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10. Strojové uceni

Strojove uceni je podoblasti umélé inteligence, zabyvajici se
algoritmy a technikami, které umoznuji pocitacovému systemu
'uCit se'. UCenim v daném kontextu rozumime takovou zmenu
vnitfniho stavu systému, ktera zefektivni schopnost pfizpusobeni
se zmenam okolniho prostredi.

Strojové uceni se znacné prolina s oblastmi statistiky
a dobyvani znalosti a ma Siroké uplatneni. Jeho techniky se
vyuzivaji napr. v biomedicinske informatice (tzv. systémy pro
podporu rozhodovani), rozliSeni nelegalniho uziti kreditnich karet,
rozpoznavani recCi a psaného textu Cci mnohe dalsi. Algoritmy vsak
mohou byt tendencni.
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Zakladni rozdéleni algoritmu u€eni

Algoritmy strojového ucCeni Ize podle zpusobu uceni rozdéelit do
nasledujicich kategorii:

. uCeni s ucCitelem (en: supervised learning) — pro vstupni data je
urcen spravny vystup (tfida pro klasifikaci nebo hodnota pro
regresi)

. uceni bez ucitele (en: unsupervised learning) — ke vstupnim
datum neni znamy vystup

. kombinace uceni s ucCitelem a bez ucitele (en: semi-supervised
learning) — cCast vstupnich dat je se znamym vystupem, ale
dali data, typicky vé&tsi, jsou bez n&j. Casto se pouzivd EM
algoritmus (en: Expectation—Maximization algorithm). Podobny
pristup je transdukce
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. zpétnovazebné uceni (en: reinforcement learning), téz uceni
posilovanim
Podle zpusobu zpracovani Ize algoritmy rozdélit na:
. davkove — vsechna data pozaduji pred zacatkem vypoctu

. Inkrementalni — dokazou se "priucit", tj. upravit model, pokud
dostanou nova data, a to bez prepocitani celeho modelu od
zacatku
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Zakladni druhy uloh strojového uceni
. Klasifikace — rozdéluje vstupni data do dvou nebo nékolika tfid
. Regrese — odhaduje Ciselnou hodnotu vystupu podle vstupu
. Shlukovani — zarazuje objekty do skupin s podobnymi vlastnostmi,
typicky pri uCeni bez ucitele
Dalsimi typy uloh jsou:
. Ranking urcCuje pofadi datovych bodu, vysledkem je Caste€né nebo
uplné serazeni

. UcCeni _strukturovanych dat — vystupni neboli hledana struktura muze byt
napriklad sekvence, strom, graf, matice ...

Aplikacemi jsou napf. uCeni syntaktickych stromu ve zpracovani
prirozeného jazyka, zarovnani sekvenci proteinu v bioinformatice,
prevod feCi na textovy fetézec, tj. na sekvenci znaku, hledani vhodné
molekuly reprezentované jako graf v chemoinformatice, vystup
obrazkoveého algoritmu jako matice apod. (mnoho konkrétnich uloh) ...
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Podoblasti strojového uceni

. Pouzivané modely:

o

o

o

o

O

O

Rozhodovaci stromy

Algoritmus k-nejblizSich sousedu

Podpurné vektory, viz Support vector machines

Linearni diskrimina€ni analyza (en: Linear discriminant analysis)
Kvadraticka diskriminaCni analyza (en: Quadratic discriminant analysis)
MnozZzina rozhodovacich pravidel

Perceptron

Bayesovskeé sité

Neuronové sité

. Techniky pro kombinaci vice modelu (en: Ensemble learning a en: Meta learning
(computer science))

O

O

O

Bootstrap aggregating (resp. zkratka Bagging)
Boosting
Stacking
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. Testovani presnosti modelu:
- Krizova validace
- Bootstrap (statistika) (en:Bootstrapping (statistics)) a také
- Odhady pravdépodobnosti spravné klasifikace

Terminologie
. Data, body, pripady, méreni
. Atributy, rysy, proménné, pfiznaky (features)
. Druhy/typy atributl: binarni, kategorialni (napf. "A", "B", "AB" nebo "0" pro krevni
skupiny), ordinalni (napf. "velky", "stfedni" nebo "maly"), celoCiselné (napf. pocet

vyskytd slova v emailu) anebo realné (napf. méfeni krevniho tlaku); strukturované,
hierarchické

Software

RapidMiner, KNIME, Weka, ODM, Shogun toolbox, Orange, Apache Mahout
a scikit-learn jsou softwarové baliky, které obsahuji rizné algoritmy strojového
uceni

Online: Microsoft Azure Machine Learning (Azure ML)
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Klasifikace metod strojovéeho uceni podle vynalozeného
usili na ziskani novych znalosti

B Uceni zapamatovanim (rote learning, biflovani)
Pouhé zaznamenani dat nebo znalosti.
B Uceni se z instrukci (learning from instruction)
Provadi se integrace se znalostmi jiz ziskanymi.
B Uceni se z analogie (learning by analogy)
Zapamatovani jiz vyfeSenych pfipadu.
B Uceni na zakladé vysvétleni (explanation based learning)
Zalozeno na nekolika prikladech a rozsahlych znalostech z dané oblasti.
B Uceni se z prikladt (/earning from examples)
Zalozeno na velkém mnozstvi pfikladu a indukci.
B Uceni se pozorovanim a objevovanim (/earning from observations
and discovery)
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Podoby informace o tom, ze se systém uci spravneée

B Priklady, zarazené do tfid (konceptu), které se ma systém
naucit (uCeni s ucitelem, supervised learning)

B Odmeény za spravne chovani a tresty za nespravné chovani
(posilované uceni, reinforcement learning)

B Neprimé naznaky (uCeni se napodobovanim, apprenticeship
learning)

B Z4dna dopliikova informace (uéeni bez uditele, unsupervised
learning)
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Metody strojoveho uceni

Prohledavani prostoru verzi (version space search)
Techniky rozhodovacich stromu (decision tree learning)
Techniky rozhodovacich pravidel (learning sets of rules)

Techniky konceptualniho shlukovani (conceptual clustering
techniques)

Posilované uceni (reinforcement learning)

UcCeni zalozené na vysvétlovani (explanation based learning)
Usuzovani na zakladé analogii (analogical reasoning)
Bayesovske uceni (Bayesian learning)

Fuzzy uceni (fuzzy learning)

Evolucni techniky (evolution techniques)

UcCeni neuronovych siti (artificial neural networks)
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Prohledavani prostoru verzi

Prostor verzi (version space)
Mnozina vSech popisu konceptld konzistentnich s trénovacimi daty.

Algoritmy prohledavani prostoru verzi (Mitchell)
e Algoritmus generalizace (specific to general search)
e Algoritmus specializace (general to specific search)

e Algoritmus eliminace kandidatu (candidate elimination algorithm).
Tento algoritmus udrZuje dvé mnoziny kandidujicich konceptu. G je
mnozina maximalné obecnych konceptl, S je mnozina maximalné
specifickych konceptu. Algoritmus specializuje G a generalizuje S.

Uvedené algoritmy pouzivaji jak pozitivni, tak i negativni priklady

ciloveho konceptu. Je sice mozné zobecnhovat pouze z pozitivnich

prikladu, ale negativni priklady jsou dulezité v prevenci pfrehnaného
zobecneni.
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Algoritmus eliminace kandidatu

1. Vloz do G nejobecnéjsi koncept a do S prvy pozitivni priklad.
2. Pro kazdy pozitivni priklad p :
2.1. Odstran z G vSechny prvky, které nepokryvaji p .
2.2. Kazdy prvek z S, ktery nepokryva p , nahrad jeho nejmensSi generalizaci, ktera
pokryva p .
2.3. Odstran z S vSechny prvky, které jsou obecnéjSi nez néjakeé jiné prvky z S nebo
obecnéjsi nez néjaké prvky z G .
3. Pro kazdy negativni priklad n :
3.1. Odstran z S vSechny prvky, které pokryvaji n .
3.2. Kazdy prvek z G, ktery pokryva n , nahrad jeho nejmenSi specializaci, ktera
nepokryva n .
3.3. Odstran z G vSechny prvky, které jsou specifi¢téjSi nez néjake jiné prvky v G nebo
specifiCtéjSi nez néjaké prvky v S .

4. Jsou-li G a S prazdné, postup konCi (neexistuje zadny koncept, ktery by pokryval
vSechny pozitivni priklady a zadny negativni). Je-li G = S a obé& mnoziny jsou
jednoprvkove, postup rovnéz konci (cilovy koncept byl nalezen). V ostatnich pfipadech
se vrat na krok 2.
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Techniky rozhodovacich stromu

Vychazeji z prikladi popsanych vektory atributu a indexy ftfid.
Vytvari se rozhodovaci strom, jehoz nelistové uzly odpovidaji
atributim a listové wuzly jsou ohodnoceny indexy tfid
(kazdému atributu i kazdé tfidé muze odpovidat nékolik uzla).
Hrany vychazejici z nelistoveho uzlu jsou ohodnoceny
hodnotami prislusneho atributu.

Zakladni algoritmy:

e |D3 (/terative Dichotomizer) — Quinlan

e TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees)
Rozsirenim algoritmu ID3 je systém C4.5.

Rozhodovaci strom prevedeme na soubor pravidel tak, ze kazdé
ceste z korenoveho do listoveho uzlu odpovida jedno pravidlo.
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Vytvoreni rozhodovaciho stromu (ID3)

1. Vybere se jeden atribut jako koren stromu.

2. Mnozina trénovacich prikladi se rozdéli na podmnoziny
podle hodnot tohoto atributu.
3. Postupné se zpracuji vSechny tyto podmnoziny takto:

a) Obsahuje-li podmnozina pouze priklady z téze tridy, vytvori
se pro tuto podmnozinu listovy uzel a ohodnoti se indexem
prislusne tridy.

b) V opacnem pripade se vybere dalsi atribut jako atribut
podstromu. Tento atribut se pak zpracuje podle bodu 2 a 3.

Jako nejvhodnéjsi muze byt vybran napf. atribut, ktery ma
e nejmensi entropii
e nejvetsi informacni zisk nebo nejvetsSi pomeérny informacni zisk

© Vaclav Matousek 10-14
Uvod do znalostniho inZenyrstvi, ZS 2024/25



10. Strojové uceni

Entropie atributu
Necht' A je atribut, a4, a2, ..., an jsou jeho hodnoty a ¢4, ¢o, ..., Cm
jsou klasifikacni tridy. Pak entropie atributu A se vypocte
podle vztahu

H(4)= iP(a»H(aj)

H(a;)==Y P(c;|a;)log(P(c, |a;))
=1

kde P znamena pravdepodobnost, logaritmus ma zaklad
vetSi nez 1 (obvykle je zaklad roven 2) a pokud je
pravdepodobnost rovna nule, pak se hodnota vyrazu
P * log(P) povazuje za nulovou.
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Informacni zisk

Informacni zisk je mira odvozena z entropie:
Zisk(A)=H(C)—-H(A),
kde m
H(C)=~) P(c;)log(P(c;)) .
i=1
Nevyhodou entropie a informacniho zisku muze byt skutecnost,

ze neberou v uvahu pocCet hodnot atributu. Proto se nekdy
pouziva pomerny informacni zisk:

PomernyZisk(A) = ?lSk(f{l) ,
kde Vetveni(A)

Vétveni(A) = _Zn:P(aj)log(P(aj))
j=1
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Prorezavani rozhodovacich stromu

Mozné problémy rozhodovacich stromu:
o Prilis velky rozsah stromu snizujici jeho srozumitelnost.

o PreucCeni” (overfitting) — dosazeni neumerné presnosti stromu v situaci,
ze trénovaci data jsou zatizena Sumem.

Strom je mozno zjednodusSit tak, ze misto toho, aby listovému uzlu
odpovidaly pouze priklady jedné tridy, se spokojime s tim, zZe pfiklady
jedné tridy budou v listovém uzlu prevazovat.

Zjednodus$eni (redukci) stromu je mozno provést dvéma zpusoby:

e Puvodni algoritmus se modifikuje doplnénim néjakého kritéria, které
indikuje, zda ma uzel dale expandovat. Timto zpusobem se redukovany
strom vytvori primo.

e \/ytvori se uplny strom a nasledné se provede jeho profezani (post-
prunning). Postupuje se zdola nahoru a u kazdéeho podstromu se podle
n€jakeho kritéria rozhoduje, zda se ma podstrom nahradit listovym
uzlem. Tento zpusob je obvyklejsi.
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Zdokonaleni technik rozhodovacich stromu

Prace s numerickymi atributy:
V pfipadé spojitych hodnot nebo velkého pocCtu diskrétnich hodnot se
obor hodnot rozdeli na intervaly, které se pak povazuji za diskrétni
hodnoty atributu.

Chybéjici hodnoty atributu:
Jednou z moznosti je uvazovat misto chybegjici hodnoty nejCastejsi
hodnotu pfislusného atributu. Jinou moznosti je uvazovat vSechny
hodnoty atributu s vahami danymi relativhimi Cetnostmi jejich vyskytu
v trénovacich datech.

Ceny atributu:

V nékterych aplikacich muze hrat roli i cena zjiSténi hodnoty atributu.
V takovém pfipadé muzeme pri tvorbé rozhodovaciho stromu napfr. pouzit
modifikované kritérium informacniho zisku:

Zisk(A)?
Cena(A)
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Techniky rozhodovacich pravidel
Odvozeni mnozin pravidel z rozhodovacich stromu
Algoritmy pokryvani mnozin:
e algoritmus AQ (Michalski)
e algoritmy CN2 (Clark, Niblet), CN4 (Bruha, KoCkova)

U vyse uvedenych technik vytvarena pravidla neobsahuji
promenné. Naproti tomu v induktivnim logickem programovani
pravidla mohou obsahovat promenné a maji tvar Hornovych
klauzuli 1. radu (prologovskych klauzuli).

Systemy induktivniho logického programovani:
e FOIL (Quinlan)
e PROGOL (Muggleton)
o TILDE (Blockeel, De Raedt)

© Vaclav Matousek
Uvod do znalostniho inZenyrstvi, ZS 2024/25

10-19



10. Strojové uceni

Algoritmus AQ

Algoritmus AQ je urCen rovnéz pro uceni z klasifikovanych pfikladu
popsanych pomoci atributu. Jeho vystupem je soubor pravidel
popisujicich vsechny pozitivni priklady z trénovaci mnoziny.

Algoritmus Ize shrnout do nasledujicich bodu:

1. Rozdél mnozinu pfikladu na dvé podmnoziny: podmnozinu P

pozitivnich pfikladd a podmnozinu N negativnich pfikladu.

2. Vyber z mnoziny P jeden priklad a oznacC jej s (seed neboli jadro).

3. Nalezni vSechny maximalni generalizace popisu jadra s tak, ze jimi
nesmi byt pokryt zadny negativni priklad.

4. Podle vhodného preferencniho kritéria vyber nejlepsi z téchto popisu
a zarad jej do mnoziny popisu. Odstran z mnoziny P vSechny pfiklady
pokryté timto popisem.

5. Je-li mnozina P prazdna, ukoncCi praci (vyslednym popisem je disjun-
kce vSech nalezenych popisu). V opacném pripadé se vrat na bod 2.
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Poznamky k algoritmu AQ
Pripad vice trid:
Zakladni podoba algoritmu uvazuje dve tridy. RozSireni se obvykle
provede tak, ze pro kazdou tridu c¢; se za pozitivni povazuji priklady teto
tridy a za negativni vsechny ostatni. Jinou moznosti je vytvaret pravidla
ke vSem tridam soucCasneé (tak pracuji algoritmy CN2, CN4).
Data zatizena Sumem:

Algoritmus muzZzeme upravit tak, ze v kroku 3 nepozadujeme, aby pravidlo
pokryvalo priklady pouze jedné tridy.
Rozhodovaci seznam:

Algoritmus AQ vytvari tzv. neusporadany soubor pravidel. Opakem je
usporadany soubor pravidel neboli rozhodovaci seznam (decision list), ve
kterém jsou pravidla propojena pomoci ELSE. Podminka za ELSE IF tedy
implicitne obsahuje negaci podminek vSech predchazejicich pravidel.
Algoritmy CN2 a CN4 umoziuji tvorbu usporadaného i neusporadaného
souboru pravidel.
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Algoritmus konceptualniho shlukovani

1. Z mnoziny v8ech prikladu vyber k jader s1, ..., sk (hodnotu k
zadava uzivatel). Vybér muze byt proveden nahodné nebo pomoci
néjaké selekcni funkce.

2. Pro kazdé jadro vytvor maximalne obecny popis, ktery by je odlisil
od vsSech ostatnich jader. Kazdy takovy popis je nazyvan
protokonceptem. Vytvorené protokoncepty nemuseji byt disjunktni.

3. Uprav protokoncepty tak, aby byly disjunktni. Zpravidla existuje
nékolik ruznych feSeni (mnozin konceptu), z nichz se pomoci
vyhodnocovaci funkce vybere to nejlepsi.

4. Neni-li splneno zvolené kriterium ukoncCeni, vyber nova jadra
(z kazdého stavajiciho protokonceptu se vybere jedno) a prejdi
zpet ke kroku 2. V opacném pripade vyber nejlepe ohodnocené
reseni a proces ukonci.
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Priklad tvorby disjunktnich konceptu

1. Vytvori se seznam L prikladu pokrytych vice protokoncepty.

2. Jako pocatecni hodnoty vytvarenych disjunktnich konceptt C;
se polozi Ci={s}, (i=1, ..., k).

3. Vezme se prvni priklad ze seznamu L a odstrani se z tohoto
seznamu.

4. Pro kazdy z protokonceptu P; pokryvajicich vybrany pfiklad e
se pokusneé vytvori novy, co nejobecnejsi popis tak, aby
pokryval priklad e a shluk C; a neprekryval se s zadnym
z ostatnich konceptu.

5. Pomoci ohodnocovaci funkce vybereme nejlepsi z techto
popisu. Necht je to popis odpovidajici protokonceptu P,
Priklad e prfidame ke shluku C; . Je-li seznam L prazdny,
postup koncCi. V opacnhem pripade se vracime na krok 3.
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Poznamky ke konceptualnimu shlukovani

Vyhodnocovaci funkce

MuzZe zahrnovat radu kritérii, jako napf. miru rozdilnosti mezi
shluky, pocCet promennych umoznujicich diskriminovat mezi
shluky, jednoduchost popisu shluku, apod.

UkoncCovaci kriterium

Muze to byt napf. pocCet iteraci, po které nedoslo k vyznam-
nemu zlepseni vyhodnocovaci funkce.

Volba jader ze stavajicich shluku

V algoritmu CLUSTER/2 (Michalski) se s vyuzitim vhodné
metriky vybira prvek nejblizSi stfedu kazdeho shluku.
V pfipadé neuspokojivych shluku, které se po nékolik iteraci
nezlepsuji, se jako nova jadra vybiraji prvky nejblizsi k hranici
shluku.
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Uceni zalozené na vysvetlovani

Slozky uCeni zaloZzeného na vysvétlovani:
e cilovy koncept, jehoz definici je tfeba vytvorit,
e trenovaci priklad jako instance cile,

e doménova teorie (mnozina pravidel a faktu, které jsou pouzivany
k vysvétleni, procC je trénovaci pfiklad instanci cilového konceptu),

e kritéria popisuijici tvar, ktery definice cile mohou nabyvat.

V prvém kroku se pomoci domeénove teorie konstruuje vysvétleni trenovaciho
prikladu. Obvykle se jedna o dukaz, ze pfiklad logicky vyplyva z teorie,
pfiemz tento dukaz muze byt reprezentovan napfr. pomoci stromové
struktury.

V dalSim kroku je zobecnenim tohoto vysvétleni ziskana definice cilového
konceptu. Zobecneéni spocCiva v substituci promennych za ty konstanty
v dukaznim stromu, které zaviseji pouze na trénovacim pfikladu. Na
zakladé zobecnéného dukazniho stromu se definuje pravidlo, jehoz zavér
je koren stromu a predpoklad je konjunkci listu.

© Vaclav Matousek 10-25
Uvod do znalostniho inZenyrstvi, ZS 2024/25



10. Strojové uceni

Konstrukce zobechéeného dukazniho stromu

Existuje fada zpusobu konstrukce zobecnéného dukazniho stromu.
Jednou z moznosti je (Mitchell et al.) nejprve zkonstruovat dukazni
strom, ktery je specificky pro trénovaci priklad, a nasledne tento
dukaz zobecnit tzv. cilovou regresi (goal regression). Cilova
regrese unifikuje zobecnény cil s kofenem dukazniho stromu
pomoci potrebnych substituci. Algoritmus rekurzivne aplikuje tyto
substituce na dalsi uzly stromu, dokud vsechny vhodné konstanty
nejsou zobecneny.

DedJong and Mooney navrhuji alternativni pristup, ktery v podstate
spociva v paralelnim vytvareni zobecneného i specifického stromu.
To je uskuteCnéno pomoci tzv. vysveétlovaci struktury (explanation
structure), ktera reprezentuje abstraktni strukturu dukazu. Pri
vytvareni teto struktury se konstruuji dva substitucni seznamy,
jeden pro specificky strom a druhy pro obecny strom.
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Metody zalozené na analogii

Uceni novych konceptl nebo odvozovani novych feSeni prostfednictvim
pouziti podobnych konceptu a jejich FeSeni.

Metody:

e Pripadové usuzovani (Case-Based Reasoning, CBR)

e Pravidlo nejblizSiho souseda (nearest neigbour rule)

e UcCeni zalozené na instancich (Instance-Based Learning, |BL)

e Liné uceni (lazy learning)

e Pametoveé uCeni (Memory-Based Learning)

Znalosti jsou reprezentovany v podobé baze jiz vyfeSenych problému. Pri
usuzovani se k danému problému v této bazi hleda nejpodobnegjsi pripad
a jeho reseni se adaptuje na novou situaci.

Faze ucCeni pak predstavuje zapamatovani znalosti z vyreSeného problému
pro budouci pouziti. Pfi u€eni se tedy neprovadi generalizace z prikladu
(proto nazev liné uceni).
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Pripadové usuzovani

CBR je zalozeno na vyhledavani a pfizpusobovani starych feSeni
novym problémum. Obecny CBR cyklus Ize popsat pomoci
nasledujicich Ctyrf kroku:

1. Vyhledani (retrieving) nejvice podobného pripadu nebo
pripadu.

2. Pouziti (reusing) informaci a znalosti ztohoto pripadu
K vyreSeni daneého problemu.

3. Revize (revising) navrzeného reseni.

4. Uchovani (retaining) casti techto zkuSenosti tak, aby byly
pouzitelné pro feSeni budoucich problémd.

Krome specifickych znalosti reprezentovanych pripady hraji urcitou
roli v tomto procesu i obecné znalosti z prislusneho oboru.

© Vaclav Matousek

10-28
Uvod do znalostniho inZenyrstvi, ZS 2024/25



10. Strojové uceni

Bayesovské uceni

Bayesovske uvazovani
e je zakladem pro algoritmy uceni, které primo manipuluji
s pravdepodobnostmi

e je nastrojem pro analyzu a pochopeni ostatnich algoritmu
strojoveho uceni

Vyhodou metod bayesovskeho uceni je schopnost klasifikovat
priklady do trid s urCitou pravdepodobnosti.

Metody Bayesovskeho uceni:

e Bayesovsky optimalni klasifikator
e Gibbsuv algoritmus

e Naivni bayesovsky klasifikator

e Uceni bayesovskych siti
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Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni bayesovsky klasifikator vychazi z predpokladu, ze
jednotlivé evidence E1, ... Ex jsou podminené nezavislé pri
platnosti hypotézy H. Pak plati

P(H)

K
P(E;|H
P(El,...,EK)H (£ [H)

i=1

P(H | El,...,EK) —

Naivni bayesovsky klasifikator:

K
H yp =argmax P(H ;)| | P(E; | H ;)
H .

] l=1
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Vysvétleni pojmu:
AQ-Algorithm — algorithm quasi-optimal

koncept — prvni pfedbézné zpracovani, navrh, nacrt (zejména textu);
nakres, osnova, skica, rozvrh

atribut — neodlucitelna vlastnost, podstatny znak, privliastek; dale
atributy jsou specialni Casti v kodu psaneho v jazycich HTML nebo
XHTML; atributy jsou jakési parametry, které umoznuiji
jednotlivym znaCkam prifazovat specialni vlastnosti ...
atribut (z lat. ad-tribuere, pridelovat, pripisovat, prisuzovat) je dale
rozliSovaci rys, podstatna vlastnost nejakeho objektu a v obecnem
uziti charakteristicka vlastnost, v gramatice privlastek, symbol nebo
emblém drzitele uradu (napf. rektorské Zzezlo, kralovska koruna),
v ikonografii rozliSovaci znak vyznamné postavy, napr. svétce
(korouhev sv. Vaclava), a také dodateCna informace pfipojena
K souboru v souborovem systému.
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Hluboké uceni (Deep Learning) — zhruba od roku 2010

Artificial Intelligence:

Mimicking the intelligence or
behavioural pattern of humans
or any other living antity.

Machine Learning:

A technigue by which a computer
can "learn” from data, without

using a complex set of different
rules. This approach is mainly

based on training a model from
datasets,

Deep Learning:
A technigque to perform
machine learning
inspired by our brain's
own network of
neurons.

Moderni technika z oblasti strojo-
vého uceni inspirovana biologickou
neuronovou siti Cloveka, zalozena
na umelych neuronovych sitich
s reprezentacnim  ucenim. Uceni
muze byt pod dohledem (supervised
learning), s CasteChym dohledem
(semi-supervised learning) nebo bez
dohledu (unsupervised learning).
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Hluboke uceni (pedagogicka definice) je ucCeni aktivni, pri kterem
studenti pouzivaji kritické a kreativni mysleni, spolupracuji pri feseni
problému, uc€i se jeden od druhého a poznatky jsou ziskavany skrz
prozitek. Ucitel zaky motivuje a navadi spravnym smérem a pomaha
jim utvaret si cile. Hluboké uceni je aktivhi na rozdil od uceni
povrchniho, ktere je pasivni.

Povrchni uceni ma také zasadni roli a v Zadném pfipadé ho nemuzeme
zatracovat. Povrchni uceni znamena ziskavani informaci, faktu
a dovednosti. AZ pak muze prijit na fadu hluboké uéeni, pfi kterém
studenti rozvijeji napady, zjiStuji podobnosti, odliSnosti a vzorce,
aplikuji povrchné nabyté poznatky v novych kontextech a umi je
pospojovat s ostatnimi vedomostmi.

Poznamka: 90% vyuky pro zacCateCniky je a musi byt povrchni ucCeni, ale
pozdeji bychom meli prepnout na hluboky program. Je tudiz nutné zvolit
spravné nacCasovani a identifikovat, kdy uz je naCase prestat se drtit
a memorovat fakta (Ci slovicka) a posunout se dal.
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Hluboké uceni neboli deep learning v Al je disciplina v ramci
strojového uceni, ktera se zabyva vyuzitim algoritmu (predevsim
neuronovych siti) s velkym pocCtem vrstev (layers) reprezentujicich
data. Hloubkou modelu se nazyva pocCet vrstev (obvykle slozenych
z umélych neuronu), které jsou za sebou propojeny tak, ze vystup
jedné z nich je vstupem nasledujici vrstvy. U modelu hlubokého
uceni se pritom hloubka nachazi Casto v radech desitek a vice
vrstev.

Pro odhad parametrd sité (trénovani) se obvykle pouziva
algoritmus zpetného Sireni chyby (backpropagation algorithm).
Metodologie hlubokého ucCeni se prosadila kolem roku 2010 jako
zakladni moznost pro feSeni slozitych problému strojového uceni
jako je klasifikace obrazu, promluv a videi nebo preklady
z jednoho prirozeného jazyka do jiného.
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Lidsky mozek muze byt popsan jako biologicka neuronova sit’ —
jednotlivé neurony jsou vzajemne propojeny a navzajem si preposilaji
signaly a transformuji je pomoci urcitych vzorcu. Neuron ma libovolny
pocet vstupu, ale pouze jeden vystup.

Mozkem, respektive obecneé nervovym systemem, jsou inspirovany
umelé neuronové sité. Podstatou umeélych neuronovych siti je struktura
systému pro zpracovani informaci slozena z velkého pocCtu propojenych
elementu (neuronu), které spoleéné pracuji na feSeni specifického
problému. Stejné jako lidé se uCi z prikladu, tak umélé neuronove sité se
béhem uceni pfizpusobuji zméné a nastavuji parametry pro specifické
pouziti, jako je rozpoznani obrazu (vzoru) nebo klasifikace dat.

Bezne vypocetni systémy jsou programovany proceduralné — program
zacCina prvnim radkem kodu a po jeho vykonani nasleduje dalsi, ale
pravé neuronove sité nebezi linearne, ale paralelne ve vsech uzlech.
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Priklad: Biologicka a uméla neuronova sit

BIOLOGICAL ARTIFICTAL
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Uceni s ucitelem (pouzivaji napf. Support Vector Machines — SVM) je
jednou z nejvice pouzivanych forem strojového uceni. Pokud je cilem
vytvofit systém, ktery umoznuje urcit, zda na obrazku je dum, auto nebo
Clovek, je nejprve potreba pfipravit velkou tzv. trénovaci mnozinu dat, ktera
obsahuje obrazky domu, aut a lidi, kde kazdy jednotlivy obrazek obsahuje
informaci, do které z kategorii (tfid) objekt spada. AvSak takova mnozina dat
S popisy se Casto pfipravuje rucneé nebo jen CasteCné automaticky, coz je
hlavni nevyhoda ucCeni s ucCitelem. Béhem tréninku pak system prochazi
obrazky a vytvofi vystup ve forme vektoru hodnoceni pro kazdou kategorii
(tfidu). Cilem je, aby vsSechny existujici tfridy meély co nejvySsi tzv.
ohodnocuijici skore, ale takovy vysledek je bez trenovani nepravdepodobny.
Béhem procesu ucCeni se proto pocita funkce, ktera meéri chybu mezi
hodnocenim vystupu a vzorovym hodnocenim. Nasledne system upravi sve
nastaveni s cilem snizeni této chyby. Po trenovani se vykon nastaveneho
systemu oveéri na jinem datovem baliku, ktery se nazyva testovaci mnozina.
Ta slouzi k otestovani obecnych schopnosti nastaveneho systemu a urcCeni
vykonu na datech, se kterymi se systém jesSte nesetkal.
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Architektury siti pro hluboké uceni, jako jsou hluboké neuronové sité,
sité hlubokeho uceni, opakujici se neuronove sité a konvolucni neuronové site,
byly pouzity v oblastech jako je pocCitaCcoveé videni, strojove vidéni, rozpoznavani
feCi, zpracovani pfirozeného jazyka, rozpoznavani zvuku, filtrovani socialnich
siti, strojovy preklad, bioinformatika, analyza medicinskych obrazu, kontrola
materiall a programy deskovych her, kde pfinesly vysledky zcela srovnatelné
s vykony lidskych expertu a v nékterych pripadech i lepsi.

Poznamka: Privlastek ,hluboky” v hlubokém ucCeni pochazi z pouziti vice vrstev
ve struktufe sité. Rané prace ukazaly, zZe linearni perceptron nemuze byt
univerzalnim klasifikatorem, ale maze to byt napf. sit' s nepolynomialni aktivacni
funkci s jednou skrytou vrstvou neomezené Sirky. Hluboke uceni siti je moderni
variace struktur neuronovych siti, ktera se tyka neomezeného pocCtu vrstev
omezene velikosti, coz umoznuje praktickou aplikaci a optimalizovanou
implementaci pri zachovani teoretické univerzality za definovanych podminek.
Pri hlubokém uceni je také povoleno, aby byly vrstvy heterogenni a aby se
z divodu efektivity, trénovatelnosti a srozumitelnosti sité tyto zna¢né odchylily
od struktur biologickych neuronovych siti.
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Hluboké neuronové sité jsou obecné interpretovany ve smyslu véty
o univerzalni aproximaci (universal approximation theorem) nebo véty
o pravdépodobnostni inferenci.

Klasicka véta o univerzalni aproximaci se tyka kapacity doprednych neu-
ronovych siti s jedinou skrytou vrstvou konecnée velikosti k aproximaci
spojitych funkci. Prvni dukaz byl publikovan v roce 1989 George
Cybenkem pro ,esovité” aktivacni funkce a byl zobecnén na architektury
vicevrstvych siti v roce 1991 Kurtem Hornikem. Nedavna prace take
ukazala, ze univerzalni aproximace plati také pro neomezene aktivacni
funkce, jako je napr. rektifikovana linearni jednotka (rectified linear unit).

Véta o univerzalni aproximaci pro hluboké neuralni sité se tyka kapacity siti
s omezenou Sifkou, ale hloubka reprezentace se muze zvétSovat. Pokud je
sirka hluboke neuronové site s tzv. ReLU aktivaci striktné vetsi nez vstupni
dimenze, pak sit muze aproximovat jakoukoli Lebesgueovu integrovatelnou
funkci; pokud je Sirka mensi nebo rovna vstupni dimenzi, pak hluboka
neuronova sit neni univerzalnim aproximatorem.

© Vaclav Matousek 10-39
Uvod do znalostniho inZenyrstvi, ZS 2024/25



10. Strojové uceni

Pravdepodobnostni interpretace je odvozena z metod strojoveho uceni.
Je zaloZena na inferenci a na optimalizaci trénovani a testovani systému
za UCelem zobecnéni moznosti dosazeni optimalni funkce sité.
Pravdepodobnostni interpretace pouziva za aktivacni nelinearitu site
kumulativni distribu¢ni funkci, ktera ale nékdy muze vést k ,padu” funkce
site.

Pravdepodobnostni interpretace byla vyvinuta mnoha vyzkumniky,

vCetne Hopfielda, Widrowa a Narendry, ale poprvé byla srozumitelne

publikovana v knize Ch. M. Bishop: Neural Networks for Pattern
Recognition.
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Integrace hlubokého uceni s internetem veéci

Hluboké ucCeni je vSudypfitomne, aniz si to mnohdy uvedomujeme. Tato
forma umeélé inteligence ridi vase socialni meédia a pomaha vam pfi hledani
na Google. A mozna nepotrva dlouho a hluboké uCeni bude monitorovat
vase zivotné dulezité organy nebo ovladat spinani termostatu.
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Vyzkumnici z Massachusettskeho technologického institutu (MIT) napfr.
vyvinuli systém, ktery umozni integraci neuronovych siti hlubokeho
uCeni s novymi a mnohem mensimi zafizenimi, jako jsou drobne
pocCitacove Cipy Vv nositelnych lekarskych zarizenich, domacich
spotrebicich a 250 miliardach dalsich zarizeni, které spolecne tvori
internet veci.

Novy systém, nazvany MCUNet, navrhuje kompaktni neuronové sité
poskytujici nebyvalou rychlost a presnost pro integraci hlubokého uceni
s fyzickymi zarizenimi vybavenymi elektronikou, softwarem, senzory,
pohyblivymi cCastmi a sitovou konektivitou, ktera umoznuje temto
zarizenim se propojit a vymenovat data. Technologie by mohla
v budoucnu usnadnit rozSireni internetu véci a soucasne zlepsit
bezpecnost prenasenych dat.
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Zaver — doporucené zdroje informaci:

. zfejmé nejrozsahlejsi uceleny prehled oblasti Deep Learning: Learning
Deep Architectures for Al

. jednoduchy uvod do problematiky: An Introduction to Deep Learning

. online kurz na Coursera.org od Geoffrey E. Hintona: Neural Networks
for Machine Learning

. prednaska Geoffrey E. Hintona na Youtube: Recent Developments in
Deep Learning

. Uvod do problematiky autoenkodéru: UFLDL Tutorial

. Uvod do problematiky Restricted Boltzmann Machines: Introduction to
Restricted Boltzmann Machines

. cely web venovany problematice vCetne knihovny Thenano pro
jednoduché programovani neuronovych siti v Pythonu:
http://deeplearning.net

. video tutorial k vyuziti Deep Learning v oblasti poCitaCového zpracovani
prirozeného jazyka: Deep Learning for NLP

© Vaclav Matousek
Uvod do znalostniho inZenyrstvi, ZS 2024/25

10-43



10. Strojové uceni

Vyznamna jména z oblasti strojového uceni:

Tom Mitchell — University Professor (Tom.Mitchell@cmu.edu)
Machine Learning Department (chair)
School of Computer Science

Carnegie Mellon University, Pittsburgh
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John Ross Quinlan — is a computer science researcher in data
mining and decision theory. He has contributed extensively to
the development of decision tree algorithms, including
inventing the canonical C4.5 and ID3 algorithms. He is
currently running the company RuleQuest Research which he

founded in 1997.
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