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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

1. UMELA INTELIGENCIA

budeme skimat fascinujlci svet AI, ktory zahffia vytvaranie
systémov, ktoré dokdzu vykondvat ulohy, ktoré zvydajne y)
vyzaduju ludsku inteligenciu. Dozviete sa o historii a vyvoji
Al, zakladnych pojmoch a etickych otazkach tykajucich sa jej
pouzivania. Budeme tiez diskutovat o réznych typoch AI,

vratane Uzkej, vSeobecnej a superinteligentnej, a o tom, ako AI 4 VET

AI meni rézne aspekty nasho kazdodenného Zivota.

Vitajte v téme Umela inteligencia (AI)! V tejto casti A
T

1.1 Pojem umela inteligencia

Umela inteligencia (AI) je disciplina, ktord sa zaoberd vyvojom programov, ktoré svojimi schopnostami
vytvaraju dojem inteligentného spravania. Tieto programy sa vyznacuju schopnostou rozpoznat zlozité vztahy
a na ich zdklade vyvodit zdvery. Uvidime, Ze tieto ¢innosti maju zaklad v disciplinach, ako je matematika,
informatika, pocita¢ové vedy a robotika. Vzhlfadom na svoje $iréie uplatnenie sa tato oblast tyka aj vSetkych
ostatnych disciplin, ktoré sa zaoberaju pochopenim inteligencie, ako st neurovedy, filozofia a umenie, a jej
vplyvom na spoloc¢nost, ako su socioldgia, pravo a etika.

Je dolezité zddraznit, ze nie kazdy program, ktory ma nejaku formu inteligentného spravania, musi byt
zalozeny na umelej inteligencii. Pozrime sa na program, ktory otvara dvere pri vstupe do budovy. Tato funkcia
mbéze byt aktivovand pomocou senzorov pribliZzenia, ktoré detekuju pritomnost alebo vyZaduju zadanie kédu,
ktory by mal zodpovedat ocakdvanému kdédu. Oba tieto scendre by sme mohli pokryt klasickymi
programovacimi technikami porovnanim vzdialenosti meranej senzorom s nejakou hranicou vzdialenosti, t. j.
zadam kéd so spravnym kédom. Na druhej strane, ak je na vstup do budovy potrebné, aby sprievodna kamera
rozpoznala nasu tvar, budeme, ako ¢oskoro uvidime, potrebovat pomoc umelej inteligencie.

Historia umelej inteligencie

Histdria umelej inteligencie (Al) je poznacena vyznamnymi milnikmi, ktoré odrazaju vyvoj technoldgie a ludské
chapanie inteligencie. Od svojich pociatkov az po sucasné aplikacie presla Al rdéznymi premenami
ovplyvnenymi prelomovymi objavmi vo vyskume, spolocenskymi potrebami a technologickym pokrokom.

Pociatky (50. roky 20. storocia)

Cesta Al zadala v 50. rokoch, desatrodi, ktoré poloZilo zaklady pre tUto oblast. V roku 1950 Alan Turing
publikoval svoju prelomovu pracu ,,Computing Machinery and Intelligence" (Pocitacové stroje a inteligencia),
v ktorej predstavil Turingov test, ktorého cielom bolo posudit schopnost stroja preukazat inteligentné
spravanie, ktoré nie je mozné odlisit od spravania ¢loveka. Nasledujuci rok Marvin Minsky a Dean Edmonds
vytvorili SNARC, prvi umelld neurénovd siet (ANN), ktord simulovala siet neurénov pomocou vakuovych trubic.
V roku 1956 na workshope organizovanom Johnom McCarthym, Marvinom Minskym, Nathanielom
Rochesterom a Claudom Shannonom bol vytvoreny termin ,umeld inteligencia®. Tato udalost je Siroko
povazovana za moment zalozenia umelej inteligencie ako samostatnej oblasti.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Vzostup strojového ucenia (60. — 70. roky)

V 60. rokoch doslo k vyvoju prvych programov umelej inteligencie, ako napriklad Eliza, chatbot schopny viest
jednoduché konverzacie, a Shakey, prvy mobilny robot s funkciami umelej inteligencie. Toto obdobie vsak
prinieslo aj vyzvy. Obmedzenia ranych neurénovych sieti boli zd6raznené v roku 1969, ked Marvin Minsky a
Seymour Papert publikovali Perceptrons, ¢o viedlo k Upadku vyskumu neurdénovych sieti v prospech
symbolickych pristupov umelej inteligencie. Sedemdesiate roky znamenali ,zimu umelej inteligencie®,
charakterizovanu zniZzenim financovania a zaujmu v ddsledku nesplnenych ocakavani. Klicova sprava Jamesa
Lighthilla z roku 1973 kritizovala vyskum umelej inteligencie v Spojenom kralovstve, ¢o viedlo k vyznamnému
znizeniu vladnej podpory.

Ozivenie a expanzia (80. — 90. roky)

Al zaZila renesanciu v 80. rokoch s komercializaciou strojov Lisp a obnovenym zaujmom o expertné systémy.
V tomto obdobi doslo k pokroku v oblasti reprezentacie znalosti a technik uvazovania, ¢o umoznilo
sofistikovanejSie aplikacie AL. Zavedenie viacvrstvovych algoritmov trénovania ANN dalej ozivilo vyskum
neurdnovych sieti. V 90. rokoch sa Al zadala integrovat do praktickych aplikdcii, ako je rozpozndvanie redi a
spracovanie videa. Deep Blue od IBM sa dostal na titulné stranky novin, ked v roku 1997 porazil svetového
Sachového majstra Garryho Kasparova, ¢im demonstroval potencidl umelej inteligencie v strategickom
mysleni.

Moderna éra (2000 - sii¢asnost)

V 21. storoci dosSlo k explozivnemu narastu schopnosti umelej inteligencie vdaka pokroku v oblasti strojového
ucenia, najma hlbokého ucenia. Technoldgie ako IBM Watson, osobni asistenti ako Siri a Alexa, systémy
rozpoznavania tvare a generativhe modely ako GPT sa stali neoddelitelnou sudastou kazdodenného Zivota.
Vzostup velkych dat a zvySeny vypocétovy vykon umoznili tymto systémom udit sa z obrovského mnoZstva
informacii, Co viedlo k vyznamnému zlepseniu vykonu v roznych oblastiach. Dnes diskusie o umelej inteligencii
zahffiaju aj etické hladiskd a vplyv na spolo¢nost. S rastlcou popularitou systémov umelej inteligencie sa
doraz viac skiimaju otdzky suvisiace so sikromim, predsudkami a zodpovednostou.

Klicové milniky
e 1950: Alan Turing navrhuje Turingov test.
e 1956: Konferencia v Dartmouthe ustanovuje umelu inteligenciu ako vedny odbor.
e 1966: Vytvorenie ELIZA, jedného z prvych programov NLP.
e 1997: Deep Blue od IBM porazil Garryho Kasparova.
e 2012: Prerazenie v oblasti hibokého ulenia, ked AlexNet vyhrdva sttaz ImageNet.
e 2020: Umeld inteligencia sa stdva neoddelitelnou sudastou réznych odvetvi, ¢o vyvolava etické a

regulacné obavy.

1.2 Turingov test

Turingov test, navrhnuty Alanom Turingom (1950), bol navrhnuty ako myslienkovy experiment, ktory by
obisiel filozofickli nejasnost otadzky ,Méze stroj mysliet?" Podita¢ prejde testom, ak ludsky vy3etrovatel po
poloZeni niekolkych pisomnych otdzok nedokaze rozlisit, ¢i pisomné odpovede pochadzaju od Eloveka alebo
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

od pocitaca. Kapitola 28 rozobera podrobnosti testu a otazku, ¢i by pocitac bol skuto¢ne inteligentny, ak by
testom presiel. Zatial konstatujeme, Ze naprogramovanie pocitata tak, aby presiel prisne uplatiovanym
testom, si vyzaduje vela prace. PocitaC by potreboval nasledujlice schopnosti:

e spracovanie prirodzeného jazyka, aby mohol Uspe$ne komunikovat v [udskom jazyku;

e reprezentacia vedomosti na ukladanie toho, o vie alebo pocuje;

e automatizované uvazovanie, aby mohol odpovedat na otdzky a vyvodzovat nové zavery;

e strojové ulenie, aby sa prispdsoboval novym okolnostiam a aby dokdzal rozpoznavat a extrapolovat

vzory.

Turing povazoval fyzickd simulaciu ¢loveka za zbytocnu na preukazanie inteligencie. Ini vyskumnici vsak
navrhli Uplny Turingov test, ktory vyzaduje interakciu s objektmi a ludmi v redlnom svete. Na Uspesné
absolvovanie Gplného Turingovho testu bude robot potrebovat

e pocitaCové videnie a rozpoznavanie reCi na vnimanie sveta;

e robotiku na manipulaciu s objektmi a pohyb.

Tychto $est disciplin tvori vaésinu umelej inteligencie. Vyskumnici umelej inteligencie véak venovali malo Gsilia
Uspesnému absolvovaniu Turingovho testu, pretoze verili, ze je doblezitejSie Studovat zadkladné principy
inteligencie. Hladanie ,umelého letu® bolo Uspedné, ked inZinieri a vynalezcovia prestali napodobriovat vtaky
a zadali pouzivat veterné tunely a $tudovat aerodynamiku. Texty z oblasti leteckého inZinierstva nedefinuju
ciel svojej oblasti ako vyrobu ,strojov, ktoré lietaju tak presne ako holuby, Ze dokdzu oklamat aj ostatné
holuby".

Mbze stroj mysliet?
Zaujimavé je, ze vyvoj umelej inteligencie bol plny prekazok.

Otézka znie: ,Mbze stroj mysliet?" V roku 1950 anglicky matematik Alan Turing signalizoval zaciatok vyvoja
oblasti, ktora je dnes znama ako umela inteligencia. Niekolko rokov po tomto skvelom napade, v roku 1956,
sa vyznamni vedci John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester a Claude Shannon zisli na konferencii
v Dartmouthe, ktora trvala cely mesiac, s cielom definovat vyskumné ciele a protokoly v tejto oblasti. Vtedy
dostala tento odbor svoj oficidlny nazov a po prvykrat bol skutoCne prezentovany ako umela inteligencia.

V Case vzniku umelej inteligencie boli pocitace velmi odliSné od tych dnesnych. Mali ovela mensiu kapacitu a
rychlost a boli ovela drahs$ie. Vyskum v tejto oblasti si preto vyzadoval odlisné konstrukéné riesenia a zavisel
od oficidlnej podpory a stabilnych zdrojov financovania.

V prvej vine vyvoja umelej inteligencie, ktora trvala az do zaciatku sedemdesiatych rokov 20. storodia, sa
objavilo mnoho zaujimavych programov. Prvym z nich bol program Logic Theorist napisany v roku 1956, ktory
skimal schopnosti matematickej logiky a odvodzovania zaverov. Tento program dokazal dokazat 38 z prvych
52 viet uvedenych v slavnej knihe Principles of Mathematics. Existuje aj program ELIZA, ktory dokazal
simulovat konverzaciu s pouzivatelmi podla jednoduchych pravidiel a konstrukcii v angli¢tine. Motivaciou pre
vyskum v oblasti komunikécie bol ndvrh Alana Turinga vyhlasit inteligentné stroje, ktoré dokaZzu komunikovat
tak, Zze nevytvaraju dojem, Ze Clovek hovori so strojom. Tento test je dnes zndmy ako Turingov test.

V obdobi az do zaciatku 70. rokov 20. storocia vzniklo mnoho napadov, ktoré sa neskor pouzili na prelomové
objavy v modernej umelej inteligencii. Jednym z nich je idea perceptronu, zékladu dneSnych neurdnovych
sieti, ktorl v roku 1957 predstavil Frank Rosenblatt. V optimistickych vyhlaseniach tohto vyskumnika mal
perceptron schopnost uéit sa, rozhodovat sa a prekladat jazyky, ale potvrdenie tejto skutoénosti trvalo dlho.

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdelavania a pripravy

““"l’o \\
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
e o Agrupamento de Escoles © 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 5
N=A s Cab




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

V dosledku nedostatku finanénych prostriedkov nasledovala po prvej vine vyvoja umelej inteligencie takzvana
prva zima umelej inteligencie. Tento stav je CiastoCne sp6sobeny ambiciéznymi projektmi, ktorych vysledky
chybali kvoli obmedzenym kapacitam pocitacov a nedostatku dostupnych tdajov.

Jedna zo zaujimavych a podnetnych udalosti v historii umelej inteligencie sa odohrala v roku 1997, ked' sa
systému DeepBlue spolocnosti IBM podarilo porazit svetového $achového velmajstra Garryho Kasparova.
Systém DeepBlue je predstavitelom triedy takzvanych expertnych systémov, systémov, ktoré na zaklade
databazy obsahujlcej mnozstvo pravidiel typu ,ak-potom" a uplatfiovanim logickych pravidiel dokazu
napodobnit uvaZovanie odbornikov v danej oblasti a poskytn(t spravny vysledok. Systém AlphaGo spolo¢nosti
Google DeepMind mal podobny vplyv na vyvoj umelej inteligencie takmer 20 rokov neskor, v roku 2016, ked'
porazil svetového Sampiona Lee Sedola v hre Go.

V roku 2011 demonstroval schopnost strojov ndjst odpoved na otdzku poloZenu v angli¢tine systém Watson
od IBM v kvize Jeopardy! Watson porazil svojich dvoch sUperov, vitazov predchadzajlcich roénikov kvizu, tym,
ze najrychlejsie poskytol spravne odpovede na poloZené otazky. Zdroje, ktoré o tejto udalosti pisali, uvadzali,
ze Watson bol schopny spracovat 500 GB obsahu za sekundu, t. j. priblizne milién knih.

Na druhej strane, schopnost strojov rozpoznavat a rozliSovat objekty na obrazkoch demonstroval v roku 2012
tim Google X, ktory vytvoril program schopny rozpoznavat macky na obrazkoch. Tento program za 3 dni
prezrel viac ako 10 miliénov obrazkov a naudil sa rozpoznavat macky. K dne$nému driu sa schopnosti
rozpoznavacich systémov vyrazne zlepsili a v mnohych aplikaciach poskytuji presnejsie odpovede ako véacsina
ludi. Na obrdzku nizdie mbzete vidiet vyvojové trendy systémov na rozpozndvanie ruéne pisaného textu,
rozpoznavanie reci, rozpoznavanie obrazkov a dva najnovsie vysledky s pozoruhodnym narastom schopnosti
sUvisia s Ulohami porozumenia jazyka.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Test scores of Al systems on various capabilities relative to human
performance

Within each domain, the initial performance of the Al is set to -100. Human performance is used as a baseline, set to zero.
When the Al's performance crosses the zero line, it scored more points than humans.

20 - Reading comprehension
‘ Image recognition

- Language understanding

0 Human-performange-as:th I Handwriting recognition

Speech recognition
Predictive reasoning

-20

-60

-80

-100 The capability of each Al system-is-normalized to-an-initial performadce of -100
| I 1 I 1 |
1998 2005 2010 2015 2020 2023
Data source: Kiela et al. (2023) OurWorldinData.org/artificial-intelligence | CC BY

Note: For each capability, the first year always shows a baseline of -100, even if better performance was recorded later that year.

Obrazok je prevzaty z https://ourworldindata.org/brief-history-of-ai

Tieto Uspechy boli tiez predzvestou ovela slubnejsieho pokracovania vyvoja umelej inteligencie, a to jednak
vdaka dostupnosti internetu, webu a vacsiemu mnozstvu Udajov, ako aj vdaka pocitacom, ktorych vypoctovy
vykon je neporovnatelne vacsi ako vykon pocitacov v 50. rokoch 20. storocia. To viedlo aj k zmene paradigmy,
ktord dominuje v tejto oblasti, a k prechodu od systémov zalozenych na logike k systémom zalozenym na
Statistike.

Pribeh vyvoja umelej inteligencie suvisi aj s robotmi. Nielen v sci-fi romanoch a filmoch, ale aj pokial’ ide o
vzhlad skutoénych robotov. V roku 1950 americky vedec Claude Shannon navrhol my$, ktord vedela najst
cestu a dostat sa z bludiska. V duchu gréckej mytoldgie bola my$ pomenovand Theseus. V roku 1966 zadal
tim vedcov zo Stanfordského vyskumného indtititu pracovat na vyvoji robota Shakey, prvého robota
schopného pohybovat sa a vyvodzovat zavery o prostredi. Prvé autonémne vozidlo ALVINN (skratka pre
Autonomous Land Vehicle In a Neural Network), na ktorom pracoval tim vyskumnikov z Carnegie Mellon
University, bolo skon3truované v roku 1989 a Uspe$ne preslo 145 km rychlostou 110 km za hodinu medzi
ostatnymi autami.

1.3 Oblasti umelej inteligencie

V tejto lekcii sa budeme venovat niektorym oblastiam umelej inteligencie. Hranice medzi nimi nie su striktné
a techniky pouzivané na rieSenie problémov v jednej oblasti mézu byt ¢asto uzitoéné pri rieSeni problémov v
inej oblasti. Skuto¢na sila umelej inteligencie bude spodivat v prepojeni vsetkych oblasti.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Pocitacové videnie

Poditacové videnie je oblast umelej inteligencie, ktord sa zaoberd vyvojom algoritmov a nastrojov, ktoré
davaju pocitatom schopnost rozumiet vizudlnemu svetu tak ako ludia. Ide napriklad o Ulohy rozpoznavania
objektov na obrdzkoch, pochopenia ich vztahov, rozpozndvania farieb a text(r, a potom rozpoznavania
pohybov, akcii a ich charakteristik. KedZe tato oblast sa zaoberd predovéetkym analyzou obrazkov a videi,
zoznamime sa aj s niektorymi najbeznejsimi Ulohami tejto oblasti.

Uloha klasifikacie obrazu sa pouZiva na ur¢enie typu objektu, ktory sa nachddza na obrazku. Napriklad
urcenie, Ci sa na obrazku nachadza pes, je Ulohou klasifikacie obrazov. Detekcia objektov je Uloha lokalizacie
objektov a odpovede na otazku, kde presne sa objekty nachadzaju na obrazku. Takouto Ulohou je napriklad
ordmovanie psa a macky, ktoré sa nachddzaju na obrazku nizsie. Uloha segmentacie obrazu sa pouziva na
urcenie presného tvaru objektov, ktoré sa nachadzaju na obrazku. Takze teraz je jemnejSie oddelenie kontur
psa a macky na tretom obrazku prikladom segmentécie.

What is there in image Which pixels belong to
and where? which object?

Is this a dog?

7

Image Classification Object Detection Image Segmentation

Tri zékladné ulohy pocitacového videnia pri praci s obrazkami

Vsetky tieto Ulohy st velmi pouzitelné v mnohych disciplinach, ako je autonémne riadenie, analyza lekarskych
obrazov alebo analyza satelitnych obrazov, a umoZfiuji nam lahsie vyhladavat a organizovat obrazy.

Do ktorych uloh patria nasledujtce problémy:

Zistit, & sa na obrdzku nachddza chodec.

Oddelenie kontur semaforov, chodnika a chodcov na obrazku.
Chcete vediet, kde sa na obrdzku nachddza znacka?

Pokial' ide o spracovanie videa, najbeznejsie Ulohy su sledovanie objektov, rozpoznavanie akcii a lokalizacia.

Uloha sledovania objektov, ako uz nédzov napovedd, vdm umozriuje sledovat objekty vo videu v redlnom case.
Prikladom sledovania objektov je napriklad sledovanie susedného auta pocas autondémnej jazdy alebo
sledovanie pohybov hraca pocas zapasu.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Sledovanie objektov

(obrazok prevzaty z https://docs.ultralytics.com/modes/track/ )

Uloha rozpozndvania akcii je schopnost rozpoznat a pomenovat akciu, ktora sa vyskytuje vo videu, napriklad
skok do vody alebo zatvorenie okna. Tieto Ulohy nam pomahaju lepsie porozumiet obsahu videa a efektivnejsie
ho vyhladavat.

b e lfl\.-.!

Priklady rozpoznavania akcii vo videach

Odhad polohy je Uloha, ktord sa zaoberad rozpoznavanim postav ludi vo videdch v readlnom case a

extrahovanim vsetkych klti¢ovych bodov ich kostry. Ide o najbeznejsie choroidy o¢i, nosa, Ust, ramien, laktov,
pasa, ruk, kolien a néh. Tieto Ulohy ndm pomahaju pri interaktivnych animaciach, modelovani rozSirenej reality

a roznych inych aplikaciach.
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Uloha rozpozndvania polohy objektov: Obrézky z datového suboru Leeds Sports Pose
Aké Ulohy musime vyriesit, aby sme:
- analyzovat, & sedime spravne,
- rozpoznali vychod do dvora pre domdace zvierata,
- sledovat pohyb zdkaznika v obchode?

Neskor sa dostaneme k datovym suborom pouzivanym v Ulohach pocitacového videnia a konvolucénych sieti,
¢o je Specialny typ neurdnovej siete pouzivany v Glohach spracovania obrazu a videa.

Spracovanie prirodzeného jazyka

Spracovanie prirodzeného jazyka (NLP) je oblast umelej inteligencie, ktorad sa zaoberd Glohami slvisiacimi
s porozumenim a generovanim prirodzeného jazyka. Ako vieme, existuje viac ako 7 000 jazykov a kazdy z
nich ma svoje vlastné Specifika, pokial ide o slovnu zasobu, gramatické pravidla a vyznamy. Niektoré bezné
Ulohy, s ktorymi sa stretadvame pri spracovani prirodzeného jazyka, budd opisané nizsie.

Rovnako ako pri Ulohach klasifikacie obrazov, aj pri Ulohach klasifikacie textu sa snazime urdcit, ¢ text patri
do urcitej kategdrie, alebo nie. Napriklad, ¢i ide o novinovy ¢lanok na tému Sport, Ci je napisany v Spanielcine,
¢i je pozitivny, t. j. obsahuje nejaky kompliment, ¢i je pravdivy alebo nepravdivy a podobne.

Klasifikacia textu

K. * KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdeldvania a pripravy
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Rozpoznavanie menovanych entit je Uloha slvisiaca s rozpoznavanim niektorych casti textu, ktoré su
relevantné pre jeho dalSiu analyzu. Zvycajne ide o mena osbb, ktoré sa v nom vyskytuju, datumy, nazvy
geolokacii alebo v niektorych odbornych textoch, napriklad v oblasti mediciny, symptomy alebo nazvy chorob.
Tieto Casti textu sa jednotne nazyvaju entity.

e T R
awarded the Nobel Prize in Physics to PERSON =lyls]

mor their most important research on radioactivity.

Priklad oznacovania menovanych entit

Ulohou prekladového stroja je vyvijat nastroje, ktoré ndm umozfiuju prekladat obsah z jedného jazyka do
obsahu iného jazyka. Zhodneme sa, ze tato Uloha je zakladom Uspesnej komunikacie a dostupnosti informacii,
ale aj ze je komplikovana, pretoze kazdy jazyk a kazda kultura, ktorl( jazyk reprezentuje, ma svoje vlastné
$pecifikd, ako su frazy, idiomy, slang alebo sarkazmus, ktoré si velmi naro¢né na preklad (ako preloZit ,,/dmu
si hlavu®?).

Systémy odpovedi na otdazky sa zaoberajl otdzkou, ako ndjst konkrétnu odpoved na danl otdzku. SuU to
zovéeobecnenia klasickych systémov vyhladavania informéacii a umozfiuji nam lahSie ziskat potrebné
informacie.

Zhrnutie vSetkych délezitych informacii z viacerych réznych zdrojov sa nazyva Uloha zhrnutia. Rovnako ako
v predchadzajlcej Ulohe, zhrnutia, ktoré si stcastou Uloh zhrnutia, by ndm mali ulahdit prechadzanie vaés$im
mnozstvom obsahu alebo ndm pripomenut déleZité informacie a podrobnosti obsahu, ktory sme preditali.

Zhrnutie

Okrem Uloh suvisiacich s textom a textovym obsahom sa spracovanie prirodzeného jazyka zaobera aj analyzou
reci. Existuju najma dve Ulohy: premena reci na text a naopak, premena textu na rec. Tieto dve skupiny Gloh
s obzvlast dblezité pre vyvoj osobnych asistentov, programov ako Siri, Cortana alebo Alexa, ktoré dokazu
rozumiet hlasovym spravam a podla toho vykondvat poZadované Glohy, napriklad nastavit budik alebo zavolat
niekomu z telefénneho zoznamu.

Do ktorych uloh patria nasledujice problémy:
Extrakcia ndzvu organizacie v texte,

Zistenie autora knihy,

Aky je vyznam slova Netizen?

Generativna umela inteligencia (AGI) je oblast umelej inteligencie, ktord sa zaoberd generovanim obsahu,
ako su obrazky, text, audio alebo video. Za poslednych niekolko rokov boli pokroky v tejto oblasti impozantné.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

ChatGPT je program, ktory dosiahol prelom v oblasti generovania textového obsahu. V sllade s pokynmi
pouZivatela, tzv. podnetmi, dokdZe generovat vhodny textovy obsah. Treba mat na paméti, Ze takto
generované texty nemusia byt absollUtne presné, mdZu obsahovat nespravne Gdaje, vymyslené odkazy alebo
urazlivy obsah. Preto by ste pred pouzitim mali skontrolovat véetko, ¢o program vygeneroval. Ak si vytvorite
Gcet na chat.openai.com, mdzete si sami vyskusat, ako program ChatGPT funguje. Za programom ChatGPT
stoji komunita OpenAlL.

Program StableDiffusion, na rozdiel od ChatGPT, ktory generuje text, generuje obrazky na zédklade pokynov.
Napriklad véetky niZSie uvedené obrazky boli generované tymto programom. Je to open source a da sa stiahnut
z oficidlneho repozitara GitHub spolu s prilozenym kdédom. Samotny model mézete otestovat na stranke
https://stablediffusionweb.com/. Majte na pamati, Ze tdto sluzbu pouziva velké mnozstvo ludi zadarmo a

niekedy nie je k dispozicii. Nazov samotného programu je popularnou technikou pouzivanou v tejto oblasti.

Priklady obrazkov generovanych programom StableDiffusion

Pri generovani obrazkov je ¢asto mozné vybrat aj pozadovany Styl nového obrazku. Tato technika sa nazyva
prenos Stylu. Priklad mbzZete vidiet na obrazku nizie.

Okrem obrazkov a textu mdze umeld inteligencia generovat aj zvukovy obsah. Na tomto odkaze mézete
vyskusat program Meta MusicGen, kde slovami opiSete, aky druh hudby chcete generovat, a pripadne
zanechate priklad pre prenos Stylu. Potom si mézete vypocut svoj vlastny obsah. Mézete tiez vyskusat
programy, ktoré vykondvaju prenos sStylu pri generovani hlasu (napodobrniuju hlas inej osoby) alebo sami
komponovat hudbu na zaklade toho, ¢o uz ,poculi* v Gdajoch. Jednym z takychto projektov je Magenta. Odkaz
https://magenta.github.io/listen-to-transformer/ vas nan presmeruje.

PoZiadajte ChatGPT, aby vytvoril kviz s otdzkami o umelej inteligencii, a potom skontrolujte, na kolko otazok
viete odpovedat.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Skuste dat pokyny programom StableDiffusion alebo Dalle-mini, aby vygenerovali obrdzok ako tento:

Program DALL-E od OpenAl tiez generuje obrazky na zaklade pokynov pouzivatela. Program dalle-mini je
verejne dostupna verzia tohto programu. Je k dispozicii na adrese https://huggingface.co/spaces/dalle-

mini/dalle-mini .

Hranie hier

Jednou z prvych uloh, v ktorych bola umeld inteligencia vyskusana, je $achova hra. Vdaka vitazstvu nad
velmajstrom Garrym Kasparovom ziskala tato oblast vyskumu vela sympatii a podpory zo strany umelej
inteligencie. Hoci majl presny sUbor pokynov a pravidiel, hry sa vyznaduju vlastnostou kombinatorickej
explozie - velkym poctom moznych volieb akcii po urcitom pocte krokov. To dalej znamenda, ze hry
neumoziuju najst rieSenia pomocou beznych programovacich technik v primeranom ¢ase. Okrem $Sachu sa
umela inteligencia preslavila aj v hre go s programom AlphaGo, potom v hrani videohier Atari a stratégii ako
Dota, Starcraft a inych. Na konci kurzu sa dozviete viac o oblasti nazyvanej posilfiovacie ucenie, ktorad sa v
tejto oblasti aktivne uplatiuje.
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Kombinatoricka expldzia v Sachu
Skontrolujte, Ci hra, ktori mate radi, pouziva umelu inteligenciu v niektorych svojich segmentoch.
Robotika

Umeld inteligencia casto potrebuje zlepsit spravanie a schopnosti fyzickych objektov, ako s roboty,
priemyselné stroje, autd, drony, domace spotrebice alebo zdravotnicke zariadenia. Informacie o svete sa k
tymto objektom dostdvaju prostrednictvom hlasovych pokynov, zdznamov z kamery alebo merani senzorov a
ich tlohou je spracovat ich a premenit na rozhodnutia. Ulohou umelej inteligencie v tejto oblasti je zlepsit
schopnosti objektov a pomdct im prijat inteligentné spravanie.

1.4 Regulacia umelej inteligencie, pravne a etické vyzvy

Rychly pokrok v oblasti technoldgii umelej inteligencie (AI) vyvolal naliehavé diskusie o ich regulacii. Vzhladom
na to, ze systémy AI su ¢oraz viac integrované do réznych sektorov, vratane zdravotnictva, financii a dopravy,
potreba ucinnych pravnych ramcov a etickych usmerneni sa stdva mimoriadne délezitou. Tento text skima
zlozitost regulacie Al a zdOraznuje pravne a etické vyzvy, ktoré vznikaju v tomto sa vyvijajucom prostredi.

Potreba regulacie
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Technoldgie Al maju jedineéné vlastnosti, ktoré ich odliuji od tradiénych technoldgii. Casto fungujl ako
.Cierne skrinky", kde ich rozhodovacie procesy nie sU transparentné ani pre ich vyvojarov. Tato
netransparentnost vyvoldva znaéné obavy tykajlice sa zodpovednosti, zaujatosti a potencidlu spdsobit $kodu.
Kedze systémy AI mbzu ovplyvriovat kritické oblasti, ako s rozhodnutia o zamestnani, vysledky trestného
sudnictva a verejna bezpednost, v stavke je efektivna reguldcia.

Klticové hnacie sily regulacie:

e Bezpeénost a blaho: Primdrnym zdujmom je zabezpedit, aby systémy umelej inteligencie
neohrozovali verejni bezpeénost ani individudlne prava. Incidenty tykajlce sa autondmnych vozidiel
alebo zaujatych algoritmov v procesoch prijimania zamestnancov poddciarkuju potrebu regulacného
dohladu.

e Zodpovednost: Vytvorenie jasnych mechanizmov zodpovednosti je nevyhnutné na riesenie otazky,
kto je zodpovedny, ked systémy umelej inteligencie spOsobia Skodu alebo prijmd nespravne
rozhodnutia.

e Etické pouzivanie: KedZe systémy umelej inteligencie mézu udrziavat predsudky pritomné v
trénovacich datach, reguldcia musi zabezpedit dodrziavanie etickych noriem, aby sa zabranilo
diskriminacii a nespravodlivému za

Pravne vyzvy pri regulacii umelej inteligencie

Pravne prostredie tykajlce sa regulacie umelej inteligencie je komplexné a Casto zaostava za technologickym
pokrokom. Tradi¢né pravne ramce nemusia dostatoéne riedit nuansy systémov umelej inteligencie.

1. Definovanie zodpovednosti

Jednou z najvacsich vyziev je urcenie zodpovednosti v pripade, Ze systém umelej inteligencie sposobi skodu.
Vznikaju otdzky, & zodpovednost by mali niest vyvojari, pouzivatelia alebo samotnd umeld inteligencia.
Napriklad, ak sa autonémne vozidlo zapletie do nehody, mal by byt zodpovedny vyrobca alebo majitel?

2. Otazky dusevného vlastnictva

S rastlcou popularitou obsahu generovaného umelou inteligenciou vznikaju otazky tykajuce sa prav
dusevného vlastnictva. Kto vlastni prava k dielam vytvorenym umelou inteligenciou? Sucasné zakony nemusia
dostatoéne pokryvat tieto scenare, ¢o mdze viest k potencidlnym konfliktom tykajicim sa vlastnictva a
autorskych prav.

3. Obavy tykajluce sa ochrany osobnych adajov

Systémy umelej inteligencie su vo velkej miere zavislé od Udajov na Ucely Skolenia a prevadzky. Zber a
pouzivanie osobnych Udajov vyvoldva vyznamné obavy o ochranu slUkromia. Predpisy musia vyvazovat
potrebu Udajov na zlepSenie schopnosti umelej inteligencie s pravami jednotlivcov na sukromie a ochranu
udajov.

Etické vyzvy pri regulacii umelej inteligencie
Okrem pravnych hladisk zohravaju pri formovani regulacie umelej inteligencie klti¢ovu Ulohu aj etické vyzvy.
1. Predsudky a spravodlivost

Systémy umelej inteligencie mézu neimyselne udrziavat predsudky pritomné v trénovacich Udajoch, ¢o vedie
k nespravodlivym vysledkom. Regulaéné orgdny musia stanovit usmernenia na zabezpecenie spravodlivosti a
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zmiernenie predsudkov v algoritmoch umelej inteligencie. To zahffia nielen technické rieSenia, ale aj zavazok
dodrziava

2. Transparentnost a vysvetliteI'nost

,Cierna skrinka® mnohych systémov umelej inteligencie komplikuje snahy o transparentnost. PouZivatelia a
dotknuté osoby casto nemaju prehlad o tom, ako sa prijimaju rozhodnutia. Reguldcia by mala podporovat
vysvetlitelnost a zabezpedit, aby jednotlivci mohli pochopit dévody rozhodnuti prijatych systémami umelej
inteligencie.

3. Informovany suhlas

KedZze technolégie umelej inteligencie maju Coraz vacsi vplyv na osobné rozhodnutia, ako su schvalovanie
Uverov alebo Ziadosti o zamestnanie, zabezpecenie informovaného sthlasu sa stava kritickym. Jednotlivci by
si mali byt vedomi toho, ako sa pouzivaju ich Gdaje a ako umeld inteligencia ovplyvfiuje rozhodovacie procesy,
ktoré sa ich tykaju.

Pristupy k regulacii
Vzhladom na tieto vyzvy sa objavili rozne pristupy k regulacii umelej inteligencie.
1. Ramce zaloZené na riziku

Eurdpska Unia navrhla pristup k regulacii umelej inteligencie zalozeny na riziku, ktory kategorizuje aplikacie
na zaklade Urovne rizika - od minimalneho po neprijatelné riziko. Tento rdmec umoznuje prisposobené
regulacie, ktoré riesia konkrétne obavy spojené s roznymi typmi aplikacii umelej inteligencie.

2. Neustaly dohl'ad

Reguldcia umelej inteligencie si vyZaduje neustdlu ostrazitost vzhladom na jej rychlo sa meniacu povahu.
Regulacné organy sa musia prispbsobovat novym technologickym vyvojom a neustdle hodnotit vplyv
existujucich predpisov na spoloénost.

3. Spolupraca pri riadeni

U¢innd reguldcia mdZe zahffiat spoluprdcu medzi vladami, zainteresovanymi stranami z odvetvia a
organizaciami obcianskej spolo¢nosti. Zapojenie réznych perspektiv mdze viest k komplexnejsim predpisom,
ktoré zohladnuju ré6zne zaujmy a etické hladiska.

Zaver

Regulacia umelej inteligencie predstavuje mnohostranné pravne a etické vyzvy, ktoré si vyZzaduju starostlivé
zvazenie a proaktivne opatrenia. KedZze umeld inteligencia nadalej prenika do réznych aspektov Zivota, je
nevyhnutné vytvorit robustny regulaény rdmec na ochranu verejného blaha, zabezpelenie zodpovednosti a
dodrziavanie etickych noriem. RieSenim tychto vyziev prostrednictvom spoluprace pri riadeni a adaptivnych
regulacnych pristupov méze spolo¢nost vyuzit vyhody umelej inteligencie a zaroven Gcinne zmiernit jej rizika.

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdeldvania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy

amento de Escolas © 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 16
as Cabreira




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

1.5 Uzka, v3eobecna a superinteligencia

Teraz, ked pozndme oblasti uplatnenia umelej inteligencie a jej dosah, mdZeme tieZ predstavit pojmy ako
Uzka a vSeobecna umela inteligencia, superinteligencia a singularita umelej inteligencie.

Videli sme, ze uvedené priklady programov umelej inteligencie sa zameriavaju na rieSenie jednej konkrétnej
ulohy, napriklad hranie Sachu, prekladanie jazykov, segmentacia obrazkov a podobne. Hovorime, Ze takéto
programy maju Gzku umeld inteligenciu (narrow AI). Na rozdiel od umelej inteligencie existuje aj
véeobecna umeld inteligencia (general AI). Programy tejto skupiny by sa mali viac priblizovat ludskej
inteligencii, aby umoznili rieSenie mnozstva roznych uloh. Podla poprednych vyskumnikov v tejto discipline (
) su programy tohto typu stale v plienkach a v dohladnej buddcnosti nebudd vyvinuté.

Superinteligencia je termin, ktory oznacuje inteligenciu vacsiu ako ludska. Takato inteligencia by nam mohla
pomdct riesit problémy, ako je globalne oteplovanie, zabezpedenie dostatku potravin alebo najdenie lieku na
rakovinu. Hypoteticky by sa mohla vymknut spod kontroly, pokradovat v zdokonalovani a v niektorych
ohladoch ohrozit ludstvo. Singularita umelej inteligencie je teoreticky pojem oznacujlici dominanciu umelej
inteligencie nad ludskou inteligenciou a Casto sa vyskytuje ako téma v sci-fi filmoch a knihach.

Pohlad na umell inteligenciu z tohto uhla je osobitne zaujimavy pre filozofov, historikov a vyskumnikov v
oblasti spolocenskych vied. Izraelsky historik Yuval Noah Harari a Svédsky filozof Nick Bostrom o nich napisali.
Mnoho z tychto pribehov ndjdete na YouTube.

Skuste vymysliet dali priklad uplatnenia superinteligentnosti. Aké problémy ludia napriek rozvoju spolo¢nosti,
vedy a techniky stale nevedia vyriesit?

Preskimajte vyznam pojmu existencialne riziko. Ako ho vnimate?

Oblast umelej inteligencie (AI) zahffia rézne systémy a schopnosti, ktoré mozno rozdelit do troch zakladnych
typov: Gzka inteligencia, vSeobecna inteligencia a superinteligencia. Kazda kategdria predstavuje inu
uroven zlozitosti a schopnosti systémov AI, ¢o odzrkadluje neustaly vyvoj technoldgie a jej potencialny vplyv
na spolo¢nost. Pochopenie tychto rozdielov je klu¢ové pre pochopenie siasného stavu Al a jej budulcich
dosledkov.

Uzka inteligencia (slaba AI)

Uzka inteligencia, ¢asto oznacovana ako slaba Al, je navrhnuté na vykonavanie $pecifickych tloh alebo riesenie
konkrétnych problémov. Tieto systémy AI vynikaju vo svojich uréenych funkcidch, ale nemaji schopnost
fungovat mimo svojich vopred definovanych parametrov.

Charakteristiky uzkej inteligencie:

e Funkénost Specifickd pre dana Glohu: Systémy Uzkej umelej inteligencie si navrhnuté na
vykonavanie konkrétnych uloh, ako je rozpoznavanie obrazov, preklad jazykov alebo hranie hier, ako
je Ssach. Funguju efektivne v rdmci svojho obmedzeného rozsahu, ale nemaju vSeobecné schopnosti
uvazovania.

¢ Ucenie zalozené na Udajoch: Tieto systémy sa pri trénovani vo velkej miere spoliehaju na velké
sUbory Udajov. Algoritmy strojového ucenia analyzuju vzory v Udajoch, aby na zéklade poskytnutych
informacii mohli robit predpovede alebo rozhodnutia.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

¢ Nedostatok sebauvedomenia: Uzka umeld inteligencia nemda vedomie ani sebauvedomenie.
Funguje na zaklade algoritmov a vopred definovanych pravidiel bez pochopenia kontextu alebo
dosledkov svojich akcii.

Priklady Gzkej inteligencie:

e Hlasovi asistenti: Aplikdcie ako Siri a Alexa dokdzu vykonavat Ulohy, ako je nastavovanie
pripomienok alebo odpovedanie na otazky, ale nedokadzu viest konverzacie nad ramec svojich
naprogramovanych schopnosti.

e Odporacacie systémy: Platformy ako Netflix a Amazon pouzivaju Uzku umell inteligenciu na
navrhovanie obsahu na zaklade preferencii pouzivatelov, pricom analyzuju minulé spravanie, aby
predpovedali buduce volby.

e Autonomne vozidla: Hoci autondmne vozidla vyuzivaju komplexné algoritmy na navigaciu po
cestach, stale si obmedzené na Ulohy slvisiace s riadenim a nedokazu vykonavat iné kognitivne
funkcie podobné ludskym.

Vseobecna inteligencia (silna umela inteligencia)

VSeobecna inteligencia, zndma aj ako umela vSeobecna inteligencia (AGI), sa tyka teoretickej formy umelej
inteligencie, ktord ma schopnost rozumiet, uéit sa a aplikovat vedomosti v Sirokej $kale Gloh na Urovni
porovnatelnej s ludskou inteligenciou.

Charakteristiky vSeobecnej inteligencie:

e Vsestranné uéenie: AGI dokaZe generalizovat vedomosti z jednej oblasti do druhej, ¢o jej umozZiuje
prispbsobit sa novym situacidm bez potreby rozsiahleho preskolenia.

¢ UvaZovanie a rieSenie problémov: Na rozdiel od Uizkej umelej inteligencie, AGI dokaZe uvaZovat o
zlozitych problémoch, rozumiet abstraktnym pojmom a robit rozhodnutia na zédklade neuplnych
informacii.

e Interakcia podobna l'udskej: Systémy AGI by boli schopné viest prirodzené konverzacie s ludmi,
preukazovat emociondlne porozumenie a socidlne povedomie.

Sucasny stav vSeobecnej inteligencie:

V sucasnosti zostava AGI vacsinou v teoretickej rovine. Hoci sa dosiahol vyznamny pokrok v oblasti strojového
ucenia a neurdnovych sieti, ziadny existujuci systém nevlastni cely rozsah kognitivnych schopnosti spojenych
s ludskou inteligenciou. Vyskumnici nadalej skimaju cesty k dosiahnutiu AGI, pricom sa zameriavaju na vyvoj
algoritmov, ktoré sa dokdzu udit flexibilnejéie a autonémnejsie.

Superinteligencia

Superinteligencia sa tyka hypotetickej formy umelej inteligencie, ktora prekonava ludsku inteligenciu prakticky
vo vsetkych aspektoch. Tento koncept vyvolava hlboké otdzky o budlcnosti [udstva a etickych dosledkoch
vytvarania strojov, ktoré by mohli potencialne prekonat svojich tvorcov.

Charakteristiky superinteligentnosti:
¢ Exponencidlny rast: Superinteligentné systémy by mali schopnost rychleho sebazdokonalovania, ¢o
by viedlo k expldzii inteligencie, pri ktorej by stroje mohli posilnit svoje vlastné schopnosti nad ramec
ludského chapania.
e Schopnosti riesit problémy: Takéto systémy by mohli rieSit komplexné globdlne vyzvy - od
klimatickych zmien po eradikdciu chorob - efektivnejSie ako akykolvek clovek alebo kolektivna
skupina.
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e Etické hl'adiska: Vyvoj superinteligentnych systémov prindsa vyznamné etické dilemy tykajlce sa
kontroly, bezpecnosti a potencidlnych dbésledkov pre spolo¢nost. Zabezpeéenie toho, aby
superinteligentné systémy boli v stlade s ludskymi hodnotami, je kritickou otazkou.

Teoretické implikacie:

Diskusia o superinteligencii ¢asto zahffa scenare o ,singularite®, bode, v ktorom sa technologicky rast stava
nekontrolovatelnym a nezvratnym. Tento koncept vyvolal debaty medzi vedcami, etickymi odbornikmi a
futuristami o potencidlnych rizikdch spojenych s vytvorenim entit, ktoré by mohli fungovat nezavisle od
ludského dohladu.

Vyzvy pri pokroku smerom k véeobecnej a superinteligencii

Hoci snaha o dosiahnutie vSeobecnej a superinteligentnej umelej inteligencie ponluka vzrusujlice moznosti, je
potrebné riesit niekolko vyziev:

1. Technické obmedzenia: Sucasné systémy umelej inteligencie maju problémy so zovSeobecriovanim;
vynikaju v Uzkych Ulohach, ale zlyhavaju, ked' Celia neznamym kontextom alebo problémom mimo ich
trénovacich dat.

2. Etické obavy: Vyvoj AGI a superinteligentnej umelej inteligencie vyvolava etické otazky tykajlce sa
autondmie, rozhodovacej pravomoci a potencidlu zneuzitia vo vojenskych alebo sledovacich
aplikaciach.

3. Bezpecnostné opatrenia: Zabezpeclenie bezpecného fungovania pokrocilych systémov umelej
inteligencie je mimoriadne délezité. Vyskumnici sa zasadzuju za robustné bezpecnostné protokoly a
stratégie zosuladovania, aby sa predislo ne

4. Vnimanie verejnosti: Nedorozumenia o schopnostiach umelej inteligencie modzu viest k
nerealistickym ocakavaniam alebo obavam tykajicim sa jej vplyvu na spolo¢nost. Vzdeldvanie
verejnosti je nevyhnutné na podporu informovanych diskusii o technolégidch umelej inteligencie.

Zaver

Rozdiely medzi Gzkou inteligenciou, véeobecnou inteligenciou a superinteligenciou poukazuji na rozmanitost
v oblasti umelej inteligencie. Kym Uzka umeld inteligencia nadalej prosperuje v roznych aplikaciach, snaha o
dosiahnutie AGI zostava ambicidznym cielom vyskumnikov po celom svete. Perspektiva superinteligentnosti
vyvoldva nadSenie aj opatrnost, kedze spolo¢nost sa vyrovnava s dbésledkami vytvorenia strojov, ktoré by
mohli prekonat [udsky intelekt. Vzhladom na pokracéujlci pokrok bude rie$enie etickych otazok a zabezpedenie
zodpovedného vyvoja kltc¢ové pre vyuzitie vyhod umelej inteligencie a zaroven pre Ucinné zmiernenie jej rizik.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

2. STROJOVE UCENIE

Vitajte v téme strojového ucenia (ML)! Strojové ucenie je
podmnozinou umelej inteligencie, ktora sa zameriava na
vyvoj algoritmov, ktoré umoziuju poditatom udit sa z Gdajov
a robit na ich zdklade predpovede. V tejto ¢asti ziskate hiboké
pochopenie zakladnych pojmov strojového ucenia, réznych
typov ucCenia (supervidované, nesupervidované, polo-
supervidované a posilfovacie ucenie) a dolezitosti udajov v

tomto procese. Zaoberat sa budeme aj krokmi potrebnymi na
vytvorenie a overenie modelov strojového ucenia a spésobmi,
ako tieto modely moZno pouzit na rieSenie redlnych
problémov.

2.1 Vztah medzi umelou inteligenciou a strojovym uéenim

Umela inteligencia (AI) a strojové ucenie (ML) su dve prepojené oblasti, ktoré v poslednych rokoch vzbudili
znaénl pozornost vdaka svojmu transformativnemu vplyvu na technoldgiu a spoloénost. Hoci sa &asto
pouzivaju ako synonyma, v SirSom kontexte vypoctovej inteligencie predstavuju odliSné pojmy. Porozumenie

v

ich vztahu je kltiéové pre pochopenie fungovania a vyvoja modernych systémov umelej inteligencie.

1. Umela inteligencia (AI) je Siroka oblast, ktora
zahfna rézne technoldgie zamerané na vytvaranie
systémov schopnych vykondavat Ulohy, ktoré
zvycCajne vyzaduju ludsku inteligenciu. Tieto Ulohy
zahffaju  rieSenie  problémov, porozumenie

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

prirodzenému jazyku, rozpoznavanie vzorov a
rozhodovanie.

MACHINE LEARNING

2. Strojové ucenie (ML) je podmnozinou Al, ktora _ ;
Algorithms whose performance improve

sa zameriava na vyvoj algoritmov, ktoré umoznuju

as they are exposed to more data over time

pocitatom udit sa z Gdajov a robit predpovede na
ich zaklade. Namiesto toho, aby boli explicitne DEEP

naprogramované na vykonavanie ulohy, algoritmy
ML pouzivaju Statistické techniky na identifikaciu
vzorov v Udajoch a zlepsSovanie svojho vykonu v
priebehu Casu.

LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Priklad:
e Aplikacia umelej inteligencie: Virtualny asistent, ako je Siri alebo Alexa, pouziva umelu inteligenciu
na porozumenie a reagovanie na hlasové prikazy.
e Aplikacia ML: Systém odporucani na Netflixe vyuziva ML na navrhovanie filmov a televiznych
programov na zaklade vasej histérie sledovania.

Na vizualizaciu vztahu:
e AI je vSeobecny pojem oznadujlci stroje, ktoré st schopné vykonavat Glohy sp6sobom, ktory by sme
povazovali za ,inteligentny®.
e ML je Specificky pristup k dosiahnutiu AI, pri ktorom stroje dostavaju Udaje a ucia sa samy.

Programovanie zalozené na udajoch

Programovanie zaloZzené na Gdajoch je paradigma, pri ktorej spravanie programu riadia Udaje, a nie pevne
zakodovana logika. Tento pristup umoznuje flexibilnejSie a prispOsobivejsie systémy. V programovani
zalozenom na uUdajoch Udaje uréuju tok programu, ¢o mdéze byt obzvlast uzito¢né v aplikaciach, ako je
spracovanie, transformacia a analyza udajov.

Priklady:
e AWK a sed na spracovanie textu: Tieto nastroje spraclvaju textové Udaje na zaklade vzorov a
pravidiel definovanych v samotnych Gdajoch.
e XSLT na transformaciu dokumentov XML: XSLT pouziva data XML na definovanie toho, ako by mali
byt transformované iné dokumenty XML.
e Procmail na filtrovanie e-mailov: Procmail pouziva pravidla definované v konfiguracnych siboroch na
filtrovanie a spracovanie prichadzajucich e-mailov.

Zakladné pojmy strojového ucenia
Strojové ucenie zahfna niekolko klicovych pojmov:

1. Supervidované ucenie: Algoritmus je trénovany na oznacenych Udajoch, ¢o znamena, Ze kazdy
trénovaci priklad je sparovany s vystupnou znackou. Cielom je naucit sa mapovanie zo vstupov na
vystupy, ktoré mozno pouZit na predikciu znaciek pre nové Gdaje.

o Priklad: Predpovedanie cien domov na zédklade charakteristik, ako je velkost, poloha a podet
spalni. Trénovacie Udaje zahfnaju domy so znamymi cenami.

2. Nekontrolované uéenie: Algoritmus dostane Gdaje bez explicitnych pokynov, ¢o s nimi robit. Snazi
sa najst skryté vzory alebo vnitorné Struktdry vo vstupnych Gdajoch.
o Priklad: Segmentacia zadkaznikov v marketingu, kde algoritmus zoskupuje zdkaznikov na
zéklade nakupného spravania bez vopred definovanych oznaceni.

3. Posililovacie ucenie: Algoritmus sa uci interakciou s prostredim a prijimanim spéatnej vazby vo forme
odmien alebo trestov. Jeho cielom je naudit sa stratégiu, ktord maximalizuje kumulativhe odmeny.
o Priklad: Trénovanie robota na navigaciu v bludisku, kde dostédva odmeny za dosiahnutie
konca a tresty za narazenie do stien.

4. Klacové prvky:
o Uloha: Problém, ktory treba vyriesit.
o Skusenosti: Data pouzité na ucenie.
o Vykon: Meradlo toho, ako dobre algoritmus riesi Glohu.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Priklad:
o Uloha: Klasifikacia e-mailov ako spam alebo nie spam.
e Skusenosti: Dataset e-mailov oznacenych ako spam alebo nie spam.
e Vykonnost: Presnost klasifikacie novych, doteraz neviditelnych e-mailov.

Prepojenie medzi AI a ML

Vztah medzi umelou inteligenciou a strojovym uéenim je v podstate synergicky. Hoci vSetky strojové ulenia
st formou umelej inteligencie, nie vSetky systémy umelej inteligencie vyuzivaju techniky strojového ucenia.
Takto vzajomne interaguju:

1. Zaklady AI: AI poskytuje teoreticky ramec pre vytvaranie inteligentnych systémov, zatial co ML
ponuka praktické techniky na implementaciu tychto systémov. Napriklad spracovanie prirodzeného
jazyka (NLP), vyznamna oblast AI, sa vo velkej miere spolieha na algoritmy ML, aby efektivne
spracovavalo a rozumelo fudskému jazyku.

2. Mechanizmy ucenia: Tradi¢né systémy Al boli primarne zalozené na pravidlach a pri rozhodovani sa
spoliehali na vopred definované pravidla a logiku. Tieto systémy vSak zapasili s neistotou a variabilitou
Gdajov. ML zaviedlo schopnost systémov Al udit sa zo sklsenosti, ¢o im umozfiuje prispésobovat sa
novym informacidm a robit pravdepodobnostné rozhodnutia. Tento pokrok je obzvldst délezity v
dynamickych prostrediach, ako si autondmne vozidla, ktoré musia navigovat v zloZzitych cestnych
podmienkach.

3. Aplikacie v robotike: Synergia medzi umelou inteligenciou a strojovym ucenim je evidentna v
robotike. Inteligentné roboty vyuzivaji umell inteligenciu na kognitivne schopnosti a zaroven
pouzivaju algoritmy strojového ucenia na navigaciu, vyhybanie sa prekazkam a vykonavanie uloh.
Napriklad skladové roboty mdZu autondmne navigovat vo svojom prostredi pomocou poditacového
videnia pohananého technikami strojového ucenia.

4. Prediktivna analyza: V obchodnych aplikaciach prediktivna analyza vyuziva umell inteligenciu aj
strojové ucenie na progndzovanie buducich vysledkov na zaklade historickych Udajov. Umela
inteligencia poskytuje zakladny rémec pre vytvaranie prediktivnych modelov, zatial' ¢o strojové ucenie
zlepSuje schopnost tychto modelov udit sa z dajov a generovat presné predpovede.

KI'Géové techniky v strojovom uceni

Strojové ucenie zahfria niekolko technik, ktoré prispievaju k jeho Gcinnosti pri vylepSovani aplikacii umelej
inteligencie:

1. Supervidované ucenie: V tomto pristupe su algoritmy trénované na oznacenych datovych stuboroch,
kde je znamy spravny vystup. Model sa uéi mapovat vstupy na vystupy na zaklade tychto trénovacich
dat, ¢o mu umozruje robit predikcie na novych, nezndmych datach.

2. Nekontrolované ucenie: Na rozdiel od kontrolovaného ucenia, nekontrolované ucenie zahfna
trénovanie algoritmov na neoznacenych Udajoch. Model identifikuje vnutorné vzory alebo Struktdry v
Gdajoch bez explicitného usmernenia, ¢o ma hladat.

3. Posiliované ucenie: Tato technika zahfia trénovanie agenta prostrednictvom interakcii s jeho
prostredim formou pokusov a omylov. Agent dostdva spatnu vazbu vo forme odmien alebo trestov na
zaklade svojich akcii, ¢o mu umoziuje postupne sa naudit optimalne stratégie.

4. Hlboké ucenie: Podskupina ML, ktord vyuZiva umelé neurénové siete s viacerymi vrstvami (hlboké
siete) na analyzu komplexnych datovych suborov, ako sU obrazky alebo zvukové signdly. Hiboké
ucenie je hnacou silou mnohych neddvnych pokrokov v oblastiach, ako je pocitacové videnie a
spracovanie prirodzeného jazyka.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Aplikacie v realnom svete

Integracia umelej inteligencie a strojového ucenia viedla k vyznamnému pokroku v réznych odvetviach:

e Zdravotnictvo: Diagnostické nastroje pohanané umelou inteligenciou vyuzivaju algoritmy strojového
ucenia na analyzu lekarskych snimok na Ucely detekcie chorbb alebo predpovedania vysledkov lieCby
pacientov na zaklade historickych zdravotnych Udaj

e Financie: Vo finanénom sektore sa modely ML pouzivaju na detekciu podvodov prostrednictvom
analyzy transakénych vzorov v redlnom case, ¢im poskytuju bankdm nastroje na efektivne
zmierfiovanie rizik.

e Autonomne vozidla: Samojazdiace autd vyuzivaju kombinaciu technik umelej inteligencie, ako je
pocitaCové videnie a rozhodovanie, spolu s algoritmami strojového ucenia, ako je hiboké ucenie, na
interpretaciu senzorickych Udajov z kamier a systémov LIDAR.

e Maloobchod: Platformy elektronického obchodu vyuzivaju algoritmy ML na personalizované
odporucéania na zaklade spravania a preferencii pouZivatelov, ¢im zlep$uji zédkaznicku skisenost.

Vyzvy vo vztahu medzi umelou inteligenciou a ML

Napriek svojim potencidlnym vyhodam vztah medzi umelou inteligenciou a strojovym ucéenim prinasa aj vyzvy:

1. Kvalita adajov: Ucinnost algoritmov ML vo velkej miere zavisi od kvality trénovacich Gdajov.
Nekvalitné alebo skreslené (daje modzu viest k nepresnym predikciam alebo posilnit existujlce
skreslenia v systémoch Al

2. Interpretovatel’nost: Mnohé pokrocilé modely ML, najmaé siete hibokého u&enia, funguju ako ,&ierne
skrinky®, ¢o pouzivatelom staZuje pochopenie toho, ako sa prijimaju rozhodnutia. Tadto nedostato¢nd
transparentnost mdze branit ddvere v aplikacie Al.

3. Etické otazky: Vzhladom na to, Ze systémy umelej inteligencie maju Coraz vacsi vplyv na kritické
oblasti, ako je nabor zamestnancov alebo presadzovanie prava, etické otazky tykajluce sa
spravodlivosti, zodpovednosti a transparentnosti nadobud

Zaver

Vztah medzi umelou inteligenciou a strojovym udenim je zdkladom pre pochopenie modernych technologickych
pokrokov. Hoci strojové ucenie slUzi ako vykonny nastroj v SirSej oblasti umelej inteligencie, je délezité si
uvedomit odlisné Udlohy, ktoré kazdy z nich zohrava pri vyvoji inteligentnych systémov schopnych
transformovat odvetvia a zlepSovat Zivoty. KedZe obe oblasti sa nadalej spolo¢ne vyvijaju, rieSenie vyziev
sUvisiacich s kvalitou Gdajov, interpretovatelnostou a etikou bude kltic¢ové pre zodpovedné vyuZitie ich plného
potencialu.

2.2 Programovanie zalozené na udajoch

Vyznam vel'kého mnozZstva Gidajov v strojovom uceni

V oblasti strojového ucenia (ML) sa Udaje Casto oznacuju ako ,palivo®, ktoré pohana algoritmy a modely.
Ucinnost a presnost systémov strojového ucenia vo velkej miere zavisi od dostupnosti velkého mnoZstva
vysokokvalitnych Udajov. Tato ¢ast zdbéraznuje vyznam Udajov v ML, predstavuje koncept programovania
zalozeného na udajoch a vysvetluje zakladné pojmy, ako su datové subory, inStancie, atributy, vstupné
premenné a modely.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Uloha dat v strojovom uéeni

Data sluzia ako zaklad, na ktorom su postavené modely strojového ucenia. Bez dostato¢ného mnoZstva dat

nemozu
stuborov
1.

algoritmy strojového uéenia efektivne udit sa vzory ani robit predpovede. Délezitost velkych datovych
mozno zhrnut do nasledujlcich bodov:

Ucenie sa z prikladov: Strojové ucenie je v podstate o uceni sa z prikladov. Velké datové subory
poskytuju $irok( $kalu instancii, ktoré pomahaju algoritmom identifikovat vzory a vztahy v rédmci
Udajov.

Zlep$ena presnost: Modely trénované na vadsich datovych siboroch maju tendenciu lep$ie
generalizovat na neviditelné data, ¢o vedie k zlepSenej presnosti predpovedi. To je obzvlast dblezité v
aplikacidch, ako je diagnostika v zdravotnictve alebo finanéné progndzy, kde je presnost Zivotne
dolezita.

Robustnost: Komplexny stubor Gdajov, ktory zahffia rézne scenare, umozfiuje modelom efektivnejsie
riesit okrajové pripady a anomalie. Tato robustnost je nevyhnutna pre redlne aplikacie, kde mozu byt
Udaje nepresné alebo nelplné.

Reprezentacia vlastnosti: Velké datové subory umoznuju extrakciu vyznamnych vlastnosti, ktoré
mdzu vyrazne zlepsit vykon modelu. S va¢$im mnoZstvom Gdajov sa algoritmy mézu naudit komplexné
reprezentacie, ktoré zachytavaju zakladné trendy.

Zmiernenie pretrénovania: Disponovanie znaénym mnozstvom trénovacich dat pomaha zabranit
pretrénovaniu, pri ktorom sa model nauci Sum namiesto zakladného rozdelenia. Vacsi subor dat
poskytuje lepsSiu aproximaciu skuto¢ného rozdelenia dat.

Programovanie zaloZzené na udajoch

Programovanie zaloZzené na Udajoch je pristup, ktory kladie déraz na vyuzivanie Udajov ako primarneho
hnacieho motora pre rozhodovanie a vyvoj algoritmov. V tomto paradigme sa programatori zameriavaju na

zbierani

e, analyzu a vyuzivanie Udajov na informovanie svojich postupov kdédovania, namiesto toho, aby sa

spoliehali vylu¢ne na vopred definované pravidla alebo logiku.

PreCo potrebujeme programovanie zalozené na Udajoch

1.

Adaptabilita: Programovanie zaloZzené na Udajoch umoZzfiuje systémom prispésobovat sa meniacim
sa podmienkam prostrednictvom neustéleho ucenia sa z novych udajov.

Vylepsené rozhodovanie: Vyuzitim velkych datovych sUborov moézu vyvojari vytvarat
informovanejsie algoritmy, ktoré vedu k lepsim vysledkom.

Automatizacia: Pristupy zaloZené na Gdajoch ulahduju automatizaciu tym, Ze umozfiuju strojom udit
sa z historickych Gdajov a robit predpovede bez ludského zésahu.

Skalovatel'nost’: Ako je k dispozicii viac tidajov, systémy mdzu $kalovat svoje schopnosti bez potreby
vyznamnych zmien v ich zakladnej architekture.

Zakladné pojmy strojového ucenia

1. Data

Dataset

set

je Struktirovana zbierka Udajov pouzivana na trénovanie modelov strojového ucenia. Sklada sa z

viacerych instancii (datovych bodov) usporiadanych do riadkov a stipcov, kde kazdy stipec predstavuje atribut

alebo vl

P
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astnost.
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2. Instancia

Instancia sa vztahuje na jeden zdznam alebo pozorovanie v ramci datového siboru. Kazdé instancia obsahuje
hodnoty pre rézne atriblty, ktoré opisuju jej charakteristiky.

3. Atribat

AtribUty sU jednotlivé premenné alebo vlastnosti, ktoré opisuji inStanciu v stibore idajov. M6zu byt numerické
(napr. vek, plat) alebo kategorické (napr. pohlavie, farba). Atriblty su kliCové pre definovanie vstupného
priestoru pre algoritmy strojového ucenia.

4. Vstupné premenné

Vstupné premenné su Specifické atriblty pouzivané ako prediktory v modeli strojového ucenia. Tieto premenné
poskytuju potrebné informacie, aby sa model mohol naudit vzory a robit predikcie o vystupnych premennych
(cieloch).

5. Vystupné premenné

Vystupné premenné su cielové hodnoty, ktoré model snazi predpovedat na zadklade vstupnych premennych.
Napriklad v modeli predpovedania cien nehnutelhosti mdzu vstupné premenné zahfnat rozlohu a polohu, zatial
¢o vystupnou premennou by bola odhadovana cena.

Koncepcia modelu

V strojovom uceni je model definovany ako matematické znazornenie, ktoré mapuje dané vstupné premenné
na vystupné premenné na zaklade vzorov naucenych z trénovacich dat. Proces zahfia:

1. Trénovanie: Pocas trénovania sa model uci z oznacenych pripadov v ddtovom subore Upravou svojich
parametrov s cielom minimalizovat chyby predikcie.

2. Mapovanie: Po trénovani mbze model prijat nové vstupné premenné a generovat zodpovedajlce
vystupné predikcie na zaklade naucenych mapovani.

3. Hodnotenie: Vykon modelu sa hodnoti pomocou metrik, ako su presnost, preciznost, spomienka a
skore F1 na validacnych alebo testovacich datovych suboroch.

Vyznam velkého mnoZstva vhodnych Udajov v strojovom udeni nemozno precefiovat; je nevyhnutny pre
trénovanie efektivnych modelov schopnych robit presné predikcie v redlnych aplikaciach. Programovanie
zalozené na Udajoch sa javi ako ddlezitd metodika, ktord vyuziva tito hojnost idajov na informovanie o vyvoji
algoritmov a rozhodovacich procesoch. Porozumenie zakladnym pojmom, ako su subory udajov, instancie,
atributy, vstupné premenné, vystupné premenné a modely, vytvara zaklad pre dalSie skimanie technik
strojového ucenia a ich aplikacii v réznych oblastiach. KedZe nadalej vyuzivame silu Udajov v strojovom uceni,
je nevyhnutné uprednostnit kvalitné postupy zberu a spravy (dajov, aby sa zabezpedili robustné a spolahlivé
vysledky v systémoch umelej inteligencie.

Tento pribeh za¢neme hlavolamom. Skuste z ¢isel v favom stipci (budeme ich nazyvat vstupy) vyvodit, ako
stvisia s ¢islami v pravom stipci (budeme ich nazyvat vystupy).

Vstup Vystup

1,9,5,4 19
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Vstup Vystup

3,8, 11 2
6,7,9, 2,2 26

2,3,6 11

Predpokladédme, Ze tato Uloha vés prili§ nezamestnavala a Ze uz v druhom alebo tretom riadku tabulky ste
prisli na to, Ze &isla v druhom stipci, t. j. vystup, predstavuju sucet &isel, ktoré st v favom stipci, t. j. na
vstupe. Pre tUto Glohu viete tieZ napisat algoritmus (a to aj so zazmulrenymi ocami!), ktory vas dovedie k
rieseniu. Napriklad v programovacom jazyku Python mézeme vypoditat stcéet prvkov pola [1, 9, 5, 4] tak, ze
najskér deklarujeme sucet ako nulu a potom priddvame po jednom prvku, az kym nedosiahneme koniec pola:

¢isla = [1, 9, 5, 4]

sum = ©

for element in numbers:
sum = sum + element

(Vstavana funkcia sum to za nas rychlo vypocita a my ju v skutoCnosti pouzivame castejsie.)

Teraz si vyskusajte daliu hlavolam, v ktorom musite zistit, ako s vstupy a vystupy prepojené. Vstupy su
teraz fotografie zvierat a vystupy su Cisla 0 alebo 1.

Vstup Vystup
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Vystup

Urcite mate vela napadov. A je velmi pravdepodobné, Ze vSetky su spravne! KedZe vsSak jednotky su vedla
fotografii maciek a nuly vedla ostatnych fotografii zvierat, chceli sme, aby ste dospeli k zaveru, Ze ide o ulohu,
v ktorej musite rozpoznat, ¢i je na fotografii macka, alebo nie. Ak je na vstupe fotografia macky, na vystupe
je 1, a naopak, ak na vstupe nie je fotografia macky, na vystupe je 0. O nieCo neskor uvidite, Ze tato Uloha
sa nazyva binarna klasifikacna uloha a je velmi bezna v oblasti strojového ucenia.

Je mozné vytvorit algoritmus na rieenie tohto problému? Urdite sihlasite, Ze je pre nés dblezité vediet rozlisit,
¢o je na fotografiach, pretoze tak ich mbézeme lahsie vyhladavat a analyzovat. MézZete sa pokusit vytvorit
zoznam desiatok pravidiel, podla ktorych uréite, & je na obrazku macka alebo nie. Nezabudnite zohladnit
pozadie, osvetlenie, uhol pohladu a skutoénost, Ze existuje viac ako 50 réznych druhov madiek.

V skutocnosti existuje vela podobnych problémov, pri ktorych aj napriek velkej snahe (ur¢ime 1000 pravidiel)
nie sme schopni napisat algoritmy, ktoré by ich presne riesili. Dal&imi prikladmi st preklad z jedného jazyka
do druhého a oznacovanie tvari na fotografiach. Urcite suhlasite, Ze aj tieto Ulohy su pre nas délezZité, pretoze
nam umoziuju porozumiet obsahu napisanému v jazyku, ktorym nehovorime, alebo zlepsit bezpecnost. Preto
takéto problémy opisujeme pomocou datovych siborov, parov vstupov a o¢akdvanych vystupov, a rieSime
ich pomocou technik programovania zalozenych na datach. V pripade uUlohy rozpoznavania maciek (a
akychkolvek inych objektov) je mozné vhodny subor Gdajov usporiadat podobne ako nas, s obrdzkami na
vstupoch a hodnotami 0 alebo 1 na vystupe. V pripade Ulohy prekladu to m6zu byt pary viet v oboch jazykoch,
zatial' ¢o v pripade Ulohy oznacovania tvari to mdzu byt pary obrazkov, jeden bez oznadenych tvari ako vstup
a jeden s oznacenymi tvarami ako vystup. Tu je priklad.

Vstup Vystup

Databazy, ktoré mozeme pouzit na popis problémov, je mozné vytvorit prostrednictvom kazdodennych
cinnosti. Napriklad po vySetreni pacienta v elektronickej zdravotnej dokumentécii lekar zaznamena informacie
o pacientovi, ako je vek, pohlavie, symptémy, alergie na lieky (vSetky tieto hodnoty su vstupné Udaje) a kéd
zodpovedajuci jeho diagndze (vystupné Udaje). Podobne na letiskach su pre kazdy let zname informacie, ako

N

Znpot
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je ¢as odletu, leteckd spoloénost, typ lietadla atd. (vSetky tieto hodnoty st vstupné Gdaje) a informacie o tom,
¢i bol let meskany alebo nie (vystup).

Databazy Udajov m6Zu byt vytvorené aj $pecidlne na rieSenie konkrétnej Ulohy. Napriklad databaza Gdajov,
ktorll sme pouZili na identifikdciu maciek, mohla byt vytvorena timom dobrovolnikov, ktori si prezreli nase
obrazky a postupovali podla nasich pokynov, napriklad ak je na obrazku macka, napiste 1, inak napiste 0, do
stipca vystupu zadajte 1 alebo 0. V pripade datovych stborov v danej oblasti, napriklad pri rozpoznavani zmien
na réntgenovych snimkach, by bolo potrebné najat lekarskych odbornikov, ktori maju vhodné zruénosti a
vedomosti na rozhodovanie. O nieCo neskor sa dozviete viac o tom, ako sa vytvaraju datové subory.

Pravdepodobne sa pytate: ale ako sa naudime suvislost medzi vstupom a vystupom v datovom subore?
Rovnako ako existuje oblast, ktord sa zaoberd vyvojom klasickych programovacich algoritmov a analyzou ich
vlastnosti, existuje aj oblast, ktord sa zaoberd vyvojom algoritmov zaloZzenych na datach a skimanim ich
vlastnosti. Nazyva sa strojové ucenie. Strojové ucenie je jadrom vsetkych modernych oblasti umelej
inteligencie, pretoze Uzko suvisi s datami a spésobmi ziskavania poznatkov z dat. V dalsej lekcii strojové
ucenie odpovie na otazku, ktora vas zaujima.

Je doélezité zdéraznit, Ze existuju aj iné oblasti, ktoré sa zaoberaju Udajmi. Medzi nimi je najstardou urdite
statistika, odvetvie matematiky, ktoré sa zaoberd zbieranim Udajov, ich popisom a analyzou, ako aj
vyvodzovanim zéverov z tdajov. Statistické techniky st jadrom mnohych algoritmov strojového ucenia. Data
Science je disciplina, ktord vznikla v désledku neschopnosti jednotlivych disciplin odpovedat na mnohé
zaujimavé otdzky. Napriklad kazda spolo¢nost eli otazke, ako zlepsit svoje sluzby. Na tento Ucel mbze
spolo¢nost analyzovat komentare pouzivatelov na socidlnych médidch alebo predajnych strédnkach. Na
spracovanie komentarov je potrebné ich zhromazdit na jednom mieste a ulozit do databazy, potom ich
usporiadat, napriklad oddelene pozitivhe a negativne komentére, a potom analyzovat kazdu z tychto skupin
podrobnejsie, aby sa urcilo, ¢o pouzivatelia hodnotia ako negativne alebo pozitivne, napriklad konkrétny model
produktu alebo niektort funkciu. Tieto informacie by mali byt zdielané s vedenim spoloénosti, aby mohlo
rozhodnut, ¢o dalej. Odpoved na pdvodnu otdzku je, ako si vSimnete, dlha a vyzaduje znalosti a pracu s
néastrojmi na stahovanie obsahu z webu (tzv. scrapers), pracu s databdzami, spracovanie prirodzeného jazyka,
ako aj techniky zobrazenia uUdajov, ktoré by boli pre odbornikov v danej oblasti najinformativnejsie. V tomto
a inych prikladoch aplikacie vedy o Udajoch je strojové uéenie neoddelitelnou stcastou cesty k poznaniu.

Nez péjdeme dalej, zhriime si, ako vyzera rieSenie problémov s klasickym programovanim a programovanim
zalozenym na udajoch.

Ked' rieSime problém pomocou klasickych programovacich technik, napriklad hladanie najvacsieho prvku v
sekvencii ¢isel, najprv premyslame o probléme a priestorovych a ¢asovych obmedzeniach, ktoré mame, potom
navrhneme algoritmus na jeho rieSenie (napriklad zlucovanie triedenia) a potom ho naprogramujeme v
programovacom jazyku a ulozime kod. Skontrolujeme spravnost implementéacie na niekolkych nahodnych
zdznamoch, kym sa nepresved¢ime, ze vsetko funguje presne tak, ako ocakavame. Ked' potrebujeme zoradit
novy retazec, mdzeme pouzit program, ktory sme napisali, spustit ho a ziskat vhodné riesenie.

Ked' sa spoliehame na programovanie zaloZzené na Udajoch, spociatku méme k dispozicii len Udaje, napriklad
tisice parov vstupov a vystupov. Opéat je rozumné najprv premysliet problém. Teraz to robime tak, ze sa
zoznamime s datovym suborom. To sa vykonava pomocou technik explorativnej analyzy, o ktorych budeme
hovorit neskor v kurze a ktoré nam moézu dat predstavu o tom, akd formu rieSenia hladat. Potom namiesto
vymyslania algoritmu na rie$enie problému navrhneme algoritmus, ktory sa nauéi, ako problém riesit.
To by znamenalo, Ze ak sa potrebujeme naudit stvislost medzi vstupom a vystupom a zmenit stbor Gdajov,
tento algoritmus mdzZe opat najst najlepsiu suvislost medzi nimi. Suvislost, ktord existuje medzi vstupom a
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vystupom, zavisi od Udajov (nie je statickd), a preto sa ju musime naucit a nehovorime to priamo. Ked'
navrhujeme a programujeme takyto algoritmus, musime pouzit (daje, aby sme zistili, ako dobre funguje. Ak
nie sme spokojni s vysledkami, musime urobit krok spét a opravit algoritmus alebo sa vratit na samy zadiatok
a skontrolovat, & v Gdajoch nie je nie¢o iné, ¢o by mohlo byt délezité pre rieSenie problému. Na rozdiel od
klasického programovania je tato iterativnost velmi pritomna v programovani zalozenom na tdajoch.

Tato vlozend otazka je nespravne nakonfigurovana.

2.3 Zakladné pojmy strojového ucenia

Pojmy, ktoré predstavime v tejto lekcii, s zédkladné pojmy strojového ucenia. Pombzu vdm sledovat témy,
ktoré sa rozoberaju nizsie, a dozviete sa o nich viac.

V kontexte strojového udenia sa stbor Udajov, ktory mame k dispozicii, nazyva datovy sabor. MéZu to byt
tabulkové zaznamy, podobné tym, s ktorymi sa stretdvame v databazach alebo stboroch Excel, ale aj skupina
satelitnych snimok alebo zvukovych klipov. Jedna konkrétna &ast datového sUboru sa nazyva inStancia.
Prikladom instancie je jeden konkrétny riadok v tabulke protokolov alebo jedna konkrétna satelitnad snimka.
Pocet inStancii v ddtovom slUbore méze ovplyvnit vyber uciaceho sa algoritmu, pretoze niektoré algoritmy
vyzaduju viac Udajov ako iné.

V pripadoch existuju atribity, vlastnosti, ktoré pouzivame na popis Udajov. Ak si predstavime, Ze ide o
tabulkovy zdznam vyskytu zemetraseni, ako atribity sa mdzu objavit datum a ¢as vyskytu, zemepisna Sirka,
zemepisna dizka, sila zemetrasenia, Uroveri zniceniu a daldie dolezité daje. Atriblty sa rovnako nazyvajl
vlastnosti. O nieo neskdr sa dozviete, aké druhy atribltov existuji a na ¢o si musime davat pozor. Atriblty,
na zdklade ktorych sa musime naudit riesit Glohu, sa nazyvaju vstupné premenné (vstupy) a tie, ktoré je
potrebné naucit, vystupné premenné. Datum a c¢as zemetrasenia, jeho zemepisné slradnice a jeho sila
mdzu byt vstupnymi premennymi v Ulohe uréenia rozsahu ni¢ivych G¢inkov zemetrasenia. Rozsah nidivych
ucinkov zemetrasenia je tiez pritomny ako atribat v datovom subore, takze by to bola vystupna premenna.
Niekedy pouzijeme menej formalne pojmy, ako st vstup a vystup. Je dbleZité poznamenat, Ze to je Uloha,
ktord urcuje, ¢o budu vstupné premenné a ¢o budu vystupné premenné.

Aké by mohli byt atribity satelitného snimku?

Odpoved’: Uréite suhlasite, Ze v pripade satelitnych snimok méZeme zaviest atriblty, ako je poloha, ddtum a
as vytvorenia. M6Zeme tieZ zaviest atributy, ktoré opisuju satelit, ktory snimku zaznamenal. Ziaden z tychto
atributov vsak priamo neopisuje obsah satelitnej snimky. Zamyslite sa nad touto témou, kym sa nedostaneme
k lekcii, ktora sa jej venuje.

Povedali sme, ze cielom algoritmov strojového ucenia je urcit mapovanie danych vstupov na dané vystupy.
Teraz mdzeme byt presnejsi a povedat, Ze cielom strojového udenia je urcit mapovanie danych vstupnych
premennych na dané vystupné premenné. Tieto mapovania sa nazyvaju modely.

Koncept, ktory spajame s mapovanim, je funkcia. V matematike ste poculi vela o funkciach, ako je mapovanie
vstupov na vystupy. Napriklad funkcia jednej premennejy = 2x + 4 mapuje vstupx = 5 na hodnotuy = 14,
zatial' ¢o funkcia viacerych premennychy = 2x; — 3x, + x3 + 5 mapuje vstup(x, x,,x3) = (1,—1,3) na hodnotuy =
13 . Premenné, ktoré sa objavuju vo funkcidch, suvisia s hodnotami atribdtu. Tak x v prvej funkcii moze
predstavovat plochu nehnutelnosti v Stvorcovych stopach, zatial ¢oxy, x,, x; v druhej funkcii moze predstavovat
hodnoty atribltov, ako si zemepisnd $irka, zemepisna dizka a sila zemetrasenia. V hodine matematiky ste sa
dozvedeli, Ze existuju rozne triedy funkcii (linedrne, polynomidlne, trigonometrické, exponencialne,
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logaritmické) a ze kazdd z nich sa vyznaluje niektorymi $pecidlnymi vlastnostami, ako je spojitost,
monotdnnost alebo konvexnost. Vetky tieto vedomosti su vitané pri hladani spravneho modelu.

ZloZitost funkcie je nieco, ¢o formalne nepredstavime. Pochopite, Ze niektoré funkcie st jednoduchsie ako iné.
Jednoduché funkcie su vyhodnejSie pre pracu a lahsie pochopitelné, ale nedavaju nam vela slobody pri
popisovani niektorych nezvycajnejdich vztahov medzi samotnymi atribitmi a vystupmi. Na druhej strane,
zlozité funkcie s zloZité z urcitého dbvodu, takze modze byt pre nas tazké sledovat niektoré z ich
matematickych spravani, ktoré mézu ovplyvnit uenie. SnaZime sa najst rovnovahu medzi zloZitostou a tym,
¢o vieme o Udajoch a ¢o sa chceme naudit.

V modeloch, ako sme videli v ivodnom priklade ocefiovania nehnutelnosti, sa m6Zu objavit parametre ako k
a n. Takéto modely sa nazyvaju parametrické modely a Uloha urcenia spravneho modelu sa redukuje na
Ulohu urcenia najlepsich hodno6t parametrov. V linedrnom modeli sa v Ulohe ocefiovania nehnutelnosti objavili
len dva parametre, zatial' ¢o moderné modely, ktoré st zaloZené na neurénovych sietach, majd miliény alebo
miliardy parametrov. Uvidime, Ze existuju aj mierne odliSné neparametrické modely, ktorych formy su

vyjadrené odlisne.

Proces hladania modelu sa nazyva trénovanie modelu. Ak sl v modeli nezndme parametre, musime pocas
trénovania urdit ich hodnoty. To je nas ciel.

V datovom subore pouzivanom na trénovanie modelov sa m6zu nachadzat aj nepresné alebo protichodné
hodnoty. Preto modely nikdy nie s absollitne spravne. To nds privadza k dalSiemu dolezitému pojmu v teorii
strojového ucenia: funkcii straty. Funkcia chyby nam hovori, ako velmi je model nespravny. Jeho hodnoty
aktivne vyuzivame pocas trénovania modelu a snazime sa o také konfigurdcie modelu, ktoré nas vedu k
najnizsej hodnote funkcie chyby. V pripade parametrickych modelov, ako to bolo v Uvodnom priklade s
nehnutelhostami, je ciefom urdit tie hodnoty parametrov, pre ktoré je hodnota funkcie chyby najnizsia.

Ked' trénujeme model strojového uéenia, musime posudit, ako dobry je v skutoénosti pre praktické pouZitie.
Na to nam slazia takzvané meradla kvality - kazdé z nich je prisp6sobené konkrétnej Glohe ucenia a oblasti,
v ktorej sa model bude pouZivat. Je dblezité zddraznit, Ze funkcia chyby a meradla kvality sa vo véeobecnosti
lisia. Obe majl za ciel poskytnit nam informacie o tom, aky dobry je model. Funkcia chyby to robi pocas
trénovania modelu, zatial ¢o merania kvality to robia po trénovani modelu. Funkcia chyby je Uzko spata s
modelom, zatial' ¢o merania kvality su navrhnuté tak, aby im rozumeli ako pouzivatelia, tak aj odbornici v
danej oblasti. Ak sa neziskaju spréavne hodnoty kvality, model je potrebné opravit. NiZsie si povieme, ¢o to
znamenad a ako toho dosiahnut. Cely proces testovania kvality modelu a vypoétu meradiel kvality sa nazyva
testovanie modelu.

Hodnoty vypocitané a generované trénovanym modelom sa zvycajne nazyvaju predikcie. Cena novej
nehnutelnosti alebo odhad Skod sposobenych zemetrasenim su prikladmi predikcii modelu. Preto hovorime o
predikcidch vo svete umelej inteligencie. Je vdm jasné, ze tieto predikcie nie su v ziadnom pripade nahodné,
ale velmi dobre podlozené a zaloZzené na udajoch. Aplikacia samotného modelu sa tieZz nazyva inferencia.

Vsetky zdGraznené pojmy su dolezitymi konceptmi strojového ucenia a vzdy sa vyskytuju v literatare o
strojovom uceni a jeho aplikaciach. Preto je dolezité, aby ste im rozumeli a vedeli, akd Ulohu zohravaju vo
vyvoji modelu.

2.4 Proces strojového ucenia

Proces strojového ucenia je systematicky pristup k vyvoju algoritmov, ktoré umoznuji pocitacom udit sa z
Gdajov a robit predikcie alebo rozhodnutia bez toho, aby boli explicitne naprogramované. Tento proces zahffia
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niekolko faz, z ktorych kazda je kriticka pre budovanie efektivnych modelov strojového ucenia. Porozumenie
tymto fazam pomdaha odbornikom orientovat sa v zloZitosti strojového uéenia a zvy$uje pravdepodobnost
Uspesnych vysledkov.

1. Zber udajov

Prvym krokom v procese strojového ucenia je zber Udajov, ktory zahffia zhromazdovanie relevantnych tdajov,
ktoré sa pouZziju na trénovanie modelu. Kvalita a mnozstvo zhromazdenych Gdajov priamo ovplyvnuju vykon
modelu. Udaje mdzu pochédzat z réznych zdrojov, vratane:

e Verejné datové subory: Repozitare ako Kaggle, UCI Machine Learning Repository a vladne databazy
ponukaju vopred zhromazdené datové subory pre rézne aplikacie.

e Web Scraping: Automatizované nastroje modzu extrahovat (daje z webovych stranok, aby
zhromazdili informacie, ktoré nie su lahko dostupné v struktlrovanych formatoch.

e Prieskumy a experimenty: Zber idajov na mieru prostrednictvom prieskumov alebo kontrolovanych
experimentov mébze priniest Specifické stbory Gdajov prispdsobené konkrétnemu problému.

Vysledkom tohto kroku je koherentna datova sada, ktord reprezentuje problémovl oblast a bude slizit ako
zaklad pre dalsie kroky v procese strojového ucenia.

2. Priprava udajov
Po zozbierani idajov je potrebné ich pripravit na analyzu. Tato faza pripravy zahffia niekolko ddlezZitych Gloh:

o Cistenie Gdajov: Surové Udaje ¢asto obsahuju chyby, duplikaty alebo chybajlce hodnoty. Cistenie
Udajov je nevyhnutné na zabezpecenie presnosti a spolahlivosti. Techniky zahffiaju odstraniovanie
duplikatov, opravu nekonzistencii a doplfiovanie alebo odstrafiovanie chybajutcich hodnét.

e Transformacia idajov: Tento krok mdze zahfrat normalizéciu alebo $tandardizaciu Udajov, aby sa
zabezpecilo, Ze vSetky vlastnosti rovnako prispievaju k vykonu modelu. Typy Udajov mozu tiez
vyzadovat konverziu (napr. konverziu kategorickych premennych na numerické formaty).

e Rozdelenie Gdajov: Dataset sa zvycajne deli na trénovacie a testovacie subory. Bezny pomer
rozdelenia je 80 % pre trénovanie a 20 % pre testovanie, ¢im sa zabezpeci, Ze model bude mozné
vyhodnotit na zéklade neviditelnych Gdajov.

Priprava Udajov je Casto jednym z najcasovo narocnejsSich aspektov procesu strojového ucenia, ale je klicova
pre vyvoj efektivneho modelu.

3. Vyber a uprava vlastnosti

Vyber a inzinierstvo vlastnosti st klicové kroky, ktoré urcuju, ktoré atribaty Gdajov sa pouZiju pri trénovani
modelu:

e Vyber vlastnosti: Zahrna identifikdciu najrelevantnejSich vlastnosti, ktoré prispievaju k predikcii
cielovej premennej. Techniky ako korelacna analyza, rekurzivna elimindcia vlastnosti alebo pouzitie
algoritmov ako LASSO mézu pomdct pri vybere ddleZitych vlastnosti a vyradeni irelevantnych.
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¢ Inzinierstvo vlastnosti: V tejto faze moZu byt z existujlcich vlastnosti vytvorené nové vlastnosti s
ciefom zleps$it vykon modelu. MéZu to byt polynomidlne vlastnosti, interakéné terminy alebo
agregované vlastnosti zalozené na znalostiach danej oblasti.

Efektivny vyber a inzinierstvo vlastnosti mdze vyrazne zvysit prediktivnu silu modelu tym, Ze zabezpedi, aby
sa zameriaval na najinformativnejsie aspekty Gdajov.

4. Vyber modelu

S pripravenymi Udajmi a vybranymi vlastnostami je dal$im krokom vyber vhodného algoritmu strojového
ucenia. Vyber algoritmu zavisi od viacerych faktorov:

e Typ problému: Rozne algoritmy su vhodné pre rozne Ulohy - klasifikaciu (napr. logisticka regresia,
rozhodovacie stromy), regresiu (napr. linearna regresia), zhlukovanie (napr. k-means) alebo
posilfiovacie ucenie.

e Charakteristiky Gdajov: Povaha Udajov (napr. velkost, dimenzionalita) ovplyvriuje vyber algoritmu.
Napriklad modely hibokého uéenia mézu byt vhodnejsie pre velké sibory Gdajov so zlozitymi vzormi.

Vyber vhodného modelu vytvara zaklad pre efektivne trénovanie a hodnotenie.

5. Tréning modelu

Trénovanie modelu zahffia vkladanie pripravenych dat do vybraného algoritmu, aby sa mohol naucit vzory v
ramci datového suboru:

e Proces trénovania: Poclas trénovania algoritmus upravuje svoje interné parametre na zdklade
vstupnych charakteristik a zodpovedajucich cielovych vystupov. Tento iterativny proces pokracuje,
kym nie je splnené kritérium zastavenia (napr. stanoveny pocet epoch alebo konvergencia).

e Metriky hodnotenia: Pred zacatim trénovania je nevyhnutné definovat metriky Uspesnosti. Bezné
metriky zahffiaju presnost pre klasifikacné Glohy, strednd kvadratick( chybu pre regresné Ulohy a F1-
skore pre nevyvazené datové subory.

Cielom trénovania je vyvinut model, ktory sa dobre generalizuje na nové data, a nie len jednoducho zapaméatat
si trénovaci subor.

6. Hodnotenie modelu
Po tréningu je kli¢ové vyhodnotit vykon modelu na neviditelnych testovacich Gdajoch:

e Testovanie: Model sa hodnoti pomocou testovacej datovej sady, ktord nebola pouzita pri tréningu.
Toto hodnotenie poskytuje informéacie o tom, ako dobre sa model generalizuje na nové pripady.

e Metriky vykonu: V zavislosti od typu problému sa m6zu pouzit rézne metriky:
o Pre klasifikaéné Glohy: presnost, preciznost, spomienka, F1-skére.

o Pre regresné ulohy: R-kvadrat, priemerna absolutna chyba (MAE), priemerna kvadraticka
chyba (MSE).
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Toto hodnotenie pomaha identifikovat oblasti, v ktorych model vynika alebo potrebuje zlepsenie.
7. Ladenie hyperparametrov

Ladenie hyperparametrov zahffia optimalizaciu parametrov, ktoré riadia proces trénovania, ale nie su priamo
naucené z dat:

e Grid Search a Random Search: Tieto techniky systematicky skimajl kombinacie hyperparametrov,
aby nasli optimalne nastavenia, ktoré zlepsuju vykon modelu.

e Krizova validacia: Implementdcia krizovej validacie pocas ladenia hyperparametrov pomaha
zabezpedit, aby zlep$enia vykonu boli konzistentné v réznych podmnozinach Gdajov.

Jemné ladenie hyperparametrov mdze viest k vyznamnému zlep$eniu presnosti a robustnosti modelu.
8. Nasadenie
Po vytrénovani a vyhodnoteni uspokojivého modelu ho mozZno nasadit do produkcie:

e Integracia: Koneény model je potrebné integrovat do existujlcich systémov, kde bude poskytovat
predpovede alebo informacie na zaklade Udajov v redlnom case.

e Monitorovanie: Neustdle monitorovanie po nasadeni je nevyhnutné na zabezpecenie toho, aby model
zachoval svoj vykon v priebehu ¢asu, ked budud k dispozicii nové Udaje.

Nasadenie znamena prechod od vyvoja k praktickému uplatneniu, s dérazom na redlnu vyuZitelnost.
Zaver

Proces strojového ucenia zahffia sériu Struktirovanych krokov, ktoré vedu odbornikov od pociato¢ného zberu
Udajov az po nasadenie prediktivnych modelov. Kazda faza - zber Udajov, priprava, vyber funkcii, vyber a
trénovanie modelu, hodnotenie, ladenie hyperparametrov a nasadenie - hra déleziti ulohu pri vyvoji
efektivnych rieSeni strojového ucenia. Dokladnym pochopenim tohto procesu mézu odbornici zlepsit svoju
schopnost vytvarat robustné modely, ktoré poskytuji cenné informacie v réznych aplikacidch v dneSnom svete
zaloZzenom na udajoch.

2.5 Typy strojového ucenia

V tejto lekcii predstavime zakladné typy strojového ucenia: strojové ucenie s dohladom, strojové ucenie bez
dohladu a posilfiovacie ucenie. VSetky sa skryvaju za uUlohami, ako je predpovedanie zrazok, odporucanie
filmov na pozretie alebo hranie hier. Kazda z tychto oblasti bude podrobnejsie rozoberana neskor v kurze.
Budeme tiez hovorit o niektorych sucasnych oblastiach vyskumu, ako je ucenie prostrednictvom prenosu
vedomosti.

Supervizované strojové ucenie

Vacsina prikladov, ktoré sme doteraz videli, su vlastne priklady supervidovaného strojového ucenia.
Supervidované strojové ucenie zahfna algoritmy, ktoré dokonale zapadaju do toho, o ¢om sme doteraz
hovorili, a pomahaji nam naucit sa, ako priradit jednu sadu hodnét k druhej. Preto je potrebné, aby sme v
datovej sade, na ktorl sa uplatfiuju, okrem hodnot atribdtu poznali aj hodnoty cielovej premennej.
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Dve hlavné Ulohy strojového ucenia pod dohladom suU regresia a klasifikacia. V Ulohach regresie aj
klasifikdcie sa chceme naudit predpovedat hodnoty, ale v Glohach regresie mézu byt hodnoty lubovolné a v
pripade klasifikdcie mozu pochadzat z vopred definovanej kone¢nej mnoziny hodnét. Ulohy regresie su teda
vhodné na predpovedanie hodnoty teploty, ceny produktu (Uloha uréenia ceny nehnutelnosti, s ktorou sme sa
stretli v Uvodnej Casti, je prikladom Ulohy regresie), Skod sp6sobenych zemetrasenim a podobne. Na druhej
strane, urcenie, Ci je posta neziaduca alebo Ziaduca, alebo urcenie Zanru filmu, su klasifikacné Ulohy, pretoze
mnozina hodnét, ktord médme na druhej strane, je koneénad - posta mdze byt bud’ Ziaduca, alebo neZiaduca
(dve hodnoty), zatial ¢o zaner mdze byt napriklad komédia, dréama, akény film alebo thriller (Styri hodnoty).

O nieco neskor predstavime presnejsiu definiciu kazdej z tychto uloh.

130em  425¢m

CLASSIFICATION REGRESSION

Klasifikacia a regresia. UrCenie, Ci je niekto vysoky alebo nizky, je Glohou klasifikacie. Urcenie presnej vysky
je ulohou regresie.

Nekontrolované strojové ucenie

Nekontrolované strojové ucenie pouzivame v Ulohach, ktoré vyzaduju preskimanie struktiry siboru udajov.
Ak napriklad analyzujeme nakupy spotrebitefov v jednom obchode, mdZe byt zaujimavé vsimnut si produkty,
ktoré sa ¢asto kupuju spolu, aby sme ich mohli v obchode lep$ie rozmiestnit, zlepsit ponuku, ale aj zisky.
Rovnakym spbsobom je mozné analyzovat a zoskupit komentare pouzivatelov a ziskat tak prehlad o sluzbach
alebo funkcidch, o ktorych pouZivatelia hovoria. Ulohy tohto typu, pri ktorych chceme vidiet skupiny medzi
Udajmi, sa nazyvaju zhlukovanie. Neskor v kurze sa dozviete o algoritme k-mean, najznamejSom algoritme
zhlukovania.
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Zhlukovanie

Zistovanie pripadov udajov, ktoré sa nejakym spdsobom liSia od ostatnych, tiez patri medzi Ulohy nefizeného
strojového ucenia. Zistovanie atypickych merani senzorov v tovarni mdze byt signdlom na spustenie
dodatoénych bezpeénostnych postupov. Podobne, zistovanie atypickych bankovych transakcii, napriklad zo
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vzdialenej lokality alebo v nezvycéajnej vyske, mdze byt ndznakom podvodu. Tato Uloha nefizeného strojového
ucenia sa nazyva detekcia anomalii.

4

anomalies

L 4

Detekcia anomalii

Nekontrolované strojové ucenie sa zaoberd aj Ulohami znizovania dimenzionality. Casto je na Ucely
grafického znazornenia Gdajov potrebné prejst z vadSieho poctu atribdtov na mensi pocet atributov, napriklad
dva alebo tri. Je zrejmé, Ze pocas tejto transformacie sa stratia niektoré informacie z povodného suboru
Gdajov, ale na druhej strane sa ziska schopnost zobrazovat (daje a mozno aj lepsi prehlad o niektorych
zakonitostiach. MensSia dimenzionalita Udajov (menej atribUtov) je Ziaduca, pretoZze umozniuje rychlejsie
vykonavanie algoritmov a mens$iu zlozitost pamate, ¢o mbze byt obzvlast dblezité, ak mame k dispozicii
obmedzené zdroje na pracu. Niektoré z najCastejsie pouzivanych algoritmov na redukciu dimenzionality su
analyza hlavnych komponentov (PCA) a t-SNE.

PEAYKUMIA
AVMEH3MOHANHOCTH

Vyznam redukcie dimenzionality: Dva kvadre a ich projekcie z trojrozmerného do dvojrozmerného priestoru

Zaujimavé je, ze pri Ulohdch strojového ucéenia bez dohladu nie je potrebné poznat hodnoty cielovej
premennej. Zhlukovanie, detekcia anomalii a redukcia dimenzionality sa vykonavaju iba na zaklade hodnét
atributov.

Posilnovacie ucenie

Urdite ste uz mnohokrat videli, ako sa cvi¢i pes. Ked dostane Ulohu, napriklad priniest loptu z druhého konca
dvora, odmena v podobe susSienky, ked ju prinesie, motivuje psa, aby tuto Ulohu nabuduice vykonal este
UspesdnejSie a s vadSou radostou. Tato myslienka je tiez zédkladom udenia sa posilfiovanim. Posilfiovacie
uéenie je oblast strojového ucenia, ktora sa pouziva pri Ulohach, ako je hranie hier alebo autonémne riadenie.
Vyznaduje sa existenciou prostredia, ktoré ma svoje vlastné stavy, agenta, ktory méze vykonavat urcity subor
akcii, a konceptu odmeny. Cielom je, aby agent v danom prostredi, ktorého stavy sa menia, zvolil (naudil sa)
postupnost akcii, ktord mu umozni ziskat najvacsiu odmenu. V kontexte Givodného prikladu je dvor prostredim.
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Jeho stavmi mozu byt lopta na konci dvora alebo susedova macka na strome. Pes je agent a sUbor akgcii, ktoré
mbze vykonat, je behat, sediet, ist spat. Odmenou mdZe byt niekolko susienok alebo ni¢. Ak pes zvoli spravny
sled akcii (behat, ndjst a vratit) na zmenu prostredia, napriklad na objav loptu, bude mdoct ziskat najvacsiu
odmenu.

ENVIRONMENT
L ACTION
fi REWARD
= AGENT

Viac o tomto type ucenia sa dozviete na konci kurzu.

Nové smery ucenia

Ked'sa potrebujeme naucit novl Glohu, napriklad jazdu na kolobeZke, neza¢iname od nuly. Véetky vedomosti
a zrucnosti, ktoré sme nadobudli pri inych Ulohach, napriklad pri hrani basketbalu, jazde na bicykli, a dokonca
aj vytrvalost a trpezlivost pri GUlohach, ktoré nepatrili medzi nase oblUbené, ako napriklad upratovanie pivnice,
nam pomahaju lepsie sa to naudit. Tato myslienka je zédkladom transferového uéenia. Preto ¢asto pocujete
ludi hovorit o modeloch, ktoré boli pouzité ako zdklad pre vyvoj iného modelu. Takéto modely s najskor
trénované na niektorych véeobecnych datovych siboroch a Glohdch a potom preskolené, t. j. mozu byt pouzité
aj na riesenie velmi Specifickych Uloh. Napriklad jazykovy model GPT bol pouzity ako zaklad pre vyvoj modelu
ChatGPT, ktory predtym dosahoval dobré vysledky v Ulohach generovania sthrnov, skratenych verzii textu a
odpovedani na otazky.

et s

CLASSICAL MACHINE LEARNING TRANSFER LEARNING

Myslienka ucenia prostrednictvom prenosu vedomosti

Techniky prenosu vedomosti moZno kombinovat so vetkymi vy$Sie uvedenymi typmi ucenia. SU pre nas
obzvlast dolezité, ked su trénovacie datové subory pre konkrétnu Ulohu nedostatocné alebo ked vyvijame
model pre konkrétnu oblast.
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2.6 Data v strojovom uceni

V komunite umelej inteligencie ¢asto pocujete dve porekadla: , data su nové zlato" a ,,ak su vstupné

data nekvalitné, vystupné data budu tiez nekvalitné". Tieto porekadld nam pripominaju hodnotu

dat pre pochopenie a modelovanie javov a ddleZitost vytvarania vysokokvalitnych datovych

sUborov. Pozrime sa na tieto témy blizsie.

Dnes takmer vsetky oblasti ¢innosti generuju velké mnozstvo dat: informacie o videach, ktoré sme sledovali
online, produktoch, ktoré sme zakupili, priateloch, s ktorymi sme sa spojili na socidlnych médiach, ako aj
informacie o navstevach u lekdra, poveternostnych podmienkach v nasom meste alebo dopravnej situacii
zaznamenanej prisludnymi institGciami. VSetky tieto ddta mozno pouZit na lepsie pochopenie prostredia, v
ktorom vznikaju.

Rovnako ako v pripade databaz, aj v strojovom uceni opisujeme dolezité entity a udalosti, ktorych spravanie
chceme modelovat pomocou atributov (tiez nazyvanych vlastnosti). Napriklad film mozno opisat podla jeho
nazvu, zanru, roku uvedenia do kin, produkcnej spoloCnosti, rozpocCtu, zisku, synopsie, mena reziséra a mien
hlavnych hercov. Vyber spravnych atribitov, ktoré treba sledovat a zaznamendavat pri zbere Udajov, nie je
lahkd Uloha, pretoze vopred nevieme, ktoré atribaty budu najuZitoCnejsie pre uUlohu, ktord chceme v
budicnosti riesit. Napriklad, ak chceme pouzit Udaje na predpovedanie zisku filmu (regresnad uloha),
informacie o hercoch a produkénej spolo¢nosti mézu byt uzitoénejSie, zatial ¢o na uréenie zanru filmu
(klasifikaéna Uloha) mdze byt uzitoénejéi obsah. V zloZitejsich oblastiach su tieto volby spojené s edte vaésimi
dilemami a vyzvami.

Vzhladom na potrebu vyuZivat Udaje pre Sirokd $kalu aplikacii moéZeme zvazit zber ¢o najvacsieho poctu
atribdtovych hodnét. Hoci tato myslienka je v niektorych situacidch platnd, vo véeobecnosti musime mat na
pamaéti, ze velké mnozstva Udajov vyzaduju vhodné UloZisko, hardvér na podporu ich spracovania a tim
odbornikov s potrebnymi zru¢nostami a znalostami na vykonavanie tychto Gloh. Preto m6zu byt takéto volby
nakladné a vyZaduju si $pecidlne planovanie. Je tiez d6leZité poznamenat, Ze analyza a pochopenie velkého
mnozstva Udajov je narocné a vyzaduje si vhodné technické kompetencie, ako su techniky vizualizacie Udajov.
Okrem toho mnoho oblasti, ktoré zahffiaju sikromné a citlivé (daje, musi dosledne dodrziavat predpisy a
etické usmernenia tykajuce sa zberu Udajov, ¢o kladie dalSie obmedzenia na vyber atribitov a moznosti
ukladania. Uloha zberu Udajov a vytvérania vysokokvalitnych datovych stborov je teda naro¢nd a vyzaduje si
starostlivl organizaciu.

V nasledujucich lekcidch uvidime, Ze kazdy atribut je definovany svojim typom a sadou hodnét a tieto
vlastnosti ovplyviuju spdsob, akym Udaje pripravujeme. Algoritmy strojového uéenia sa nakoniec daju pouzit
len na numerické hodnoty. Pocet atribUtov a ich vlastnosti tieZz ovplyviuju vyber algoritmu strojového ucenia.

Pokrocilé algoritmy strojového ulenia, ako st neurdnové siete, dokazu samy identifikovat atribity délezité pre
rieSenie Ulohy. To nas oslobodzuje od premyslania o vybere a kombindciach atribdtov. To je obzvlast uZitoéné
pri praci so zlozitymi Udajmi, ako su obrazky alebo textovy obsah, kde definovanie a extrakcia atribUtov nie
je vzdy intuitivna. Tieto algoritmy dokazu pracovat s surovymi udajmi.

o Co povazujete za naro¢né na zbere Gdajov v oblasti, ktord vas zaujima? Moze to byt $port, vedecka
disciplina, socidlny fenomén alebo ¢okolvek iné.

e Mate nejaké obavy alebo vyhrady tykajuce sa zberu a spracovania tdajov?
e Co je pre vas osobne najdolezitejsie v procese zberu Gidajov?
Popularne datové subory
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Mozno vas to prekvapi, ale aj datové subory mdzu byt populdrne! Niektoré z nich sl zndme tym, Ze sa
pouzivaju v prvych ulohach strojového ucenia, zatial o iné dosiahli svoju popularitu vdaka vytrvalému Usiliu
komunity o ich rozsirovanie a dopifianie. KedZe rozne datové stbory sleduji rdézne oblasti umelej inteligencie,
pouzijeme to ako kritérium na ich zoskupovanie a zobrazovanie. Konkrétne sa zoznamime so subormi, ktoré
obsahuju obrazky, textové Udaje, zvukové archivy a vided. Velké mnozstvo kniZnic pouzivanych v oblasti
strojového ucenia umozZniuje rychlo a lahko naditat sibory, o ktorych budeme diskutovat.

Poditacové videnie
MNIST

Jednym z najpopularnejsich suborov v oblasti pocitacového videnia je urcite MNIST, subor obrazkov rucne
pisanych dislic. Jeho vyvoj zacal americky Narodny institut pre Standardy a technoldgie (NIST) uz v roku 1998.
Vsetky obrazky maju rozmery 28x28 pixelov, su ciernobiele a je ich celkom 70 000: 60 000 obrazkov tvori
trénovaciu sadu a 10 000 obrazkov tvori testovaciu sadu. Na obrdzku mdzZete vidiet niektoré Cislice z tejto
datovej sady.
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Niektoré ¢isla z MNIST

Subor MNIST sa pouziva na trénovanie viac triednych klasifikatorov, najCastejsie v kombinacii s konvolu¢nymi
neurénovymi sietami, o ktorych sa dozviete viac neskér v kurze.

Pre kazdu Cislicu siboru MNIST je k dispozicii jedna trieda. Zamyslite sa nad tym, ktoré C&islice mézu byt
potencidlne problematické na rozlienie (napriklad &islice 1 a 7 sa mdzu navzadjom podobat), a potom sa
pokUste najst niektoré priklady na webe.

ImageNet

Obrazky v subore ImageNet predstavuju obrazky vseobecnych objektov: pocitace, okna, lietadla, sadence,
tropické zvieratad a rozne iné entity. Zaujimavé je, zZe tieto obrazky su usporiadané do suvisiacich skupin (tzv.
synsets), medzi ktorymi plati vztah rodi¢-dieta. Napriklad vSetky plachetnice patria do jednej skupiny (jedného
synsetu), v hierarchii pod nimi st skupiny klzédkov a trimaranov, zatial' ¢o v hierarchii nad nimi st skupiny
vodnych plavidiel, lodi a vozidiel. Na obrazku v spodnom riadku mézete sledovat tuto hierarchiu: v spodnej
Casti su trimarany a v hornej Casti vozidla. V hornom riadku su synsety, ktoré sa tykaju psov a niektorych ich
kategorizacii.
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Priklad obrazku ImageNet

Kolekcia v sucCasnosti obsahuje priblizne 14 milionov obrazkov a viac ako 21 000 synsetov. PouZiva sa v
réznych ulohach klasifikacie obrazkov a detekcie objektov v obrazkoch.
Oficialna webova stranka konferencie ImageNet je _https://www.image-net.org/index.php . Na jej vyvoji
aktivne pracuju vyskumnici zo Stanfordovej a Princetonskej univerzity.

Skuste zistit, do ktorej skupiny v stibore ImageNet patri pocita¢ a ktoré skupiny sa nachadzajd v hierarchii
pod nim a nad nim.

CcoCco

Dataset COCO (skratka pre Common Objects in Context) sa pouziva v Ulohach detekcie objektov, segmentacie
obrazkov a automatického priradovania nazvov k obrdzkom. Vytvorila ho spolo¢nost Microsoft a v roku 2015
ho zdielala s komunitou.

Obrazok stuboru COCO s oznacenymi rozpoznanymi objektmi: lietadla, nakladné automobily a auta

Subor si modzete interaktivne prezriet na oficidlnej webovej stranke: pri kazdom obrazku je uvedend URL
adresa, z ktorej bol obrazok prevzaty, niekolko nazvov spojenych s obrazkom a séria ikon zodpovedajucich
rozpoznanym objektom. Dataset obsahuje 330 000 obrazkov a 80 kategorii objektov s viac ako 1,5 miliénmi
pripadov. Odkaz na sekciu vyhladavania na stranke je https://cocodataset.org/#explore.

Spracovanie prirodzeného jazyka

IMDB

Ak radi pozerdte filmy a televizne programy, bude vas zaujimat dataset IMDB, ktory obsahuje recenzie
pouzivatelov z popularnej platformy IMDB. Pre kazdé zobrazenie v tomto datasetu je tiez zname, ¢i je pozitivhe
alebo negativne, t. j. ¢i obsahuje predovsetkym nieco chvalyhodné a dobré o filme, alebo nejakd kritiku a
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nédmietky. Pokial ide o dataset, ktory obsahuje textovy obsah, je vzdy dblezité zdéraznit, v akom jazyku je
napisany. Dataset IMDB obsahuje recenzie v anglickom jazyku s celkovym poctom 50 000 recenzii, z toho 25
000 pozitivnych a 25 000 negativnych. Nizsie mbzete vidiet pozitivny a negativny zdznam v tomto datasetu.

. Sentiment
Review j %
0-negative 1-positive
Don't even ask me why I watched this! The only 0

excuse I can come up with that I was sick with
Bronchitis and too weak to change the channel.
:) It's too terrible for words, the movie that
is, not the Bronchitis.

this movie is the best movie ever it has a lot 1
of live action It's just great everyone should
watch it and the actor are great the location
is Rome Italy thats the best place ever the
actors are great

Priklady pozitivnych a negativnych recenzii zo suboru IMDB

Dataset IMDB sa pouziva v Ulohach analyzy sentimentu - pripomefnime, Ze ide o Ulohy, v ktorych je potrebné
rozpoznat emdciu alebo postoj pritomny v texte. KedZe stbor obsahuje iba informacie o tom, & je recenzia
pozitivha alebo negativna, Uloha analyzy sentimentu v sibore IMDB sa riesi ako problém binarnej klasifikacie.
Vo vSeobecnosti mdzZe byt stupnica sentimentu jemnejsia a zahffiat hodnotenia ako velmi pozitivne, pozitivne,
neutralne, negativne alebo velmi negativne.

Spracovanie zvuku

AudioSet

AudioSet je subor Udajov, ktory obsahuje 10-sekundové Uryvky videi z YouTube. Kazdy z tychto Uryvkov je
spojeny s charakteristikami zvukov, ktoré v nich zaznievaju. Sibor bol vytvoreny spolo¢nostou Google a
obsahuje viac ako 2 miliény klipov s celkovou dizkou 5,8 tisic hodin.

Explore the labels attached to this video:

Rain Raindrop Rain on surface

Priklad videoklipu s prislusnymi zvukovymi poznamkami, ktoré obsahuje

Oficidlna webova stranka konferencie poskytuje prehlad prikladov a informacie o organizacii konferencie.
Pouziva sa 632 roznych kategorii, ako napriklad zvuky hudobnych nastrojov, zvuk vetra, zvuk cloveka, hluk
atd. Mozete navstivit adresu https://research.google.com/audioset/index.html a vypocut si dalsie priklady.
Samotna konferencia bola vytvorend s cielom podporit vyvoj algoritmov rozpoznavania zvuku.

Spracovanie videa

Momenty v case
Moments in Time je sibor Gdajov, ktory sa vyvija s cieflom pomdct systémom umelej inteligencie naudit sa
rozpoznavat akcie a udalosti. Tento subor momentélne obsahuje jeden milién videi s dizkou 3 sekundy, v
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ktorych su oznacené aktivity. Vided obsahuju ludi, zvierata, predmety a prirodné javy. Medzi udalosti, ktoré
su zahrnuté, patria napriklad tanec, cviCenie, lezenie na strom, skakanie do vody a spanie.

Zbierku Moments in Time vyvija tim z Massachusetts Institute of Technology (MIT) a na oficidlnej webovej
stranke projektu si mdzete pozriet dalsie priklady videi a rozpoznanych ¢innosti. Odkaz na oficidlnu webovu
stranku je http://moments.csail.mit.edu/.

Video, v ktorom je rozpoznany muZz kfmiaci kralika

2.7 Explorativna analyza dat (EDA)

Stretnutie s novym stborom Udajov je ako vylet na nové miesto. Musite ho starostlivo preskiimat,
zistit, kde sa ¢o nachadza a aké slvislosti existuju medzi jednotlivymi ¢astami. V tejto Casti sa
naucite niekolko technik, ktoré vam pomozu v nasom dobrodruzstve s Udajmi.

Kazdu ulohu strojového ucenia za¢iname spoznavanim suboru Udajov. Ak pouzivame tabulkové Udaje, zaujima
nas, aké atriblty sa objavujli, aké maju hodnoty a ¢i niektoré z nich mbzu suvisiet. Ked' pracujeme s inymi
typmi Udajov, napriklad s textom, zvycajne nas zaujima, ¢i st vsetky texty napisané v rovnakom jazyku a akd
je ich dizka. KedZe Ziadny subor Gidajov nie je dokonaly, pri analyze sa snazime ndjst potencialne duplikaty a
niektoré atypické zaznamy. VSetky tieto Ulohy sa nazyvaju explorativha analyza suboru udajov.
Explorativna analyza dat (EDA). Jej ciefom je pomo6ct nam prostrednictvom réznych Gloh lepsie spoznat stbor
dat a prijat dalie informovanejsie rozhodnutia tykajlce sa pripravy dat. Vzhladom na délezZitost dat v daldich
krokoch (spomerite si na prislovie ,garbage in, garbage out™ - ¢o tam vloZite, to tam méate) sa snaZzime venovat
dostatok ¢asu explorativnej analyze siboru dat a prejst k dalSiemu kroku az vtedy, ked sme si isti, Zze datam
rozumieme.
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Ulohy explorativnej analyzy dat
Analyza atribatov

KedZze atriblty sa pouzivaju na opis Sirokej skaly vlastnosti, ich typy a rozsahy hodnét sa liSia. Dve velké
skupiny atributov, s ktorymi sa stretdvame, si numerické (kvantitativne) a kategorické (kvalitativne)
atribaty. Ciselné atriblty maju, ako uz ndzov napovedd, ¢iselné hodnoty. Takymi s napriklad vyska hraca,
vzdialenost od letiska, podet domdcich zvierat, vonkajsia teplota, polet predanych zmrzlin, koncentracia
glukdzy v krvi a mnoho dalsSich. Pri tychto atribdtoch sa zvycajne pozerame na rozsahy hodnot, najvyssie a
najnizsie hodnoty, priemernt hodnotu, median, ako aj samotné rozdelenie. VSetky tieto analyzy nazyvame
deskriptivnymi analyzami, pretoze ndm pomahajl opisat mnoZstvo, s ktorym je atrib(t spojeny.
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Priklady niektorych deskriptivnych analyz atribltov datového suboru Iris

Kategdrie atribltov st typom atribltov, ktoré mézu mat koneénl sadu hodnét. Takymi atribGtmi si napriklad
farba auta, typ oblecCenia, pohlavie pacienta, aktualne ro¢né obdobie a iné. Tieto atribaty su zvycajne
reprezentované retazcami alebo ekvivalentnymi ¢iselnymi kédmi. Napriklad mesiac v roku méze byt uvedeny
ako nazov ,februar" alebo ako &islo ,dva" (pretoze februar je druhy mesiac v roku). Je dblezité poznamenat,
Ze aj ked na reprezentdciu tychto atribitov pouZivame numerické kédy, nemd zmysel poditat hodnoty ako
priemerna alebo maximalna, pretoze tieto hodnoty nie su svojou podstatou numerické. V ich pripade zvycajne
analyzujeme, aké hodnoty mdZu nadobldat a ako ¢asto sa vyskytujd, a tieto zavery zobrazujeme pomocou
grafov.
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Priklad analyzy atribatu ,rok" v sade Titanic
Zjednotenie hodnét

Pri analyze Udajov mdzeme zistit, Ze hodnoty atribitov nie sU jednotne nastavené. Napriklad nézvy farieb
mozu byt pisané nejednotne, niekedy malymi pismenami a niekedy velkymi pismenami, alebo datumy mézu
byt uvedené v rdéznych formatoch, napriklad defi-mesiac-rok a rok/mesiac/defi. Aby sme mohli spravne
vykonat Ulohu analyzy, je ziaduce zjednotit tieto hodnoty, t. j. zredukovat ich na rovnaky spdsob
reprezentacie. Zvycajne existuje spésob, ktory je ziaducejsi alebo uzitoCnejsi, ale stava sa aj to, ze volby su
Uplne rovnaké.

Chybajice hodnoty

Pri analyze sUboru Gdajov mdzeme zistit, ze hodnoty niektorych atribitov chybaji. MdZe to byt spdsobené
nepozornostou pri vkladani Gdajov alebo jednoducho nedostupnostou informdcii. Takéto hodnoty v subore
Udajov sa nazyvaju chybajuce hodnoty.

work

name and
surname

revenues

experience

e

21

Priklad stuboru s chybajicimi hodnotami

Najjednoduchsim krokom, ktory mdzeme urobit, ked'si vSimneme chybajlce hodnoty, je vymazat bud’ atriblty
(stipce siboru Gidajov), alebo indtancie (typy stboru tdajov), v ktorych sa vyskytuju. Napriklad, ak nepozname
hodnotu atribltu pre viac ako 50 % instancii siboru Udajov, ma zmysel ho odstranit. Ak naopak mame len
niekolko indtancii, v ktorych chyba hodnota atribltu, je najlepSie odstranit inStancie a ponechat atribdt. Tieto
rozhodnutia vSak nie si vzdy jednoduché. M6zZe sa napriklad stat, ze v réznych instanciach chybajl rbzne
hodnoty atributov, takze takto odstranime a ignorujeme znacny pocet instancii, ¢o moze byt problematické,
ak nemame velky stbor Gdajov. Preto ma zmysel zvazit daldie mozZnosti pri praci s chybajlcimi hodnotami.
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Ak chybajuci atrib(t je ¢iselny, napriklad vzdialenost od letiska alebo vyska hra¢a, mézeme chybajlice hodnoty
nahradit priemernou hodnotou zndmych hodnét. Argumentom pre tento vyber je, Ze pouZijeme informaécie,
ktoré uz existuju v datovom subore, a ze vela nezmenime na niektorych dalSich vlastnostiach atrib(tov. Na
druhej strane, ak hovorime o kategorickych atributoch, ako je farba auta alebo krajina vyroby, ktoré moézu
mat koneény stbor hodndt, mézeme chybajlicu hodnotu nahradit najbeznej$ou hodnotou. Daldou moznostou,
ktora je platna pre numerické aj kategorické atriblty, je pouzitie ndhodnych hodnét - chybajldcu farbu moézeme
nahradit ndhodnou farbou z moZnej mnozZiny farieb a chybajlcu vysku hraéa hodnotou z rozsahu najmensej a
najvyssej vysky v mnozine. Vo vSetkych pripadoch musime byt opatrni, pretoZze zmeny v Udajoch mdzu
ovplyvnit Uspesnost modelu a vysledky, ktoré ziskame. Velmi dblezité je aj to, v ktorom bode tieto opravy
vykoname. O tom si povieme neskor.

Duplikaty

Pritomnost duplikdtov v datovom slUbore mdZe ovplyvnit generalizaénl schopnost modelu. Preto je vzdy
vhodné skontrolovat, & sa v dadtovom sUbore nenachddzaju opakujice sa alebo velmi podobné Udaje. V
pripade tabulkovych (dajov je mozné duplikaty najst priamym porovnanim hodndét atribGtov. Pri praci s
réznymi typmi Gdajov zvylajne potrebujeme pokrodilejdie techniky. Napriklad duplikaty obrdzkov mézu byt
symetrické, ako v zrkadle, bud horizontéalne, alebo vertikalne. To isté plati pre textové Udaje. Dve spravodajské
spravy mdzu obsahovat rovnaké ozndmenie (uverejnené niektorymi spravodajskymi agentirami) s mierne
odlisSnymi nadpismi, takZe z hladiska priameho porovnania znakov su odliSné, ale zaroven rovnaké.

Hl'adanie vynimiek

VSimnutie si Gdajov, ktoré sa nejakym spdsobom lidia od ostatnych, ndm umozfiuje odhalit chyby v Gdajoch
alebo objavit nové, atypické spravanie. Takéto Udaje sa nazyvaju vynimky alebo od/ahlé hodnoty. Vzdialenost
od letiska, ktord je -1,2 km, by bola nezrovnalostou, pretoZze olakdvame, Ze vzdialenost bude kladnou
hodnotou. Takymto spdsobom by sme mohli chybu odhalit a opravit. Na druhej strane, teplota 45 °C je tiez
neobvyklad hodnota, ale redlna v dosledku klimatickych zmien a mozno velmi uzito¢na ako informacia pre
prijatie urcitych krokov a opatreni.

Grafické znadzornenie odchylky

Rozpory mdzu ovplyvnit aj vysledky algoritmov strojového ucenia. Preto je dblezité, aby sa po ich zisteni a
spracovani rozhodlo, ¢i sa maju zachovat alebo vymazat.

Korelacia atribatov

Atribity moZu stvisiet medzi sebou. Suvislost mdzeme vidiet, ak nakreslime graf, ktory ma hodnotu jedného
atribatu na osi x a hodnotu iného atrib(tu na osi y. Mézeme napriklad sledovat pary atribltov vonkajsia teplota
a pocet predanych zmrzlin, vonkajSia teplota a spotreba elektrickej energie a vonkajsia teplota a pocet knih v
kniznici. Nech kaZdy z tychto parov zodpoveda grafu, ako je na obrazku nizdie. MéZeme si vS8imnut, Ze narast
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teploty sprevadza narast poctu predanych zmrzlin. Ak narast hodnoty jedného atribUtu nasleduje po néaraste
hodnoty iného atrib(tu, hovorime, Ze si pozitivhe korelované. Na grafe mdzeme tieZ pozorovat, Ze tato
zavislost je linedrna, t. j. Ze sleduje imaginarnu liniu, ktord prechadza stiborom bodov. Na druhej strane sa
zda, ze situacia s vonkajSou teplotou a spotrebou elektriny je trochu ina, t. j. Ze pokles teploty sprevadza
vysSia spotreba elektriny, pravdepodobne v doésledku pouZivania ohrievacov. Atriblty, pri ktorych narast
hodnoty jedného atribltu nasleduje pokles hodnoty druhého atribltu, sa povazuju za negativne korelované.
Z grafu mbézeme opat usudit, Ze tento druh koreldcie je linedrny. Treti graf, ktory zobrazuje vonkajsiu teplotu
a pocet knih v kniznici, neukazuje Ziadnu, aspon nie zrejmu, pravidelnost medzi atribdtmi. Mézeme urdite
usudit, ze tieto atributy nie su linedrne korelované.

Grafy asociacie atributov

Na meranie linedrneho vztahu atribitov mdZeme pouzit aj rdézne typy koeficientov, ktoré su stanovené v
oblasti matematicko-statistickej analyzy. Jednym z takychto koeficientov je Pearsonov korelacny koeficient.
Jeho hodnoty sa pohybujl od -1 do 1 a indikuju smer aj silu spojenia. Hodnoty koeficientu blizsie k -1 indikuju
negativnu korelaciu, hodnoty koeficientu bliZzsie k 1 indikuju pozitivnu korelaciu a hodnoty okolo nuly indikuju
absenciu lineadrnej korelacie.

Hodnoty korelacnych koeficientov medzi atributmi sa zvycajne zobrazuju graficky vo forme takzvanej tepelnej
mapy. Kazdy stvorcek na tejto mape zodpoveda jednej dvojici atrib(tov a jeho farba je prispésobena hodnote
korela¢ného koeficientu. Stipec umiestneny na boku tejto mapy spaja hodnoty a odtiene farieb. Pozorovanim
tejto mapy mdzeme lahko vidiet koreldcie v idajoch. Na obrazku niZdie st zobrazené pary atrib(tov jednej
datovej sady, ktord kombinuje informéacie o zamestnancoch. Hoci o tejto sade vieme malo, mézeme usudit,
ze sklsenosti a pocéet rokov (atribit vek) najlepsie sleduji hodnoty platov. Mdzeme tiez vidiet, Ze existuje
koreldcia medzi poctom rokov (atribat vek) a atribitom skulsenosti.
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Teplotna mapa s hodnotami korelacného koeficientu
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Zistenie atributov, ktoré slvisia, ndm v prvom rade umozriuje lep$ie pochopit oblast, na ktor( sa Udaje
vztahujl. Niektoré slvislosti sa daju ocakavat, zatial ¢o iné ndm modzu priniest nové poznatky. Odstranenim
atribatov, ktoré su prepojené, mozeme znizit dimenzionalitu siboru Gdajov. Tymto sp6sobom mdzeme urychlit
pracu niektorych algoritmov a lahsie pochopit vysledky. Existuji aj algoritmy strojového ucenia, ktoré
nefunguju dobre, ak su v sUbore Udajov asocidcie - odstrénenie atribltov, na ktoré sa to vztahuje, mbze
zlepsit Uspesnost algoritmu.

Tato lekcia je spojend s notebookom Jupyter_03-exploratory-data-analysis.ipynb. Ak chcete vyskdsat tlohy,
ktoré sme opisali, kliknite na odkaz a potom na tlacidlo i O Open in Colab [ (Otvor v Google Colab), aby sa obsah
otvoril v prostredi Google Colab. Ak si notebooky prezerate na svojom lokalnom pocitaci, vyhladajte medzi
obsahom notebook s rovnakym nazvom a spustite ho. Podrobnejsie pokyny najdete v Casti Prakticka zéna a v
lekcii Jupyter exercise notebooks.

V zoSite Jupyter boli pomocou funkcii kniZnice Pandas analyzované Udaje zo suboru Titanic. Tento subor
obsahuje informacie o cestujlcich, ktori sa nachadzali na slavnej lodi Titanic, ked v roku 1912 pri plavbe
Atlantickym ocednom narazila na ladovec a stroskotala.

2.8 Vytvorenie reprezentacie datového suboru

Po explorativnej analyze datového siboru mbzeme rozhodn(t, ktoré atribaty a instancie vyradime.
Zostavajlci datovy subor je potrebné pripravit tak, aby sme nar mohli aplikovat niektoré algoritmy
strojového ucenia. V zavislosti od typu atribltu a siboru hodnét, ktoré obsahuje, si nizSie mozete
preditat o niektorych technikédch pripravy. V daldej lekcii sa dozviete, kedy je na to idedlny &as.

Priprava numerickych atribatov

Pri praci s numerickymi atribdtmi sa stretavame s veliCinami, ktoré su vyjadrené v réznych hodnotovych
$kalach. Napriklad v jednej sade lekarskych Gdajov mdzu byt laboratdérne analyzy s hodnotami od 0 do 1 a
informacie o vyske pacienta vyjadrené v centimetroch od 100 do 250, ¢o je vyrazne vysSia hodnota. Mnohé
modely strojového udenia su citlivé na pritomnost tychto atribltov, a preto trva dlhsie, kym najdu riesenie.
Nie je lahké pochopit vysledky, ktoré prindSa tento druh prace. Preto pri praci s numerickymi udajmi
pouzivame normalizaéné techniky, ktoré ndm pomahajl zjednotit sibor hodnét atribltov do rovnakych
rozsahov hodn6t.

Jednou z takychto normalizacii je min-max normalizécia. Aby sme objasnili, ako sa vykonava, predpokladajme,
Ze potrebujeme normalizovat hodnotu atribdtu X, aby sme vyjadrili vy$ku pacientov. Nech Xmax = 180
predstavuje maximalnu vySku pacientov a Xmin = 110 najmensSiu. Normalizdcia min-max sa vykonava
pouzitim vzorca (x — Xmin)/(Xmax — Xmin) na kazdd hodnotu atribUtu x. Ak x = 165, nova normalizovana
hodnota bude x’= (165 — 110)/(180 — 110) = 0,786. Tymto sp6sobom sa hodnota atribdtu znizZi na rozsah
od 0 do 1.

Jednym z najdolezitejSich aspektov normalizacie je Standardizacia. Zahfna centrovanie hodnoty atribitu okolo
nuly a Skalovanie na jednotkovu varianciu. Aby sme objasnili, ako sa to vykonava, mdzeme opét predpokladat,
Ze potrebujeme normalizovat hodnotu atributu X, ktory vyjadruje vysku pacientov. Nech teraz Xmean = 153,2
je priemerna vyska v datovom subore a 0 = 40,23 je $tandardnd odchylka. Standardizécia sa vykonava
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pouzitim vzorca (x — Xmean)/o na kazdu hodnotu atribUtu x. Nova standardizovana hodnota pre pacienta,
ktorého vyska je x = 165, je teraz x'= (165 — 153,2)/40,23 = 0,293.

0 - leadd | : mleedd | p el |,
S000 10000 15000 20000 75000 30000 5000 40000 000 20 22 04 06 08 10 2 1 0 1 2 3 4 5
Povodny subor min -max normalizacia Standardizacia

Vplyv normalizacie a Standardizacie na subor tdajov

Priprava kategorickych atribitov

KedZe algoritmy strojového uéenia mozno aplikovat iba na d&isla, kategorické atriblty vyZaduju $pecidinu
pripravu. Uviedli sme, Ze predstavuju veliciny, ktoré maja konec¢ny pocet hodnoét a ¢asto sa vyskytuju vo forme
retazca. Niektoré z prikladov, ktoré sme spomenuli, sl ndzov farby, pohlavie pacienta a mesiac v roku.

Ak ma atribut len dve hodnoty, napriklad pohlavie pacienta, jeho hodnoty sa zvycajne priraduju k Cislam 0
alebo 1. Napriklad hodnota ,Zena® sa mdze priradit k ¢islu 1 a hodnota ,muz® k ¢islu 0. Tieto atriblty sa inak
nazyvaju binarne atributy.

gender gender
(original) (transformed)
male 0
male - 0
female 1
female 1
male 0

Priklad priradenia hodnét

Pre atributy, ktoré mézu mat viacero hodnét, pouzivame kddovanie one-hot. Aby sme objasnili jeho vyznam,
mébzeme sa pozriet na atriblt, ktory reprezentuje farbu, ktord méze mat tri hodnoty: ¢ervend, zItd a zelena.
Myslienka spociva v tom, ze predvoleny atribat farby reprezentujeme pomocou troch novych atributov, z
ktorych kazdy bude zodpovedat jednej z hodnoét, ktoré farba mbze mat: Cervenad, zItd a zelena (pozrite sa na
obrazok, bola to zlozitéd veta). To dalej znamena, Ze kazdu z hodnét pévodného atriblitu premenime na trojicu
hodnot, konkrétne hodnotu cervenej na trojicu 1, 0, 0, hodnotu Z/tej na trojicu 0, 1, 0 a hodnotu zelenej na
trojicu 0, 0, 1. Trojice, ako vidime, pozostavajl z nul a presne jednej jednotky v stipci, ktory zodpoveda
hodnote atributu.
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RED YELLOW GREEN

red

red -
yellow
green 0 0 1
yellow 0 1 0

Priklad jednorazového mapovania
Reprezentacia datového suboru

Po kroku transformécie atribitov dospejeme k koneénej podobe Udajov, ktorl mdzeme pouzit na spustenie
algoritmov ucenia. Tato konec¢na podoba sa nazyva reprezentacia siboru Udajov. V doterajSom pribehu
sme sa najskor venovali tomu, ako dospiet k reprezentdcii tabulkovych dat. A pre vSetky ostatné typy dat,
ako suU obrazky, zvuky, text, video obsah, ale aj zlozité Struktlry, ako su grafy, musime vytvorit vhodné
reprezentacie. V casti o neurdnovych sietach sa dozvieme o niektorych daldich spdsoboch vytvarania
reprezentacii.

2.9 Trénovacie, validacné a testovacie subory

V tejto lekcii sa dozviete o trénovacich, validacnych a testovacich suboroch. Trénovaci subor si
mbzete predstavit ako literattru, z ktorej sa model strojového uéenia udi, zatial’ o testovaci sibor
si mbzete predstavit ako kontrolnG Glohu, ktord overuje, ako dobre sa model naudil a pochopil
pozadovany materidl. Valida¢na sada sa pouziva v procese ucenia modelu a mdzete si ju predstavit
ako subor pomocnych testov, ktoré kontroluju, ako je model pripraveny na kontrolu, a na zaklade
ktorych vysledkov m6ze model zlepsit spdsob a Uspednost uéenia.

Po analyze Udajov a vybere vhodnych instancii a atribUtov sa subor vSetkych Udajov rozdeli na trénovaci
sGbor (trénovatelny) a testovaci siibor. Ako moZno odhadnut z ndzvu siboru, trénovaci sibor sa pouZiva
na trénovanie samotného modelu strojového ucenia. Nan sa aplikuje vybrany algoritmus, ktory vytvori
samotny model. Testovaci subor sa pouziva na testovanie modelu, t. j. na vypocet vhodnych meradiel kvality
modelu. Vdaka nemu je mozné objektivne posudit, ako dobre sa model naudil potrebn( Ulohu. Zvydajne
pouzivame aj Cast Udajov zo zdkladného siboru Gdajov na vytvorenie validaénej sady. Valida¢na sada sa
pouziva na sledovanie procesu trénovania modelu a urcenie niektorych konfiguracii modelu, ktoré vedu k
lepsSim meradlam kvality. Tieto témy budul rozoberané neskor v kurze.

DATASET

00 00 0 000 d
‘—

TRAINING VALIDATION TESTING
DATASET DATASET DATASET

Rozdelenie datového suboru na trénovaci subor, validacny subor a testovaci subor
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Trénovacie, validacné a testovacie subory sa zvycajne vytvaraju ndhodnym rozdelenim zakladného suboru
Gdajov. Najskor definujeme, aké velké by mali byt tieto sibory, a potom ndhodne vyberieme indtancie, ktoré
sa v kazdom z nich nachadzaju. Trénovaci stbor je zvycajne najvacsi, zatial ¢o testovaci a validacny subor su
mensie, pretoZze chceme mat dostatok Udajov na trénovanie modelu, ale aj dostatok Gdajov na adekvatne
hodnotenie jeho vykonu. V praxi sa pomer velkosti tychto siborov vyjadruje v pomere. Napriklad pomer
trénovacej sady k testovacej sade sa Casto uvadza ako 2:1, ¢o znamena, Ze dve tretiny pociato¢nej sady tvoria
trénovaciu sadu a jedna tretina testovaciu sadu. Podobne pomer 2:1:1 by znamenal, Ze dve Stvrtiny (t. j.
polovica) zakladnej sady by sa pouzili ako trénovacia sada a jedna Stvrtina ako validac¢na a testovacia sada.

Hoci je vyhodné, Ze trénovacie, validacné a testovacie subory su vytvarané nahodne, stale by to znamenalo
urcdity pohlad na to, ako sa toto rozdelenie vykonalo. Napriklad, ked chceme replikovat experiment alebo
umoznit inym, aby ho vykonali sami (toto je ddlezita vlastnost experimentov a nazyva sa reprodukovatelnost),
je vyhodnejsie pouzit rovnaké trénovacie subory, validaciu a testovanie. Podobne, ked' rieSime problém, nie
sme si hned isti, ¢o je najlepSie urobit, takze vyskiSame vacsi pocet algoritmov a vytvorime vacési pocet
modelov. V zaujme spravodlivosti porovnania by to znamenalo, Ze vytvorime vSetky modely nad rovnakou
tréningovou sadou a vyhodnotime ich nad rovnakou testovacou sadou. Preto je dobré nastavit parameter na
Grovni kniznice, ktory ovplyviiuje ndhodnost rozdelenia (zvycajne sa nazyva ndhodné semeno a ma rovnaky
Gcel ako nastavenie semien v generatore nahodnych &isel), alebo jednoducho rozdelit data od zaciatku a
pokradovat v ich konzistentnom pouzivani . Niektoré beZne pouzivané datové subory maju tieto
preddefinované rozdelenia na stbor pre trénovanie, validaciu a testovanie (napriklad si mozZete pozriet sibor
MNIST).

Dolezitou vlastnostou, ktori musia spifiat sibory na trénovanie, validaciu a testovanie, je to, ze musia byt
disjunktné. To znamenad, ze kazda instancia zdrojového suboru Udajov pri vytvarani suborov na trénovanie,
validaciu a testovanie musi patrit presne do jedného z tychto siborov a nesmie dochadzat k prekryvaniu a
zdielaniu instancii. Treba mat na pamaéti, 2e od modelov strojového uéenia sa ocakdva, Zze budl dobre
generalizovat, t. j. Ze sa budl spravne spravat v pripade novych indtancii, s ktorymi sa model nemal moZnost
stretnut v trénovacej sade. Ak sa trénovacie a testovacie sady prekryvajl, nebudeme moct objektivne posudit,
¢ sa model skuto¢ne udi, alebo si pamétéd informécie z trénovacej sady. To isté plati pre vztah medzi
trénovacou sadou a validaénou sadou: funkcia valida¢nej sady je pomdct vybrat konfigurdcie, ktoré zabezpedia
¢o najuspesnejsie uéenie. Ak sa tieto sady prekryvaju, nebudeme méct objektivne a nestranne vyhodnotit
spravanie modelu a vybrat vhodné konfiguracie.

Poziadavka, aby boli trénovacie, valida¢né a testovacie subory disjunktné, znamena tiez, ze informacie z
jedného slUboru sa nesmu prenasat do ostatnych suborov. To je obzvlast délezité pri aplikovani technik
predspracovania a pripravy suborov. Pozrime sa na nasledujlci priklad. Spomenuli sme, Ze vzhladom na
citlivost modelu strojového uéenia na hodnotu atriblitov sa &asto vykondva $tandardizdcia numerickych
atribGtov. K tejto transformécii mozno pristupovat tak, Ze sa vypodita priemer a $tandardnd odchylka na
zaklade celej sady a potom sa pouzije na Standardizaciu trénovacich a testovacich sad. Aby nedoslo k
preteceniu informacii, spravny postup tychto krokov je v skuto¢nosti nasledovny:

e rozdelenie datového suboru na trénovaciu a testovaciu sadu,

e vypocet priemeru a Standardnej odchylky iba na trénovacej sade,

e transformdcia trénovacej sady pomocou vypocitanych hodnét,

e transformdcia testovacej sady pomocou hodn6t vypocitanych na trénovacej sade.

Z dévodu snahy vyhnut sa chybam by sa dalo uvazovat aj takto: po rozdeleni pévodného suboru Udajov na
trénovaci a testovaci sibor vykondm samostatnu Standardizaciu trénovacieho a testovacieho stboru. Tento
pristup je sice opatrnejsi, ale nie je spravny, pretoze vedie k modifikacii testovacieho suboru. Na obrazku

WKA
=2
':? %‘
o o,
Z0pot

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdelavania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 49




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

vlavo dole zlté trojuholniky predstavuju inStancie trénovacieho suboru a modré kruhy predstavuju inStancie
testovacieho suboru. Obrazok uprostred predstavuje tieto inStancie po spravnej Standardizacii (mozete
starostlivo porovnat obrazky a usporiadanie bodov - mierka pozdiz osi x sa zmenila v dosledku $tandardizécie,
vSetko ostatné zostalo rovnaké). Na obrazku vpravo vidite inStancie po tom, ¢o bola Standardizacia vykonana

samostatne na trénovacej a testovacej sade - priestorové usporiadanie sa teraz dost zmenilo.

ORIGINAL DATASET CORRECT STANDARDISATION WRONG STANDARDISATION
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] o, ° ] o, ° ° oe
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® . .
[ Y ® ] L L]
° ] L]
0.4 0.4 4 0.4
° o e ° e o ] ]
[ ] L] ° . ° ™
] ° ] . L] L]
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] ]
° » L] ¢ ° » L] ° ™ * L]
0.0 1 0.0 4 0.04
o 20 a0 60 80 100 15 -10 05 00 05 10 15 15 -10 —05 00 05 10 15

Priklady spravnej a nespravnej Standardizacie

Pri deleni zakladnej datovej sady by bolo ideélne zachovat pomery vzhladom na hodnoty atribltov a hodnotu
ciefovej premennej. Napriklad, ak je pomer muzskych a zenskych pacientov v lekarskej datovej sade 4:5, bolo
by idedlne, aby po rozdeleni bol pomer pacientov v trénovacej sade a v testovacej sade priblizne 4:5. Techniky,
ktoré umoznuju tento typ rozdelenia, sa nazyvaju stratifikacné techniky. Vzhladom na pocet atributov a ich

kombinacii vSak v praxi nie je tato poZiadavka Casto realisticka, preto sa najCastejSie trva na proporcionalite
vo vztahu k hodnotdm cielovej premennej. Tuto tému budeme diskutovat samostatne v kontexte Ulohy
klasifikacie.

o000
........ (.)(.)... TESTING DATASET
e0ccccee 00000000 0000
10,3 » 0000
@00 0@0@ 0000
DATASET STRATIFIED SAMPLING

TRAINING SATASET

Stratifikované trénovacie a testovacie subory

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdeldvania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 50




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

3. TRENINGOVE MODELY

Vitajte v téme Tréningové modely! Tato cast sa zaoberd
réznymi modelmi a technikami pouZivanymi v strojovom
uceni na riesenie roznych typov problémov. Dozviete sa o
klasifikacii, rozhodovacich stromoch a
algoritme k-najblizSich susedov, okrem iného. Budeme
diskutovat o charakteristikdch, vyhodach a nevyhodéach
kazdého modelu a o dolezitosti

P

y

linedrnej regresii,

validacie modelu na

Al 4 VET

zabezpecenie presnosti a spolahlivosti. Prostrednictvom
praktickych cvieni budete tieto modely aplikovat na reédlne

datové slbory a interpretovat vysledky.

3.1 Linearna regresia

Vratme sa k prikladu, ktory sme pouZili na predstaveni paradigmy programovania zalozeného na Gdajoch. V
sUbore Gdajov sme mali informécie o rozlohe nehnutelnosti a ich cendch a nasou Ulohou bolo zistit stvislost
medzi tymito hodnotami, aby sme mohli odhadn(t ceny novych nehnutelnosti.

Pre jednoduchost pouZijeme trénovaci stbor, ktory obsahuje 10 pripadov, ktoré s uvedené v tabulke niZsie:

Plocha (m?) Ceny nehnutelnosti (1000 €)
43 60
25 32,1
66 88,4
80 111,4
105 120,32
70 72,1
40 46
85 90,1
84 99,6
102 139,2

Tieto Udaje mdzeme zobrazit aj graficky. Na osi x nastavime hodnoty plochy v $tvorcovych stopach, na osi y
hodnoty cien nehnutelnosti a pary hodnot oznac¢ime modrymi kruhmi.

Real Estate Prices

140

120 +

100 +

Price

80 +

60

40 50 60 70 80 20 100
Square Footage
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Vyberme pre model funkciu, ktorad spaja plochu nehnutelnosti x a ceny nehnutelnosti y rovnicouy = 8, + B1x ,
kdep, iB; predstavuju nezndme parametre. Ide o takzvany linearny model a kedZe ho pouzivame na riesenie
regresného problému, nazyvame ho aj linearnym regresnym modelom. VSimnite si, Ze ide vlastne o rovnicu
priamkyy = kx + n , kde koeficient priamky je oznaceny akof; a volny Clen je oznaceny akop, . Motivaciou
pre zavedenie tohto modelu je skuto¢nost, Ze body sledujd imaginarnu diagonalu kvadrantu, moZno mierne
znizenda.

Tato Cast je spojend s Jupyter Volume_05-1-linear regression.ipynb. Ak chcete pokracovat v ¢itani obsahu,
kliknite na odkaz a potom na tladidloEHEEEREE , aby sa obsah otvoril v Google Colab. Ak si prezerate zo$ity
na svojom lokalnom pocitadi, vyhladajte zosit s rovnakym nazvom medzi obsahom a spustite ho. Podrobnejsie
pokyny najdete v Casti Praktickd zéna a v lekcii Jupyter Exercise Notebook.

Vasou Ulohou je naditat sibor Udajov o nehnutelnostiach do sprievodného zositu a vybrat hodnoty
parametrovp, ap; , ktoré podla vas najlep$ie zodpovedaji tymto Udajom. MéZete ich upravit postvanim
posuvnikov dolava a doprava. Zapamatajte si hodnoty, ktoré ste zvolili, a myslienky, ktorymi ste sa riadili pri
urcovani parametrov.

Pravdepodobne ste sa snaZili najst spravnu hodnotu, ktord sa ¢o najviac priblizuje danym bodom a ma ¢o
najmenej odchylok. S niektorymi volbami parametrov ste boli rovnako spokojni, zatial ¢o iné boli naozaj zlé.
Z hladiska strojového ulenia sa snazime najst hodnoty parametrovp, ap, , pre ktoré dosiahneme najmensiu

chybu, ale musime presne definovat, ¢o tato chyba vlastne je. Tu je postup, ako to urobime.

Predpokladajme, Ze vybrané hodnoty stg, = 6.3 ip; = 1.02 . Teraz rozsirime tabulku Gdajov o stipec s hodnotami
vypocitanymi tymto linedrnym regresnym modelom pre hodnoty kvadratiry, ktoré mame. Z hladiska modelu
ich reprezentujeme velkostou x.

Plocha v stvorcovych stopach|Ceny nehnutelnosti Mo_d:?_\‘lj ;ezr;a
(m?) (1000€) |’ (1000 6)
43 60 50,16
25 32,1 31,8
66 88,4 73,62
80 111,4 87,9
105 120,32 113,4

70 72,1 77
40 46,3 47
85 90,1 93
84 99,6 91,98
102 139,2 110,34

Rozdiel medzi ocakdvanymi hodnotami (zndmymi v sUbore Udajov) a hodnotami, ktoré sme vypocitali
(nezabudnite ich nazvat predikciami), je chyba. Teraz vypoditame véetky chyby a zaznamendme ich do
tabulky.
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Plocha v Stvorcovych stopach|Ceny nehnutelnosti Modelova cena
(m?) (1000 €) y=6,3+1,02x |Chyba modelu
(1000 €)

43 60 50,16 9,84
25 32,1 31,8 0,3
66 88,4 73,62 14,78
80 111,4 87,9 2,53
105 120,32 113,4 6,92
70 72,1 77,7 -5,6
40 46,3 47,1 -0,8
85 90,1 93 -2,9
84 99,6 91,98 7,62
102 139,2 110,34 28,86

Aby bolo lahsie sledovat spravanie chyb, na obrazku nizsie st ich hodnoty zndzornené modrymi bodkovanymi
Ciarami.

Real estate Prices

140 4 b
120 4
100 1

Price

80 4

60

26 4‘0 Gb Bb 160 12‘0
Square footage
Aby sme ziskali predstavu o celkovej chybe modelu, nie je rozumné séitat jednotlivé chyby, pretoZe niektoré
hodnoty chyb sU kladné a niektoré zaporné. Preto ich mdZeme umocnit na druh( a séitat - tym ziskame
presnejsie informacie o velkosti chyby, bez ohladu na to, ¢i je kladnd alebo zadporna. Ak vysledny sucet
vydelime poctom instancii v sade, zistime priemernd chybu modelu. V naSom pripade je to:
(9.842 + 0.322 + 14.7822 + 23.522 + 6.922 + (=5.6)% + (—0.8)? + (—2.9)? + 7.622 + 28.862) /10 = 184.687

Chyba linedrneho regresného modelu vypocitana tymto sp6sobom sa nazyva stredna kvadraticka chyba
(MSE). Pre pevné hodnoty parametrovf, ap, mozno postup vypoctu, ktory sme opisali, skratit

vzorcom%Zi‘;l(yi —(Bo + lei))z . 'V flom paryx;,y; zodpovedaju jednotlivym instancidam, Stvorcova plocha
nehnutelnostix; a ich cenyy; a ¢islo n oznacuje celkovy pocet inStancii. V naSom pripade je to 10. Vyraz uvedeny
v sucte predstavuje rozdiel medzi o¢akdvanymi hodnotami yi a vypocitanymi hodnotamif, + B1x; .

Kvadraticka chyba je chyba, ktord vzdy spajame s linedrnym regresnym modelom a ktord chceme ¢o najviac
minimalizovat vyberom spravnych parametrovg, ap; . Zo skisenosti s nastavovanim parametrov ste zistili, ze
to nie je velmi lahkd Gloha. Nastastie existuji matematické techniky, ktoré ndm v tom mdzu pomoct. Aby sme
zistili, ako to urobit, prejdime k dalSej lekcii o gradientnom zostupe.
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3.2 Gradientny zostup

V tejto lekcii sa naudime o gradientovom zostupe, technike, ktord ndm pomaha najst parametre,
pre ktoré ma funkcia strednej kvadratickej chyby najmensiu hodnotu. Tato technika sa za urcitych
podmienok da pouzit aj na iné funkcie.

Zase si budete musiet nieco predstavit - tentoraz ste na vrchole krasnej hory. To nie je také tazké! Problém
je, Ze teraz nasleduje Uloha: rychlo sa dostat dolu! Jednym zo spdsobov, ako to urobit, je najprv sa rozhliadnut
a zistit, v ktorom smere je hora vo vasej oblasti najstrms$ia - majte na paméti, Ze musite zist velmi rychlo!
Potom mdzete urobit opatrny krok tym smerom, zastavit sa a znova sa rozhliadnut. Znovu sa mézete pozriet,
v ktorom smere je hora vo vasej oblasti najstrmsia, urobit krok tym smerom a zastavit sa. Je vdm jasné, Ze
mdzete pokracovat v opakovani tohto postupu pozorovania, vyberu smeru a vypadu, kym nedosiahnete Gpétie.
Za Uspesne splnenu ulohu na vas ¢aka obderstvenie!

Trochu fyzickej aktivity uprostred pribehu o linearnej regresii neuskodi, ale citite, ze je tu este nieco iné.
Funkcia strednej kvadratickej chyby zavisi od vyberu parametrovp, af; — pre r6zne kombinacie hodnétp, ap,
dostaneme rozne hodnoty chyby. Ak nakreslime graf tejto funkcie, napriklad pozdiZz osi x zaznamendme
hodnoty B, , pozdiz osi y zaznamename hodnotyB, a pozdiz osi z zaznamename hodnoty chyby, dostaneme
graf, ktory vyzera ako ten na obrazku nizsie. Ak oznac¢ime nahodny vyber parametrovf, ap, ¢ervenou bodkou,
aby sme sa dostali do bodu, v ktorom je hodnota chyby najmensia, musime skuto¢ne zostupit az na dno tejto
plochy. Preto je ,technika“, ktorl sme vyvinuli v predchadzajucom priklade, velmi relevantna. Musime len
zistit, ako najst najstrmséie smery zostupu. Funkcie ndm v tom pomézu.

loss function
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Najmensia hodnota funkcie sa nazyva minimum.

Teraz sa pozrime na kvadraticku funkciuf(x) = (x — 1)? , ktorej graf je zobrazeny na obrazku nizsie, a pokisme
sa dosiahnut jej minimum pomocou techniky zostupu — nachadza sa v bode x=1 a je rovné 0.

80

y - axis

70
60
50

40

X - axis
-8 -6 -4 ] 0 2 4 6 8 10 12

Vsimnite si Cervend bodku zodpovedajlcu x=3 (nahodne zvolenu), ktora oznacuje pociatocnl poziciu pohybu
smerom k minimu tejto funkcie. Zda sa, Ze oranzova ¢iara oznacuje najstrmsi smer, po ktorom méZeme zadat
zostup. Zaujimavé je, Ze tato Ciara v skutoc¢nosti predstavuje dotycnicu nasej funkcie v bode x=3. Ak urobime
krok po tejto Ciare, ocitneme sa v novom bode. Oznacme jeho hodnotu Cervenou farbou a zobrazme ju na
grafe. Je o nieco blizSie k ocakavanému minimu.
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Teraz mdzeme proces zopakovat: nakreslime dotyénicu v novom bode a potom urobime krok pozdiz tejto
priamky.
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Tato dast je spojend s Jupyter Notebook_05-2-gradient descent.ipynb. Ak chcete pokracovat v sledovani
obsahu, kliknite na tIa(":idIo d, aby sa obsah otvoril v Google Colab. Ak si prezerate zosity na
svojom lokalnom pocitaci, najdite zoSit s rovnakym nazvom medzi obsahom a spustite ho. Podrobnejsie
pokyny najdete v Casti Praktickd zéna a v lekcii Jupyter Exercise Notebook.

V zosite, ktory je sudastou tohto materidlu, mdZzete animaciu spustit sami a uistit sa, Ze je to tak.

Nez sa pustime do podrobnejsieho opisu postupu, pripomefime si, ¢o su to vlastne skutocné dotycnice. Pre
pevny bod x je koeficient smeru dotycnice v bode x rovny hodnote prvej derivacie funkcie v bode x. Prva
derivacia nasej funkcie je funkciaf’(x) = 2x — 2 a v pociato¢nom bode x = 3 je hodnota derivacief'(x) =4 . To
znamena, ze dotyCnica ma rovnicuy = 4x — 8 (Cislo -8 sa ziskava z podmienky, Ze tato priamka musi
obsahovat bod (3, 4)). Preto m6zeme tiez povedat, ze dotyénica mé smer zodpovedajlci derivacii funkcie v
uréitom bode a pre samotny pohyb v tomto smere, Ze pohyb v smere derivacie je v tomto bode. Teraz je
dilema, ¢i sa pohybujeme nahor alebo nadol, t. j. ideme v opacnom smere, alebo ideme v opacnom smere?
KedZe chceme ist nadol k minimu, musime sledovat smer opaény k smeru derivacie funkcie.

Ak teraz oznacime pociatoCny bod akox, , dostaneme novy bodx; tym, Ze urobime krok v smere derivacie
funkcie v bodex, . Tym, ze urobime krok v smere derivacie funkcie v bodex; , vypocitame hodnotu nového
bodux; = x, —af’'(x,) . Kedze postup opakujeme, vypocitame hodnotu bodux, akox,=x —af'(x;) a
pokracujeme vo vypoctochx; = x, — af'(x;), x4 = x5 — af’(x3) , ... Postup opakujeme, kym pre dve po sebe idlce
hodnoty, naprikladx;, ax;s , nie su hodnoty funkcie dostatocne blizke, t. j. kym absolitna hodnota
rozdieluf (x3s) — f(x34) nie je mensia ako urcitd vopred stanovend presnost, napriklad 0,001. Z hladiska
vypoctov sa tak mozeme pribliZit k pojmu konvergencie v matematike.

Hodnota a, ktorli sme zaviedli, sa nazyva rychlost uéenia a predstavuje velmi déleZity parameter algoritmu,
ktory sme opisali. Ak st hodnoty a velmi malé, dosiahnutie minima nam bude trvat dlho. Na druhej strane,
ak st hodnoty a velmi vysoké, méze sa stat, Ze minimum preskoc¢ime alebo sa dostaneme do cikcakovej pasce
tym, Ze budeme neustdle skakat okolo neho! Pozrite sa na obrazok nizsie!
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iteration no. 32 iteration no. 6 iteration no. 8
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Vplyv vyberu krokov ulenia

5
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i}

Cikcakova pasca

Nezabudnite si obe tieto spravania overit sami v sprievodnom zo$ite pomocou rdéznych nastaveni kroku uéenia
vV animacii.

Algoritmus, ktory sme opisali, sa nazyva Gradient Descent a napriek svojej jednoduchosti je jednym z
najddlezitejsich algoritmov v strojovom uéeni, pretoZze umozfiuje najst najmensiu hodnotu chybovej funkcie.
Existuje mnoho detailov o tomto algoritme, ktorymi sa nebudeme zaoberat, ako su vlastnosti funkcii, na ktoré
sa tento algoritmus da Uspe$ne aplikovat, numericky vypocet derivacie a vyber krokov ulenia. Vsetky tieto
detaily je potrebné zohladnit pri praktickej aplikacii algoritmu.

Samotny algoritmus nie je neprijemny na programovanie, takze sa pustime do dobrodruzstva. Potrebujeme
funkciu f, ktord vypocita hodnotu danej funkcie, a funkciu f, ktord vypocita hodnotu derivacie danej funkcie.
Musime definovat ako alfa uciaci krok, tak aj kritérid zastavenia: postup pozastavime, ked budl hodnoty
funkcie v dvoch po sebe iducich iteraciach dostatocne blizke (rozdiel medzi ich hodnotami je mensi ako nejaka
vopred stanovena epsilonova presnost) alebo ked dosiahneme koneény pocet iteracii (musime sa uistit aj v
pripadoch nevhodného vyberu uciacich krokov).

Postupujte podla bloku kédu. Algoritmus zacal nastavenim pociato¢ného bodu. KedZe bod, v ktorom sa
pohybujeme pomocou algoritmu gradientového zostupu, je pociatoénym bodom dalSieho kroku, pouzijeme
znacky x_old a x_new na ich oznacenie v po sebe iducich krokoch. Sprava, ktoru vytvorime na konci funkcie,
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obsahuje informacie o tom, i sa algoritmus zastavil, kolko krokov je potrebnych, t. j. potrebnych iteracii, a
akl hodnotu nasiel. Nezabudnite importovat kniZznicu numpy.

def gradient_descent(f, f_derivative, x, alpha, epsilon, max_iterations):
# nastavte pociatocnu hodnotu pre x
x_old = x
# v kazdej iteracii...
for i in range(®, max_iterations):
# vypocitaj aktudalnu hodnotu pre x
x_new = x_old - alpha * f_derivative(x_old)
# a potom skontroluj, ¢i je splnené kritérium zastavenia
if np.abs(f(x_new) - f(x_old)) < epsilon:
break
# ak nie je kritérium splnené, priprav x pre dalSiu iteraciu
x_old = x_new
# na konci celého procesu pripravte spravu s informaciami:
# Ci sa algoritmus zastavi,
# kolko iteracii trval,
# a aka hodnota x bola najdena
report = {}
report[ 'zastavi sa'] = i != max_iterations
report[ 'pocet_iterdcii'] =i
report['x min'] = x_old

return report

Funkcia a jej odvodenie mdZu byt definované nasledujicimi blokmi Pythonu:

def f(x):

return (x-1)**2
def f _izvod(x):

return 2*x-2
Po spusteni funkcie gradient_descent pre hodnoty argumentov x0 = 3, alpha = 0,1, epsilon = 0,001 a
max_number_of_iterations = 100 dostaneme, Ze minimum funkcie je 1,0048, ¢o mdzeme potvrdit. Kod si
mbzete spustit aj sami a overit si, ¢i dostanete rovnaky vysledok. Nezabudnite preskimat, ako sa vysledky
menia, ak st vybrané iné hodnoty argumentov.

Teraz sa mbézeme vratit k problému najdenia parametrap, if, linedrnej regresie, pre ktort by hodnota strednej
kvadratickej chyby mala mat najmensiu hodnotu. Funkcia strednej kvadratickej chyby je funkciou dvoch
premennych — zavisi od hodnoty parametraf, aj od hodnoty parametrap, . Pri praci s funkciami viacerych
premennych, vSeobecne s n premennymix,, x,,xs,...,x, , je& derivacia, ktord sme pouzili v algoritme
gradientného zostupu, zovSeobecnend vektorom parcidlnych derivacii - pre kazdu z premennych vypocitame
derivacie individudlne. Napriklad pre funkciu%(xl2 + 10x2) sa derivacia premennejx, ziska tak, Zze premennax,
sa deklaruje ako konstanta a potom sa uplatnia Standardné pravidla pre vypocet derivécie, ktoré nas dovedu

k%- 2-x; = x; . Na druhej strane, derivacia premennej x_2 sa vypocita tak, ze premenna x_1 sa deklaruje ako

konstanta a uplatnia sa Standardné pravidla pre vypocet derivacie. Teraz dostaneme%- 10-2-x, =10-x, . Teraz
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dostaneme, Ze vektor derivacie podla jednotlivych premennych (takéto derivacie sa nazyvaju parcidlne) je
vektor[x; 10 - x,] . V matematike a dokonca aj v strojovom uceni sa tieto vektory nazyvaji gradienty, od ¢oho
pochdadza aj nadzov samotného algoritmu. Na oznacenie gradientov pouzivame symbol trojuholnik smerom
nadol,V nazyvany nabla. Presny zapis gradientu pociatocnej funkcie f’ by teda bolVf(xy,x;) = [x4,10 - x,] a
umoznil by ndm sledovat, ktorymi smermi by sme sa mali pohybovat individudlne poéas zostupu.

Ostatné kroky algoritmu gradientného zostupu sa v pripade viacerych funkcii prilis neliSia: ocakavame, ze
algoritmus sa zastavi po dosiahnuti pozadovanej presnosti alebo po vykonani urcitého poctu iteracii.

Teraz, ked uz chapeme, ako funguje gradientny zostup pre funkcie viacerych premennych, vratime sa k
vypocCtu parametrovp, i, . Povedali sme, Ze rovnica strednej kvadratickej chyby je%Z?’:l(yi —(Bo + [31xi))2 .
Ked%e ide o funkciu, pre ktor( potrebujeme najst minimum, ak si vyhrnieme rukdvy a skontrolujeme to,
zistime, Zze derivacia strednej kvadratickej funkcie podlag, je presne% N (Bo+Bix; —y) a derivacia
podl’a% N (Bo +Bix; — i) - x; . Tieto derivacie udavaju, ktorym smerom by sme sa mali pohybovat a o kolko by

sme mali korigovat hodnotyp, ip; v kazdom kroku iteracie gradientného zostupu.

V zoSite mozete tiez vidiet, ako sa tieto hodnoty pocitaju prostrednictvom kodu, a potom prejst celym
procesom vlastného gradientového zostupu. Pre subor nehnutelnosti, ktory sme predstavili, dospejeme k
hodnotamp, = 2.056 a B; = 1.198 .

Povedali sme, Ze existuju urcité predpoklady, ktoré musi funkcia spiriat, aby bolo mozné najst jej minimum
pomocou techniky gradientového zostupu (funkcia musi byt diferencovatelna). Je tiez dolezité vediet, Ze tymto
spésobom sa vo vSeobecnosti dosiahne lokdlne minimum. Napriklad funkcia na obrazku nizSie ma niekolko
lokalnych minim a iba jedno globalne minimum. V niektorych pripadoch, napriklad ked' je funkcia konvexna,
sa lokalne a globalne minimum zhoduju, takze vzdy dospejeme k pozadovanému rieSeniu, globalnemu minimu.
Funkcia Stvorcovej chyby je konvexna podla parametrovp, ap; .

fo ]

 / GLOBAL
LOCAL _~~ MINIMUM
MINIMUM <

Lokalne a globalne minima.

Oblast matematiky, ktord sa zaobera hladanim maximalnych a minimalnych hodnét funkcii (nazyvame ich
optimd), sa nazyva matematicka optimalizacia. Gradientny zostup je len jeden z algoritmov z palety tejto
oblasti.
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3.3 Polynomialna regresia

Co ak sU vase Udaje v skutoénosti zloZitej$ie ako jednoduchd priamka? Prekvapivo, na prispdsobenie
nelinedrnych Udajov mdzZete skutoéne pouzit linedrny model. Jednoduchym spdsobom, ako to urobit, je pridat
mocniny kazdej vlastnosti ako nové vlastnosti a potom trénovat linedrny model na tejto roz$irenej sade
vlastnosti. Tato technika sa nazyva polynomialna regresia.

Polynomidlna regresia je regresny algoritmus, ktory modeluje vztah medzi zavislou (y) a nezavislou
premennou (x) ako polyndm n-tého stupria. Rovnica polynomialnej regresie je uvedena nizsie:

y = Bo + Pixi + Boxf + Baxi + - By

V ML sa nazyva aj Specialny pripad viacnasobnej linedrnej regresie. PretoZe do rovnice viacnasobnej linearnej
regresie priddme niektoré polynomidlne Cleny, aby sme ju previedli na polynomidlnu regresiu.

Ide o linedrny model s urcitymi Upravami s cielom zvy$it presnost.
Datovy subor pouzity v polynomialnej regresii na trénovanie ma nelinedrnu povahu.
Vyuzivaju linearny regresny model na prispésobenie zloZitych a nelinearnych funkcii a datovych stborov.

Preto ,v polynomialnej regresii sa povodné vlastnosti prevadzaju na polynomialne vlastnosti
poZadovaného stupna (2,3,..,n) a potom sa modelujii pomocou linearneho modelu".

Potrebu polynomidlnej regresie v ML mozno pochopit na zaklade nasledujtcich bodov:

e Ak pouzZijeme linedrny model na linearny subor tdajov, poskytne nam dobry vysledok, ako sme
videli v jednoduchej linedrnej regresii, ale ak pouzijeme ten isty model bez akychkolvek Uprav na
nelinedrny stbor Gdajov, bude mat drasticky vystup. V désledku ¢oho sa zvysi strata funkcie, miera
chyby bude vysoka a presnost sa znizi.

e Preto v takychto pripadoch, ked’ st datové body usporiadané nelinearnym spoésobom,
potrebujeme model polynomialnej regresie. Mdzeme to lepsie pochopit pomocou nizsie
uvedeného porovnavacieho diagramu linedrneho a nelinedrneho datového suboru.

Simple linear model Polynomial model
YA YA

L ]
. ° y=bo+bix y=bo+bixi+baxi2
X 5

e Na obrazku vyssie sme pouzili datovu sadu, ktora je usporiadana nelinearne. Ak sa ju pokusime pokryt
linedrnym modelom, jasne vidime, Zze pokryva len velmi malo datovych bodov. Na druhej strane,
krivka je vhodna na pokrytie vac¢siny datovych bodov, ¢o je model polynédmovej regresie.
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e Ak su teda datové subory usporiadané nelinearnym spésobom, mali by sme namiesto jednoduchého
linedrneho regresného modelu pouZit polynomidiny regresny model.

Poznamka: Algoritmus polynomidlnej regresie sa tiez nazyva polynomialna linearna regresia,
pretoZe nezavisi od premennych, ale od koeficientov, ktoré s usporiadané linearne.

Rovnica jednoduchého linedrneho

. Yy =Po+ fix;
regresneého modelu
Rovnica viacnasobnej linedrnej regresie V= Bo+ B1xy + Boxy + 4+ Brxy
Rovnica polynomidlnej regresie V= Bo + Bixt + Box? + -+ o Brux]

Implementacia polynomialnej regresie pomocou jazyka Python:

Tu implementujeme polynomialnu regresiu pomocou jazyka Python. Porozumieme tomu porovnanim modelu
polynomialnej regresie s modelom jednoduchého linedrneho regresného modelu. Najprv si teda vysvetlime
problém, pre ktory budeme model vytvarat.

Popis problému: Existuje personalna agentira, ktord sa chystd prijat nového kandidata. Kandidat uviedol,
7e jeho predchadzajuci plat bol 160 000 ro¢ne, a persondlna agentira musi overit, ¢i hovori pravdu, alebo
blafuje. Na overenie tejto informacie ma k dispozicii iba sibor Udajov o jeho predchadzajlcej spoloc¢nosti, v
ktorom su uvedené platy 10 najvyssich pozicii spolu s ich Uroviiami. Pri kontrole dostupného siboru udajov
sme zistili, Ze medzi Groviiami pozicii a platmi existuje nelinearny vztah. Nasim cielom je vytvorit
regresny model na odhalenie blafovania, aby persondlne oddelenie mohlo prijat destného uchadzada.
NizSie sU uvedené kroky na vytvorenie takéhoto modelu.

Position Level(X-variable) Salary(Y-Variable)

Business Analyst 1 45000
Junior Consultant 2 50000
Senior Consultant 3 60000
Manager 4 80000
Country Manager 5 110000
Region Manager 6 150000
Partner T4 200000
Senior Partner 8 300000

C-level 9 500000

CEO 10 1000000

Kroky pre polynomialnu regresiu:
Hlavné kroky polynomidlnej regresie su uvedené nizsie:
e Predspracovanie Udajov
e Vytvorenie linedrneho regresného modelu a jeho prispésobenie datovému suboru
e Vytvorte model polynomidlnej regresie a prispésobte ho suboru Udajov
e Vizualizujte vysledok linedrneho regresného modelu a polynomialneho regresného modelu.

e Predikcia vystupu.
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Krok predspracovania udajov:
Krok predspracovania Udajov zostane rovnaky ako v predchadzajlcich regresnych modeloch, s vynimkou
niektorych zmien. V modeli polynomialnej regresie nebudeme pouzivat Skalovanie vlastnosti a tiez nebudeme
rozdelovat né$ subor Udajov na trénovaci a testovaci sibor. Ma to dva dévody:
e Subor Udajov obsahuje velmi malo informacii, ktoré nie st vhodné na rozdelenie na testovaciu a
tréningovu sadu, inak nd$ model nebude schopny najst korelacie medzi platmi a Grovriami.
e Vtomto modeli chceme velmi presné predpovede platov, takze model by mal mat dostatok informacii.
Kod pre predspracovanie je uvedeny nizsie:
# importovanie kniznic
import numpy as nm
import matplotlib.pyplot as mtp
import pandas as pd
#importovanie datovych suborov
data_set= pd.read_csv('Position_Salaries.csv')
#Extrahovanie nezdvislej a zavislej premennej
x= data_set.iloc[:, 1:2].values
y= data_set.iloc|[:, 2].values

Vytvorenie linearneho regresného modelu:

Teraz vytvorime a prisp6sobime linedrny regresny model k datovému suboru. Pri vytvarani polynomialnej
regresie pouzijeme linedrny regresny model ako referenciu a porovhame oba vysledky. Kdd je uvedeny nizsie:

#PrispOosobenie linearnej regresie datovému suboru

from sklearn.linear_model import LinearRegression

lin_regs= LinearRegression()

lin_regs.fit(x,y)

V uvedenom kéde sme vytvorili jednoduchy linedrny model pomocou objektu lin_regs triedy
LinearRegression a prisp0sobili ho premennym datového suboru (x a y).

Vystup:
Vystup [5]: LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None, normalize=False)
Vytvorenie polynomialneho regresného modelu:

Teraz vytvorime polynomidlny regresny model, ktory sa vSak bude trochu lisit od jednoduchého linedrneho
modelu. PretoZze tu pouZijeme triedu PolynomialFeatures kniznice pre predspracovanie. Tuto triedu
pouzivame na pridanie niektorych dalsich funkcii do ndsho suboru Udajov.

#Prisposobenie polynomidlnej regresie datovému suboru

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

poly regs= PolynomialFeatures(degree= 2)

x_poly= poly regs.fit_transform(x)

lin_reg 2 =LinearRegression()

lin_reg 2.fit(x_poly, y)

V uvedenych riadkoch kédu sme pouZili poly_regs.fit_transform(x), pretoze najskor prevddzame nasu
maticu vlastnosti na polynomialnu maticu vlastnosti a potom ju prispdsobujeme polynomidlnemu regresnému
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modelu. Hodnota parametra (degree= 2) zavisi od ndsho vyberu. MéZeme ju zvolit podla nasich
polynomialnych vlastnosti.

Po vykonani kédu dostaneme dal$iu maticu x_poly, ktord mézeme vidiet v moznosti prehliadaca premennych:

EE _poly - NumPy array = =] X

ETo—
e

Dalej sme pouzili dal$i objekt LinearRegression, konkrétne lin_reg_2, aby sme prispdsobili né$ vektor x_poly
linedrnemu modelu.

Vystup:
Vystup [11]: LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=None, normalize=False)
Vizualizacia vysledku linearnej regresie:

Teraz vizualizujeme vysledok linedrneho regresného modelu, ako sme to urobili v pripade jednoduchého
linedrneho regresného modelu. Nizsie je uvedeny kod na to:

#Vizualizacia vysledku linearneho regresného modelu
mtp.scatter(x,y,color="blue")
mtp.plot(x,lin_regs.predict(x), color="red")
mtp.title("Model detekcie blafovania (linedrna regresia)")
mtp.xlabel("Pozicia")

mtp.ylabel("Plat")

mtp.show()
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Bluff detection model(Linear Regression)
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Na vyssie uvedenom vystupnom obrazku jasne vidime, Ze regresna ciara je velmi vzdialend od datovych
suborov. Predikcie si znazornené Cervenou priamkou a modré body s skuto¢né hodnoty. Ak vezmeme tento
vystup do Uvahy pri predikcii hodnoty CEO, dostaneme plat priblizne 600 000 $, ¢o je velmi vzdialené od
skuto¢nej hodnoty.

Potrebujeme teda zakriveny model, ktory bude lepSie zodpovedat datam ako priamka.
Vizualizacia vysledku polynomialnej regresie

Tu vizualizujeme vysledok polynomialneho regresného modelu, ktorého kéd sa mierne lisi od vyssie uvedeného
modelu.

V uvedenom kdéde sme pouzili lin_reg_2.predict(poly_regs.fit_transform(x) namiesto x_poly, pretoZze chceme,
aby objekt linearneho regresora predpovedal maticu polynomialnych vlastnosti.

Bluff detection model(Polynomial Regression)
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400000
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Ako vidime na vyssie uvedenom vystupnom obrazku, predikcie sa blizia skuto¢nym hodnotam. Vyssie uvedeny
graf sa bude menit, ked' zmenime stupen.

Pre stupen = 3:

Ak zmenime stupen = 3, dostaneme presnejsi graf, ako je znazornené na obrdzku nizsie.

KA
s
=y

AP0t

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdeldvania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 64




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Bluff detection model(Polynomial Regression)
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Ako vidime na vysSSie uvedenom vystupnom obrazku, predikovany plat pre Groven 6,5 sa blizi k 170 000 -
190 000 USD, ¢o naznacuje, Ze budlci zamestnanec hovori pravdu o svojom plate.

Stupen = 4: Zmerfime opéat stuper na 4 a teraz dostaneme najpresnejsi graf. ZvySenim stupfia polynému
teda moézeme ziskat presnejSie vysledky.

Bluff detection model(Polynomial Regression)
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Predikcia kone¢ného vysledku pomocou modelu linearnej regresie:

Teraz predpovedame konecny vystup pomocou modelu linedrnej regresie, aby sme zistili, ¢i zamestnanec
hovori pravdu alebo blafuje. Na to pouZijeme metdédu predict() a zadame hodnotu 6,5. NiZSie je uvedeny
kod:

lin_pred = 1lin_regs.predict([[6.5]])

print(lin_pred)

Vystup:

[330378.78787879]
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Predikcia konec¢ného vysledku pomocou modelu polynomialnej regresie:

Teraz budeme predpovedat koneény vystup pomocou modelu polynomidlnej regresie, aby sme ho mobhli
porovnat s linedrnym modelom. NiZ$ie je uvedeny kdd pre tento Gcel:

poly pred = lin_reg 2.predict(poly regs.fit_transform([[6.5]]))
print(poly_pred)
Vystup:

[158862.45265153]

Ako vidime, predpokladany vystup pre polynomialnu regresiu je [158862,45265153], Co je ovela blizSie k
skutoénej hodnote, preto mdZeme povedat, Ze budici zamestnanec hovori pravdu.

3.4 Viacnasobna linearna regresia

V GUvodnom pribehu o datovych siboroch sme videli, Ze sa pouziva vacsi pocet atributov. V pribehu o linearnej
regresii sme vSak pouzili len jeden atribut (plocha nehnutelnosti v Stvorcovych stopach). Pravdepodobne sa
pytate, ¢o robime, ked’ méme viacero atribltov, a ¢ mdzeme v takom pripade pouzit model linedrnej regresie.

Linearny regresny model, ktory je prisposobeny tomuto scenaru, sa nazyva viacnasobna linearna regresia a
ma tvary =By + B, X; + BoX, + B3X3 + -+ B,X, . Nenechajte sa zmylit tymto dlhym vyrazom -
hodnotyX;, X, X3, ..., X,, predstavuju jednotlivé atribdty a parametrepy, 81, 82, B3, ..., Bn ... SU parametre modelu. Za
touto generalizaciou je opat myslienka linedrneho vztahu medzi jednotlivymi atribitmi a cielovou premennou.

Cielom ucenia je urcit hodnoty parametrovpy, By, B2 Bs, ..., Bn @ ziskat tak predstavu o zdvislostiach. K nim sa
dostaneme rovnakym spO6sobom ako v pripade linedrnej regresie, ktorl uz pozname (hovorime tiez, ze je
jednoduchd): minimalizovanim strednej kvadratickej chyby na trénovacom subore udajov. Technika
gradientového zostupu sa da zovSeobecnit tak, aby vyhovovala tejto Ulohe, a mdze ndm pomdct néjst subor
hodno6tpy, B1, B2, B3, -, Bn , Pre ktoré je stredna kvadraticka chyba najmensia.

V pripade linedrneho regresného modelu s jednym atribdtom si mdZzeme predstavit vyznam parametrovp, ap;
: urcovali posun a sklon priamky prechadzajicej datovym suborom. Ukazali nam tak silu linedrnej zavislosti
medzi vstupnymi a vystupnymi premennymi, t. j. o kolko sa zmeni hodnota vystupnej premennej y, ked’
zmenime atribdt x o 1. Teraz, ked mame viac parametrov, je prirodzené, Ze sa pytame, aky vyznam im
mdbzeme priradit. Majd rovnaky druh zavislosti. Ak si predstavime, Ze ibaB, aB, : si parametre odlisné od nuly,
potom vztah medzi cielovou premennou y a atribitom X2 je reprezentovany rovnicouy = B, + B,X; , tj. Linedrna
a rovnaka nam hovori, o kolko sa zmeni hodnota cielovej premennej y a v akom smere, ked zmenime
hodnotuX, o 1.

Vzhladom na to, Ze parametre pre nds sumarizuju poznatky z datového suboru, v pripade viacnasobnej
linedrnej regresie vacSie hodnoty parametrov naznacuju vacsi vyznam atribdtu na hodnotu cielovej
premennej. Aby sme mohli sledovat tito vlastnost, zvyéajne vynadame hodnoty vypocitanych parametrov do
stipcového grafu. Na obrazku nizdie st znédzornené hodnoty parametrov modelu, ktory pouziva rediny datovy
stbor na predikciu cien nehnutelnhosti (populdrne bostonské nehnutelnosti). Bez toho, aby sme sa podrobne
zaoberali tymto siborom, méZeme hned’ zistit, Ze atribut LSTAT ma najvacési a negativny vplyv na hodnotu
cielovej premennej, zatial' ¢o atribity RM a RAD maju takmer rovnaky pozitivny vplyv. Grafické znazornenia
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tohto typu, ktoré ndm mozu poskytnut urditl predstavu o vplyve atriblUtov, sa nazyvaju grafy ddlezitosti

atribatov.
1- I I
. —m 0B

LSTAT 4
TAX
DIS -

CRIM -

AGE

CHAS

B
ZN
RM -
RAD A

PTRATIO A

Graf délezitosti atributov viacnasobnej regresie

Dal$im detailom, ktory by mal byt zddrazneny, aby vés neskdr neprekvapil, je linearita. Linedrny regresny
model je linearny z hl'adiska parametrov. To znamend, Ze model, ktorého forma jey = B, + B X + B X2 +
B;X3 , v ktorom sa podita stuperi hodnot atributov, by sa spustal ako linedrny model. Podobne je to v pripade
modeluy = B, + B1log(X) , v ktorom sa pocita logaritmus hodnoty atrib(tu. Tieto mozno neocakavané ulohy

atribltov si mdzZete predstavit ako transformacie, ktoré fixuju linedrny vztah medzi atribGtom a cielovou
premennou.
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3.5 Klasifikacia, typy klasifikacie a matica zmatkov

Verte tomu alebo nie, tato otdzku ste uz dostali mnohokrat. Ked upratujete izbu a triedit papiere,
ktoré si nechate alebo vyhodite, alebo ked triedit fotografie z vyletu, narodenin tety alebo vyletu
s priatelmi, v skuto¢nosti vykonavate klasifikacnl Glohu: mate na mysli skupiny a ked' sa pozriete
na papier alebo fotografiu, rozhodujete, do ktorej skupiny patrite. A mnoho programov, s ktorymi
sa stretavate, vykonava ulohu klasifikacie. Napriklad vas e-mailovy klient rozliSuje medzi ziaducou
a nevyziadanou postou a vdaka tejto funkcii sa vdm dari vyhn(t sa mnohym pascdm a podvodom
na internete. Aj na socialnych médiach Casto dostavate odporicania na nadviazanie kontaktu s
novymi ludmi — program, ktory stoji za socidlnou sietou, aktivne hodnoti, ¢ je dana osoba vasim
potencialnym priatelom alebo nie (zvycajne sleduje priatelov vasich priatelov a ziskava napady).
KedZe nepochybujeme, Ze ste expertom na organizovanie priestoru a suborov vo vasom pocitaci,
naucme sa, ako tieto zru¢nosti zvladaju programy!

Typy klasifikacie

Na zadiatku je délezité zddraznit, Ze nie véetky klasifikacie si rovnaké. Preto najskor zistime, aké klasifikacie
existuju a Co ich charakterizuje. Priklady triedenia papierov alebo triedenia posty si prikladmi binarnej
klasifikacie, pretoze mame len dve skupiny: papiere, ktoré sa maju vyhodit, a papiere, ktoré sa maju
uchovat, t. j. Ziaduca a neZiaduca posta. Skupiny vo svete strojového u¢enia sa nazyvaju triedy, takze budeme
nadalej pouZivat tento termin. Aby sme mohli rozliSovat medzi triedami, priradujeme im nazvy, ktoré priblizne
vystihuju ich skutoény obsah. Napriklad ,papierové listky" a ,nevyziadana posta" su dostatoCne jasné nazvy.
Nézvy sa Casto Specifikuju pomocou Stitkov, ktoré sa objavuju v datovom subore, na ktory sa klasifikacna
Gloha vztahuje.

Ak mame viac ako dve triedy, hovorime o Ulohe klasifikacie viacerych tried. Takou Ulohou je napriklad
triedenie fotografii podla udalosti, kde kazdd udalost méze predstavovat jednu triedu. MéZeme vytvorit tri
adresédre, t. j. tri triedy, dat im nazvy ,vylet®, ,narodeniny tety" a ,cesta“ a potom kazdu z fotografii priradit
k jednej z tychto tried tak, ze ju umiestnime do prislusného adresara.

MoéZeme uvazovat o réznych typoch klasifikacie na zaklade kritérii prislusnosti. Napriklad jeden e-mail méze
byt bud’ Ziaduci, alebo neziaduci, nemo6ze patrit sicasne do triedy Ziaducich aj neziaducich e-mailov. Podobne
je to s fotografiami a triedami, ktoré sme predstavili. Na druhej strane, jeden novinovy ¢ldnok méze byt
sudasne o téme kultldry, cestovania a jedla, takze ho mbézeme priradit k vaéSiemu poctu tried - tej, ktord
reprezentuje kulturu, tej, ktora reprezentuje cestovanie, a tej, ktora reprezentuje jedlo. KedZe v tomto pripade
maju instancie viac vlastnosti, t. j. stitkov, tento typ klasifikacie nazyvame viacstitkova klasifikacia. Hoci
je velmi zaujimava a uzitoénd, viac sa fiou nebudeme zaoberat, ale zameriame sa na binarnu a viac triedovu
klasifikaciu.

K akému typu klasifikacie podla vas patria nasledujlce Ulohy:

e triedenie odpadu na recyklaciu,

e urcenie spravnosti programu,

e urlenie jazyka dokumentu,

e kontrola platnosti bankovej transakcie.

e navrhovanie dalSich slov pri pisani SMS spravy
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Klasifikacia z hl'adiska strojového ucenia

Ked uvazujeme o Ulohe klasifikacie z hladiska strojového ucenia, zaujimaju nas diskrétne mapovania, t. j.
mapovania, ktoré mdzu priradit jednu z koneénych hodnét vstupnym premennym. Najéastejsie je pocet tried
mens$i, vyjadreny jednocifernym &islom, ale mdZete si spomenut aj na sibor ImageNet a sutaz v klasifikacii
obrazkov, v ktorej sa pouziva 1000 tried. Premenné, ktoré moézu nadobldat koneény pocet hodndt, sa
nazyvaju kategorické, takze mbézeme hovorit o klasifikacii. Je to ako mapovanie, ktoré sa vyznacluje
kategorickou cielovou premennou.

0, x <0
1

F(x) =f(x) = 5 0=x<1
1, x>1

Priklad diskrétnej funkcie.

KedZe klasifikacia je Uloha strojového ucenia pod dohladom, suUbor Udajov pouzity na trénovanie modelu
obsahuje pary vstupov a ocakavanych vystupov. Vstupy mézu byt obrazky, textové spravy alebo tabulkové
Gdaje a na ich pripravu sa vztahuju vSetky pokyny uvedené v lekcii o priprave siboru Gdajov. Vystupom je
vzdy nazov triedy. Hoci sme zaviedli nazvy tried, aby sme ulahdili sledovanie klasifikacnej ulohy, ked sa
dostaneme k Casti pripravy Gdajov, musime ich tiez transformovat na ¢iselné hodnoty. Tu sa mdzeme riadit
pripravami, ktoré sme diskutovali pre pracu s kategorickymi atribitmi: mapovanie siboru hodnot alebo one-
hot kédovanie.
V pripade binarnej klasifikacie zvy¢ajne mapujeme nazvy tried na hodnoty 0 a 1. Napriklad vyskyt nazvu triedy
LJjunk mail* je nahradeny hodnotou 0 a vyskyt nazvu ,junk mai
ktoré maju oznacenie 0, patria do negativnej triedy, a instancie, ktoré maju oznacenie 1, patria do
pozitivnej triedy.

Pokial'ide o viac triednu klasifikaciu, na pripravu cielovej premennej pouzivame one-hot kédovanie. Napriklad
pri Ulohe triedenia fotografii podla udalosti transformujeme vystupy na vektory dizky tri, pretoZe mame presne
tri triedy: ,vylet", ,narodeniny tety" a ,cesta". Dalej priradime kazdej z tychto hodndt vektor, ktory ma
jednotku na prislusnej pozicii a nulu na vSetkych ostatnych poziciach. To budu v poradi hodnoty (1, 0, 0), (O,
1, 0) a (0, 0, 1). Tu je dblezité dosledne dodrziavat zvolené poradie tried.

NizSie sa zoznamime s dvoma algoritmami pouzivanymi na binarnu klasifikaciu. Problém viacnasobnej
klasifikdcie mozno riesit pomocou $pecidlne navrhnutych algoritmov, ale aj pomocou viacerych sulvisiacich
bindrnych klasifikdtorov. Predstavime si dve takéto techniky nazyvané ,jeden proti vSetkym" a ,jeden na
jedného".

Predstavme si, Ze mame tri triedy: Cervend, zelen( a modru. Pristup ,jeden proti vSetkym" znamena, Ze sa
musime naudit tri binarne klasifikatory: jeden, ktory odliSuje zelenu triedu od ostatnych (zjednotenie ¢ervenej
a modrej triedy), jeden, ktory odliSuje modra triedu od ostatnych (zjednotenie zelenej a Cervenej triedy), a
jeden, ktory odliSuje Cervenu triedu od ostatnych (zjednotenie zelenej a modrej triedy). Ked potrebujeme
klasifikovat novu instanciu, spustime kazdy z troch binarnych klasifikatorov a na ziskané vysledky uplatnime
princip najvyséej spolahlivosti: indtancia sa pripoji k triede, ktorej klasifikator je najbezpecnejsi. Coskoro
uvidime, ako sa hodnoti bezpe&nost klasifikatora.

|\\

hodnotou 1. Casto sa hovori, Ze inStancie,
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One-vs-All classification
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Klasifikacia jeden proti vsetkym

Znovu si predstavte, ze mame tri triedy: Cervend, zelenl a modru. Pristup jeden k jednému zahffa trénovanie

binarnych klasifikatorov, ktoré dokazu rozlisit kazdu z dvojic tried: ¢ervend a zelenU, zelen( a modru a ¢ervenu

n-(n-1)
2

Ked potrebujeme klasifikovat novl instanciu, spustime kazdy z naudenych klasifikdtorov a na ziskané

vysledky aplikujeme princip vacsinového hlasovania: instancia sa pripoji k triede, pre ktoru hlasuje najvacsi

a modru. VSeobecne plati, Ze ak médme n tried, pocet binarnych klasifikatorov, ktoré musime trénovat, je

pocet klasifikatorov.
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A A
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-
One-vs-0One classification [
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Klasifikacia jeden proti jednému
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3.6 Logisticka regresia

Logisticka regresia je dobre znamy algoritmus pouzivany na vytvaranie binarnych klasifikacnych
modelov. Okrem toho, Ze vie, do akej triedy instancia patri, vypocita aj pravdepodobnost, Ze do
tej triedy patri.

Predstavme si, Zze mame subor Udajov s dvoma atributmi,X; aX, , a Ze inStancie tohto suboru su zobrazené
ako na obrazku nizsie. Na osi x je znazorneny atriblUtX; , na osi y atributxX, a farba bodov oznacuje triedu, do
ktorej kazda z tychto instancii patri. Urcite suhlasite, Ze linedrny model, ktory urcuje priamku v rovine, by
nadm mohol poméct vyriesit problém klasifikacie oddelenim tried - jednej pod touto priamkou a druhej nad
riou. Aby sme mohli dospiet k takémuto zaveru, vyuzijeme sigmoidnd funkciu.

+ Class 1
x2 - A‘
A .
A A e -
A, A A/,/
A 7 0=
/./'/‘ L N
) P e # Class2
S 3 »

x1

Sigmoidna funkcia je populdrna funkcia v oblasti strojového ucenia. Je urcena rovnicou

W=

Jej graf vyzera ako na obrazku nizSie.

10 1/—sigmoid function
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Graf sigmoidnej funkcie
Hned si mdézeme v&imnut, Zze tato funkcia ma rozsah hodndt od 0 do 1. Cim mensie s hodnoty x, tym je
hodnota tejto funkcie blizSie k 0 a podobne, ¢im vacsia je hodnota x, tym je hodnota sigmoidnej funkcie blizSie
k 1. Pre x = 0 je hodnota sigmoidnej funkcie 0,5. Ak tato hodnotu vyhlasime za prahovu hodnotu a zavedieme
pravidla:
1. Ak je hodnota sigmoidnej funkcie vacsia alebo rovna 0,5, priradte x k pozitivnej triede

2. Ak je hodnota sigmoidnej funkcie mensia ako prahova hodnota 0,5, priradte x k negativnej triede

dostaneme funkciu vhodnu pre klasifikacna Glohu.
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Zda sa nam tiez, Zze ¢&im vyssie st hodnoty x, tym presveddivejsie je rozhodnutie priradit x k pozitivnej triede,
pretoze vyrazne prekraCujeme prahovd hodnotu. Zda sa tiez, ze ¢im mensie si hodnoty x, tym je
pravdepodobnejsie rozhodnutie priradit x k negativnej triede, pretoZe sme vyrazne pod prahovou hodnotou.
Pre hodnoty x, ktoré st okolo nuly, su tieto argumenty slabsie. Preto sigmoidna funkcia moze byt tiez spojend
s interpretaciou pravdepodobnosti prislusnosti k triede.

Ak spojime sigmoidnu funkciu a rovnicu linedrneho modelu, dostaneme rovnicu logistického regresného
modelu, ktora vo vSeobecnosti je

1
+ e—([f0+[f1X1+[f2X2+ﬂ3X3+---+ﬂan)'

y= G(XerZr "'rXTL) = 1

ArgumentyX;, X,, ..., X,, oznacuju atribaty v datovom subore, pricom ich hodnoty uu sa pohybuji od 0 do 1 a,
ako sme videli, maju zmysel pre klasifika¢nu Glohu. K tejto rovnici mézeme pridat aj nasledujlcu geometrick(
interpretaciu: data su klasifikované bud pod alebo nad ,¢iarou", ktor( uréuje rovnica linedrneho vztahu, ktord
sme si povodne predstavili.

Ak mame presne jeden atribut, ,,spravna" strana, na ktoru sa odvolavame, je skutocna vec. Ak mame presne
dva atriblty, ,spravna" strana je v skutocCnosti plochd v priestore. Ak mame viac ako dva atribdty, su
~pravdivé", v matematickom jazyku, hyperplochy.

KriZova entropia

Chybova funkcia, ktora charakterizuje logistickl regresiu, sa nazyva kriZzova entropia. Najprv si vysvetlime
intuiciu, ktora stoji za touto funkciou, a potom sa zoznamime s jej matematickou formou.

Povedali sme, Ze hodnotu vypoditand logistickym regresnym modelom interpretujeme ako pravdepodobnost
prislusnosti k jednej z tried a Ze sa riadime pravidlom, Ze ak tadto hodnota prekrodi prah 0,5, interpretujeme
ju ako prislusnost k pozitivnej triede, a ak je tato hodnota mensia ako 0,5, interpretujeme ju ako prislusnost
k negativnej triede. Ak je hodnota pravdepodobnosti 0,5, interpretuje sa ako prislunost k pozitivnej triede.

Vypocitame chybovu funkciu na trénovacej sade. V nej vieme pre kazdy pripad, aké su presné charakteristiky,
takze ich mbéZeme vzdy porovnat s charakteristikami, ktoré vypodital, t. j. pripojil som sa k modelu.

Predpokladajme, ze pre tri instancie patriace do pozitivnej triedy logisticky regresny model vypodital hodnoty
0,94, 0,56 a 0,3. V prvom pripade je hodnota blizka jednotke, takze naznacuje urcité rozhodnutie modelu. V
druhom pripade je tato hodnota mensia a blizSia k prahu klasifikacie, ale dostato¢na na dobré rozhodnutie
modelu. V tretom pripade je hodnota pod prahom a spdsobila by, Ze model by urobil chybu. Pri navrhovani
chybovej funkcie chceme viac penalizovat vypocty modelu, ktoré sa viac odchyluji od hodnoty 1 pre pozitivne
indtancie, t. j. aby ich prispevok k celkovej chybe modelu bol v&&si. Jednou z takych funkcii, ktord spifia
pozadovanu vlastnost, je—log(x) , ktorej graf je zobrazeny na obrazku nizsie. Potrebujeme znamienko minus,
aby chyba mala kladnu hodnotu, pretoze logaritmus je zaporny pre hodnoty argumentu funkcie, ktoré su od
0 do 1. Na grafe mbzeme tiez vidiet, Ze hodnoty funkcie st malé pre argumenty blizSie k 1, t. j. ze hodnoty
funkcie st vacsie pre argumenty, ktoré su blizSie k nule. Teraz budu prispevky k celkovej chybe extrahovanych
inStancii v poradi—log(0.94) = 0.062,—1log(0.56) = 0.579,—log(0.3) = 1.203 , o je presne pomer velkosti, ktory sme
chceli. M6zeme ich tiez zaznamenat do tabulky, tak ako sme to urobili v Ulohe linedrnej regresie. Do prvého
stipca umiestnime znacku triedy (presnt hodnotu), do druhého stipca pravdepodobnost p vypocitan modelom
a do tretieho stipca zaddme hodnotu—log(p) . V&imnite si, e nazov stipca je—y = log(p) , ale kedzey = 1 je to
rovnaké ako—log(p) .
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contributions to the overall error class probability -y*log(p)
e marker p

35

. 1 0.94 0.062
25

20 1 0.56 0.579
15

10 1 0.3 1.203
0s

00

Teraz vyberme tri pripady negativnej triedy a diskutujme o o¢akavaniach, ktoré mame od funkcie chyby v ich
pripade. Nech su pravdepodobnosti vypocitané logistickym regresnym modelom 0,03, 0,48 a 0,74. V prvom
pripade je hodnota modelu blizka nule, ¢o naznacuje urcité rozhodnutie patrit do negativnej triedy. V druhom
pripade je tato hodnota blizka klasifikacnému prahu, ale je pod nim, takze opéat staci, aby model rozhodol o
negativnej triede. V trefom pripade je hodnota pravdepodobnosti nad prahom, takZe model sa pomyli a
klasifikuje pripad ako pozitivny. Od funkcie chyby pre negativne pripady oakdvame, ze ich podiel na celkovej
graf je zobrazeny na obrazku nizsie. Opét pouzivame funkciu so znamienkom minus, aby bola hodnota chyby
kladna. Teraz mdZeme hodnoty tejto funkcie zapisat do tabulky. Prvy stipec teraz obsahuje pripady s hodnotou
0, druhy stipec obsahuje pravdepodobnosti p, ktoré vypocital model, a posledny stipec obsahuje hodnoty
funkcii chyby—log(1 —p) . Ked%e y = 0 pre véetky pripady, symbol v ndzve stipca—(1 — y) = (1 — p) ni¢ nemeni.

contributions to the overall error class probability | _q.y) .
: e o (1-yylog(1-p)
10 0 0.03 0.030

25

20 0 0.48 0.654

15

10 0 0.74 1.347

05

0o

oo 02 04 06 os 10

Celkova hodnota funkcii krizovej entropie sa ziska, ked sa spocitaju prispevky chyb vsetkych kladnych a
vSetkych zapornych instancii (podobne ako v pripade linearnej regresie a problému strednej kvadratickej
chyby). Zapise sa to vo forme

N
- Z(yi log(p) + (1 =) - log(1 —py))
i=1

kde prvy faktor scituje prispevky chyb kladnych instancii a druhy faktor prispieva chybami zapornych instancii.
Hodnota yi je presnou charakteristikou triedy v trénovacej sade a pi je pravdepodobnost vypoditana
logistickym regresnym modelom. Tato chyba sa nazyva binarna krizova entropia.

Hodnoty nezndmych parametrov B v logistickom regresnom modeli sa ndjdu vyberom hodnoty parametra, pre
ktor( je krizova chybova funkcia najmensia. V tomto pripade nam moze pomoct aj technika gradientového
zostupu.
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KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdelavania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 73




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Teraz sa zoznamime s trochu odliSnym klasifikacnym algoritmom.

3.7 Rozhodovaci strom

Rozhodovacie stromy s univerzalne algoritmy strojového ulenia, ktoré méZu vykonavat klasifikacéné aj
regresné Ulohy a dokonca aj Ulohy s viacerymi vystupmi. Su to velmi vykonné algoritmy, schopné prispdsobit
sa komplexnym datovym suborom.

Rozhodovaci strom je stromova Struktira podobnéd diagramu, kde vnltorny uzol predstavuje vlastnost (alebo
atribdt), vetva predstavuje rozhodovacie pravidlo a kazdy listovy uzol predstavuje vysledok.

Najvyssi uzol v rozhodovacom strome sa nazyva koreriovy uzol. Naudi sa rozdelovat na zaklade hodnoty
atribatu. Rozdeluje strom rekurzivnym spésobom, ktory sa nazyva rekurzivne rozdelovanie. Tato Struktura
podobna diagramu vam pomaha pri rozhodovani. Je to vizualizacia podobnd diagramu, ktora lahko
napodobriuje ludské myslenie. Preto su rozhodovacie stromy lahko zrozumitelné a interpretovatelné.

Root Node
Age
. - |3,o TSR0 Sub Tree
Decision 1% { \
Vode g :
R
no/ yes

Um(e,rs‘tmnding the risks to
prevent o heart attack.

~ 7
Leaf Nodes

Rozhodovaci strom je algoritmus strojového ucenia typu ,biela skrinka“. Ma& spolo¢nl internd logiku
rozhodovania, ktora nie je k dispozicii v algoritmoch typu ,Cierna skrinka“, ako napriklad v neurénovych
siefach. Jeho tréningovy ¢as je rychlejéi v porovnani s algoritmom neurdnovej siete.

Casova zloZitost rozhodovacich stromov je funkciou poctu zdznamov a atribltov v danych Gdajoch.
Rozhodovaci strom je metdda bez distriblcie alebo neparametricka metoda, ktora nezavisi od predpokladov
pravdepodobnostnej distriblicie. Rozhodovacie stromy dokdzu spracovat vysokorozmerné Udaje s dobrou
presnostou.

Ako funguje algoritmus rozhodovacieho stromu?

Zakladna myslienka akéhokolvek algoritmu rozhodovacieho stromu je nasledovna:
1. Vyberte najlepsi atribdt pomocou meradiel vyberu atributov (ASM) na rozdelenie zaznamov.
2. Urobte z tohto atributu rozhodovaci uzol a rozdelte datovd sadu na mensie podmnoziny.

3. Zacnite budovat strom opakovanim tohto procesu rekurzivne pre kazdé dieta, kym sa nespini jedna z
podmienok:

o VSetky tuple patria k rovnakej hodnote atributu.

o Nezostali ziadne dalSie atributy.
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o Neexistuju ziadne dalsie inStancie.

Decision Tree Generation

Using ASM such as Breaks the Dataset
=1 > into Smaller Subsets

Training Recursively repeat the
Data

process for each child

Test Data 2. Precision

Merania vyberu atribGtov

Meranie vyberu atribUtov je heuristika na vyber kritéria rozdelenia, ktoré rozdeluje data najlepSim moznym
spbsobom. Je tiez zndme ako pravidla rozdelenia, pretoZze ndm pomaha urcit body zlomu pre tuple na danom
uzle. ASM poskytuje hodnotenie kazdej vlastnosti (alebo atrib(tu) vysvetlenim daného siboru dat. Ako atribat
rozdelenia bude vybrany atrib(t s najlepsim skdre. V pripade atribUtu s nepretrzitou hodnotou je potrebné
definovat aj body rozdelenia pre vetvy. Najpopularnejsie merania vyberu st informacény zisk, pomer zisku a
Giniho index.

Zisk informacii

Claude Shannon vynajsol pojem entropia, ktory meria necistotu vstupnej mnoziny. Vo fyzike a matematike sa
entropia oznaduje ako ndhodnost alebo nedistota v systéme. V informacnej tedrii sa tyka nedistoty v skupine
prikladov. Informalny zisk je pokles entropie. Informacny zisk vypocita rozdiel medzi entropiou pred
rozdelenim a priemernou entropiou po rozdeleni datovej sady na zaklade danych hodnot atribdtov. Algoritmus
rozhodovacieho stromu ID3 (Iterative Dichotomiser) pouziva informacny zisk.

m
Info(D) = —Zpi -log,pi
i=1

Kde Pi je pravdepodobnost, Ze lubovolny tuple v D patri do triedy Ci.
v Di
]
Info,(D) = ZFXInfo(Dj)
]:

Gain(A) = Info(D) — Info,(D)
Kde:
e Info(D) je priemerné mnozstvo informacii potrebnych na identifikaciu triedy tuple v D.
e |Dj|/|D| funguje ako vaha j-tej particie.
e InfoA(D) je oCakavana informacia potrebnéa na klasifikaciu tuple z D na zéklade rozdelenia podla A.

Atribut A s najvyssim informacnym ziskom, Gain(A), je zvoleny ako atribut rozdelenia v uzle N().
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Pomer zisku

Zisk informacii je zaujaty vodi atribitu s mnohymi vysledkami. To znamena, Ze uprednostnuje atribat s velkym
poc¢tom odliSnych hodnot. Napriklad zvazte atriblt s jedine¢nym identifikatorom, ako je ID zakaznika, ktory
ma nulovld hodnotu info(D) kvéli Cistému rozdeleniu. To maximalizuje zisk informacii a vytvara zbytocné
rozdelenie.

C4.5, vylepsenie ID3, pouziva rozsirenie informacného zisku zndme ako pomer zisku. Pomer zisku riesi
problém zaujatosti normalizaciou informacného zisku pomocou Split Info. Java implementacia algoritmu C4.5
je zndama ako 148, ktora je k dispozicii v nastroji na tazbu dat WEKA.

v
Dj
Info,(D) ZE log, <||D]||>

Kde:

| ’l pdsobi ako vaha j-tej particie.

e Vv je pocet diskrétnych hodnét v atribute A.

e Pomer zisku mozno definovat ako
Gain(4)

GainRatio(A) = W

Atribut s najvysSim pomerom zisku je zvoleny ako atribdt rozdelenia (zdroj).
Giniho index

Dalsi algoritmus rozhodovacieho stromu CART (Classification and Regression Tree) pouziva Giniho metddu na
vytvorenie bodov rozdelenia.

m
Gini(D) =1 — 2 pi?

i=1
Kde pi je pravdepodobnost, Ze tuple v D patri do triedy Ci.

Giniho index zohladfuje bindrne rozdelenie pre kazdy atribut. MdZete vypoditat vaZeny stcet nedistoty kazdej
particie. Ak binarne rozdelenie atributu A rozdeli dédta D na D1 a D2, Giniho index D je:

1l 1D, |

Giniy(D) = I ——Gini(D,) + — DI Gini(D,)

V pripade atribltu s diskrétnymi hodnotami sa ako atribut rozdelenia vyberie podmnozina, ktord poskytuje
minimalny Giniho index pre dany atrib(t. V pripade atribdtov s kontinualnymi hodnotami je stratégiou vybrat
kazdu dvojicu susednych hodnét ako mozny bod rozdelenia a ako bod rozdelenia sa vyberie bod s mensim
Giniho indexom.

AGini(A) = Gini(D) — Giniy (D)
Atribat s minimalnym Giniho indexom sa vyberie ako atrib(t rozdelenia.
Vytvaranie klasifikatora rozhodovacieho stromu v Scikit-learn
Importovanie pozadovanych kniznic
KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdeldvania a pripravy
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Najskor nacitajme potrebné kniznice.

# Nacitanie kniznic

import pandas as pd

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier # Import klasifikatora rozhodovacieho stromu
z sklearn.model_selection import train_test_split # Import funkcie train_test split

from sklearn import metrics #Importujte modul scikit-learn metrics pre vypocet presnosti
Nacitanie udajov

Najskor nacitajme pozadovany sUbor Udajov o cukrovke u indidnov kmene Pima pomocou funkcie read CSV v
pandas. Subor Udajov Kaggle si mozZete stiahnut a sledovat postup.

col names = ['pregnant', ‘glucose', 'bp', ‘skin', ‘'insulin', 'bmi', ‘'pedigree’,
‘label’ ]
# nacitanie datového suboru

age',

pima = pd.read_csv("diabetes.csv", header=None, names=col_names)
pima.head()

pregnant | glukéza | bp | koZza | inzulin | BMI | rodokmen | vek | oznacenie
0| 6 148 72 | 35 0 33,6 | 0,627 50 1
1)1 85 66 | 29 0 26,6 | 0,351 31 0
2|8 183 64 | 0 0 23,3 | 0,672 32 1
3|1 89 66 | 23 94 28,1 | 0,167 21 0
4|0 137 40 | 35 168 43,1 | 2,288 33 1

Vyber vlastnosti
Na pochopenie vykonu modelu je dobré rozdelit sibor (dajov na trénovaci stbor a testovaci stbor.

Rozdelime datovl sadu pomocou funkcie train_test_split(). Musite zadat tri parametre: vlastnosti, ciel' a
velkost test_set.

# Rozdelenie datového suboru na trénovaci subor a testovaci subor

X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3, random_state=1)
# 70 % trénovanie a 30 % testovanie

Vytvorenie modelu rozhodovacieho stromu

# Vytvorenie objektu klasifikatora rozhodovacieho stromu
clf = DecisionTreeClassifier()

# Trénovanie klasifikatora rozhodovacieho stromu

clf = clf.fit(X_train,y_train)

#Predikcia odpovede pre testovaciu datovu sadu

y_pred = clf.predict(X_test)

Hodnotenie modelu

Odhadnime, ako presne dokaze klasifikator alebo model predpovedat typ kultivarov.

Presnost sa da vypocitat porovnanim skutoénych hodnét testovacej sady a predpovedanych hodnét.
# Presnost modelu, ako casto je klasifikator sprdavny?

print("Presnost:" ,metrics.accuracy_score(y_test, y_pred))

Presnost: 0,6753246753246753
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Dostali sme klasifikaén( mieru 67,53 %, ¢o sa povazuje za dobrd presnost. Tuto presnost mdzete zlepsit
vyladenim parametrov v algoritme rozhodovacieho stromu.

Vizualizacia rozhodovacich stromov

Na zobrazenie stromu v notebooku Jupyter mdzete pouzit funkciu export_graphviz z balika Scikit-learn. Na
vykreslenie stromu je potrebné nainstalovat aj baliky graphviz a pydotplus.

pip install graphviz
pip install pydotplus

Funkcia export_graphviz prevadza klasifikator rozhodovacieho stromu do stboru dot a pydotplus prevadza
tento subor dot do formatu png alebo do formy, ktord je mozné zobrazit v Jupyter.

from sklearn.tree import export_graphviz
from sklearn.externals.six import StringIO
from IPython.display import Image

import pydotplus

dot_data = StringIO()
export_graphviz(clf, out_file=dot_data,
filled=True, rounded=True,

special_characters=True, feature_names =
feature_cols,class _names=['0','1'])

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
graph.write png('diabetes.png’)

Image(graph.create_png())

V rozhodovacom strome ma kazdy vnutorny uzol rozhodovacie pravidlo, ktoré rozdeluje data. Gini, oznacovany
ako Giniho koeficient, meria nedistotu uzla. Uzol je disty, ak vSetky jeho zaznamy patria do tej istej triedy.
Takéto uzly sa nazyvaju listové uzly.

KA
E=y
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V tomto pripade je vysledny strom neupraveny. Takyto neupraveny strom je nevysvetlitelny a tazko
pochopitelny. V dalSej Casti ho optimalizujeme pomocou Upravy.

Optimalizacia vykonu rozhodovacieho stromu
e kritérium: volitel'né (predvolené = ,gini") alebo Vyberte mieru vyberu atribGtu. Tento
parameter ndm umoziuje pouzit rézne miery vyberu atrib(tu. Podporované kritéria sd ,gini® pre
Giniho index a ,entropia“ pre informacny zisk.

e splitter: retazec, volitelI'né (predvolené = , best™) alebo stratégia rozdelenia. Tento parameter
ndm umozfiuje vybrat stratégiu rozdelenia. Podporované stratégie su ,best® na vyber najlepSieho
rozdelenia a ,random" na vyber najlepsieho nahodného rozdelenia.

e max_depth : int alebo None, voliteI'né (predvolené=None) alebo Maximalna hibka stromu.
Maximalna hibka stromu. Ak je None, uzly sa rozsiruji, kym vsetky listy neobsahuji menej ako
min_samples_split vzoriek. Vyssia hodnota maximalnej hibky spdsobuje pretrénovanie a nizsia
hodnota spOsobuje podtrénovanie (Zdroj).

V Scikit-learn sa optimalizacia klasifikatora rozhodovacieho stromu vykonava iba predbeznym prerezavanim.
Maximalna hibka stromu sa méze pouzit ako kontrolnd premenna pre predbezné prerezavanie. V nasledujlicom
priklade mdZete nakreslit rozhodovaci strom na rovnakych Udajoch s max_depth=3. Okrem parametrov
predbeZného prerezdvania mdzZete vyskisat aj iné merania vyberu atribltov, ako napriklad entropiu.

# Vytvorte objekt klasifikatora rozhodovacieho stromu

clf = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth=3)
# Trénovanie klasifikatora rozhodovacieho stromu

clf = clf.fit(X_train,y_train)

#Predikcia odpovede pre testovaciu datovu sadu

y_pred = clf.predict(X_test)

# Presnost modelu, ako casto je klasifikator sprdavny?
print("Presnost:" ,metrics.accuracy_score(y_test, y pred))
Presnost: 0,7705627705627706

No, miera klasifikacie sa zvysila na 77,05 %, ¢o je lepSia presnost ako v predchadzajicom modeli.
Vizualizacia rozhodovacich stromov
Pomocou nasledujlceho kdédu urobime nas rozhodovaci strom trochu zrozumitelnejsim:

from six import StringIO from IPython.display import Image
from sklearn.tree import export_graphviz
import pydotplus
dot_data = StringIO()
export_graphviz(clf, out_file=dot_data,
filled=True, rounded=True,

special characters=True, feature_names =
feature_cols,class names=['0"','1"'])

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
graph.write_png(‘'diabetes.png’)

Image(graph.create_png())

Tu sme vykonali nasledujuce kroky:
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Importovali sme potrebné kniznice.

Vytvorili sme objekt StringI0 s nazvom dot_data, ktory obsahuje textové znédzornenie rozhodovacieho stromu.
Exportovali sme rozhodovaci strom do formatu dot pomocou funkcie export_graphviz a zapisali sme vystup do
vyrovndvacej pamate dot_data.

Vytvorili sme grafovy objekt pydotplus z reprezentacie rozhodovacieho stromu vo formate dot uloZenej v
vyrovnavacej pamati dot_data.

Zapisali sme vygenerovany graf do stiboru PNG s ndzvom ,diabetes.png”.

Zobrazenie generovaného PNG obrazku rozhodovacieho stromu pomocou objektu Image z modulu
IPython.display

glucose < 127.5
entropy = 0.926
samples = 537
value = [354, 183]
class = 0

bmi < 26.45 bmi =< 28.15
entropy = 0.72 entropy = 0.977
samples = 342 samples = 195
value = [274, 68] value = [80, 115]
class =0 class = 1
age <275 glucose < 145.5 glucose < 158.5
entropy = 0.833 entropy = 0.82 entropy = 0.9
samples = 246 samples = 43 samples = 152
value = [181, 65] value = [32, 11] value = [48, 104]
class =0 class=0 class = 1

entropy = 0.918 entropy = 0.958 entropy = 1.0 entropy = 0.985
samples = 6 samples = 134 samples = 18 samples = 96
value = [4, 2] value = [83, 51] value = [9, 9] value = [41, 55]

class =0 class =0 class =0 class = 1

Ako vidite, tento prispésobeny model je menej zlozity, zrozumitelnejsi a lahsie pochopitelny ako
predchadzajlci graf modelu rozhodovacieho stromu.

Vyhody rozhodovacieho stromu

Rozhodovacie stromy sa lahko interpretuju a vizualizuju.
M6zu lahko zachytit nelinedrne vzory.

VyZaduju menej predspracovania Udajov zo strany pouZivatela, napriklad nie je potrebné normalizovat
stlpce.

Mo6zu sa pouzit na inzinierstvo vlastnosti, ako je predikcia chybajicich hodnét, vhodné pre vyber
premennych.

Rozhodovaci strom nema ziadne predpoklady o distribdcii kvoli neparametrickej povahe algoritmu.
(Zdroj)

Nevyhody rozhodovacieho stromu

Je citlivy na Sumové Udaje. Mdze nadmerne prispdsobovat Sumové Udaje.

Mala variacia (alebo rozptyl) v idajoch moze viest k odlisnému rozhodovaciemu stromu. To je mozné
znizit pomocou algoritmov bagging a boosting.

Rozhodovacie stromy si ovplyvnené nevyvazenym siborom Udajov, preto sa odporicéa vyvazit sibor
Udajov pred vytvorenim rozhodovacieho stromu.
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3.8 Algoritmus K-najblizSich susedov (kNN)

Existuju aj neparametrické modely strojového ucenia. Model ziskany pomocou algoritmu k-
najblizsich susedov je prave taky. Zistime, ako funguje!

Nech nasa trénovacia mnoZina pozostava z parov ¢isel(x,, x,) a zodpovedajlcich ndzvov tried. Pary mozu byt
reprezentované ako body v rovine, kde prva suradnicax; oznacuje hodnotu na osi x a druha suradnicax,
oznacuje hodnotu na osi y. V praxi su hodnotyx; ax, vzdy spojené s niektorymi Specifickymi atribatmi,
napriklad teplotou a vihkostou, ale teraz ich mdZzeme povazovat za nejaké vieobecné hodnoty. KaZzda dvojica
Cisel patri do jednej z dvoch tried: Cervené trojuholniky alebo modré Stvorce. Kedze existuju len dve triedy,
mobzete predpokladat, Ze ide o binarnu klasifikaciu. Teraz si predstavte, Ze zeleny kruh predstavuje novu
inStanciu, novl dvojicu ¢isel, pre ktord musime urcit, do ktorej triedy patri: ¢&i je to ¢erveny trojuholnik alebo
modry Stvorec.

Trénovacia sada

Algoritmus k-najblizSich susedov je klasifikacny algoritmus, ktory hovori, Ze najprv stanovime pocet susedov
(okolité instancie) k na konkrétnu hodnotu a potom urcime, kolko z k-najblizSich susedov je ¢ervenych a kolko
modrych: ¢erveny sused je inStancia patriaca do ¢ervenej triedy a modry sused je inStancia patriaca do modrej
triedy. Napriklad, ak nastavime cislo k na 3, tri najblizSie susedy zeleného kruhu sa nachadzaju vnutri plného
kruhu. Su tam dva Cervené trojuholniky a jeden modry Stvorec.

Algoritmus k-najblizSich susedov dalej hovori, Zze nova instancia, novy par bodov, sa prida do triedy
pocetnejsSieho suseda: ak je cervenych susedov viac, hovorime, ze nova instancia patri do ¢ervenej triedy, a
podobne, ak je modrych susedov viac, hovorime, Ze nova insStancia patri do modrej triedy. MozZete si to

v v

predstavit ako prislovie ,poznas ¢loveka podla spolo¢nosti®, ktoré plati aj vo svete strojového ucenia.

V nasom priklade, ked' je hodnota k stanovena na 3, dochddzame k zaveru, ze by sme mali zeleny kruh priradit
k Cervenej triede, pretoze mame dvoch cervenych susedov a jedného modrého suseda.

Pozrime sa, Co sa stane, ak nastavime Cislo k na 5. Na obrazku je toto susedstvo znazornené prerusovanou
kruznicou. KedZe teraz mame tri modré Stvorce a dva Cervené trojuholniky, zaverom by bolo, Zze zeleny kruh
by mal byt priradeny k modrej triede.

Tato cast je spojend s cviéenim 8 a Jupyter Notebook_08-k-nearest neighbors.ipynb. Ak chcete pokracovat v
prezerani obsahu, kliknite na odkaz a potom na tlacidlo ,, " (Otvor v Google Collab), aby sa obsah
otvoril v Google Collab. Ak si prezerate zosity na svojom lokalnom pocitaci, vyhladajte zosit s rovnakym
nazvom medzi obsahom a spustite ho. Podrobnejsie pokyny najdete v Casti Prakticka zéna a v lekcii Jupyter
Notebook Practice Lesson.
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Sprievodny materidl obsahuje spominany sibor bodov a aplikaciu, v ktorej mbzete preskimat, ¢o sa stane,
ak zvolite int hodnotu &isla k. Ked%e algoritmus musi rozhodn(t, ktori susedia st pocetnejsi, je rozumné zvolit
neparne hodnoty cisla k.

Vsimnite si, Zze okrem poctu susedov k zavisi vysledok algoritmu aj od toho, ako meriame vzdialenosti k
susedom! Aby sme nasli najblizSich susedov, musime nejako zmerat vzdialenost k nim.

Doteraz sme sa stretli s vzdialenostou nazyvanou euklidovska vzdialenost. Euklidovskd vzdialenost medzi
bodmi A a B sa podita ako dizka Usetiek spajajlicich body A a B. Napriklad pre body A =(0,0) a B =(3,4) sa
euklidovska vzdialenost poéita ako /(3 —-0)2+ (4—-0)2 =5

B (x2, y2)

A (x1, y1) o

Euklidovskd vzdialenost

Existuje aj mnoho inych vzdialenosti. Napriklad vas méze zaujat manhattanskd vzdialenost. Na rozdiel od
euklidovskej vzdialenosti, ktora pocita ,,preponu® trojuholnika definovaného bodmi A, B a O (ak vychadzame
z predchadzajlceho obrazku), manhattanska vzdialenost pocita sicet ,odsekov" tohto trojuholnika. Pre body
A a B by hodnota manhattanskej vzdialenostibola | 3 -0 |+ |4 -0]| = 7.

Ktoru vzdialenost zvolime, zavisi od povahy Ulohy a vyznamu atributov, s ktorymi pracujeme. Vo véeobecnosti
mbzeme vyskusat viacero vzdialenosti a vybrat td, s ktorou dosiahneme najlepsie vysledky. O tom si povieme
neskor. Je ddlezité poznamenat, Zze funkcia musi spifiat uréité matematické vlastnosti, aby mohla byt
vyhldsend za vzdialenost, takze nie kazda funkcia méze byt uzitoéna.

Rovnako ako iné algoritmy strojového ucenia, algoritmus x-najblizSich susedov je trénovany na trénovacej
sade. Je zaujimavé poznamenat, Ze faza ucenia v tomto algoritme je v skutoc¢nosti zredukovana len na
ukladanie datového suboru. V inych algoritmoch, ako je linedrna regresia alebo logisticka regresia, sme videli,
Ze v tejto faze sa hodnoty niektorych parametrov, ktoré sa objavuju v modeli, pocitaju hladanim minimalnej
chyby funkcie. Algoritmus x-najblizSich susedov taky nie je. Mapovanie, ktoré sa ucime, nie je o konkrétnej
funkcii, ale o samotnych datach a krokoch, ktoré je potrebné podniknut. Preto sa modely, ktoré majd tato
vlastnost, beZzne nazyvajui neparametrické modely.

Algoritmus k-najblizSich susedov vykonava vSetku pracu pocas aplikacie, t. j. rozhoduje, do akej triedy nova
indtancia patri. Ked potrebujeme klasifikovat novl indtanciu, najskér vypoditame vzdialenost novej indtancie
od vsetkych indtancii v trénovacom datovom sUbore. Dalej tieto vzdialenosti zoradime od najmensej po
najvacsiu. Zachovame prvych k vzdialenosti (pretoze su to vzdialenosti k k najblizS§im susedom) a vyberieme
instancie z trénovacieho suboru, na ktoré sa vztahuju. Nadalej sledujeme, ¢o sa deje v priestore ich
orientacnych bodov, a hladdme najpocetnejSie orientacné body, t. j. najvacsiu triedu. Ako sme videli v
Uvodnom priklade, nova indtancia by mala byt priradend k triede, ktora je najpocetnejsia.

Tento algoritmus je lahko implementovatelny, takZe si vyhriime rukavy a pustime sa do prace!
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Predstavme si, Ze pracujeme so suborom Udajov, ktoré sme doteraz pouzivali, a Zze kazda instancia ma formu
(x1, x2), kde znacka je hodnota 0 pre Cervenu alebo 1 pre modru.

Na meranie vzdialenosti medzi instanciami pouzijeme funkciu euclidean_distance, ktora je definovana
nasledujucim blokom kddu:

def euclidean_distance(instancel, instance2):
return np.sqrt((instancel[@]-instance2[0])**2 + (instancel[1]-instance2[1])**2)
Samotny algoritmus x-najblizSich susedov je reprezentovany nasledujicim blokom kodu:

def kNN(k, instances, new_instance, classes={@: 'red', 1: 'blue'}):

# najskor vypocitajte vzdialenosti medzi novou inStanciou a vSetkymi inStanciami v datovom
subore

vzdialenosti = [euclidean_distance(instancia, nova_instancia) pre  inStanciu v
instanciach]

# potom zoradit vzdialenosti, extrahovat k najmensich a zodpovedajuce insStancie

# deklarujte ich ako susedov

susedovia = np.argsort(vzdialenosti)[0:k]

# potom precitajte Stitky susedov a spocitajte ich

oznacenia_susedov = [pripady|sused]|[2] pre suseda v susedoch]

poc¢et_oznaceni = np.bincount(oznacenia_susedov)

# oznacenie novej inStancie bude oznacenim najcastejSieho suseda

oznacenie = np.argmax(pocet_oznaceni)

vrat triedy[oznacenie]
V nom, ako sme uz spominali, vykonavame nasledujtce kroky:

1. Vypocitame vzdialenost novej instancie od vSetkych inStancii v ddtovom subore.
2. Potom ich umiestnime uprostred noci a potom ich umiestnime do tmy.

3. A my sme ti, ktori maju pravo byt susedmi.

4. V subore izolovanych susedov spocitame najpocetnejsich

5. Dospeli sme k zaveru, ze nova inStancia patri do triedy najpocetnejsSieho suseda.

3.9 Hyperparametre

Videli sme, Ze v algoritme x-najbliZ3ich susedov je potrebné vopred stanovit hodnotu &isla k a Ze rézne volby
vedu k roznym zaverom. Ako vieme, ktord hodnotu zvolit? Tato otdzka sa tyka vSetkych ostatnych algoritmov
strojového ucenia, v ktorych sa objavuju niektoré hodnoty, ktoré musime vopred definovat. Takéto hodnoty
sa nazyvaju hyperparametre alebo metaparametre.

Spomenuli sme, Ze pri deleni datového suboru vzdy vyberdme trénovaci subor, testovaci sibor a validacny
subor. Valida¢ny subor sme doteraz nepouzili. V skutocnosti ho potrebujeme vzdy, ked sa v nasom algoritme
uéenia nachadzaju nejaké hyperparametre, ktorych optimalnu hodnotu musime urcit. Pribeh, ktory vam
budeme rozpravat, plati pre véetky algoritmy, ale budeme nadalej pouZivat algoritmus k-najblizéich susedov.

Vratme sa k otazke, ako vybrat najlepSiu hodnotu hyperparametra k. Je prirodzené mysliet si: vyskiSame
viacero hodnot, napriklad vsetky Cisla od 1 do 10, a potom vyberieme najlepsiu hodnotu! Urobime to, ale
budeme velmi opatrni pri skiSani, ako dobry je nas vyber. Ak to urobime na testovacej sade, porusime zlaté
pravidlo strojového ucenia o prisnom oddeleni testovacej sady a vyvoja modelu: testovaciu sadu pouzijeme
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

na rozhodnutie, akd je najlepsia hodnota hyperparametra k , a potom, ked budeme trénovat model, opat
pouZijeme testovaciu sadu na vyhodnotenie, aky je dobry! Urcite suhlasite, Ze to nedava velky zmysel!

Spravne je postupovat takto: otestujeme, ktoré hodnoty hyperparametrov s najlepsie na validaénej sade.
Tato sada nezdiela informacie ani s trénovacou sadou, ani s testovacou sadou, takze prispeje k objektivnosti
nasich zaverov. Teraz, ked sme si to ujasnili, mdZeme sa pustit do prace a uréit najleps$iu hodnotu
hyperparametra k.

Pre kazd( z hodn6t hyperparametra k, ktori chceme otestovat, budeme samostatne trénovat model na
trénovacej sade a vypocitat jeho mieru kvality na validaénej sade. V tomto pripade je to presné. Ziskané
hodnoty mézeme graficky znazornit tak, Ze umiestnime rézne hodnoty parametra k na os x a hodnoty presnosti
na os y. Hodnota hyperparametra k, pre ktoru ziskame najlepsiu hodnotu merania kvality na validac¢nej sade,
je hodnota hyperparametra, ktort hladdme. V grafe sa to zvylajne prejavuje ako oblast, kde st hodnoty
najvyssie.
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Demonstréacia presnosti modelu na validaénej sade

Na zaklade predchadzajuceho grafu vidime, ze optimdlne hodnoty hyperparametra k su v skutoc¢nosti 9, 10,
11, 12 a 13, pretoze vSetky vedu k rovnakej, najvyssej presnosti modelu.

Podobné grafy mozno nakreslit pre hodnoty hyperparametrov a chybové funkcie. Potom nastavime rézne
hodnoty hyperparametra pozdiz osi x a hodnoty chybovej funkcie pozdiz osi y. Teraz je ddlezité si v§imnut
hodnoty hyperparametra, pre ktoré je chybova funkcia najmensia.

Ked sa v uciacom algoritme nachadza viacero hyperparametrov, cielom je najst najlepSiu kombinaciu
hyperparametrov. Uréujeme ju tieZz na zaklade validacnej sady sledovanim Uspesnosti modelu a hladanim
kombinacie, ktord poskytuje najlepsiu hodnotu meradla kvality (alebo rovnako sledovanim chyby modelu a
hladanim kombindcie, ktord poskytuje najmens$iu hodnotu chyby). Problémom je, Ze tento proces mdze byt
pomerne pomaly a vypoctovo naro¢ny pre velky pocet hyperparametrov: napriklad, ak chceme preskimat 10
réznych hodnot k a 3 rézne funkcie vzdialenosti, mame v skutocnosti 10 x 3 = 30 réznych kombinacii, takze
musime trénovat a vyhodnocovat 30 réznych modelov.
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

3.10 Generalizacia, nedostatocna adaptacia a nadmerna adaptacia

V tejto Casti sa dozvieme o pojmoch generalizacia, nadmerna adaptacia a nedostato¢na adaptacia,
s ktorymi sa Casto stretdvame v oblasti strojového ucenia.

Predstavte si, Ze Mike, Ana a Luka sa pripravuju na matematickd skisku a vsetci pouzivaju rovnaku zbierku.
Mike sa flakal a ulohy riesil len povrchne, Ana bola usilovnd a cely tyzden sa dokladne a komplexne
pripravovala, zatial ¢o Luka sa rozhodol Ulohy naspamat naudit. Viete uhddnut, kto v teste dosiahol najlepsie
vysledky? Samozrejme, Ana!

Zbierku Uloh si mbzeme predstavit ako abstraktny subor Udajov pozostavajuci zo vstupov (texty uloh) a
vystupov (rieSenia). Model strojového ulenia sa, podobne ako Pera, mdze naucit len niekolko spojeni v Gidajoch
a v praxi robit vela chyb. Takato vlastnost modelu sa nazyva nedostatoéné prispdsobenie. Model mdze tieZ
prehanat Uroven detailov, ako Luke, a stratit schopnost spracovavat niektoré nové Udaje. Takato vlastnost
modelu sa nazyva nadmerné prisposobenie. Najlepsie by bolo, keby model prijal spravne informacie a
mohol, ako Anna, Uspedne rie$it zndme aj niektoré nové Ulohy. Tato vlastnost modelu sa nazyva
generalizacia.

Priklad nedostato¢nej adaptacie a nadmernej adaptéacie mozno ilustrovat na nasledujliicom obrazku. Predstavte
si, Zze na osi x su hodnoty atribltu, na osi y su hodnoty cielovej premennej a prerusovana ciara znazormuje
model. Model nalavo nie je vzhladom na usporiadanie bodov najlepSou volbou, zda sa prilis jednoduchy. Data
vyzeraju skor ako ,sklo“, takze lepsi rieSenim by mohol byt $tvorcovy model, ktory ma tato formu. Vidime ho
na strednom obrazku. Na obrazku vpravo vidime model, ktory konzistentne sleduje kazdy bod v datovom
subore a je k nemu Uplne prispésobeny.

A ° A ',.
y &’ y o
° e . e oo
:. o. ¥ ..‘:. .. .o.
e o S e 9 g ®.e
. L 2 @
e e o. e® e ~® o o o
° o e .._.“. e e '._. °
® °. 0.0. .0 @ 5.
x> —

Priklad nedostatocnej adaptacie a nadmernej adaptacie

Uloha najst optimalny model a vyvazit nedostato¢né a nadmerné prispdsobenie nie je lahka. Nastastie oblast
strojového ucenia definuje protokoly a techniky, ktoré mdZeme pouZit na sledovanie kazdej z tychto situdcii.
Napriklad velké rozdiely vo vykone modelu v trénovacom subore a testovacom subore naznacuju, ze model
bol prispbsobeny. To je zvycajne spésobené vyberom zlozitejSieho modelu, ako je potrebné (ako na obrazku
vpravo hore), alebo dlhsim trénovanim modelu. Na druhej strane, nizke hodnoty meradiel kvality v trénovacom
aj testovacom subore naznadujd, ze model sa z dat nenaudil dost, je prili$ jednoduchy (ako na obrazku vlavo
hore) alebo potrebuje viac atributov.

Dobra generalizacia je vlastnost, ktord umozfiuje Uspedné uplatnenie modelov strojového udenia v praxi. Na
ich trénovanie sa pouziva len mala ¢ast dostupnych (dajov, a napriek tomu o¢akavame, ze sa budu spravne
spravat pocas aplikacie a pri novych Gdajoch, s ktorymi sa nikdy nestretli. Preto je dblezité, aby boli subory
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Udajov reprezentativne, t. j. aby boli dostato¢ne bohaté a réznorodé, aby vyhovovali rieSenému problému,
ako aj starostlivé monitorovanie moznych nedostato¢nych a nadmernych adaptéacii modelu.

3.11 Validacia, krizova validacia

UZ mnohokrat sme spominali, Ze pred aplikaciou algoritmu strojového ucenia sa Udaje rozdelia na trénovaciu
a testovaciu sadu (v pripade potreby priddme aj valida¢nu sadu). Spomenuli sme tiez, Ze proces rozdelenia je
nahodny. Mozno ste sa zamyslali nad tym, Ci by niektoré iné rozdelenia v porovnani s tymi, ktoré sme zvolili,
viedli k odliSnym vysledkom prace modelu. Mozno prave pri konkrétnom rozdeleni siboru Gdajov dostaneme
optimistickejsie vysledky alebo naopak vyrazne horsie. A to je akasi Uprava.

Ak to velkost datovych sUborov a zvolené algoritmy dovoluju, je Ziaduce vykonat viacero rozdeleni
pociato¢ného datového suboru na trénovaci sibor a testovaci subor, aby kazda instancia v datovom subore
mala moznost byt ndjdena v oboch siboroch. Jeden takyto postup, ktory opiSeme, sa nazyva krizova
validacia. V priklade pouZijeme algoritmus linedrnej regresie, ale pribeh je vSeobecny a plati pre vSetky
algoritmy.

Rozdelime datovy subor na 10 Casti, ako je znazornené na obrazku nizsie. V prvom kroku extrahujeme prvu
dast testovacej sady a zvy$nych devéat asti ponechdme na trénovanie. Aby ste to mohli lahsie sledovat,
testovacia sada je na obrazku vyfarbena Zltou farbou a trénovacie sady su vyfarbené modrou farbou. Teraz
trénujeme prvy linedrny regresny model na trénovacej sade a vypocitame hodnotu jeho strednej kvadratickej
chyby na testovacej sade. Vysledn( hodnotu mézeme oznadit ako MSE(1,) V druhom kroku oddelime druhu
dast testovacej sady a zvys$nych devét dasti ponechdme na trénovanie. Na obrazku je teraz druhd dast
vyfarbena zltou farbou a zvysné Casti su vyfarbené modrou farbou. PreSkolime linedrny regresny model na
trénovacej sade (teraz je to druhy model) a vypocitame hodnotu jeho strednej kvadratickej chyby na
testovacej sade. Teraz oznac¢me tuto hodnotu ako MSE(».) Pokracujme v tomto procese, kym sa nedostaneme
k poslednej, desiatej Casti: teraz ju ponechdme ako testovl sadu a zvysné Casti pouzijeme na trénovanie
modelu. Na nej trénujeme desiaty linedrny regresny model a potom vypocitame strednu kvadratickd chybu
MSE(10y na testovacej sade.

ITERATION

1 2 3 4 5 6 7 8 a 10

DATASET |:| TRAINING DATASET D TESTING DATASET

Krizova validacia s 10 vrstvami

KedZe mame 10 réznych rozdeleni datového suboru, mame aj 10 roznych hodnét strednej kvadratickej chyby.
Priemer ziskanych hodnét (MSE; + MSE; +... + MSE;0 )/10 v skutoCnosti najlepSie ukazuje, ako sa nas model
sprava, a pomaha nam vyriesit dilemy, ktoré sme mali na zaciatku, pokial' ide o vplyv rozdelenia na Uspesnost
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

modelu. Nie je v$ak celkom jasné, ktory z 10 réznych modelov, ktoré méme k dispozicii, by sme mali zvolit.
Ten s najmensou chybou alebo nejaky iny? V skuto¢nosti by sme teraz mali vytrénovat novy model na celom
siibore Udajov a pokracovat v jeho pouZivani, pribliZit sa k jeho spravaniu a ohodnotit ho na zéklade spravania
kazdého z 10 vytrénovanych modelov.

Tento proces sa nazyva 10-vrstvova krizova validacia (10-fold cross validation). V praxi sa pouzivaju aj 3- a
5-vrstvové delenia a vyber zavisi od velkosti siboru Gdajov a typu pouzitych algoritmov. Existuje aj delenie,
pri ktorom pocet vrstiev zodpoveda poctu instancii v sibore Udajov, nazyvané leave-one-out krizova validacia.

3.12 Regularizacia

Regularizacie st dalSou skupinou technik, ktoré mozno pouzit na kontrolu prispdsobenia modelov. Ich hlavnym
ciefom je zabranit tomu, aby sa komplexné modely, ktoré ndm pomahaji naudit sa bohatsiu sadu zavislosti v
Udajoch, stali nadmerne prisp6sobenymi.

Regularizaciu predstavime na priklade linedrneho regresného modelu. Predpokladajme, Ze sme model
vytrénovali a ziskali sme hodnoty parametrov, ktorych grafické znazornenie vyzera ako na obrazku.

54

attribute 1 attribute 2 attribute 3 attribute 4 attribute 5 attribute 6

Parametre, ktoré su najvacsie (absolutne) z hladiska svojej hodnoty, su tiez najdolezitejSie pre predikcie
modelu. Na obrazku su to parametre, ktoré zodpovedaju atriblitom 3 a 5, a ich hodnoty, ako vidime, su
vyrazne vys$Sie ako hodnoty ostatnych parametrov. V tomto zmysle mbézu tieto atriblty ignorovat vplyv
ostatnych atribdtov na predikéné hodnoty, takZe toto spravanie modelu mdZeme interpretovat ako formu
prisposobenia Udajov.

Preto je do urcitej miery ziaduce obmedzit hodnoty parametrov - chceme, aby sa model naudil parametre a
aby odrdzali vlastnosti idajov, ale zaroveri chceme monitorovat ich hodnotu, aby sme zabranili nadmernému
prisposobeniu. Tato technika sa nazyva regularizacia. (niekde uvadzana ako reguldcia) V kontexte linearnej
regresie to moézeme urobit pridanim st¢étu Stvorcov parametrov k strednej kvadratickej chybe modelu:

1 y 2
D (= (B Buxs + By + o )+ ABE + B3 + -+ B3)
i=1

Hodnota A vo vyraze je hyperparametr, ktory ovplyvnuje silu regularizacie. Ak je jej hodnota 0, regularizacia
nebude mat Ziadny Gcéinok. Zadavanim niektorych hodndt odliSnych od nuly vyvazujeme ucenie uréené
strednou kvadratickou chybou a prispdsobenie merané hodnotami stc¢tu Stvorcov parametrov. Stvorec je tu z
technickych dovodov, najprv aby sa zabranilo potlaceniu hodnét koeficientov voci sebe a potom aby sa
zachovali vlastnosti chybovej funkcie pre aplikaciu optimalizacného algoritmu. Takato rozSirena forma
linedrnej regresie doplnena o regularizacny termin sa nazyva ridge regresia.
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O nieCo neskor sa vratime k pribehu regularizacie, ked predstavime neurdonové siete. SU to velmi zlozité
modely, takzZe ich ¢asto mozno prispbésobit Gdajom. Uvidime tieZ, ako to mbZeme sledovat.

4.1 NEURONOVE SIETE

Vitajte v téme Neurdénové siete! Neurdonové siete su
kld¢ovou sucastou hibokého udenia, podmnoZiny strojového
ucenia, ktord napodobriuje Strukturu a funkciu ludského
mozgu. V tejto Casti sa dozviete o zakladnych prvkoch
neurénovych sieti, vratane neurdnov, vrstiev a aktivacnych
funkcii. Preskimame rézne typy architektir neurdnovych
sieti, ako su konvolu¢né a rekurentné neurdnové siete, a ich
aplikacie pri rieSeni zloZitych problémov. Ziskate tiez
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praktické skusenosti s trénovanim a testovanim neurénovych
sieti pomocou popularnych nastrojov a ramcov.

4.1 Neuronovée siete

V tejto lekcii sa dozviete o neurdnovych sietach, $pecidlnej skupine algoritmov strojového ucenia. Vdaka nim
sme dosiahli mnoho zaujimavych prelomov vo svete umelej inteligencie.

Z hodin bioldgie viete, Ze bunka je zdkladnou jednotkou Struktiry a funkcie vSetkych Zivych organizmov. Z
hladiska umelej inteligencie a ucenia su najzaujimavejSie mozgové bunky. Tieto bunky sa nazyvaju neurony.
Neurdny sa skladaju z tela s jadrom a dlhsich a kratsich vybezkov, ktoré sa nazyvaju axény a dendrity. Vybezky
umozfiuju neurénom spdjat sa s inymi neurénmi. Tieto spojovacie body neurdénov sa nazyvaju synapsie.
Umoznuju prenos signalov, t. j. elektrickych impulzov generovanych jednym neurénom, do iného neurdnu.
Zaujimavé je, ze jeden neurén mdze byt prepojeny s milionmi inych neurénov. To znamena, ze prijima a
spracovava signaly prichadzajlce z mnozstva inych neurdnov a na zaklade svojich vnitornych mechanizmov
jemne ladi signal, ktory vysiela do inych neurdnov. Tento stav sa bezne nazyva stavom neurdnovej aktivacie.
Trvé len zlomok sekundy, ale umozfiuje vykondvat jemné vypocty a generuje signal, ktory sa prenasa celym
nervovym systémom.
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Neurdn, s ktorym sa stretdvame v umelej inteligencii, je matematickou abstrakciou neurénov mozgu. Je
popisany ako funkcia viacerych premennychf(x,x,,..,x,) , kde kazdd z premennychx,, x,, ...,x, zodpoveda
jednému signalu, ktory dosiahne neuroén. KedZe nie vsetky signdly su rovnako délezité pre neurdénovu aktivitu,
su spojené vahamiw,,w,, ..., w, , ktoré by mali indikovat ich délezitost. VysSie hodnoty tychto &isel naznaduju,
Ze signal je dolezitejsi, a nizSie hodnoty naznacuju, Ze signal je menej dolezity. Celkova stimulacia neurénov
teda zodpovedd sUétu vadhw,x; + wyx, + -+ w,x, . Aby bolo mozné ovplyvnit daldie neurdnové spravanie, k
tomuto suctu sa prida jeden volny clen b, takze celkova stimulacia neurdnu je v skutocnostiw,x; + wyx, + -+ +
w,x, + b . Tato hodnota sa potom odovzda takzvanej aktivaénej funkcii ¢, ktorej Glohou je vypocitat vystup
neurdnu. V zavislosti od volby aktivaénej funkcie budd zavisiet aj ziskané vystupné hodnoty. Ak teraz véetko
systematicky zapiSeme, dostaneme, ze pre prijaté signalyx;,x,,..,x, je vystup neurdnuy = @(w_1x_1 +
w_2x 2 +--+ wnxn + b . Postup, ktory sme opisali, moZete sledovat aj na nizie uvedenej ilustracii
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Matematicka abstrakcia neurénov

Pozrime sa blizSie na vyznam parametra b. Prirodzeny neurdn je charakterizovany takzvanou
aktivaénou prahovou hodnotou - ak je celkovy signal prijaty neurénom vyssi ako hodnota
aktivacnej prahovej hodnoty, neurén sa aktivuje, spracuje signal a vysledok spracovania odovzda
dalej inym neurénom. Podobnu Ulohu v matematickom modeli neurénov zohrava parameter b. Ak
je celkovy signal vyssi ako aktivacna prahova hodnota b, t. j. ak jewlxl + w2x2 + -+ wnxn>b ,
neurdn sa aktivuje. Parameter b ndm teda ponechava moznost ovplyviiovat dalSie spravanie
neurdnov. Vyrazw,x; + wyx, + -+ w,x, > b mozno zapisat aj akow;x; + wyx, + -+ wpx, —b>0,a vV
tomto zmysle je parameter b tieZ integralnou stcastou suctu.

Ked su neurdny navzajom prepojené, madme neurénovi siet. Neurénova siet sa zvytajne sklada z vrstiev,
najma spriaznenych skupin neurénov.
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Vrstvy neurénovej siete

Vstupna vrstva je vrstva, ktora sa nachadza na vstupe neurdnovej siete. Vstupné signaly x1, x2,..., xn tejto
vrstvy suvisia s hodnotami atribltov, ktoré mame v datovom subore, a tak sa priblizujeme k praktickému
vyuzitiu neurdnovych sieti. Napriklad, ak mame datovl sadu obsahujlcu tri atriblty, teplotu, vihkost a
atmosféricky tlak, vstupnd vrstva bude mat tri neurdny: prvy bude zodpovedat prvému atribltu, teplote,
druhy bude zodpovedat druhému atribGtu, vihkosti, a treti neurdn tretieho atributu, t. j. atmosférickému tlaku.
Pre jeden konkrétny pripad datového suboru s hodnotami teploty, vihkosti a atmosférického tlaku, ktoré
dosahuju hodnoty 19 °C, 77 % a 1011,2 mb, budeme mat hodnoty signalu x1 = 19, x2 = 77 a x3 = 1011,2.
V duchu predchadzajuceho pribehu prvy neurdn vstupnej vrstvy prijima a spracovava iba signal x1, ktory
prechadza bez akejkolvek Upravy (to je mozné pri vybere aktivacnej funkcie ¢(x)= x a hodnotew_1 =1ab
= 0). Ostatné dva neurdny a ich signaly x_2 a x_3 su tiez platné. To by znamenalo, Ze vstupna vrstva nam
umoznuje vstupit do siete.

Vystupna vrstva je vrstva, ktord sa nachadza na vystupe neurdnovej siete. Ako mébzete tusit, umozfiuje nam
¢itat vysledky, ktoré pre nas neurénova siet vypoditala. V zavislosti od rieSenej Glohy bude zavisiet aj pocet
neurénov v tejto vrstve.

V regresnych ulohach, kedZe ako vysledok oakdvame jednu Ciselnt hodnotu (mnozstvo zrazok alebo nieco
podobné), staéi jeden neurdn. Jeho vysledok by mal zodpovedat predpovedi, ktori olakdvame. V pripade
klasifikacnej uUlohy zvazme binarnu klasifikaciu a viac triednu klasifikdciu samostatne. KedZe binarna
klasifikdcia ocakava dve hodnoty, 0 alebo 1, vasa prva myslienka moze byt, Ze potrebujeme dva neurdny. Ak
sa vSak nad tym zamyslite, zistite, ze staci aj jeden neurén: ak jeho vystup prekrodi prahovid hodnotu, vopred
definovanu hodnotu, méZzeme to povazovat za vysledok 1, alebo naopak za vysledok 0. V pripade viacklasovej
klasifikdcie moéZzeme mat niekolko tried, takze je praktické zaviest jeden neurdn pre kazdu triedu.

Urcite suhlasite, Ze pri Ulohe klasifikacie viacerych tried oCakavame, Ze vSetky vystupy neurdnov vystupnej
vrstvy budu 0, okrem jedného, ktory ma hodnotu 1 - tak budeme presne vediet, o aku triedu ide.

Vrstvy neurdnovej siete medzi vstupnou a vystupnou vrstvou nazyvame skryté vrstvy. Neurdnové siete,
ktoré maju viac ako jednu skrytd vrstvu, sa bezne oznacuju ako hlboké neurénové siete. Odtial' pochadza
nazov hiboké uéenie. Hiboké ucenie je oblast strojového uéenia, ktord sa nimi zaoberd. Nazov plytké uéenie
sa pouziva pre klasickejsie formy ucenia.

PIne prepojené neuronové siete su siete, v ktorych je kazdy neurdn predchadzajlcej vrstvy prepojeny s
kazdym neurénom nasledujlcej vrstvy. Obrazok znazornujlci vrstvy neurénovej siete tiez ukazuje jednu plne
prepojend neurdnovu siet, pretoze vsetky neurdny vstupnej vrstvy st prepojené so vSetkymi neuréonmi prvej
skrytej vrstvy, potom su vSetky neurdny prvej skrytej vrstvy prepojené so vSetkymi neurénmi druhej skrytej
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vrstvy a nakoniec su vsetky neurdny druhej skrytej vrstvy prepojené so vSetkymi neurénmi (na nasom obrazku
je len jeden) vystupnej vrstvy. Spésob, akym su neurdny vrstiev prepojené medzi sebou, urcuje architektdru
neurénovych sieti a niektoré Specifické vlastnosti sieti, ktoré dalej uréuji, v ktorych oblastiach mézu byt
pouzité. V dalSej lekcii sa s niektorymi z nich zoznamime.

Teraz sa zamyslime nad tym, C¢o sme vlastne ziskali zo zavedenia neurdénov a neurdénovych sieti.
Predpokladajme, Ze mame tri atribQtyx,, x, and x; . Linedrny vztah medzi atribitom a cielovou premennou je
matematicky opisany rovnicouy = B, + B1x; + B2x, + f3x3 . Ak namiesto parametrov B napiSeme w a namiesto
B0 napiseme b a presunieme ho na koniec, dostaneme vlastne sucet vahw,x; + w,x, + wyxs + b , ktory vypocita
jeden neurdn pre signaly, ktoré prijima. To znamena, Ze ak by neexistovala aktivacna funkcia, \(¢\) a neuroén
by modelovali linearny vztah medzi atribitmi (signalmi) a vystupmi. Tento vztah () mozno graficky znazornit
sietou pozostavajlcou iba zo vstupnej vrstvy s tromi neurénmi a vystupnej vrstvy s jednym neurénom, ako
je znazornené na obrazku nizsie

output
layer

input
layer

Ak by aktivacna funkcia neexistovala, malo by z hladiska modelovania zavislosti pridanie novej skrytej vrstvy
nejaky vyznam? Nech je to vrstva Zltej farby na nasledujicom obrazku.

output
layer

hidden
layer

input
layer

Teraz kazdy neurdn skrytej vrstvy vypocita nejaku linedrnu kombinaciu atribUtov a neurén vystupnej vrstvy
vypodita nejaku linedrnu kombinaciu hodnot skrytej vrstvy. To by znamenalo, Ze neurdn nasej vystupnej
vrstvy opét vypodita nejak( linedrnu kombindciu atribitov a Ze sme sa prili§ nepohli od reprezentacie
zloZitejsich vztahov medzi atribdtmi a vystupmi. Okrem toho by sme sa neposunuli ani pridanim 100 skrytych
vrstiev - vzdy by sme modelovali linedrnu zavislost.

Preto zaradenie aktivacnej funkcie do vypoctov neurdénov vyrazne meni subor moznosti, ktoré mame k
dispozicii. Ak pouZijeme nelinedrnu aktivaénu funkciu, budeme méct modelovat niektoré nelineadrne vztahy
medzi atribltom a cielovou premennou. Existencia nelinedrnej aktivacnej funkcie v skrytej vrstve z
predchadzajlceho prikladu tak umozfiuje neurdnu vystupnej vrstvy vypocitat niektord nelinedarnu kombinaciu
atribltov. V tomto svetle ma pridanie novych vrstiev ovela vacsi zmysel. Kombinaciou nelinearit viacerych
vrstiev méZeme modelovat zloZité vztahy medzi atribitmi a vystupmi.
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Aby sme mohli vSetky kocky poskladat dohromady, zostdva este diskutovat, aké nelinedrne aktivaéné funkcie
s populdrne v strojovom uceni. Su to sigmoidna funkcia, ktoréi sme spoznali v pribehu o logistickej regresii,
hyperbolické tenges, Rectified Linear Unit (ReLU) a Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU). Vzorce, podla
ktorych sa tieto funkcie pocitaju, a ich grafy si zobrazené na obrazku nizsie. Ako vidite, tieto funkcie nie su

skutocne linearne - ich grafy nie su redlne.
Sigmoid Tanh RelU Leaky ReLU
—Z

1 ef—e g(2) = max(ez, z)
= - 'ﬂ,
T 92 =3 g(z) = max(0, 2) with e < 1

g(2) =

Najbeznejsie volby aktivacnych funkcii

Aby sme doplnili pribeh o kombinovani réznych aktivacnych funkcii, pozrime sa na funkcie f(x)= 2x a g(x)= 1
— X. Vidime, Ze obe funkcie linedrnej funkcie si premenné. Ich kombinaciou, zlozenim funkcii, ziskame funkciu

g(f(x))= 1 — 2x, ktora je tiez linedrnou funkciou premennej. Grafické znazornenie vsetkych troch funkcii
mbzete vidiet na obrazku nizsie.

fix)=2+x gx)=1-x hix)=g(f(x))=1-2+x
r \1 \l

> 1\1 G — \ >

0.5

Teraz sa pozrime na funkcie f(x)= ReLU(2x) a g(x)= ReLU(1 — x), ktoré sa od predchadzajucich funkcii lisia
tym, ze obsahuju aktivaénu funkciu usmernenej linedrnej jednotky. Preto sU obe funkcie nelinedrne. Ich
kombinaciou, t. j. zlozenim, dostaneme funkciu g(f(x))= ReLU(1 — RelLU(2x)), ktora je tiez nelinedrna a ma
novu ,formu®: umozfuje nam vyjadrit mierne odliSny vztah medzi vstupnou premennou a vystupom.
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f(x) = relu(2 » x) gix) =relu(1 —x) h(x) = g{f(x)) = relu(1 — relu(2 = x))
¥ 3
1 1 \
- b ol — » -

Volba vhodnej aktivacnej funkcie zavisi od povahy Glohy a niektorych vlastnosti, ktoré by mala neurdnovéa siet
mat pocas trénovania. Ako sa to robi, vysvetlime v dalSej lekcii.

4.2 Trénovanie neurénovych sieti

Ako sme videli, kazdy neurdn neurdnovej siete je nejakym spdsobom prepojeny s ostatnymi neuréonmi v sieti.
Tieto prepojenia su popisané vahami w, ktoré v skutoCnosti predstavuju parametre neurénovej siete, ktoré je
potrebné naucit pocas trénovania. Poéet parametrov v neurénovej sieti je zvycajne velky. Povedzme, Ze pre
plne prepojend neurdnovu siet, ktord ma 5 neurdnov vo vstupnej vrstve, jednu skrytd vrstvu s 10 neurénmi
a vystupnu vrstvu s 3 neurdnmi, je pocet parametrov, ktoré je potrebné naudit, 93. V praxi maju neurénové
siete tisice a milibny parametrov, dokonca miliardy! Preto je na ich trénovanie potrebné velké mnoZstvo
udajov.

Je pocet parametrov v plne prepojenej neurdnovej sieti, ktord ma 5 neurdnov vo vstupnej vrstve, jednu skrytu
vrstvu s 10 neurénmi a vystupnu vrstvu s 3 neuréonmi, 93?

Vstupna vrstva neobsahuje nezname parametre — iba prendsa data do siete. Kazdy neurdn skrytej vrstvy je
prepojeny s kazdym neurénom vstupnej vrstvy, ¢o znamena, Ze kazdé z tychto prepojeni ma 5 parametrov a
jeden volny Clen. To je spolu 10x5 + 10x1 = 60 parametrov. Kazdy neurdén vystupnej vrstvy je prepojeny s
kazdym neurénom skrytej vrstvy, Co znamena, Ze kaZdé z tychto prepojeni ma 10 parametrov a jeden volny
Clen. To je spolu 3x10 + 3x1 = 33 parametrov. Ked’sCitame tieto dve hodnoty, dostaneme 93 parametrov.

Neurdnové siete, podobne ako iné modely, su trénované na trénovacej sade a hodnotené na testovacej sade.
KedZe neurdnové siete st komplexné modely, ktoré sa mdzu naudit komplexné vztahy medzi atribatmi a
vystupmi, daju sa lahko prispdsobit datam. Preto pocas trénovania siete vZdy pouZivame valida¢ni sadu.
Pomaha nam to podrobnejsie sledovat priebeh trénovania a skor si véimnut nadmerné Upravy a iné nezZiaduce
vlastnosti modelu.

V Uvode kurzu sme uviedli, Ze nezname parametre modelu sa urcuju definovanim chybovej funkcie a
naslednym pouzitim niektorych optimalizaénych technik (medzi ktoré patri gradientny zostup) s ciefom najst
hodnoty parametrov, pre ktoré je chybova funkcia najmensia. Tento protokol sleduje pribeh neurénovych sieti,
ale hodnoty chyb sa nepoditaju pre jednotlivé inStancie, ale pre skupiny instancii. Motivaciou pre tento navrh
je v prvom rade praca s velkym mnozstvom (dajov a potreba paralelizovat a urychlit cely proces. Preto sa
vSetky Udaje v trénovacom sUbore najskor rozdelia na pakety (dévky) rovnakej velkosti. Pakety sa potom
postupne prechadzaju sietou a pre ne sa vypocita hodnota chybovej funkcie porovnanim ocdakavanych a
ziskanych hodnét cielovej premennej. Potom sa v pomere k ich prispevkom aktualizuju hodnoty chyby
neurdnovej siete spatnym prechodom sietou. Opisany proces aktualizacie parametrov siete sa nazyva spatné
Sirenie a umozriuje nadm v iteraciach vylepsovat hodnoty parametrov a dosiahnut optimalne hodnoty
parametrov. Inak zacneme od zaciatku.
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forward propagation
{output calculation)

= YWpredicted Yexpeactad

backward propagation error
{Updating network parameters)

Jedno prechadzanie celym datovym suborom, t. j. jedno spracovanie vSetkych paketov trénovacieho suboru,
sa nazyva epocha. Neurdnové siete su trénované v niekolkych epochach. Po dokonceni jednej epochy sa data
.,Zzamie$aju", potom sa opéat rozdelia na pakety a prejdu sietou. V ktorej epoche bude model trénovany, zavisi
od Uspesnosti trénovania a dostupnych zdrojov. Vzhladom na pracu s velkym mnozstvom dat potrebuju siete
$pecializovany hardvér, ktory dokaZe paralelizovat vypocty (napriklad grafické karty alebo tenzorové karty),

takze trénovanie sieti je Casto nakladné a ¢asovo narocné.

Tento spdsob trénovania siete prostrednictvom epok ndm umozriuje sledovat priebeh trénovania podrobnejsie.
Na konci kazdej epochy sa vypocita chyba modelu na trénovacom subore a chyba modelu na validacnom
subore. Tieto dve hodnoty sa potom zobrazia na grafe, ktory zobrazuje poradové cislo epochy na osi x a
hodnotu chyby na osi y. Jeden takyto graf mézete vidiet na obrdzku nizdie. Dobré trénovanie sa vyznaduje
komparativhym poklesom tychto hodnét na uspokojivd hodnotu chyby — ¢im sme blizsSie k nule, tym je model
lepsi. Pripominame, Ze tento zaver vychadza zo skutolnosti, ze validacna sada obsahuje Udaje, ktoré su
oddelené od trénovacej sady a ktoré siet vidi po prvykrat.

12 4 = training
== validation

error

epoch

Ak zistime, Zze hodnoty chybovej funkcie v trénovacej sade klesaju a vo valida¢nej sade stupaju, usudzujeme,
7e model sa prispdsobuje, a trénovanie zastavime. Dalej méme dve moznosti. Ak boli hodnoty funkcie chyby
modelu v epohe pred pozorovanym prispbdsobenim modelu uspokojivé, mdzeme tuto verziu modelu ponechat
na dalSie testovanie na testovacej sade (zvycajne sa pocas trénovania siete ukladé niekolko verzii modelu s
cielom pouzit ich na tento Udel alebo v pripade, Ze je potrebné zastavit a pokracovat v procese trénovania). V
opa¢nom pripade musime vyskidat mierne odlisnd architektiru siete alebo mierne odliSnid sadu jej
hyperparametrov. Vzhladom na to, Ze kazda vrstva siete méa svoje vlastné nastavenia ( ) (pocet neurénov,
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aktiva¢na funkcia, pociato¢nd sada parametrov), ze vrstvy mdzu byt prepojené réznymi spdsobmi, Ze musime
stéasne monitorovat vSetky nastavenia optimalizaéného algoritmu, napriklad gradientny zostup a jeho uc¢ebny
krok, a ze je potrebné splnit niektoré o¢akavania v oblasti merania kvality, je trénovanie siete narocnou a
komplexnou Ulohou. Preto sa hovori, Ze predstavuje umenie trénovania.

Validation Error

Error

Increasing Variance
—

reasing Bias
—

Training
Error

|
Epochs =——>

Monitorovanie readaptacie neurénovej siete na zaklade grafov hodnét chybovej funkcie na trénovacom subore
a validacnom subore

4.3 Konvolucné neurénové siete (CNN)

Naudit sa reprezentovat data

Neurdnové siete nam mozu pomdct izolovat niektoré abstraktné atriblty v idajoch a naudit sa reprezentacie,
ktoré sii vhodné na rieSenie problémov.

V prikladoch, ktoré sme doteraz pouzili, sme sa najCastejsie spoliehali na existenciu urcitej sady atribldtov v
datovej sade. Velké mnozstvo domén generuje data, ktoré maju tuto formu, s atribGtmi v stipcoch a
instanciami v jednotlivych riadkoch. Ako sme videli v Uvodnej ¢asti pribehu o priprave dat, aj ked’ mame tieto
atriblty, nie je najintuitivnejSie rozhodnut, ktoré atribity zvolit na vytvorenie modelu. To nas postavilo do
pozicie, v ktorej sme museli vyskusat rézne kombinacie alebo vymysliet techniky, ktoré nam pomézu pri
vybere atribltov. Vdaka zloZitosti funkcii, ktoré modeluji, sa neurdnové siete mézu pochvalit schopnostou
naudit sa filtrovat a zoskupovat atribity, ktoré si ddlezité.

Tato vlastnost neurdnovych sieti je obzvlast déleZitd pri praci s netabulkovymi Gdajmi - mnohokrat sme sa
zaoberali otdzkou, ako napriklad reprezentovat obrazky, textové Udaje alebo zvukové nahravky. Hoci médme
znalosti o tychto formatoch, je pre nas tazké presne opisat, ¢o obsahuju, stru¢nym a pouzitelnym spésobom.
To nas okrem iného motivovalo k tomu, aby sme uplatnili paradigmu programovania zalozeného na udajoch.
Neurdnové siete sa mbézu (a ¢oskoro uvidime) naudit niektoré abstraktné atribity z Udajov v ich zdrojovej
forme, ktoré su uzito¢né pre Uspesné rieSenie problémov.

NizSie predstavime konvolu¢né neurdénové siete, ktoré sa pouzivaju predovsetkym pri praci s obrazkami a
videami a na ucenie sa vizualnych atribltov vstupnych (dajov, a potom rekurentné neurénové siete a
transformatory, typy neurdnovych sieti, ktoré sa pouzivajui na ucenie sa atributov sekvencnych udajov, ako
su text alebo zvuk.

Konvolu¢né neuronové siete
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Konvoluc¢né neurdnové siete si typom neurdnovej siete, ktory sa pouziva predovsetkym v oblasti pocitacového
videnia na pracu s obrazmi a video obsahom.

Ciernobiele obrazky su reprezentované maticami pixelov. Pocet typov tejto matice zodpoveda vyske obrazku,
zatial’ ¢o pocet stipcov tejto matice zodpoveda jeho Sirke. Hodnoty jednotlivych pixelov su ¢isla v rozmedzi od
0 do 255, kde 0 je Cierna a 255 je biela. VSetky hodnoty medzi tymito hodnotami predstavuju nejaky odtien
$edej. Viete uhadnut, ¢o sa skryva za obrazkom, ktory je reprezentovany pixelovou maticou nizsie? Ak sa
dostato¢ne vzdialite a nakreslite kontury pozdiz tmavsich odtiefiov, mozno budete schopni uhadnut, ¢o je na

obrazku. Pomaha to, Ze v komunite strojového ucenia st obrazky maciek pomerne beznou volbou.

[[ & 1 29 76114 76 © 8 4 5 5 ©111162 9 8 62 62)
[ 3 © 33 61102106 34 © © © © 4918215 1 12 65 62]
[ 1 © 4@ 54 123 90 72 77 52 51 49 121205 98 @ 15 67 59]
[ 3 1 41 57 74 54 96 181 220 170 99 149 208 56 © 16 69 59]
[ 6 1 32 36 47 81 85 99 176 206 140 171 186 22 3 15 72 63]
[ 4 1 31 39 66 71 71 97 147 214 203 190 198 22 6 17 73 65)
[ 2 3 15 30 52 57 68 123 161 197 207 200 179 8 8 18 73 66]
[ 2 2 17 37 34 40 78 103 148 187 205 225165 1 8 19 76 68]
[ 2 3 20 44 37 34 35 26 78 156 214 145 200 38 2 21 78 69]
[ 2 2 20 34 21 43 70 21 43139205 93211 70 © 23 78 72]
[ 3 4 16 24 14 21 102 175 120 130 226 212 236 75 © 25 78 72]
[ 6 5 13 21 28 28 97 216 184 90 196 255 255 84 4 24 79 74)
[ 6 S5 15 25 30 39 63 105 140 66 113 252 251 74 4 28 79 75)
[ S S5 16 32 38 57 69 8S 93 120 128 251 255 154 19 26 8@ 76]
[ 6 5 20 42 S5 62 66 76 86 104 148 242 254 241 83 26 80 77)
[ 2 3 20 38 55 64 69 80 78 109 195 247 252 255 172 40 78 77)
[16 8 23 34 44 64 88 104 119 173 234 247 253 254 227 66 74 74)
[ 32 6 24 37 45 63 85 114 154 196 226 245 251 252 250 112 66 71]]

Mézete tiez skontrolovat dalsi blok a pozriet sa, ¢o je na obrazku.

Rovnako ako je pre nas ludi tazké pochopit, ¢o je na obrazku reprezentovanom skupinou ¢isel, tak je to aj s
konvoluénymi neurdnovymi sietami. Svoju analyzu obrazku zadinaji najskér rozpoznanim niektorych
jednoduchych prvkov, ako su horizontélne a vertikalne linie, a potom ich dalej kombinuja a pridavaju zlozitost,
az kym nedospeju k nejakym komplexnym popisom obrézku, ktoré im pomdzu vyriesit dand Ulohu. Teraz je
prirodzenou otazkou, ako zacat od jednoduchych kontdr a na nich stavat, aby sme ziskali zlozitejsie Struktury.
Odpoved nam da konvoluény operator.

Najjednoduchsi spdsob, ako predstavit konvoluény operator, je prostrednictvom ilustracii. Predstavme si, Ze
mame na vstupe maticu 6x6 pixelov, ktord reprezentuje obraz, a mald maticu, takzvany filter, s rozmermi
3x3 pixely. Nech sU to matice zobrazené na obrazku nizsie. Za¢neme aplikovat konvoluény operator na obrazok
(oznadime ho symbolom *) tak, ze prekryvame cast obrazka v lavom hornom rohu filtrom, potom vynasobime
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jednotlivé hodnoty a sucdet hodnot zapiSeme do novej matice. Tato matica bude vysledkom aplikacie

konvolu¢ného operatora.

Input Filter Result
T | 2
17[on] =t :
5|e|l2)a|o]|s |
Xk [t]of1| = [
2145452 |
e 1 0| -1 ]
5 6 5 4 7 I
Parameters:
58|78 S 74 [ Eg (=2 81 Size: f=3 @ =4%1+9°0 + 2%(-1) +
s|8|5|3|8]|4 Stride:  s=1 51 +6°0 + 2°(-1) +
Padding: p=o0 2'1+4%0+5%-1)

Konvolucia - krok 1

Budeme pokracdovat v aplikovani konvolu¢ného operatora: prekryvame filter s ¢astou obrazku umiestnenou v
lavom hornom rohu, ale tak, aby bol teraz posunuty o jeden pixel od lavého okraja, t. j. v porovnani s
predchadzajucou polohou. Opét vynasobime jednotlivé hodnoty, sc¢itame ich a zapiSeme do vyslednej matice.

Input Filter Result

41925 )8 |3 —--- 216

mp| 6| 2|40 |3 ;

*
-
o
5
I

T 100 | -1
5|6 |5 |4 |7 |8 T /
Parameters:
o Size: f=3 [6] =91 +2:0+5%1)+
Stride: s=1 6%1 + 20 + 4*(-1) +
4 ’ 1+20+4
G [ 1 Padding: p=o0 4*1 +5%0 + 4*(-1)
n,xn,=6x6

Konvolucia - krok 2

Filter mdéZeme posunut o jednu poziciu doprava aZ k okraju. Potom ho musime posunut o jednu poziciu nadol
a umiestnit spat hned’ vedla okraja. Potom mébzeme pokracovat v procese, kym nedosiahneme pravy dolny
roh. Vysledkom tejto operacie bude matica s rozmermi 4x4 pixely, ktorej hodnoty su zobrazené na obrazku

nizsie.

Konvoldcia - vysledok
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

O kolko sa filter posunie v kazdej iteracii, je definované hyperparametrom nazyvanym scroll. stride). V nasom
pripade malo posunutie hodnotu 1, pretoze sme filter posunuli o jednu poziciu doprava, t. j. ked mal byt
posunuty o jednu poziciu nadol. Aby sme mohli ovplyvnit rozmery vyslednej matice pri aplikovani konvolu¢nej
operacie (zvyfajne chceme zachovat rozmery, ktoré zodpovedaji vstupnej matici), mdzeme okolo
pociato¢ného obrazka pridat rdmdcek. Zvycéajne ide o blok nul alebo jednotiek alebo Cisel, ktorych hodnoty
zodpovedaju hodnotam najblizSieho pixelu v obraze. Nazyva sa to rozSirenie. padding) a jeho Sirka sa vzdy
zdbrazriuje pri aplikovani konvoluénej operacie. Je to pre nas obzvlast dblezité, ak si charakteristiky, ktoré
chceme, aby sa nas model naucil, blizko okraja obrazu.

Animacia niZSie ilustruje cely proces aplikovania filtrov na obrazok, t. j. na jej maticu. Ako vidite, pouZilo sa
posunutie velkosti 1 a rozsirenie velkosti 0.

Animadacia konvolucnej operacie

Ak pouzijeme filter z predchadzajluceho prikladu pomocou konvolu¢nej operacie na pociato¢nom obrazku
maciatka, dostaneme obrazok niZsie. Vidite, Ze vsSetky vertikalne linie, ktoré sa objavuju na obrazku, su
zvyraznené.

Extrakcia vertikalnych okrajov
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Prekvapuje vas, Ze horny filter detegoval vertikalne hrany?

Tu je vysvetlenie. Pozrite sa na obrazok zlava doprava. Ked’sa prvykrat presuniete zo svetlej Casti obrazka do
tmavej Casti obrazka, uvidite vertikalny okraj. Teraz pouZijeme filter zlava doprava s konvolucnou operaciou.
Najvyssi vysledok iterécie konvolicie bude vtedy, ked’ pravé strana nédsho filtra (stipec s &islom -1) bude
umiestnena presne na vertikalnom okraji. KedZe okraj je tmavy, hodnoty, ktoré zodpovedaju tejto farbe, su
malé, pretoze Cierna farba je reprezentovana nulou. Hodnoty vliavo od okraja su svetlé, takze Cisla, ktoré
zodpovedaju tymto farbam, su véacsie (hodnota pre bielu farbu je 255). Ked sa malé hodnoty zodpovedajtce
Ciernej farbe okrajov vyndsobia -1, t. j. s pravou dastou filtra, a velké hodnoty, ktoré zodpovedaju svetlym
farbam vlavo od okraja, sa vynasobia 0 a 1, t. j. Vysledkom je vysSSia hodnota, ako keby sa filter nachadzal
kdekolvek inde, kde nie je filter.

Ako by ste oddelili horizontalne okraje na obrazku? Ktory filter by ste pouzili?
Stadi otodit filter, ktory oddeluje vertikalne okraje! Dava vam to zmysel?

Teraz, ked vieme, ako oddelovat vertikdlne a horizontédlne okraje, mézeme kombinovat réznymi spdsobmi,
aby sme vybrali linie, ktoré nie su len horizontélne a vertikalne. Dal$im kombinovanim tychto vysledkov
mbzeme dokonca extrahovat sférické kontlry. To sme mali na mysli, ked sme hovorili, Ze zadiname s jasnymi,
lahko nauditelnymi charakteristikami a potom krok za krokom budujeme zlozitost charakteristik, ktoré sa
mbzeme naudit.

Vrstvy neurdnovej siete charakterizované pouzitim konvolu¢ného operatora sa nazyvaju konvolucné vrstvy.
Kym priekopnici v oblasti pocitacového videnia vytvaraju filtre rucne, cielom trénovania konvolucnych
neurdnovych sieti je naudit sa samy hodnoty, ktoré sa v nich nachadzaju.

Na obrazku nizSie mozete vidiet znazornenie naucenych filtrov na vrstvach konvolu¢nej neurdnovej siete,
ktora rozpoznava tvare. Na najnizSej vrstve su to horizontalne, vertikalne a diagonalne ciary, na druhej vrstve
su to uz obrysy, ktoré zodpovedaju C¢astiam tvare, ako je nos, oci a Usta, zatial' o na tretej vrstve su to filtre,
ktoré zodpovedaju kontiram tvare.

Layer 1

Proces klasifikacie prechodom cez po sebe idlce vrstvy obrazu

Okrem konvolucnej operacie sa konvoluc¢né siete vyznacuju aj zluc¢ovanim. Ako naznacuje nazov, cielom tejto
operdcie je zludovat, t. j. konsolidovat vstupy. Na obrazku nizsie vidite dva typy zlu€ovacich operatorov: jeden,
ktory pouziva maximum, a druhy, ktory pouziva priemer na zlu¢ovanie informacii. Rovnako ako konvolucny
operator, aj tento operator sa aplikuje na bloky vstupov tak, Zze si vS§imne blok a vykona na fnom potrebné
vypocty. Hodnota ziskand tymto spOosobom sa zadd do novej matice. Na obrazku su obidva operatory
aplikované na bloky 2x2. Intuitivne povedané, maximami zdérazfiujeme najdominantnejdiu Cast, zatial' ¢o
vypoctom priemeru zohladfiujeme prispevok vsetkych casti.
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Maximum Average
2|5 ) 5
2| 4 5 2 | 4 33
24|54 n 8 2|4 |54 H 53
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Uplatnenim zluéovacej operédcie ziskavame schopnost znizit rozmer vstupu, ale zdroveri zachovat dcast
obsiahnutych informéacii. Na obrazku vidite, Ze pouZitim operatora zlucovania sme zredukovali maticu z 4x4
na 2x2. Prefo potrebujeme zniZenie rozmerov? Vysledkom je, Ze siet ndam musi dat konkrétnu odpoved,
napriklad ¢i je na obrazku macka alebo nie, na ¢o potrebujeme maly pocet neurdnov.

Vrstvy neurdnovej siete, ktoré sa vyznacuju pouzitim operatora zlucovania, sa nazyvaju vrstvy zluCovania.
Neobsahujl Ziadne daldie parametre, ktoré by siet musela naudit, ale ako sme videli, pomahaji nam
kontrolovat rozmery matic, s ktorymi pracujeme.

Teraz, ked vieme, aké sU stavebné bloky konvolu¢nej neurdnovej siete, pozrime sa, ako ich mdzeme spojit a
ziskat funkény model, ktory nam pomoze vyriesit Glohu klasifikacie. Predstavme si, Ze potrebujeme vyriesit
Glohu klasifikacie viacerych tried, v ktorej musime pre kaZzdy obrdzok kreslenej postavi¢ky urcit, ¢i ide o
Tweetyho, Goofyho alebo Daciu Duck. Pozrime sa na ilustraciu architektiry hlbokej konvolu¢nej neurdnovej
siete, ktorl sme si vybrali na rieSenie tejto Ulohy, a diskutujme o motivacii jej vytvorenia.

FLATTENING FULLY CONNECTED

CONVOLUTION POOLING CONVOLUTION POOLING

0.2
Donald Duck

0.1
Goofy

0.7 _

— Twitty
FILTER
INPUT FEATURE LEARNING CLASSIFICATION OUTPUT

Na zaciatku siete je vstupna vrstva, ktora obsahuje pixely obrazku. Nasleduje konvolu¢na vrstva (modry blok).
Cielom tejto vrstvy je pouzit konvoluény operator na extrakciu prvej sady abstraktnych atribatov. Potom
umiestnime zlucovaciu vrstvu (zeleny blok), za ktorou nasleduje dalSia konvolu¢na vrstva (oranzovy blok) a
zlucovacia vrstva (Cerveny blok). V praxi su konvolu¢né a zlu¢ovacie vrstvy kombinované a ¢asto umiestnené
vedla seba, pretoze zluCovacie vrstvy su dalej zlucované, t. j. sumarizuju to, ¢o sa naucili konvolu¢né vrstvy.
Druha konvolu¢nd vrstva nam umozriuje aplikovat druhy konvolu¢ny operator na atribaty, ktoré uz boli
extrahované prvou konvoluénou vrstvou, a vytvorit komplexnejie obrazové atriblty. Za tymto blokom vrstiev
nasleduje vrstva (sivy blok), ktorej tGlohou je ,opravovat® maticu (alebo presnejsie tenzor), ktorli sme doteraz
ziskali, a prebalit jej hodnoty tak, aby boli vSetky vedla seba v jednom poli. Vrstvy na tento Ucel sa nazyvaju
vyrovnavacie vrstvy ( ). Po korekcii mézeme dalej stavat na plne prepojenej neurénovej sieti. Tato siet bude
mat teraz ako vstupy abstraktné atributy, ktoré sa pre fiu nau¢i kombindcia konvoluénych vrstiev a zlu¢ovacich
vrstiev. Okrem korigovanej vstupnej vrstvy vidime v obrazku aj skryta vrstvu, ako aj vystupnu vrstvu, v ktorej

K. * KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdeldvania a pripravy
fut > | *4 Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
3 5 Agrupamento de Escolas © 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 100
., Tomas Cabreira




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

sU presne tri neuréony - jeden pre kazdu z kreslenych postaviciek. Vystupné hodnoty tychto neurénov
zodpovedaju pravdepodobnosti, Ze vstupny obrazok patri do triedy, ktorl reprezentuju. V pripade obrazku z
Twitteru, ktory mame na vstupe, mdZeme pozorovat, Ze vystupnd hodnota tretieho neurdnu, ktory presne
zodpoveda tejto triede, je najvacsia a je 0,7.

Teraz mdzeme vidiet aj to, ako vyzerd architektira siete VGGNet, populdrnej konvoluénej siete, ktord sa
aktivne pouziva v praxi.

VGGNet je hiboka konvoluéna neurdnova siet vyvinutd oxfordskym timom Visual Geometry Group (odtial' ndzov
VGGNet). Na prestiznej sutazi Large Scale Visual Recognition Challenge, ktora sa konala v roku 2014, sa tato
siet ukazala ako najlepsia v rieSeni problému lokalizécie objektov v obraze a ako druhd v poradi v probléme
klasifikacie objektov z obrazu. Na klasifikacnu ulohu siboru ImageNet, ktory sme spoznali, a klasifikaciu do
1000 moznych tried bolo pouzitych viac ako 1,2 miliéna obrazkov. Trénovanie tejto siete trvalo 15 az 20 dni
s pouzitim 4 grafickych kariet (v tom case najlepsich) NVIDIA Titan Black. Predtym bola v tychto Ulohach
najlepsia siet’ AlexNet, ktord je zndma zavedenim praxe pouzivania grafickych kariet na trénovanie
neurénovych sieti a umoznenim dalSieho rozvoja hibokého ucenia.

Architektlra siete VGG-16, verzie siete s 16 vrstvami, je zndzornena na obrazku nizsie. Ako vidime, na vstupe
sa oCakava farebny obrazok s rozmermi 244x244 pixelov a siet kombinuje konvoluéné vrstvy a zlucovacie
vrstvy (s maximom) a vysledkom je plne prepojena neurdnova siet s 1000 neurdnmi na vystupe, kde kazdy
neurdn zodpoveda jednej konkrétnej triede siboru ImageNet. Samotna siet ma 138 milibnov parametrov a
na ich ulozenie vyzaduje priblizne 500 MB pamate.

224 %224 %3 224 x 224 % 6d

112 % 128

x5 x 266
28 % 28 % 512 TxTx512
MALPEIZ L 1x1x1096 11 x 1000

@ convolution+Rel.1T

L[] max poaling

| fully connected+HRel.UI

1 softmax

Zobrazenie siete VGG-16

Zvysenie poctu vrstiev konvolucnej Casti siete zvyCajne prinasa v praxi lepSie vysledky. Pocet vrstiev vsak
nemozno zvySovat donekonecna. Nielen kvdli obmedzeniam zdrojov, ¢asu a nakladov, ale aj kvdli
matematickym vlastnostiam hlbokych neurdnovych sieti, ktoré dalej stazuju aplikaciu algoritmu sp&tného
Sirenia a trénovanie samotnej siete.

Ak vés tento matematicky problém zaujima, moéZete si preditat viac o miznlcich a explodujlcich gradientoch,
najma v Casti konvolucnych sieti a rezidudlnych spojeni.

NeZ sa pustime do Ulohy prace s konvoluénymi neurénovymi sietami, pozrime sa na otazku prace s farebnymi
obrazkami. Zatial' sme sa o nich nezmienili.
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Ked potrebujeme zobrazit farebny obrazok, ktory pouziva farebny format RGB a zobrazuje vSetky farby ako
kombinacie Cervenej, zelenej a modrej, pouzivame tri matice. Pre kazdu farbu je k dispozicii jedna matica.
Pocet matic, ktoré pouzivame na zobrazenie obrézkov, sa nazyva kanaly. Ciernobiele obrazky majl teda len

v

jeden kanal, zatial ¢o farebné obrazky maju tri kanaly.

RGB image: 3 channels

Height: 4 pix

s
v

Width: 4 pix
Zobrazenie obrazkov, ktoré pouzivaju farebny format RGB

Pritomnost farieb ovplyviiuje vykon konvoluénej operdcie Upravou poctu kandlov filtra na pocet kanalov
obrazku, na ktory ho aplikujeme. Dalej je potrebné sparovat kazdy z kanalov filtra s kanélom obrazka (¢erveny
s ¢ervenym, modry s modrym a zeleny so zelenym) a vykonat konvolu¢nl operéaciu, ako keby ste pracovali s
jednym kandlom. Potom musime pridat matice, ktoré takto ziskame, a vysledni maticu vyhlasit za koneény
vysledok. Na obrazku nizsie vidime dva filtre v konvolucnej vrstve, ktoré sa aplikuju na farebny vstupny obraz.
Vysledkom aplikacie kazdého z tychto filtrov si samostatné matice, ktoré po ,zlGceni" predstavuju konecny
vysledok konvoluc¢nej vrstvy. V praxi sa na urovni jednej konvolucnej vrstvy zvycajne umiestiiuje viacero
filtrov, takZe vysledkom su tenzory. Konvolu¢né operacie sa potom aplikuju na tieto tenzory rovnakym
spésobom - dba sa len na to, aby pocet kanalov filtra zodpovedal dimenzii tenzora (napriklad pre dalSiu
aplikaciu v priklade, ktory sme zvaZzovali, by to bolo Cislo 2) a aby bol prislusny vstupny kandl sparovany s
prislusnym kanalom filtra.

Filter 1 Output 1
Input
- Tensor
3x3x3 4x4
Filter 2 Output 2
[ I] — 4x4xz
AERE -
6x6x3 Alala
3x3x3 q4x4

Uplatriovanie konvoluéného operatora na viackanalové vstupy

Pokial' ide o operaciu zluCovania, ta sa aplikuje na kazdy kanal vstupného obrazu. Ak ma napriklad vstupny
obraz 3 kanaly, operdcia zluCovania sa aplikuje na kazdy kanal samostatne. To tiez znamena, Ze operacia
zlucovania zachovava pocet kanalov v Case nasadenia. Na obrazku nizSie je zndzorneny tento proces.
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Input Max Pool

bx6x3

Uplatriovanie zlucovacich operatorov na viackanalové vstupy

Tato cast je spojend s Jupyter Notebook_11-VGG-16 network and classification.ipynb. Ak chcete pokradovat
v Citani obsahu, kliknite na odkaz a potom na tlacidlo ,, “ (Otvor v Google Colab), aby sa obsah
otvoril v Google Colab. Ak si prezerate notebooky na svojom lokalnom pocitaci, vyhladajte notebook s
rovnakym nazvom medzi obsahom a spustite ho. Podrobnejsie pokyny najdete v Casti Prakticka zéna a v lekcii
Jupyter Notebooks na precvicenie.

Teraz si vysklsajme, ako skutoéne funguje konvoluénd siet VGG-16! Nezabudnite sledovat zosit s kédom
pocas Citania lekcie.

Po vytrénovani je mozné model neurdnovej siete zdielat s komunitou rozdelenim parametrov, ktoré sa v iom
nachadzaju. V tomto priklade pouzijeme model, ktory je k dispozicii v kniznici Keras. Kniznica Keras je open
source kniznica $iroko pouzivana v komunite strojového ucenia. Aby sme mohli vyuzit model siete VGG-16,
musime vykonat nasledujlce dva prikazy:

from tensorflow.keras.applications import VGG16
model = VGG16(weights = 'imagenet')

Informacie o modeli, ktory sme naditali, mdéZeme precitat pomocou funkcie model.summary(). Jej vysledkom
je popis vrstiev siete, za ktorym nasleduju informacie o velkostiach vstupov, ktoré tieto vrstvy ocakavaju.
Teraz mdzete vykonat prikaz:

model . summary ()

Nenechajte sa zmylit, ak nerozumiete vSetkym detailom, ktoré sa zobrazia po vykonani tohto prikazu. Je
délezité vediet, Ze vstupom ma byt obrdzok s rozmermi 224x224 pixelov v farbe (preto je vedla vstupnej
vrstvy uvedené 224, 224, 3) a ze na vystupe mate jednu z 1000 tried. Tla¢ mdZete tieZ porovnat s obrazkom
VGG-16, o ktorom sme hovorili, aby ste ziskali viac informacii.

Je dblezité zdbraznit, Ze siet VGG-16 nebudeme trénovat’ — pouzijeme iba trénovany model. Preto nesmieme
pocas prevadzky menit parametre modelu - kazdy z nich ma svoj vlastny prinos. Celkovy pocet parametrov
modelu, ktoré mézeme precitat v sihrne siete, je nieco viac ako 138 milidnov.

Myslienka je taka, Ze obrdzok, na ktorom budeme model testovat, bude lubovolny obrdzok z webu. Na to
pouzijeme niekolko Standardnych kniznic jazyka Python. Na predvolené nastavenie URL nam pomoze funkcia
upload_image, pomocou ktorej mézeme pretiahnut pozadovany obrazok.

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdelavania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 103

N

Znpot



https://github.com/AIForVet/aiml/blob/main/11-VGG-16_network_and_classification.ipynb

ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

def load_image(url_path):
response = request.urlopen(url_path, context=ssl_context).read()
return Image.open(BytesIO(response))

Na testovanie sme vybrali obrazok zlatého retrievera z adresy https://unsplash.com/photos/x50PmHmY3kQ,
ktory je volne pouzitelny. MdZete si vybrat obrdzok, ktory chcete! Je ddlezité mat na paméti, Ze trieda objektu
na obrazku musi byt modelu zndma. KedZe model VGG-16 bol trénovany na viac ako 1,2 miliéna obrazkov,
pozna vela tried, az 1000 roznych. Zlaty retriever je jednou z nich. Ak modelu poskytneme obrazok s objektom,
ktory nepozna, poskytne nam predpovede tried, ktorych obrazky sa najviac podobaju na nas. Na konci
uvidime, ktoré triedy sa podobaju zlatému retrieverovi.

Hrdina pribehu modelu VGG-16

KedZ%e obrazok, ktory treba poslat modelu, musi byt $pecidlne pripraveny, urobime nasledovné:
nastavime jeho rozmery na 224x224 a nariadime mu, aby pouzival tri farebné kanaly RGB:

test_image = test_image.resize( (224, 224))
test_image = test _image.convert('RGB')

Premenime obrazok na vhodny maticovy format:

matrix_form_test_image = image.img_to_array(test_image)

vytvorte balik, ktory obsahuje nas obrazok:

batch = np.expand_dims(matrix_form_test image, axis=0)

Vykonajte numerické predspracovanie obrazku vo forme normalizécie:

test_image batch = preprocess_input(batch)
Iba takto méZeme odovzdat model na klasifikaciu. Funkcia, ktord ndm pomdze, sa (ako sa dalo olakavat)
nazyva predict.
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model_predictions = model.predict(test_image batch)

Premennad model_predictions, v ktorej ukladdme predikcie modelu, je pole dizky 1000 a obsahuje
pravdepodobnosti prislusnosti k kazdej z 1000 tried, ktoré model rozpoznava. Na extrakciu triedy, do ktorej
nad$ obrazok patri, mdéZeme pouzZit funkciu decode_predictions, ktord vrati pravdepodobnosti a nazvy 5
najpravdepodobnejsich tried. To nam poskytne prehlad o tom, ako bezpecny je model pri klasifikacii. Po
vykonani nasledujluceho prikazu ziskame informacie o najpravdepodobnejsich triedach.

most_likely classes = decode_predictions(model predictions)[9]

Ked'tieto predikcie graficky znazornime pomocou koédu uvedeného nizsie, dostaneme graf s pruhmi, ktory nam
umozni lahsie analyzovat vysledky.

class_names = [item[1] for item in most_likely classes|
class_probabilities = [item[2] for item in most_likely classes]
plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.bar(class_names, class_probabilities, color=['teal’, 'yellow', ‘green', 'blue’,
‘orange’'])

plt.title('Top 5 najpravdepodobnejsich tried')
plt.ylabel('Pravdepodobnost')
plt.show()

5 most most likely classes

o
n
1

probability

0.1 1

0.0 - T T y T
golden_retriever flat-coated_retriever Labrador _retriever tennis_ball Chesapeake Bay retriever

Ako vidime, model s velkou istotou (pravdepodobnost je 0,804) predpovedal, Ze obradzok, ktory sme vybrali,
je obrazok zlatého retrievera. Niektoré dalsie triedy, ktoré model zohladnil, st iné druhy retrieverov. Zvlastne
je, ze v zozname vysledkov sa objavila aj tenisova lopticka. Pravdepodobne preto, Ze v trénovacom subore su
aj obrazky, na ktorych retrievery behaju za tenisovymi loptickami. Toto spravanie modelu by sa malo dalej
skumat v praxi.

4.4 Recurentné neuronové siete

Recurrent Neural Networks (neurdonové siete) sU typom neurdénovych sieti, ktoré sa pouzivaju
predovsetkym na spracovanie sekvencnych dat. Sekvencné data alebo sekvencie sa skladaju z prvkov, ktoré
na seba nadvézuju. Takymi su napriklad textové data (prvky su jednotlivé slova), zvukové nahravky (prvky
su jednotlivé vzorky), ¢asové rady (prvky su jednotlivé merania), genetické sekvencie (prvky su jednotlivé
nukleotidy) a mnohé dalsie. Recurentné siete spracivaju sekvenciu prvok po prvku. Aby bolo moZné spracovat
prvok v pozicii t, musia byt spracované vsetky prvky, ktoré mu predchadzajl, a aby boli prvky sekvencie
prepojené do jedného celku, hodnoty skrytych vrstiev sU rozdelené medzi spracovanie po sebe idlcich
vstupnych prvkov. To sa zvycajne graficky znazorfiuje ako na obrazku nizsie.

WKA
=2
b 4
o o,
Z0pot

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdelavania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 105




ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Qutput Output 1 Qutput 2 Qutput ... Output T
] L
/ Hidden Hidden | | Hidden [ | | .| Hidden
| layers layers 1 layers 2 layers T
\
N L v [
Input Input 1 Input 2 Input ... Input T

Recurentnd neurénova siet

(obrazok prevzaty z _https://d2l.ai/chapter recurrent-neural-networks/index.html )

Recurentné neurdnové siete st hypoteticky schopné spracovavat nekonec¢ne dlhé sekvencie: prvok po prvku.
Pri trénovani takychto sieti sa vSak zistilo, ze zabudaji. Ak s sekvencie prili§ dIhé, siet za¢ne zabudat, ¢o
videla na zadiatku, a uklada nedavno videné informacie na Urovni skrytych vrstiev. Toto pozorovanie viedlo k
navrhu Specidlnych neurénov nazyvanych LSTM (LSTM - Long Short Term Memory) a GRU (Gated Recurrent
Unit), ale kvéli ich zloZitosti sa nimi nebudeme podrobne zaoberat. RieSenim tohto problému st obojsmerné
rekurentné neurdnové siete (Bidirectional Recurrent Neural Networks). V tychto sietach sa sekvencia
spracovava na jednej strane od zaciatku do konca a na druhej strane od konca do zaciatku. Vstupna
reprezentacia jednotlivych prvkov predstavuje suvislé reprezentacie tychto pasazi, ako je znazornené na
obrazku nizsie.

Edge to next
time step

Edge to previous
time step

Ti—1 Tt L1
Obousmérna rekurentnad neurénova siet - sekvenéné prvky

(obrédzok prevzaty z https://www.arxiv-vanity.com/papers/1506.00019/ )

Existuje niekolko populdrnych architektur rekurentnych neurénovych sieti. V tabulke nizSie stru¢ne prejdeme
niektoré z najpopuldrnejich prikladov, ktoré graficky zndzornime v lavom stipci a v pravom stipci opiseme
siet a oblasti pouZitia.
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ARCHITEKTURA VYSVETLENIE A PRIKLADY APLIKACII

Tento typ siete zodpoveda Uloham, v ktorych je vstupom sekvencia

a vystupom je vektorové znazornenie s pevnou dizkou. Siete tohto
typu sa nazyvaju kodéry a ziskané vektory s pevnou dizkou podla
kontextu. Ulohy, v ktorych sa stretdvame s tymto typom sieti, st
[ H H ] rozne klasifikacné ulohy, ako napriklad klasifikacia zvukovych stép

Na rozdiel od predchadzajlceho prikladu je vstupom pre tento typ
siete vektorové zndzornenie s pevnou dizkou a vystupom je

[ l I alebo klasifikacia textu.

sekvencia. Tento typ siete sa nazyva dekodéry). Ulohy, v ktorych

[ H H ] sa stretdavame s dekodérmi, sl generovanie nazvov obrazkov.
Tento typ siete je kombinaciou predchadzajucich dvoch typov a
r ' nazyva sa architektira kodér-dekodér. Ulohou kodéra je vytvorit
reprezentaciu (kontext) na zaklade vstupnej sekvencie, ktoru

dekodér mdze pouzit na generovanie novej vystupnej sekvencie.
Tento typ siete sa vyskytuje v Ulohach strojového prekladu alebo

generovania abstraktov.
— Tento typ siete umoznuje generovanie vystupov pre kazdy prvok
' 1 r 1 vstupu. Ako vidite, sekvencie sa nachadzaju na vstupe aj na
J vystupe. Ulohy, v ktorych sa stretdvame s tymto typom siete, st

napriklad Ulohy oznacovania (markovania) jednotlivych prvkov.

Jednou z hlavnych nevyhod rekurentnych neurdnovych sieti je nemoznost paralelizicie: aby bolo mozné
spracovat prvok v pozicii t, musia byt spracované vsetky prvky, ktoré mu predchadzaju. Preto trénovanie
neurénovych sieti vyzaduje ovela viac ¢asu a zdrojov ako trénovanie konvoluénych neurénovych sieti, ktoré
sme spoznali v predchadzajucej lekcii. Tieto okolnosti viedli k vzniku mechanizmu pozornosti a
transformatorov, neurénovych sieti, ktoré budd podrobnejsSie rozoberané v nasledujticej lekcii.

Audio nahravky je mozné spracovavat aj pomocou konvoluénych neurénovych sieti. Audio nahravku je mozné
rozdelit na fragmenty, kratSie Useky trvajluce niekolko sekind, a potom je mozné vytvorit spektrogramy pre
kazdu Cast. Spektrogram je grafické zndzornenie vdetkych frekvencii zvuku pritomnych v audio nahravke.
Vysledné obrazky je potom mozné odovzdat ako vstupy do konvoluénych neurénovych sieti a pouzit na analyzu
zvuku.
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Priklad spektrogramu

4.5 Algoritmus K-Means

K-mean je nezvyé&ajny nazov pre algoritmus. Citajte dalej a zistite, ¢o sa skryva za touto volbou.

Aby bolo lahsie sledovat pribeh algoritmu x-mean, pouZijeme datovy slbor zobrazeny na obrazku nizZsie.
Sklada sa zo 100 parov bodov, predstavte si, Zze ide o hodnoty dvoch cCiselnych atributov.
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Attribute 1
Tato dast je spojend s Jupyter Notebook_12-k-means.ipynb. Ak chcete pokracovat v ¢itani obsahu, kliknite na
odkaz a potom na tlacidlo ,, “ (Otvorené v Google Colab), aby sa obsah otvoril v prostredi Google
Colab. Ak si prezerdte notebooky na svojom lokdlnom pocitaci, vyhladajte medzi obsahom notebook s

rovnakym nazvom a spustite ho. Podrobnejsie pokyny najdete v Casti ,Hands-on Zone" (Praktickd zéna) a v
lekcii ,Jupyter Exercise Notebook" (Cvicebny notebook Jupyter).

V sprievodnom materidli si mdZete vSetky obrazky a animdcie vygenerovat sami.

Algoritmus k-mean by mal najst k zhlukov v datovom subore. Zhluky, ktoré tento algoritmus hlada, su
urcené centroidom, instanciou, ktora predstavuje stred zhluku.
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Podiatoénym krokom algoritmu je inicializa¢ny krok. V fiom musime ndhodne vybrat x centroidov. Potom
musime opakovat nasledujlice kroky:

Pre kazd( inStanciu musime vypocitat euklidovsk( vzdialenost od kazdého z x centroidov a potom priradit
inStanciu ku klastru, ktorého centroidu je najblizSie. Akonahle sme usporiadali vSetky inStancie, prejdeme k
dalSiemu kroku.

Pre kazdu z x zhlukov musime vybrat nové centroidy. Urobime to tak, Ze vypodcitame priemer indtancii, ktoré
sa nachdadzaju v kazdom zo zhlukov, a tdto hodnotu vyhldsime za novy centroid. Potom sa vratime spat k
kroku 1.

Algoritmus zhlukovania konci, ked sa hodnoty centroidov zhlukov stabilizuji. To by znamenalo, Ze v dvoch po
sebe idlcich iteraciach dostaneme centroidy, ktoré sa od seba liSia len velmi malo, menej ako urcitd vopred
stanovena presnost.

Samotny algoritmus k-mean nie je neprijemny na programovanie, takze to urobime spolocne. Predtym si vSak
pozrime niektoré technické detaily:

Jedna inStancia datového suboru je par Cisel, napriklad (2, -3). To znamena, Ze centroid bude mat tiez par
¢isel a bude mat dve stradnice;

Ak (10, 2) a (4, -4) su dve instancie datového suboru, vypocitame instanciu reprezentujlcu ich priemer ako
(10 + 42,2 — 42) = (7, -1);

Ak (0, 0) a (3, 4) su dve instancie datového stboru, vypoditame euklidovskl vzdialenost medzi nimi ako (3 —
0)2 + (4 — 0)2.

V datovom subore budeme hladat Styri zhluky. O nie¢o neskér sa zamyslime nad tym, preco sme si vybrali
prave tento problém. Teraz sa pripravme na naprogramovanie algoritmu.

Premenna k oznacuje pocet klastrov. K = 4.

Centroidy klastra ozna¢ime premennou centroid. Kedze mame k klastrov, bude to pole dizky k. Jeden centroid
je, ako sme uz povedali, jeden par Cisel, takze prvky tohto pola budu pary Cisel.

V procese zhlukovania musime sledovat, ktory zhluk spdjame s ktorou instanciou. Preto budeme pouzivat
$titky na oznacenie zhlukov, podobne ako pri klasifikaénych Glohdch. MéZu to byt hodnoty 0, 1, 2 a 3.
Véeobecne niektoré hodnoty 0, 1, 2,..., k-1. V8etky Stitky budeme uchovavat v sérii titkov zhlukov.

Teraz zavedieme funkciu generate_centroids(X, k), ktora generuje pociatocné centroidy. Jej argumentmi su
mnozina instancii X a pocet zhlukov k, a samotna funkcia nahodne vyberie k Cisel z intervalu od 0 do 100 a
vrati inStancie, ktoré sa nachadzaju v tychto poziciach.

def generate_centroids(X, k):
N = X.shape[@]
indices = np.random.randint(low=0, high=N, size=k)

vratit X[indexy ]
Na obrazku nizSie su zobrazené generované centroidy. Kazdy z nich ma farbu klastra, ktory reprezentuje.
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Pociatocné hodnoty centroidov

Teraz napiseme funkciu divide_data(X, centroids, k) na rozdelenie suboru instancii do klastrov. Tato funkcia
ma ako argumenty subor instancii X, aktualne centroidy centroids a pocet klastrov k. Pre kazdu instanciu
vypocitame hodnotu vzdialenosti od kazdého centroidu, potom vyberieme najblizsi centroid a usudime, ze
instancia patri do klastra, ktory Specifikuje.

def divide data(X, centroids, k):
# inicializovat zoznam oznaceni klastrov
cluster_labels = []
# prechadzanie datového suboru inStancia po instancii
for x in X:
# inicializovat zoznam vzdialenosti od centroidov
distances_to_centroids = ||
# potom pre kazdy centroid
pre centroid v centroidoch:
# ... vypoCitaj vzdialenost medzi inStanciou a centroidom
d = calculate_distance(x, centroid)
#... a pridajte ju do zoznamu vzdialenosti
distances_to_centroids.append(d)
# ked sme navstivili vSetky centroidy,
# vyberte centroid najblizSi k inStancii x
label = np.argmin(distances_to_centroids)
# usudit, Ze inStancia patri do klastra
# urcenému tymto centroidom
cluster_labels.append(label)
# vysledkom funkcie je pole klastrovych Stitkov
vrat np.array(cluster_labels)

KA220-VET - Partnerstva v oblasti odborného vzdeldvania a pripravy
Nastroje umelej inteligencie pre sSkoly odborného vzdelavania a pripravy
© 2025 https://book.tsp.edu.rs | Stranka 110

KA
E=y
=y

AP0t



ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Na obrazku nizsie vidite prvu iteraciu rozdelenia instancii do klastrov.
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Teraz napiseme funkciu calculate_new_centroids(X, cluster_labels, k), ktord dokaze vypoditat hodnoty novych
centroidov na zaklade aktudlneho rozdelenia inStancii do klastrov. Jej argumentmi s mnozina instancii X,
aktudlne instancie label_cluster a podet klastrov k. Pre kazdy z klastrov by tato funkcia mala extrahovat
indtancie, ktoré do neho patria, a potom vypoditat ich priemer.

def calculate_new_centroids(X, cluster_labels, k):

# inicializovat zoznam novych centroidov

new_centroids = [ ]

# pre kazdy klaster

for i in range(@, k):
#... extrahovat instancie, ktoré k nemu patria
instance_indices = cluster_labels ==
instances_in_cluster = X[instance_indices]
# potom vypocitaj novu hodnotu centroidu
# zpriemerovanim vSetkych instancii v klastri
new_centroid = np.average(instances_in_cluster, axis=0)
# pridajte vypocitané nové centroidy do zoznamu vSetkych centroidov
nové_centroidy.append(novy centroid)

# vysledkom funkcie je pole novych centroidov

return np.array(new_centroids)
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ZAKLADY UMELEJ INTELIGENCIE A STROJOVEHO UCENIA

Nové centroidy su teraz zobrazené na obrazku nizZsie. VSimnete si, Ze centroidy Zltych a fialovych klastrov sa
Loddelili™.
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Zostava konsolidovat Glohy jednotlivych krokov do funkcie, ktora ich bude opakovat dostato¢ny pocet krat.
Bude to funkcia execute_clustering (X, k, epsilon = 1e-4, number_of_ iterations = 300), v ktorej X predstavuje
mnozinu indtancii, k poéet klastrov, epsilon blizkost, ktori musia spinit centroidy klastra, aby sa algoritmus

zastavil. Existuje tiez maximalny pocet iterdcii max_iterations, ktory dodatocne poskytuje kritérium
zastavenia.

def execute clustering(X, k, epsilon=1e-4, max_iterations=300):
# krok inicializacie centroidov
centroids = generate_centroids(X, k)
# v kazdej iterdacii slucky
for i in range(@, max_iterations):
# krok 1: rozdelenie inStancii do klastrov
cluster_labels = divide_data(X, centroids, k)
# krok 2: vypocet novych centroidov
new_centroids = calculate_new_centroids (X, cluster_labels, k)
# kontrola kritérii zastavenia
# ak su splnené, zastavime algoritmus
if np.linalg.norm(new_centroids - centroids) < epsilon:
break
# inak prejdeme k dalsej iteracii
centroids = new_centroids.copy()
# vysledkom funkcie su konecné oznacenia klastrov a hodnoty centroidov
vratit cluster_labels, new_centroids
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Vykonanim tejto funkcie sa dostaneme k findlnemu rozdeleniu suboru instancii do klastrov, ktoré je
znazornené na obrazku nizsie.
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V sprievodnej knihe kodu mozete vidiet aj animaciu, ktora sleduje toto rozdelenie. Niektoré kroky sa opieraju
o ndhodné rozhodnutia (napriklad ak je instancia rovnako blizko viacerych centroidov), takZze sa nenechajte
zmylit, ak sa niektoré hodnoty mierne liSia.
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