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Mame model vypoctu (t.j. vypoletni postup jednoznaéné dany
vstupy a néjakymi parametry), chceme najit vhodné nastaveni
parametr(i, aby postup (model) daval feSeni naseho problému.

PY¥i strojovém ué€eni s ucitelem zvolime dostatecné silny model a
nastaveni parametri chceme nalézt automaticky na zakladé
vzorovych feseni daného problému.
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Slogan

Chceme, aby se stroj naudil fesit zadany problém na zakladé
vzorovych feseni

Proc?
@ teseni je prilis komplikované

@ problém se Casto méni, vyviji

o lidska prace je draha (v porovnani se strojovou)
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@ Rozpoznavani vzorcii
véci na fotkach
osoby na fotkach
vyrazy tvare
mluvena slova

@ Rozpoznavani anomalii

o netypické sekvence financnich transakci

e netypicka data prichazejici ze senzor(i v atomové elektrarné
o Predpovidani

e vyvoj ceny akcii na burze / vyvoj ménového kurzu

o jaké filmy bude mit dany clovék rad
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Vypocetni modely

regrese prolozeni funkce danymi body:
@ linearni regrese, hledani optima pomoci klesani
podle gradientu nebo genetickych algoritmii

@ rozhodovaci stromy

klasifikace prifazeni vzorku do nékteré z konecné mnoziny t¥id:
@ rozhodovaci stromy
@ metoda k nejblizsich sousedii
o Bayesovské sité
@ Support Vector Machines
@ neuronové sité

shlukovani k-means algoritmus

snizeni dimenze Principal Component Analysis



Proc¢ neuronové sité?

@ studium mozku



Proc¢ neuronové sité?

@ studium mozku

o lidského myslen{



Pro¢ neuronové sité?

@ studium mozku
o lidského myslen{

@ zajimavy vypocetni model



Proc¢ neuronové sité?

@ studium mozku
o lidského myslen{

@ zajimavy vypocetni model



Biologie neuronu

Vagky s
neurotransmittere

Synapticka Stérbin.

/

Ranvierovy zéfezy

Myelinova pochwa
. (Schwannova burika)
W\ Odstupovy konus
Jl\glacrlézus i \O axonu

Membrane
Membrana

Dendrites
Dendrity
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@ Linearni neurony N(X) =wo+ Y imq wiz;
o N(z) tedy je aktivace neuronu (z)
@ Binarni prahové neurony (perceptrony)
o McCulloch & Pitts, 1943
e je-li aktivace nizsi nez prah, vraci 0, jinak vraci 1
o spike (akéni potencial) ~ pravdivostni hodnota vyroku, neuron
poditad pravdivostni hodnotu jiného vyroku ze vstupnich vyroki
@ Linearni prahové neurony
e po prah vraci 0, nad nim néjakou linedrni funkci aktivaze
e Sigmoidy (logisticka funkce N(X) = H% pFip. tanh)
e maji hezké limity (limy_, oo N(X) =0, N(0) = 0.5,
limy_ 00 N(X) = 1) a derivace
@ Stochastické neurony
e jako sigmoidalni, ale vystup se interpretuje jako
pravdépodobnost, Ze se v uritém intervalu vygeneruje spike
(akeni potencial)
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Jednoduché rozpoznavani znakd

dvouvrstva sit

vstupni neurony = pixely

vystupni neurony = jednotlivé znaky
pixel mize hlasovat pokud je zabarveny

pixel mize hlasovat pro vic znaki

znak s nejvétsim poctem hlasid vyhrava
Proces uceni

V kazdém kroku:
@ zvys vahy z aktivnich pixeld do spravné tridy

@ nasledné sniz vahy z aktivnich pixeld do aktualné uhadnuté
tridy



Rozpoznavani znakli — uceni v obrazcich

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)



Rozpoznavani znakli — uceni v obrazcich

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)



Rozpoznavani znakli — uceni v obrazcich

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)



Rozpoznavani znakli — uceni v obrazcich

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)



Rozpoznavani znakli — uceni v obrazcich

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)



Rozpoznavani znakli — uceni v obrazcich

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)



Typy neuronovych siti

o feed forward



Typy neuronovych siti

o feed forward (hluboké maji >1 skryté vrstvy)



Typy neuronovych siti

o feed forward (hluboké maji >1 skryté vrstvy)

@ rekurentni neuronové sité



Typy neuronovych siti

o feed forward (hluboké maji >1 skryté vrstvy)
@ rekurentni neuronové sité

e symetrické (Hopfieldova sit neméa skryté neurony)
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Sila rekurentnich siti

|. Sutskever (2011) trénoval Neuronovou sit tak, aby uhodla
nasledujici znak v posloupnosti znakii. Trénovaci data: Wikipedie.

Vysledek (generovany po jednom znaku)

In 1974 Northern Denver had been overshadowed by CNL, and
several Irish intelligence agencies in the Mediterranean region.
However, on the Victoria, Kings Hebrew stated that Charles
decided to escape during an alliance. The mansion house was
completed in 1882, the second in its bridge are omitted, while
closing is the proton reticulum composed below it aims, such that
it is the blurring of appearing on any well-paid type of box printer.

(zdroj: G. Hinton, Neural Networks for ML)
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Proces uceni

Napred si rozmyslet, jaké parametry by mohly byt uzitecné. Ruc¢né
vybrat/naprogramovat néastroje, které z dostupnych dat tyto
parametry extrahuji.

Vaha wq neni ni¢im vyjimecna: je to vaha vstupniho parametru,
jehoz hodnota je vzdy 1.

Postupné po jednom probirej trénovaci vzorky.
@ pokud je odpovéd pro dany vzorek spravna, nedélej nic
@ pokud je odpovéd 0, ale ma byt 1, zvyS vahy sité o vektor
vstupnich parametri
@ pokud je odpovéd 1, ale ma byt 0, sniz vahy sité o vektor
vstupnich parametri

Pokud existuje nastaveni vah, p¥i kterém je odpovéd pro vsechny
trénovaci vzorky spravna, tento postup jej najde.
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