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Abstrakt  

 Tato pr§ce se vŊnuje t®matu strojov®ho uļen² a jeho moģn®ho vyuģit² do jinĨch oblast² jako je 

geod®zie. V prvn² ļ§sti pr§ce je rozebr§na struļn§ a z§kladn² teorie a v ļ§sti druh® je pak ļ§st 

praktick§ zaob²raj²c² se praktickĨm vyuģit²m. Velkou roli zde bude hr§t sluģba Azure od 

spoleļnosti Microsoft, kterou budu vyuģ²vat prostŚednictv²m implementace jejich 

n§strojovĨch bal²ļkŢ (knihoven) do programovac²ch prostŚed² jazykŢ Java a Python. Prvn² 

praktickou uk§zkou bude rozpozn§v§n² tv§Ś² a druhou vytvoŚen² modelu detekuj²c² vlastn² 

zvolen® objekty.  
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Abstract  

This work focuses on Machine Learning subject and its possible usage in other fields like 

geodesy. In the first part of this work there will be some theory explained and the second part 

will be about its practical usage. A big role in here plays Azure services from Microsoft, which 

Iôll be using through implementation of its libraries into environment of programming 

languages Java and Python. The first usage example is face recognition and the second is about 

creating my own model for custom object detection.   
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Đvod  

S postupem ļasu se vĨvoj lidsk® technologie dost§v§ rychle kupŚedu. TechnologickĨ vĨvoj 

dokonce rapidnŊ zrychluje. Kapacity pamŊŠovĨch zaŚ²zen² jsou teŅ o mnoho Ś§dŢ vĨġe neģ 

pŚed 20 lety. To sam® se d§ Ś²ct o vĨpoļetn²m vĨkonu procesorŢ. Nejen tyto technologick® 

oblasti ale tŚeba i vĨvoj matematiky, jakoģto prostŚedku k algoritmizaci ¼loh, a dalġ² oblasti 

velice pŚisp²vaj² sice k zanik§n² nŊkterĨch st§vaj²c²ch oborŢ, tŚeba z dŢvodu automatizace, ale 

d§vaj² vzniknout ¼plnŊ novĨm techniļtŊjġ²m oborŢm. Jedn²m z fenom®nŢ modern² doby d²ky 

technologickĨm kapacit§m je strojov® uļen² nebo rovnou obecnŊ umŊl§ inteligence. Tyto 

pojmy sice existuj² uģ pŚes 60 let, ale jejich vyuģit² a rozmach je nejznaļnŊjġ² pr§vŊ nyn². Podle 

m®ho n§zoru je jen ot§zkou ļasu, kdy se tyto obory plnŊ dostanou do vġech jinĨch oborŢ, 

geod®zie ļi kartografie nevyj²maje. Prvn² invaze strojov®ho uļen² do geod®zie uģ jsou zn§m® 

jako napŚ²klad automaticky na oper§torŢv c²l c²l²c² robotick® tot§ln² stanice nebo tŚeba GIS 

n§stroje pro interpolace a extrapolace a dalġ².  

V t®to pr§ci budou rozeb²r§ny apar§ty strojov®ho uļen² a uk§zkou jejich moģn®ho vyuģit². 

Nejprve bude pozornost vŊnov§na teoreticky hlavnŊ na ¼rovni intuice rŢznĨm typŢm algoritmŢ 

a modelŢ. VysvŊtlen² budou tedy hlavnŊ c²lena na vytvoŚen² pŚedstavy o principu fungov§n². 

Matematick§ str§nka vŊci tohoto t®matu nen² v t®to pr§ci podstatn§ a vŊnov§na ji bude 

pozornost pouze s ohledem na didaktiļnost vysvŊtlov§n² a jeho obt²ģnosti. Pro ¼ļely t®to pr§ce 

bude snaha nŊkter® pojmy pŚekl§dat do ļeġtiny. V programovac² branģi se ale vyuģ²v§ 

zpravidla anglick®ho n§zvoslov² a pojem jako Machine Learning a dalġ² se vŊtġinou 

nepŚekl§daj². 

Dalġ² ļ§st² bude praktick§ str§nka vŊci c²l²c² na vytv§Śen² podnŊtŢ pro aplikaci strojov®ho uļen² 

kde se d§. Konkr®tnŊ z§jmem bude rozpozn§v§n² obrazu a detekce objektŢ. T®maty budou jak 

rozpozn§v§n² tv§Ś², tak i detekce vlastn²ch objektŢ jako tŚeba vl²covac² body. Pr§ci budou 

doprov§zet samozŚejmŊ uk§zky k·du a vĨsledky, kter® jsou samozŚejmŊ nejn§zornŊjġ². 

1 Strojov® uļen² 

Rozpozn§v§n² Śeļi a jej² pŚevod na text, rozpozn§v§n² obliļejŢ na fotografi²ch na soci§ln²ch 

s²t²ch a jejich pŚiŚazov§n² k pŚ²sluġnĨm uģivatelskĨm ¼ļtŢm, rozpozn§v§n² pohybŢ 

s headsetem virtu§ln² reality ļi sn²m§n² a rozpozn§v§n² pohybŢ sn²manĨch Kinect senzorem. 

To jsou jedny pŚ²klady z mnohĨch, ve kterĨch je dneska vyuģito apar§tŢ strojov®ho uļen² a 

existuje jich mnohem v²c a vĨvoj ukazuje, ģe budou st§le hojnŊ pŚibĨvat. Jde o souļ§st 
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modern²ho oboru umŊl® inteligence, kde strojov® uļen² hraje velice vĨznamnou roli. Je 

n§strojem, d²ky kter®mu je lidstvo schopn® Śeġit rozliļn® probl®my vĨpoļetn² technikou. MŢģe 

se jednat jednak o atraktivn² oblasti jiģ zm²nŊn® na zaļ§tku tohoto odstavce, ale taky tŚeba o 

statistick® analĨzy ļi predikce do budoucna. 

Strojov® uļen² neboli Machine Learning (ML) je obor zaloģenĨ na algoritmech, kter® se 

vyuģ²v§n²m dat sami vyv²j². Takov§ data se pak nazĨvaj² tr®novac². VĨslednĨ vytr®novanĨ 

model pak mŢģe slouģit k predikci ke klasifikaci ļi k nŊjakĨm odhadŢm nebo rozhodov§n²m. 

NapŚ²klad zdali z§kazn²k koup² nŊjakĨ danĨ produkt nebo ne a to na z§kladŊ dat o nŊm. TŚeba 

na z§kladŊ vĨġe jeho mŊs²ļn²ho platu a jeho vŊku. Je ale ovġem zapotŚeb² dostateļn®ho 

mnoģstv² dat a taky potŚebnou korelaci dat s vĨsledkem. Metod strojov®ho uļen² je hodnŊ, ale 

v t®to pr§ci se budeme zabĨvat regres², klasifikac², klastrov§n²m, uļen²m asociaļn²ch pravidel, 

zpŊtnovazebn²m uļen²m, zpracov§n²m pŚirozen®ho jazyka, evoluļn²mi algoritmy a 

neuronovĨmi s²tŊmi jakoģto n§stroji hlubok®ho uļen². Vġem metod§m ale pŚedch§z² ļ§st 

pŚedzpracov§n². Je potŚeba data uv®st do podoby, kter® nebudou vadit strojov®mu zpracov§n². 

Data by kupŚ²kladu nemŊla obsahovat pr§zdn§ pole. Tyto chybŊj²c² data je potŚeba nŊjak 

doplnit. DoplŔuj² se takov® hodnoty, kter® by na vĨsledek mŊly m²t co moģn§ nejmenġ² vliv, 

jako tŚeba doplnŊn² nulou nebo aritmetickĨm prŢmŊrem zbĨvaj²c²ch dat ļi ¼pln® vynech§n² 

konkr®tn²ho pozorov§n² (pozorov§n²m se mysl² jeden Ś§dek dat). Ale ¼pln® vynech§n² mŢģe 

bĨt ġkoda a nŊkdy je dobr® vyuģ²t vġechna dostupn§ data. Jeli ale dat dostateļn® mnoģstv², tak 

vynech§n² konkr®tn²ch pozorov§n² mŢģe bĨt ġetrnou volbou. Data tak® mohou obsahovat 

kategorie, napŚ²klad st§tn² pŚ²sluġnost ļi zdravotn² pojiġŠovnu nebo n§zev obchodn²ho 

produktu a tak d§le. V takov®m pŚ²padŊ je potŚeba takov® hodnoty k·dovat, aby poļ²taļ mohl 

pracovat s ļ²sly a ne s textem. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.1 Regrese 

Regrese je studium, kde se snaģ²me odhadnout chov§n² dat, kter§ jsou spojit§. Tr®novac² data 

sice budou d§na diskr®tnŊ, ale celĨ charakter je kontinu§ln² (tŚeba v ļase). NapŚ²klad kdyģ 

odhadujeme plat pracovn²ka, kterĨ mŢģe z§viset na dobŊ jeho praxe a chceme mu jakoģto 

zamŊstnavatel poskytnout optim§ln² platovou nab²dku. V regresi se vyuģ²v§ velk®ho mnoģstv² 

modelŢ. Zde si ale budeme pŚedstavovat jen nŊkter® z nich. 
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1.1.1 Jednoduch§ line§rn² regrese 

Anglicky Simple linear regression je nejjednoduġġ²m pŚ²kladem regresn²ho modelu. Je velice 

jednoduchĨ, dobŚe pŚedstavitelnĨ a dobŚe se na nŊm pŚedstavuj² z§kladn² principy regrese. 

Jednoduchou line§rn² regresi popisujeme touto rovnic²: 

 ώ ὥ ὦὼȢ (1.1) 

Koeficienty a a b jsou poļ²taļem urļov§ny na z§kladŊ tr®novac²ch dat. Parametr x se nazĨv§ 

nez§vislou promŊnnou a je sloģkou reprezentuj²c² spojitĨ charakter funkce (mŢģe se jednat 

napŚ²klad o ļas, rychlost, mnoģstv² s²ly, vzd§lenost apod.) a parametr y se nazĨv§ z§vislou 

promŊnnou, kterou se snaģ²me rovnic² popsat a co nejl®pe odhadnout pro hodnoty x, kter® uģ 

jsou mimo rozsah dat obsaģenĨch v tr®novac² mnoģinŊ. Kdyby se jednalo o ļas, tak se budeme 

snaģit tŚeba predikovat budoucnost chov§n². Tento model se v praxi moc nepouģ²v§, hlavnŊ 

protoģe v praxi vŊtġinou nem§me pouze jednu nez§vislou promŊnnou, ale veġker§ pozorov§n² 

obsahuj² v²ce promŊnnĨch, protoģe vŊtġinou z podstaty vŊci je vĨsledek ovlivŔov§n vŊtġ²m 

mnoģstv²m vlivŢ. NapŚ²klad ļas, zkuġenosti, plat v pŚedeġl® pr§ci, dosaģen® vzdŊl§n² atp., 

budou ovlivŔovat platov® ohodnocen² ļlovŊka uch§zej²c²ho se o pr§ci ve firmŊ. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.1.2 V²cen§sobn§ line§rn² regrese 

Neboli Multiple linear regression je rozġ²ŚenĨm modelem oproti jednoduch® line§rn² regresi. 

Obsahuje totiģ celĨ vektor nez§vislĨch promŊnnĨch, a tedy i l®pe popisuje re§ln® z§vislosti 

vŊtġiny probl®mu. Rovnici takov®ho modelu bychom pak zapsali: 

  ώ ὦ ὦὼ ὦὼ ὦὼ Ễ ὦὼȢ (1.2) 

Vektor x je vektorem nez§vislĨch promŊnnĨch a vektor b je vektor koeficientŢ. Tyto 

koeficienty mŢģeme ch§pat jako m²ru vlivu pŚ²sluġn® nez§visl® promŊnn®. Ļ²slo n pak znaļ² 

poļet nez§vislĨch promŊnnĨch. Vyuģit² tohoto modelu je vhodn® tam, kde data maj² line§rn² 

charakter. 
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1.1.3 Polynomick§ line§rn² regrese 

Anglicky Polynomial linear regression je model tvarem podobnĨ v²cen§sobn® line§rn² regresi. 

Jak uģ napov²d§ n§zev, jedn§ se zde o polynomickĨ tvar regresn² kŚivky. Rovnici bychom 

vyj§dŚili takto: 

 ώ ὦὼ ὦὼ ὦὼ ὦὼ Ễ ὦὼȢ (1.3) 

N§zev n§m sice Ś²k§, ģe se jedn§ o line§rn² rovnici a my pŚitom zde mŢģeme vidŊt nez§visl® 

promŊnn® v exponenci§ln²m tvaru. To je proto, ģe n§zev line§rn² se vztahuje k vektoru 

koeficientŢ b, kter® odhadujeme. Data nebudou m²t vģdy line§rn² charakter a pro pŚesnŊjġ² 

odhad mŢģe bĨt lepġ² tento model. NapŚ²klad mŢģeme uvaģovat, ģe v nŊkterĨch zamŊstn§n²ch 

mŢģe doba praxe ļlovŊka uch§zej²c²ho se o pozici ve firmŊ exponenci§lnŊ ovlivŔovat jeho 

vĨslednĨ plat. 

Ve vġech pŚ²padech zm²nŊnĨch line§rn²ch regres² se vyrovnan§ hodnota parametrŢ hled§ 

metodou nejmenġ²ch ļtvercŢ. Ta se snaģ² minimalizovat celkovou sumu ļtvercŢ chyb 

vyrovn§vaj²c² regresn² kŚivky vzhledem k pŢvodn²m hodnot§m. Regresn² kŚivku si moc dobŚe 

u v²cedimension§ln²ch pŚ²padŢ pŚedstavit nelze, tak je pro jednoduchost lepġ² ji ch§pat jako 

vektor konkr®tn²ho Śeġen². 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

 

Obr§zek 1 - PŚ²klad vyrovn§n² metodou nejmenġ²ch ļtvercŢ [1] 

1.1.4 Regrese podpŢrnĨch vektorŢ 

Anglicky Support vector regression (d§le SVR). Hlavn² rozd²l SVR oproti line§rn²m regres²m 

je vyrovn§vac² kŚivka. Zde se kromŊ tvaru a polohy kŚivky uvaģuje i jej² obalov§ z·na (viz 
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obr§zek 2). Vzorec pro tento model kŚivky uģ je o pozn§n² sloģitŊjġ² a uveden zde nebude. 

Princip je ale podobnĨ. I zde je snaha minimalizovat sumu ļtvercŢ chyb, ale pouze tŊch 

pozorov§n², kter® jsou mimo rozsah obalov® z·ny. Jej² rozptyl charakterizuje parametr Ů. 

(anglicky se t®to z·nŊ Ś²k§ Ăinsensitive tubeñ) To d§v§ t®to metodŊ vetġ² m²ru flexibility, 

protoģe v realitŊ jsou chyby vġudypŚ²tomn® a je proto nŊkdy vhodn® disponovat urļitou m²rou 

tolerance. VĨsledn® kŚivky po takov®m vyrovn§n² se pak mohou dost liġit od kŚivek line§rn² 

regrese. 

 

 

Obr§zek 2 - Uk§zka vyrovn§vac² kŚivky SVR [2]  

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.1.5 Regrese rozhodovac²m stromem 

Tato metoda Decision Tree Regression je nazv§na podle stromov®ho grafu, kterĨ ilustruje 

myġlenku tohoto modelu (viz obr§zek 3). Jedn§ se o rozdŊlov§n² dat na takzvan® listy. 

RozdŊlov§n² dat do listŢ je problematikou, kterou se zabĨv§ studium informaļn² entropie 

(anglicky Ăinformation entropyò, popŚ. Ăinformation theoryò). Zde se t²mto zabĨvat nebudeme. 

Pro pŚedstavu cel® idey modelu vyuģijme obr§zku 3. 
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Obr§zek 3 - Uk§zka Decision Tree [5] 

Pro lepġ² pŚedstavu zde budou uvaģov§ny 2 nez§visl® veliļiny. Z§vislou veliļinu y si lze 

pŚedstavit jako tŚet² osu vystupuj²c² z obr§zku, ale to nen² teŅ podstatn®. Algoritmus na z§kladŊ 

urļitĨch podobnost² data rozdŊl² na koneļn® listy (Ăterminal leavesò). To je moģn® vidŊt na 

obr§zku vpravo. V lev® ļ§sti se pak nach§z² stromovĨ graf. Tato struktura se vytvoŚ² 

vytr®nov§n²m modelu tr®nuj²c²mi daty. Predikce pak vypad§ tak, ģe algoritmus podle hodnot 

nez§vislĨch promŊnnĨch zaŚad² dan® pozorov§n² do jednoho z koneļnĨch listŢ (na stromov®m 

grafu by to ġlo udŊlat vyhodnocov§n²m nerovnost² odshora dolŢ) a aktu§ln²mu pozorovan² 

pŚiŚad² hodnotu prŢmŊrovanou ze vġech pozorov§n² v tomto koneļn®m listu. NapŚ²klad pro 

pozorov§n², kde x1 = 0,7 a x2 = 0,8 by predikce byla y = 0,123. NevĨhodou tohoto modelu je, 

ģe je zapotŚeb² vŊtġ²ho mnoģstv² tr®novac²ch dat. Um² si ale dobŚe poradit jak s line§rn²mi, tak 

i s neline§rn²mi probl®my. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.1.6 Regrese n§hodnĨm lesem 

Random Forest Regression. N§zev tohoto modelu je analogi² pŚedch§zej²c²ho modelu. 

Nevytv§Ś² se zde pouze jeden strom ale vŊtġ² mnoģstv² stromŢ, tedy celĨ les. Algoritmus je 

zaloģen na tom, ģe se nejprve n§hodnŊ urļ² mnoģstv² dat, nad kterĨmi se vytvoŚ² stromovĨ 

model. Pot® se urļ² poļet stromŢ, kter® se maj² vytvoŚit a proces se n§slednŊ opakuje. Tedy se 

znovu urļ² mnoģstv² dat a vytvoŚ² se stromovĨ model. KaģdĨ model pak predikuje vlastn² 

hodnotu. VĨslednĨ odhad je pak prŢmŊrem predikc² vġech vytvoŚenĨch rozhoduj²c²ch stromŢ. 

VĨsledkem je pak mnohem silnŊjġ² model, kterĨ d§v§ obyļejnŊ lepġ² vĨsledky neģ pŚedchoz² 
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model. NevĨhodou je, ģe mŢģe snadno doj²t k jevŢ zvan®mu Ăoverfittingò. Jedn§ se o 

pŚetr®nov§n² modelu, coģ vede k tomu, ģe model funguje pŚ²liġ dobŚe na tr®novac²ch datech, 

ale na jinĨch uģ ne a vĨsledky (predikce) jsou nepŚesn®. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.2 Klasifikace 

Klasifikace je oblast², kde se nesnaģ²me odhadovat spojit® hodnoty, ale snaģ²me se urļit 

diskr®tn² hodnoty z omezen® mnoģiny Śeġen². NapŚ²klad se snaģ²me-li se rozhodnout, zda 

z§kazn²k koup² danĨ produkt nebo ne (pouze 2 moģn§ Śeġen²). Nebo zdali se geodetick® mŊŚen² 

d§ povaģovat za odlehl® ļi nikoliv. OpŊt je zde velk® mnoģstv² algoritmŢ jako u regrese. Mnoh® 

z nich pracuj² na stejn®m principu jako u jejich stejnojmennĨch protŊjġkŢ z regresn²ch modelŢ. 

1.2.1 Logistick§ regrese 

PŢvodnŊ Logistic regression, je model, kterĨ vych§z² z jednoduch® line§rn² regrese. 

Myġlenkou je opŊt proloģit data co moģn§ nejl®pe vystihuj²c² funkc². Zde n§s ale bude zaj²mat 

pravdŊpodobnost ļi odhad pro konkr®tn² rozhodnut² (kategorizaci) oproti jednoduch® line§rn² 

regresi, kter§ n§m popisuje plynul® zmŊny. NapŚ²klad snaģ²me-li se urļit, zda je mŊŚen² odlehl® 

nebo ne. Zde m§me pouze 2 kategorie (stavy), kter® potŚebujeme pŚedpovŊdŊt a nŊjak® hodnoty 

mezi t²m n§s nezaj²maj². TŚeba hodnoty 0, kdyģ mŊŚen² nen² odlehl® a 1, kdyģ mŊŚen² je 

odlehl®. Hodnota 0,5 tedy nem§ valnĨ smysl. Proto pŚich§z² na sc®nu funkce sigmoida: 

 
ὖώ

ρ

ρ Ὡ
 (1.4) 

Jedn§ se o konkr®tn² typ logistick® funkce, kter§ n§m pŚev§d² situaci na pravdŊpodobnost, tedy 

do intervalu y ⱦ [0,1]. Vyj§dŚen²m parametru y ze sigmoidy a dosazen²m do rovnice jednoduch® 

line§rn² regrese z²sk§me funkci: 

 ÌÎ
ὴ

ρ ὴ
ὦ ὦὼ (1.5) 

Toto je rovnice logistick® regrese. 
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Obr§zek 4 - Uk§zka kŚivky logistick® regrese [6]  

Tato funkce ve vĨsledku odhaduje pravdŊpodobnost, s jakou pozorov§n² mŢģe patŚit do urļit® 

kategorie. StandardnŊ kvŢli symetrii se vol² pr§h pravdŊpodobnosti 50% pro kategorizov§n². 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.2.2 K-nejbliģġ²ch sousedŢ 

K-Nearest Neighbours (K-NN) algoritmus m§ mnohem jednoduġġ² ideu neģ pŚedchoz² model. 

Spoļ²v§ v tom, ģe si pro pozorov§n², kter® chce klasifikovat, spoļ²t§ sv® sousedy a pŚiŚad² mu 

hodnotu nejpoļetnŊjġ² kategorie z nich. Poļet sousedŢ se poļ²t§ na z§kladŊ vzd§lenosti. Ta 

nemus² bĨt vģdy eukleidovsk§. 
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Obr§zek 5 - Uk§zka situace pro K-NN 

Ze situace na obr§zku by algoritmus odhadl, ģe bod (jedno pozorov§n²) patŚ² do kategorie 2, 

protoģe nejvŊtġ² mnoģstv² jeho sousedŢ poch§z² pr§vŊ z t®to kategorie. Dalġ² pŚedstavou 

aplikace tohoto algoritmu by mohla bĨt klasifikace v GIS. M§me-li digit§ln² mapu v podobŊ 

matice ļ²sel, kter§ pŚedstavuj² oznaļen² typu pŢdy. Pokud by tato matice nebyla ¼pln§, tak K-

NN na z§kladŊ okol², tŚeba ģe kolem je hodnŊ lesa, odhadne, ģe dan® m²sto takt®ģ pŚedstavuje 

pixel lesa. Jedn§ se ale celkovŊ pouze o line§rn² klasifik§tor. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.2.3 Metoda podpŢrnĨch vektorŢ 

Support Vector Machine (SVM). Obdoba tu byla u regrese. I zde uvaģujeme objekt s obalovou 

z·nou. Avġak vlastnost t®to z·ny je v tomto pŚ²padŊ jin§. Na obr§zku 5 jsme mŊli 2 kategorie 

(modr§ a ļerven§) a jednalo se o graf zobrazuj²c² dvojici nez§vislĨch promŊnnĨch. Algoritmus 

se snaģ² naj²t pŚ²mku, kter§ tato data rozdŊluje. Tato pŚ²mka m§ ale tu vlastnost, ģe se snaģ² 

naj²t maxim§ln² rozpŊt² obalov® z·ny takovĨm zpŢsobem, aby neobsahovala ģ§dn® body. 

Takovou situaci zn§zorŔuje obr§zek 6. 
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Obr§zek 6 ï SVM [7]  

Na obr§zku vid²me sice 2D situaci. Ve 3D, tedy se tŚemi nez§vislĨmi promŊnnĨmi, by se 

jednalo o rozdŊluj²c² rovinu. V obecnĨch n-dimenzion§ln²ch pŚ²padech pak mluv²me o 

hyperrovin§ch (Ăhyperplanesñ). Hledan§ je pak na obr§zku oznaļena jako Ăoptimal 

hyperplaneò. Metoda se nazĨv§ metodou podpŢrnĨch vektorŢ proto, ģe vġechny body jsou 

re§lnŊ vektory nez§vislĨch veliļin a ty body, kter® ohraniļuj² obalovou z·nu optim§ln² 

hyperroviny, jsou onŊmi podpŢrnĨmi vektory. Modely tohoto klasifik§toru jsou siln® v tom, 

ģe jsou tr®nov§ny tak, aby rozliġovaly rozd²ly nejv²ce podobnĨch pozorov§n² rŢznĨch tŚ²d. 

Jednoduġe Śeļeno, pokud bychom tedy mŊli tr®novac² data, kde kaģd® pozorov§n² je vektorem 

nez§vislĨch promŊnnĨch charakterizuj²c² podobu objektu. Kombinace hodnot tŊchto 

promŊnnĨch pak pŚedstavuje tŚeba vzhled rodinn®ho domku, trafostanice ļi kostela. SamotnĨ 

algoritmus by pak zaj²maly hlavnŊ ty pŚ²pady, kde se tyto objekty vzhledovŊ liġ² nejm®nŊ a 

mohlo by bĨt moģn® si je na prvn² pohled spl®st. NevĨhodou je, ģe aby model spr§vnŊ 

fungoval, mus² bĨt data line§rnŊ separovateln§. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.2.4 Kernel SVM 

Co teda dŊlat, kdyģ jsou data line§rnŊ nerozdŊliteln§? Lze vyuģ²t triku, kdy si pomŢģeme 

mapov§n²m dat do vyġġ² dimenze. 
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Obr§zek 7 - Mapov§n² dat do vyġġ² dimenze [8] 

Na obr§zku 7 vlevo vid²me line§rnŊ nerozdŊliteln§ data. Libovoln§ pŚ²mka n§m zde staļit 

nebude. VytvoŚ²me tedy mapovac² funkci projektuj²c² body na pl§ġŠ o dimenzi vyġġ²ho objektu 

(tŚeba paraboloidu). T²m se n§m data posunou a mŢģeme naj²t optim§ln² hyperrovinu 

rozdŊluj²c² data. VĨsledek pak nakonec jen prom²tneme zp§tky a t²m n§m vzniknou kŚivkou 

rozdŊlen® mnoģiny dat. Bohuģel mapov§n² do vyġġ²ch dimenz² je hlavnŊ pŚi vŊtġ²m mnoģstv² 

dat (v²ce nez§vislĨch promŊnnĨch) extr®mnŊ vĨpoļetnŊ n§roļn®. Trik tedy obmŊn²me a 

vyuģijeme kernel funkce. TŊchto funkc² je v²c. J§ zde zm²n²m konkr®tn² a to Gaussovu RBF 

Kernel funkci: 

 

ὑὼᴆȟὰᴆ Ὡ
ᴆᴆ

 
(1.6) 

Kde ὼᴆ je vektor nez§vislĨch promŊnnĨch, ὰᴆ jsou tzv. Ălandmarksñ (orientaļn² body) a ů je 

parametr funkce. Do dat nŊkam um²st²me n§ġ orientaļn² bod (mŢģe jich bĨt v²ce). Na 

umisŠov§n² tŊchto bodŢ existuje cel§ metodologie, ale t²m se zabĨvat nebudeme. Tento 

probl®m bude ponech§m pouze v rovinŊ intuice. 
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Obr§zek 8 - Landmark um²stŊn² [8]  

Co funkce udŊl§ je, ģe kaģd®mu bodu pŚiŚad² ļ²slo vyjadŚuj²c² vzd§lenost k urļen®mu 

orientaļn²mu bodu. Jak je vidŊt z funkce, tento vzd§lenostn² vztah nen² line§rn² a hodnoty 

kernel funkce bl²ģe k orientaļn²mu bodu zaļnou prudce narŢstat. TakovĨ prŢbŊh je moģn® 

n§zornŊ vidŊt na obr§zku 8 vpravo. PŚedstava sice uvaģuje prostor o dimenzi vyġġ², ale kernel 

funkce ģ§dnou vyġġ² dimenzi nevyuģ²v§. Pouze poļ²t§, zda vypoļten® ļ²slo je vetġ² neģ urļit§ 

hranice (z principu nula nebo bl²zk§ nule) a na z§kladŊ vyhodnocen² t®to nerovnosti odhadne 

tŚ²du. 

 

Obr§zek 9 - Hranice Kernel SVM [8] 

Zde na obr§zku 9 je vidŊt pr§vŊ takov§ hranice. JeġtŊ nebyl vysvŊtlen vĨznam parametru ů. 

Ten ovlivŔuje rozpŊt² pr§vŊ tohoto ohraniļen². Tato modifikace SVM tedy umoģŔuje 

pŚistupovat i k neline§rn²m datŢm. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  
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1.2.5 Naivn² bayesovsk§ metoda 

Anglicky Naive Bayes je ļistŊ pravdŊpodobnostn² metoda. Algoritmus spoļ²t§ pro nov§ data 

pravdŊpodobnost, s jakou mŢģou patŚit do jednotlivĨch tŚ²d a vybere tu nejvŊtġ² moģnou. 

bayesovsk§ metoda je to proto, ģe vyuģ²v§ Bayesovy vŊty (ĂBayes theoremñ): 

 
ὖὃȿὄ

ὖὄȿὃ ὖzὃ

ὖὄ
 (1.7) 

Zkr§cenŊ a zjednoduġenŊ Śeļeno se jedn§ o vypoļ²t§n² podm²nŊn® pravdŊpodobnosti 

(pravdŊpodobnost jevu A, kdyģ plat² jev B) za pomoci zn§m® obr§cen® pravdŊpodobnosti 

(pravdŊpodobnost jevu B, kdyģ plat² jev A). Metoda se nazĨv§ naivn², protoģe zm²nŊn§ 

pravdŊpodobnostn² formule pŚedpokl§d§ nez§vislost jevŢ. V praxi toto ļasto splnŊno nen² a 

mezi jevy (nez§vislĨmi promŊnnĨmi) se mŢģe objevovat urļit§ m²ra korelace, byŠ sebemenġ². 

NapŚ²klad vŊk mŢģe korelovat s vĨġ² platu, protoģe vyġġ² vŊk mŢģe pŚedstavovat v²ce 

zkuġenost² a t²m i vyġġ² hodnotu zamŊstnance. D²ky neplatnosti nez§vislosti je tedy algoritmus 

naivn², ale pŚesto se pouģ²v§. 

Aplikace tohoto pŚ²stupu v klasifikaci moģn§ nemus² bĨt ¼plnŊ zŚejm§. ZaļnŊme s n§zornŊjġ² 

rovnic²: 

 
ὖὃȿὢ

ὖὢȿὃ ὖzὃ

ὖὢ
 (1.8) 

Toto znaļen² je m²rnŊ n§zornŊjġ². X totiģ pŚedstavuje n§ġ novĨ bod (nov® pozorov§n²), kterĨ 

budeme klasifikovat a A znaļ² konkr®tn² tŚ²du. Nemus² bĨt jasn®, co vlastnŊ znamen§ ὖὢ. 

Tomuto ļlenu se Ś²k§ margin§ln² pravdŊpodobnost (Ămarginal likelihoodñ) a v tomto ļlenu 

vlastnŊ sledujeme pravdŊpodobnost podobnĨch pozorov§n², tedy kde se hodnoty vġech 

nez§vislĨch promŊnnĨch od nov®ho pozorov§n² moc neliġ² (viz obr§zek 10).  
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Obr§zek 10 - PŚ²klad oblasti podobnĨch pozorov§n² 

Takģe jinak Śeļeno podle obr§zku 10, s jakou pravdŊpodobnost² bude nov® pozorov§n² v ġedŊ 

oznaļen®m kruhu. Tato veliļina, jak velkĨ rozsah podobnosti uvaģujeme, je jedn²m 

z parametrŢ tohoto algoritmu. Lze vyuģ²t Gaussovy modifikace tzv. Gaussian Naive Bayes, 

kterĨ tuto oblast podobnĨm zpŢsobem poļ²t§ jako tomu bylo u Kernel SVM (1.6). Potom, co 

vytr®nujeme n§ġ naivn² bayesovskĨ model, bude algoritmus propoļ²t§vat pravdŊpodobnosti 

v kaģd® tŚ²dŊ (jevem A se bude uvaģovat kaģd§ tŚ²da zvl§ġŠ). Ty pak porovn§ a vybere 

maximum. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

 

1.2.6 Klasifikace rozhodovac²m stromem 

Princip klasifik§toru Decision Tree Classification je stejnĨ jako u stejnojmenn® regrese. 

Algoritmus rozdŊl² tr®novac² data na tŚ²dn² oblasti a pro data nov§ urļ² tŚ²du na z§kladŊ tŊchto 

oblast². 
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Obr§zek 11 - Uk§zka rozdŊlen² oblast² pomoc² rozhodovac²m stromem 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.2.7 Klasifikace n§hodnĨm lesem 

Random Forest Classification. OpŊt i zde je princip stejnĨ jako u stejnojmenn® regrese. Jedn§ 

se o sloģen² v²ce modelŢ. Tomuto vyuģit² skl§d§n² v²ce modelŢ pro vytvoŚen² 

sofistikovanŊjġ²ho modelu se Ś²k§ ĂEnsemble Learningñ. I zde se n§hodnŊ urļuj² ļ²sla ļetnost² 

bodŢ, ze kterĨch se vytvoŚ² modely rozhodovac²ch stromŢ. Vġechny tyto modely klasifikuj² 

nov§ data a nejļetnŊjġ² odhad je pak vĨsledkem. 

 

Obr§zek 12 - Uk§zka klasifikace n§hodnĨm lesem 
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Na obr§zku 12 je vidŊt, ģe i kdyģ se jedn§ o stejn§ data jako v pŚedchoz² kapitole a jedn§ se o 

klasifik§tory zaloģen® na algoritmech rozhodovac²ch stromŢ, tak se vĨsledky liġ². ObecnŊ 

robustnŊjġ² klasifik§tor n§hodnĨm lesem urļil tŚ²dn² oblasti hŢŚe (chyba zelen® teļky v ļerven® 

oblasti). To je zpŢsobeno hlavnŊ malĨm mnoģstv²m dat. Oba klasifik§tory potŚebuj² pro lepġ² 

vĨsledky vŊtġ² mnoģstv² dat (stejnŊ jako tomu bylo u regrese). 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.3 Klastrov§n² 

Dalġ²m n§strojem strojov®ho uļen² je Clustering ļili klastrov§n² nebo shlukov§n². Nejedn§ se 

nyn² o ģ§dn® modely slouģ²c² k predikc²m. Zde je ¼ļelem zkoum§n² dat, nach§zet v datech 

nŊjak® vzory ļi z§vislosti (shluky). V t®to kapitole budou pŚedstaveny 2 metody: klastrov§n² 

K-prŢmŊrŢ a hierarchick® klastrov§n². VĨsledky tohoto procesu mohou bĨt vyuģity napŚ²klad 

pro tr®nov§n² klasifik§torŢ. 

1.3.1 Klastrov§n² k-prŢmŊrŢ 

Anglicky K-Means Clustering je metoda zaloģen§ na shlukov§n² dat kolem tŊģiġŠ. Jedn§ se o 

iteraļn² metodu, kde se na zaļ§tku tr®nov§n² vytvoŚ² tolik tŊģiġŠ kolik klastrŢ m²n²me vytvoŚit. 

KaģdĨ bod se pŚisoud² nebliģġ²mu tŊģiġti, t²m se vytvoŚ² klastry prvn² iterace. N§slednŊ se 

v kaģd®m klastru pŚepoļ²taj² tŊģiġtŊ. D²ky tomu se tŊģiġtŊ posunou v²ce do stŚedŢ jednotlivĨch 

klastrŢ. Pot® opŊt prob²h§ pŚiŚazov§n² kaģd®ho bodu k novŊ vytvoŚenĨm tŊģiġt²m. Pokud 

nŊjakĨ bod zmŊn² klastr, tak iterov§n² prob²h§ d§l.  
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Obr§zek 13 - Uk§zka K-Means klastrov§n² 

Obr§zek 13 ukazuje vĨsledek vpravo oproti vstupu vlevo. V grafu vĨsledku jsou zobrazeny 

pro n§zornost i jejich vĨsledn§ tŊģiġtŊ, ke kterĨm byly klastry pŚiŚazeny. TŊģiġtŊ ale nejsou 

re§lnĨmi daty nĨbrģ pouhĨm pomocnĨm produktem algoritmu. CelĨ postup tohoto typu 

klastrov§n² je ale bohuģel z§visl® na poļ§teļn²m urļen² tŊģiġŠ. ĠpatnĨm poļ§teļn²m urļen²m 

mŢģe nastat situace zvan§ jako ĂRandom initialization trapñ neboli past n§hodn® inicializace. 

To znamen§, ģe iteraļn² postup dokonverguje k Śeġen², zastav² se, ale shluky jsou urļeny ġpatnŊ 

(viz obr§zek 14). 
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Obr§zek 14 - Uk§zka pasti n§hodn® inicializace 

To je vyŚeġeno implementac² modifikace algoritmu zvan® K-Means++ , kter§ tŊģiġtŊ neurļuje 

n§hodnŊ, ale sofistikovanĨm zpŢsobem je co nejvhodnŊji vyb²r§. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.3.2 Aglomerativn² hierarchick® klastrov§n² 

Existuj² 2 typy hierarchickĨch klastrovac²ch algoritmŢ: aglomerativn² (Ăagglomerativeñ), 

rozdŊluj²c² (Ădivisiveò). Aglomerativn² pŚ²stup vyuģ²v§ bottom-top postup, tedy postupn® 

shlukov§n² klastrŢ do vŊtġ²ch celkŢ. RozdŊluj²c² typ na to jde opaļnŊ. Pozornost bude vŊnov§na 

prvn²mu zm²nŊn®mu. 

Agglomerative Hierarchical Clustering ļili aglomerativn² hierarchick® klastrov§n² na zaļ§tku 

vġechna data zvol² jako klastry. Pot® postupnŊ sdruģuje nebliģġ² dvojice do klastrŢ novĨch aģ 

zbude jen jeden, kterĨ obsahuje vġechna data. Je samozŚejmŊ nutn® urļit jakĨ typ vzd§lenosti 

se bude poļ²tat. CelĨ proces vizualizuje tzv. dendrogram. To je graf zobrazuj²c² postupn® 

zmŊny cel®ho procesu.  
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Obr§zek 15 - Uk§zka dendrogramu 

Bude dobr® vysvŊtlit, jak dendrogram funguje. Na obr§zku 15 je jednoduchĨ pŚ²klad. Na ose x 

jsou rozloģeny vġechny body (pozorov§n²), osa y pak pŚ²sluġ² velikosti vzd§lenost². Jednotliv® 

Ăvidliceò zobrazuj² spojen² klastrŢ. VĨġka vidlice zn§zorŔuje vzd§lenost tŊchto dvou 

spojenĨch klastrŢ. TeŅ ale nast§v§ ot§zka, jak urļit spr§vn® mnoģstv² klastrŢ? Klastry by mŊly 

bĨt mnoģiny bodŢ zjevnŊ rozliġiteln®. To bychom vizualizac² poznali tak, ģe shluky budou 

znatelnŊ daleko od sebe (jak n§m to intuice napov²d§). Tedy n§s zaj²m§ d®lka vidlic. Jeden ze 

standardn²ch pŚ²stupŢ, jak urļit poļet klastrŢ z dendrogramu je, ģe se najde nejdelġ² vidlice 

nebo jej² ļ§st takov§, kter§ nekŚ²ģ² ģ§dnou pomyslnŊ protaģenou horizont§ln² linii zobrazuj²c² 

spojen² dvou klastrŢ. Na obr§zku 15 by to byla prav§ noha modr® vidlice. PŚes celĨ graf pak 

prot§hneme horizont§ln² linii proch§zej²c² stŚedem t®to nalezen® spojnice. Poļet pŚekŚ²ģenĨch 

noh vidlic t®to vytvoŚen® horizont§ln² linie n§m pak Ś²k§ poļet vĨslednĨch klastrŢ. 
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Obr§zek 16 - Uk§zka urļen² poļtu klastrŢ z dendrogramu 

Zde na obr§zku 16 je svŊtle zelenŊ oznaļena nejdelġ² spojnice klastrŢ, kter§ neprot²n§ ģ§dnou 

horizont§ln² spojnici. Jej²m stŚedem s pak vedla ļern§ horizont§ln² linie, ta kŚ²ģ² 2 linie, takģe 

v tomto pŚ²padŊ je poļet nejvhodnŊjġ²ch klastrŢ 2.  

 

Obr§zek 17 - Uk§zka pŚ²padu s 5 klastry 

Na obr§zku 17 mŢģeme vidŊt rozs§hlejġ² pŚ²pad. V dendrogramu byla nalezena nejdelġ² 

vzd§lenost (svŊtle zelenŊ) nepŚekraļuj²c² protaģen® horizont§ln² spojnice klastrŢ, potom byla 
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opŊt vedena (ļern§) horizont§ln² linie pŚes celĨ graf. Tato linie kŚ²ģ² celkovŊ 5 lini². Z tohoto 

odhadu lze pot® klastrovac²mu algoritmu pŚedat zjiġtŊnĨ parametr poļtŢ klastrŢ. VĨsledek je 

pak na obr§zku moģnĨ vidŊt vpravo nahoŚe.    

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.4 Uļen² asociaļn²ch pravidel 

Anglicky Association Rule Learning. Tento n§stroj se v datech snaģ² hledat vazby. Pravidlem 

se tu mysl² nŊjak§ akce a tato akce mŢģe implikovat jinou akci. NapŚ²klad bychom si mohli 

pŚedstavit filmovĨ doporuļuj²c² algoritmus. Platformy jako YouTube, Netflix ļi reklamy 

poskytovan® na webovĨch str§nk§ch, vġechny vyuģ²vaj² algoritmy asociaļn²ch pravidel za 

¼ļelem jejich efektivn² volby a ¼ļinn®ho c²len² na vhodn® z§kazn²ky. KupŚ²kladu kdyģ nŊkdo 

zhl®dne film Ex Machina (mysteri·zn² sci-fi s umŊlou inteligenc²), je zde sluġn§ ġance, ģe by 

se mohl r§d pod²vat i na film I, Robot (opŊt mysteri·zn² sci-fi s umŊlou inteligenc²). Nebo 

koup²-li si z§kazn²k laptop nŊjak® znaļky, je zde ġance, ģe by si mohl cht²t koupit i pŚ²sluġenstv² 

ļi jin® produkty stejn® znaļky a podle toho mu budou prezentov§ny na str§nk§ch pŚ²sluġn® 

reklamy. Je zŚejm®, ģe tento n§stroj je velice hojnŊ vyuģ²vanĨ v obchodn²m a z§bavn²m 

prŢmyslu. Lid® jsou totiģ dobr® gener§tory tŊchto asociaļn²ch pravidel. 

1.4.1 Apriori  

Z§kladn² tŚi sloģky apriori algoritmu jsou: support, confidence a lift . Kaģd§ sloģka napoļ²t§v§ 

statistickou pravdŊpodobnost urļit® vlastnosti jevu, u kter®ho zjiġŠujeme asociaļn² pravidlo. 

VysvŊtlov§n² bude lepġ² na konkr®tn²m pŚ²kladu. 

PŚedstavme si velkoobchod. N§s budou zaj²mat poloģky n§kupŢ vġech z§kazn²kŢ. řeknŊme, 

ģe jsme tyto data sledovali po dobu jednoho dne. V obchodŊ se vystŚ²dalo 1000 z§kazn²kŢ a 

kaģdĨ si domŢ odn§ġel libovolnĨ n§kup obsahuj²c² nenulovĨ poļet poloģek. N§strojem uļen² 

se asociaļn²ch pravidel budeme sledovat, kter® potraviny jsou pŚ²ļinou koupŊ jinĨch potravin. 

M§me tedy k dispozici data seznamŢ surovin, kter® z§kazn²ci nakupovali. VezmŊme si tŚeba 

poloģku pivo P. Support sloģka by pak vypadala takto: 

 
ίόὴὴέὶὸ╟

ὴέéὩὸ ὲÜὯόὴĳ έὦίὥὬόὮþὧþ ╟

ὧὩὰὯέὺĻ ὴέéὩὸ ὲÜὯόὴĳ
Ȣ (1.9) 
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Dost§v§me tedy pravdŊpodobnost, s jakou se poloģka piva mŢģe objevit v n§kupech 

z§kazn²kŢ. N§sledovat budeme sloģkou confidence. Zde pŚich§z² na sc®nu potenci§ln² 

asociaļn² pravidlo. Budeme tedy k pivu pozorovat i poloģku buŚtŢ B: 

 
ὧέὲὪὭὨὩὲὧὩ╟ᴼ║

ὴέéὩὸ ὲÜὯόὴĳ έὦίὥὬόὮþὧþ ╟ ὥ ║

ὧὩὰὯέὺĻ ὴέéὩὸ ὲÜὯόὴĳ έὦίὥὬόὮþὧþ ╟
Ȣ (1.10) 

T²mto tedy sledujeme pravdŊpodobnost, s jakou se mezi n§kupy s pivem mŢģou objevovat 

buŚty. Posledn² zm²nŊnou ļ§st² algoritmu je sloģka lift :  

 
ὰὭὪὸ╟ᴼ║

ὧέὲὪὭὨὩὲὧὩ╟ᴼ║

ίόὴὴέὶὸ║
Ȣ (1.11) 

Zde tedy porovn§v§me pravdŊpodobnost buŚtŢ mezi n§kupy s pivem a pravdŊpodobnost buŚtŢ 

mezi vġemi n§kupy. Zde je totiģ snaha uvaģovat korelaci jevŢ a t²mto pomŊrem zjist²me, jestli 

se n§ġ odhad zlepġil nebo ne. To je taky dŢvod n§zvu t®to metody, protoģe pouģ²v§me nŊjakou 

apriorn² informaci (zde, ģe kombinace piva a buŚtŢ je obl²ben§). Tento konkr®tn² pomŊr by 

znamenal koeficient zmŊny pravdŊpodobnosti, kde pŚi sledov§n² n§kupŢ buŚtŢ m²sto vġech 

n§kupŢ budeme uvaģovat jen ty, kter® obsahuj² piva, zdali zde nen² vŊtġ² pomŊrov§ ġance, 

nŊjak®ho pravdŊpodobnostn²ho zlepġen² (lift  = zvednut²). To je hlavn² sloģka algoritmu, kterou 

budeme pozorovat. 

Aby ale algoritmus nepoļ²tal vġechny moģn® kombinace, mus² se zde zav®st podm²nky. 

Nemus² se jednat totiģ o asociaļn² pravidlo 2 poloģek, ale za jevy P a B mŢģeme uvaģovat cel® 

mnoģiny poloģek. Z§vislost tŚeba 8 poloģek implikuj²c² koupi 2 dalġ²ch poloģek (tŚeba n§kupy 

podle veŚejnŊ obl²benĨch receptŢ), kde nejen mnoģstv² ale i variabilita surovin opŊt pŚisp²v§ k 

sloģitosti. Vġechno to by mohlo pro velk§ data bĨt vĨpoļetnŊ obrovsky sloģit®. Na zaļ§tku je 

tedy tŚeba urļit mezn² hodnotu pro support a pro confidence. Budeme uvaģovat pouze 

podmnoģinu pravidel vyġġ² neģ urļen§ mez support. Ta se mŢģe urļit buŅ empiricky nebo 

zkouġen²m. Z t®to podmnoģiny budeme uvaģovat pravidla pŚesahuj²c² mez confidence. 

VĨsledn§ podmnoģina pravidel je pak seŚazena sestupnŊ podle lift.  VĨsledkem je pak sestupnĨ 

seznam pravidel podle s²ly asociace. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  
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1.4.2 Eclat 

Eclat algoritmus je z§kladnŊjġ² verze apriori algoritmu. MŢģe d§vat rozd²ln® vĨsledky. Zde se 

totiģ uvaģuje pouze poloģka support. I zde se urļ² mez, nad n²ģ se budou uvaģovat pravidla a 

cel§ mnoģina se pak podle t®to sloģky support seŚad² sestupnŊ. Zopakujme, ģe za jev P (viz 

(1.9)), v t®to sloģce zkoumanĨ, mŢģeme uvaģovat celou mnoģinu objektŢ a aby bylo moģn® 

pomoc² Eclat zkoumat asociaļn² pravidla, je nutn®, aby zde bylo 2 a v²ce objektŢ. Jinak 

bychom poļ²tali pouze pravdŊpodobnost vĨskytu jednoho objektu. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.5 ZpŊtnovazebn² uļen²  

Anglicky Reinforcement Learning. NŊkdy mŢģe bĨt potŚeba vĨsledkŢ analĨzy vyģadov§na 

ihned bŊhem z²sk§v§n² dat a ne aģ po jejich nasb²r§n² a n§sledn®m analytick®m 

postprocessingu. Tato potŚeba mŢģe plynout z poģadavku ekonomiky prostŚedkŢ nebo 

z efektivity dosahov§n² vĨsledkŢ ļi ¼spory ļasu nebo jenom z toho, ģe chceme, aby se 

algoritmus nauļil s§m pracovat s probl®mem. Je dŢleģit® si zde ale definovat, co je spr§vnŊ a 

co spr§vnŊ nen², aby algoritmus vŊdŊl, na co m§ c²lit a z ļeho se uļit. Tyto stavy mŢģeme 

jednoduġe oznaļit bin§rnŊ: 1 ï ¼spŊch, 0 - ne¼spŊch.  

DobrĨm pŚ²kladem je probl®m zvanĨ The Multi-Armed Bandit Problem. Probl®m se zabĨv§ 

hrac²mi automaty (Ăslot machinesñ), kter® jsou jedn²m z nejrychlejġ²ch zpŢsobŢ, jak pŚij²t o 

pen²ze. DŚ²ve tyto automaty mŊly ze strany p§ļku, za kterou hr§ļ musel zat§hnout, pokud chtŊl 

zah§jit hru. Z toho dŢvodu se jim Ś²k§ jednorukĨ bandita, protoģe p§ka pŚedstavovala ruku a 

automat banditu, kterĨ mŊl jedinĨ ¼kol, a to obrat hr§ļe. M§me-li  v²ce automatŢ, jedn§ o 

mnohoruk®ho banditu. Existuj² 2 stavy, hr§ļ buŅ vyhraje (vĨsledek 1) nebo nevyhraje nic 

(vĨsledek 0). PŚedpokl§dejme, ģe automaty se nechovaj² stejnŊ, ģe ġance na vĨhru u nich se 

liġ². KaģdĨ automat bude tedy m²t sv® rŢzn® pravdŊpodobnostn² rozdŊlen², a tedy m§ smysl 

uvaģovat, ģe nŊkterĨ z automatŢ bude vĨdŊleļnŊjġ² neģ ostatn². A pŚesnŊ o to n§m teŅ pŢjde. 

Do automatŢ budeme h§zet pen²ze, takģe kaģdĨ pokus n§s bude nŊco st§t. Nejsme ģ§dn² 

miliard§Śi a je tedy pro n§s dŢleģit® zjistit, kterĨ automat je nejvĨhodnŊjġ² co nejdŚ²ve. Budeme 

se zabĨvat 2 metodami, kter® k Śeġen² pŚistupuj² rŢznĨm zpŢsobem. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  
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1.5.1 Horn² hranice spolehlivosti 

Anglicky Upper Confidence Bound (UCB). Tato metoda na zaļ§tku samozŚejmŊ uvaģuje stejn§ 

rozdŊlen² u vġech automatŢ, kter§ se pak posl®ze budou mŊnit. Tato rozdŊlen² jsou 

charakterizov§na svoj² stŚedn² hodnotou a intervalem spolehlivosti, tedy obecnŊ shrnuto 

pŚibliģnou potenci§ln² akumulac² vĨtŊģku kaģd®ho z automatŢ. Jen pro pozn§mku, interval 

spolehlivosti je rozsah hodnot, kde s urļitou pravdŊpodobnost² oļek§v§me hodnoty a tato 

pravdŊpodobnost se urļ² hladinou spolehlivosti (ļasto 95%). Hodnotami zde rozum²me vĨġe 

odmŊn kaģd®ho z automatŢ. My ale budeme uvaģovat pouze interval spolehlivosti, tedy 

budeme odhadovat rozsah hodnot, kter® budeme z²sk§vat. PostupnĨm testov§n²m se bude 

odhadovanĨ interval spolehlivosti zuģovat v z§vislosti na tom, jestli dostaneme vĨhru nebo ne. 

Jelikoģ se na zaļ§tku nic nev², tak jsou tyto intervaly rozs§hl® a jednoduġe se zkus² vġechny 

automaty pro prvn² pozorov§n² zmŊn. TeŅ nast§v§ ot§zka, co po prvn²m ozkouġen² vġech 

automatŢ d§l a moģnost² je v²c. MŢģeme se rozhodovat tŚeba podle vĨġe stŚedn² hodnoty, ale 

my se budeme Ś²dit jm®nem algoritmu - budou n§s zaj²mat hodnoty horn²ch hranic intervalŢ 

spolehlivosti automatŢ a budeme vģdycky jako dalġ² volbu volit ten automat, kterĨ m§ tuto 

hranici nejvĨġe a to je vlastnŊ cel®. Snaģ²me se defacto uh§dnout pravdŊpodobnostn² rozdŊlen². 

TeŅ k tomu, jak se tyto vĨpoļty vlastnŊ prov§d². ZaļnŊme se stŊģejn² vĨpoļetn² ļ§st²: 

 
ὶӶὲ

Ὑ ὲ

ὔ ὲ
 (1.12) 

 ὲ znaļ² poļet kol a Ὥ je index automatu. Jedn²m kolem nazĨv§me jeden hr§ļŢv pokus, tedy 

zat§hnut² za p§ku jednoho z automatŢ. Ὑ ὲ je suma odmŊn (suma vġech 1) aktu§ln²ho 

automatu Ὥ aģ do aktu§ln²ho kola ὲ. ὔ ὲ je poļet vĨbŊrŢ automatu Ὥ, tedy kolikr§t do 

aktu§ln²ho kola hr§ļ zat§hnul p§ku tohoto automatu. ὶӶὲ pak znaļ² prŢmŊrnou vĨhru 

automatu Ὥ. Kdyģ m§me stŚedn² hodnotu, tak pak n§sleduje pŚepoļ²t§n² intervalu spolehlivosti.  

 

Ў ὲ
σ

ς

ὰέὫὲ

ὔ ὲ
 (1.13) 

Interval spolehlivosti zde definujeme jako ὶӶὲ  Ў ὲȟὶӶὲ  Ў ὲ . Zde tedy 

poļ²t§me hranice intervalu spolehlivosti. Jak uģ bylo Śeļeno, je snaha vyb²rat pro dalġ² pokus 

automat s nevyġġ² horn² hranic². Na zaļ§tku se tedy inicializuj² dostateļnŊ vysok® hodnoty, aby 

kaģdĨ automat mŊl n§rok na jeden pokus a pot® se hranice pŚepoļ²t§vaj²: 
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 ὟὅὄὶӶὲ  Ў ὲ (1.14) 

Na konci budou dle vĨġe horn²ch hranic vġechna rozdŊlen² setŚ²dŊn§ a algoritmus bude vģdy 

vyb²rat tu nejvyġġ². 

 V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.5.2 Thompsonovo vzorkov§n² 

Thompson Sampling algoritmus k Śeġen² nepŚistupuje deterministicky, jako tomu bylo 

v pŚ²padŊ UCB, kde ġlo o urļov§n² rozdŊlen², ale probabilisticky. Tedy na z§kladŊ principu 

pravdŊpodobnosti budeme volit naġe rozhodnut². ThompsonovĨm algoritmem budeme z dat 

vytv§Śet a upravovat rozdŊlen², coģ je rozd²l od UCB, kde se tohle nedŊlo. Na z§kladŊ 

parametrŢ tŊchto rozdŊlen² v kaģd®m z nich budeme generovat naġe pŚedpovŊdi a podle nich 

se rozhodovat. SamozŚejmŊ je na n§s, kter® rozdŊlen² budeme uvaģovat a mŊli bychom ho 

zvolit moudŚe, protoģe se podle toho bude Ś²dit kvalita vĨsledku. 

V prvn²m kroku algoritmus potŚebuje pro prvn² odhad parametrŢ rozdŊlen² poļ§teļn² vzorky. 

Vyuģijeme opŊt pŚ²kladu mnohoruk®ho bandity. Na zaļ§tku tedy zkus²me nŊkolik pokusŢ na 

kaģd®m z automatŢ. Podle toho, kolikr§t jsme vyhr§li a nevyhr§li, urļ²me prvn² odhad 

rozdŊlen². Z tŊchto rozdŊlen² nech§me vygenerovat n§hodnou hodnotu (vĨġi zisku). Jako by to 

asi i udŊlal kaģdĨ i algoritmus vybere automat, jehoģ rozdŊlen² vygenerovalo nejvyġġ² odhad a 

toto je z§sadn² rozd²l a jinĨ pŚ²stup tohoto algoritmu neģ u UCB. Po tomto vĨbŊru tedy 

algoritmus zat§hnu za p§ku pŚ²sluġn®ho automatu a ļek§ co dostane. Adekv§tnŊ k t®to hodnotŊ 

se uprav² rozdŊlen² toho automatu a celĨ proces se opakuje. T²mto zpŢsobem se mŢģou 

jednotliv§ rozdŊlen² dost zmŊnit a statisticky bude pŚevl§dat automat s nejvĨhodnŊjġ²m 

rozdŊlen²m. 
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Obr§zek 18 - PŚ²klad 3 moģnĨch rozdŊlen² 

Na obr§zku 18 je moģn® vidŊt situaci se 3 automaty, kde se jedn§ o 3 rŢzn§ (Gaussova) 

rozdŊlen², z nichģ se budou n§hodnŊ generovat odhady pro dalġ² postup. SamozŚejmŊ jde pouze 

o ilustraci a re§ln® probl®my mohou bĨt sloģitŊjġ² a nemus² vykazovat norm§ln² rozdŊlen². 

Jelikoģ se jedn§ o probabilistickĨ model, bude d§vat pokaģd® trochu jin® vĨsledky. Ovġem, 

bude-li  dostatek dat, vĨsledek to neovlivn². Bude-li ale dat m§lo, tak zde i v pŚ²padŊ UCB 

nemus² m²t model dost ļasu na nauļen² a vĨsledky nemus² bĨt ģ§douc². 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  

1.6 Zpracov§n² PŚirozen®ho Jazyka  

Natural Language Processing (NLP) je n§strojem zabĨvaj²c² se celkovŊ komunikac² ļlovŊka 

s poļ²taļi. MŢģe se jednat o problematiku pŚevodu Śeļi na text, ot§zek a odpovŊd² ļi chatbotŢ 

(textov§ komunikace ļlovŊka s robotem), sumarizace textŢ, hled§n² dŢleģitĨch pas§ģ² v textu, 

mŊŚen² ¼rovnŊ sentimentu, interpretace textŢ apod. Existuje mnoho modelŢ a nŊkter® vyuģ²vaj² 

vlastnosti hlubok®ho uļen². NapŚ²klad If/Else Rules (chatbot), Audio frequency components 

analysis (rozpozn§v§n² Śeļi), CNN for text recognition (klasifikace) a aktu§lnŊ nesilnŊjġ²m 

modelem je Seq2seq model. Zde se budeme zabĨvat jenom jedn²m modelem nazĨvaj²c²m se 

Bag-of-words model. 

V r§mci t®to kapitoly bylo ļerp§no z [1].  
















































































