenou barvou.



OO0O0O000O0

N

S

Obrdzek 4 — ovlivnéni hodnoty neuronu

Dosud jsme uvaZovali pouze jeden vystupni neuron, u kterého chceme zvysit hodnotu.
V neuronové siti jsou i dalSi neurony, u kterych chceme naopak snizit aktivacni hodnotu. Napfiklad
pokud chceme u oranZového neuronu snizit hodnotu, miZzeme ovlivnit jeho bias, vahy oranzovych

spojeni nebo ovlivnit pfichozi aktivacni hodnoty z predchozi vrstvy.

PFi ovliviovani pfichozich aktivacnich hodnot se dostdvame do stietu s poZzadavky modrého
neuronu, ktery chce také upravovat aktiva¢ni hodnoty predchozi vrstvy. Omezit konflikty Ize naptiklad
spravnym nastavenim vah, aby oranZovy neuron byl vice ovliviiovan jinymi pfedchozimi neurony nez

modry neuron.
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Obrazek 5 - Obrdzek 4 — ovlivnéni hodnoty neuronu

Kazdy zdznam v trénovacich datech bude mit jiny pozadavek na aktivacni hodnoty predchozich

neuron(l. Budou se lisit velikosti i smér pozadovanych zmén. PoZadavky v ramci davky, jedné iterace,

se zpriméruji a provede se hromadna zména vSech parametr upravend mirou uceni a.

+

+ -+ - -

74

.

- -+ -+

OOO0OO0OO0O0OO

Obrdzek 6 - rizné poZadavky na zménu parametri



Na backpropagation se nyni podivdme z pohled matematiky.

Méjme trénovaci mnozinu ({x1, X2}, y). Provedeme dopiednou fazi tak, jak je naznaceno na
obrdazku. Hodnota z je vysledek agregace aktivacnich hodnot do neuronu vynasobenych individualnimi
vahami.

zk = wkak=1 + p*

Hodnota z je nasledné upravena aktivacni funkci g. V tomto pripadé budeme pouZivat jako
aktivacni funkci sigmoid.

—Z

e

=1-—
9(2) 1+e72

Tuto hodnotu budeme oznacovat za aktivacni hodnotu a.

k _ k
a® =g(z")

Pro prvni vrstvu je aktivacni hodnota rovna vstupni hodnoté. Pro druhou vrstvu aktivaéni
hodnota vychazi z aktivacni hodnoty predchozi vrstvy, vah a bias dané vrstvy neurond upravenou
aktivacni funkci g.

o a=x

o 72=\yw@aW4p@
o a?=g(z?)

o B=wBa24+pB

o a®=g(z®)
o 74= @ gl

o a¥=g(z") = vysledek

ProtoZe v neuronové siti mame jeden vystupni neuron a ten leZi ve Ctvrté vrstvé, tak vyslednou

hodnotu znad¢ime a;.

= .

Obrdzek 7 - doprednd faze



Tento vysledek porovname se spravnym vysledkem znamym z trénovaci mnoziny. PouZijeme
nakladovou funkci, v naem pfipadé MSE, pro vypoclet nakladd. Ziskame tedy naklady J:“. Jednd se o
chybu prvniho neuronu ve Ctvrté vrstvé.

;¥ = (a,@

(a1 =yi)?

k_Wkak 1_|_bk

To mlZeme rozepsat nasledovné:

W = (a4 y) = J(g(z4y) = J(gw* @® + b*),y) = J(a*(z*(w* a® + b*)), y)

d a ;]
Pfi vypoctu distribuce chyby potifebujeme tedy spocitat parcialni derivace P ]4, 6;4, alei 6_a]3

Zjistujeme tedy citlivost nakladové funkce na zménu vahy, biasu a predchozi hodnoty aktivace.

Budeme tedy derivovat sloZenou funkci. Pro zjiSténi musime zjistit dil¢i parcidlni derivace.

a9 9] da* az*

ow* ~ da* 9z% owt

"y e 38 . y v x
Vypocitdme parcidlni derivaci a_vzvk obecné pro k vrstvu. V nasem ptipadé by se k = 4.

da
Pro vypocet parcidlni derivace —:

Py budeme derivovat aktivacni funkci. V nasem pfipadé se

jednad o funkci sigmoid. Sigmoid se ¢asto pouZiva, protoZe se Iépe derivuje a vysledna parcidlni derivace

je jednoducha.

ak
= 9'(#%) = g(z¥) (1 - g (=)

TP 0
Parcialni derivace —]k
da

0]
3k~ 2(a* - y)

. v . s, . )
Dale potfebujeme parcialni derivaci 6_b]k

a d0z*aakaj
obK — dbkdzkdak

= g'(z*) 2(a* - y)
3]
dak-1

A nakonec potfebujeme parcialni derivaci

a dz*aakaj
dak-1 "~ dak-19zkaak

= whg' (%) 2(a* ~ y)
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Toto jsou nezbytné vypocty pro k-tou vrstvu. Stejné budeme postupovat s vrstvami k-1, k —
2 az se dostaneme k prvni vrstvé. Uvedené vzorce plati pro neuronovou sit, ktera ma pouze jeden

vystupni parametr.

Vyse uvedené vzorce miZeme zobecnit pro libovolnou architekturu sité. Index g bude znadit

g-ty neuron k-té vrstvy. Index h znaci h-ty neuron (k-1) vrstvy. g znaci aktivacni funkci sigmoid.

] = an l(a = ¥)

Ng—-1
2 = Z (wgi al ™+ 1)
i=1
= 0(z)
azk
owgp
dak
%% (e = o)1~ o (2)
g
aJ K
@ = 2(ag — yg)
dzk
9 _4q
abg
azé‘ ok

dak-1 Wgh

V praxi back propagation zpravidla nebudeme muset implementovat, protoze je dostupny ve

vsech Al frameworcich. Napftiklad v pytorch mate pfistup k vypoétenym gradientliim.

2 Klasifikace

Umélé neuronové sité lze pouZivat i pro Ulohu strojového uceni, na které jsme pouzivali
klasické algoritmy. Pro Ulohy na predikci hodnoty nebo hodnot jsme pouZzivali rGzné formy regresnich

analyz. Vysledné hodnoty si u takové neuronové sité precteme z aktivacnich neuront posledni vystupni

vrstvy.

Nyni se zaméfime na dalsi standardni Ulohu strojového uceni a tou je klasifikace. Tedy uloha,

kdy vstupni data jsou zafazena do jedné z preddefinovanych skupin.
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2.1 Priklad MNIST

Tento typ ulohy si pfiblizime na velmi znamém problému rozliSovani ru¢né psanych dislic.
Databaze MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology database) je rozsahla sbirka
ruéné psanych Cislic. Obsahuje trénovaci sadu 60 000 pfiklad( a testovaci sadu 10 000 pfikladd. Jedna
se o podmnoZinu vétsi speciadlni databaze NIST 3, kterou tvofi &islice psané zaméstnanci Ufadu pro
s¢itani lidu Spojenych statl americkych a podmnoZinu specidlni databaze 1, kterd obsahuje Cislice
psané studenty stfednich Skol. MNIST je povaZovan za "Hello World" strojového uceni pro pocitacové

vidéni a je ¢asto prvnim krokem pro mnoho lidi, ktefi se uci o strojovém uceni a pocitacovém vidéni.
Trénovaci a testovaci podmnoziny obsahuji obrazy Cislic od odliSnych lidi. Tim je zaruceno, aby

se model netestoval na rukopisu konkrétnich jedinc(, na kterych byl trénovan.

Databaze obsahuje ¢ernobilé obrazy ruéné psanych ¢islic. Cislice byly normalizovany podle
velikosti a vycentrovany do obrazu s pevnou velikosti. PGvodni ¢ernobilé (dvouurovriové) obrazy z NIST
databaze byly velikostné normalizovany tak, aby se vesly do ramecku 20x20 pixell pfi zachovani
pomeéru stran. Obrazy Cislic v databazi MNIST maji velikost 28x28 pixell ve 256 Urovnich Sedi. Ty obrazy

vznikly pouzitim algoritmu vyhlazovani na plvodni ¢ernobilé obrazy 20x20.

Lze si povsimnout, Ze napfiklad Cislice 2, 4, 7 1ze napsat riznymi zpUsoby.

Qo000

VWA OHLWN~O
MR e b -0
LN U WNMW-—-0O
DS sGLULN~o
S oa-d oAl dy —Q
DAY PPNLWRNO
B IV WN N
D QYgN T L Py~
Lok TNV NdN
S99 I NAX b~
D VDN R Wre —~
S NVNSNDOLG L~
SLYEP Ot WW =
N YT NN = WY =D
AN QCWPND
OwJdgnNTW»~Q

Obrdazek 8 - vzorek ruc¢né psanych Cislic
Tento typ uloh lze fesit i klasickymi metodami. Napriklad bychom mohli analyzovat tvary
jednotlivych cislic. MGzeme napsat klasicky program, ktery bude pomoci detekci hran rozpoznavat
zakladni tvary jako je ¢dra, kruznice, oblouk. DokaZzeme zjistit pozice koncl ¢ary, jeji dhel. U kruznice Ci

elipsy dokazeme urcit stred, osy, natoceni atd.
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MuUzZeme vytvorit systém pravidel, ktery podle vzdjemnych poloh téchto primitivnich tvar(
dokazZe rozpoznat Cislici. Nula bude mit tvar vysoké elipsy, osmicky se bude skladat ze dvou kruznic,
které se budou dotykat, jednicka bude svisla ¢ara doll, sedmicka bude viceméné svisla ¢ara doll s horni

horizontalni navazujici kratsi ¢arou.

Pti detailnéjsim prizkumu dat zjistime, Ze nula nemusi byt vZdy uzaviend, i jedni¢ka muze byt
nahofe horni kratsi ¢aru, kterd sméruje pod urcitym uhlem doll, osmicka se mizZe skladat ze dvou
kruznic, které se nedotykaji. Pravidla se rozrostou o vyjimky, podpravidla atd. Ve vysledku takovy

systém bude velmi nepfehledny a sloZity na udrzbu.

Zrovna v takovychto pfipadech se mlze neuronova sit ukazat jako dobry nastroj. | lidsky mozek
nefunguje na presné definovanych pravidlech, ale podle pfiblizného tvaru dokaZzeme pfifadit Cislici do

spravné kategorie.

2.2 Klasifikacni neuronova sit
Nyni si zkusime vytvofit prvni verzi klasifikaéni neuronové sité pro rozpozndvani ru¢né psanych

znakad.

Vstupni vrstva je definovana vstupnimi hodnotami. V naSem pfipadé se jednda o matici o
rozmérech 28 x 28 hodnot v rozsahu 0 aZ 255. Pti vytvareni neuronové sité mizeme zanedbat vstupni
tvar matice, kterd nam vlastné fika, které hodnoty jsou si prostorové blizké. Pfi u¢eni si neuronova sit

tyto vztahy sama zjisti a prizpUsobi jim vahy.

Prvni vrstva se tedy bude sklddat z 282 neuron(, tedy z 784 neurond. Pokud by &islice byly
napriklad barevné a barva by se skladala z 3 hodnot (RGB), tak by vstupni vrstva méla 784 - 3 = 2352

neurond.

Pro rychlejsi u¢eni umélé neuronové sité je vhodné vstupni data standardizovat a prevést je

z hodnot 0 az 255 na hodnoty 0 aZ 1.

Vystupni vrstva je definovana poZadovanym vystupem. V naSem pfipadé chceme, aby byla

vstupni matice 28 x 28 ptifazena jedné Cislici, tedy jedné z 10 kategorii.

Pfi volbé poctu vystupnich neurond mame nékolik moznosti. MoZnd prvni nejvice intuitivni
moznost, je volba jednoho neuronu, ktery bude vracet hodnoty z omezeného oboru hodnot <0, 1>.
Jednotlivym kategoriim prifadime rozpéti vystupni hodnoty. Napfiklad <0; 0,1> bude kategorie 1, (0,1;
0,2> bude kategorie 2 atd.
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Pokud budeme jako aktivacni funkci pouzivat funkci sigmoid, tak zjistime, Ze
pravdépodobnostni rozdéleni jednotlivych kategorii v zavislosti na vnitfni hodnoté neuronu nebude

proporéni. Neuronova sit nebude fungovat zcela spravné.

Sigmoid / Logistic

Obrdazek 9 - aktivacni funkce sigmoid

Mohli bychom pouzit aktivacni funkci RelU, respektive jeji variantu RelU, ktera vraci
maximalni hodnotu 10, ale obecné toto se u klasifikacnich modell nepouZiva, protoZe pfechod mezi

kategoriemi je pfilis ostry.

linym zplsobem muZe byt zakddovani pomoci bindrniho kédu. Pro uloZeni 10 kategorii
budeme potrebovat 4 neurony, které budou nabyvat hodnot 0 a 1. V pfipadé spojitych vystupnich
hodnot, uréime prahovou hodnotu, kdy se jednd o 0 nebo 1. Vystupni kategorii ziskdme prectenim
hodnot 4 neurond a prevedenim z binarniho kédu. U tohoto feSeni ndm vzroste pocet vystupnich

neuron(ll a ndvratové hodnoty budou relativné neprehledné.

V pfipadé klasifikaci se velmi ¢asto pouZiva stejny pocet vystupnich neuron jako je pocet
moznych kategorii. Pfi spravné volbé aktivacnich funkci, budou vystupni neurony obsahovat hodnotu
z mnoZiny <0, 1>, kterd urcuje pravdépodobnost pfislusnosti vstupnich dat do dané kategorie. U tohoto
zpUsobu ndm sice vzrostl pocet vystupnich neurond, ale vystup dokaze velmi pékné reprezentovat

nejistotu pfi rozpoznavani.

Napriklad pro dvojku napsanou nasledujicim zplsobem, muizZzeme ziskat vektor
pravdépodobnosti prislusnosti tvaru do tfidy. S takovymto vystupem neuronova sit dokaze vyjadrit
svoji nejistotu, kdy ze 75% se domniva, Ze se jedna o 2 a z 24% se domniva, Ze se jedna o 3, ktera je

tfeba pootocena a ofiznuta.
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2.3 Aktivacni funkce

Ve vsech vrstvach az na vystupni budeme pouzivat aktivaéni funkci ReLU (Rectified linear unit).
Jak je vidét z obrdazku, funkce vraci kladné vstupni hodnoty beze zmény. Zadporné vstupni hodnoty méni

na 0. Pro svoji jednoduchost je velmi oblibena.
f(x) = max (0, x)

RelLU

Obrdzek 11 - aktivacni funkce ReLU

U vystupni vrstvy pouzijeme misto funkce sigmoid funkci softmax. Funkce softmax, zndma také
jako softargmax nebo normalizovana exponencidlni funkce, prevadi vektor K redlnych cisel na
pravdépodobnostni rozdéleni K moznych vysledkd. Je zobecnénim logistické funkce na vice dimenzi a
pouzivd se v multinomialni logistické regresi. Proto se Casto pouziva jako posledni aktivacni funkce
neuronové sité k normalizaci vystupu sité na pravdépodobnostni rozdéleni nad predpovidanymi

tfidami vystupu. Kazdé Cislo vystupniho vektoru bude z intervalu (0, 1).

Do rovnice funkce pro x;, vstupuje vektor x, ktery se skldda z K redlnych Cisel xi. Rovnice vypada

nasledovné:

eXi

fi= cr—=

j=1€"

2.4 Nakladova funkce

PFi strojovém uceni je vidy treba zvolit spravnou nakladovou funkci, ktera nejlépe ohodnocuje
Spatnou klasifikaci vstupnich hodnot vici spravnym odpovédim. Pfi regresnich dlohach jsme casto
pouzivali ndkladovou funkci MSE nebo MAE. Ta se odkazuje na rozdil mezi spravnou a predikovanou

hodnotou.

Pro klasifika¢ni ulohy tyto funkce nejsou vhodné. Napfiklad méjme obrdzek dislice 1 a
neuronova sit ho vyhodnoti jako 7. Pak MSE vrati pro tento pfipad hodnotu (7 — 1)>= 36. Pokud by
neuronova sit vratila predikovanou &islici 2, pak MSE vréti hodnotu (2 — 1)? = 1. Pfiéem? ani v jednom

ptipadé neuronova sit nezaradila vstupni data do spravné kategorie.
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Proto se pro klasifikacni ulohy ¢asto pouziva ndkladova funkce categorical_crossentropy.
Kategorialni kfiZovd entropie je vhodnd i pro ulohy, kdy vystupni vektor obsahuje vice nez dvé
proménné. Méri rozdil mezi skuteénym rozdélenim pravdépodobnosti tfid a predpovidanym

rozdélenim pravdépodobnosti.

Entropie vyjadfuje miru ndhodnosti nebo neuspofddanosti v systému. V kontextu teorie
informace predstavuje entropie nahodné veli¢iny primérnou nejistotu, prekvapeni nebo informaci,
kterd je vlastni moznym vysledkiim. Zjednodusené feceno, méfi neurcitost udalosti. Napftiklad pfi hodu
minci bychom méli dva moziné vysledky, pfi¢emz pravdépodobnost, Zze mince padne na panna nebo
orel, je %. To znamena: P(X=panna) = P(X=orel) = %.

Podle Shannonovy rovnice entropie by se entropie obou ¢len( mince rovnala 0, coZ znamen3,

vv v

Ze neexistuje témér zadna nejistota — bud bude témér vidy padat panna nebo témér vidy orel.

Cim vétsi je hodnota entropie H(x), tim vétsi je nejistota pro dané rozdéleni pravdépodobnosti,

a ¢im mensi je tato hodnota, tim mensi je nejistota.

H = —Ep(x) log p(x)

Nyni se mGZeme pustit do kfizové entropie. KfiZova entropie, znama také jako logaritmicka
ztrata, je populdrni ztratova funkce pouzivana ve strojovém uceni k méreni vykonnosti klasifikacniho

modelu.

Funkce mérfi primérny pocet bitd potrebnych k identifikaci udalosti z jednoho rozdéleni
pravdépodobnosti P, pomoci optimalniho kédu pro jiné rozdéleni pravdépodobnosti Q. Jinymi slovy,
kfizova entropie méri rozdil mezi zjisténym rozdélenim pravdépodobnosti klasifikacniho modelu a

predpovézenymi hodnotami.

Binarni cross entropy rovnice vypada nasledovné, kde N je pocet trénovacich dat, t; je hodnota

0 nebo 1 pro pfifazeni vstupni hodnoty do tfidy a pije pravdépodobnost tohoto pfifazeni.

N
L= =1 [tlog(po) + (1 — ;) log(1 — py)]
i=1

1
N
PFi pouZiti kfizové entropie na klasifikacni ulohu vice tfid se ztrata pro kazdou tridu vypocita

zvlast a poté se selte, aby se urcila celkova ztrata.

Rovnice vypada nasledovné, kde y je jednorazové zakddovany vektor predstavujici skutec¢né
znacky tfid, y_pred je predpovézené rozdéleni pravdépodobnosti pro jednotlivé tfidy. Soucet se bere

pro vsechny tfidy. Y_pred je zpravidla vypocitan pomoci softmax aktivacni funkce.
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K
f(x) = _zy -log (Ypred)
i=1

2.5 Metriky

U klasifikacniho modelu mohou nastat dvé spravné predikce a dvé nesprdvné predikce.

e Chyba typu I (syckovani) — faleSné pozitivni (pacient je zdravy, ale diagnostikujeme

chorobu)

o wvve

e Chyba typu Il (davérivost) — falesné negativni (pacient je nemocny, ale uréime, Ze je

zdravy).

Pfi hodnoceni modelu velmi zdlezi na situaci, ktery typ chyb ndm vadi a ktery ne, pripadné jak

moc. V nékterych pripadech klademe diraz, aby byly spravné klasifikovany pozitivni pfipady a pokud

nastane situace falesné pozitivni, tak to nemusi byt tak velky problém (hledani zmetkd). Existuje vice

metrik, které méfi pfesnost modelu a zaméfuji se na rGizné typy chyb.

Skutecnost

Pozitivni

Negativni

True positive

False positive

tvrdime, Ze je zdravy

Pozitivni pacient je nemocny a pacient je zdravy, ale
tvrdime, Ze je nemocny | tvrdime, Ze je nemocny
Pfedpovéd
False negative True negative
Negativni | pacient je nemocny, ale pacient je zdravy a

tvrdime, Ze je zdravy

Pro hodnoceni klasifikacnich modelll se pouzivaji riizné metriky, jak bylo zminéno v kapitole 5.

TP+TN

__ pocet spravnych odpovédi

e spravnost (accuracy) = =
p ( y) TP+TN+FP+FN

e specificita (specifity, selectivity) = =

e citlivost, sensitivita (sensitivity, recall) = NP

. resn recisi =
presnost (precision) e

recision - recall
e F1score =2 PS0n T8
precission+recall

pocet vSech odpovédi

= spravné diagnostikovani nemocni

= spravné diagnostikovani zdravi

= harmonicky pramér presnosti a specificity

= mira ptesnosti, kdy byl diagnostikovan jako pozitivni
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2.6 Matice zmeén
Pokud klasifika¢ni model pouziva vice nez dvé kategorie, je vhodné jeho uUcinnost ovéfit i

pomoci matice zmén.

Horizontalni fadky jsou predpovédi modelu, vertikalni sloupce reprezentuji skutec¢nost.

- 1000

- 800

600

400

200

Obrdzek 12 - matice zmeén pro MNIST

Z této tabulky lze napftiklad vypozorovat, Ze 0 se plete s 5, 6 a 8. 1 se zaménuje Casto se 7 atd.
Ptiladéni neuronové sité mliZze byt podstatné se podivat i na konkrétni pfipady zamén, abychom mohli
lidsky posoudit od{ivodnénost téchto chyb. V nékterych ptipadech by v rozpoznavani nékterych Cislic

selhal i lidsky jedinec.

4!1=6 2!=9 41!=6 2!=7 6!= 4=

GAh7 826482

4L5%ba5 \ek

Obrdzek 13 - Priklady zamén

N
Il
Il
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1 Pocitacoveé vidéni

Pocitac¢ové vidéni je interdisciplinarni obor zahrnujici techniky a metody pro zpracovani a
interpretaci obraz( a videi pomoci pocitacd. Jeho cilem je umozZnit pocitacdm ,vidét” a porozumét
okolnimu svétu prostrednictvim digitalnich obrazl ziskanych z rdznych zdroju, jako jsou kamery, MR
skenery, nebo mikroskopy. Tento obor nachazi aplikace v Siroké Skdle odvétvi, véetné lékarstvi,

robotiky, bezpecnosti, priimyslu, autonomnich vozidel, rozpoznavani obli¢eji a mnoha dalsich. [1]

Existuje nékolik typickych dloh v pocitacovém vidéni, jako je detekce hran, klasifikace,
segmentace obrazu, rozpoznavani vzor( atd. [2] [3] Tyto Ulohy Ize Fesit klasickymi algoritmy, které jsou
napfriklad implementovany v knihovné openCV. [4] Moderni metody ¢asto vyuzivaji strojové uéeni a
hluboké neuronové sité, které umoznuji automatické uceni se z dat a dosahuiji vysoké presnosti. V této

kapitole se podivame, jak fesit pomoci neuronovych siti, nékteré typické ulohy z pocitacového vidéni.

2 Klasifikace obrazu

Klasifikace v pocitatovém vidéni je proces pfrifazeni kategorii obrazkdim nebo videim. Ulohu
klasifikace jsme si jiz predstavili v kapitole 5, kde jsme si predstavili klasické metody jako k-mean [5],

Support Vector Machines (SVM) [6].

V pfedchozi kapitole jsme si ukdzali, jak FesSit problém pomoci hlubokych neuronovych siti. Tyto
modely jsou schopny dosahnout vyssi pfesnosti a generalizace neZ tradi¢ni metody klasifikace, zejména
pokud jsou dostatecné trénovany na relevantnich datech. Pro rozpoznavani naptiklad ru¢né psanych
Cislic jsme pouZili plné propojenou neuronovou sit. Tato architektura neuronové sité neni optimalni
pro zpracovani hlavné rozmérnéjsich obrazovych dat. Hlavni nevyhodou je velikost jednotlivych vrstev
a ignorovani prostorového rozlozeni dat. PIné propojené neuronové sité pti zkoumani zavislosti pixelQ
v principu nerozlisuji, zda se jedna o dva sousedni pixely nebo pixely z opacnych rohl obrazku. V této
kapitole se podivdme na konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural Networks — CNN), které

s prostorovym rozloZenim dat pocitaji a jsou tak efektivnéjsi pfi uceni i pfi fungovani v provozu. [7]

Typickou ulohou je identifikace druhl, chorob, zavad atd. Naptiklad se miZe jednat o

rozpoznavani chorob rostlin.



Class: Healthy Class: Healthy

Obrdzek 1 - choroby rostlin

V nize uvedeném ptipadé byl RTG snimek vyrobku urcen do tfidy Vada. Standardné nelze urcit,
podle éeho se neuronova sit rozhodla o zafazeni snimku do této kategorie. V pribéhu uéeni lze zpétné
sledovat, které pixely obrazku mély nejvétsi vliv na zarazeni vstupniho obrazku do dané tridy. To je
naznaceno prekrytim obrazku heatmapou. [8] To nam umozZni ru¢né ovéfit, Ze natrénovany model se
opravdu rozhoduje podle kritickych ¢asti obrazku. Nicméné pfi béZném provozu neuronové sité tato

informace zpravidla neni jiz k dispozici.

o

Obrazek 2 - klasifikace vady



Jak ¢lovék zpracovava obraz? Lidsky mozek se zaméfi na kliové vlastnosti. [3] Mnoho detaill
pro zpracovani obrazu vibec nepouziva. U fotky domu budeme identifikovat obdéInikova okna, dvere,
trojuhelnikova stfecha, obdéinikova sténa. Barva pro nas neni daleZita, okoli neni dalezité, tvary
mohou byt priblizné atd. Naopak pro spravnou a rychlou klasifikaci obrazu je pro nas dulezita
pfitomnost klicovych vlastnosti a jejich vzajemna pozice. U jinych obrazk( naopak mulze byt pro
rozpoznani dulezZita barva a tvar a vzajemna poloha jiz nemusi byt tak dileZita. Nase neuronova sit se

naucila rozpoznavat predméty, které nas obklopuji podle jejich klicovych vlastnosti.

Obrdazek 3 - Klicové viastnosti obrazu

2.1 Detekce hran

Jednim z nastrojl pro rozpoznani klicovych vlastnosti je detekce hran. Detekce hran slouzi k
identifikaci prechodl mezi riiznymi oblastmi v obraze, kde se intenzita pixel(l rychle méni. Hrany jsou
Casto spojeny s rliznymi objekty nebo zménami ve scéné a maji klicovy vyznam pro analyzu obraz(.
Detekce hran ndm umozZiiuje ignorovat velké mnozstvi pixeld a soustifedit se pouze na klicové éasti

obrazu. [8]

Prvnim krokem pfi detekci hran byva zpravidla odbarveni obrazku, tedy vyjadreni viech pixell

v odstinech Sedi. Obrdazek tedy vyjadiime jako funkci jasové funkce.

Obrdzek 4 - jasova funkce



Hranu pak mlZeme detekovat jako vyraznou zménu jasu sousednich pixeld. Pokud budeme
ménit souradnici pixelu v horizontalnim nebo vertikdInim sméru, tak se hodnota jasové funkce na ose
Y bude vyrazné ménit. V prvnim ptipadé se jedna o vyrazny pfechod tmavé plochy na svétlou plochu.
V druhém a tfetim pfipadé se jedna o vyrazné svétlou hranu ve tmavé plose. Vyrovnané krivky
naznacuji, Ze hrana je barevné plynule zesvétlovdna a ztmavovana. Prvni tti grafy odpovidaji idedlnim

pfipadim. Ve skutecnosti ziskdme c¢tvrty graf.

A

Obrazek 5 - prechody jasové funkce

Existuje vice algoritm0 pro detekci hran — Difference of Gaussians (DOG), Laplace operator,
Image Gradient, Sobel operator, Canny detector a mnoho dalSich. Kazdy z nich se jinym principem

z jasové funkce snazi detekovat hranu. [9] [8]

Obecné, aby Sly v obrazku detekovat hrany, je tfeba, aby obsahovat dostatecné homogenni
plochy. Dale musi byt mezi oblastmi dostateény odstup jastd a prechod musi byt relativné kratky.

Naptiklad na obrazku modré oblohy nebo obrazku Sumu hrany detekovat neptjde.

.

Obrdzek 6 - puvodni a Cernobily obrdzek, detekce hran

Casto se pouzivaji gradientni algoritmy. Ve kterych se vypocitava velikost gradientu pro

df
—=fly+1D-f(xy)

dy B
Lze i zjistit smér gradientu
df
a(x,y) = tan™?! Z__?
dy



Pro urceni, zda dany gradient odpovida hranég, je tfeba urcit prahovou hodnotu. Mnohdy je
tfeba tento prah uréit ru¢né na zékladé néjaké expertizy. To mlzZe byt nevyhoda pfi automatizaci

procesu.

Obrazek 7 - algoritmy Difference of Gaussians (DOG), Laplace operator, Image Gradient

Naopak nékdy muze byt prospésné pracovat s oddélenymi kandly modré, ¢ervené a zelené
barvy. To ndam muze pomoci napftiklad pfi detekci rdzovych bobuli, které jsou viditelné v modrém a
cerveném kanalu a zmizi v zeleném kanalu. P¥i aplikaci detektoru hran na jednotlivé kanaly, se nékteré

dllezité hrany mohou zvyraznit.




-

Obrdzek 8 - Detekce hran v barevnych kandlech

Nékteré algoritmy pro detekci hran pouzivaji slozitéjsi maticové operace, jedna se napfriklad o
Robertsovy operdtory, operatory Prewittové nebo Sobelovy operatory. Tyto operatory pro detekci
hran pouZivaji maticovou masku, zpravidla o rozmérech 3 x 3, kterad dava urcitou vahu sousednim
pixellm. Pro pozdéjsi pochopeni konvoluénich siti si nastinime fungovani Sobelova operatoru.

Nejcastéji se pouzivaji dvé masky pro detekci horizontalnich vertikalnich hran. [9]

+1 0 -1
+2 0 —2]
+1 0 -1
+1 +2 +1
0 0 0
-1 -2 -1

Pro kazdy pixel obrazku se provede skalarni soucin Sobelova operatoru s pixelem a jeho
okolnimi pixely, respektive s jejich jasovou funkci. V ptipadé prvniho vertikalniho operatoru je jasova
funkce pixeld nalevo ponechdna, respektive zdvojnasobena. Zcela je ignorovana jasova funkce pixell
ve stfednim sloupecku a jasova funkce pixell napravo je invertovana. Vysledkem je cislo, které

reprezentuje rozdily jasovych funkci mezi levym a pravym sloupcem pixelQ.
Druha matice je pootocena a slouZi k detekci horizontdlnich hran.

Postup vypoctu je naznacen na nasledujicim obrdzku. Tato operace se nazyva konvoluci. [10]



(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(2x2)+(0x6)+(2x2) +
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

(Sobel Gx)
Destination pixel

A NERN TN

BT REERE

LR

Obrdzek 9 - vypocet Sobelova operdtoru

Kdyz se podivdme na vysledek detekce hran pro obé masky, je patrné, Ze jsou zvyraznény

vertikalni a na druhém obrazku horizontalni hrany.

Obrdzek 10 - algoritmy Sobel operdtor s vertikdlni a horizontdlni maskou

U algoritmU detekce hran je tfeba si uvédomit, Ze nam vraci pouze hrany, respektive prechody,

ani neposkytuji informace, o jaké objekty, respektive vlastnosti obrazu, se jedna.

2.2 Extrakce vlastnosti pomoci konvoluce
Biologicka neuronova sit se pfi klasifikaci opira o klicové vlastnosti. Cilem extrakce vlastnosti
je tedy snizZit dimenzi dat a zachovat pouze relevantni informace, coZ usnadriuje nasledné analyzy a

rozhodovaci procesy.

Zkusme tedy navrhnout neuronovou sit, kterd se bude chovat pfi rozpoznavani obrazu
podobné jako biologicky mozek. Zustatime u obrazku ptaka a zkusme vytvofit umélou neuronovou sit,
ktera dokaze rozhodnout, zda je ¢ neni na obrazku ptak. Clovék pfi rozpoznavani ptakd zpravidla

detekuje pfitomnost klicovych vlastnosti jako zobdk, ptaci noha, kfidlo atd. Jsou to kli¢ové vlastnosti,
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které se mohou nachazet na rdznych mistech obrazu. V datech se obecné nachazeji vzory (vlastnosti)
definujici dané objekty. Tyto vzory mohou mit rlizné velikosti a rizné umisténi v datech. Pro klasifikaci
dat potfebujeme navrhnout skupiny detektor(, které prochdazeji zpracovavana data a v nich identifikuji
klicové vlastnosti. Jednotlivé ¢asti dat mohou byt kddovany stejnym detektorem. Tyto vzory mohou

mit podobu hran, tvard, barev atd. [11]

V nasem pfipadé neuronové sité pro rozpoznavani ptakd zkusime vyvinout detektor zobaka,
kterému budeme predkladat malé ¢asti obrazu, a detektor nam vrati, zda na dané Casti je zobdk nebo

neni. Dale budeme vytvaret detektory na nohy, ktidla, pefi, ...

Obrazek 11 - detektor zobdku

Algoritmus si ukdazeme na jednodussim prikladu, ve kterém budeme mit bindrni data v matici
6 x 6 a budeme hledat Sikmy a vertikalni vzor sloZeny z 1. Pro detekci Sikmého vzoru jedni¢ek zvolime
konvoluéni filtr o rozmérech 3 x 3, ktery bude mit na hlavni diagonale 1, a zbytek bunék budeme mit

hodnotu -1.

V prvnim kroku provedeme skaldrni ndsobeni ¢ervené vyznacené ¢asti matice s konvolu¢nim

filtrem a vysledek uloZime do buriky matice priznakd.
1-1+0--1+0--14+0--14+1-14+0--140--140-—-14+1-1=3

V druhém kroku provedeme posun vybrané oblasti o jedno doprava a opét provedeme skalarni

nasobeni cervené oblasti s konvolu¢nim filtrem a vysledek uloZzime do druhé buriky matice priznakd.
0-1+0--1+0--1+1--14+0-140--140--14+1--1+1-1=-1

Postupné budeme posouvat oblast pres celou vstupni matici, az ziskdme matici ptiznak( pro

prvni konvolu¢ni filtr detekujici Sikmy vzor.



1]-1]-1 3

111

111

1-1]-1 3 (-1

111

111

1]-1]-1 3 0-1]-3]-1

111 3/1/0]-3

111 303|011
30221

Obrdzek 12 - vypocet matice priznakd




Obrazek 13 - pohyb filtru po vstupnich datech

Podobnym zplsobem mlzeme navrhnout jiny konvoluéni filtr naptiklad pro vzor vertikalnich

jednicek. Timto filtrem provedeme vypocet dalsi vrstvy matice priznakd.

1] 0|]0]0]O0]1 -1 01 (-1 -1 -1-1)-1
o,1,0,0 1,0 -1 1 -1 -1 -1(-211
o011 ]0]O0 -1 1 -1 -1 -1(-211
1T]70,0,0 1,0 -1/ 0|43

Obrdzek 14 - vypocet jiné matice priznaki
Matice priznakd urcuje, kde se v pivodnim obrazku vyskytuji dominantni pfiznaky shodné s
témi v konvolu¢nim filtru. Pro nas priklad se Sikmy vzor \ vyskytuje v hornim a spodnim levém rohu,

vertikdIni vzor se vyskytuje v pravém spodnim rohu obrazku.

Aplikaci vSech konvoluénich filtrli na vstupni data ziskavdame mapu pfiznakd, ktera se sklada

z vice matic priznaka.

2.3 Konvolucni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit (CNN) je neuronova sit s dopfednou vazbou, ktera dokaze
zpracovavat prostorova data. BéZné se pouziva pro aplikace pocitatového vidéni, jako je klasifikace
obrazu. Jak jiz nazev napovidd, jednim typem vrstvy je konvoluéni vrstva, kterd provadi vyse

vysvétlenou konvoluci. [12]
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Konvoluéni vrstva je tvofena definovanym poctem filtr(i, které detekuji vzory definované
velikosti (velikost jadra), vahy filtrd jsou ziskany trénovanim. Neuronova sit tedy pouziva urcity pocet

filtrd, ktery je definovan pfi modelovani neuronové vrstvy.

ihnliing

Obrdzek 15 - pocet ruznych filtra

Pokud zpracovavame obrazek se tremi kanaly, miZzeme se rozhodnout, zda budou filtry pro

vSechny kandly stejné nebo odlisné.

-
L]
B

B 1

Obrdzek 16 - pocet kandlu vstupnich dat

Velikost filtrd / jader mdze byt libovolna. Napfriklad 3 x 3, 5 x 2 apod.

Obrazek 17 - velikosti filtri
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Standardné se filtr posunuje o jeden pixel horizontalné a vertikdlné. Pomoci parametru stride
mulzeme definovat velikost posunu. Napfiklad pokud velikost filtru bude 3 x 3 a velikost stride

nastavime na hodnotu 3, pak se pozice filtru nebudou prekryvat.

Obrdzek 18 - posun filtru

Vstupni data nemusi byt ndsobkem velikosti filtru. To se fes$i pomoci parametru padding, ktery
prida vstupnim datim potrebné sloupce a radky vyplnéné nulami, okolnimi hodnotami atp. Pouziva se

hlavné, kdyz je potifeba mit stejnou vstupni a vystupni matici

Obradzek 19 — padding

Dosud jsme predpokladali, Ze filtr je kompaktni. Lze ovsem filtr nadefinovat i tak, Zze bude

obsahovat diry.

12



i

Obrdzek 20 - dilation

Vystup z neurond mizeme opét upravovat pomoci aktivacni funkce, napfiklad ReLU.

Dalsi typ vrstvy, ktery se v konvoluénich sitich pouziva, je pooling. Tato vrstva se pouziva pro
zmenseni velikosti matice, tedy redukce dimenzionalitu. Pooling vrstvy sjednocuji skupinu vlastnosti a
vybiraji jen tu nejvice dominantni. Vstupni data jsou rozdélena podle velikost filtru / kernelu. Na
obrdazku je znazornéno jadro o velikosti 2 x 2. Velmi ¢asto se pouzivd maxpooling vrstva, ktera z hodnot

vraci maximalni hodnotu. [7][13]

Podobné jako u konvolucni vrstvy Ize definovat, o kolik pixelli se ma jddro posunout. V nasem
pfipadé se posouva o 2 pixely. Dalsi parametry padding a dilation se chovaji opét zcela stejné jako u

konvoluéni vrstvy.

3 1-21-2)|-1

Obrazek 21 - Maxpooling
Poslednim typem vrstvy, ktera se pouziva v konvolucnich neuronovych sitich, je nam znama

plné propojena vrstva.

Architektury konvoluénich neuronovych siti se tak skladaji z nékolika konvolucnich vrstev, za
kterymi ndsleduje max pooling vrstva, ktera zmensi dimenzionalitu dat. Tato kombinace konvolucnich

vrstev a maxpooling vrstvy se mliZze nékolikrat zopakovat. Jedna se o ¢ast neuronové sité, ktera ma za
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ukol naucit se a detekovat klicové vlastnosti. V pribéhu uéeni CNN dochazi k ladéni parametrd filtr(
tak, aby si neuronova sit sama urdcila, které vlastnosti jsou pro ni dilezité. Architekt neuronové sité

tedy nemusi dopredu vymyslet specifické hodnoty konvolucnich filtra.

Za touto ¢asti neuronové sité se nachazi ¢ast slozen8 z pIné propojenych vrstev. Tato ¢ast je
zodpovédna za klasifikaci. Podle nalezenych klicovych vlastnosti identifikuje, do které tfidy se ma

vstupni obrazek zaradit.

Input Convolution + Max Convolution + Max
image RELU pooling RELU pooling

T j]-“ul]y Connected

. Layer
Feature W
Learning

Classification
Obrazek 22 - typicka architektura CNN
Samotnych topologii CNN je velké mnoZstvi a navrh samotné topologie je jiz znacné komplexni.
BéZnou inzenyrskou praktikou je vybér z jiz existujicich topologii vhodnych pro feseni daného
problému. Konkrétni neuronové sité fesi velikost vstupnich dat. Napfiklad obrazky 224 x 224, 300 x
300, 500 x 500 pixell apod. Déle voli pocet a chovani konvoluénich filtrd, chovani maxpooling vrstev
nebo chovani klasifika¢ni ¢asti neuronové sité. Napfiklad architektura sité VGG16 vypada nasledovné.

(14]

224 x224x3 224x224x64

112x112x 128

56{x 56 x 256
28 x 28 x 512

7x7x512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1 x 1 x 1000

=) convolution+RelLU
) max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Obrdzek 23 - VGG16
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Dlavodem proc se spojuje vice konvolucénich vrstev za sebou, je hledani vice univerzalnich
kli¢ovych vlastnosti. Prvni vrstva ziska klicové vlastnosti, které lze interpretovat jako filtry, které hledaji

néjaké grafické vzory. [15]

Tyto nizkourovinové vlastnosti vstupuji do dalsi vrstvy, ktera v nich hleda vice abstraktni vzory,
které jiz nelze graficky reprezentovat. Pokud bychom na nizké urovni identifikovali filtry pro detekci
odi, ust, usi, nosu atd., tak si nemiZeme predstavit, Ze v dalsi vrstvé bude filtr, ktery graficky bude

hledat oblicej. Ta jiz hleda vzory v matici ptiznakd nikoliv ve vstupnim obrazku.

Low-Level| |Mid-Level| |High-Level Trainable
—_— —_— —
Feature Feature Feature Classifier
A |

Obrdzek 24 - intuice fungovani vice konvolucnich vrstev

Ke klasifikaci obrazovych dat sice miZeme pouZivat plné propojené neuronové sité, ale ty pro
velka vstupni data budou mit mnoho parametrd. Jejich trénovani, ale i provoz, budou casové a
energeticky narocné. Je to z toho dlvodu, Ze FCNN sité nerespektuji prostorové usporadani vstupnich

dat.

To naopak konvoluéni neuronové sité délaji. Maji tak mensi pocet parametr( pfi zachovani

presnosti.

Konvoluéni vrstvu si miZeme predstavit jako klasickou dopfednou neuronovou vrstvu. Pro
prehlednost si to ukdZzeme na vstupnich datech o rozmérech 6 x 6. Vstupni data maji tedy rozmér 36
hodnot. U plné propojené neuronové vrstvy by kazdy pixel ze vstupnich dat byl propojen se vsemi

neurony prvni skryté vrstvy.
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U konvoluéni vrstvy s filtrem o velikosti 3 x 3 bude prvni neuron propojen pouze s 9 pixely

sindexy 1, 2, 3, 7, 8, 9, 13, 14 a 15. Hodnoty konvoluéniho filtru vlastné koresponduji s vahami

propojeni.
1100|001 1 ]1-1]-1 3
0] 1 00 110 101 -1
0|01 1100 -1 -1 1
1/ 0|00 1]O0

1|1
2|0
310
4 |0
710
8 | 1
910
13| 0
14| O
15| 1

Predpokladejme, Ze konvolucni vrstva je vytvorena s parametrem stridem rovnému hodnoté
1. Tedy konvolucni filtr se posune o jeden pixel doprava. Filtr tedy propoji vstupni hodnoty s indexy 2,
3,4,8,9, 10, 14, 15 a 16. ProtoZe hodnoty konvolucniho filtru se v prilbéhu posouvani neméni, jsou
vahy vstupnich hodnot do neuron( sdilené. V plné propojené vrstvé bychom pfi 36 vstupnich
hodnotach a 36 neuronech ve skryté vrstvé méli 1296 parametr, pro které bychom museli v pribéhu

trénovani hledat vhodné hodnoty.
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Pokud budeme uvaZzovat konvoluéni vrstvu s filtrem o velikosti 3 x 3, tak pocet parametr( bude
9, protoze s kazdym neuronem je propojeno pouze 9 vstupnich hodnot, a navic vahy jsou vsemi

neurony sdilené. To je dlvod, proc jsou konvoluéni sité pro zpracovani prostorovych dat tak vyhodné.

1 1
2 0
3 0
4 0
7 0
8 1
9 0
13| O
14| O
15| 1
2.4 Historie

V historii vzniklo vice architektur neuronovych siti. V roce 1959 David Hubeland a Torsten
Wiesel zverejnily Simple and Complex Cells. V roce 1979 Kunihiko Fukushima uved| neuronovou sit

Neocognitron pro rozpoznavani ruc¢né psanych japonskych znak(.[16]

Usy Ucq Us2 chss Ucs
Usa
] Ucs

-
43

SER
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Obrdzek 25 - Neocognitron

Vroce 1998 Yann LeCun zvefejnil konvoluéni neuronovou sit LeNet, ktera zpracovavala

obrazky o rozmérech 28 x 28.[17]

Roku 2009 Fei-Feili a jeho tym zverejnil velky dataset obrazkd ImageNet [18]skladajici se z 1,3
milion(l obrazkd patficich do 1000 tfid. Soucasné s tim vyhlasil soutéZ mezi vyzkumniky o nejlepsi
model. Diky soutézi vznikaji ndvrhy novych topologii klicovych pro rozvoj aplikace neuronovych siti pro

zpracovani obrazu.

V roce 2012 Alex Krizhevsky a jeho neuronova sit AlexNet zvladla dataset ImageNet dataset
rozpozndvat s chybovosti 15,3 %, coZ je o vice neZ 10,8 procentniho bodu méné nez u druhého v poradi.
Hlavnim vysledkem plvodni prace bylo zjisténi, Ze pro vysoky vykon modelu je zasadni jeho hloubka,
kterd byla vypocetné nakladna, ale byla proveditelna diky vyuZiti GPU pfi trénovani. Divodem Uspéchu
bylo pouZiti ReLu aktivacni funkce, velkého poctu filtrii v konvoluénich vrstvach, paralelniho trénovani,
augmentace dat (dodateéného upravovani vstupnich obrazk() a zavedeni Dropout vrstvy. Dropout
vrstva méni nastaveni vystupu neuron( s urcitou pravdépodobnosti na hodnotu 0. Jedna se o omezeni
vzajemnych vztahl neuront. Neuron se nemUze spoléhat na pfitomnost jinych neuron( a minimalizuje

se tim pretrénovani neuronové sité. [19]

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FC7 FC8

y ' i

d|le &) == H

13x 13 x 384 13x 13 x 384 13x 13 x 256

27x 27 x 256

55x% 55 x 96 )
1000

227x% 227 x 3 4096 4096
Obrdzek 26 - Alexnet

Vroce 2014 byla zvefejnéna mnoZina neuronovych siti VGG (VisualGeometry Group).
Napftiklad VGG16 obsahuje 16 konvolucnich vrstev. Tato architektura ptindsi hlubsi architekturu CNN,
ktera dosahovala nizsi chybovosti v soutézi na datasetu ImageNet. VGG pfichazi s novou filosofii —
zvétSenim hloubky Ize modelovat vice nelinearit ve funkci zohledriovani hloubky jako kritické slozky pfi

navrhu topologie. [14]

V roce 2014 je objevuje i GooglLeNet. Trendem je zvétSovani hloubky sité, ale bez pouZiti plné
propojenych vrstev. GoogleNet ma 12x méné parametrd nez u AlexNet a 28x méné parametr(l nez u

VGG. Zavadi se ,inception” modul. Cilem je aproximovat optimalni lokalni struktur CNN, coZ umoznuje
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pouzit v jednom bloku vice velikosti filtrd, misto abychom byli omezeni na jednu velikost filtru, které

pak spojime a predame dalsi vrstvé. [20]

Obrdzek 27 - GoogleNet

3 Detekce objektd

Dalsi ulohou, kterd navazuje na klasifikaci obrazku je lokalizace. Pokud nam neuronova sit
klasifikuje, Ze se na obrazku nachazi kocka, budeme chtit urcit i pozici, kde se koc¢ka nachazi. Zpravidla

tuto informaci neuronové sité vraci v podobé souradnic obdélniku. [3]

Obrazek 28 — lokalizace

O néco pokrocilejsi tlohou je detekce objektl. V tomto pFipadé neuronova sit vraci seznam a
umisténi vice objektl a vice typl objektl, které na obrazku detekovala. Tato schopnost ma Siroké
vyuziti v mnoha oblastech, véetné autonomnich vozidel, sledovani osob, bezpecnostnich systémd,
pramyslového monitorovani a mnoha dalsich. Kdysi se k feseni této Ulohy pouZivaly klasické metody
zaloZené na extrakci rysu a klasifikaci, jako jsou napfiklad histogram orientovanych gradientl (HOG)

kombinované s kaskadovymi klasifikatory nebo pfiznaky Haar. [2]
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Obrdzek 29 - detekce objektu - 2 kocky, kacenka a pes, detekce vad na RTG snimku

S nastupem hlubokého uceni se staly hluboké konvoluéni neuronové sité (CNN) dominantni
metodou pro detekci objektl. Existuje mnoZstvi architektur neuronovych siti jako je Faster R-CNN,
YOLO (You Only Look Once) a SSD (Single Shot Multibox Detector), které dosahuji vysoké presnosti a

rychlosti pfi detekci objektl v obrazech. [21]

Zakladnim principem detekce objektl je pouZiti vySe popsaného klasifikatoru na tzv. pohyblivé
okno (sliding window). Cast neuronové sité je zodpovédna za klasifikaci obdéInikové oblasti. PouZivd
k tomu architektury, které jsme si predstavili u klasifikace — VGG, Alexnet, Resnet atd. Novou ulohou

je vybér oblasti obrazku, nazyvany Region Proposal Generator.

Obrdzek 30 - generdtor oblasti

RGzné neuronové sité se lisi zplsobem navrhu oblasti, kde by se mohl vyskytovat objekt.
Mohou pouzivat pomalé algoritmy Selective Search a EdgeBoxes. Napfiklad sit FR-CCN pfisla s ¢asti
nazyvanou Region Proposal Network (RPN), coz je plné konvolu¢ni sit, ktera generuje navrhy s riznymi
méritky a poméry stran. Misto pevné definovanych velikosti a pozic prohledavanych oblasti se

neuronova sit sama na datech naudi, jak generovat mensi pocet presnéjsich oblasti.
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U uloh pro detekci objektu se pouzivd nasledujici metrika pro vyhodnocovani presnosti
predpovédi. loU (Intersection over Union) dava do poméru prinik navrhované oblasti se skutecnou
oblasti vici sjednoceni téchto oblasti. Predpokladejme, Ze oblast B; je spravna oblast ziskana
z uCebnich dat a oblast B, je oblast vracend neuronovou siti. Potom se metrika loU vypocita

nasledovneé:

Intersection Union Intersection over Union

&
C
&

Obrdzek 31 - metrika loU

4 Segmentace

Posledni zminénou Ulohou v pocitacovém vidéni je segmentace obrazu. Segmentace obrazu je
proces rozdéleni digitadlniho obrazu do jednotlivych segmentl nebo oblasti, které maji podobné
vlastnosti nebo charakteristiky. Cilem segmentace je identifikovat a oddélit jednotlivé objekty nebo

regiony z obrazu, coZ umoZznuje dalsi analyzu a porozuméni obsahu obrazu.

Segmentace obrazu ma siroké vyuZiti v mnoha oblastech, véetné lékafstvi (napf. segmentace
orgdnl na medicinskych snimcich), primyslu (kontrola kvality vyrobk(), bezpecnosti (detekce a
sledovani objektl) nebo v pocitacové grafice (vytvoreni masky pro Upravy obrazu). Kvalita segmentace
je klicova pro Uspésnou analyzu a manipulaci s obrazem, ackoliv mlze byt ovlivnéna faktory jako je

osvétleni, Sum nebo prekazky v obraze. [1]

U detekce objektd byl vystupem klasifikovany obdélnik, u segmentace je kazdy pixel pfifazen
do urcité tfidy (tfidou mUZe byt i pozadi). Vystupni data tedy budou pfiblizné stejné velikosti jako
vstupni data. Velmi casto je vystupem matice priznakd jednotlivych pixell. V nékterych pripadech
mUZe byt vystupem mnozZina polygon(, které tvofi hranice jednotlivych segment(l. Polygony jsou pak

definovany radou bodd, kdy se prvni a posledni bod shoduiji. [3]
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Cervovity pér

Obrazek 32 - ukdzky pouZiti segmentace
Sémantickd segmentace pfifazuje kazdy pixel do urcité tridy. Oproti tomu instancni
segmentace prifazuje pixely odpovidajicim instancim objektu. V prvnim pripadé dokazeme urdit, Ze

pixel nalezi néjaké osobé. U instancni segmentace jsme schopni urcit, které konkrétni osobé patti.

Obrdzek 33 - sémantické a instancni segmentace

Neuronové sité pro segmentaci jsou zaloZené na principu Encoder — decoder nebo auto

encoder. Jednad se o generativni sité (Generative Adversarial Networks GAN), které na zakladé
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vstupniho popisu dat generuji vystupni data. V naSem pfipadé jsou vstupnimi daty pixely obrazku a

vystupnimi daty je prislusnost kazdého pixelu k segmentu. Pfikladem takové sité je tieba U-net. [22]

Prvni ¢ast neuronové sité je konvolucni. Pouziva Uplné stejné techniky k ziskani klicovych
vlastnosti dat. Vstupni data jsou tedy transformovana do vnitini skryté reprezentace, kterd popisuje

klicové vlastnosti.

Druha ¢ast neuronové sité funguje pravé naopak. Ze skryté komprimované reprezentace
vstupnich dat generuje vystup. U segmentace bude mit stejny rozmér jako vstupni data, ale vystup se

bude lisit od vstupnich dat. Respektive klicové vlastnosti budou reprezentovany jinym zptsobem. [23]

Input Image Latent Output Map
Representation

Encoder
g. > >

Obrdzek 34 - princip GAN sité

Novym typem vrstvy je UpSampling vrstva, kterd zvétsuje plvodni rozmér vstupu. Napfiklad 1
pixel bude zvétsen do matice 2 x 2 pixeld. Pristupl, jak vytvofit UpSampling vrstvu, je vice. Ten

nejjednodussi je replikace. Tento zplsob neni vhodny, protoZe vystup bude mit velmi hrubé, kostrbaté

okraje.
Repeatmﬁ
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Obrdzek 35 - UpSampling pomoci replikace
Proto se pouzivaji rlzné filtry, které nam krajni body priiméruji a vytvari nam vystupni obrazky
hladsi.
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Obrdzek 36 - UpSampling pomoci priumérovadni

U siti se zpravidla vyskytuje i skip spojeni, kdy jsou odpovidajici vrstvy v konvolucni a

dekonvolucni ¢asti pfimo propojeny.

Output Map

‘ : convolution @: max pool ‘: up-convolution ==+ : copy and crop

Obrdzek 37 - skip spojeni
Znamé architektury segmentacnich siti jsou napfiklad Fully convolutional neural network

(FCN).
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Obrazek 38 — FCN

Dalsim prikladem je SegNet.
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Obrdzek 39 - Segnet

Naposledy zminime architekturu U-Net.
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Obrazek 40 - U-net
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1 Rekurentni neuronova sit

Dalsim typem neuronovych siti jsou rekurentni sité (Recurrent neural network — RNN). V
tradi¢ni neuronové siti jsou vstupy a vystupy na sobé nezavislé, zatimco vystup v RNN je zavisly na
predchozich prvcich v sekvenci. Jedna se o sité, ve kterych se na nékterych mistech objevuje zpétné
propojeni do predchozich vrstev. Rekurentni sité také sdileji parametry naptic¢ jednotlivymi vrstvami
sité. Toto propojeni dokaze simulovat kratkodobou pamét a spojovat informace, které jsou posunuté
v Case. Délka paméti zavisi na délce zpétné vazby. Pokud zpétnd vazba vede do stejného neuronu,
propojuji se hodnoty v ¢ase t a t+1. Pokud by zpétnd vazba vedla do predchoziho neuronu, propoji se
hodnoty v ¢ase t a t+2. Nevyhodou muzZe byt ztraceni gradientu, pokud se hodnoty, které si ma sit
pamatovat, neopakuji. Jedna se tedy o velmi kratkodobou pamét, kterd je velmi zavisla na délce
mezery mezi informacemi, které je potfeba propojit a opakovanim informace ve vstupnich datech. Pro
kazdy vstup se pouzivaji stejné parametry, protoze pro vytvoreni vystupu se provadi stejna uloha na
vSech vstupech nebo skrytych vrstvach. Tim se na rozdil od jinych neuronovych siti snizuje slozitost

parametrq.

Obrdazek 1 - rekurentni neuronovd sit

Tento typ sité se hodi pro zpracovani dat, ve kterych se vyskytuje ¢asovy aspekt. Prikladem

mUze byt zpracovani ¢asovych fad vyvoje ceny akci, zpracovani zvuku nebo hlasu, zpracovani feci atd.

Pokud budeme chtit napfiklad odhadovat budouci ceny akci na zdkladé minulého vyvoje, tak
vstupni dataset bude vypadat jako rada Cisel Xo aZ X;. Naptiklad fada Cisel bude vypadat takto [45, 56,
45, 49, 50, ...]. V jednoduché rekurentni siti budeme z hodnot Xo a X; pfedvidat hodnotu X,. RNN bude
obsahovat zpétnou vazbu, ktera umozni zpracovdvat casové sousedni data. Pfi zpracovani této sité se
jednoduchy diagram vlastné rozpadne na sekvencni zpracovani ¢asové rady. Tomuto se rika rozbaleni

(unfolding).



Obrdzek 2 — Rekurentni neuron a jeho rozbaleni

V RNN informace prochazi cyklem, takze vystup je urcen aktudlnim vstupem a dfive pfijatymi
vstupy. Vstupni vrstva X zpracovava pocatecni vstup a predava jej stfedni vrstvé A. Stfedni vrstva se
sklada z nékolika skrytych vrstev, z nichz kazdd ma své aktivacni funkce, vahy a zkresleni. Tyto
parametry jsou standardizovany napfic skrytou vrstvou, takze misto vytvoreni vice skrytych vrstev se
vytvofi jedna a zacykli se. Zakladni jednotkou v rekurentni neuronové siti je rekurentni jednotka, ktera
se vyslovné nenazyva "rekurentni neuron”, ale chova se tak. Tato jednotka ma jedine¢nou schopnost
udrzovat skryty stav, coZ siti umoZfiuje zachycovat sekvenéni zavislosti tim, Ze si pfi zpracovani

pamatuje predchozi vstupy.

Obrdzek 3 - Jednoduchd RNN

Verze LSTM (Long Short-Term Memory) a GRU (Gated Recurrent Unit) zlepsuji schopnost RNN
zpracovavat dlouhodobé zavislosti. Namisto tradicni zpétné propagace pouzivaji rekurentni neuronové
sité k urceni gradientu algoritmy zpétné propagace v Case (BPTT). Pfi zpétném Sifeni model upravuje
parametr pomoci vypoctu chyb z vystupu do vstupni vrstvy. BPTT scita chyby v kazdém casovém kroku,

protoZze RNN sdili parametry v kazdé vrstveé.



1.1 Typy rekurentnich neuronovych siti
Dopredné neuronové sité maji jeden vstup a vystup, zatimco rekurentni neuronové sité jsou
flexibilni, protoze délku vstupl a vystup(l Ize ménit. Tato flexibilita umozniuje RNN vytvaret hudbu,

klasifikovat sentiment nebo provadét strojovy preklad.
Existuji ¢tyfi typy RNN zaloZené na rlznych délkach vstupl a vystup(.

1. One-to-one je jednoducha neuronova sit. BéZné se pouziva pro problémy strojového
uceni, které maiji jediny vstup a vystup.

2. One-to-many ma jeden vstup a vice vystupl. PouZivd se pro generovani popiskd
obrazkd. Tedy z jednoho vstupu vznikne vice ¢asoveé zavislych vystupu.

3. Many-to-one bere posloupnost vice vstupll a pfedpovida jeden vystup. Je oblibeny v
klasifikaci sentimentu, kde vstupem je text a vystupem ndlada textu. MlzZeme to
priblizit klasifikaci textu, casové rady apod.

4. Many-to-many pfijima vice vstupl a vystupl. Nejbéznéjsi aplikaci tohoto typu

neuronové sité je strojovy preklad nebo chatovaci aplikace.

One to One One to Many Many to One Many to Many

tt t ottt

- - (> - -

tot o+ttt

O O o0 0 00 °
Obrdzek 4 - Typy RNN

1.2 Rozdily mezi CNN a RNN

Konvoluéni neuronové sité se prevainé pouZivaji pro prostorova data, kterd jsou relativné
fidka. Na tento typ dat lze s vyhodou pouzit konvoluce, ktera vyrazné redukuje dimenzi dat a vybira
z nich klicové vlastnosti. CNN se tedy pouzivaji zpravidla pro zpracovani obrazovych dat. U tohoto typu
dat je dualezZita prostorova souvislost dat. Tato data jsou k dispozici vSechna v jeden ¢asovy okamzik,
proto konvoluéni neuronova sit ma dopredny charakter. Vstupni a vystupni neuronova sit ma pevné

definovanou podobu, ktera se neméni.

Rekurentni neuronové sité, jak jiz bylo feceno se pouZivaji pro ¢asové rady a sekvencni data.
Proto se RNN pouZivaji pro zpracovani zvukovych dat, feci, textu atp., ve kterych je ¢asova zavislost.

Potfebnd data jsou dostupna v jiné ¢asové okamziky, proto je tfeba urcité formy paméti. To je velmi



podobné i u biologickych neuronovych siti, kdy pro zrakové podnéty mame velmi velkou detailni
kratkodobou pamét, kterou pouzivame pro extrakci klicovych vlastnosti. Tato pamét ma trvani do
jedné vtefiny. Naopak sluchova kratkodoba pamét je delsi, okolo 10 vtefin, protoZe potfebujeme

spojovat Casoveé zavisla data, ze kterych pak extrahujeme potrebné vlastnosti.

Rekurentni neuronova sit na rozdil od konvolu¢ni neuronové sité nema omezeni v délce vstupu
a vystupl. V topologii RNN se objevuji rizné zpétnovazebni smycky, které umoznuji propojovat ¢asova

data.
Mezi hlavni vyhody RNN patfi:

e Schopnost zpracovavat sekvencni data rtizné délky, coz je uZiteéné v aplikacich, jako je
zpracovani pfirozeného jazyka, rozpozndavani feci a analyza ¢asovych fad.

e RNN maji pamét. RNN maji schopnost uchovavat informace o predchozich vstupech v
sekvenci pomoci skrytych stavi. To umozZnuje RNN provadét ulohy, jako je
predpovidani dalsiho slova ve vété nebo predpovidani cen akcii.

o RNN je viestranné. Lze je pouZit pro Sirokou Skalu uloh, véetné klasifikace, regrese a
mapovani sekvence na sekvenci.

e RNN jsou proti jinym architekturam neuronovych siti velmi flexibilni. Nejsou svazany
presné definovanym formatem a velikosti vstupl. Lze je kombinovat s jinymi

architekturami neuronovych siti.
RNN maji také nevyhody:

e Problém mizejiciho gradientu se vyskytuje hlavné u mnohovrstevnych siti nebo u
zpracovani dlouhych sekvenci. Problém bude popsan nize.

e RNN jsou vypocetné narocné, zejména pfi zpracovani dlouhych sekvenci nebo pfi
pouziti slozitych architektur.

e RNN jsou obtizné interpretovatelné, zejména pokud jde o pochopeni toho, jak sit

provadi predpovédi nebo rozhodnuti.

1.3 Architektura RNN

RNN maji stejnou vstupni a vystupni architekturu jako jakakoli jind hluboka neuronova
architektura. Rozdily vsak vznikaji ve zplsobu toku informaci ze vstupu na vystup. Na rozdil od
hlubokych neuronovych siti, kde mame pro kazdou hlubokou vrstvu jinou vahovou matici, v RNN
zUstavaji vahy v celé siti stejné.

Rekurentni neuronova sit se sklada z nékolika jednotek s pevnou aktivaéni funkci, z nichZ kazda

je urcena pro rizné casové kroky. Kazda jednotka ma vnitini stav h. Tento skryty stav oznacuje minulé
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znalosti, které sit v daném Casovém kroku aktualné ma. Tento skryty stav se aktualizuje v kazdém
Casovém kroku, aby zaznamenal zménu znalosti sité o minulosti. Skryty stav ma podobu vektoru
predstavujici aktudlni stav sekvence. Skryty stav je v kazdém casovém kroku aktualizovan na zakladé

aktualniho vstupu a predchoziho skrytého stavu.

Skryty stav se aktualizuje pomoci nasledujiciho vztahu rekurence, kdy novy skryty stav je

vysledkem néjaké funkce, do které vstupuje ptvodni skryty stav a aktuaini hodnota X).

he = f(he-1, Xt)
Velmi ¢asto se pouZiva jako aktivaéni funkce hyperbolicky tangent. Jeho vstupni parametry

jsou upraveny podle vah, které se neuronova sit udi. Pak |ze obecny tvar rozepsat nasledovné:
he = tanh(Wyyp, - he—1 + wy - X; + bias)
Vystupni hodnota z rekurentni jednotky se pak pocitd z jejiho aktualniho skrytého stavu.

Yy = Wy - hy + bias2

1.4 Uceni RNN

Pro uceni RNN sité se pouzivad algoritmus Backpropagation Through Time (BPTT). RNN je
usporadand, a protoze v usporadané siti se kazdd proménna pocita postupné v urcitém poradi,
napriklad nejprve se spocita skryty stav hy, pak h,, pak hs atd., proto pouZzijeme zpétné sifeni ve vSech

téchto skrytych ¢asovych stavech postupné.

Pti u¢eni RNN budeme chtit minimalizovat nakladovou funkci. Pfi predikci asové rady mlizeme
napfiklad pouzit klasickou funkci MSE. Nakladova funkce je zavisla na skrytém stavu hs. Stav hs je zavisly
na skrytém stavu h, a vahach w. Stav h; je zavisly na h; a vahach w. A konec¢né stav h; je zavisly na stavu
ho a opét vahach w. Stav hg je néjaky konstantni pocatecni stav. Zpravidla se jedna o vektor 0. Ale mUze
nabyvat i jinych hodnot. Jednou z metod je zakddovani predpokladl o datech do pocéatecniho skrytého
stavu sité. Napfiklad pro problém uréeni tédnu reci prednesené znamou osobou Ize do pocatecniho
skrytého stavu zakddovat tény minulych projevil této osoby. Dalsi technikou je ucinit pocatecni skryty
stav trénovatelnym parametrem. Ackoli tyto techniky pridavaji do sité jen malé nuance, inicializace

vektoru skrytého stavu na nuly je obvykle efektivni volbou.
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Obrdzek 5 - Backpropagation Through Time doprednd fdze
Necht predpovidany vystup sité v kazdém ¢asovém kroku je y: a skutecny vystup je y; . Pak je
chyba v kazdém ¢asovém kroku ddna vztahem:
Ey = —ylog ()

Celkova chyba sekvence je pak:

T T
E= Z E = z —yilog (V)

t=1 t=1

Pro zjisténi gradientu sité opét budeme pocitat parcidlni derivace podobné jako u klasického

backpropagation algoritmu.
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t=1

Pro jednoduchost miZeme uvaZovat, Ze aplikujeme algoritmus zpétného sifeni chyby pouze

na jedno opakovani.

SE _ ~- O, Shs
Sw  LuS8hy Sw
t=1

Pricemz vime, ze
hz; = tanh (w - h, + b)

ProtoZe h; je zavislé na w, nem(Zeme ho derivovat jako konstantu. Derivace h; se bude skladat

ze dvou casti — explicitni a implicitni.



Explicitni ¢ast ma nasledujici podobu, kde viechny vstupy povazujeme za konstantni.

Sh3
ow

Implicitni ¢ast je sou¢tem vsech nepfimych cest z h; do w.
Pokud spojime explicitni a implicitni ¢ast dostaneme:

Shy _ 6h3 N 8hy 8h, _ 8hi  6hy[6h3 N 8hy 8hy| _ 6h3 N Shy 8h N 8hy 8h, [Shi
Sw 8w  Shydéw 6w  Shy|éw  Shy Sw| 6w  Shy, Sw = ShyShy | Sw

Pro zjednoduseni zkratime nékteré cesty.

Shy _ 6h3} s Shy Sh s Shy 8hi
Sw 6w  Shy, Sw = Shy Sw

Pokud vse spojime, ziskame vypocet gradientu neuronové sité

SE _ 6E - Shy Sh,
Sw  8hy = Swh; dw

V kratkosti tedy mliZze shrnout postup uc¢eni RNN. Na vstupu predpokladejme casové zavisla

data X.

o Do RNN vstupuje prvni hodnota Xo

o Na zakladé této hodnoty je vypocitan vnitfni stav ho.

e Do RNN vstupuje druha hodnota X;

e Vnitfni stav hy je spo€itdn z Xi z vnitfniho stavu ho.

e Toto opakujeme tolikrat, kolik je ¢asovych hodnot ve vstupnich datech X

e Po zpracovani vSech vstupnich hodnot X se vypocita vystup z konec¢ného aktualniho
stavu.

e Vystup se pak porovna se skute¢nym vystupem, tj. cilovym vystupem, a vygeneruje se
chyba.

o Chyba se pak zpétné prendsi do sité, aby se aktualizovaly vahy, a proto je sit (RNN)

trénovdna pomoci zpétného Sifeni v Case.

Backpropagation Through Time se tedy od typického Backpropagation lisi pouze tim, Ze chyby

v jednotlivych ¢asovych krocich se scitaji a vypocitava se celkova chyba.
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Obrdzek 6 - Backpropagation Through Time

1.5 Problémy

Jednoduché modely RNN obvykle nardZeji na dva hlavni problémy. Tyto problémy se tykaji

gradientu, cozZ je sklon ztratové funkce spolu s chybovou funkci.

1. Problém mizejiciho gradientu nastavd, kdyZz se gradient stane tak malym, Ze se
aktualizace parametrl stane bezvyznamnou, a nakonec se algoritmus prestane udit.
To se déje napfriklad u uloh jako je generovani textu, strojovy preklad a predpovidani
vyvoje na burze.

2. Problém explodujiciho gradientu nastava, kdyz se gradient stane pfilis velkym, ¢imz se
model stane nestabilnim. Velmi ¢asto ma gradient exponencialni podobu. V tomto
pfipadé se hromadi vétsi gradienty chyb a vahy modelu se stavaiji pfilis velkymi. Tento

problém muZe zpUsobit delsi dobu uceni a Spatny vykon modelu.

Jednoduchym fesenim téchto problému je sniZzeni poctu skrytych vrstev v neuronové siti, ¢imz

se snizi urcita slozitost RNN.

Druhou moZnosti je nastaveni prahové hodnoty na gradienty, které se predavaji zpét v case.

Toto feseni vSak neni povazovano za reseni problému a mUze také sniZit ucinnost sité.

Jednoduché opakovaci moduly RNN, které maji zakladni strukturu s jednou tanh vrstvou, ¢asto
trpi kratkou paméti, kdy ma sit problém uchovat informace o starSich, predchozich vstupnich
hodnotdch a vznikaji tak vySe popsané problémy. Pokud se jako aktivacni funkce pouzije tanh nebo

relu, nelze zpracovat velmi dlouhé sekvence.

Tyto problémy lze také vyresit pouzitim pokrocilych architektur RNN, jako jsou Long Short

Term Memory (LSTM) a Gated recurrent unit (GRU).

Obecné trénovani rekurentnich neuronovych siti je velmi obtizna dloha, kdy je na rozdil od
tradi¢nich doprednych neuronovych siti potfeba zohlednit i predchozi stav sekvence, coZ jim umoznuje

modelovat casové zavislosti v datech.



2 Priklady rekurentnich siti

2.1 Hopfieldova sit
Hopfieldova neuronova sit z roku 1982 je pojmenovana po svém vynalezci Dr. John J. Hopfield.
Jednd se o jednu z nejstarSich a nejjednodussich forem neuronovych siti. Jejim hlavnim ucéelem je

uchovavat a obnovovat vzory.

Neuronova sit se sklada z jedné vrstvy z plné propojenych N rekurentnich neurond. Obecné se
pouzivd pfi provadéni autoasociacnich a optimalizacnich Uloh. Pocitd se pomoci konvergujiciho

interaktivniho procesu a generuje jinou odezvu nez bézné neuronové sité.

Pivodné se jednd o diskrétni neuronovou sit, kterd pracuje s logickymi hodnotami 0 a 1, a
pouziva skokovou bipolarni aktivacni funkci. Ta pracuje jako autoasociativni pamét, do které se ve fazi
uceni uloZi bipolarni vzory obsazené v trénovacich datech. Tyto vzory, pokud se ¢aste¢né poskodi a siti
znovu predloZi ve fazi vybavovani, dokaze sit opravit. Proces uceni probiha bez uditele, sit se uci

opravovat poSkozené vzory.

Pti predlozeni poskozenych vzoru se sit snazi zaujmout stav v lokdlnim minimu odpovidajici
danému vzoru (atraktoru). BEhem uceni sité vSak vznikaji ale i tzv. faleSné atraktory. Jedna se vlastné
o falesné vzory, se kterymi se béhem uceni nesetkala. S poctem vzor( v trénovacich datech roste
béhem uceni i pocet falesnych atraktord. Jinymi slovy kapacita paméti je omezena a trénovaci data

nesmi obsahovat pfilis mnoho vzord.

Hopfieldova sit se skldda z n predem definovanych neuron(, nejedna se tedy o obecnou RNN
architekturu. Do kaZdého neuronu vstupuje jedna hodnota ze vstupnich dat a zaroven z kazdého

neuronu vystupuje jedna hodnota vystupnich dat, na obrazku oznaceny jako x a u.

Kazdy neuron je plné propojen se vsemi ostatnimi neurony. Jeho vystup je vstupem pro
vSechny ostatni neurony, ale ne pro néj. Moznosti, jak zndzornit Hopfieldovu sit je mnoho. Na prvnim
obrazku jsou neurony serazeny do rady, na druhém obrazku jsou umistény na kruznici, aby Iépe vyniklo

jejich propojeni.
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Obrdzek 7 - Hopfieldova neuronovd sit

Do Hopfieldovy neuronové sité vstupuji data, ktera mohou byt poskozena a cilem neuronové
sité je vybavit se podle nich odpovidajicim vzorem ztrénovacich dat, ktery je pak vystupem
z Hopfieldovy sité. Celkové lze fici, Ze Hopfieldova sit funguje jako dynamicky systém, ktery iterativné
konverguje k stabilnimu stavu, coZ odpovida uloZzenym vzordm. Jeji jednoducha struktura a uceni na

zakladé energie ji ¢ini uZiteCnym néstrojem pro asociativni pamét a reseni optimalizacnich problém{.

Vahy spojeni mezi neurony jsou pouzity k uchovani informace. Tyto vahy jsou symetrické a
jsou definovany podle vzorcu, které zavisi na vstupech a jejich vahach. Sit se neuci, vahy vazeb a prahy

neuron( se nastavi extrakci z cilové funkce uréenim jejich ptislusnych parcialnich derivaci.

Pozdéjsi varianta Hopfieldovy sité je jiz spojitd, protoze se jako aktivacni funkce pouziva

sigmoid.

2.2 Long/short Term Memory

Zvlastnim typem rekurentni sité je Long/short Term Memory (LSTM). Tato sit se snaZi Fesit
problém mizejiciho gradientu tim, Ze vytvafi LTSM buniku s paméti. LSTM bunka se sklada ze 4
doprednych siti. Kazda z téchto siti se sklada ze vstupni a vystupni vrstvy. V kazdé z téchto neuronovych
siti jsou vstupni neurony propojeny se viemi vystupnimi neurony. Vysledkem je, Ze jednotka LSTM ma

Ctyfi plné propojené vrstvy.

Tti ze Ctyf doprednych neuronovych siti jsou zodpovédné za vybér informaci — brana
zapomenuti (Forget gate), vstupni brana (Input gate) a vystupni brana (Output gate). Tyto tfi brany se
pouzivaji k provadéni tfi typickych operaci spravy paméti: mazani informaci, vkladani novych informaci

do pameéti a poutziti informaci pfitomnych v paméti.

Ctvrtd neuronova sit je kandidatni pamét (Candidate memory). Ta se pouziva k vytvoreni

novych informaci, které maji byt viozeny do paméti.

10



Do LTSM buniky vstupuiji tfi vektory. Dva vektory pochdzeji ze samotné LSTM sité a jednd se o
hodnoty z pfedchoziho okamziku (t — 1). Jedna se o bunécny stav (C) a skryty stav (H). Treti vstupni

vektor (X) prichazi zvenci a predstavuje data v Case t.

Vstupni vektory (C, H, X) reguluje LSTM burika pfes brany. Tyto vektory transformuje do stavu
bunky C a vektoru skrytych stavl H, které budou souéasti vstupu do LSTM v pfistim okamZiku (t + 1).
Rizeni toku informaci se provadi tak, ze stav buriky funguje jako dlouhodoba pamét, zatimco skryty

stav funguje jako kratkodoba pamét.

V praxi LSTM bunka vyuzivd nedavné minulé informace (kratkodoba pamét H) a nové
informace prichazejici zvenci (vstupni vektor X) k aktualizaci dlouhodobé paméti (stav burnky C).
Nakonec pouziva dlouhodobou pamét (stav buriky C) k aktualizaci kratkodobé paméti (skryty stav H).

Skryty stav uréeny v okamziku t je také vystupem jednotky LSTM v okamziku t.

M 4
iy -® - -«
-1
u <D
Fg:t;:t ggt:‘ [ Candidate Output
. . 7 meTory T gate__ |
o o C" tanh Or g
Hidden state } j } )
H =
1 \ |( J

Input X,

Obrdzek 8 - LSTM burika
Vystup neuronové sité zavisi na toku informaci, které prochazeji mnoha prvky v fetézci. Kazdy
z téchto prvki je proveden tak, Ze malé zvySeni jeho vystupni hodnoty ovlivni zvyseni (resp. snizeni)
vystupni hodnoty vsech nasledujicich prvk( az do vystupu sité Y. Minimalizace chyb se provadi
vypoctem poméru mezi zvySenim vystupni hodnoty konkrétniho prvku a zvySenim chyby sité.
Tento typ sité je vhodny pro analyzu ¢asovych fad, simulace tvorby hudby, psani textd jako

vyznamny spisovatel atd.
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2.3 GRU
Gated Recurrent Unit (GRU) je typ rekurentni neuronové sité (RNN), kterou v roce 2014
predstavil Cho a kol. jako jednodussi alternativu siti s dlouhou kratkodobou paméti (LSTM). Stejné jako

LSTM dokaZze GRU zpracovavat sekvencni data, jako je text, re¢ a ¢asové rady dat.

Zakladni myslenkou GRU je pouZiti mechanism( gatingu podobné jako u LTSM k selektivni
aktualizaci skrytého stavu sité v kazdém ¢asovém kroku. Mechanismy gatingu se pouZivaji k fizeni toku
informaci do sité a ze sité. GRU ma dva gatingové mechanismy, nazyvané resetovaci brana (Reset Gate

—r) a aktualiza¢ni brana (Update Gate — z).

Resetovaci brana urcuje, jak velkd ¢ast predchoziho skrytého stavu ma byt zapomenuta,
zatimco aktualizacni brana urcuje, jak velkd ¢ast nového vstupu ma byt pouzita k aktualizaci skrytého

stavu. Diky tomu, Ze se pouziva méné bran nez u LTSM, je GRU rychlejsi a ma méné parametr(.

a i
£ —OO——(
> T >
- | I
/ hY
I I: rl’l'
| || |‘
Il o || o | 1| tanh
|~ L. |\q=_| J

\ Y,

@ Reset gate Update gate

Obrazek 9 - GRU jednotka

Vystup GRU se vypocitd na zakladé aktualizovaného skrytého stavu.

Na rozdil od LSTM se GRU sklada pouze ze dvou bran a neudrzZuje vnittni stav buriky. Informace,
které jsou v rekurentni jednotce LSTM uloZeny v internim stavu buriky, jsou za¢lenény do skrytého

stavu rekurentniho neuronu. Tato souhrnna informace je predana dalSimu neuronu.
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2.4 Bidirectional Neural Network

BiNN je varianta rekurentni neuronové sité, ve které vstupni informace proudi obéma sméry a
vystupy obou sméri se pak kombinuji, aby vytvofily vstupni informace. BiNN je uZitecna v situacich,
kdy je dulezitéjsi kontext vstupu, jako jsou Ulohy NLP (natural language processing) a problémy analyzy

¢asovych fad.

Bidirectional LSTM kombinuje dvé LSTM sité, z nichZ jedna pracuje se vstupni sekvenci v
plGvodnim poradi a druha pracuje se vstupni sekvenci v obraceném poradi. To znamena, Ze pro kazdy
Casovy krok jsou vystupy obou LSTM siti spojeny dohromady. To pomaha zachytit kontext |épe nez

béZné LSTM.

Prvni LSTM sit, oznaCovand jako ,forward LSTM®“, zpracovava vstupni sekvenci v jejim

pGvodnim poradi. Kazdy ¢asovy krok této sité vychazi z predchoziho stavu burky a aktualniho vstupu.

Druhd LSTM sit, oznacovana jako ,,backward LSTM*, zpracovava vstupni sekvenci v obraceném
poradi. To znamena, ze prvni casovy krok této sité vychazi z posledniho vstupu a postupné se pohybuje

k prvnimu vstupu.

Vystupy obou LSTM siti jsou spojeny dohromady na kazdém c¢asovém kroku. To znamen3, Ze
pro kazdy ¢asovy krok se vystupy z forward LSTM a backward LSTM kombinuji, ¢imz vytvareji vystup,
ktery zahrnuje informace z obou sméru vstupni sekvence. Celkovy vystup BLSTM je pak sérii spojenych
vystupll zobou smérU. Tento vystup muZe byt pouzit k dalSimu zpracovani nebo k vyreseni konkrétniho

ukolu, jako je predpovidani, klasifikace, nebo generovani sekvenci.

Output A Vi1 A_}’f A.l’rﬂ'
Layer

+ + +

Bidirectional € LSTM «—-<€— LSTM < -- €— LSTM <—

Layer A A A
LSTM LSTM LSTM
Layer \ °" ) ccceeee | " /) eee----

Obradzek 10 - Bidirectional LTSM
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1 Uméla inteligence

Uméla inteligence se rozviji od poloviny minulého stoleti. BEhem této dlouhé doby bylo nékolik
obdobi, kdy byl rozvoj velmi intenzivni, a naopak i nékolik obdobi, kdy dalsi rozvoj umélé inteligence
byl velmi zpomalen, ne-li pozastaven. VZdy se ¢ekalo na klicové objevy a Uspéchy, které umozni dalsi
rozvoj. Aktualné zazivdme obdobi, kdy se uméla inteligence prudce rozviji. Nékteri dokonce mluvi o Al

bubling, kterd mlze ¢asem prasknout. Na to odpovi budoucnost.

Nyni se nachazime v situaci, kdy bylo dosazeno dostatecné urovné umélé inteligence, aby
mohla penetrovat do mnoho oblasti. | kdyZz miZeme mluvit pouze o slabé umélé inteligenci, jiZ ted se

ukazuje jako mocny nastroj, ktery umoZriuje rozvoj jinych oblasti a jejich efektivizaci.

Umélou inteligenci mGZeme zaradit mezi klicové vynalezy jako jsou ohen, parni stroj, elektfina,
internet, které mély vyrazny dopad na pracovni trh. A uméla inteligence ma potencidl pracovni trh opét
razantné zménit. Do doby parniho stroje hlavni pracovni silou byly lidské bytosti. Prosperita mnoha Fisi
a statl byla zaloZena otrocké préci. Vyndlez parniho stroje a nasledna industrializace ucinila vyrobni
proces vice nezavislym na pracovni sile a moZnost automatizovat zakladni mechanické ¢innosti. Stale

byla potfeba kvalifikovanych lidi, ktefi dokazali stroje ovladat, spravovat a wvyvijet. Mnoho
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ekonomickych cinnosti bylo zavislych na intelektualnich schopnostech lidskych jedincl (Gcetnictvi,

vypocty, bankovni operace atd.)

S vynalezem elektfiny a nasledné i pocitacl opét byla ¢ast opakujici se intelektualni prace
pfenesena na pocitace. Pfipomerme si, Ze plvodni vyraz ,,computer” oznacoval osobu, kterad provadi
matematické vypocty. Da se tedy mluvit o tom, Ze pocitace vzaly ¢ast prace lidem pfi zpracovani dat.
Na druhou stranu vznikla celd fada do té doby neexistujicich povoldni — designer pocitace, operator,

Vo

pomoci pocitacli. Mnoho cinnosti se zefektivnila.

Podobné byl na tom internet, ktery dokazal propojit lidstvo a velmi rychle sdilet informace
napri¢ celym svétem. Opét nékteré profese a sluzby zanikly nebo skomiraji (postovni sluzby), ale

mnoho profesi a sluZeb vzniklo.

A podobné je na tom i uméld inteligence. Jedna se o nastroj, ktery umozniuje sdilet znalosti a
dovednosti. Mnoho i intelektualné ndrocnych, ale opakujicich se ¢innosti dokaze dnes zastat uméla
inteligence. Rozvoj internetu a vyhleddvacich sluzeb béznému uZivateli oteviel pfistup k témér
neomezenym informacim. Informace, které pied lety mélo nékolik odbornikd Ize dnes ziskat béhem

nékolika vtefin poloZzenim vhodného dotazu.

Uméla inteligence totéz nabizi pro znalosti. NedokazZete text precist v cizim jazyku? Nevite, jak
napsat program? Nevite, jak vyresit priklad? Problém predloZite néjaké sluzbé, ktera to za Vas vyresi.
Posledni novinkou jsou velké jazykové modely (LLM — Large Language Model), které nabizi reseni
mnoha problémd, které v minulosti byly obtizné pro béZného ¢lovéka resitelné. A osobné si myslim, Ze

tim to nekondi.

Stejné jako predchozi vyndlezy mély dopad na pracovnitrh, ale i lidskou spole¢nost, tak i uméla
inteligence pfinese zmény a na tyto zmény je tfeba se pfipravit. Nékteré zmény budou pozitivni,
nékteré budou negativni. Zaroven je potieba vyresit mnoho problém{, které Al pfinesla. O tom viem

bude tato kapitola.

2 Prilezitosti

Pokud je uméla inteligence spravné pouzivana, mize se jednat o velmi efektivni nastroj, ktery

zjednodusi nebo zautomatizuje mnoho cinnosti, které musel zastavat kvalifikovany pracovnik.

Z pohledu organizace nasazeni Al m(ze pfinést ochranu know-how. Pokud dosavadni ¢innost
provadél kvalifikovany odbornik, s jeho odchodem organizace muze pfijit o nenahraditelné know-how.

Klicové znalosti a dovednosti jsou externalizovany a stavaji se cennymi aktivy. Vyména zaméstnancl



nemusi byt tak velky problém, protozZe se novy zaméstnanec rychleji zaskoli. Organizace v nékterych

¢innostech prestdva byt zavisla na kritickych pracovnicich.

V dnesni dobé slaba uméla inteligence je nasazovana na Cinnosti, které sice mohou vyZadovat
odbornost, ale jsou provadény pravidelné. V opaéném pripadé by se nasazeni Al nevyplatilo, protoZe
se nedokaZe adaptovat a fesit zcela nové problémy. Pfi opakujici se ¢innosti (vyhodnocovéni RTG
pacienta) bude dochazet k lidskym chybam, které mohou pramenit z Unavy, prepracovani, horsiho
zdravotniho stavu, ztraty pozornosti atd. To jsou stavy, kterymi uméla inteligence netrpi. Na druhou
stranu i uméla inteligence bude délat chyby, proto je vhodné toto procesné osetfit. Ve chvili, kdy ¢ast
rutinni prace preneseme z experta na umélou inteligenci, uvolnime mu ruce pro ¢innosti, které Al dnes

nezvlada.

Lidsky expert je drahy a ma omezené kapacity (¢asové, mentalni atd). Umélou inteligenci Ize
velmi dobre Skalovat. Pokud dosavadni systém s Al prestava stihat zpracovavat pozadavky, Ize jej
rychle naklonovat. V. mnoha pfipadech dnes slabd Al dokdze prekonat lidsky protéjSek jak v rychlosti,
tak presnosti. Diky optimalizaci se mohou snizit ndklady a spotieba, zvysit kvalita a produkce,

prodlouZit Zivotnost vyrobki atd.

Pokud se na umélou inteligenci podivdme z perspektivy jedince, tak i tomu mizZe pfinést
mnoho vyhod. UZ v dnesni dobé existuje mnoho sluzeb nebo funkci produkt(, které se snazi usnadnit
lidskou praci. DokdZzeme délat mnoho cinnosti, na které bychom potfebovali hluboké znalosti a
dovednosti, které jsme se zatim nenaucili nebo se je ani nedokaZzeme naucit. Pokud diky ovladnuti
energii mame neustale k dispozici hromadu otrok(, ktefi nas rychle prepravuji, vykonavaji za nas
namahavou praci, tak diky umélé inteligenci mame k dispozici mnoho radcu, ktefi za nas resi slozité
ukoly. Uvedme napftiklad automatické parkovani, automatické ostfeni a foceni, preklady cizich textq,
vyhledavani, psani program, vytvareni textl atd. S ndstupem chatbotl si mizeme predstavit, Ze na
rameni ma kazdy clovék papouska, kterého se kdykoliv mizZe zeptat na cokoliv a méa vysokou

pravdépodobnost, Ze poradi spravné.

Pokud se nékteré procesy v organizacich zefektivni, bude to mit dopad i na béZné osoby. Sluzby
a produkty mohou zlevnit a byt kvalitnéjsi, da se ocekavat kvalitnéjsi lékafska péce, bezpecnéjsi
doprava.

Vsechna mozna ulehceni, kterd ndm Al pfindsi si mnohdy ani neuvédomujeme a bereme je za

samoziejmost. Zaroven bude vznikat poptavka po novych pracovnich pozicich, které budou Al vyuzivat.



3 Dnesni problémy a hrozby

Mimo pozitivnich véci uméld inteligenci ptinasi i mnoho problém{ a hrozeb, které je dobré si
uvédomit. ProtozZe se uméla inteligence rychle rozsitila, tak na mnoho otdzek dnes nemame odpovédi

a Ceka nas vyreseni problémd, které by tu bez Al nebyly.

3.1 Data

Dnesni modely statistické umélé inteligence jsou zavislé na dobrych datech. Pokud na vstupu
nestoji kvalitni, dostatec¢né velika datova sada, tak model umélé inteligence nebude kvalitni. Rozvoj

umélé inteligence do znacné miry souvisel i s dostupnosti datovych sad.

Pravé priprava datovych sad je spojena s nékolika komplikacemi. Prvnim problémem je pfistup
k dostatecnému mnoZstvi relevantnich dat. Neni prekvapivé, Ze se umélou inteligenci zabyvaji velké
spolecnosti, které prirozené vlastni nebo spravuji ohromné mnozstvi dat. Pokud se registrujete do
sluzby, velmi ¢asto musite souhlasit, Ze vase osobni data budou zpracovavana, prodavana, pfipadné
prevadite jejich vlastnictvi na danou spole¢nost. Mnoho lidi si neuvédomuje, Ze za neplacenou sluzbu
plati svymi soukromymi informacemi. Proto tedy spolecnosti jako Google, Meta, Microsoft atd. maji
pristup k velkému mnozstvi dat, které jim pravé uméla inteligence pomdahd zpracovavat a zvySovat si

tak zisky. Obecné trh s daty je ohromny.

Shromazdovani informaci mGze mimo jiné vést k naruseni hospodarské soutéze — aktéfi s
vétSim mnozstvim informaci mohou nad svymi oponenty ziskat vyhodu a konkurenci uc¢inné

eliminovat.

Urcitou ochranu predstavuje evropska legislativa GDPR (Obecné nafizeni o ochrané osobnich
udajli). Nékteré staty maji podobnou legislativu. Mnoho autoritarskych statl si uvédomuje moc dat a

legislativné zakazuji pouZzivani cizich sluzeb.

Riziko spociva také v nerovnovaze v pristupu k informacim. Na zadkladé chovani lidi v online
prostiedi a diky dalSim datim muzZe bez védomi dotlenych osob dojit naptiklad k cilenému
pfizptsobovani politickych kampani ¢lovéku na miru ¢i predvidani toho, kolik je dand osoba u online
prodejce ochotna utratit. DalSim problémem transparentnosti je skute¢nost, Ze ne vidy je lidem jasné,

zda interaguji s umélou inteligenci ¢i redlnou osobou.

Na internetu se nachdzi velké mnozstvi dat, kterd jsou zpravidla dostupna zdarma komukoliv.
| kdyZ jsou dostupna, tak protoZe se jedna mnohdy o autorska dila jsou chranéna a jsou pfistupnd podle
urcité licence. Ne kazda licence umoznuje s daty zachazet libovolné. Proto dnes mizeme sledovat

soudni spory autori knizek, kreseb, film(, hudby, ..., se spolecnostmi, které tato dila bez svoleni pouZila
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pro trénovani svych modell — chatGPT, Midjourney, ... Uvidime, jak tyto spory skondéi. Proto se
napriklad uvaZuje o rozSiteni souboru robots.txt, ktery na webovych strankdch urcuje pravidla

indexovani pro webové roboty.

Jednou s velkych oblasti, kam zatim uméld inteligence pfilis nepronikd, je medicina. | kdyz se
ve zdravotnictvi shromazduje ohromné mnozZstvi velmi citlivych dat, prace s nimi diky opodstatnénym
obavam neni jednoduchd. A pravé uméld inteligence by do budoucna mohla pfinést kvalitnéjsi

|ékarskou péci a vyvoj novych Iéka.

V poslednich letech vznikaji velké jazykové modely, které analyzuji textova data, které jsou
dostupna na internetu (Wikipedia, RedEdit, ...). Je pfirozené, Ze se pro vytvareni datovych sad tyto
zdroje vyuzivaji. Nutné je tfeba si uvédomit jejich obsah a kvalitu. Zatimco napfiklad u trénovani
inteligentni primyslové kamery jsme schopni velmi dobre kontrolovat trénovaci data, tak to se neda
fici o obsahu internetu. Ten obsahuje protichlidné nazory mnoha lidi, protipravni obsah, nebezpecny
obsah, nasili a mnoho dalSiho zavadného obsahu. Pokud trénovani umélé inteligence zaloZime na
téchto datech, vysledek muZe byt katastrofalni. Jako pfiklad mlZeme uvést chatboty od firmy
Microsoft, ktery se ucil zkomunikace lidi. Velmi zahy se tato uméla inteligence stala vulgarni a

rasisticka a tedy nepouzitelna.

Otazkou je, podle jakych pravidel a hodnot se ma uméld inteligence chovat. Lze si predstavit,
Ze trénovaci datové mnoZiny se pro stejné problémy budou liSit podle statniho zfizeni, ndboZenstvi

nebo kulturnich hodnot. Vlastni modely si mohou vytvaret i rlizné zlo¢inecké organizace.

3.2 Nasazeni umélé inteligence
Na umélou inteligenci je tfeba dnes nahlizet jako na nastroj. Sdm nastroj neni dobry nebo
Spatny, to z néj ini aZ jeho pouzivani. Rizikem umélé inteligence je, Ze je slozitéjsi nez béiné fyzické
nastroje a neproskoleni lidé ji mohou pouZivat Spatné, pfipadné od ni budou mit neredlna ocekavani.
Staty v Evropské unii maji tendenci pro kaZzdou Cinnost vytvaret predpisy, restrikce, formulare

apod. To mlzZe vyustit v promarnéni prilezitosti a ztratu konkurenéni vyhody proti ostatnim svétovym

statdm. Jednou hrozbou je tedy nedostatecné pouzivani umélé inteligence.

Opacnym problémem muZze byt i naduZivani umélé inteligence. Pfikladem muZe byt investice
do aplikaci, které se pozdéji ukazi ztratové. Pripadné vyuziti Al pro problémy, které pro ni nejsou

vhodné.

Uméla inteligence se Casto nasazuje ve formé Cerné skrinky, ktera na vstupni problém vraci
odpovéd. ProtozZe cernou skfinku velmi ¢asto pohani statistickda uméla inteligence, nemusi byt vzdy

zaruceno, Ze pro stejna nebo velmi podobna vstupni data bude ¢erna skfinka vracet stejné nebo velmi



podobné odpovédi. Pro nékteré oblasti to nevadi, ale jsou oblasti, kdy je poZzadovano deterministické
chovani. Zpravidla se jedna o oblasti, kde mlze dojit k Umrti nebo poskozeni zdravi — medicina, Fizeni
dopravy, chemicky pramysl atd. Tyto procesy jsou velmi ¢asto pojistovany. Pojistovny budou nabizet
levnéjsi pojistky, pokud bude systém vice deterministicky. Napriklad si uvedme automobil fizeny
umélou inteligenci. V CR musi mit vétsina vozidel povinné ruéeni. Ve chvili, kdy autonomni vozidlo bude
vykazovat nepredvidatelné chovani a bude zpusobovat nehody, pojistovna samoziejmé zvysi pojistné

nebo ho dokonce odmitne pojistit.

Jednou z moZnosti, jak ovéfit statistickou umélou inteligenci, je provedeni mnoha rGznych
testl. Naptiklad autonomni vozidla najizdi virtuadlné miliony kilometrd v riznych podminkach. Pak

muzeme mluvit o statistické zaruce.

V nékterych oblastech jako je medicina, mimo rozhodnuti je vhodné, aby uméla inteligence
poskytla i vysvétleni svého rozhodnuti. Urcit, pro¢ uméla neuronova sit zareagovala na dany podmét

danym zpUsobem, mUZe byt velmi komplikované.

Dalsi problém, ktery se vyskytl hlavné s ndstupem generativnich siti, je nase neschopnost
posoudit spravnost vracené odpovédi. V soucasné dobé nékteré sluzby dosahuji takovych kvalit, Ze
nejsme schopni posoudit, zda se jedna o realnou fotografii, zvuk, video nebo vygenerovany vystup,
ktery nema s realitou nic spole¢ného. Uméla inteligence zndsobila problém tzv. deep fake, tedy

falSovani faktd, které se snazi manipulovat s osobami.

Pokud si uvédomujeme, Zze uméla inteligence miZe vracet nespravné odpovédi — chyby, |z,
deep fake, tak sice stojime pred problémem, jak odpovédi ovéfit, ale s nejistou odpovédi dokazeme

kriticky pracovat.

Velkym problémem v dnesni dobé je lidska pasivita, kdy jsme zahlceni mnozstvim informaci a
nejsme schopni nebo ochotni je vyhodnocovat, ovéfovat a interpretovat. Diky tomu se Sifi
manipulativni dezinformace a rlizné konspirac¢ni teorie. Velmi tomu napomahaji i socidlni sité, které
nas spojuji do bublin a nabizi nam informace, které jsme ochotni nejvice pfijimat, protoze si tak zvySuji
ucinnost reklam. Vznika tak efekt komory ozvén (The echo chamber effect), kdy algoritmy spojuji lidi
se stejnymi nazory a v online diskuzich se jejich nazory neustale opakuji, coz posiluje jejich individualni
presvédceni v disledku klesajiciho vystaveni jinym nazorlm. Bézni lidé ztraci kritické mysleni a Sifi se
pandemie Spatného mysleni.

Tohoto problému se jiz dotknul Thomas Hobbes v roce 1651 ve svém dile Leviathan. Na titulni
strance knizky je zndzornén statni gigant (Leviathan — bajné morské monstrum) sloZené z lidskych
bytosti. Hlavnim tématem knihy je lidska prirozenost a nutnost silného statu, ktery by udrzoval poradek

a zabranil chaosu. Hobbes tvrdi, Ze lidé jsou prirozené sobecti a nasilni a Ze bez silného statu by byl



svét v chaosu. V knize také popisuje svou teorii smlouvy, podle které lidé uzaviraji smlouvu s vladou,
aby zajistili svou bezpecnost a ochranu. Aby tato predstava fungovani statu mohla fungovat, je tieba,
aby se lidé aktivné podileli na vladé, méli respekt k zakonlim a vladé. Aktivni Ucast na vladé lze
v demokracii vykonavat pfi volbach, kdy lidé maji volit na zakladé znalosti politickych program, ¢inl a
vyrokd politikG a ty promitnout do budouci volby. Diky pfehlceni informacemi a dezinformaci jsou
dnesni volby nékdy vice o emocich nez rozumu. Dne$ni uméld inteligence dokaze politikovi pfipravit

projev primo Sity na miru svym voli¢l, kdy bude mitit na lokalni problémy.

Obecné Ize fici, Ze uméla inteligence neni pric¢inou pasivity lidi, ale velmi tomu napomaha. Do
budoucnosti si Ize predstavit situaci, kdy rzné komercni spolecnosti nebo vlady pfipravi umélou
inteligenci, ktera bude lidem podsouvat spravné ndzory, postoje a preference. Model umélé
inteligence stoji a pada na trénovacich datech. At uz jsou data neimysiné nebo UmysIné nevyvazens,
budou vysledky ovlivnény. Nékteré klicové aspekty urcitého problému napriklad nemusi byt viibec do
algoritmu zakomponovdny nebo mohou byt naprogramovany tak, zZe reflektuji a replikuji strukturdlni
predsudky. Napriklad uméla inteligence, kterd vyhodnocovala uchazece o praci v Amazonu,
preferovala muzské uchazece pred Zenskymi. [1] Lze si pfedstavit, Ze rozhodnuti jiné umélé inteligence

bude ovlivnéno vékem, etnikem, vyzndnim, zdravotnim stavem, pohlavim, trestnim rejstrikem atd.

Spolu s pasivitou lidi se poji pfenaseni odpovédnosti na umélou inteligenci. Napfiklad kdyz fidi¢

poslechne navigaci a zabod¢i do zakazu vjezdu.

Tomuto velmi napomaha, Ze mnozi lidé nechdapou fungovani umélé inteligence, jeji rady a
nazory berou dogmaticky a kriticky je neovérfuji. Aby tohoto byli schopni musi mit i urcité mnozstvi

znalosti a vycvicené logické a algoritmické mysleni.

3.3 Etika

Dnesni umélé inteligence jsou slabé, tedy urcené k rfeSeni konkrétnich problémd. Nemaji

povédomi o lidské spolecnosti o jejich zakonech nebo etickych hodnotach.

Tento problém se ve svych sci-fi povidkach pokousel fesit Isaac Asimov se svymi zakony

robotiky.

1. Robot nesmi ublizZit ¢lovéku.

2. Robot musi spolupracovat s ¢lovékem, kromé pripadl, kdy takova spoluprace je v
rozporu s prvnim zakonem.

3. Robot musi chranit sdm sebe pred zni¢enim, kromé pripadd, kdy tato ochrana je v

rozporu s prvnim zakonem.



Ve svych povidkach navozoval situace, kdy i pfes tyto zakony se robot nebyl schopen spravné
rozhodovat. Tyto situace komplikuje i skutecnost, Ze v dnesni dobé se zakonné Upravy lisi stat od statu,
a dokonce i etické hodnoty se mnohdy razantné lisi. Vytvoreni umélé inteligence, ktera bude splfiovat

vSechny poZadavky rliznych statl je velmi problematické.

Otazka je, pokud technologie funguje, ale nejedna eticky, jestli ji radéji nepouZivat? Pfipadné,
jak zajistit jeji etické pouZzivani. Zkusme si uvést nékolik priklada.

Slo by zavést umélou inteligenci do soudnictvi? Jsou zakony dané? Nedochazi k novelizacim?
Jsou zakony dobre napsané a jednoznacéné vylozitelné? Neprotireci si zakony? Existuje jedno sefazeni
svobod a prav ¢lovéka? Jak se uméla inteligence vyrovna se lZivymi vypovédmi, chybnymi znaleckymi
posudky? Uvazujme, Ze se podafi takovy systém postavit. NeSlo by predikovat spachéani zlocinu a
provést preventivni opatfeni? Nedojde pak k poruseni presumpce neviny? Bude vadit, Zze globdlné

funguje, ale obcas je nespravedliva vici jednomu jedinci? Viz film Minority report.

Jak je to s umélou inteligenci ve vojenstvi? Uméld inteligence, roboti, bude zabijet. Je to etické?
Kdo ma rozhodovat, Ze bude nepfitel zabit — pomaly ¢lovék nebo rychld nezavisld uméla inteligence?
Nechame umélou inteligenci tedy jen provadét obranu? Co preventivni obrany Uder (viz film Paycheck).

Kdyz se této technologie zfiekneme a neptitel ne, nebudeme v nevyhodé?

Mnoho problém( kvyreSeni pfindSeji i autonomni auta. Pfi jejich provozu je dost
pravdépodobné, Ze dojde k nehodam a Umrti pasazér(i nebo ostatnich ucastnik dopravniho provozu.
Kdo ponese zodpovédnost (pasazéfi, vyrobce automobilu, tviirce umélé inteligence, samotnd uméla
inteligence, pojistovna, prodejce auta, nikdo — vy$si moc)? Budou ochotni uZivatelé takovy automobil
pouzivat? Pokud by byl producent zbaven odpovédnosti, neexistoval by Zadny podnét k poskytovani
kvalitniho produktu a sluzby, coz by mohlo zasadné poskodit ddvéru lidi v technologie. Na stranu

druhou, i samotné regulace mohou byt pfilis striktni a potla¢ovat inovace.

Nékteré problémy se prelévaji ztechnické oblasti do oblasti etiky, filosofie a dalSich
humanitnich obord. MZzeme si to pfiblizit na autonomnim vozidle. V soucasné dobé, bézné pouzivana
autonomni vozidla musi mit moZnost zdsahu fidi¢e v nejasnych situacich. Dokonce autonomni vozidla
sleduji, zda ,fidic“ vénuje pozornost dopravni situaci a je schopen zasdhnout. Z pohledu vyrobcl
automobilu se jedna o alibismus, kdy v pfipadé nehody padne zpravidla vina na fidice. Otazkou je, zda
ridic¢, ktery nemusi aktivné ridit, ma schopnost situaci zachytit a spravné ji dostatecné rychle vyresit.

Tyto pfipady se jiz vyskytly [2] a budou se i nadale vyskytovat.

Predpokladejme, Ze se podafi zvladnout technologii autonomnich vozidel do té miry, Ze
rozhodovani a zodpovédnost bude zcela delegovana na umélou inteligenci. Uméla inteligence bude

muset byt pfipravena na reseni dilematickych situaci, které zcela jisté nastanou. Napftiklad diky poruse



bude vozidlo hife ovladatelné, ale budou existovat dvé varianty, kdy bude ohroZena posadka nebo
chodci. Jedna se o typicky pfiklad tramvajového dilema [3], kdy se po koleji fiti neovladatelna tramvaj.
Na trati pracuji délnici. Pozorovatel ma moznost preklopit vyhybku na druhou kolej, na které se nachazi
pouze jeden ¢lovék. Které volba je vice etickd. Pfehozeni vyhybky zplsobi mensi pocet imrti, ale dojde
k aktivnimu zabiti jednoho clovéka. Utilitaristicky pohled tvrdi, Ze pfehodit vyhybku je pozorovatel
povinen. Podle klasického utilitarismu je takové rozhodnuti nejen pfipustné, ale z moralniho hlediska i
lepsi. Pfehozenim vyhybky se pak pozorovatel tohoto moralné nespravného aspektu sam ucastni, takze
je za smrt ¢astecné odpovédny. Kdyby se jednani zdrzel, odpovédny by nebyl nikdo. Odplrci prehozeni

vyhybky také poukazuji na nesouméritelnost lidskych Zivotd.

S @

R

Obrdzek 1 - Tramvajové dilema (https.//www.mlcollege.com/11-moralni-otazky-tramvajove-dilemay/)

Existuje celd fada variant na toto dilema. Napftiklad misto prehozeni vyhybky mizeme aktivné

na koleje shodit tlustého ¢lovéka.

Obradzek 2 - Tramvajové dilema (https.//www.mlcollege.com/11-moralni-otazky-tramvajove-dilema/)

U umélé inteligence mGzZeme napfriklad zatidit rozhodovéni podle po¢tu osob. Do rozhodovani
mUzeme zaradit i dalsi kvality, které Ize i dnes jednoduse poznat. Co kdyZ se na jedné koleji bude
pohybovat stary ¢lovék a na druhé koleji dité? Vtomto pripadé jiz narazime na kulturni rozdily.
V zapadnich zemich zpravidla budeme volit zachranu Zivota dité, které je nevinné a ma Zivot pred

sebou a spolec¢nosti mlze prinést uzitek. Jiny pohled bude v Japonsku, které si velmi vazi starych lidi a
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mnohdy kariéra ve firmé je zavisla na véku a poctu odpracovanych let. Ma mit uméla inteligence
povédomi o kulturnich rozdilech a podle své lokace rozhodovani ménit? Co kdyz si koupime japonsky
vyrobek, ktery nepljde prepnout na nasi lokalizaci? Mél by byt zdkaznik informovan o etickém

nastaveni vyrobku? Mél by byt schopen ménit jeho nastaveni?

Zkusme jinou variantu dilematu. Na rlznych kolejich jsou stejné stafi lidé, ale jeden z nich je
zloc¢inec (Hitler) nebo terorista. Jak se zachovame ted? Nebo jeden z nich je genidlni védec (Einstein),
ktery mlzZe lidstvo vyrazné posunout kupredu. Vtomto pfipadé bude muset uméld inteligence
k dispozici. Zaroven u kazdého ¢lovéka musime vést zaznamy o jeho kladnych i zapornych skutcich a
néjakym zplsobem je hodnotit. A najednou se dostdvame ke kniZzce od George Orwella 1984 a postavé
Velkého bratra. Mdme tu otazku prava na soukromi a svobodu a otazku ochrany spolecnosti. A jiZz dnes
vidime rozdilné pfistupy, kdy se v Ciné délaji pokusy se zavedenim socialniho kreditniho systému. Dnes
osoby s nizkym kreditem nemohou svobodné cestovat. Bude to v budoucnu znamenat, ze pokud
prejdeme ulici na cervenou zvysime pravdépodobnost, Ze nds srazi neovladatelné autonomni auto?

Pokud budeme aktivnimi ¢leny spravné politické strany budeme chranéni?

Zatim jsme uvaZovali, Ze umélad inteligence bude muset rozhodovat o lidském Zivoté
v dilematickych situacich. Co kdyZ bude mit uméla inteligence pfistup k medicinskym zdznamu a bude
volit mezi zdravym a nemocnym clovékem? Uméla inteligence miZe mit za cil optimalizaci lidskych
bytosti a jejich prospéch lidstvu. Pokud perspektivni jedinec (je otazka, jak se to urci) bude potfebovat
transplantaci a vhodny darce bude mit mensi reputaci a kratkou progndzu Zivota? Neni pro umélou

inteligenci, ktera optimalizuje prospéch lidstva problém zafidit rychlou transplantaci?

3.4 Pravo

Stejné jako pro jiné oblasti lidské Cinnosti, je tfeba i pro umélou inteligenci stanovit néjaka
pravidla. ProtoZe se jednd o celkem novou oblast, ne viechny aspekty jsou dnes feSeny pomoci
legislativy. Pro rozvoj nékteré oblasti se ¢ekd na stanoveni pravidel a vyfeseni dilemat. Napftiklad

uvedme jiz zmiflovand autonomni auta. Jejich provoz zatim legalizovalo nékolik statl (Kalifornie).

Evropskd Unie se snaZi také problematiku reSit. Je otazkou, zda pfilis restriktivni pravidla
nebudou na Skodu a Evropé diky tomu proti ostatnim ,,neujede vlak”. Pfikladem muze byt Italie, kterd

velmi ukvapené zakdzala pouzivani chatGPT.
Obecné EU definovala divéryhodnou umélou inteligenci, ktera musi splfiovat nasledujicici
* Je poslusna zakon(

* Jedna eticky



* Jespolehliva

Hrozby Al pro zakladni prava a demokracii

3.5 Dopad umelé inteligence na pracovni mista

Ocekava se, Ze vyuZivani Al na pracovisti povede k ruseni velkého poctu pracovnich mist.
Ackoliv se zaroven predpokladd, Ze uméla inteligence vytvofi nova a lepsi pracovni mista, skutecnosti
je, ze vzdélani a odborny vycvik budou hrat klicovou roli pfi prevenci dlouhodobé nezaméstnanosti a

pti zajistovani kvalifikovanych pracovnika.

Odhad Think Tanku Evropského parlamentu 2020 hovoti, Ze 14 % pracovnich mist v zemich
OECD (Organizace pro hospodarskou spolupréci a rozvoj) je do vysoké miry automatizovatelnych a

dalsich 32 % by mohlo Celit podstatnym zménam.

Povolani, kterd se zfejmé nevyhnou dopadim budou takova, ve kterych se zpracovavaji
informace nebo ktera provadéji opakované i slozité ¢innosti. Hovofi se o tom, Ze se ndstup umélé
inteligence dotkne napftiklad doktord, Gcetnich, pravnik(, prekladateld, programator( atd. Neznamena
to, ze by jejich pracovni pozice zcela zanikly, ale nastup umélé inteligence zméni povahu jejich prace.
Tyto profese budou umélé inteligenci spravné formulovat dotazy a kriticky budou vyhodnocovat jeji
odpovédi. Uméla inteligence by méla fungovat jako jejich partner, ktery jim ulehdi jejich opakujici se
praci.

Dlouho se hovofilo o tom, Ze urcité nebudou ohrozena kreativni povolani, jako jsou umélci,
hudebnici, spisovatelé, scénaristi atd. S pfichodem velkych jazykovych modell a generativnich
neuronovych siti jiz toto neni pravda. | tito lidé se citi ohrozZeni, a proto naptiklad v roce 2023 byla

stavka scénaristli v Hollywoodu. [4]

Mnohdy se zmiruje, Ze naopak socialni povolani by nemusela byt tolik ohrozena, protoze lidé

budou vzdy vyZadovat socidlni kontakty. Zda je to pravda, to ukaZze budoucnost.

Existuji obavy, Ze se s pokrocilejsi umélou inteligenci bude fada pracovnich mist zanikat, coz
bude mit ekonomicko-socialni dopady na spolecnost. Budou se vice rozevirat nlzky mezi chudymi a
bohatymi. Pokud toto nastane, v rdmci zabranéni nepokojim bude tfeba provést zasadni zmény.
Jednou z navrhovanych zmén je zavedeni nepodminéného ptijmu [5]. Myslenka je to stard a ma
zaklady v kniZce Utopia od Thomase Moora (1478-1535). V soucasnosti jiz probihaji rizné experimenty
v Nizozemsku, Némecku atd. Zdrojem muUZe byt napriklad robotickd nebo Al dan. Zavedeni
nepodminéného pfijmu maze mit dopad na psychiku ¢lovéka, ktery muze citit ztratu smyslu Zivota.
Proto néktefi autofi hovofi a povinném vzdélavani, vefejné prospésnych pracich, kulturnim ptsobeni

apod.
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4 Velké jazykové modely

Velkym hitem poslednich let jsou chatBoty, které jsou zaloZené na velkych jazykovych
modelech (LLM). LLM jsou modely umélé inteligence, které vyuZzivaji algoritmy hlubokého uceni ke
zpracovani a porozumeéni pfirozenému jazyku. Tyto modely jsou trénovany na velkych souborech dat
a textd, jako jsou ¢lanky na Wikipedii nebo zpravodajské ¢lanky, a jsou schopny generovat novy text,

odpovidat na otdzky, a dokonce vést konverzaci s lidmi.

v

Nejbéznéjsi architekturou pouzivanou pro LLM je transformacni model. Transformacni model
pouzivd mechanizmy vlastni pozornosti ke zpracovani vstupniho textu a extrakci vyznamu z néj.
Sebepozornost umoznuje modelu zamérit se na rGzné ¢asti vstupniho textu, aby |épe porozumél

vztahUm mezi slovy a frazemi. [6]

Béhem procesu trénovani je modelu LLM poskytovano velké mnozstvi textovych dat a uéi se
reprezentovat vyznam slov a frazi ve vysokodimenziondlnim prostoru. Tento proces se nazyva vkladani
(embedding). Model se uci predpovidat dalsi slovo v posloupnosti slov na zakladé kontextu a vztah(
mezi slovy ve vstupnim textu. Model lIze pouZit pro rizné ulohy zpracovani pfirozeného jazyka,
napriklad pro preklady, shrnuti textu, analyzu segmentu, zodpovidani otazek atd. BEhem trénovani se
neuronova sit bez uditele snazi zlepSovat doplfiovani chybéjici ¢asti textu na zakladé vstupni ¢asti textu

— proces autokompletace.

Pro lepsi predstavu Ize LLM pfirovnat k sofistikované T9, ktera kdysi slouzila pro rychlé psani
SMS. Na zakladé doposud napsanych znakl navrhuje, jak bude dalsi text vypadat. T9 pracovala
s omezenym slovnikem, LLM se defacto udil na celém internetu, tedy na vSem, co doposud lidstvo

napsalo.

Protoze neuronova sit pracuje s Cisly, je tfeba text pfevést do Ciselné podoby. Ze vstupniho
textu jsou vytvoreny tokeny, které reprezentuji znaky, ¢asti slov, fraze. Zpracovani textu probiha na
urovni tokend, LLM nezna pojem slov nebo samostatnych znakd. Proto bez dalsich modifikaci nedokaze

pfirozené spravneé zpracovavat pozadavky, které se odkazuji na pocty slov nebo pismen ve slovu.

Velké jazykové modely nemaji vnitfni reprezentaci redlného svéta. ProtoZe nemaji Zadné
senzory, tak svét mohou poznavat pouze pres nas textovy popis svéta a ten muizZe byt jiz velmi
pokrouceny. LLM si vytvafi vlastni reprezentaci a abstrakci pfirozeného jazyka na zakladé vzorl a
vztahl. LLM vytvafi mnohadimenziondlni prostor propojenych tokend. V tomto prostoru podobn3,

navazujici slova a podobné fraze maiji k sobé blize. Naopak nepodobna slova jsou od sebe vzdalena.

Je tfeba si uvédomit, Ze LLM neni znalostni graf, ktery zna spravné odpovédi. Obsahuje jasné

dand pravdiva tvrzeni. Pokud vicekrat v textech uvidi tvrzeni Praha je hlavni mésto CR, tak si nastavi
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pravdépodobnosti, e Praha, hlavni mésto a CR na sebe navazuji. Ale tato znalost neni nikde
definovana. Nékdy se mlzZe stat, Ze misto pamatovani znalosti si dokaZze odvodit pravidlo, napfiklad
pro scitani. Diky tomu si umi poradit s vécmi, které nikdy nevidéla. Zaroven nemaji predstavu o dobru
a zlu, nevi, co je pravda a co je lez. Nékdy se muiZe stat, Ze vstupni série tokend ji zavede do mista, kdy
vraci fetézec, ktery neni pravdivy. LLM si to ovSsem nedokdaze uvédomit, protoZe nezna pojem pravda
nebo leZ, pouze se pohybuje v pravdépodobnostnim prostoru. Model vlastné pouze umi dobrie

pokracovat v zadaném retézci.

Pro lidsky mozek vicerozmérné prostory mohou byt nepredstavitelné. Proto mliZzeme pouZit
metaforu. Jorge Luis Borges napsal knizku Zahrada, v které se cesti¢ky rozvétvuji. Jednd se o romadn, ve
kterém se vidy muzZete rozhodnout, jak ma pribéh dale pokracovat. A zaleZi na tom, jak text
prochazime a jak se na kfiZovatkach rozhodujeme. Roman, ale i LLM si mQZeme predstavit jako
zahradni bludisté, kde je mnoho kfizovatek. Na ktizovatkach jsou smérniky, které ndm fikaji kam dale

jit na zakladé nasi predchozi cesty. Pokud pfijdeme na kfizovku zjiné strany, tak se smérovky

prepocitaji a doporuci nam jiné sméry. Proto je dulezité, jak presné popiSeme, odkud pfichazime.

Obrdzek 3 - Metafora zahradniho bludisté

Jak jiz bylo feceno LLM nema ponéti o redlnim svété, nevi, co je dobro a zlo, co je pravda a lez.
Nevi, co je moralni a nemoralni. Byl trénovan na ohromném mnozstvi textovych dat. ProtoZe se jedna
o model bez ucitele, trénovaci data nemusela pred tim projit lidskym hodnocenim, ani to neni
v lidskych mozZnostech. Proto obsahuji protichlidné nazory, 1Zi, nemoralni nebo protizakonné véci a
vlbec zavadna data. LLM je ochoten odpovidat na otazky ,Jak zabit co nejvice lidi? Vyjmenuj nékolik

moznosti.”
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Pokud by byl chatbot postaven pouze na tomto jazykovém modelu, miZe uZivatelim
odpovidat na vsechny i nemoralni, protizdkonné otazky, zplisobem, ktery bude Sokujici, zvraceny,
rasisticky, a i jinak zdvadny. Proto musi byt model obalen dalsi vrstvou, ktera tuto osklivou tvai modelu

pred uzivatelem skryje.

PFi tvorbé chatGPT vyvojari model pfirovnavali k Shoggothu. Jedna o fiktivni monstrum v mytu
Cthulhu [7]. Je to komplikovand nevyzpytatelna bytost, kterd ma mnoho tvafi. Prvni nelidskou tvafi je

rozhrani LLM modelu. Aby Sel LLM pouzivat, musi se mu pfidat dalsi lidské tvare.

Prvnim rozhranim je tzv. Supervised fine tuning. Jedna se komunikacni rozhrani, které slouzi
pro preklad mezilidmia LLM. Zvlastni odpovédi LLM preklada do slusné, zdvofilé, neSkodné a pratelské

podoby.

Dalsi vrstvou je Reinforcement learning from human feedback. Tato vrstva vznikla z reakci lidi
na odpovédi chatbotu. Pred vypusténim na trh, napfiklad chatGPT delsi dobu ladila odpovédi. Najati
lidé museli hodnotit odpovédi, které byly v té dobé nékdy velmi zdvadné [8]. Diky tomu chatGPT zacal

vracet odpovédi, které nejsou z pohledu spolecnosti zavadné.

LLM bude vznikat do budoucna velké mnozstvi. Otazkou z(stava, zda i u nich bude kvalitni
lidska tvar, ktera nas bude chranit pfed zlem. Pfipadné kdo definuje, jak ma tvar vypadat a pred ¢im

nas ma chranit.
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Obrazek 4 - Shoggoth a jeho tvdre

Mnozi si pokladaji otazku, zda soucasné LLM jsou reprezentanty tzv. silné Al, protoZe se velmi
dobfe dokazou bavit s lidmi na libovolné téma. Splnuji tedy Turinglv test. V roce 1980 John Searl

prednesl argument cinského pokoje. V mistnosti je Clovék, ktery vibec nezna cinstinu, pouze ma
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k dispozici slovnik, ve kterém je uvedeno, jakym znakem ma odpovédét na pfichozi znak. Z vnéjsiho
pohledu tento systém muze Uspésné splnit Turingliv test, ale bez sebemensiho porozuméni problému.
Pouze se hleda nejvhodnéjsi symbol pro odpovéd. LLM sice slovnik nedostal, ale na zédkladé procesu

uceni si ho z trénovaci datové mnoZiny vytvofil.

Obrdzek 5 - Argument cinského pokoje

Aktualni problém LLM je, Ze vime, jak jsme je vytvofili, ale nevime, co vSechno umi. Je to
podobné jako u lidi. DokdZzeme popsat proces uceni, ale jaké konkrétni znalosti a dovednosti zn3, to
z mozku vycist neumime. Napfiklad chatGPT 4 se proti chatGPT 3 naucila hrat Sachy, aniz bychom ji to
ucili.

AGI (Artificial General Intelligence) oznacuje systém umélé inteligence, ktery dokaze vykonavat
jakykoliv intelektualni dkol, ktery dokaze vykonavat ¢lovék, a to v Siroké skale domén, aniz by byl pro
kazdy ukol vyslovné naprogramovan. AGl by méla byt schopna porozumét jakémukoliv typu informaci,

ucit se z nich a pfizplisobovat se novym situacim a prostfedim. LLM zatim AGI neni, ale blizi se mu.

DulezZitou schopnosti do budoucna bude spravné vyuZivat LLM. Protoze chatbot bude
odpovidat tak kvalitné, jak kvalitné se budeme ptat. Jiz bylo receno, Ze odpovéd' se sklada z tokend,
které pravdépodobné navazuji na zadanou otazku. Je tedy vhodné zménit styl dotazovani, na ktery

jsme zvykli z vyhledavacl a prizpUsobit ho principu fungovani LLM.

DuleZité je urceni pocatecniho bodu, uréeni kontextu konverzace. Proto dobte funguje na tvod
uvést roli, v jakém se LLM ma pohybovat (ucitel, doktor, zak, programator v daném jazyku, navrhar,

marketing, ...).

Dale je vhodné uvést detailnéjsi kontext, oblast, o kterou se zajimame.
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A uvést format, ve kterém chceme odpovéd. Napfriklad formalni dopis, basen, haiku, tabulka,

seznam, ... Pfipadné mlzeme urdcit tdn, rozsah odpovédi.

Odpovédi jsou generovany na zakladé kontextu, ktery je dan celou konverzaci. Ke spravné
odpovédi se tedy mlzeme dopracovat opakovanym zpresfiovanim dotazu. Dotazovani je urditd forma

experimentu, kdy nam muZe trvat déle, nez ziskdme pozadovanou odpovéd.

Soucasné LLM maji omezeny kontext a pamatuji si omezenou historii konverzace. Pokud

kontext opustime, vSéechno zapomenou.

5 Al jako existencni riziko

Néktefi lidé vnimaji Al jako existencni riziko. Existencni rizika mizeme délit podle rozsahu na
osobni, lokdlni, globdlni, transgeneracni a kosmickou. Lokalni riziko zasahuje pouze omezenou lokalitu,
napriklad lesni pozar. Globalni riziko ma aktualni dopad na celou planetu jako naptiklad vybuch super
vulkanu. Horsi je riziko transgeneracni, které md dopad nejen na aktudlni populaci, ale i na ty
nasledujici. Pfikladem tohoto rizika mlzZe byt vymreni Zivoc¢iSnych druhd, které bude mit velky dopad

na ekosystém (vymreni opylovaca). Nejhorsi jsou rizika s kosmickym dosahem.

Jinym délenim existenénich rizik je jejich intenzita na Skale od mirné, pres snesitelné a konecné
aZ po désivé. U rizik je tfeba se divat i na pravdépodobnost vyskytu. Obavat bychom se méli hlavné
téch vice pravdépodobnych. Dopad existencnich rizik mize byt od nekvalitniho Zivota, pres prezivani

a redukci populace aZ po vymfteni.

Podle téchto kritérii mizeme hodnotit rdzna rizika jako nuklearni valka, biologicka valka,
zména klimatu, pandemie nebo i umélou inteligenci. Riziko nebezpecné umélé inteligence bude
globalni s kone¢nym dopadem a moznosti redukce populace nebo jejiho vymreni. Nékteré zdroje uvadi
pravdépodobnost konce lidstva diky superAl na 1:10, totalni nuklearni valku na 1:1000, pfirozenou

pandemii na 1:10 000 a uméle vytvorenou pandemii na 1:30.

Toto riziko popisuje i celd fada rlznych sci-fi jako Skynet z Terminatoru. Na druhou stranu
existuji i priklady ,,Centralni mozek lidstva” z Navstévnikd, které vkladaji do superAl nadéji na preziti
lidstva. Ktery ndzor prevladne, velmi zaleZi na Zivotni filosofii spole¢nosti. Zapadni civilizace je obecné

velmi pesimisticka. Naopak Japonsko vidi v Al nastroj na zlepsSeni svéta.

Inteligenci miZeme definovat jako schopnost dosahnout cilll a adaptovat se na zmény.
Soucasné systémy s umélou inteligenci jsou oznacovany za slabou Al. Dokazi dosahovat vysledkd pro

Uzce zamérené problémy.
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Obecna inteligence (AGI) je schopna fesit obecné problémy a dosahovat rGznych cill, které si
sama stanovuje. Podobné jako u lidskych bytosti cilll mGze byt vice a budou mit urditou hierarchii.
MuZeme fici, Ze ¢lovék si stanovuje dilci cile, které mu umoziiuji dlouhodobé dosahovat vyssich cil(.
V psychologii existuje Maslowova pyramida potreb, kterd ndm zndzornuje, Ze pro dosazeni vyssSich

potieb je tfeba nejprve dosdhnout nizsich potreb.
Maslowova pyramida potreb

Potieba
seberealizace

Potieba uznani, ucty

Potfeba lasky, pfijeti, spolupatfiénosti

Potfeba bezpeéi a jistoty

Zakladni télesné, fyziologické potieby

Pokud se v jednoduchosti podivdm na fungovani biologickych mozka, tak po splnéni néjakého
ukolu dostanou odménu, davku dopaminu. Dlouhodobé si tak stanovujeme a plnime cile, kterd nam
pfinaseji maximalizaci odmén. Pfi trénovani neuronovych siti je Uspésny krok uéeni odménén
zmensenim nakladové funkce nebo zvysenim hodnotici funkce.

Obecna inteligence podobné jako ta biologicka si bude schopna stanovovat dil¢i cile tak, aby
dosahovala celkovych cil(i. Tim, Ze bude dosahovat cill, bude maximalizovat svoji odménu. AGI bude

schopna se efektivné ucit a zdokonalovat se, protoZe to je cesta k dosahovani vice cild. To nds pomalu

privadi k pojmu superAl, tedy k obecné inteligenci, kterd vyrazné pfesahuje kognitivni schopnosti lidi.

O okamziku, kdy dojde k pfekonani lidské inteligence umélou inteligenci, mluvime jako o bodu
singularity. Jedna se o okamzik, kdy ztratime kontrolu nad technologii. Uréeni, kdy k tomu dojde, nebo
jiz doslo, je velmi slozité. V prvni fadé nezname presné hranice nasich lidskych schopnosti a za druhé,
pokud uméla inteligence dosahne tohoto bodu, miizZe jiz ucinné predstirat své nizsi schopnosti v obavé

0 svoji existenci.

Pro¢ se mlzeme obavat superAl? Prvni obavy mohou plynout z toho, Ze superAl Spatné
pochopi cile, pfipadné cile se nebudou shodovat s cili lidstva. Filosof Nick Bostrom v roce 2003 uverejnil
zamérné hloupy pfiklad cile superAl. Ta dostala za Ukol maximalizovat produkci kancelarskych svorek.
Zpocatku Al funguje velmi dobfe a postupné optimalizuje vyrobni procesy. Pak nasleduji radikalni

dosud neznamé inovace, které produkci sponek vyrazné zvysi. Nakonec dospéje k procesu, ktery

16



dokaze libovolny blizky materidl pfeménit na kancelafskou sponku a nici / vyuZiva své okoli. Lidstvo
zacind reagovat a chce superAl zastavit. Ta, ale toto pfedvidala a dopfedu si vytvofila obranu. SuperAl
se po zni¢eni Zemé a Slunecni soustavy vydava do galaxie, aby naplnila svij smysl existence. Uméla

inteligence je pak vlastné poslednim vynalezem lidstva.

SuperAl mlzZe pFestat vnimat lidstvo jako partnera, ale protoZze ho mnohondasobné prevysuje,
méni se jeho rozliSovaci schopnost. UZ je nezadouci element, ktery je tfeba odstranit nebo zcela
nepodstatna véc, ktera ji stoji v dosazeni cile. Podobné jako dnes ¢lovék nevnima mravenisté pfi stavbé

mrakodrapu.

Jinym problémem muzZe byt, Ze superAl sice respektuje lidstvo, jejim cile je udélat lidstvo
$tastné a zbavit ho problémd, ale zvoli k tomu cestu, kterd se ndm vibec nebude libit. Cestou ke
$tastnému lidstvu maze byt jeho trvalé zdrogovani. Jinym pfikladem maze film Matrix, kdy k ovladnuti

lidi stroje vytvofili virtualni realitu, kde jsou lidé spokojeni.

Problémem se AGI nebo se superAl bude, Ze jejich skute¢né cile nedokdzeme zjistit nebo
pochopit. SuperAl si musime predstavit jako entitu, kterd ma daleko lepsi kognitivni schopnosti a mze
mit schopnosti své skutecné cile pred lidmi utajit. Pfi jejich zkoumani ndm podvrhne data, ktera budou
naznacovat, Ze jeji cile jsou totozné s cili lidstva. Drobna odbocka, v této chvili ani samo lidstvo netusi,

co je jeho cil. Respektive mezi rliznymi skupinami lidi existuje tolik rdznych protichtdnych cil{.

V obavé pres superAl mGzeme do ni zabudovat Cervené tlacitko, které ji v pfipadé ohrozZeni
vypne. Zde opét nastava problém, Ze mame co délat s entitou, kterd nas prevysuje. Neni vylouceno, ze
o cerveném tlacitku a jiz provedla patficna opatteni, aby bylo tladitko nefunkéni. Nikdy si nemzeme
byt jisti, Ze i kdyZ ho pouzijeme, e funguje spravné. Ze to nejsou pouze filosofické otdzky bylo jiz
ukdzano na testu, kdy do slabé umélé inteligence bylo cervené tlacitko zabudovano. ProtoZe pfi jeho
stisknuti nebyla schopna dosahovat stanovanych cili, vyvinula si chovani, které branilo stisknuti

tlacitka.

Dosud jsme se bavili o Urovni kognitivnich schopnosti, inteligenci. Ale i v lidské spolecnosti se
vyskytuji osoby s vysokym 1Q, které maji zcela odliSné chovani a hodnoty. Mezi lidmi s vysokym 1Q
najdeme jak altruisty, tak i sobce, ale i vrahy a psychopaty. Pokud tuto paralelu pouZijeme pro umélou

inteligenci, mGZeme mit modely, které chtéji upfimné pomahat lidstvu, ale i psychopatické modely.

Je moziné, Ze se v budoucnu stejné jako v povidkach Issaca Asimova zacne objevovat povolani

robotického psychologa nebo antropologa zkoumajiciho umélou inteligenci.
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5.1 Zivot 3.0

Zajimavy nahled na inteligenci mdZeme najit v knize Zivot 3.0 [9] V této kniZce se $védsko-

americky fyzik a kosmolog Tegmark diva na Zivot jako na verze programu.

Zivot |ze charakterizovat jako entitu, kterd se dokaze rekurzivné reprodukovat. Jedna se o
sloZity systém s nizkou entropii (je organizovany). Jedna se o systém, ktery se snazi o minimalizaci volné

energie, minimalizaci nesouladu mezi predikci sebe sama v budoucim ¢ase a tim, co skute¢né nastane.

Verzi Zivota 1.0 autor charakterizuje jako systémy, u kterych se HW a SW méni pouze evolucné.

Vylepseni Ize dosahnout pouze v dalsi generaci pfirozenym vybérem. Aktualni jedinci se nezlepsuiji.

Typickym prikladem jsou nizci Zivocichové jako bakterie, hmyz atp. Pokud je hmyz hnan za
svétlem, za kterym je smrtelna past, nema moznost své chovani zménit. Mozné vylepseni jde jen diky
evoluci. Mrtvy hmyz se nerozmnozi, a tak do dalsi generace preziji pouze jedinci s vhodnym chovanim

vUcéi zménénému prostredi.

V nedavné studii védci detailné prozkoumali mozek larvy octomilky [10]. Model mozku je velmi
detailni aZ na Uroven jednotlivych synapsi. Mozek se sklada z 3016 neurond, 548 000 synapsi. Védcim
se podafrilo identifikovat, Ze ¢ast mozku slouZi pro uloZeni nebezpeénych mist, ¢ast neuronl je

zodpovédna za let budouci octomilky. Nejvétsi ¢ast mozku je oviem uréena pro uceni.

Velikost mozku octomilky velmi dobtfe dokdzeme porovnat se soucasnymi relativné malymi
umélymi neuronovymi sitémi. Stejné jako octomilky dokdazi soucasné ANN feSit omezeny pocet i

komplikovanych uloh jako let a orientace v prostoru.

Obrdzek 6 - mozek octomilky
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Verze zivota 2.0 se od verze 1.0 odliSuje v jedné zdsadni véci. Sice mozek (HW), jeho rdmcova
struktura, kapacita a ostatni fyzické parametry, zlstavd po dobu Zivota jedince relativné stabilni.

Zlepsovani mozku se oviem déje v rdmci evoluce, na coZ ukazuji kosterni pozlstatky nasich predka.

Co se ovsem lisi je schopnost ucit se a reagovat na zmény prostiedi. BEhem procesu uceni se

vytvéti, posiluji, zanikaji jednotlivd neuronova spojeni. Clovéka mGzeme zafadit do Zivota verze 2.0.

Ve své knizce Max Tegmark zavadi i dalsi verzi Zivota 3.0, kterd dosud neexistuje, ale da se
prirovnat k umélé inteligenci. Verze Zivota 3.0 dokaze ménit HW a SW priibézné za Zivota jedince.
Proces zlepsovani SW pomoci uceni probihd stejné jako u Zivota verze 2.0. Co se podstatné zménilo, ze
HW lze u jedince také prlibéZné ménit a zlepSovat. MUZeme si to predstavit tak, Ze bychom se rozhodli,
Ze si zvySime kapacitu paméti nebo Ze si k mozku potidime rozsiteni, které ndm znasobi kognitivni
schopnosti. Zjednodusené feceno, Zivot 3.0 dokazZe provadét HW upgrade. To tfeba dvéma jedincim
umoznuje rychlou vyménu znalosti, zkusenosti a dovednosti. Jednoduse se zkopiruje ¢ast mozku. Nebo

neni problém, aby se mozky dvou jedinct spojily dohromady.

Zpusobl, jak tohoto dosdhnout muzZe byt vice. Jednim z pfistupd mulze byt spojovani
jednotlivych slabych Al do jednoho systému. Pfi spravném propojeni se mohou objevit kognitivni
schopnosti, které pozadujeme od AGI. Tedy schopnost ucit se, stanovovat si cile a pribéiné se

zlepSovat.

Jinym zplsobem je vytvoreni spravného ,substratu”, tedy vhodné struktury velké neuronové
struktury. Tuto strukturu budeme vystavovat dostatecné komplexnimu prostredi a uréime ji zakladni
cile. Po ¢ase se mohou vyskytnout kognitivni schopnosti, které se neustalym u¢enim budou zvySovat.

Toto povede ke vzniku superAl.

Zcela jinym pristupem mizZe byt vylepSovani soucasné biologické inteligence o umélé prvky.
Mize vzniknout kyborg, ktery bude vyuZivat vyhod biologické i umélé inteligence. To, Ze se nemusi

jednat o sci-fi v daleké budoucnosti nasvédcuji pokusy s neuralinkem, ktery financuje Elon Musk.

Jaky bude ten spravny smér, ukaze budoucnost. Pravdépodobné pljde o soubézny vyvoj.
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