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PREDSLOV

Umela inteligencia (UI) je veda a tieZ subor vypoctovych nastrojov a postupov, in$pirovanych spo-
sobom, akym [udia pouzivaju svoj nervovy systém a telo na vnimanie, rozhodovanie sa, ucenie sa

i konanie. Aj ked vieme, Ze tieto zvycajne funguju celkom inak...

Pripomenme si, ze zaklady UI boli polozené pred viac ako 60 rokmi, no miera pokroku bola
nepravidelna a casto nepredvidatelna. Niekolko vyznamnych obdobi bolo v 50. az 70. rokoch 20.
storocia, kedy Newell a Simon propagovali heuristické hladanie ako u¢inny nastroj na hladanie
rieSeni vo velkych kombinatorickych priestoroch. Tato myslienku pouzili na vytvorenie dékazov
matematickych teorii najprv prostrednictvom programu Logic Theorist a nasledne prostrednictvom

programu General Problem Solver.

V oblasti pocitacového videnia vytvorila starSia praca Selfridgeho a kol. [1] o rozpoznavani zna-
kov zaklad pre komplexnejsie aplikacie, napr. pre rozpoznavanie tvari. Koncom 60. rokov sa zacali
prace aj v oblasti spracovania prirodzeného jazyka. Kolesovy robot Shakey, vyvinuty spolo¢nos-
tou SRI International v rokoch 1966 — 1972, nastartoval oblast mobilnej robotiky. Program Arthura
Samuela pre doskovu strategickd hru Dama, ktory sa sam vylepsoval samotnou hrou, bol jednym
z prvych fungujacich prikladov strojového ucenia [2]. Rosenblattov perceptréon (vypoctovy model
zaloZeny na biologickych neurénoch) sa stal zakladom pre oblast umelych neurénovych sieti. Fe-
igenbaum a dalsi vytvarali expertné systémy — znalostné databazy pre $pecializované oblasti, pre

chémiu a lekarsku diagnostiku, atd ...

UI 21. storocia zasahuje do nasho kazdodenného zivota mnozstvom nastrojov, algoritmov a tech-
nologii. Napriklad pocitacové videnie a planovanie s podporou Ul ovladaja videohry, ktoré dnes
predstavuju vynosnejsi zabavny priemysel ako Hollywood. Podobne hlboké ucenie ako forma strojo-
vého ucenia, zaloZena na vrstvenej reprezentacii premennych, nazyvanych neurénové siete, urobilo
rozpoznanie reci vyuzitelnym v nasich mobilnych telefénoch, ba povedzme aj v nasich kuchyniach.

Jeho algoritmy su pouzité na rad aplikacii, zaloZzenych na rozpoznavani vzorov.

Napriklad spolo¢nost IBM investovala v r. 2014 miliardu dolarov do vzniku novej divizie pre



vyvoj jedného z najdokonalejsich superpocitacov na svete, nazvaného Watson. Vdaka rozliSeniu
lingvistickych $pecifik a ich analyze dokaze nielen imitovat myslenie ¢loveka, ale dokaze spracovat
ovela vacsie mnozstvo informaécii a hlavne to vie urobit omnoho rychlejsie. Pocita¢ Watson planuje
IBM vyuzit vo svojej cloudovej infrastruktire Softlayer. Tento superpocita¢ dokonca pred ¢asom
(a to este pred zavedenim hlbokého ucenia) porazil humannych protihracov v jednej z najuspesne;j-
sich americkych televiznych vedomostnych sutazi Jeopardy! (po slovensky Riskuj!), kde acastnici
prezentuju svoje vedomosti, avsak ich odpovede musia byt vo forme otazok. Watson s prehladom
porazil oboch spoluhracov a vyhru milién dolarov jeho materska spolo¢nost venovala na charitu.
Podobne, ako spracovanie prirodzeného jazyka i reprezentacia vedomosti a uvazovanie umoznili
strojom porazit Sampiona Jeopardy!, ¢o prinasa Ul nové moznosti aj pri vyhladavani na webe. Mi-
mochodom, IBM oc¢akava, Ze uz v r. 2018 by mal Watson zarobit miliardu USD roc¢ne a v r. 2023 az
10 miliard USD rocne.

Vyznam Ul v§ak treba vidiet aj v Sirsich suvislostiach. Analyzy ukazuju, Ze viac ako 50 % povolani,
ktoré bude vykonavat nastupujica mlada generacia Z, doposial este neexistuje. A naopak, na kazdé
vytvorené miesto pit inych zanikne. To znamena obrovské preskupovanie profesii na pracovnom
trhu. Pripomenme si, kolko novych zamestnani sa objavilo s nastupom informacénych a komuni-
kacnych technologii, ktoré vacsine Tudi dodnes priamo, ¢i sprostredkovane zasahuje do pracovnej
naplne. Zavadzanie inteligentnych systémov, pokrocilej automatizacie a robotizacie prinesie dal-
$iu vyraznd zmenu do ponuky pracovnych miest. Na trhu prace sa budu coraz Castejsie objavovat
profesie ako Specialista pre kyberneticka bezpecnost, vyvojar a navrhar vysoko sofistikovanych za-
riadeni a systémov pre digitalne podniky, ¢i smart mesta a domacnosti. Firmy sa pripravuju na éru
digitalizacie a robotizacie vyroby i procesov, v timoch uz vytvaraju nové pracovné pozicie. To st vy-
zvy, s ktorymi treba ratat a véas ponuknut sortiment vedomosti a zru¢nosti, bez ktorych sa dnesni

Studenti nezaobidu v zajtrajsej praxi.

Je o to zvlastnejsie, Ze dodnes neexistuje presna a vseobecne akceptovana definicia UL Vyskumni
pracovnici i vyvojari Ul sa €asto riadia intuiciou, ¢i trendovym zmyslom pre smer a imperativ typu
,dajme to s nnou”. Preto ostava potreba definovat Ul nadalej dolezita. Jednu prakticka ponuikol Nils
J. Nilsson [3]:

Umela inteligencia je to, ¢o robi stroje inteligentnymi a inteligencia je kvalita, ktora

umoznuje, aby dana entita fungovala spravne a vo svojom prostredi predvidavo.

K citatelovi sa dostava v poradi tretia zo série vysokoskolskych ucebnic o umelej inteligencii,
ktoré vznikli na Katedre riadiacich a informaénych systémov Elektrotechnickej fakulty Zilinskej
univerzity v Ziline. Prva bola z iniciativy irsieho kolektivu katedry vydana este v roku 2005 pod naz-
vom Rozhodovanie a riadenie s podporou umelej inteligencie. Poskytla velmi dobry prehlad o via-
cerych pristupoch a metddach z oblasti UL Druht vytvoril Michal Gregor - Student, neskoér denny
doktorand a v sicasnosti vyskumny pracovnik na tomto pracovisku — v roku 2014 s orientaciou na

vybrané témy, fuzzy pristupy a umelé neurdnové siete. Jej nazov Umela inteligencia 1. uz evokoval



pokracovanie diela, ktorym je prave tato ucebnica. K jej zostaveniu prizval spolupracovnikov zo

svojej materskej katedry, zaoberajucich sa tedriou a aplikaciami UL

V 1. kapitole sa autori venuju objasneniu zakladnych pojmov z oblasti strojového ucenia. Aj
ked do UI patria okrem tejto aj dalsie oblasti, napr. problematika reprezentacie poznatkov (explicit-
nych/implicitnych, vagnych/ostrych), ako aj problematika inteligentného planovania, optimalizacie
a dalsie, su v tejto kapitole zhrnuté predovsetkym zakladné pojmy, spolo¢né pre vsetky smery stro-
jového ucenia a tiez vysokodrovinovy pohlad na niektoré vybrané smery umelej inteligencie.

2. kapitola obsahuje suhrn zakladnych poznatkov z tedrie umelych neurénovych sieti. Opisany
je koncept umelého neuréna a princip jeho ¢innosti, ilustrovany na probléme linearnej separova-
telnosti. Nasleduju viacvrstvové neurénové siete a rozli¢né typy architektur umelych neurénovych
sieti.

V dalsich kapitolach sa citatel dozvie o ilohach kontrolovaného ucenia v umelych neurénovych
sietach (kapitola 3), o rekurentnom uceni (kapitola 4), o hlbokom uceni (kapitola 5), o nekontrolo-

vanom uceni (kapitola 6) a tiez o modeloch, zalozenych na energii (kapitola 7).

V osobnosti hlavného autora a architekta tejto ucebnice Citatel isto rozpozna nielen mimoriadne
talentovaného a vyspelého teoretika a sticasne skvelého aplikatora UI, ale aj dobrého pedagoga,
ktory vyuzijuc svoje skusenosti z vyucovacieho procesu usil struktaru ucebnice na mieru odborne
vyspelého ¢itatela. ,HIbku ponoru® viak serviruje adaptivne s ohfadom na teoretick, ¢i programa-
torsku obtaznost konkrétnej témy. Tej nasledne podriadil aj ponuku aplika¢nych a demonstra¢nych
prikladov vo forme zdrojovych kédov v jazyku Python, ilustrujuacich principy jednotlivych metod,
ale aj moznosti ich uplatnenia v praxi. Z rovnakych dévodov zaradil do zaveru nosnych kapitol

zoznam odporucanej literatiry, online kurzov a navodov, softvérovych nastrojov a pod.

Autori tejto ucebnice vyjadruju nadej, ze jej obsah i forma spracovania citatelov zaujme, bude pre
nich prinosom pri prehlbovani svojich poznatkov o teérii strojového ucenia, no zaroven inspiraciou

pri ich aplikovani v praktickom Zivote.

September 2017, Zilina
Juraj Spalek
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KU OBSAHU KNIHY

Tento diel ucebnice je v poradi uz druhym dielom. V prvom dieli sme sa zaoberali fuzzy systémami
a klasickou tedriou umelych neurdnovych sieti. Kedze niektoré zakladné pojmy z tejto tedrie sa po-
uzivaju aj v modernom hlbokom uceni, na zaciatku ich v kratkosti zopakujeme. Nasledujuici obsah
vSak uz bude prepracovany novym spésobom - vratane nového, grafického a vrstvovo oriento-
vaného pristupu ku vykladu principu spéatného Sirenia chyby. Pévodny, klasickejsi vyklad je stale
mozné Cerpat z prvého dielu. Rovnako sa v tomto dieli nebudeme venovat niektorym typom nekon-
trolovaného ucenia (napr. konkuren¢né ucenie a samoorganizujice sa mapy), ktoré je tiez mozné
najst v prvej casti.

KedZe jednym z cielov ucebnice je poskytnut znalosti o hlbokom uceni takym sposobom, aby ich
bolo mozné lahko aplikovat, ucebnica kombinuje teoreticky vyklad s prikladmi pre jazyk Python.
Takisto na viacerych miestach prikladame zdrojové kody pouzité na vygenerovanie vizualizacii,
aby ich bolo pre citatela lahsie reprodukovat. Takymto spdsobom chceme jednak lepsie ilustrovat

principy jednotlivych metdd a jednak naznacit, ako ich mozno v praxi pouzit.

Vzhladom na to, Ze drviva vi¢sina materialov tykajtcich sa hlbokého ucenia, je prirodzene v an-
glickom jazyku, je nasim zadmerom ¢itatelovi predovsetkym poskytnut zaklady dostatocné na to,
aby dokazal dalsiu literatiiru studovat samostatne. Aby sme prechod od uc¢ebnice ku inym materia-
lom ¢o najviac ulah¢ili, prikladame v Gvode slovensko-anglicky slovnik pouzitych pojmov. Kedze
v ucebnici prezentujeme novu problematiku, a to este z oblasti, kde dochadza v sucasnosti ku rapid-
nemu vyvoju, mnoho povodne anglickych vyrazov zatial nema (a mozno nikdy nebude mat) ziadne
ustalené slovenské ekvivalenty. Snazili sme sa preto — tam, kde to bolo mozné - preferovat preklady
vyuzivajuce pdvodné vyrazové prostriedky, ak su tieto v slovenskom jazyku k dispozicii ako cudzie
slova. V. mnohych pripadoch to mozné nebolo — prave v tych pripadoch najviac poslazi prilozeny

slovnik.

V zavere hlavnych kapitol sme — podobne ako v predchadzajucom dieli — vyhradili priestor na
odporucanie dalsej literatury, online kurzov a navodov, softvérovych nastrojov a pod. Verime, Ze aj

tieto odkazy ulahcia ¢itatelom prechod od obsahu knihy ku inym zdrojom.

S 1v -



Obr. P.1: Priklad prilozeného videa. P> N

PozNAMKA | Poznamky

Ucebnica na niektorych miestach obsahuje poznamky, ktoré ilustruju a dovys-
vetluji zmysel textu.

V elektronickej verzii knihy st na viacerych miestach k textu prilozené aj
subory - tieto st ozna¢ené &. Extrahovat ich mozno typicky bud lavym alebo
pravym kliknutim (v zavislosti od konkrétnej aplikacie pouzitej na ¢itanie PDF).

Aplikacia Adobe Reader ma (vo verziach aktualnych v case pisania tohto
textu) predvolene zakazané akokolvek manipulovat so sibormi v jazyku Python
— ¢iuz ich ukladat na disk, alebo ich priamo otvorit v inej aplikacii. Nastavenie
je mozné zmenit jedine prostrednictvom systémovych registrov[4] — preto od-
porucame na prezeranie dokumentu pouzit radsej ind, menej excentricky kon-

figurovanu aplikaciu.

Na niektorych miestach mozu byt v texte prilozené aj videa, animacie a pod. Na ich prezeranie
je potrebné, aby mal vas prehravac videa podporu pre kodek H.264. V niektorych aplikaciach na

prezeranie PDF suborov je navyse potrebné prehravanie videi najprv osobitne povolit. Priklad videa

je na Obr. P.1.

Poznamka ku znaceniu

Co sa tyka znacenia, budeme sa v texte snazit, pokial to bude mozné, konzistentne dodrziavat zna-

cenie matic velkymi pismenami, napr. W a znacenie vektorov hrubymi pismenami, napr. x.

.V.




attractor_animated.avi
Media File (video/avi)


#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-
from matplotlib import cm
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D
plt.style.use('classic')

# A nice quadratic bowl.
X, Y = np.mgrid[-10:10.5:0.5, -10:10.5:0.5]
Z = X**2 + Y**2

fig = plt.figure('error_surface_bowl')
ax = fig.gca(projection='3d')
surf = ax.plot_surface(X, Y, Z, rstride=1, cstride=1, cmap=cm.Spectral,
        linewidth=0, antialiased=True)
fig.colorbar(surf, shrink=0.5, aspect=5)
ax.w_xaxis.set_pane_color((1.0, 1.0, 1.0, 1.0))
ax.w_yaxis.set_pane_color((1.0, 1.0, 1.0, 1.0))
ax.w_zaxis.set_pane_color((1.0, 1.0, 1.0, 1.0))
ax.set_xlabel(r'$w_1$')
ax.set_ylabel(r'$w_2$')
ax.set_zlabel(r'$E(W)$')

fig.set_size_inches([6, 4])
fig.subplots_adjust(left=-0.075, bottom=0.02, right=1.02, top=1.05)
fig.savefig("error_surface_bowl.pdf")

# Contour plot
X, Y = np.mgrid[-10:10.2:0.2, -10:10.2:0.2]
Z = X**2 + Y**2

fig = plt.figure('error_surface_bowl_2d')
contour = plt.contour(X, Y, Z, [1, 5, 20, 50, 100, 150, 200],
            antialiased=True, cmap=cm.jet)
fig.colorbar(contour, shrink=0.5, aspect=5)
plt.xlabel(r'$w_1$');
plt.ylabel(r'$w_2$');

fig.set_size_inches([6, 4])
fig.savefig("error_surface_bowl_2d.pdf", pad_inches=0, bbox_inches='tight')

# An elongated bowl.
X, Y = np.mgrid[-10:10.5:0.5, -10:10.5:0.5]
Z = (2*X)**2 + Y**2

fig = plt.figure('error_surface_elongated')
ax = fig.gca(projection='3d')
surf = ax.plot_surface(X, Y, Z, rstride=1, cstride=1, cmap=cm.Spectral,
        linewidth=0, antialiased=True)
fig.colorbar(surf, shrink=0.5, aspect=5)
ax.w_xaxis.set_pane_color((1.0, 1.0, 1.0, 1.0))
ax.w_yaxis.set_pane_color((1.0, 1.0, 1.0, 1.0))
ax.w_zaxis.set_pane_color((1.0, 1.0, 1.0, 1.0))
ax.set_xlabel(r'$w_1$')
ax.set_ylabel(r'$w_2$')
ax.set_zlabel(r'$E(W)$')

fig.set_size_inches([6, 4])
fig.subplots_adjust(left=-0.075, bottom=0.02, right=1.02, top=1.05)
fig.savefig("error_surface_elongated.pdf")

# Contour plot
X, Y = np.mgrid[-10:10.2:0.2, -10:10.2:0.2]
Z = (2*X)**2 + Y**2

fig = plt.figure('error_surface_elongated_2d')
contour = plt.contour(X, Y, Z, [1, 5, 20, 50, 100, 150, 200],
            antialiased=True, cmap=cm.jet)
fig.colorbar(contour, shrink=0.5, aspect=5)
plt.xlabel(r'$w_1$')
plt.ylabel(r'$w_2$')

fig.set_size_inches([6, 4])
fig.savefig("error_surface_elongated_2d.pdf",
            pad_inches=0, bbox_inches='tight')



Je tiez dolezité poznamenat, Ze pri znaceni intervalov sa budeme pridrziavat zapadnej konvencie,
ktora hranice uzavretych intervalov oznacuje hranatymi zatvorkami, napr. [a,b] a nie Spicatymi
zatvorkami, napr. (a, b). Tato konvenciu volime najma preto, aby sa znacenie intervalov nemylilo
s inymi znacenim, ktoré pouzivame — napriklad s oznacenim n-tic alebo so znacenim skalarneho

sucinu v kontexte vektorovych priestorov.

Licenc¢né podmienky

Vsetky zdrojové kody — obsiahnuté priamo v texte aj prilozené ako stbory - sa spravuju (ak nie je

vyslovene povedané inak) New BSD licenciou:

Copyright (c) 2017, Michal Gregor
All rights reserved.

Redistribution and use in source and binary forms, with or without
modification, are permitted provided that the following conditions are met:

* Redistributions of source code must retain the above copyright
notice, this list of conditions and the following disclaimer.

* Redistributions in binary form must reproduce the above copyright
notice, this list of conditions and the following disclaimer in the
documentation and/or other materials provided with the distribution.

* Neither the name of the author nor the names of its contributors may be

used to endorse or promote products derived from this software without
specific prior written permission.

THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND CONTRIBUTORS "AS IS" AND
ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, THE IMPLIED
WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE ARE
DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT HOLDER BE LIABLE FOR ANY

DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, OR CONSEQUENTIAL DAMAGES
(INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, PROCUREMENT OF SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES;
LOSS OF USE, DATA, OR PROFITS; OR BUSINESS INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND

ON ANY THEORY OF LIABILITY, WHETHER IN CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT
(INCLUDING NEGLIGENCE OR OTHERWISE) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS
SOFTWARE, EVEN IF ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.

Vsetky obrazky a grafické prilohy vytvorené autormi (t.j. kde nie je oznaceny iny zdroj pdvodu)
sa spravuju podla Creative Commons Attribution licencie. Mozno ich teda [ubovolne $irit - jedinou

podmienkou je uvedenie pévodného zdroja.

Licen¢né prava sa netykaju samotného textu ucebnice — ten nesmie byt Sireny bez vyslovného

povolenia autorov.
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http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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SLOVNIK POJMOV

Autoenkodér: autoencoder.

BEGAN: Hrani¢ne rovnovazne generativne
protivnicke siete (angl. boundary equilibrium
generative adversarial networks).

Bielenie: whitening.

BN: Davkova normalizicia (angl. batch nor-
malization).

Boltzmannov stroj: Boltzmannov machine.

CD: Contrastive divergence (metdéda ucenia
pre zjednoduseny Boltzmannov stroj).

CD: Metdda zdruzeného poklesu (angl. conju-
gate descent method).

Ciastoéne kontrolované wucenie: semi-

supervised learning.

Citlivost: sensitivity. Tiez: senzitivita; TP

miera — TP rate; Gplnost — recall.

Kontraktivny autoenkodér: contractive au-
toencoder.

CycleGAN: Cyklicky konzistentné genera-
tivne protivnicke siete (angl. cycle-consistent
generative adversarial networks).

Davkova normalizacia: batch normalization
(BN).

Odsumujuci autoenkodér: denoising auto-
encoder.
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Detektor priznaku: feature detector.
Dialnicové siete: highway networks.

Dlha kratkodoba pamait: long short-term
memory.

Ucenie pomocou komisii: ensemble lear-
ning.

ESN: Echo state siet (angl. echo state network).

Exponencialna linearna funkcia: exponen-
tial linear unit.

F miera: F-measure.

Falos$ne negativny prvok: false negative.
Falo$ne pozitivny prvok: false positive.
FP miera: FP rate.

GAN: Generativne protivnicke siete (angl.
generative adversarial networks).

Generativne protivnicke siete: generative
adversarial networks (GAN).

Wassersteinovské GAN
Wasserstein GAN; WGAN.

hranicne rovnovazne GAN
boundary equilibrium GAN; BEGAN.

cyklicky konzistentné GAN
cycle-consistent adversarial networks; Cycle-
GAN.

Gibbsovo vzorkovanie: Gibbs sampling.



Gradient: gradient.

Mizniici gradient
vanishing gradient.

Explodujuci gradient
exploding gradient.

Gram matica: Gram matrix.

GRU: Hradlovany rekurentny neur6én (angl.
longgated recurrent unit).

Hebbovo pravidlo: Hebb’s rule.
Hebbovské ucenie: Hebbian learning.

Bezhessianovska optimalizacia: Hessian-
free optimization (HF).

Hibkové uéenie: deep learning. My v uceb-
nici preferujeme vyraz hlboké ucenie’.

Hlboké siete: deep neural networks.

Hlboké ucenie: deep learning (v literatdre sa
mozno stretnit aj s pojmom hlbkové ucenie’).

Hradlovany rekurentny neuron: gated re-
current unit.

Induktivne preferencie: inductive bias.
Kolaps diverzity: mode collapse.
Kompetitivne ucenie: competitive learning.
Konkurenéné ucenie: competitive learning.

Kontrastivna divergencia: contrastive di-
vergence.

Kontrolované ucenie: supervised learning.
Tiez ucenie s predlohou, al. ucenie s ucitelom.

Konvolucia: convolutional.

Dilatovana konvolicia

dilated convolution, al. atrous convolution.
Krokovana konvolicia

strided convolution.

Konvolucna siet: convolutional network.

Kritérium celkovych zmien: total variation
loss.

Krizova validacia: cross-validation.

Latentna sémanticka analyza: latent se-
mantic analysis.

LSA: Latentna sémantickd analyza (angl. la-
tent semantic analysis).

LSTM: Dlha kratkodoba pamit (angl. long
short-term memory).

Stredna absolatna chyba: mean absolute er-
rofr.

Makro priemerovanie: macro-averaging.
Mapa priznakov: feature map.
Mapa zasahov: hitmap.

Stredna absolutna percentualna chyba:
mean absolute percentage error.

Matica zamen: confusion matrix.

Median absolutnej chyby: median absolute
error.

Median absolutnej percentualnej chyby:
median absolute percentage error.

Metoda zdruzeného poklesu: conjugate des-
cent method (CD).

Miera chyb: error rate.
Mikro priemerovanie: micro-averaging.

Stredna kvadraticka chyba: mean squared
error.

Modifikovana symetricka stredna abso-
latna percentualna chyba: modified sym-
metric mean absolute percentage error.

Nekontrolované ucenie: unsupervised lear-
ning. TieZ ucenie bez predlohy, al. ucenie bez
ucitela.

Nesterovov akcelerovany gradient: Neste-

rov accelerated gradient [learning method]
(NAG).
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Umela neuronova siet: artificial neural ne-
twork (ANN).

Nevrstvena siet: non-layered network.

PCA: Analyza hlavnych komponentov (angl.
principal component analysis).

Analyza hlavnych komponentov: principal
component analysis.

Plocha pod (ROC) krivkou: area under (an
ROC) curve.

Zdruzovacia vrstva: pooling layer. Niekde
tiez subsampling layer.

Posun vnutornych kovariat: internal cova-
riate shift.

Pozitivna prediktivna hodnota: positive
predictive value. TieZ: presnost — precision.

Prahovanie: thresholding.

Presnost: precision. Tiez: pozitivna predik-
tivna hodnota — positive predictive value.

Profesorské vnucovanie: professor forcing.
Protivnicke priklady: adversarial examples.
Protivnicke ucenie: adversarial training.

RBM: Zjednoduseny Boltzmannov stroj (angl.
restricted Boltzmann machine).

Rekurentné ucenie v readlnom case: real-
time recurrent learning.

Rektifikovana linearna jednotka (neuron):
rectified linear unit; ReLU.

Presakujiica ReLU
leaky ReLU; LReLU.

Parametric ReLU
parametric ReLU; PReLU.

Rekurentné dialnicové siete: recurrent hig-
hway networks (RHN).

Zjednoduseny Boltzmannov stroj: restric-
ted Boltzmann machine.

Rezidualne siete: residual networks (res-
nets).

RHN: Rekurentna dialnicova siet (angl. recur-
rent highway network).

Odmocnina medianu kvadratickej percen-
tualnej chyby: root median square percen-
tage error.

Odmocnina strednej kvadratickej chyby:
root mean squared error.

Odmocnina strednej kvadratickej logarit-
mickej chyby: root mean squared logarith-
mic error.

Odmocnina strednej kvadratickej percen-
tualnej chyby: root mean squared percen-
tage error.

RTRL: Rekurentné ucenie v realnom case
(angl. real-time recurrent learning).

Senzitivita: sensitivity. Tiez: citlivost; TP

miera — TP rate; uplnost — recall.
Skorovaci klasifikator: scoring classifier.
Skratkové spojenia: shortcut connections.
Skutocne negativny prvok: true negative.
Skutocne pozitivny prvok: true positive.

Symetricka stredna absolutna percentu-
alna chyba: symmetric mean absolute per-
centage error.

Symetricky median absolutnej percentual-
nej chyby: symmetric median absolute per-
centage error.

Technika syntetického nadvzorkovania
minorit: synthetic minority oversampling
technique (SMOTE).

Samoorganizujica sa mapa: self-organising
map.

Specificita: specificity.

Spravnost: accuracy.
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Temporalne kontrolované ucenie: tempo-
ral supervised learning.

Tepelna rovnovaha: thermal equilibrium.
Tomekova vazba: Tomek link.

TP miera: TP rate. TieZ: senzitivita, citlivost —
sensitivity; uplnost — recall.

Transfer ucenie: transfer learning.
U-matica: U-matrix.

Ucenie bez predlohy: unsupervised learning.
TieZz nekontrolované ucenie, al. ucenie bez udi-
tela.

Ucenie bez ucitela: learning without a tea-
cher. TieZ nekontrolované ucenie, al. ucenie bez
predlohy.

Ucenie s odmenou: reinforcement learning.

Ucenie s predlohou: supervised learning.
Tiez kontrolované ucenie, al. ucenie s ucitelom.

Ucenie s ucitelom: learning with a teacher.
Tiez kontrolované ucenie, al. ucenie s predlohou.

Ucitelské vnucovanie: teacher forcing.

Umely neurén: artificial neuron (AN).
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Uplnost’: recall. Tiez: citlivost, senzitivita —
sensitivity; TP miera — TP rate.

VAE: Varia¢ny autoenkodér (angl. variational
autoencoder).

Vahovy navrat: weight-backtracking.
Validacia rozdelenim: split validation.

Varia¢ny autoenkodér: variational autoen-
coder (VAE).

Volny beh: free running.
Vrstvena siet: layered network.
Vyber modelu: model selection.

WGAN: Wassersteinovské generativne pro-
tivnicke siete (angl. Wasserstein generative
adversarial networks).

Zakonitosti: regularities.

Zdruzeny gradient: conjugate
(CQ).

gradient

Nelinearny zdruzZeny gradient
nonlinear conjugate gradient (NCG).

Zvicsovanie datovej mnoziny: data aug-
mentation.



KAPITOLA 1

UMELA INTELIGENCIA A STROJOVE UCENIE

Aby sa citatel mohol lepsie zorientovat v oblasti umelej inteligencie a strojového ucenia a tiez aby
plnsie porozumel kontextu, do ktorého zapada hlboké ucenie, budeme prvu kapitolu venovat zaklad-
nym pojmom z tejto oblasti. Strojovym ucenim rozumieme subor pristupov a metdd, ktoré umoz-
nuju strojom udit sa, t.j. ziskavat urcité uzitocné spravanie bez toho, aby ho bolo potrebné vopred
explicitne naprogramovat.

Do oblasti umelej inteligencie patria okrem strojového ucenia aj dalsie oblasti — napriklad prob-
lematika reprezentacie poznatkov (explicitnych/implicitnych, vagnych/ostrych), problematika inte-
ligentného planovania, optimalizacie a dalsie. My v tejto kapitole zhrnieme predovsetkym zakladné
pojmy spolo¢né pre vsetky smery strojového ucenia a tiez predstavime vysokouroviiovy pohlad na
niektoré vybrané smery umelej inteligencie vSeobecne. Pre $irsi tivod vsak mozno pozriet aj iné
zdroje — napr. [5-7].

Diagram na obrazku Obr. 1.1 ukazuje prehlad vybranych pojmov z oblasti umelej inteligencie
a Ciastocne prezentuje aj vztahy medzi nimi. V Ziadnom pripade nie je nasim cielom poskytnut
uplny prehlad existujucich oblasti a metéd umelej inteligencie. Pri si¢asnom obrovskom a neustale
narastajicom mnozstve znalosti z tejto oblasti by to bola prakticky nadludska tloha. Budeme sa
preto sustredit predovsetkym na metddy a pristupy, ktoré su v dalsom texte diskutované a na pojmy
s nimi suvisiace.

Ako vidno, diagram zobrazuje predovsetkym nasledujtce oblasti:

o Fuzzy systémy (viac informacii mozno « Grafické modely;
najst napr. v prvom dieli ucebnice [8]); - )
+ Evolu¢né metddy;
« Umelé neurénové siete (klasicku tedriu « Ucenie s odmenou;
umelych neurénovych sieti mozno takisto ) o
o o _ » « Programovanie ohraniceni;
najst v prvom dieli ucebnice; modernejsi

vyklad a pristupy v tomto dieli); « Expertné a znalostné systémy (zaklady
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mozno pozriet napriklad v [6]).

Skor, nez prejdeme priamo ku témam tykajucim sa hlbokého ucenia, vysvetlime este niektoré

zakladné pojmy, ktoré s spolo¢né pre celud tedriu strojového ucenia.

1.1 | Typy ucenia: rozdelenie podla druhu ulohy

Ak budeme hovorit uz konkrétne o oblasti strojového ucenia, ako o jednom z odvetvi umelej in-
teligencie, je potrebné povedat, Ze strojové ucenie moze sluzit roznym cielom. V tedrii strojového

ucenia sa preto — podla druhu tlohy, ktora riesia — rozlisuji nasledujtce typy ucenia [9, 10]:

+ kontrolované ucenie (resp. ucenie s ucitefom, angl. supervised learning, learning with

a teacher);

+ ucenie s odmenou (angl. reinforcement learning);

nekontrolované ucenie (ucenie sa bez ucitela, angl. unsupervised learning, learning without

a teacher);

« ciastocne kontrolované ucenie (angl. semi-supervised learning).

Uvedme teraz kratku definiciu pre kazdy z tychto typov.

1.1.1 Kontrolované ucenie

Charakteristickou vlastnostou kontrolovaného ucenia je, Ze uciaci sa systém dostava spatna vazbu.
Systém dostava na zaciatku takzvanud tréningovii mnozinu dat, ktora sa sklada z dvojic (vstup,
pozadovany vystup). Kedze pre kazdy vstup je znamy aj pozadovany vystup, mozno jednoducho
vypocitat, nakolko sa od neho odlisuje skuto¢ny vystup uc¢iaceho sa systému - t.j. mozno urcit

chybu.

Nasledne sa parametre systému nastavia tak, aby chybu minimalizovali, ¢im dochadza k prenosu
poznatkov obsiahnutych v datach do struktary a parametrov systému, teda k uceniu. Hovorime, ze
systém sa naucil tréningovi mnozinu. Ako o tom budeme este hovorit nizsie (Cast 1.2), vlastnosti
takéhoto uciaceho sa systému sa nasledne typicky testuji na testovacej mnozine dat, ktora nie
je podmnozinou tréningovej mnoziny. Teda testovacia mnozina obsahuje také data, z ktorych sa

systém neucil. Takto mozno otestovat, ¢i systém spravne zovseobecnuje.

Treba poznamenat, Ze v niektorej literature sa aj ucenie s odmenou klasifikuje ako $pecificky
druh kontrolovaného ucenia. Takémuto deleniu nechyba vnutorna logika, kedZe ucenie s odmenou,

ako uvidime, tieZ operuje so spiatnou vazbou, hoci v inej podobe. Rovnako vsak ma zmysel - kedze



	Obálka

	Tiráž

	Predslov
	Ku obsahu knihy
	Obsah
	Zoznam skratiek
	Slovník pojmov
	Umelá inteligencia a strojové učenie
	Typy učenia: rozdelenie podľa druhu úlohy
	Zovšeobecnenie
	Globálne a lokálne zovšeobecnenie
	Znalosti

	Umelé neurónové siete
	Model a základná teória
	Teoréma o univerzálnej aproximácii
	Obľúbené aktivačné funkcie

	ANN: Kontrolované učenie
	Iteratívne učenie
	Metóda klesajúceho gradientu
	Klesajúci gradient v lineárnej regresii
	Klesajúci gradient v neurónových sieťach
	Dávkové a inkrementálne učenie
	Úlohy kontrolovaného učenia
	Nadstavbové aktivačné a chybové funkcie
	Nadstavby metódy klesajúceho gradientu
	Problém preučenia a ako mu predísť
	Kompresia neurónových sietí
	Inicializácia váhovej matice

	ANN: Učenie v rekurentných sieťach
	Jordanova a Elmanova sieť
	Úlohy kontrolovaného rekurentného učenia
	Spätné šírenie chyby v čase (BPTT)
	Rekurentné učenie v reálnom čase (RTRL)
	Echo state siete
	Dlhá krátkodobá pamäť
	Metóda postupnosť na postupnosť
	Metóda dropout v rekurentných sieťach
	Predikcia časových radov

	Hlboké učenie v ANN
	Intuícia: prečo hlboké učenie?
	Hlboké modely konštruujú reprezentáciu
	Miznúci/explodujúci gradient
	Nekontrolované vrstvové učenie
	Metódy využívajúce kombináciu trikov
	Optimalizačné metódy vyššieho rádu
	Hlboké autoenkodéry
	Konvolučné siete
	Dávková normalizácia
	Reziduálne siete
	Diaľnicové siete
	Protivnícke príklady
	Neuromaľby

	ANN: Nekontrolované učenie
	Autoenkodéry
	Generatívne protivnícke siete

	ANN: Modely založené na energii
	Hopfieldova sieť
	Boltzmannov stroj
	Zjednodušený Boltzmannov stroj
	Kam ďalej?

	Vyhodnocovanie úspešnosti učenia
	Matica zámen binárneho klasifikátora
	Ukazovatele pre binárnu klasifikáciu
	ROC analýza
	Matica zámen pre viacero tried
	Ukazovatele pre klasifikáciu do viacerých tried
	ROC analýza pre viacero tried
	Učenie pri nerovnomernom zastúpení tried
	Chybové miery pre regresiu
	Kam ďalej?

	Literatúra
	Poznámky
	Prílohy
	Optimalizačné metódy pre neurónové siete
	Klasifikácia optimalizačných metód
	Optimalizačné metódy prvého rádu
	Optimalizačné metódy vyššieho rádu

	Nguyen-Widrowova inicializačná metóda
	Pre sieť s jedným vstupom
	Zovšeobecnenie: iné vstupy/aktivačné funkcie
	Pre sieť s viacerými vstupmi
	Zovšeobecnenie pre iný aktívny rozsah
	Zovšeobecnenie pre iný rozsah vstupov
	Vlastnosti Nguyen-Widrowovej metódy



