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Predmluva

Drzite-li tuto knihu v ruce, jste si asi védomi mimoradného pokroku, jehoz hluboké
uceni pro oblast umélé inteligence v nedavné dobé dosahlo. Za pouhych pét let jsme
se od téméf nepouzitelného pocitacového vidéni a zpracovani prirozeného jazyka do-
stali az k vysoce vykonnym systémiim nasazenym ve velkém méfitku v produktech,
které pouzivame kazdy den.

Dtisledky tohoto nahlého pokroku zasahuji téméf do vSech odvétvi. Hluboké uceni
jiz uplatniujeme v rozsahlé skale dtilezitych problémt v tak odlisnych oblastech, jako
je lékafské zobrazovani, zemédélstvi, autonomni fizeni, vzdélavani, prevence kata-
strof a vyroba.

Presto se domnivam, Ze hluboké uceni je stale v pocatcich. Zatim vyuzilo jen ma-
lou cast svého potencialu. Postupem casu se dostane do vSech oblasti, kde mtize po-
moci - tato transformace bude trvat nékolik desetileti.

Abychom mohli zacit pouzivat technologii hlubokého uceni na vSechny problémy,
které by mohla vyfesit, musime ji zpfistupnit co nejvétsimu poctu lidi, véetné téch,
ktefi nejsou odborniky: tedy i lidem, ktefi nejsou vyzkumniky nebo postgradualnimi
studenty. Aby hluboké uceni dosahlo plného potencialu, musime ho radikalné zde-
mokratizovat.

Domnivam, ze nyni jsme na vrcholu historického pfechodu, kdy hluboké uceni
opousti védecké laboratofe a vyzkumna ¢i vyvojova oddéleni velkych technologic-
kych spolec¢nosti a stava se vSudypritomnou soucasti sady nastroji kazdého vyvojate,
ne nepodobné trajektorii vyvoje webovych stranek na konci 90. let. Témét kazdy si
nyni mize pro svou firmu nebo komunitu vytvofit webové stranky nebo webovou
aplikaci, k jejichz vytvofeni by v roce 1998 potfeboval maly tym inzenyrt specialistd.
V neprilis vzdalené budoucnosti bude moci kdokoli s napadem a zdkladnimi doved-
nostmi v oblasti kddovani vytvaret inteligentni aplikace, které se budou ucit z dat.

Kdyz jsem v bfeznu 2015 vydal prvni verzi frameworku Keras pro hluboké uceni,
nemél jsem na mysli demokratizaci umé€lé inteligence. Jiz nékolik let jsem se zabyval
vyzkumem v oblasti strojového uceni a vytvofil jsem Keras, aby mi pomohl pfi mych
vlastnich experimentech.

Od roku 2015 vsak do oblasti hlubokého uceni vstoupily statisice novacki; mnozi
z nich si Keras vybrali jako sviij nastroj. Kdyz jsem sledoval, jak desitky chytrych lidi
pouzivaji Keras necekanym a efektivnim zptisobem, zacal jsem se velmi zajimat
o dostupnost a demokratizaci umélé inteligence. Uvédomil jsem si, Ze ¢im vice se tyto
technologie i, tim jsou uZzitecnéjsi a cennéjsi. Pristupnost se rychle stala cilem vyvoje
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Keras a béhem nékolika kratkych let dosahla komunita vyvojai(i v tomto sméru fantas-
tickych tspéchti. Dali jsme hluboké uceni do rukou statisicti lidi, ktefi ho nasledné
pouzivaji k feseni problémd, jez byly donedavna povazovany za nefeSitelné.

Kniha, kterou drzite v ruce, je dals$im krokem na cesté k zpristupnéni hlubokého
uceni co nejvétsimu poctu lidi. Keras vzdy potieboval doprovodny kurz, ktery by se
soucasné zabyval zaklady hlubokého uceni, osvédcenymi postupy a zptisoby pouziti
frameworku Keras.

V letech 2016 a 2017 jsem se snazil takovy kurz vytvofit, coz vedlo k prvni verzi té-
to knihy, ktera vysla v prosinci 2017. Rychle se stala bestsellerem v oblasti strojového
uceni, prodalo se ji pfes 50 000 vytiskti a byla pfelozena do 12 jazykd.

Oblast hlubokého uceni vsak rychle postupuje vpied. Od prvniho vydani doslo
k mnoha dilezitym zménam — objevilo se TensorFlow 2, vzrostla popularita architektury
Transformdtor a mnoho dalsiho. A tak jsem se koncem roku 2019 rozhodl svou knihu
aktualizovat.

Pivodné jsem si docela naivné myslel, Ze bude obsahovat zhruba 50 % nového ob-
sahu, nakonec bude zhruba stejné dlouha jako prvni vydani. V praxi se po dvou letech
prace ukazalo, Ze je vice neZ o tfetinu delsi a obsahuje asi 75 % nového obsahu. Spise
nez o aktualizaci tedy jde o zcela novou knihu.

Napsal jsem ji s diirazem na to, aby koncepty hlubokého uceni a jejich implemen-
tace byly co nejpfistupnéjsi. Pfitom jsem nemusel nic hloupé vysvétlovat, protoze
pevné véfim, Ze v hlubokém uceni nejsou zZadné obtizné myslenky. Doufam, Ze pro
vas bude tato kniha cennd a Ze vdm umozni zacit vytvaret inteligentni aplikace a feSit
problémy, na kterych vam zalezi.

Poznamka prekladatele a redakce k nazvu knihy: V predkladané publikaci se snazi-
me maximalné dodrzovat ¢eskou terminologii, ale u nazvu knihy jsme dali prednost
anglickému terminu deep learning. Domnivame se, Ze je ve vétSim povédomi mezi cte-
nafinez jeho cesky ekvivalent hluboké uceni.
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Podekovani

Nejprve bych rad podékoval komunité Keras za to, ze umoznila vznik této knihy. Za
poslednich Sest let se Keras rozrostl na stovky prispévateltt do open source a vice nez
milion uzivatelti. Diky vasim piispévkim a zpétné vazbé se Keras stal tim, ¢im je dnes.

Z osobnich davodt bych rad podékoval své zené za jeji nekonecnou podporu pii
vyvoji frameworku Keras a psani této knihy.

Rad bych také podekoval spolecnosti Google za podporu projektu Keras. Bylo fan-
tastické, Ze Keras byl prijat jako vysokouroviiové API frameworku TensorFlow. Hladka
integrace mezi frameworky Keras a TensorFlow je velmi pfinosna jak pro uzivatele Ten-
sorFlow, tak pro uzivatele Keras, a zpfistupniuje hluboké uceni vétsiné.

Chtél bych rovnéz podékovat lidem z nakladatelstvi Manning, ktefi se zaslouzili
o vznik této knihy: nakladateli Marjanu Baceovi a vSem clenim redakéniho
a produkéniho tymu vcéetné Michaela Stephense, Jennifer Stoutové, Aleksandara
Dragosavljevi¢e a mnoha dalsich, ktefi pracovali v zakulisi.

Velky dik patfi technickym recenzentiim: Billy O'Callaghan, Christian
Weisstanner, Conrad Taylor, Daniela Zapata Riesco, David Jacobs, Edmon Begoli,
Edmund Ronald, Ph.D., Hao Liu, Jared Duncan, Kee Nam, Ken Fricklas, Kjell Jansson,
Milan Sarenac, Nguyen Cao, Nikos Kanakaris, Oliver Korten, Raushan Jha, Sayak
Paul, Sergio Govoni, Shashank Polasa, Todd Cook a Viton Vitanis — a vSem dalS$im,
ktefi nam poslali zpétnou vazbu k navrhu knihy.

Po technické strance patfi zvlastni podékovani Frances Buontempo, technické
redaktorce knihy, a Karstenu Strebaekovi, ktery se postaral o korektury.
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0 knize

Tato kniha byla napsana pro kazdého, kdo by chtél zkoumat hluboké uceni od zacat-
ku nebo rozsifit své chapani hlubokého uceni. At uz jste prakticky inZenyr pracujici
na strojovém uceni, vyvojar softwaru nebo vysokoskolsky student, najdete na téchto
strankdch cenné informace.

Hluboké uceni prozkoumate pfistupnym zptisobem — zacnete jednoduse a pak se
dopracujete k nejmodernéjsim technikam. Zjistite, Ze vyklad je rovhomérné rozdélen
mezi intuitivni témata, teorii a praktické postupy. Vyhyba se matematickému zapisu
a misto toho radéji vysvétluje zakladni myslenky strojového uceni a hlubokého uceni
prostrednictvim podrobnych ukazek kédu a intuitivnich mentdlnich modelti. Ucit se
budete na bohatych prikladech kodu, které obsahuji rozsahlé komentare, prakticka
doporuceni a jednoduchd vysvétleni na vysoké tirovni vSeho, co potiebujete védét,
abyste mohli zacit pouzivat hluboké uceni k feSeni konkrétnich problémd.

Ptiklady kédu vyuzivaji framework Keras pro hluboké uceni v jazyce Python, jehoz
numerickym , procesorem” je TensorFlow 2. Obsahuji moderni osvédcené postupy Ke-
ras a TensorFlow 2 z roku 2021.

Po pfecteni této knihy budete dobfe rozumét tomu, co je hluboké uceni, kdy je po-
uzitelné a jaka jsou jeho omezeni. Budete znat standardni pracovni postupy pro pfi-
stup k problémiim strojového uceni a jejich feSeni a budete védét, jak reSit bézné se
vyskytujici problémy. Budete schopni pouzivat Keras k feSeni realnych problémt od
pocitacového vidéni po zpracovani prirozeného jazyka: klasifikace obrazkt, segmen-
tace obrazki, pfedpovidani casovych fad, klasifikace textti, strojovy pieklad, genero-
vani textt a dalSich oblasti.

Komu je kniha urcena

Kniha je urcena lidem se zkuSenostmi s programovanim v jazyce Python, ktefi chtéji
zacit se strojovym ucenim a hlubokym ucenim. Miize vSak byt cennd i pro mnoho dal-
$ich ctenari:
e Jste-li datovy odbornik pracujici se strojovym ucenim, poskytne vam pevny
a prakticky tvod do hlubokého uceni, nejrychleji se rozvijejici a nejvyznamné;jsi
podskupiny strojového uceni.
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e Jste-li odbornik na hluboké uceni, ktery by chtél zacit s frameworkem Keras, na-
bidne vam ten nejlepsi rychlokurz.

o Jste-li vysokoskolsky student studujici hluboké uceni ve formalnim prostiedi,
vyuzijete tuto knihu jako prakticky doplnék k vyuce, ktery vdm pomaha poznat
a pochopit chovani hlubokych neuronovych siti, a seznamite se s klicovymi
osvédcéenymi postupy.

Kniha bude uzitecna i jako uvod do zdkladnich i pokrocilych konceptti hlubokého
uceni pro technicky zamétené lidi, ktefi pravidelné nekoduiji.

K pochopeni pfikladi kodu budete potfebovat pfiméfenou znalost jazyka Python.
Kromé toho se vdm bude hodit znalost knihovny NumPy, i kdyz neni nutna. Nepotte-
bujete predchozi zkuSenosti se strojovym ucenim nebo hlubokym ucenim. Kniha do-
statecné pokryva vsechny potiebné zaklady. Nepotfebujete ani pokrocilé matematické
znalosti — pro praci s knihou by méla stacit stfedoskolska matematika.

0 kodu

Kniha obsahuje mnoho pfikladti zdrojového kodu jak v ¢islovanych vypisech, tak
v fadcich s béznym textem. V obou pfipadech je zdrojovy kdd naformatovan pismem
s pevnou $irkou, aby se odlisil od bézného textu.

V fadé ptipadii byl ptivodni zdrojovy kéd preformatovan; pridali jsme zalomeni
radku a upravili odsazeni tak, aby se prizptisobilo prostoru, ktery je v knize k dispozi-
ci. Protoze je kdd popsan v textu, byly z vypist odstranény komentafe. Na druhou
stranu je fada vypisti doplnéna poznamkami ke kdédu, které upozoriuji na dilezité
koncepty.

5 Poznamka piekladatele:
Autor sice v doprovodnych programech komentafe nema a oznacuje misto toho
klicové pasaze kédu riznymi zalomenymi Sipkami s popisky, ale to si miize do-
volit v anglickém vydéni, kde se ndklady na toto pracné feseni rozpocitaji mezi
mnozstvi prodanych vytiskti. V eském prekladu jsem proto plovouci Sipky zru-
§il a jejich popisky vlozil do kédu jako komentafe umisténé pred piikaz oznaceny
v origindle Sipkou.

Vsechny doprovodné priklady kédu uvedené v této knize jsou k dispozici na webové
strance https://www.manning.com/books/deep-learning-with-python-secondedition a jako notebooky
Jupyter na GitHubu hitps://github.com/fchollet/deep-learning-with-python-notebooks. Lze je spustit
pfimo v prohlizeci prostfednictvim Google Collaboratory, hostovaného prostfedi pro

notebooky Jupyter, které mizete pouzivat zdarma. K tomu, abyste mohli zacit s hlu-
bokym ucenim, vam tedy staci pfipojeni k internetu a webovy prohlize¢ na stolnim
pocitaci.


https://www.manning.com/books/deep-learning-with-python-secondedition
https://github.com/fchollet/deep-learning-with-python-notebooks
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Diskusni forum liveBook

Zakoupeni knihy Deep Learning with Python, second edition, zahrnuje bezplatny pfistup
do soukromého webového fora provozovaného Manning Publications, kde mtizete
knihu komentovat, pokladat technické dotazy a ziskat pomoc od autora a ostatnich
uzivateli. Pfistup najdete na https:/livebook.manning.com/#!/book/deeplearning-with-python-second-
edition/discussion. Vice informaci o féru nakladatelstvi Manning a pravidlech chovani najde-
te také na adrese https://livebook.manning.com/#!/discussion.

Zavazek nakladatelstvi Manning vhci ¢tendfim spoéiva v tom, Ze poskytujeme

prostor pro smysluplny dialog mezi jednotlivymi ¢tendfi a mezi ctenafi a autorem.
Nejedna se o zavazek k néjaké konkrétni mife tiCasti ze strany autora, jehoz prispévek
do féra ztstava dobrovolny (a neplaceny). Doporucujeme vam, abyste zkusili autoro-
vi polozit néjaké skutecné podnétné otazky, aby vzbudily jeho zdjem! Férum
a archiv pfedchozich diskusi budou pfistupné z webovych stranek nakladatelstvi po
celou dobu, po niz bude kniha k dispozici.

Pouiité typografické konvence

K tomu, abyste se v textu lépe vyznali a také abyste si vykladanou latku lépe zapama-
tovali, pouzivame nékolik prostfedki pro odliSeni a zvyraznéni textu.

Terminy Prvni vyskyt n€jakého terminu a dalsi texty, které je tfeba zvyraznit, vysazu-
jeme tucné.

Nidzev  Nazvy firem a jejich produktd vysazujeme kurzivou. Kurzivou budou také
nazvy kapitol, podkapitol a oddild, na které v textu odkazujeme.

Citace  Texty, které si muiZzete precist na displeji, naptiklad nazvy poli v dialogo-
vych oknech ¢ nazvy prikazi v nabidkach, uvedeme tuénym bezpatkovym
pismem.

Program Identifikdtory a dalsi ¢asti programti zminéné v bézném textu budou
neproporcionalnim pismem, které je v elektronickych verzich pro zvyraznéni
tmavé Cervené.

Kromé vysSe zminénych casti textu, které povazujeme za diilezité zvyraznit nebo ale-
spon odlisit od okolniho textu, najdete v textu jesté fadu doplnujicich poznamek
a vysvétlivek. VSechny budou v jednotném ramecku, ktery bude oznacen ikonou cha-
rakterizujici druh informace, kterou vam chce poznamka ¢i vysvétlivka predat.

Symbol jin-jang bude uvozovat pozndmky, s nimiz se setkdte na pocatku kazdé
kapitoly. Zde vam vzdy prozradime, co se v dané kapitole naucite.



https://livebook.manning.com/%23!/book/deeplearning-with-python-second-edition/discussion
https://livebook.manning.com/%23!/book/deeplearning-with-python-second-edition/discussion
https://livebook.manning.com/%23!/discussion
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Obrazek knihy oznacuje poznamku tykajici se pouzivané terminologie. Tato po-
znamka vétSinou upozornuje na dalsi pouzivané terminy oznacujici stejnou sku-
tecnost nebo na konvence, které se k probirané problematice vztahuji.

5 Pisici ruka oznacuje obycejnou poznamku, ktera pouze doplnuje informace
z hlavniho vykladu o néjakou zajimavost.

Odbocka — podsedény blok

Obcas je potreba vysvétlit néco, co nezapada pfimo do okolniho textu. V takovych
piipadech pouZzivdme podsSedény blok se silnou ¢arou po strané. Tento podsedény
blok predstavuje drobnou odbocku od ostatniho vykladu. Nadpis podsedéného
bloku pak najdete i v podrobném obsahu mezi necislovanymi nadpisy.
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0 autorovi

Francois Chollet se vénuje hlubokému uceni ve spole¢nosti
Google v kalifornském Mountain View. Je tviircem frameworku
pro hluboké uceni Keras, stejné jako pfispévatelem do fra-
meworku strojového uceni TenzorFlow. Déle provadi vyzkum
hlubokého uceni se zaméfenim na pocitacové vidéni a apli-
kaci strojového uceni na formalni uvazovani. Jeho prace byly
publikovany na vyznamnych konferencich v této oblasti, jako
je Konference o pocitacovém vidéni a rozpoznavani vzort
(Conference on Computer Vision and Pattern Recognition — CVPR), Konference

a workshop o systémech neuralniho zpracovani informaci (Conference and Workshop on
Neural Information Processing Systems — NIPS), Mezindrodni konference o uceni se
reprezentace (International Conference on Learning Representations — ICLR) a dalsi.
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0 obalce

Nasledujici text se vztahuje k obalce, ktera
byla pouzita nakladatelstvim Manning
u origindlni verze knihy. U ¢eského vydani
jsme v zajmu zachovani koncepce obalek
edi¢ni fady Myslime v..., do niZ jsme
knihu zafadili, ptivodni obalku nepouzili.
Nakladatelstvi Manning zobrazuje na
obalkach svych knih nejriiznéjsi dobové SECOND EDITION
ubory a seznamuje ¢tenare s jejich histo-
rickym a zemépisnym kontextem. Zde je
tedy originalni obalka vcetné piekladu
doprovodného textu:

Francois Chollet

Na obalce knihy je vyobrazeni s nazvem
,Odév perské damy v roce 1568”. Ilu-
strace je prevzata z Cctyfdilné knihy
A Collection of the Dresses of Different Na-
tions, Ancient and Modern (Sbirka odévi
rtiznych narodd, starovékych a moder-
nich), od Thomase Jefferyse, vydané
v Londyné mezi lety 1757 a 1772. Na
titulni strance je uvedeno, Ze jde o rucné
kolorovanou médirytinu, zvyraznénou arabskou gumou.

Thomas Jefferys (1719-1771), znamy jako ,geograf krale Jifiho IIL.“, byl anglicky
kartograf, ktery byl jeho pfednim dodavatelem map. Vytvarel a tiskl mapy pro vladni
a jiné afedni subjekty, je autorem Siroké skaly komercnich map a atlasti, zejména Se-

verni Ameriky. Jeho kartograficka prace u néj vyvolala zajem o zvyklosti odivani
v zemich, jez zkoumal a mapoval a které jsou v této sbirce skvéle zobrazeny. Fascinace
vzdalenymi zemémi a cestovani za potéSenim pfedstavovaly koncem 18. stoleti po-
meérné nové jevy. Sbirky jako tato byly populdrni a predstavovaly obyvatele jinych
zemi aktivnim turistim i tém, ktefi se o né zajimali z pohodli svého kiesla.
Rozmanitost kreseb v Jefferysovych svazcich zivé vypovida o jedinecnosti a indi-
vidualité obyvatel nasi planety pfed 200 lety. Obleceni se od té doby zménilo a roz-
manitost podle regionti a zemi, dfive tak bohatd, zmizela. Nyni je casto tézké odlisit
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obyvatele jednoho kontinentu od druhého. Snad jsme, vidéno optimisticky, vyménili
kulturni a vizualni rozmanitost za rtiznorodéjsi osobni Zivot, nebo za rozmanitéjsi
a zajimavéjsi intelektudlni a technické moZznosti.

V dobé¢, kdy je obtizné odlisit jednu pocitacovou knihu od druhé, oslavuje naklada-
telstvi Manning inovativnost a iniciativu oboru vypocetni techniky prostfednictvim
obalti knih zaloZenych na bohaté rozmanitosti regionalniho zivota pfed dvéma stole-
timi, kterou Jefferysovy obrazy nyni znovu pfivadéji k zivotu.
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Kapitola 1
Co je hluboké uceni

@ Tato kapitola probira:
e Vysokouroviové definice zakladnich konceptti.

e Casovou osu vyvoje strojového uceni.

o Klicové faktory pro rostouci popularitu a budouci potencial hlubokého
uceni.

V uplynulych letech byla uméla inteligence (Al) pfedmétem intenzivniho medialniho
humbuku. Strojové uceni, hluboké uceni a Al jsou tématem nescetnych clankt, ¢asto
mimo odborné publikace. Slibuji budoucnost plnou inteligentnich chatbotti, autodia-
gnostickych vozidel a virtudlnich asistenti — budoucnost nékdy vykreslenou cerné
a jindy utopickou, kde lidska prace bude vzacna a o nejvétsi cast ekonomickych akti-
vit se postaraji roboti nebo Al agenti. Pro budouciho nebo sou¢asného odbornika na
strojové uceni je dutlezité, aby byl v Sumu rozpoznan signal, abyste mohli fici, Ze se
vyvoj svéta oproti pfehnanym tiskovym zpravam meéni. Nase budoucnost je v sazce
a je to budoucnost, v niz hrajete aktivni roli: po precteni této knihy budete jednim
z téch, ktefi rozvijeji agenty Al Takze bychom si méli odpovédét na otazky: Ceho
hluboké uceni doposud dosahlo? Jak je to vyznamné? Kam mame nyni sméfovat?
Mame véfit tomu, Ze je to humbuk?

Tato kapitola vdm poskytne zdkladni informace o umélé inteligenci, strojovém
uceni a hlubokém uceni.

1.1 Uméla inteligence, strojové uceni a hluboké uceni

Nejprve musime jasné definovat, o éem mluvime, kdyz zminime Al (Artificial Intelli-
gence — uméla inteligence). Co je umeéla inteligence, strojové uceni a hluboké uceni
(viz obrazek 1.1)? Jaky je jejich vzajemny vztah?
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Uméla Strojové Hluboké

inteligence uceni uceni

Obrazek 1.1:
Uméld inteligence, strojové ucent a hluboké uceni

1.1.1 Uméla inteligence (artificial intelligence)

Uméla inteligence (artificial intelligence Al) se zrodila v padesatych letech, kdy se hrstka
prikopnikii z rozvijejiciho se oboru pocitacové védy zacala ptat, zda mhzeme primét
pocitace, aby , myslely” —je to otazka, kterou jsme jesté nezodpovedéli. Stru¢na definice
pole by byla nasledujici: pokusit se automatizovat intelektudlni tilohy, které normdlné
provddeji lidé.

Ackoli se mnohé zakladni myslenky rodily jiz v predchozich letech ¢i dokonce de-
setiletich, ,, uméla inteligence” konec¢né vykrystalizovala jako oblast vyzkumu v roce
1956, kdy John McCarthy, tehdy mlady docent matematiky na Dartmouth College,
usporadal letni workshop s nasledujicim navrhem:

Studie md vychdzet z domnénky, Ze kazdy aspekt uceni nebo jiné vlastnosti inteli-
gence lze v zdsadé popsat tak piesné, Ze jej Ize simulovat pomoci stroje. Bude se sna-
Zit zjistit, jak ptimét stroje, aby pouzivaly jazyk, vytvdiely abstrakce a pojmy, 7esily
druhy problémi, které jsou nyni vyhrazeny lidem,
a zdokonalovaly se. Domnivdme se, Ze v jednom nebo vice z téchto problémil Ize do-
sdhnout vyznamného pokroku, pokud na ném bude peclivé vybrand skupina védcii
pracovat spolecné po celé léto.

Na konci léta workshop skoncil, aniz by se podafilo zcela vyfesit hadanku, kterou si
predsevzal prozkoumat. Presto se ho zacastnilo mnoho lidi, ktefi se stali v této oblasti
prikopniky, a odstartoval intelektudlni revoluci, jeZ trva dodnes.

ZjednodusSené 1ze umélou inteligenci popsat jako snahu o automatizaci intelektu-
alnich ukold, které obvykle vykonavaji lidé. Uméla inteligence jako takova je obecny
obor, ktery zahrnuje strojové uceni a hluboké uceni, ale také mnoho dalSich pristupd,
které nemusi zahrnovat zadné uceni. Vezméte si, ze az do 80. let 20. stoleti se ve vétsiné
ucebnic Al slovo ,,uceni” viibec neobjevilo.

Napftiklad prvni Sachové programy zahrnovaly pouze pevné zakédovana pravidla
vytvofend programatory a nedaly se povazovat za strojové uceni. Ve skutecnosti se
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vétSina odborniki pomérné dlouhou dobu domnivala, Ze umélé inteligence na lidské
urovni Ize dosdhnout tim, Ze programatofi rucné vytvofi dostatecné velky soubor ex-
plicitnich pravidel pro manipulaci se znalostmi uloZenymi v explicitnich databazich.
Tento pfistup je znamy jako symbolicka umeéla inteligence. Byl dominantnim para-
digmatem v umélé inteligenci od 50. do konce 80. let 20. stoleti a své nejvétsi populari-
ty dosahl v dobé rozmachu expertnich systému v 80. letech 20. stoleti.

Ackoli se symbolicka uméla inteligence ukazala jako vhodna pro feSeni dobie de-
finovanych logickych problémt, jako je napfiklad hra v Sachy, ukazalo se, Ze je obtizné
stanovit explicitni pravidla pro feseni slozitéjsich fuzzy problémd, jako je klasifikace
obrazu, rozpoznavani feci nebo preklad pfirozeného jazyka. Na misto symbolické Al
nastoupil novy pfistup: strojové uceni.

1.1.2 Strojové uceni

Ve viktorianské Anglii byla lady Ada Lovelace piitelkyni a spolupracovnici Charlese
Babbage, vynalezce analytického stroje (Analytical Engine), prvniho zndmého univer-
zalniho pocitace (tehdy jesté mechanického). Ackoli byl tento stroj vizionarsky a dale-
ko pfedbéhl svoji dobu (byl navrzen v tficatych a ctyficatych létech 19. stoleti), nebyl
navrzen jako univerzalni pocita¢, protoze pojem obecného vypoctu jesté neexistoval.
Byl pouze navrzen k vyuziti mechanickych operaci pfi automatizaci nékterych vypocti
z oblasti matematické analyzy — proto nazev analyticky stroj.

matickych operaci do podoby ozubeného kola, jako byl Pascaline nebo Leibniz{iv kro-
kovy pocitaci stroj, zdokonalena verze Pascaline. Pascaline, ktery navrhl Blaise Pascal
v roce 1642 (ve svych 19 letech!), byl prvni mechanickou kalkulackou na svété — umél
scitat, odcitat, nasobit nebo dokonce délit ¢islice.

V roce 1843 Ada Lovelace k vynalezu analytického stroje poznamenala:

~Analyticky stroj nemd Zddnou snahu cokoli vytvorit. Miize délat pouze to, u ceho

vime, jak natidit, aby to fungovalo... Jeho doménou je pomoci zptistupnit to, s ¢im

jsme se jiz sezndmili.”
Postieh lady Lovelace je i s odstupem 178 let stale ptisobivy. Mohl by univerzalni po-
citac néco ,vytvorit”, nebo by byl vzdy vazan na tupé vykonavani procesd, kterym
my lidé plné rozumime? Mohl by byt viibec nékdy schopen néjaké originalni myslen-
ky? Mohl by se ucit ze zkuSenosti? Mohl by projevit kreativitu?

Pritkopnik umélé inteligence Alan Turing ve svém pfelomovém clanku , Compu-

ting Machinery and Intelligence”! z roku 1950, ktery predstavil Turingtv test a klicové

1 A.M. Turing, Computing Machinery and Intelligence, Mind 59, no. 236 (1950): s. 433—460.
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koncepty, jez pozdéji formovaly umélou inteligenci,? citoval jeji pozndmku jako ,cil
lady Lovelace”.

Turing zastaval v té dobé velmi provokativni nazor, Ze pocitace mohou byt v zasa-
dé schopné napodobit vSechny aspekty lidské inteligence.

Obvyklym zptisobem, jak pfimét pocita¢ k uzitecné praci, je nechat lidského pro-
gramatora napsat pravidla — pocitacovy program, podle kterého se maji vstupni data
pfeménit na spravné odpovédi, stejné jako lady Lovelace napsala instrukce, které ma
krok za krokem provést analyticky stroj.

Strojové uceni to obraci: stroj se podiva na vstupni data a odpovidajici odpovéedi
a zjisti, jakd by méla byt pravidla (viz obrdzek 1.2). Systém strojového uceni se spise
trénuje nez explicitné programuje. Je mu predkladdno mnoho piikladi relevantnich
pro danou ulohu a on v téchto prikladech nachazi statistickou strukturu, ktera nakonec
systému umozni vymyslet pravidla pro automatizaci tilohy.

Pokud byste napfiklad chtéli automatizovat tlohu oznacovani fotografii z dovolené,
mohli byste systému strojového uceni predlozit mnoho prikladii lidmi oznacenych fo-
tografii a systém by se naucil statisticka pravidla pro pfifazovani konkrétnich
obrazki ke konkrétnim znackam.

Pravidla —p L
Klasicky

program —> Odpovédi

Data —>

Data > Strojové

uceni

—P Pravidla
Odpovédi ——p

Obrdzek 1.2:
Strojové ucent jako nové programové paradigma

Ackoli se strojové uceni zacalo rozvijet teprve v devadesatych letech 20. stoleti, tak se
diky dostupnosti rychlejsiho hardwaru a vétsich soubort dat rychle stalo nejpopular-

Strojové uceni souvisi s matematickou statistikou, ale od statistiky se lisi v nékolika
dilezitych ohledech obdobn€, jako medicina souvisi s chemii, ale medicinu nelze
redukovat na chemii, protoze se zabyva vlastnimi odliSnymi systémy s vlastnimi
odlisnymi vlastnostmi.

Na rozdil od statistiky ma strojové uceni tendenci zabyvat se velkymi, komplexnimi
soubory dat (jako je soubor dat o milionech obrazkd, z nichz kazdy se sklada z desitek

2 Ackoli je Turingtv test nékdy interpretovan jako doslovny test — cil, kterého by mél obor
umeélé inteligence dosdhnout, Turing ho povazoval pouze za konceptudlni prostfedek ve fi-
lozofické diskusi o povaze poznani.
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tisic pixeltr), pro které by klasicka statistickd analyza, jakou je Bayesova analyza, byla
neprakticka. V dutsledku toho strojové uceni (a zejména hluboké uceni) vykazuje po-
meérné malo matematické teorie — mozna az piilis malo — a je v podstaté inzenyrskou
disciplinou.

Na rozdil od teoretické fyziky nebo matematiky je strojové uceni velmi prakticky
obor, ktery se fidi empirickymi poznatky a je hluboce zavisly na pokroku v oblasti
softwaru a hardwaru.

1.1.3 Uceni se pravidel a reprezentaci z dat

Abychom definovali hluboké uceni a pochopili rozdil mezi hlubokym ucenim a jinymi
ptistupy k strojovému uceni, potfebujeme mit nejprve predstavu o tom, co délaji algo-
ritmy strojového uceni. Pravé jsem uvedl, Ze strojové uceni zjisti pravidla pro reSeni
ulohy zpracovani dat, a to pomoci prikladd toho, co se ocekava. K tomu, abychom
stroj pfiméli se ucit, potfebujeme tfi véci:

e Vstupni datové body — Napriklad je-li tlohou rozpoznavani feci, mohou byt témito
datovymi body zvukové soubory lidi, ktefi mluvi. Je-li tlohou oznacovani ob-
razkd, budou jimi obrazky.

o Pfiklady ocekdvaného vystupu — V tloze rozpoznavani feci by to mohly byt lidmi
potizené piepisy zvukovych souborti. Pfi oznacovani obrazkii by ocekdvanymi
vystupy mohla byt oznaceni jako , pes”, ,kocka” a tak ddle.

o Zpiisob méfeni, zda algoritmus déld dobrou prici — To je nezbytné pro uréeni vzdale-
nosti mezi aktualnim a o¢ekavanym vystupem algoritmu. Méfeni se pouziva jako
zpétnovazebni signal pro upravu zptisobu fungovani algoritmu. Toto nastaveni
oznacujeme jako uceni.

Model strojového uceni preménuje své vstupni udaje na smysluplné vystupy, coz je
proces, ktery se ,naucil” pfi expozici znamych ptikladti vstupti a vystupt. Proto je
hlavnim problémem strojového uceni a hlubokého uceni smysluplnd transformace dat:
jinymi slovy, naucit se uzitecné reprezentace (representation) dostupnych vstupnich dat,
které nas priblizuji ocekavanému vystupu.

Nez plijdeme dale, ujasnéme si, co je to reprezentace? V jadru je to jiny zptisob, jak
nahliZzet na data — reprezentovat nebo kédovat data. Naptiklad barevny obraz miize
byt zakédovan ve formatu RGB (Cervena-zelena-modra) nebo ve formatu HSV (od-
stin-sytost-hodnota): jedna se o dvé riizné reprezentace stejnych dat.

Neékteré ulohy, které mohou byt u jedné reprezentace obtizné, mohou byt u jinych
snadné. Napiiklad tloha ,vybrat vSechny cervené obrazové body v obraze” je jedno-
dussi ve formatu RGB, zatimco tloha ,snizit sytost obrazu” je jednodussi ve formatu
HSV. Modely strojového uceni se zaméfuji na hledani vhodnych reprezentaci pro sva
vstupni data — ru¢ni transformace dat do podoby, ktera je privétivejsi pro konkrétni
Klasifikaci dat.
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Pojdme tlohu konkretizovat. Uvazujme osy x a y a y @ o
body reprezentované soufadnicemi v systému (x, y), jak O )
je zndzornéno na obrazku 1.3. O
Jak vidite, madme par bilych bodt a nékolik ¢ernych OO ®
bodi. Reknéme, Ze chceme vytvorfit algoritmus, ktery @) P
mtiZze obdrzet soufadnice (x, y) bodu a vratit informaci, o O o
zda je tento bod pravdépodobné cerny nebo bily. V tom-
to pripade: o x
® Vstupy jsou souradnice nasich bod. Obrizek 1.3:
e Ocekavané vystupy jsou barvy nasich boddt. Maly vzorek dat

e Mirou toho, zda nés algoritmus déla dobrou praci, mtize byt naptiklad procentni
podil bodd, které jsou spravné klasifikovany.

Potfebujeme reprezentaci nasich udaji, jez jasné oddéli bilé body od cernych. Jedna
transformace, kterou bychom mohli vyuzit (mezi mnoha jinymi moznostmi), by byla
zmeéna soufadnic zndzornéna na obrazku 1.4.

1. Surovd data 2. Zménit soutadnice 3. Lepsi reprezentace

y
o () @)
y
O
e® o
O | O
o © 0 0le®e
o0 OO
O [ )
. [ )
X | X

Obrazek 1.4:
Zmeéna souradnic

V tomto novém soufadnicovém systému mohou byt soufadnice nasich bodi povazo-
vany za nové zobrazeni nasich dat. A je to dobré! S touto reprezentaci lze cernobily
problém klasifikace vyjadrit jako jednoduché pravidlo: ,¢erné body jsou takové, ze
x > 0, nebo ,bilé body jsou takové, ze x < 0“. Toto nové zobrazeni v zasadé fesi pro-
blém Kklasifikace.

V tomto pfipadé jsme zménu souradnic definovali rucné: pouzili jsme nasi lidskou
inteligenci, abychom vymysleli vlastni vhodnou reprezentaci dat. Je to v poradku pro
takto extrémné jednoduchy problém, ale mohli byste postupovat stejné, kdyby tloha
spocivala v Kklasifikaci obrazki ruéné psanych cislic? Dokazali byste zapsat explicitni,
pocitatem proveditelné transformace obrazu, které by osvétlily rozdil mezi 6 a 8, mezi
1 a7, ato ve vSech druzich rtiznych rukopisti?
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To je do jisté miry mozné. Pravidla zaloZend na reprezentaci dislic, jako je ,pocet
uzavfenych smycek” nebo vertikalni a horizontalni histogramy pixelti, dokazou slus-
né rozlisit rucné psané cislice. Ale ru¢ni hledani takovych uzite¢nych reprezentaci je
narocné, a jak si dokdzete predstavit, vysledny systém zalozeny na pravidlech je
kiehky - jeho tdrzba pfedstavuje no¢ni miru.

Pokazdé, kdyz narazite na novy pfiklad rukopisu, ktery porusuje vase pecliveé
promyslena pravidla, budete muset pfidat nové transformace dat a nova pravidla,
pri¢emz musite zohlednit jejich interakci s kazdym pfedchozim pravidlem.

Pravdépodobné si fikate, ze kdyz je tento proces tak bolestivy, mohli bychom ho
zautomatizovat? Co kdybychom zkusili systematicky vyhledavat rtizné sady automa-
ticky generovanych reprezentaci dat a na nich zaloZenych pravidel, pricemz bychom
jako zpétnou vazbu pouzili procenta spravné klasifikovanych ¢islic v néjaké vyvojové
sadé dat? Pak bychom provadéli strojové uceni.

Uceni v kontextu strojového uceni popisuje proces automatického hledani trans-
formaci dat, které vytvareji uzite¢né reprezentace néjakych dat, fizené néjakymi zpét-
nymi vazbami — reprezentacemi signdld, které jsou vhodné pro jednodussi pravidla
fesici danou tlohu.

Témito transformacemi mohou byt zmény soufadnic (jako v nasem ptikladu klasi-
fikace 2D soufadnic) nebo pofizeni histogramu pixelti a poéitani smycek (jako v na-
Sem piikladu klasifikace ¢islic), ale mohou to byt také linedrni projekce, translace,
nelinearni operace (napfiklad ,vyber vSechny body tak, ze x > 0“) atd.

Algoritmy strojového uceni obvykle nejsou pfi hledani téchto transformaci kreativni,
ale pouze prohledavaji pfedem definovanou mnozinu operaci — tzv. prostor hypotéz. Na-
priklad v prikladu klasifikace 2D soufadnic byla nasim prostorem hypotéz mnozina
vSech moznych zmén souradnic.

Technicky je tedy strojové uceni hleddni uZitecnych reprezentaci nékteryjch vstupnich
dat v predem definovaném prostoru moznosti pomoci pokynii ze zpétnovazebniho signdlu. Ta-
to jednoducha myslenka umoznuje fesit pozoruhodné Sirokou skalu intelektualnich
tloh, od rozpoznavani feci po autonomni fizeni vozidel.

Nyni, kdyZz uz vite, co madme na mysli pod pojmem uceni, se podivejme na to, co
déla hluboké uceni zvlastnim.

1.1.4 Hloubka v hlubokém uéeni

Hluboké uceni je specifickou podskupinou strojového uceni: novy piistup k uceni se
reprezentaci z dat, ktery klade dtiraz na uceni se nasledujicich vrstev stale smyslupl-
néjsich reprezentaci. Hloubka (deep) v hlubokém uceni neni odkazem na jakykoli druh
hlubsiho porozuméni dosazeného timto pfistupem; spiSe to znamend myslenku po-
stupnych vrstev reprezentaci.

Pocet vrstev pfispivajicich k modelu dat se nazyva hloubka modelu. Jiné vhodné na-
zvy pro pole by mohly byt uceni se vrstvenych reprezentaci (layered representations lear-
ning) nebo uceni se hierarchickych reprezentaci (hierarchical representations learning).
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Moderni hluboké uceni casto zahrnuje desitky nebo dokonce stovky po sobé jdou-
cich vrstev reprezentaci — a vSechny se automaticky uci pfi trénovani. Mezitim se jiné
pristupy k strojovému uceni zaméfuji na uceni pouze jedné nebo dvou vrstev repre-
zentaci dat (feknéme, Ze vezmou histogram pixelt a pak pouziji klasifika¢ni pravidlo)
— proto se nékdy oznacuji jako mélké uceni (shallow learning).

V hlubokém uceni se tyto vrstvené reprezentace uci prostfednictvim modelti na-
zyvanych neuronové sité, strukturované ve vrstvach na sobé (a to doslova).

Termin neuronova sif je odkazem na neurobiologii, ale pfestoZe nékteré z ustfed-
nich konceptd v hlubokém uceni byly castecné inspirovany nasim chapanim mozku
(zejména zrakové kiiry), modely hlubokého uceni nejsou modely mozku. Neexistuje
zadny diikaz o tom, Ze mozek implementuje néco jako ucici se mechanismy pouzivané
v modernich modelech hlubokého uceni.

Mtizete se setkat s populdrné védeckymi ¢lanky, které prohlasuji, Ze hluboké uceni
funguje jako mozek nebo je modelovano podle mozku, ale tak to neni.

Pro novacky v oboru by bylo matouci a kontraproduktivni, aby v hlubokém uceni
hledali jakoukoli souvislost s neurobiologii; takovouto berlicku mystiky a tajemstvi
nepottebujete. Mtizete zapomenout na vse, co jste si pfecetli o hypotetickych vazbach
mezi hlubokym ucéenim a biologii. Pro nase ticely je hluboké uceni matematickym
ramcem pro uceni reprezentaci z dat.

Jak tedy vypadaji reprezentace vzniklé na zakladé algoritmii hlubokého uceni?
Podivejme se, jak sit s nékolika vrstvami (viz obrazek 1.5) transformuje obraz cislice,
aby rozpoznal, jaka je to cislice.

Vrstva1 Vrstva2 Vrstva3 Vrstva4

Vychozi
vstup

Zavérecny
vystup

Co~NoOoOOPs WK =20

Obrazek 1.5:
Hlubokd neuronovd sit pro klasifikaci Cislic

Jak vidite na obrazku 1.6, sit transformuje ¢islicovy obrazek na reprezentace, které se
stale vice lisi od plivodniho obrazu a stéle vice informuji o vysledném vysledku. Pfed-
stavte si hlubokou sit jako vicestupriovou operaci destilace informaci, kde informace
prochazeji po sobé nasledujicimi filtry a vyjdou pokazdé o néco lépe vycisténé (fesi-
te-li néjakou tlohu, je to skutecné uzitecné).
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Reprezentace Reprezentace Reprezentace
vrstvy 1 vrstvy 2 vrstvy 3
Reprezentace
vrstvy 4
(zavérecny
vystup)
Vychozi
vstup

W~ Wl = O

Vrstva 1

Vrstva 3

Vrstva 4

Vrstva 2

Obrdzek 1.6:
HIluboké reprezentace naucené modelem pro klasifikaci Cislic

TakZze pravé tohle je hluboké uceni z technického hlediska: vicestupniovy zptisob, jak
se naucit datové reprezentace. Je to jednoduchy napad, ale jak se ukazalo, i velmi jed-
noduché mechanismy, jsou-li dostatecné dimenzované, mohou nakonec vypadat jako
magie.

1.1.5 Pochopeni toho, jak hluboké uceni funguije, ve tiech krocich

Nyni tedy vite, Ze strojové uceni je zaméfené na mapovani vstupt (naptiklad obrazti)
na cile (napfiklad oznaceni ,kocka”), coz se provadi pozorovanim mnoha piikladii
vstuptl a odpovidajicich cilti. Také vite, Ze hluboké neuronové sité délaji toto mapo-
vani vstupti na cile prostfednictvim hluboké posloupnosti jednoduchych transformaci
dat (vrstev) a Ze se tyto transformace dat naudi nac¢tenim vyfesenych ptikladi. Nyni
se podivejme, jak se toto uceni konkrétné déje.

Specifikace toho, co vrstva déla se svymi vstupnimi daty, je ulozena ve vahach
vrstvy, coz je v podstaté spousta ¢isel. Z technického hlediska bychom fekli, Ze trans-
formace realizovana vrstvou je parametrizovana podle jejich vah (viz obrazek 1.7).
(Vahy se nékdy oznacuji jako parametry vrstvy.)

V tomto kontextu uceni znamena zjistovani mnoziny hodnot pro vahy vsech vrs-
tev v siti tak, aby sit spravné mapovala pfiklady vstupti na pfidruzené cile. Ale tady je
problém: hluboka neuronova sit miize obsahovat desitky milionti parametrii. Nalezeni
spravné hodnoty pro vSechny z nich mtze vypadat jako narocna tloha, obzvlasté
vzhledem k tomu, Ze zména hodnoty jednoho parametru ovlivni chovani vSech ostat-
nich!
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Vstup X
Vrstva
s Véh
Cil: najit sprévné (transformace dat)
hodnoty pro ./ '

tyto vahy Vrstva
) (transformace dat)

Predikce
Yi
Obrazek 1.7:

Neuronovd sit je parametrizovdna svymi vahami

Chcete-li néco fidit, musite to byt schopni sledovat. Chcete-li fidit vystup neuronové
sité, musite byt schopni méfit, jak daleko je tento vystup od toho, co jste ocekavali. To
je uloha ztratové funkce (loss function) sité, nékdy nazyvané také cilovd funkce (objective
function) nebo ndkladovd funkce (cost function). Ztratova funkce prebira predikce sité
a skutecny cil (to, co chcete z vystupu sité) a vypocita ztritové skére (loss score) vzdalenosti,
jez zachycuje, jak dobfe si sit vedla v tomto konkrétnim prikladu (viz obrazek 1.8).

Vstup X

- Vrstva
(transformace dat)
forms

any (transformace dat)

Predikce Skuteény cil
Y Y

Ztratova funkce

Ztratové skore

Obrdzek 1.8:
Ztrdtovd funkce méri kvalitu vystupu sité

Zakladnim trikem hlubokého uceni je pouziti tohoto skére jako zpétnovazebniho sig-
nalu, podle n€jz upravime hodnoty vah ve sméru, ktery snizi ztrdtové skére (loss score)
pro dany piiklad (viz obrazek 1.9). Toto nastaveni je ilohou optimalizatoru, ktery im-
plementuje algoritmus zpétného siteni (backpropagation algorithm), jenz je hlavnim algo-
ritmem v hlubokém uceni. V nasledujici kapitole si vysvétlime podrobnéji, jak tento
algoritmus funguje.
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Vstup X

- Vrstva
(transformace dat)
ahy

v Vrstva
(transformace dat)

Modifikace Predikce Skutecny cil
vah Y! Y

Ztratova funkce

Ztratové skore

Obrazek 1.9:
Ztrdtové skore se pouzivd jako zpétnd vazba pro nastaveni vah

Zpocatku jsou vaham sité prifazeny nahodné hodnoty, takze sit pouze implementuje
fadu nahodnych transformaci. Samoziejmeé, jejich vystup je daleko od toho, co by mél
v idealnim piipadé byt, a ztratové skore je proto velmi vysoké. Ale s kazdym prikladem,
ktery sit zpracovava, jsou vahy nastaveny trochu jinak (pokud mozno spravnym sme-
rem) a ztratové skore se snizuje.

Jedna se o trénovaci cyklus (training loop), ktery se mnohokrat opakuje (obvykle
desitky iteraci pfes tisice prikladii). Nakonec nastavi hodnoty vah, které minimalizuji
ztratovou funkci. Sit s minimalni ztratou, tedy sit, pro kterou jsou vystupy tak blizko
cile, jak jen mohou byt, oznacujeme terminem natrénovand sit' (trained network).

Vse je zaloZeno na jednoduchém mechanismu, ktery vse nastavi a skondi jako
kouzlo.

1.1.6 Ceho hluboké uéeni dosud dosdhlo

I kdyz je hluboké uceni pomérneé starou ¢asti strojového uceni, jeho vyznam zacal riist
az po roce 2010. Béhem nékolika malo let prineslo revoluci s pozoruhodnymi vysledky
v tlohach zaméfenych na vnimani, a dokonce i na zpracovani pfirozeného jazyka —
tedy v tlohach zahrnujicich dovednosti, které se lidem zdaji pfirozené a intuitivni, ale
strojim dlouho unikaly.

Hluboké uceni dosahlo zejména nasledujicich prilomt v historicky obtiznych
oblastech strojového uceni:

e Kilasifikace obrazu na uirovni blizké ¢lovéku.
e Rozpoznavani feci na témér lidské trovni.

e Prepis rukopisu na téméf lidské trovni.
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® Dramatické zdokonaleni strojového prekladu.

e Vyrazné vylepseni pfevodu textu na fec.

e Digitalni asistenti, jako jsou Google Assistant a Amazon Alexa.

e Autonomni fizeni na tirovni ¢lovéka.

e VylepSené cileni reklam, jak je pouziva Google, Baidu a Bing.

e VylepSeni vysledkii vyhledavani na webu.

e Schopnost odpovédét na otazky polozené v pfirozeném jazyce.

e Nadlidska schopnost hrani hry Go.

Stale zkoumame plny rozsah toho, co vsechno hluboké uceni dokaze. S velkym tspé-
chem jsme ho zacali aplikovat na nejrtiznéjsi problémy, které byly jesté pred nékolika
lety povazovany za nefesitelné — automaticky prepis desitek tisic starovékych rukopisti
ulozenych ve vatikanském Apostolském archivu, detekce a klasifikace chorob rostlin
na polich pomoci jednoduchého chytrého telefonu, pomoc onkologtim nebo radiologtim
pfi interpretaci lékafskych zobrazovacich dat, pfedpovidani pfirodnich katastrof jako
povodné, hurikany nebo dokonce zemétfeseni, a tak dale.

S kazdym dal$im milnikem se blizime dobé€, kdy nam hluboké uceni bude poma-
hat pfi kazdé ¢innosti a ve vSech oblastech lidské ¢innosti — ve védé, medicing, vyrobé,
energetice, dopravé, vyvoji softwaru, zemédélstvi, a dokonce i v umélecké tvorbe.

1.1.7 Nevéite kratkodobému humbuku

I kdyz hluboké uceni vedlo v poslednich letech k dosaZeni pozoruhodnych tspéchi,
ocekavani, ¢eho bude schopné dosahnout v pristim desetileti, maji tendenci byt mno-
hem vyssi, nez je realné ocekavat. Prestoze nékteré aplikace, jakymi jsou napiiklad au-
tonomni automobily, jsou jiZ na dosah, je pravdépodobné, ze dalsi ziistanou dlouho
nepouzitelné — napiiklad vérohodné dialogové systémy, strojovy pieklad na drovni
clovéka napfic libovolnymi jazyky a porozumeéni prirozenému jazyku na drovni clo-
véka. Zejména feci o vSeobecné inteligenci na trovni clovéka by se nemély brat prilis
vazné. Riziko vysokého ocekavani v kratkodobém horizontu spociva v tom, ze pokud
ho technologie nenaplni, investice do vyzkumu vyprsi a dalsi pokrok se na dlouhou
dobu zpomali.

Drive se to uz stalo. Dvakrat v minulosti prosla Al cyklem intenzivniho optimismu,
nasledovaného zklamanim a skepticismem (a naslednym nedostatecnym financova-
nim). Zacalo to symbolickou Al v Sedesatych letech 20. stoleti. V ranych pocatcich vy-
létla ocekavani vysoko.

Jeden z nejznaméjsich prikopnikii a zastancti symbolického pfistupu byl Marvin
Minsky, ktery v roce 1967 prohlasil: , Béhem jedné generace ... bude problém umélé inteli-
gence v podstaté vytesen.” O tfi roky pozdéji, v roce 1970, predikci uptesnil: ,Za t#i aZ
osm let budeme mit stroj s obecnou inteligenci priimérného cloveka.”
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V roce 2021 se zd4, Ze takovéto tspéchy jsou hudbou daleké budoucnosti — tak da-
leké, Ze nemiizeme predvidat, jak dlouho to bude trvat — avSak v Sedesatych a sedm-
desatych letech minulého stoleti nékolik odbornikt véfilo, Ze uspéch klepe na dvefe
(coz si fada lidi mysli dodnes). O nékolik let pozdéji, kdyZ se tato vysokd ocekavani
nepodafilo naplnit, se vyzkumnici a vladni fondy od tohoto pole vyzkumu odvratily,
coz znamenalo zacatek prvni Al zimy (odkazuji zde na jadernou zimu, protoze to bylo
kratce po vrcholu studené valky).?

Nebylo to naposledy. V osmdesatych letech se mezi velkymi spolecnostmi zacala
prosazovat nova vlna symbolické Al a expertnich systémti. Nékolik pocatecnich pii-
béhti o tspéchu vyvolalo vlnu investic, pficemz korporace po celém svété oteviraly
vlastni oddéleni Al, aby pro né vyvinuly expertni systémy. Kolem roku 1985 podniky
vynakladaly na technologii vice nez 1 miliardu dolarti ro¢né€, ale pocatkem devadesa-
tych let 20. stoleti se tyto systémy ukdzaly jako nakladné, obtizné métitelné a omezené
— a zajem zmizel. Zacala tak druha zima Al

Mozna jsme v soucasné dobé svédky tretitho cyklu ocekavani a zklamani. Al je
prozatim ve fazi intenzivniho optimismu. Nejlepsi je kratkodoba ocekavani zklidnit a
ujistit se, Ze lidé, ktefi nejsou prilis obeznameni s technickou strankou oblasti, maji
jasnou predstavu o tom, co hluboké uceni miize a nemtize prinést.

1.1.8 Prislib Al

Ackoli miizeme mit od Al neredlna kratkodoba ocekavani, dlouhodoby obraz vypada
jasné. Zaciname s aplikaci hlubokého uceni na fadu dulezitych problémii, pro néz by
se mohla ukazat jako pfinosnd, od lékafskych diagndz az po digitalni asistenty.

Vyzkum Al se v uplynulych péti letech vyrazné urychlil, a to z velké casti diky
urovni financovani, jakd se v dosavadni historii Al nikdy neprojevila. Nicméné mezi
produkty a procesy, které tvofi nas svét, se tohoto pokroku dosud dostalo pomérné
malo. Vétsina vysledki vyzkumu v oblasti hlubokého uceni se dosud nevyuziva, nebo
se piinejmensim neuplatiuje v celé fadé problémt v nejriiznéjsich odvétvich, v nichz
by se uplatnit mohla. Vas lékarf ani vas ticetni zfejmé Al stale nepouziva.

Pravdépodobné ani vy nepouzivate technologie Al v kazdodennim Zzivoté. Samo-
zfejmé, muzete zadavat vasemu smartphonu jednoduché otazky a ziskat pfimérené
odpovédi, mtizete ziskat pomérné uzitecné produktové doporuceni na Amazon.com
a muzete hledat ,narozeniny” ve sluzbé Google Photos a okamzité najit fotky narozeni-
nové party své dcery z posledniho mésice.

To je ale pouze vzdaleny vykfik z oblasti, kde jsme si tyto technologie zvykli pou-
zivat. Podobné nastroje jsou vsak stéle jen dopliiky k naSemu kaZdodennimu zivotu.
Al musi teprve prejit do stavu, kdy bude zdkladem toho, jak pracujeme, myslime
a Zijeme.

8 Pozn. prekladatele: V soucasné dobé se odhaduje, Ze stroj dosahne inteligence primérného
¢lovéka nékdy po roce 2029.
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Je tézko uvéfitelné, ze by Al mohla mit velky dopad na svét, protoze jesté neni roz-
Sifena — stejné jako bylo v roce 1995 obtizné uvéfit v budouci dopad internetu. V té
dobé vétsina lidi ani netusila, jak pro né bude internet dtlezity a jakym zptisobem se
zmeént jejich zivot. Totéz plati dnes pro hluboké uceni a AL Ale Al pfichazi, o tom neni
pochyb. Ve vzdalené budoucnosti bude Al vasim asistentem, dokonce i pritelem;
zodpovi vase otazky, pomiize vzdélavat vase déti a sledovat vase zdravi. Doda potra-
viny k vasim dvefim a povede vas z bodu A do bodu B. Bude to vase rozhrani ke stale
slozitéjsimu a informacné naro¢néjsimu svétu. A jesté dulezitéjsi je, Ze Al pomtize lid-
stvu jako celku postoupit vpred tim, ze pomize lidskym védctim v novych priilomo-
vych objevech ve vSech védnich oborech od genomiky po matematiku.

Na cesté se mtizeme setkat s nékolika netispéchy a mozna i novou zimou, jakou
v letech 1998 az 1999 zazil internetovy priimysl. Tehdy po pfehnanych ocekavanich
utrpél havarii, v jejimz dtsledku na pocatku tohoto stoleti vyschly investice. Ale jednou
se tam dostaneme. Al nakonec aplikujeme na témeér kazdy proces, ktery tvoii nasi
spolecnost a kazdodenni Zivot, stejné jako dnes aplikujeme internet.

Nevéfte kratkodobému humbuku, ale vérte v dlouhodobou vizi. Mtze to chvili trvat,
nez Al uplatni svlij skutecny potencidl — potencial, o némz se zatim nikdo neodvazil
ani snit. Al vSak pfichazi a fantastickym zptisobem zméni nas svét.

1.2 Pied hlubokym ucenim:
strucna historie strojového uceni

Hluboké uceni dosahlo v historii umeélé inteligence dosud nevidané tirovné pozornosti
veTejnosti a investic. Neni to vSak prvni ispésna forma strojového uceni. Je jisté, ze
vétsina algoritmi strojového uceni, jez se dnes pouzivaji, nejsou algoritmy hlubokého
uceni.

Hluboké uceni neni vzdy tim spravnym nastrojem pro praci — nékdy neni dostatek
dat pro to, aby se mohlo aplikovat, nékdy je problém lépe fesen jinym algoritmem.
Predstavuje-li hluboké uceni vas prvni kontakt se strojovym ucenim, mtizete se ocit-
nout v situaci, kdy drZzite v ruce jen hluboce se ucici kladivo a kazdy problém se stro-
jovym ucenim vam zacne piipadat jako hfebik. Jedinym zptisobem, jak do této pasti
nespadnout, je seznamit se i s jinymi pfistupy a vyzkouset je tam, kde je to vhodné.

Podrobna diskuse o klasickych metodach strojového uceni je mimo ramec této kni-
hy, ale kratce je projdeme a popiSeme historicky kontext, v némz byly vytvoreny. To
nam umozni umistit hluboké uceni do SirSitho kontextu strojového uceni a 1épe po-
chopit, odkud hluboké uceni pochazi a pro¢ na tom zalezi.
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1.2.1 Pravdépodobnostni modelovdni

Pravdépodobnostni modelovini (probabilistic modeling) spociva v aplikaci principt statis-
tiky na analyzu dat. Jedna se o jednu z nejranéjSich forem strojového uceni a je dodnes
roz$ifené. Jednim z nejzndméjsich algoritm v této kategorii je algoritmus Naivni Bayes.

Naivni Bayes (Naive Bayes) je typ uciciho se klasifikatoru zalozeného na pouziti
Bayesovy véty. Predpoklada, ze rysy (vlastnosti, pfiznaky) vstupnich dat jsou nezavislé
(silny nebo ,naivni” pfedpoklad — odtud pochazi nazev).

Tato forma analyzy dat se pouzivala pfed nastupem pocitacti a byla aplikovana
rucné po desetileti pfed prvni implementaci na pocitaci (s nejvétsi pravdépodobnosti
od padesatych let). Bayesova véta a zaklady statistiky pochdzeji z osmnactého stoleti,
a to je vSe, co potfebujete védeét, abyste mohli zacit klasifikacni systémy typu Naivni
Bayes pouzivat.

Uzce souvisejici model je logistickd regrese (zkratka logreg), ktera je nékdy povazo-
vana za , Hello world” moderniho strojového uceni. Nenechte se zmast ndzvem — spise
nez regresni algoritmus je logreg klasifikacni algoritmus. Stejné jako Naivni Bayes,
logreg predbéhl vypocetni techniku o fadu let, ale pfesto je dnes stale uzite¢ny diky
své jednoduché a véestranné povaze. Casto je to prvni véc, kterou se datovy védec
pokusi na datové sadé vyzkouset, aby ziskal predstavu o dané klasifika¢ni tiloze.

1.2.2 Rané neuronové sité

Rané iterace neuronovych siti byly zcela nahrazeny modernimi variantami popsanymi
na strankach této knihy, ale je uzitecné si uvédomit, jak hluboké uceni vzniklo. Pfestoze
zakladni myslenky neuronovych siti byly ve formé her zkoumany jiz v padesatych le-
tech 20. stoleti, trvalo desitky let, nez se tento pfistup rozbéhl.

Po dlouhou dobu chybél zptisob, jak velké neuronové sité ucinné trénovat. To se
zménilo v poloviné osmdesatych let, kdy nékolik lidi nezavisle na sobé znovu objevilo
algoritmus zpétného siteni (Backpropagation algorithm) — zpusob, jak trénovat posloupnosti
parametrizovanych operaci optimalizaci gradientniho sestupu (pozdéji v knize tyto
koncepty presné definujeme) — a zacali jej pouzivat pro neuronové sité.

Prvni GspéSna prakticka aplikace neuronovych siti pfisla v roce 1989 od spole¢nosti
Bell Labs, kdyz Yann LeCun zkombinoval starsi napady konvolu¢nich neuronovych
siti a zpétné propojeni a aplikoval je na problém klasifikace ru¢né psanych éislic. Vy-
slednou sit nazvanou LeNet pouZzivala v devadesatych letech postovni sluzba Spojenych
statti k automatizaci ¢teni postovnich smérovacich ¢isel na obalkach.

1.2.3 Jadrové metody (kernel methods)

Diky tomuto prvnimu uspéchu zacaly v devadesatych letech neuronové sité ziskavat
mezi vyzkumnymi pracovniky urcity respekt. Rychle se proslavil novy p¥istup k stro-
jovému uceni — jadrové metody, které zahy poslaly pivodni neuronové sité rychle
zpét do zapomnéni.
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Jadrové metody (kernel methods) jsou skupinou klasifikacnich //
algoritmti, z nichZz nejznaméjsi je metoda podpiirnych vektorii / o o
oznacovana casto jako podpiirny vektorovy stroj (support vector O ( o
machine — SVM). Moderni formulace SVM byla vyvinuta Vladi- \ -
mirem Vapnikem a Corinnou Cortesovou na pocatku devadesa- N _@ ®
tych let v laboratofich Bell Labs a publikovana v roce 1995,4 OO\\.

i kdyz starsi, linedrni formulace byla publikovana Vladimirem O \ @ °®

Vapnikem a Alexey Chervonenkisem jiZ v roce 1963.5 O O N
Tyto algoritmy se snazi fesit problémy s klasifikaci naleze- O \.
nim rozhodovacich hranic (decision boundaries) mezi dvéma sada- 0O {\
mi bodt1 patficich do dvou rtiznych kategorii (viz obrazek 1.10). \
Rozhodovaci hranice mtze byt povazovana za éaru nebo plo- Obrizek 1.10:

chu oddélujici vase trénovaci data do dvou oblasti odpovidaji- Rozhodovaci hranice
cich dvéma kategoriim. Chcete-li klasifikovat nové datové body,
staci zkontrolovat, na které strané rozhodovaci hranice jsou.

SVM postupuje pti hledani téchto hranic ve dvou krocich:

1. Data jsou mapovana na novou vicerozmérnou reprezentaci, v niz mtze byt roz-
hodovaci hranice vyjadfena jako nadrovina (pokud by data byla dvourozmérna
jako na obrazku 1.10, byla by nadrovinou pfimka).

2. Dobra rozhodovaci hranice (rozdélujici nadrovina) se vypocita tak, Ze se snazime
maximalizovat vzdalenost mezi touto nadrovinou a nejbliz§imi datovymi body
z kazdé tridy, krok nazvany maximalizace odstupu (maximizing the margin). Umoziuje
to, aby se hranice dobfe zobecriovala na nové ptiklady mimo soubor trénovacich dat.

Technika mapovani dat na vicerozmérnou reprezentaci, kde se klasifikace zjednodu-
Suje, miiZze vypadat dobfe na papife, ale v praxi je asto vypocetné nefeSitelna. Zde
prichazi jadrovy trik (kernel trick — klicova myslenka, po niz jsou jadrové metody po-
jmenovany). Jeho podstatou je nalezeni nové rozhodovaci nadroviny v novém repre-
zentacnim prostoru. Nemusite explicitné pocitat soufadnice bodi v novém prostoru —
staci vypocitat vzdalenost mezi dvojicemi bodt v daném prostoru, coz mtize byt pro-
vedeno efektivné pomoci jadrovych funkci.

Jadrova funkce je vypocetné zvladnutelna operace, ktera mapuje libovolnou dvojici
bodii ve vasem pocatecnim prostoru na vzdalenost mezi témito body v prostoru nové
reprezentace. Zcela pfitom vynecha explicitni vypocet nové reprezentace. Jadrové
funkce jsou typicky vytvafeny ru¢né, nikoli naucenim z dat. V pfipadé SVM je naucena
pouze rozdélujici nadrovina.

V dobé, kdy byly vyvinuty, poskytovaly SVM v jednoduchych klasifikac¢nich pro-
blémech Spickové vysledky a patfily k malu metod strojového uceni podporenych
rozsahlou teorii, takZe je bylo moZné podrobit seridzni matematické analyze. Byly

4 Vladimir Vapnik, Corinna Cortes, Support-Vector Networks, Machine Learning 20, no. 3
(1995): s. 273-297.

5 Vladimir Vapnik, Alexey Chervonenkis, A Note on One Class of Perceptrons, Automation and
Remote Control 25 (1964).
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proto pochopitelné a snadno interpretovatelné. Diky témto uzite¢nym vlastnostem by-
ly SVM po dlouhou dobu extrémné popularni.

Ukazalo se vsak, ze SVM jsou obtizné skalovatelné pro velké datové sady a nepo-
skytuji dobré vysledky pro problémy vnimani, jako je napfiklad klasifikace obrazi.
Vzhledem k tomu, Ze SVM je mélka metoda, jeji aplikace na problémy vnimani vyza-
duje nejprve ru¢ni nalezeni uzitecné reprezentace (krok nazvany inZenyrstvi rysii — fea-
ture engineering), coz je obtizné a kiehké.

Chcete-li napiiklad pouzit SVM ke klasifikaci ru¢né psanych dislic, nemtzete zacit
od nezpracovanych pixel{l; méli byste nejprve rucné najit uzitecné reprezentace, které
¢ini problém schiidnéj$im — napfiklad histogramy pixelfi, o nichZ jsem se zminil dfive.

1.2.4 Rozhodovaci stromy, ndhodné lesy a stroje na posileni gradientu

Rozhodovact stromy (decision trees) jsou datové struktury, které vam umoznuiji klasifiko-
vat vstupni datové body nebo predikovat vystupni hodnoty pro dané vstupy (viz ob-
rdzek 1.11). Jsou snadno vizualizovatelné a interpretovatelné. Rozhodovaci stromy
naucené z dat zacaly od roku 2000 ziskavat vyznamnou pozornost a kolem roku 2010
uz byly casto upfednostiovany pred jadrovymi metodami.

Vstupni data

l

Kategorie Kategorie Kategorie Kategorie

Obrdzek 1.11:
Rozhodovaci strom: parametry, které se naucil, jsou otdzky tykajici se dat.
Otizkou miiZe byt nap¥iklad , Je koeficient 2 v datech vétsi nez 3,57

Zvlasté algoritmus Ndhodny les (Random Forest) produkuje robustni, prakticky uchopi-
telné uceni se rozhodovaciho stromu, zahrnujici budovani velkého poctu specializo-
vanych rozhodovacich stromt a nasledné kombinovani jejich vystupti.

Nahodné lesy jsou pouzitelné na Sirokou skalu problémi — lze Fici, Ze jsou témér
vzdy druhym nejlepsim algoritmem pro jakoukoli tlohu mélkého uceni. Kdyz se
v roce 2010 rozbéhla popularni soutézni webova stranka Kaggle (http:/kaggle.com), ziskaly
nahodné lesy na této platformé rychle velkou oblibu, ktera jim vydrzela az do roku
2014, kdy otéze prevzaly stroje na posileni gradientu (gradient boosting machines).

Metoda na posileni gradientu je, podobné jako nahodny les, technika strojového
uceni zaloZzena na kombinovani slabych predikénich modeldi, obecné rozhodovacich
stromt. Vyuziva posileni gradientu (gradient boosting), coz je zptlisob, jak iterativné zlepsit
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jakykoli strojovy model natrénovanim novych modelti, které se specializuji na feSeni
slabych mist pfedchozich modeld.

Pouziti techniky posileni gradientu vede pfi aplikaci na rozhodovaci stromy k mo-
deltim, které vétsinu casu strikiné prevysuji nahodné lesy, pficemz maji podobné
vlastnosti. Dnes je to jeden z nejlepsich, ne-li nejlepsi algoritmus pro praci s daty ne-
reprezentujicimi vnimani. Vedle hlubokého ucenti je to jedna z nejcastéji pouzivanych
technik v soutézich Kaggle.

1.2.5 Zpét k neuronovym sitim

Okolo roku 2010 se neuronové sité védecké komunité témét zcela vyhybaly, avsak fa-
da lidi, ktefi na nich stdle pracovali, zacala délat vyznamné objevy: skupiny
Geoffreyho Hintona na univerzité v Torontu, Yoshua Bengio na univerzité v Montrealu,
Yann LeCun z Newyorské univerzity a IDSIA ve Svycarsku.

V roce 2011 zacal Dan Ciresan ze spolecnosti IDSIA s hlubokymi neuronovymi si-
témi natrénovanymi s GPU vitézit v akademickych soutézich v klasifikaci obrazii — byl
to prvni prakticky tspéch moderniho hlubokého uceni. Zlomovy okamzik vSak prisel
v roce 2012, kdy se Hintonova skupina zucastnila kazdoro¢ni soutéze ImageNet
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, zkracené ILSVRC) v oblasti klasifi-
kace obrazu ve velkém méfitku.

Tato soutéz byla v té dobé znacné obtizna a spocivala v klasifikaci barevnych obrazti
s vysokym rozliSenim do 1000 réiznych kategorii po trénovani na 1,4 milionu snimk.
V roce 2011 mél vitézny model zaloZeny na klasickych pristupech k pocitacovému vi-
déni pouze 74,3% uspésnost typu top-5.6 V roce 2012 pak tym vedeny Alexem
Krizhevskym s poradcem Geoffrey Hintonem dosahl top-5 spravnosti 83,6 %, coz byl
vyznamny prilom. V soutézi zacaly dominovat hluboké konvolucni neuronové sité.
Vitéz v roce 2015 dosahl spravnosti 96,4 % a klasifikacni tiloha na ImageNetu byl pova-
Zovana za zcela vyfeSeny problém.

Od roku 2012 se hluboké konvolucni neuronové sité (convolutional neural network,
convnet, CNN) staly vychozim algoritmem pro vSechny tlohy pocitacového vidéni,
obecnéji pro vSechny tlohy souvisejici s vnimanim. Na hlavnich konferencich o poci-
tacovém vidéni bylo v letech 2015 a 2016 téméf nemozné nalézt prezentace, které by
nezminovaly néjakou jejich formu. Soucasné hluboké uceni nalezlo uplatnéni i v mnoha
dalsich typech problémt, jako je zpracovani pfirozeného jazyka. V Siroké skale aplikaci
uplné nahrazuje SVM a rozhodovaci stromy.

Napftiklad Evropska organizace pro jaderny vyzkum CERN pouzivala pro analyzu
dat o dasticich z detektoru ATLAS u Large Hadron Collider (LHC) metody analyzy za-
loZené na rozhodovacich stromech. Nakonec ale CERN piesel na hluboké neuronové
sité zaloZené na Keras kvtli jejich vyssimu vykonu a snadnému trénovani na velkych
datovych sadach.

6 Pozn. piekladatele: Uspé&snost typu top-5 Fikd, u kolika procent klasifikaci byla spravna klasi-
fikace mezi péti oznadenymi jako nejpravdépodobnéjsi. Uspésnost typu top-1 ik4, v kolika
procentech pfipadt byla klasifikace spravna.
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1.2.6 Co déla hluboké uceni odliSnym

Hlavnim davodem, proc¢ hluboké uceni tak rychle roste, je to, Ze v fadé pfipadt nabizi
lepsi vykon. Neni to ale jediny d@ivod. Hluboké uceni také usnadnuje feseni problé-
jového uceni: konstrukci ryst.

Predchozi techniky strojového uceni — mélké uceni — zahrnovaly pouze transfor-
maci vstupnich dat do jednoho nebo dvou po sobé jdoucich reprezentacnich prostorti,
obvykle prostfednictvim jednoduchych transformaci, jako jsou napiiklad mnoharoz-
meérné nelinearni projekce (SVM) nebo rozhodovaci stromy. Ale vylepsenych repre-
zentaci vyzadovanych komplexnimi problémy neni obecné mozné témito technikami
dosahnout. Lidé museli vynalozit velké usili, aby pocatecni vstupni data zpfistupnili
pro zpracovani témito metodami — museli pro sva data rucné vytvaret dobré vrstvy
reprezentaci.

Toto pfedzpracovani je oznacovano jako inZenyrstvi rysii (feature engineering). Na
druhou stranu hluboké uceni tento krok zcela automatizuje. S hlubokym ucenim se
udite vSechny rysy v jednom priichodu, aniz byste je museli sami vyvijet. Znacné to
zjednodusilo pracovni postupy strojového uceni, protoze ¢asté sofistikované, mnohas-
tavové zfetézené procesy byly nahrazeny jedinym, jednoduchym, hlubokym ucenim
modelu.

Miizete se zeptat: je-li podstatou problému zavedeni vice vrstev reprezentaci, ne-
mohlo by opakované pouziti mélkych metod emulovat ticinky hlubokého uceni?

V praxi po sobé jdouci aplikace metod mélkého uceni ptindseji rychle klesajici vy-
nosy, protoze optimalni prvni vrstva reprezentace v tiivrstvém modelu neni optimalni
prvni vrstvou v jednovrstvém nebo dvouvrstvém modelu.

Kli¢ové na hlubokém uceni je to, ze umoznuje modelu, aby se vSechny vrstvy re-
prezentace ucily soucasné (nékdy se iika hladové - greedily). Diky spoletnému uceni
ryst se vzdy, kdyz model upravi jeden ze svych vnitfnich ryst, této zmeéné automa-
ticky pfizptisobi vSechny ostatni rysy, které na daném rysu zaviseji, aniz by vyzado-
valy lidsky zasah. VSe je pod dohledem jediného zpétnovazebniho signalu: kazda
zména v modelu slouzi konecnému cili. Je to mnohem vykonnéjsi nez nenasytné skla-
dani mélkych modelti, protoze to umoznuje ucdit se slozité, abstraktni reprezentace
rozdélenim na dlouhé fady meziprostorti (vrstev); kazdy prostor je pouze jednodu-
chou transformaci vzdalen od predchoziho.

Toto jsou dvé zakladni charakteristiky zptisobu, jak se hluboké uceni uci z dat:
postupné vytvdienti stile sloZitéjsich reprezentaci po jednotlivijch vrstvdch a skutecnost, Ze se
tyto mezistupriové inkrementalni reprezentace uci spolecné, pricemz kazda vrstva je aktua-
lizovana tak, aby sledovala jak reprezentaéni potfeby vrstvy nad ni, tak potfeby vrstvy
pod ni. Diky témto dvéma vlastnostem je hluboké uceni spolecné mnohem tispésnéjsi
nez predchozi pfistupy ke strojovému uceni.
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1.2.7 Krajina moderniho strojového uceni

Skvély zptisob, jak ziskat pfedstavu o soucasném prostiedi algoritmii a nastroji stro-
jového uceni, je podivat se na soutéZe ve strojovém uceni na Kaggle. Diky vysoce kon-
kurenénimu prostfedi (nékteré soutéZe maji tisice ticastniki a nabizeji ceny v milionech
dolarti) a Sirokému spektru problémi strojového uceni nabizi Kaggle realisticky zpfi-
sob, jak posoudit, co funguje a co ne. Takze jaky druh algoritmu spolehlivé vyhrava
soutéze? Jaké nastroje vyuzivaji nejlepsi ti€astnici?

Na zacatku roku 2019 provedla spolecnost Kaggle priazkum, v némz se zeptala tymd,
které se od roku 2017 umistily na prvnich péti mistech v jakékoli soutézi, jaky primarni
softwarovy nastroj v soutézi pouzily (viz obrazek 1.12). Ukazalo se, Ze nejlepsi tymy
maji tendenci pouzivat bud metody hlubokého uceni (nejcastéji prostfednictvim fra-
meworku Keras), nebo stromy vyuzivajici posileni gradientu (nejcastéji prostrednictvim
knihoven LightGBM nebo XGBoost).

Keras

LightGBM

XGBoost

PyTorch

TensorFlow

Scikit-learn -
Fastai
0

Caffe

10 20 30 40

Number of competitions

I:‘ Deep . Classic

Obrdzek 1.12:
Nidstroje strojového uceni pouzivané nejlepsimi tymy na Kaggle

Nejde jen o Sampiony soutézi. Kaggle také kazdoro¢né pofada priizkum mezi profesi-
onaly v oblasti strojového uceni a datové védy po celém svété. Diky desitkam tisic re-
spondentti je tento priizkum jednim z nejspolehlivéjsich zdrojii informaci o stavu
oboru. Na obrazku 1.13 je znazornéno procentudlni vyuziti rliznych softwarovych
ramcd pro strojové uceni.
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Obrdzek 1.13:
Vyuziti nastrojii v odvétvi strojového uceni a datové védy
(Zdroj: www.kaggle.com/ kaggle-survey-2020)

Od roku 2016 do roku 2020 dominovaly celému odvétvi strojového uceni a datové vé-
dy dva pristupy: hluboké uceni a gradientni stromy. Posileni gradientu se pouziva
pro problémy, kde jsou k dispozici strukturovana data, zatimco hluboké uceni se pou-
ziva pro percep¢ni problémy, jako je klasifikace obrazu.

UZivatelé stromt s posilenim gradientu obvykle pouzivaji framework Scikit-learn,
XGBoost nebo LightGBM. VétSina praktickych uzivatelti hlubokého uceni pouziva Ke-
ras, Casto v kombinaci se systémem jeho nadfazeného frameworku TensorFlow. Spolecnym
bodem téchto nastrojt je, ze vSechny jsou knihovnami nebo frameworky Pythonu: Python
je zdaleka nejrozsifenéjsim jazykem pro strojové uceni a datovou védu.

Tyto dvé techniky byste tedy méli znat nejlépe, chcete-li byt dnes v aplikovaném
strojovém uceni uspésni: posileny gradient pro problémy mélkého uceni a hluboké
uceni pro problémy vnimani. Z technického hlediska to znamena, Ze budete muset
znat Scikit-learn, XGBoost a Keras — tfi frameworky, které v soucasnosti dominuji sou-
tézim Kaggle. S touto knihou v ruce jste tomuto cili o velky krok bliZe.
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1.3 Proc hluboké uceni? Proc ted’?

Dvé klicové myslenky hlubokého uceni pro pocitacové vidéni, konvoluéni neuronové

sité a zpétna propagace, byly dobfe znamé jiz v roce 1990. Algoritmus dlouhé kratko-

dobé pameéti (Long Short-Term Memory — LSTM), ktery je zakladem hlubokého uceni

pro casové fady, byl vyvinut v roce 1997 a od té doby se jiz téméf nezménil. Proc¢ tedy

hluboké uceni vzlétlo az po roce 2012? Co se v téchto dvou desetiletich zménilo?
Obecné plati, Ze k pokroku ve strojovém uceni vedou tfi technické sily:

e Hardware.
e Sady dat a referen¢ni hodnoty.

e Pokroky v algoritmizaci.

Vzhledem k tomu, Ze oblast je fizena spiSe experimentalnimi nalezy nez teorii, je pokrok
v algoritmizaci mozny pouze tehdy, kdyz jsou k dispozici vhodné datové a hardwa-
rové nastroje, které umozni vyzkouset nové napady (nebo vylepseni starsich napadd,
jak tomu casto byva). Strojové uceni neni matematika ani fyzika, kde 1ze dosahnout
vyznamného pokroku pomoci pera a kusu papiru. Je to inzenyrska véda.

Skutecné prekazky v letech 1990-2000 predstavovala data a hardware. Hlavnimi
zménami béhem této doby bylo rozsifeni a zrychleni internetu a vyvinuti vysoce vy-
konnych grafickych ¢ipt pro potieby herniho trhu.

1.3.1 Hardware

Mezi roky 1990 a 2010 doslo ke zhruba 5000nasobnému zrychleni procesorti. Vysled-
kem je, ze v dnesni dobé mtZete na svém notebooku provozovat malé modely s hlu-
bokym ucenim, coz by pred 25 lety nebylo mozné.

Nicméné typické modely hlubokého uceni, které se pouzivaji pfi pocitacovém vidéni
nebo pfi rozpoznavani feci, vyzaduji mnohem vétsi vypocetni vykon nez to, co mtize
poskytnout vas notebook.

Na pocatku tohoto stoleti investovaly spolecnosti jako NVIDIA a AMD miliardy
dolartt do vyvoje rychlych, masivné paralelnich ¢ipti (grafickych procesorovych jed-
notek — GPU), které ozivovaly grafiku stale vice fotorealistickych videoher. Byly to
levné, jednoucelové superpocitace navrzené tak, aby na obrazovce poskytovaly kom-
plexni 3D scény v redlném case.

Tato investice prinesla uzitek i védecké komunité, kdyz v roce 2007 spolecnost
NVIDIA uvedla pro svoji fadu GPU programovaci rozhrani CUDA (zkratka z Com-
pute Unified Device Architecture — https://developer.nvidia.com/about-cuda). Maly pocet GPU
zacalo nahrazovat masivni seskupeni procesorii v rtiznych vysoce paralelizovatelnych
aplikacich, pocinaje modelovanim fyziky.

Hluboké neuronové sité, skladajici se pfevazné z mnoha nasobeni malych matic,
jsou rovnéz vysoce paralelizovatelné. Kolem roku 2011 proto néktefi vyzkumnici za-
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cali psat CUDA implementace neuronovych siti — mezi prvnimi byli Dan Ciresan’ a
Alex Krizhevsky.®

Doslo k tomu, Ze superpoéitace pro novou generaci aplikaci umélé inteligence do-
toval herni trh. Velké véci nékdy zacinaji jako hry. Graficky procesor NVIDIA Titan
RTX, ktery na konci roku 2019 stal 2500 dolarti, dnes dokaze dosahnout Spickového
vykonu 16 teraFLOPS v jednoduché ptresnosti (16 biliont operaci float32 za sekundu).
To je pfiblizné 500krat vyssi vypocetni vykon nez nejrychlejsi superpocitac na svété
z roku 1990, Intel Touchstone Delta.

Na pocitaci Titan RTX trva trénovani modelu ImageNet, ktery by vyhral soutéz
ILSVRC kolem roku 2012 nebo 2013, jen nékolik hodin. Mezitim velké spolecnosti tré-
nuji modely hlubokého uceni na klastrech se stovkami GPU.

Odvétvi hlubokého uceni se navic pfesouva za hranice grafickych procesorti a inves-
tuje do stale specializovanéjSich a efektivnéjsich c¢ipti pro hluboké uceni. V roce 2016
spolecnost Google na své vyroc¢ni konferenci I/O odhalila sviij projekt Tensor Processing
Unit (TPU): novy design cipu, ktery byl od zakladu vyvinut pro provozovani hlubokych
neuronovych siti vyrazné rychleji a mnohem tspornéji nez Spickové GPU.

Dnes, v roce 2020, predstavuje tfeti iterace karty TPU vypocetni vykon 420 tera-
FLOPS. To je 10 000krat vice nez u Intel Touchstone Delta z roku 1990.

Tyto karty TPU jsou urceny k sestaveni do rozsahlych konfiguraci, tzv. ,pods”. Jeden
modul (1024 karet TPU) dosahuje maximalniho vykonu 100 petaFLOPS. Pro piedstavu, to
je asi 10 % spickového vypocetniho vykonu soucasného nejvétsiho superpocitace IBM
Summit v Oak Ridge National Lab, ktery se sklada z 27 000 grafickych procesortit NVI-
DIA a dosahuje $pickového vykonu pfiblizné 1,1 exaFLOPS.

1.3.2 Data

Al je nékdy oznacovana jako nova primyslova revoluce. Je-li hluboké uceni parni
stroj této revoluce, potom jsou data jeho uhli: surovina, ktera ovlada nase inteligentni
stroje, bez nichZ by nic nebylo mozné. Pokud jde o data, tak kromé exponencialniho
pokroku v oblasti hardwaru pro ukladani dat za poslednich 20 let (podle Moorova
zakona), pfedstavoval rozhodujici prilom vzestup internetu, coz umoznilo shromaz-
dovat a distribuovat velmi rozsahlé datové soubory pro strojové uceni.

Dnes pracuji velké spolecnosti s obrazovymi daty, videodaty a daty z pfirozenych
jazykt, ktera nemohla byt shromazdovana bez internetu. Napriklad uZivatelsky gene-
rované obrazové znacky na Flickru jsou pokladnici pro pocitacové vidéni, stejné jako
videa na YouTube. A Wikipedie je klicovou datovou sadou pro zpracovani prirozeného
jazyka.

7 Viz Flexible, High Performance Convolutional Neural Networks for Image Classification, Proceed-
ings of the 22nd International Joint Conference on Artificial Intelligence (2011),
www.ijcai.org/Proceedings/11/Papers/210.paf.

8 Viz ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, Advances in Neural In-
formation Processing Systems 25 (2012), http:/mng.bz/2286.
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Existuje-li jedna datova sada, ktera byla katalyzatorem vzestupu hlubokého uceni,
je to datova sada ImageNet, jez se sklada ze 1,4 milionu snimkd, z nichz kazdy byl ruc-
né zafazen do jedné z 1000 kategorii. Ale to, co déla ImageNet vyjimecnym, neni jen
jeho velikost, ale také s nim spojena kazdoro¢ni soutéz.’

Jak od roku 2010 demonstruje Kaggle, vefejné soutéze jsou vynikajicim zplisobem,
jak motivovat vyzkumniky a inZenyry, aby posouvali hranice. Spolecné benchmarky,
o jejichz piekonani vyzkumnici soutézi, vyrazné pomohly vzestupu hlubokého uceni
tim, Ze zdtraznily jeho uspésnost v porovnani s klasickymi pfistupy strojového uceni.

1.3.3 Algoritmy

Hardware a data nebyly jedinym problémem. AZ do konce roku 2000 chybél spolehlivy
zptisob uceni velmi hlubokych neuronovych siti. V disledku toho byly neuronové sité
stale pomérné mélké — pouzivaly vétSinou jen jednu nebo dvé vrstvy reprezentaci.
Proto také nemohly obstat proti rafinovanéjsim mélkym metodam, jako jsou SVM
a nahodné lesy. Klicovym problémem bylo sifeni gradientu (gradient propagation) pres
fadu vrstev. Zpétnovazebni signal pouzivany k trénovani neuronovych siti se s ros-
toucim poctem vrstev vytracel.

To se zménilo v letech 2009 az 2010 s nastupem nékolika jednoduchych, ale dilezi-

VVVVV

o Lepsi aktivacni funkce pro neuronové vrstvy.

o Lepsi schémata inicializace vah, pocinaje predtrénovanim vrstev, které bylo ale
rychle opusténo.

o Lepsi optimalizacni schémata, jako jsou RMSProp a Adam.

Teprve kdyZ tato zlepSeni umoznila trénovat modely s 10 nebo vice vrstvami, zacalo
hluboké uceni zarit.

Konecné pak byly v letech 2014, 2015 a 2016 objeveny jesté pokrocilejsi zptisoby,
jak napomoci Sifeni gradientti, jako je davkova normalizace, zbytkova pfipojeni a hloub-
kové oddélitelné konvoluce.

Dnes mtizeme trénovat libovolné hluboké modely od nuly. UmoZznilo to pouzivat
extrémné velké modely, které maji znacnou reprezentacni silu, coZ znamena, Ze kédu-
ji velmi bohaté prostory hypotéz. Tato extrémni skalovatelnost je jednou z urcujicich
charakteristik moderniho hlubokého uceni. Rozsahlé modelové architektury, které ob-
sahuji desitky vrstev a desitky milioni parametrd, piinesly zasadni pokrok jak
v pocitatovém vidéni (naptiklad architektury jako ResNet, Inception nebo Xception), tak
ve zpracovani pfirozeného jazyka (napiiklad rozsahlé architektury zalozené na Trans-
formdtorech jako BERT, GPT-3 nebo XLNet).

9 The ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC),
www.image-net.org/challenges/LSVRC.
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1.3.4 Nova vina investic

Vzhledem k tomu, ze se v letech 2012 az 2013 stalo hluboké uceni novym nejmoder-
néjSim postupem v oblasti pocitacového vidéni a dalSich oblasti vnimani, vzali ho ve-
douci predstavitelé oboru na védomi. Postupné se spustila vlna investic, ktera daleko
presahovala vSe, co bylo zatim v historii Al pozorovano (viz obrazek 1.14).

Celkové odhadované investice do Al start-up(, 20112017 a prvni pololeti 2018
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Obrdzek 1.14:
Odhad celkovych investic OECD do startupii s umélou inteligenci

(Zdroj: http://mng.bz/zGNG)

V roce 2011, tésné pred tim, nez hluboké uceni ziskalo pozornost, se celkové investice
rizikového kapitalu v Al pohybovaly kolem miliardy dolarti: téméf vsechny plynuly
do praktickych aplikaci mélkych pfistupti k strojovému uceni. V roce 2015 to bylo jiz
vice nez 5 miliard dolarti a v roce 2017 zavratnych 16 miliard dolarti. Béhem téchto
nékolika let vznikly stovky startupti, které se snazily vyuzit humbuk kolem hluboké-
ho uceni. Velké technologické spolecnosti, jako je Google, Amazon a Microsoft, mezitim
investovaly do internich vyzkumnych oddéleni ¢astky, které by s nejvétsi pravdépo-
dobnosti objem rizikového kapitalu prevysily.

Strojové uceni, a zejména pak hluboké uceni, se stalo centrem produktové strategie
téchto technologickych gigantd. Koncem roku 2015 generalni feditel Google Sundar
Pichai uvedl: ,Strojové ucent je jadrem, transformacnim zptisobem, kterym prehodno-
cujeme, jak vSechno délame. Smysluplné jej aplikujeme na vSechny nase produkty, at
uz je to vyhledavani, reklamy, YouTube nebo Play. Prozatim jsme na pocatku, ale po-
stupné uvidite, jak systematicky pouzivame strojové uceni ve vsech téchto oblastech.”10

10 Sundar Pichai, Prezentace vysledkt spolecnosti Alphabet, 22. fijna 2015.
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V dasledku této viny investic se pocet lidi pracujicich na hlubokém uceni za méné
nez deset let zvySil z nékolika set na desitky tisic a pokrok v oblasti vyzkumu dosahl
frenetického tempa. V soucasné dobé neexistuji naznaky, Ze se tento trend brzy zpomali.

1.3.5 Demokratizace hlubokého uceni

Jednim z klicovych faktor(i, ktery zptsobil pfiliv novych tvafi do hlubokého uceni,
byla demokratizace nastroji pouzivanych v této oblasti. V ranych dobach vyzadovalo
hluboké uceni vyznamné odborné znalosti C++ a CUDA, kterymi disponovalo jen ma-
lo lidi.

V soucasné dobe postacuji k pokrocilému vyzkumu hlubokého uceni zakladni zna-
losti skriptovani v jazyce Python. Prispél k tomu piedevsSim vyvoj dnes jiz neexistuji-
citho frameworku Theano a poté frameworku TensorFlow — dvou symbolickych
frameworkd pro manipulaci s tenzory v jazyce Python podporujicimi autodiferenciaci,
coz vyrazné zjednodusuje implementaci novych modeli. Dalsim stimulem byl vznik
uzivatelsky pfivétivych frameworki jako Keras, diky nimz je hluboké uceni stejné
snadné jako manipulace s kostkami LEGO.

Keras se po vydani na zacatku roku 2015 rychle stal feSenim pro hluboké uceni pro
velké mnozstvi novych zacinajicich firem, postgradualnich studenti a vyzkumnych
pracovnikii, ktefi se této oblasti vénovali.

1.3.6 Vydrii to?

Je na hlubokych neuronovych sitich néco zvlastniho, co z nich dé€la ten , spravny” pri-
stup, do n&jz by spolecnosti mohly investovat a vyzkumnici houfné nasledovat? Nebo
je hluboké ucenti jen blaznivy napad, ktery dlouho nevydrzi? Budeme hluboké neuro-
nové sité pouzivat i za 20 let?

Hluboké uceni ma nékolik vlastnosti, které ho opravnuji k tomu, abychom ho po-
vazovali v oblasti umélé inteligence za revoluci, a nepochybné s nami ziistane. Za
dvacet let mozna nebudeme pouzivat neuronové sité, ale to, co budeme pouzivat, bu-
de pfimo navazovat na moderni hluboké uceni a jeho zakladni koncepty. Tyto dtlezi-
té vlastnosti 1ze obecné roztridit do tii kategorii:

® Jednoduchost — Hluboké uceni odstraniuje potfebu inZenyrstvi rysi. Nahrazuje
slozité, kiehké posloupnosti zpracovani jednoduchymi end-to-end trénovatel-
nymi modely," které jsou typicky postaveny pomoci pouhych péti nebo Sesti
tenzorovych operaci.

e Skdlovatelnost — Hluboké ucent je velmi p¥istupné paralelizaci na GPU nebo TPU,
takZe miize plné vyuzit Moorova zdkona. Modely hlubokého uceni jsou navic

1t Pozn. prekladatele: Terminem end-to-end trénovatelny model se oznacuji modely, které mohou
byt trénovany na datech, jeZ jsou ve stejném formatu jako data, ktera budou pouzita pro
rozhodovani za provozu.
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Skoleny iteraci pfes malé davky dat, coZ jim umoZznuje natrénovani na datovych
sadach libovolné velikosti. (Jedinym tizkym hrdlem je mnozstvi dostupného pa-
ralelniho vypocetniho vykonu, které se vsak diky Moorovu zakonu rychle zvét-
Suje.)

o Vsestrannost a opakovatelnost — Na rozdil od mnoha predchozich pfistupti k strojo-
vému uceni mohou byt modely s hlubokym ucenim trénovany pomoci dodatec-
nych dat, aniz by je bylo nutné restartovat. To je ¢ini zivotaschopnymi pro
nepretrzité online uceni — coz je dtilezita vlastnost velkych vyrobnich modelt.

Modely natrénované hlubokym ucenim jsou viceticelové a opakované pouzi-
telné: naptiklad je mozné vzit model pro hluboké uceni natrénovany pro klasifi-
kaci obrazu a premistit ho do datovodu (pipeline) pro zpracovani obrazu.
Umoznuje to reinvestovat predchozi praci do stale slozitéjsich a vykonnéjsich
modelti. Takeé to ¢ini hlubokeé uceni pouzitelnym i pro pomérné malé soubory dat.

Hlubokeé uceni je v centru pozornosti teprve nékolik let a my jsme dosud neurcili cely
rozsah toho, co miize udélat. Kazdy dalsi mésic se dozvidame o novych pripadech
pouziti a technickych zlepSenich, ktera rusi pfedchozi omezeni.

V navaznosti na védeckou revoluci pokrok obecné postupuje podle sigmoidy,2
ktera za¢ind obdobim rychlého pokroku a ve chvili, kdy vyzkumnici narazi na tvrda
omezeni a dalsi vylepsSeni uz jsou marginalni, pfejde do faze stabilizace.

Kdyz jsem v roce 2016 psal prvni vydani této knihy, pfedpovidal jsem, Ze hluboké
uceni se stale nachazi v prvni poloviné této sigmoidy a ze v nasledujicich nékolika le-
tech dojde k mnohem vétsimu transformacnimu pokroku. To se v praxi ukazalo jako
pravdivé, protoze v letech 2017 a 2018 se objevily modely hlubokého uceni zalozené
na Transformdtoru pro zpracovani ptirozeného jazyka, které v této oblasti znamenaly
revoluci.

Hluboké uceni také prinasi stabilni pokrok v oblasti pocitacového vidéni a rozpo-
znavani feci. Dnes (v roce 2021) se zda, Ze hluboké uceni vstoupilo do druhé poloviny
této sigmoidy. V pfistich letech bychom meéli stdle ocekavat vyznamny pokrok, ale
pravdépodobné je jiz pocatecni faze explozivniho pokroku za nami.

Dnes jsem nesmirné nadseny z nasazeni technologie hlubokého uceni na vSechny
problémy, které dokaze vyfesit — seznam je nekonecny. Hluboké uceni je stale jesté
revoluci ve vyvoji a bude trvat mnoho let, nez se jeho potencial projevi naplno.

12 Pozn. prekladatele: Sigmoida = kfivka ve tvaru protaZeného pismene S — viz obrazek 4.3 na
strané 6 nebo https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid _function.
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Kapitola 2

Nez zacneme:

matematické stavebni bloky
neuronovych siti

@ Tato kapitola probira:
e Prvni pfiklad neuronové sité.
e Tenzory a tenzorové operace.

e Jak se neuronové sité uci prostfednictvim zpétného sifeni a gradient-
niho sestupu.

Pochopeni hlubokého uceni vyzaduje znalost mnoha jednoduchych matematickych
pojmu: tenzory, tenzorové operace, diferenciace, gradientni sestup a dalSich. V této kapitole
bude nasim cilem sezndmit vds s témito pojmy, abyste o nich ziskali pfehled a aniz
bychom museli zabihat do technickych detail(i. Zejména se budeme vyhybat matema-
tickému zapisu, jenz miize byt pro ty, ktefl nemaji dostatecné matematické zaklady,
slozity (a navic neni pro spravné pochopeni nezbytny). Nejpresnéjsim a nejjednoznac-
néjsim popisem matematické operace je jeji spustitelny kod.

Abychom vam poskytli dostatecny kontext pro pfedstaveni tenzorti a gradientniho
sestupu, zacneme kapitolu praktickym prikladem neuronové sité. Poté postupné pro-
bereme kazdy novy zavedeny pojem. Méjte na paméti, Ze tyto pojmy budou pro po-
chopeni praktickych prikladd v nasledujicich kapitolach nezbytné!

Po pfecteni této kapitoly budete chapat princip toho, jak funguji neuronové sité,
a budete se moci pfesunout k praktickym aplikacim, kterym se budeme vénovat ve
treti kapitole.
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2.1 Prvni pohled na neuronovou sit

Podivejme se na konkrétni pfiklad neuronové sité, ktera se pomoci frameworku Keras
v jazyce Python udi klasifikovat rucné psané cislice. Pokud jest€ nemate s frameworkem
Keras nebo podobnymi frameworky zkuSenosti, nebudete ziejmé v tomto prvnim pfi-
kladu hned vse chapat. To je v pofadku.

V dalsi kapitole kazdy prvek prikladu prozkouméame a podrobné vysvétlime. Takze
se nebojte, pokud vam budou nékteré kroky pripadat ndhodné nebo zahadné. Nékde
zadit musime.

Problém, ktery se zde pokusime vyfesit, je tiidéni obrazkti rucné psanych dislic
(28 x 28 pixellr) ve stupnich Sedi do 10 kategorii (0 az 9). Pouzijeme databazi MNIST,
kterd je v komunité strojového uceni klasikou. Jedna se o soubor 60 000 trénovacich
plus 10 000 testovacich obrazti, sestaveny v osmdesatych letech Narodnim institutem
pro standardy a technologie (National Institute of Standards and Technology —
NIST)®. Databazi MNIST miizeme povazovat za takovy ,,Hello world” hlubokého uce-
ni - pouziva se k validaci, Ze algoritmy pracuji podle oc¢ekavani. Pii dal$im studiu se s
ni budete pravidelné setkavat ve védeckych clancich, blogovych pfispévcich apod.
Nékolik ukazek si miizete prohlédnout na obrazku 2.1.

Poznamka prekladatele
Pfi strojovém uceni se kategorie v problému s Kklasifikaci oznacuje jako t#ida

(class). Datové body se pak nazyvaiji pfiklady, vzorky (samples) nebo zdznamy (rec-
ords). Informace o pfislusnosti piikladu do dané tfidy se nazyva oznaceni tiidy
nebo stitek (label).

4 El Ei El

Obrazek 2.1:
Cislice z databize MINST

Nemusite se hned pokouset reprodukovat tento pfiklad na svém pocitaci. Pokud to
ale chcete zkusit, musite nejprve zprovoznit Keras podle navodu v kapitole 3.14

Datova sada MNIST je v systému Keras predinstalovana ve formé sady ¢ty poli
NumPy.

13 Pozn. prekladatele: Podrobnéji se o této databazi miiZzete docist ve Wikipedii na adrese
https://en.wikipedia.org/wiki/MNIST database.
14 Pozn. prekladatele: Jestli netouZzite po ivodnim seznameni s frameworky a jejich historii, ale

chcete hned skocit na pasaz o nastavovani prostfedi, pfejdéte rovnou na podkapitolu
3.4 Nastaveni pracovniho prostoru pro hluboké uceni na strané 6.
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Viypis 2.1: Nacteni sady MINSET v Keras

1 >>> from tensorflow.keras.datasets import mnist

2 >>> (train_images, train_labels), (test_images, test_labels) = mnist.load_data()

3 Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/tf-keras-
datasets/mnist.npz

4 11499434/1149@434 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 1s @us/step

5 >>>

Trénovact sadu (training set), z niz se model udi, tvori train_images a train_labels. Model
pak bude testovan na festovaci sadé (test set) test_images a test_labels.?®> Obrazy jsou
kédovany jako NumPy pole, oznaceni tiid jsou reprezentovana poli ¢islic od 0 do 9.
Obrazky a oznaceni tfid si vzajemné odpovidaji.

Podivejme se na trénovaci data:

>>> train_images.shape

(60000, 28, 28)

>>> len(train_labels)

60000

>>> train_labels
array([5, 0, 4, ..., 5, 6, 8], dtype=uint8)

A nyni na testovaci data:

>>> test_images.shape
(10000, 28, 28)
>>> len(test_labels)

10000
>>> test_labels
array([7, 2, 1, ..., 4, 5, 6], dtype=uint8)

Pracovni postup bude nasledujici: Nejprve napojime neuronovou sit na trénovaci data
train_images a train_labels. Sit se nauci sdruzit obrazky s odpovidajicimi oznacenimi
tfid. Nakonec pozadame sit, aby vytvofila predikce pro test_images, a ovéfime, zda se
tyto predikce shoduji s odpovidajicimi oznacenimi tfid z test_labels.

Vytvofime nyni sit. Nezapominejte, Ze se od vas prozatim neocekava, ze v tomto
prikladu ihned vsechno pochopite.

Vypis 2.2:  Architektura modelu

1 >>> from tensorflow import keras

>>> from tensorflow.keras import layers

>>> model = keras.Sequential([

000 layers.Dense(512, activation="relu"),
000 layers.Dense(10, activation="softmax")

seel])

oourhWN

Zakladnim stavebnim blokem neuronovych siti je vrstva (layer) zpracovavajici modul,
ktery mtizete povazovat za datovy filtr. Néktera data do nich vstoupi a vystoupi v néjaké
uzitecnéjsi formé. Konkrétné: vrstvy ze vstupujicich dat, ktera jsou do nich vkladana,

15 Pozn. prekladatele: Nékdy hovofime o trénovaci, resp. testovaci sadé.



