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Deep learning je soubor metod z diilezité oblasti umélé inteligence s mno-
ha aplikacemi — strojového uceni. Metody strojového uceni umoznuji poci-
tac¢ovym programum zlepSovat se ve své ¢innosti s tim, jak ziskavaji zku-
Senosti. To se hodi zejména v situacich, kdy je obtizné pro danou tulohu
najit presny algoritmus, ktery by spolehlivé fungoval. Takto obtizné jsou
napiiklad tlohy, které lidé Tesi intuitivné spravné: rozpoznavani objektt
na obrazcich, rozpoznéni nélady ¢lovéka podle obli¢eje apod. Metody deep
learning jsou specifické tim, Ze doménu tulohy, kterou resi, reprezentuji jako
hierarchii koncepti, ve které jsou komplikované koncepty tvofeny jako
kombinace jednodussich, a abstraktnéj$i koncepty jako kombinace téch
méné abstraktnich. Jméno deep learning se odvozuje od toho, ze tato hi-
erarchie ma mnoho vrstev. Deep learning zazil v nékolika minulych letech
velky boom, diky novym algoritmiim, specializovanému hardwaru i moz-
nosti provadét vypocty na grafickych kartach. Mezi vyznamné aplikace,
které se dostaly do povédomi vefejnosti, patii zejména ty zabyvajici se
analyzou obrazovych dat: automatické Fizeni automobilu, pfipadné auto-
matické apravy obrazku a videa, napiiklad takzvané deepfakes.

V ¢lanku se budeme nejdfive zabyvat strojovym ucenim obecné. Uve-
deme, jaké typy tloh lze pomoci strojového uceni fesit, a na jaké problémy
pritom muzeme narazit. Kratce predstavime i dva konkrétni priklady me-
tod strojového uceni — linearni regresi a rozhodovaci stromy. Nakonec po-
piSeme jednu metodu strojového uceni, kterou mizeme zafadit do deep
learning a na ni ukdZeme, v ¢em je deep learning v ramci strojového uéeni
specificky.
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1. Strojové uceni

Nejdrive se pokusime definovat, co to znamené, Ze se pocitacovy pro-
gram u¢i ze zkuSenosti. Definice to bude velmi obecna, nicméné vSechny
jeji ¢asti ve zbytku ¢lanku upfesnime.

Rekneme, Ze se pocitacovy program fesict né€jakou ulohu uct
ze zkuSenosti, pokud se vijkon tohoto programu méreny pomoci
néjaké metriky P zlepSuje s tim, jak program ziskdvd zkuSenosti.

Nejdiive si ujasnime, jaky typ tloh mutzZe program schopny se ucit resit.

Klasifikace Programu predlozime néjaky objekt a program rozhodne,
do které z konecného poc¢tu kategorii dany objekt patfi. Program tak
vétsinou podita funkei f: R™ — {1,2,3,...,k}. Objekt na vstupu je po-
psan pomoci vektoru n realnych &isel a kategorie jsou ocislovany pomoci
1,2, ..., k. Pfikladem klasifika¢ni tlohy je urceni, ktery z k predméti se
nachézi na fotografii, ¢i zda se dany pfedmét na fotografii nachazi nebo
ne (v tomto p¥ipadé méme pouze dvé kategorie — ano a ne). V tomto
konkrétnim piikladé jsou vstupem algoritmu hodnoty barevnych slozek
jednotlivych pixela fotografie. Dalgim piikladem je filtrovani spamu, kdy
je vstupem text mailu a program podle néj rozhodne, jestli je mail spam.
Variantou klasifikace je klasifikace s chybé&jicimi hodnotami, kdy vstupni
objekt neni popsan uplnym vektorem realnych hodnot, ale nékteré hod-
noty chybi. Takova tloha se mize vyskytnout naptiklad ve zdravotnictvi.
Chtéli bychom, aby program pro predikci diagnoézy pacienta na zakladé
vysledkt jeho testii byl schopen fungovat, i kdyZ vysledky nékterych testi
nema k dispozici.

Regrese Uloha regrese je velmi podobna klasifikaci. Lisi se pouze v tom,
ze vysledek programu nemusi byt jedno z pfedem urcené kone¢né mnoziny
¢isel, ale libovolné realné ¢islo. Program tedy realizuje funkci f: R™ — R.
Piikladem regresni tlohy je predikce budouci ceny né&jaké komodity (re-
grese je vyuzivana napiiklad v algoritmickém obchodovani) nebo predikce
toho, kolik klient pFfinese bance nebo pojistovné zisku.

Strukturovany vystup Program prevadi vstupni objekt na jiny ob-
jekt, ktery neni ¢islem, ale mé& komplikovanéjsi strukturu. Mezi tdlohy se
strukturovanym vystupem patii napiiklad transkripce, pfi niz prevadime
vstupni objekt do textové podoby. Piikladem jsou strojové rozpoznavani
znaki (OCR), rozpoznavani SPZ na fotografiich automobild, rozpoznévani
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popisnych &isel z fotografii domid (provadéno napiiklad v programu Goo-
gle Street View), pfevod mluveného slova na text ¢i do jiné srozumitelné
podoby. Zajimavé jsou i tlohy, kdy prevadime textova data opét na text,
napiiklad automaticky pfeklad mezi riznymi pfirozenymi jazyky (pfikla-
dem je Google Translate). Poditacové zpracovani pfirozeného jazyka je
jednou z oblasti, kde metody strojového uceni nachézi nejvice uplatnéni.

Detekce anomalii Program prochazi sekvenci objektu a oznac¢i objekty,
které jsou pro danou sekvenci netypické. Pokud se napfiklad program na-
uéi rozpoznévat obvyklé chovani majitele kreditni karty, maze pii jejim
zneuzit{ upozornit banku na nezvyklé chovani. Banka pak mtze kartu za-
blokovat, kontaktovat majitele apod.

Syntéza a vzorkovani Programu pifedlozime mnozinu dat a pak chceme,
aby generoval (ndhodna) data podobna tém, kterd jsme mu piedlozili. Ta-
kovy program se potom hodi v situacich, kdy potfebujeme generovat velké
mnozstvi dat, jejichz ruéni vytvofeni by bylo nakladné nebo zdlouhavé.
Napiiklad pro generovani textur velkych objektt v poc¢itacovych hréch, ge-
nerovani ndhodnych obrazki apod. Do této kategorie mtizeme také zaradit
feCovou syntézu, kdy pocita¢ podle predloZzeného textu vytvaii mluvenou
podobu daného textu.

Doplnéni chybéjicich hodnot Programu piedlozime data, ve kterych
nékteré hodnoty chybi, a chceme, aby program chybé&jici hodnoty doplnil.
Na rozdil od tlohy klasifikace neni pevné dano, co mé program prediko-
vat. Dopliovani chybéjicich hodnot 1ze vyuzit napiiklad v doporucovacich
systémech. Napfiklad pfi doporucovani knih bychom chtéli uzivateli do-
porucit knihu, kterd se mu bude libit, ale kterou jesté necetl. V datech
zachycujicich hodnoceni knih uzivateli je to, jak se mu dosud nepfecténa
knihu bude libit, jisté chybé&jici hodnota.

Ve zbytku ¢lanku se pro jednoduchost zaméfime jenom na tulohy klasi-
fikace a regrese.

2. Uceni, model

Pocitacovy program miiZze ziskat zkuSenosti (tedy néco se naucit) po-
moci uciciho algoritmu z pfedlozenych trénovacich dat — mnoziny pfikladi,
ze kterych chceme, aby se program ucil. Budeme pfedpokladat, ze kazdy
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priklad je vyjadien jako vektor realnych ¢isel
z e R"

Jednotlivym polozkdm @ Fikdme vlastnosti ¢ atributy (anglicky features,
attributes). V konkrétnich aplikacich je nutné je néjakym zpusobem ziskat
ze skute¢nych objektli, kterymi se zabyvame. Pokud se napiiklad jedné
o lékarska data, kde jsou skuteénymi objekty pacienti, muze byt v tré-
novacich datech pacient reprezentovan jako vektor slozeny z pacientova
tlaku, teploty apod., tedy z Cisel, ktera jsme schopni ziskat pomoci lékar-
skych testi. V ulohéch klasifikace a regrese je potom kazdy ptiklad doplnén
spravnym vysledkem. Pfipomenme, Ze v p¥ipadé klasifikace je vysledkem
jedno z kone¢ného poctu ¢isel, ktera odpovidaji t¥idam, do kterych objekty
klasifikujeme. V piipadé regrese je spravnym vysledkem libovolné realné
¢islo. Ukolem uéiciho algoritmu je piedist trénovaci data a néjakym zptiso-
bem odvodit a zapamatovat si spravny vztah mezi piiklady a spravnymi
vysledky. Uceni, které pracuje takovym zptsobem, fikdme uceni s ucitelem
(anglicky supervised learning). Existuji i jiné druhy uceni, které jsou po-
tfeba pro jiné tlohy nez klasifikace a regrese. Uceni bez ucitele zpracovava
data, kterd neobsahuji spravné vysledky (pojem spravny vysledek v da-
ném kontextu nedava vibec smysl). Cilem algoritmu je naucit se vnitini
strukturu dané tréninkové mnoziny, ktera se poté dé vyuzit; napfiklad pii
syntéze objekt podobnych tém z trénovaci mnoziny, pri hledani anomalii
apod. Poslednim vyzna¢nym typem uceni je tzv. reinforcement learning.
Pfi ném ucicimu algoritmu nestaéi pouze precist trénovaci data, ale navic
neustale komunikuje se svym okolim a z této komunikace se déle uc¢i. Na-
priklad program pro hrani deskové hry Go, ktery nedavno porazil nejlepsi
lidské hrace, se Go naucil hrat tim, ze hral sdm se sebou. Pro uéeni vyuzil
informace o tom, které strategie byly v téchto partiich tspésné.

Protoze se ve zbytku ¢lanku chceme zabyvat klasifikaci a regresi, zamé-
fime se pouze na uceni s ucitelem.

Soubor informaci o tom, jakym zpusobem si program pamatuje to, co
se naucil, a jakym zpiisobem to pak vyuZije ke klasifikaci ¢i regresi (tedy
jakym zpisobem program provede vypocet, kdy pro dany vstup spocita
vystup: klasifika¢ni t¥idu nebo realné &islo) oznadujeme jako model. Obecné
muzeme model definovat jako funkci

y = f(0,x),

kde 0 jsou tzv. parametry modelu. Pomoci hodnoty parametri si model
pamatuje, co se naucil. Obecné o 8 a f vice fict nemuzeme. U konkrétniho
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modelu ovSem oboji musime presné specifikovat: musime fici, jaké para-
metry model ma, a musime Fici, jak f pro dané 0 a x spocita y. Ulohou
ucictho algoritmu pak je na zakladé trénovacich dat vhodné @ nalézt.

Jaké 0 chceme, aby udici algoritmus vratil? Pro zacatek se spokojime
s tim, aby model spravné klasifikoval (¢i pocital regresi pro) piiklady z tré-
novacich dat. Samotné uceni vétsinou probiha tak, Ze zavedeme tzv. chy-
bovou funkeci zachycujici jak dobie (resp. $patné) model pro konkrétni 6 na
trénovacich datech funguje. Hodnoty parametrii poté upravujeme s cilem
chybovou funkci minimalizovat.

3. Linearni regrese
Linearni regrese je model pro tlohu regrese. Model je dan jako
y=w-x,

kde jsou parametry modelu dany vektorem w € R™, € R" je vstup, a
y € R je pak vysledek. Pomoci - zna¢ime skaldrni souc¢in vektori. Jed-
notlivé slozky vektoru w mizeme interpretovat jako vahy, jaké prikladame
jednotlivym slozkam ax. Pokud je vaha nékteré slozky w vysoki, mé zména
piislusné slozky « velky vliv na hodnotu y. Pfiklad modelu miizeme nalézt
na obr. 1.

Piesnost modelu mé&fime pomoci stfedni kvadratické chyby (anglicky
mean squared error, zkratka MSE). Predpokladejme, Ze trénovaci mnozina
je slozena z m dvojic ve tvaru (x,y), kde € R" je trénovaci priklad
a y € R je oekdvana spravna odpovéd. Technicky se ndm bude hodit,
kdyz priklady uspofadame do matice X o rozmérech m x n tak, ze fadky
X odpovidaji jednotlivym piikladiim. Jim odpovidajici spravné odpovédi
uspordadame do vektoru y. Vysledky, které model spocita pro jednotlivé
priklady, pak shroméazdime do vektoru ¥y, tak Ze i-ta slozka ¥y je vysledek,
ktery da model pro i-ty priklad. Hodnotu MSE potom spoé¢itame jako

1 &
MSE(w) = — > (5 - ).
i=1
(indexem i tu oznacujeme i-tou slozku vektoru g —y). Vidime, Ze ¢im vice
se slozky vektoru vy, tedy vysledky spocitané modelem, 1isi od p¥islusnych
slozek vektoru y, tedy od spravnych vysledkd, tim je MSE(w) vétsi. Také
si v8imnéme, ze MSE uvazujeme jako funkci zévislou na vektoru vah a na
obsahu trénovaci mnoziny. Pfi uceni je ovSem trénovaci mnozina fixni.
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Trénovaci mnozina

Y
x Yy

8 4
1 1.1 71
1.5 1.2

6 4
2 2.6
3 29 51
6 6.2 47
8 79 37

2 4

Model a jeho presnost 14
0

Model: y =1.0129 -2 — 0.181

x
MSE:  0.086 01 2 3 4 5 6 7 8

Obr. 1 Nauceny model linearni regrese. Piiklady z trénovaci mnoZziny jsou realna
¢isla. Model i trénovaci mnozina je zachycena pomoci grafu vpravo. Symboly x
znadi jednotlivé ptiklady z trénovaci mnoziny, Cervend piimka odpovid4d nau-
Genému modelu. Pfesnéji, je to mnoZina bodi (z,y), pro které plati rovnost
y =1.0129 - x — 0.181.

Utici algoritmus pro linearni regresi mé za cil najit takovy vektor w,
ktery minimalizuje MSE(w). Za timto u¢elem hledame takovy vektor, pro
ktery je gradient MSE nulovy. Matematicky zru¢ny ¢tenaf by jisté po chvili
pocCitani prisel na to, ze v takovém pripadé musi platit

w=(XTX)"1XxTy.

Do posledniho fadku dosadime za X a y (tedy dosadime data z tréno-
vaci mnoZiny) a spo¢itame vzniklé normalové rovnice (jak rovnice vyfFesit
z prostorovych davodi vynechame).

Nakonec poznamenejme, Ze linearni regrese je ve skutecnosti dana

y=w- -x+b,

kde b € R je dals{ parametr, kterému fikdme bias. Model pofad pocita
linearni funkci, jenom nyni nemusi prochézet po¢atkem. Pro nulovy vektor
model spocita hodnotu b, nikoliv 0.
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Obr. 2 Piiklad rozhodovaciho stromu. Trénovaci mnozina, jejiz priklady jsou
tvoFeny body z R?, je zobrazena vlevo. Body klasifikujeme do tif t¥id oznacenych
symboly X,V a o. P¥islusny rozhodovaci strom je zobrazen vpravo. Z obrazki
lze vy¢ist intuici na pozadi tohoto pfikladu. Kazdému délicimu uzlu ve stromu
odpovida jeden z obdélnikii na obrazku vlevo a tusecka, kterd tento obdélnik
rozdéluje na dva podobdélniky. Kazdy z podobdélniki odpovida jedné hrané
vedouci z uzlu do jeho potomki. Pii klasifikaci za¢indme s celym obdélnikem.
P1i pfechodu do potomka aktuélniho uzlu si pak vybirdme obdélnik, pro ktery
je podminka na pfislu§né hrané ve stromu pravdiva. Na§ rozhodovaci strom je
binarni, to obecné nemusi platit.

4. Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je model uréeny pro klasifikaci. Je schopen zpraco-
vat jak numerické tak kategorické atributy. Kategoricky atribut je takovy
atribut, ktery muze nabyvat pouze kone¢ného poc¢tu riznych hodnot. Roz-
hodovaci strom je kofenovy strom, ktery obsahuje dva typy uzli. Prvnim
typem uzlu je list. Kazdy list v rozhodovacim stromu mé pfifazenu jednu
klasifika¢ni tfidu, pficemz ale mize mit vice listi pFifazenu stejnou t¥idu.
Zbyvajici uzly stromu, tj. vnitini uzly a kofen, nazyvame délici uzly. Kazdy
z nich m4 prifazen jeden atribut z trénovaci mnoziny. Kazdé z hran ve-
douci z délictho uzlu do jeho potomkii je prifazena jedna logicka podminka,
jejiz pravdivost zavisi na hodnoté atributu, ktery je délicimu uzlu piifa-
zen. Pritom pro kazdou hodnotu tohoto atributu musi byt pravdiva pravé
jedna z podminek. Pfi klasifikaci prochézime strom od kotene do listu, vy-
sledkem je pak trida, ktera je cilovému listu pfifazena. Pfitom v kazdém
délicim uzlu vyhodnotime podminky pfifazené hranam vedoucim do jeho
potomki a prejdeme do potomka, ktery odpovida hrané, jejiz podminka je
pro klasifikovany vektor pravdiva. Vime, Ze takovy potomek je vzdy pravé
jeden a priichod stromem je tedy jednoznaény.
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Kvalitu rozhodovaciho stromu miizeme ur¢it pomoci dvou kritérii. Sa-
mozFejmé cheeme, aby strom co nejlépe klasifikoval (tedy vracel co nejvice
spravnych vysledkil). Chceme ale také, aby strom nebyl pfilis velky.

U¢ici algoritmy, které na zékladé trénovaci mnoziny rozhodovaci strom
sestavi, vychéazeji z nasledujici myslenky. Strom je konstruovian postupné
od kofene k listim pomoci procedury SPLIT. Vstupem této procedury
je trénovaci mnozina, jejim vysledkem je rozhodovaci strom. Procedura
nejdiive vytvofi novy uzel a rozhodne, jestli bude listovym uzlem. Pokud
ano, prifadi mu piisluSnou tfidu a vrati ho jako vysledek. Pokud neni
uzel listovym, nalezne vhodny atribut, ktery vytvofenému uzlu piiradi,
uréi pocet potomkii a navrhne vhodné podminky pro hrany do téchto po-
tomkt vedoucich. Pro kazdou z téchto podminek rekurzivné zavola SPLIT
s argumentem rovnym té ¢asti tréninkové mnoziny, pro niz je podminka
pravdiva. Kofen stromu, ktery toto rekurzivni voldni vrati, pak p¥ipoji
jako potomka aktualniho uzlu.

Konkrétni ucici algoritmy se 1isi pfedevsim ve zpisobu nalezeni vhod-
ného déliciho atributu, po¢tu potomk a jim odpovidajicich podminek. Vy-
svétleni konkrétniho algoritmu je mimo rozsah ¢lanku, uvedeme tedy ale-
spoil jména nejznadméjsich algoritmii. Jsou to ID3, C4.5, CART, CHAID,
MARS. Pokrocilé algoritmy béhem konstrukce stromu provadéji rizné op-
timalizace, vypousStéji ¢asti stromu, které ptilis nezhorsi klasifikaéni chybu
apod.

5. Pfeucdeni a nedoudeni

V predchozich kapitolach jsme presnost nauc¢eného modelu testovali na
datech z trénovaci mnoziny. Ve skute¢nosti oviem model ué¢ime kvili tomu,
abychom umeéli klasifikovat ptiklady, které se v tréninkové mnoziné nevy-
skytuji, tedy kvuli jeho schopnosti generalizovat. Pro dalsi uvahy tedy
musime rozliSovat trénovaci chybu a testovaci chybu. Trénovaci chyba je
chybou, kterou méfime na prikladech z trénovaci mnoziny, kdezto testo-
vaci chybu méfime na datech, které do trénovaci mnoziny nepatii. Vztah
mezi obéma typy chyb je pfedmétem badani v oblasti nazyvané statistickd
teorie udeni (anglicky statistical learning theory). Abychom byli schopni
néco rozumného fici, musime zavést predpoklady o trénovacich a testova-
cich datech. Pfedpokladame, Ze trénovaci i testovaci ptriklady vzorkujeme
se stejnym pravdépodobnostnim rozlozenim, a Ze jednotlivé priklady jsou
na sobé nezévislé. Po chvilce uvazovani zjistime, ze o¢ekavana tréninkova
chyba by méla byt mensi nez océekdvané testovaci chyba. Po rozumném
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u€icim algoritmu tedy chceme, aby mél malou trénovaci chybu a soucasné
maly rozdil mezi trénovaci a testovaci chybou. Pokud ma model po nauceni
velkou trénovaci chybu, fikdme o ném Ze je nedouceny (anglicky underfit-
ted). Pokud méa malou trénovaci chybu, ale velky rozdil mezi tréninkovou
a testovaci chybou, je model pfeudeny (anglicky overfitted).

Nedoucenost a preucenost souvisi s kapacitou modelu, mirou toho jak
slozita data je schopen se model naucit. Hlavni slozku kapacity tvori ve-
likost mnoziny funkci, které je model pro rozsah hodnot svych parametra
schopen pocitat — tzv. prostor hypotéz. Naptiklad u linearni regrese tvori
prostor hypotéz linearni funkce. Pokud bychom vSak uvazili polynomicky
model stupné s jako

y=b+w; ' +wy x> +... +w, x*

(index w nyni &sluje vektory, nikoli slozky vektort, polozky vektoru x©
jsou c¢-té mocniny poloZek vektoru x), vidime, Ze se zvySujicim se s ostfe
roste i prostor hypotéz. Kapacita modelu by méla odpovidat slozitosti dat.
Pokud je kapacita modelu mensi, nez je potfeba, dojde k nedouceni — model
se nenf schopen naucit ani tréninkovou mnozinu. Pokud je naopak kapacita
modelu pfilis vysoka, muze dojit k preuceni. Priklad tohoto fenoménu je na
obr. 3. Podotknéme také, ze kapacita modelu zalezi nejenom na prostoru
hypotéz, ale i na schopnosti uciciho algoritmu nalézt v tomto prostoru tu
spravnou funkci.

Obr. 3 Kapacita, pfeuceni a nedouceni. Trénovaci priklady jsou vybrany tak, aby
lezely priblizné na kvadrice. Linearni regrese na obrazku vpravo neni schopna se
naucit s malou trénovaci chybou. Kvadraticka funkce uprostfed odpovidéa slozi-
tosti tlohy, ma malou trénovaci i testovaci chybu. Polynom vysokého stupné na
obréazku vpravo je schopen se naucit s malou trénovaci chybou, testovaci chybu
mé ovSem velkou.

Na zavér kapitoly jesté uvedeme dva vyznacné vysledky, které statis-
tické teorie ueni prinesla. Prvni lze bez technickych podrobnosti formulo-
vat nésledovné: Rozdil mezi trénovact a testovaci chybou lze seshora ome-
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zit kvantitou, kterd roste s kapacitou modelu. Tato kvantita nicméné klesd
s poc¢tem prikladi v tréninkové mnoZiné. Pokud tedy dochézi k pretréno-
vani, mtizeme se situaci pokusit vyfesit rozsifenim tréninkové mnoziny.
Druhy vysledek je tzv. No free lunch theorem, ktery ¥ika, Ze pokud wvd-
Zime pramér pres vSechna pravdépodobnostni rozdéleni dat, pak vSechny
ucict algoritmy vedou ke stejné testovacti chybé. Tedy v jistém smyslu ne-
existuje zadny nejlepsi uCici algoritmus. Nastésti v praxi vzdy pracujeme
s daty, kterd odpovidaji konkrétnimu pravdépodobnostnimu rozdéleni a
tomuto rozdéleni mtizeme ucici algoritmy prizplisobit.

6. Deep learning

Pfipomenme, Ze deep learning je kolekce metod, které komplexni data
reprezentuji jako hierarchii koncepti, v niz slozitéjsi, abstraktnéjsi kon-
cepty tvorime z jednodussich, méné abstraktnich koncepti. V této kapitole
popiSeme nejpopularnéjsi model z této kategorie — dopfednou vicevrstvou
neuronovou sit, nékdy také nazyvanou wvicevrstvy perceptron.

Neuronova sit se sklada z (umélych) neuronti, malych jednotek poci-
tajicich jednoduchou funkci. Tato funkce pfifazuje vektoru & € R"™ ¢islo

y € R. Je definovana (uvazime-li ji jako model)
fw,z) =g(w-x+D).

Vektor w € R™ a ¢&islo b € R jsou parametry modelu, w ozna¢ujeme
jako vektor vah a b je bias. Pfipomehme, Ze operace - je skalarni sou-
¢in dvou vektort. Funkce g: R — R je tzv. aktivacni funkce, vysledné
hodnoté Fikame aktivace neuronu. Mezi ¢asto pouzivané aktivacni funkce
pat¥i identita g(x) = = (pak je neuron v podstaté linearni regresi), RLU
(zkratka anglického rectifier linear unit) g(z) = max(0,z), a logisticka
funkce g(x) = 1/(1 + e*). Grafické znazornéni jednoho neuronu lze nalézt
na obr. 4.

Umeély neuron je inspirovéan tim, jak funguje biologicky neuron v lidském
mozku. Biologicky neuron je bunka, kterd je schopna po synapsich, tj.
spojenich s ostatnimi neurony, piijimat elektrické signaly. Tyto signaly
potom agregovat, spocitat z nich svoji aktivaci a jako elektricky signél ji
po synapsich poslat dalsim neurontim.

Ve vicevrstvém perceptronu jsou neurony rozdéleny do linedrné uspofa-
dané sekvence vrstev, kde vrstvou myslime mnozinu neuront. Pfedpokla-
dejme, Ze mame vrstvy o¢islovany ¢&isly 1, 2, ..., d. Neurony z jednotlivych
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vrstev jsou propojeny tak, aby vektor aktivaci neuront z vrstvy i slouzil
jako vstup neuronti ve vrstvé ¢ + 1. V posledni vrstvé se nachézi pouze je-
den vektor. VSechny vrstvy mimo posledni oznacujeme jako skryté. Piiklad
vicevrstvého perceptronu je na obr. 4 dole.

)
" i/
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- O O,
AN\~
b D

Ln,

Obr. 4 Grafickd reprezentace jednoho neuronu (nahoie) a dopfedné vicevrstvé
perceptronové sité (dole). Vahy a nékteré synapse jsou pro prehlednost vyne-
chany.

Pii vypoctu vicevrstvy perceptron nejdiive pouzije vstup celé sité jako
vstup pro vSechny neurony prvni skryté vrstvy, které spocitaji svoje akti-
vace. Ty poté slouzi jako vstup pro neurony druhé vrstvy, jejichz aktivace
slouzi jako vstup neuront tieti vrstvy. Takto vypocet pokracuje dale az
k posledni vrstvé. Aktivace jejiho jediného neuronu je pak vystupem celé
sité.

Pro¢ muzeme vicevrstvy perceptron pocitat mezi metody deep learning?
Pro jednoduchost uvazme situaci, kdy neuron pouzijeme ke klasifikaci do
dvou tiid. To mizeme zaiidit tak, Ze budeme aktivaci neuronu porovnévat
s néjakou prahovou hodnotou. Pokud bude aktivace vétsi, vratime prvni
t¥idu, pokud bude mensi, vratime druhou t¥idu. Jeden neuron je scho-
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pen spravné klasifikovat pouze linearné oddélitelné mnoziny vstupt, tj.
mnoziny, ve kterych mizeme vSechny priklady patfici do jedné klasifikac¢ni
t¥idy oddélit od piiklada patfici do druhé t¥idy pomoci hyperroviny (pfi-
pomeiime, Ze vstupy sité jsou body v n-rozmérném prostoru). V piipadé
dvourozmérného prostoru, tedy plochy, je hyperrovinou piimka. Z tohoto
pohledu muze v datech jeden neuron rozpoznavat jenom velmi jednoduché
koncepty. Vicevrstvy perceptron toto omezeni prekonava. Neurony v prvni
vrstvé sice rozpoznévaji jednoduché koncepty z trénovacich dat, ale neu-
rony v druhé vrstvé rozpoznavaji jednoduché koncepty z aktivaci neuront
z prvni vrstvy a to uz nejsou jednoduché koncepty z tréninkové mnoziny,
ale jejich kombinace! P¥iklad tohoto fenoménu vidime na obr. 5, ktery
zachycuje dvouvrstvy perceptron, ktery pocita logickou funkci XOR; je-
den neuron to pfitom nedokaze. Obecné mizeme ¥ici, Ze ¢im hlubsi vrstva

spocitan z téch nejslozitéjsich.
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Obr. 5 Dopredné vicevrstva perceptronova sit poéitajici fukci XOR (nahote).
Jako aktiva¢ni funkce je pouzita RLU. Na dolnim grafu zleva vidime zobrazeni
funkce XOR ve dvourozmérném prostoru. Snadno vypozorujeme, Ze nelze na-
lézt primku tak, aby v tomto prostoru oddélovala hodnoty 0 od hodnot 1. Na
vedlej$im grafu jsou jednotlivé polozky zobrazeny po prichodu skrytou vrstvou
sité. Osa x1 zachycuje aktivaci horniho neuronu, osa z2 dolniho neuronu skryté
vrstvy. Vidime, ze nyni 1ze 0 a 1 oddélit pfimkou.
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Utici algoritmus pro vicevrstvy perceptron je zalozen na gradientni me-
tode. Pokud model vyjadiime jako f(6, ), kde 6 jsou parametry modelu a
chybova funkce L, kterou uvazujeme jako zéavislou na 6, je diferencovatelna
(piikladem chybové funkce je napiiklad MSE z kapitoly o linearni regresi),
pak miZzeme spodcitat jeji gradient VL(0). Ten ukazuje smérem, kterym
chybova funkce nejvice roste, opaénym smérem tedy nejvice klesa. Pro-
toze chceme L minimalizovat, ,posuneme® 8 timto smérem. V algoritmu
tedy nejdfive vygenerujeme pocatecni parametry 61, pak s pomoci tréno-
vaci mnoziny (pouZijeme bud jeden pifiklad nebo vice priklada v zavislosti
na konkrétnim modelu a algoritmu) spocteme gradient chybové funkce a
s jeho pomoci upravime parametry modelu vztahem

0i+1 = 92 - /LVL(az)

(w je ucici konstanta uréujici velikost ,,posunuti). V pfipadé vicevrstvého
perceptronu lze gradient spocitat metodou, na kterou se lze divat jako na
zpétny vypodcet sité, kterym se vznikla chyba §iti od nejhlubgich vrstev az
k prvni skryté vrstvé. Odtud také nazev algoritmu — backpropagation.

Velkou vyhodou vicevrstvého percepronu je, ze jeho dopredny vypo-
¢et i ucici algoritmus jdou snadno paralelizovat. Vypocty aktivaci vSech
neurond z jedné vrstvy muzeme totiz pocitat v riznych vldknech a neni
je potfeba synchronizovat. Pouze je nutné pomoci bariéry synchronizovat
vypocet mezi sousednim vrstvami. V minulych letech se také objevilo né-
kolik novych, vypocetné velmi efektivnich ucicich algoritmu. Pro feSeni
konkrétni tlohy tak lze pouzit sit s dostate¢nym poctem skrytych vrstev,
kterou lze efektivné ucit i pouzivat.

Zajemctm o hlubgi informace o deep learning doporucuji knihu [1], ktera
je zdarma pfistupna na adrese http://www.deeplearningbook.org/.
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