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Abstrakt 
V t é t o p rác i se s n a ž í m e p o m o c í metod s t ro jového učen í predikovat výs lednou z n á m k u stu­
denta ve v ý u k o v é m in fo rmačn ím s y s t é m u na zák l adě jeho chování b ě h e m semestru. Cí lem 
je zjistit o p t i m á l n í techniky př i extrakci dat, jejich ú p r a v ě a učen í p red ikčn ího modelu. 
P o t é celý s y s t é m implementovat jako modul , k t e r ý budeme moct ke s táva j íc ímu s y s t é m u 
př ipoj i t . 

Abstract 
In this thesis we t ry using machine learning techniques to predict final grade of a student in 
a learning management system on the basis of his behavior during the semester. The a im 
is to determine the op t imal technology for the extraction, treatment and machine learning 
on data. The whole system would then be implemented as a module that we w i l l be able 
to plug in the existing system. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V pos ledn í d o b ě je velký d ů r a z kladen na zp racován í dat ve f i rmách všeho druhu. N a 
aplikace, k t e r é dokáž í agregovat mi l iony d a t o v ý c h v s t u p ů už iva te lů v r e á l n é m čase na zma­
pování d o p r a v n í situace nebo p ředpov ída j í , o k t e r é produkty by mohl mí t zákazn ík zá jem 
na zák l adě už iva te lů s p o d o b n ý m chován ím, jsme v 21. s to le t í už vš ichni zvyklí . Nasta la 
doba, v k t e r é si k a ž d á větš í spo lečnos t uvědomuje , že z ískávání zna los t í dat m ů ž e r a p i d n ě 
zlepšit „user experience" i kva l i tu m a n a ž e r s k ý c h r o z h o d n u t í v chodu firmy. Investice do 
z ískání zna los t í z velkých o b j e m ů dat zvyšuj í retenci už iva te lů a efektivitu managementu, 
a t í m i zisky ve firmě. 

1.1 Cíl práce 

P ř e s t o ž e v n a p ř . ve zd ravo tn i c tv í , marketingu nebo f inančnic tv í je p r á c e s daty velmi rozší­
řená , ve vzdě lávání se pokroči le jš í metody získávání zna los t í z dat příl iš nepoužíva j í . Tato 
p ráce je v y t v á ř e n a ve spo lup rác i s firmou, k t e r á d o d á v á a m e r i c k ý m u n i v e r z i t á m tzv. L M S 
neboli learning management systems. J e d n á se o rozš í řený in formační sy s t ém, k t e r ý slouží 
ze jména pro studenty s tuduj íc í dálkově nebo p ř í m o pro online univerzity. Tento s y s t é m 
umožňu je i n s t r u k t o r ů m a s t u d e n t ů m p rovádě t online p řednášky , p ř í s t u p k v ý u k o v ý m ma­
t e r i á l ů m , odevzdáván í úko lů i p s a n í t e s t ů . A k t i v i t a i n s t r u k t o r ů i s t u d e n t ů byla b ě h e m po­
sledních t ř í let m o n i t o r o v á n a a logována na pozdějš í zp racován í . C í l em p r á c e je na zák ladě 
t ě c h t o dat vymyslet novou funkctionali tu, k t e r á u ž i v a t e l ů m m ů ž e pomoct. P ř e d b ě ž n ý p l án 
je, že bychom p o m o c í dat o chování už iva te lů v s y s t é m u chtěl i p ř e d p o v ě d ě t jejich konečnou 
z n á m k u na konci semestru. 

3 



Kapitola 2 

Analýza dat 

V t é t o kapitole si o b j a s n í m e někol ik zák ladn ích t e r m í n u a technik z oblasti d a t o v é ana­
lýzy. Tato disc ipl ína se r a p i d n ě vyvíjí j iž několik let a pojmy jsou čas to do u rč i t é m í r y 
zaměn i t e lné . P o d í v a m e se na t y k t e r é se používa j í nejčastěj i . 

2.1 B i g data 

Z a t í m c o t e r m í n „big data" je r e l a t i vně nový, proces sh romažďován í a uchováván í velkého 
m n o ž s t v í informací pro p ř í p a d n o u n á s l e d n o u a n a l ý z u nic nového nen í . Digital izace dat 
a n a l ý z u velmi u s n a d ň u j e . Koncept nabral na o b r á t k á c h na z a č á t k u 21. s to le t í , když d a t o v ý 
analyt ik Doug Laney formuloval definici zp racován í velkých o b j e m ů dat. Teori i pojmeno­
val 3 V , anglicky volume, velocity, variety.[i. ] T y t o k r i t é r i a j e š t ě čas to bývaj í d o p l n ě n a o 
variabilitu a komplexitu.[ ] Vypada j í tedy nás ledovně : 

• Objem 
Organizace sb í rá data z různých zdro jů , vče tně o b c h o d n í c h t r ansakc í , sociá lních médi í 
a informací ze senzorů nebo s t ro jových logů dat. V minulost i by bylo sk ladování 
t akových o b n o s ů dat p r o b l é m e m , ale nové technologie d i s t r i buovaných úložišť jako 
Apache Hadoop p o m á h a j í uvolnit zá těž . 

• Rychlost 
D a t o v é toky př icházej í nebýva lou rychlos t í a m u s í bý t zp racovávány nebo a lespoň 
u k l á d á n y velmi rychle. In te l igen tn ích senzory, R F I D t á g y web nebo mobi ln í aplikace 
dokáž í produkovat kvanta dat e x t r é m n í m tempem a je p o t ř e b a se j i m i zabýva t v t é m ě ř 
r eá lném čase. 

• R ů z n o r o d o s t 
D a t a př icházej í ve všech fo rmá tech - od s t r u k t u r o v a n ý c h číselných nebo t e x t o v ý c h dat 
v t r ad i čn í ch d a t a b á z í c h po n e s t r u k t u r o v a n é t ex tové dokumenty, e-mail, video, audio, 
bu rzovn í data a f inanční transakce. 

• Variabi l i ta 
K r o m ě zvyšující se rychlosti a r ů z n o r o d o s t i dat mohou d a t o v é toky p ř i cháze t v nepra­
vide lných intervalech. Tok dat se m ů ž e m ě n i t periodicky (denn í nebo sezónní cyklus) 
nebo ná razově ( m i m o ř á d n é udá los t i ) . V t ě c h t o šp ičkách m ů ž e bý t d a t o v é za t ížen í 
n á r o č n é z v l á d n o u t . P o k u d jsou data n e s t r u k t u r o v a n á , je to j e š t ě náročnějš í . 
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• S l o ž i t o s t 
D a t a mohou p o c h á z e t z různých zdro jů , což z těžuje manipulaci s n imi , je n u t n é je 
transformovat a sjednotit n a p ř í č sys témy. To vše př i zachování jejich in formační hod­
noty a v z t a h ů . 

T rad ičn í ana ly t i cké n á s t r o j e nejsou v h o d n é pro zachycení p o z n a t k ů př i zpracovávání 
velkých o b j e m ů dat. T a jsou příl iš r o z m ě r n á pro komplexn í a n a l ý z u a h l edán í po tenc iá ln í ch 
korelací a v z t a h ů mezi r ů z n o r o d ý m i vlastnostmi dat. Jejich objem a komplexi ta jsou moc 
velké pro l idské t e s tován í všech h y p o t é z , a proto bychom t í m t o z p ů s o b e m jen těžko odvodi l i 
celkovou hodnotu ukry tou v datech. 

Zák ladn í ana ly t i cké metody použ ívané ve f iremní sféře a v y t v á ř e n í v ý k a z ů lze p rovádě t 
p o m o c í p r o g r a m ů jako je M S E x c e l nebo M S Access, p o p ř í p a d ě p o u ž i t í m j e d n o d u c h ý c h S Q L 
p ř íkazů . Takto se daj í realizovat operace jako sumace, a r i tme t i cké p r ů m ě r y , mediány , atd. 
O L A P (Online A n a l y t i c a l Processing) je pouze s y s t e m a t i z o v a n é rozš í ření t ě ch to zák ladn ích 
analytik, k t e r é s tá le spo léhá na n a s m ě r o v á n í člověka, k t e r ý d íky s v ý m z k u š e n o s t e m ví, co 
a jak p o č í t a t . Ř e š e n í m tohoto p r o b l é m u je technika, k t e r é se ř íká dolování dat. 

2.2 Dolování dat 

P ř e s t o , že by tomu název napov ída l , p ř i dolování dat ve sku t ečnos t i s a m o t n á data odnikud 
nedolujeme, ale h l e d á m e v nich na p r v n í pohled s k r y t é souvislosti. Tento pojem je úzce 
spjat se statistikou, u m ě l o u intel igencí a s t r o j o v ý m u č e n í m (machine learning). Č a s t o se 
pod t í m t o pojmem skrývá kombinace n ě k t e r ý c h k r o k ů př i zp racován í informací : [5] 

• sběr 

• extrakce 

• sk ladování 

• ana lýza 

• v y h o d n o c e n í 

K r o k ana lýzy se př i dolování dat řeší p o m o c í pokroč i lých a lgo r i tmů , k t e r é se zas t řešuj í 
pojmem strojové učení 

2.3 Strojové učení 

Strojové učení (anglicky machine learning) je ideá ln í technika pro na lezen í souvis los t í ukry­
tých ve velkých datech. T y t o algori tmy v dnešn í d o b ě řeší p roblémy, k t e r é lze e x a k t n ě jen 
velmi ob t í žně formulovat, mimo j iné poč í t ačové v idění nebo r o z p o z n á v á n í řeči . S t rojové 
učení je revoluční p r á v ě t í m , že na rozdí l od t r a d i č n í a n a l ý z y lze model n a u č i t bez ex­
pl ic i tně n a p r o g r a m o v a n é h o chování . [ ] Č í m více dat do s y s t é m u p ř ivedeme , t í m více a 
přesněj i se dokáže uči t a aplikovat výs ledky ke zvýšení kval i ty modelu. 
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2.3.1 P r e d i k t i v n í a n a l ý z a 

Proces, př i k t e r é m p o m o c í s t ro jového učen í ze z n á m ý c h dat v y r á b í m e model a nás l edně 
se s n a ž í m e odhadnout, jak se v n a š e m s y s t é m u zachovaj í nově př íchozí data se jmenuje 
predikce. P r e d i k t i v n í a n a l ý z a je t e r m í n , k t e r ý se použ ívá v k o r p o r á t n í m p r o s t ř e d í pro cyklus, 
př i k t e r é m se na zák l adě f i remních dat snaž íme n a u č i t p r ed ik t i vn í model, k t e r ý n á m m ů ž e 
pomoct př i da l š ím rozhodován í . [18] 

Predictive Analytics 

O b r á z e k 2.1: D iag ram p r ů b ě h u p r e d i k t i v n í analýzy. 
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Kapitola 3 

Metody strojového učení 

Pojem s t ro jového učení by l na konci 90. let formálně definován Tomem M . Mi tche l lem 
nás ledovně [14]: 

O p o č í t a č o v é m programu m ů ž e m e ř íc t , že se učí ze zkušenos t í E s ohledem na 
ně jakou t ř í d u úko lů T a m ě ř e n í v ý k o n u P, pokud se jeho v ý k o n P př i úkolech T 
zvyšuje se z k u š e n o s t m i E . 

3.1 Feature vector 

Množ ině v s t u p ů do a l g o r i t m ů ř í k á m e anglicky feature vector. V češ t ině se v s t u p ů m ř íká atri­
buty, rysy, p r o m ě n n é a n ě k d y dokonce fíčury. K a r d i n a l i t a m n o ž i n y ry sů je označována jako 
dimenze vektoru. Vektor rysů {age, sex, salary} je 3 -d imenzioná ln í . it Redukce dimenzio-
nali ty vektoru ry sů m ů ž e v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h zlepši t chování modelu oproti p ů v o d n í m u 
vektoru. S te jně tak se m ů ž e m e k lepš ím v ý s l e d k ů m dopracovat p o m o c í o p a č n é h o postupu, 
k t e r é m u se ř íká it konstrukce rysů . P o k u d v y t v o ř í m e nový rys ope rac í nad s távaj íc ími , 
m ů ž e m e t í m d á t uč íc ímu algori tmu více informací . 

N a p ř í k l a d př i z k o u m á n í závislost i rysů j edno t l i vých p a s a ž é r u na T i t an i cu s jejich přeži­
t í m lze p ř e d p o k l á d a t , že jejich j m é n o a p ř í jmen í jsou rysy, k t e r é jejich p řež i t í nijak neovl ivní 
a da l by se proto vylouč i t . P o k u d bychom m l u v i l i o j m é n ě s a m o t n é m byla by to pravda, 
j enže p o m o c í s h o d n ý c h jmen p a s a ž é r ů vy tvo ř i t nový rys: p o č e t r o d i n n ý c h p ř í s lušn íků na 
p a l u b ě , k t e r ý se u k á z a l bý t jako velmi dů lež i tý [19]. 

3.2 Rozdělení t ypů strojového učení 

Rozdě len í a l go r i tmů pro s t ro jové učen í existuje mnoho, v t é t o p rác i se v šak p o d í v á m e na 
ty zák ladn í . Podle typu úkolu, k t e r ý chceme s t r o j o v ý m u č e n í m řeši t ho m ů ž e m e rozděl i t na 
dva zák l adn í typy: učení bez učitele a učení s učitelem.[22] 

3.2.1 U č e n í bez u č i t e l e (unsuperv i sed learning) 

P o k u d se uč íme na datech, ke k t e r ý m n e m á m e v ý s t u p y a nejsme tedy schopni u rč i t kva l i tu 
modelu, m l u v í m e o učen í bez uči te le . To v p o d s t a t ě z n a m e n á , že se pouze p o m o c í a l g o r i tmů 
snaž íme na j í t na p r v n í pohled skrytou s t rukturu v datech. M e z i nej používanějš í p rak t iky 
p a t ř í h l edán í sh luků nebo detekce anomá l i í v datech. M e z i ne jznámějš í techniky sloužící ke 
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h ledán í sh luků p a t ř í k-means algoritmus. Ten se snaž í data rozděl i t na k s h luků podle jejich 
vzdá lenos t í k nejbl ižš ím g e o m e t r i c k ý m s t ř e d ů m . 

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3 

I [ 0 0 5 1 1 5 2 -2 -1 5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 -2 -1 5 -1 -0.5 0 0.5 
X X X 

O b r á z e k 3.1: P r ů b ě h algori tmu k-means na datech př i k=3 . P o t e n c i á l n í shluky jsou na 
z a č á t k u rozmís t ěny n á h o d n ě a i t e r ačně konverguj í ke g e o m e t r i c k ý m s t ř e d ů m j edno t l i vých 
sh luků . 

3.2.2 U č e n í s u č i t e l e m (supervised learning) 

Pro v s t u p n í t r énovac í data m á m e j a s n ě d a n é s p r á v n é výs tupy . M o d e l si v tomto p ř í p a d ě 
m ů ž e m e p ř e d s t a v i t jako funkci, k t e r á m á na vstupu u rč i tý p o č e t p r o m ě n n ý c h (dimenze 
vektoru rysů) a k n i m m á m e z a d a n ý př í s lušný v ý s t u p . Učení v tomto p ř í p a d ě z n a m e n á , že 
se s n a ž í m e tuto funkci (model) upravovat tak dlouho, aby b y l v ý s t u p modelu na t rénovac ích 
datech co ne jpodobně j š í sku tečnos t i . 

Pod íve jme se j e š t ě jednou na z a d á n í naš í ú lohy: v í m e v ý s l e d n o u z n á m k u studenta 
a s n a ž í m e se j i p ř e d p o v ě d ě t u n o v ý c h s t u d e n t ů . Z toho vyplývá , že n á š p r o b l é m 
s p a d á do kategorie učen í s uč i te lem. 
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3.2.3 P ř e u č e n í (overfitting) 

Jeden z nežádouc ích efektů př i učen í z t rénovac ích dat je tzv. přeučení To nas t ává , pokud je 
model moc „šitý na m í r u " pro t rénovac í data. To z n a m e n á , že i když je na p r v n í pohled mo­
del přesnějš í , od u rč i t é komplexi ty zač íná na tes tovac ích datech vykazovat horš í výsledky. 
Proto m u s í m e vědě t , kdy je algoritmus o p t i m á l n ě n a u č e n , aby predikce na tes tovacích da­
tech vykazovala nej lepší výsledky. Ze s t a t i s t i ckého hlediska to z n a m e n á , že model vykazuje 
vysoký rozptyl ( k v a d r á t s m ě r o d a t n é odchylky) . Opakem p řeučen í je tzv. „underf i t t ing" . [8] 

Q I I I I I 1 : I I I I I 
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 I 

model complexi ty 

O b r á z e k 3.2: Závislost chyby predikce na komplex i t ě modelu. Trénovac í data jsou v y z n a č e n a 
m o d ř e , t es tovac í červeně . P ř e r u š o v a n á čá r a znač í opt imum, v k t e r é m by se mělo učení 
zastavit. 
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Kapitola 4 

Základní algoritmy strojového 
učení s učitelem 

Tento typ učen í se spo léhá na to, že n á m je př i d a n ý c h v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h z n á m poža­
dovaný v ý s t u p algori tmu. Podle typu v ý s t u p n í p r o m ě n n é však rozdě lu jeme tyto p r o b l é m y 
do dvou zák ladn ích t ř íd : [ ] 

• Klasifikace 
V ý s t u p n í p r o m ě n n á n a b ý v á d i sk ré tn í ch hodnot z p ř e d e m d a n é h o intervalu. J i n ý m i 
slovy m á př í s lušnos t do j e d n é z m n o ž i n y ka tegor i í . N a p ř í k l a d p ř í s lušnos t ke k revn í 
skupině , identifikace o d r ů d y kvě t iny nebo volba pol i t ické strany. Spec iá ln ím p ř í p a d e m 
klasifikace je binární klasifikace, p ř i k t e r é m ů ž e v ý s t u p p a t ř i t pouze do dvou možných 
ka tegor i í (true/false, 0 /1 , ...), nap ř . : p řež i t í člověka, ú spěch nebo n e ú s p ě c h studenta, 
p ř í t o m n o s t o n e m o c n ě n í , atd. 

• Regrese 
V ý s t u p n í p r o m ě n n á n a b ý v á spo j i tých hodnot. P r e d i k t i v n í funkce je z a d á n a pro všechny 
vstupy z definičního oboru. M e z i p ř í k l ady už i t í p a t ř í predikce ceny nemovi tos t í , věku 
nebo p ř i jmu osob. 

V tuto chvíli nen í j a sné , k t e r ý p ř í s t u p se bude pro n á š p ř í p a d hodit . Známky , k te ré 
studenti na konci semestru dos táva j í jsou d i sk ré tn í hodnoty, zpravidla na stupnici od A do 
F . V s y s t é m u jsou však z n á m k y u loženy jako p e r c e n t u á l n í hodnoty mezi 0 a 100. Záleží na 
tom jak si instruktor pro svůj kurz n a s t a v í h o d n o t í c í s tupnici (grading s y s t é m ) . 

T y t o dva typy úkolů nejsou však v z á j e m n ě vý lučné . Z regresn ího p r o b l é m u , lze p o m o c í 
s loučení in te rva lů v ý s t u p n í c h hodnot vy tvo ř i t p r o b l é m p o d o b n ý klasifikaci a naopak. V 
následuj íc í čás t i p r á c e si u k á ž e m e n ě k t e r é ne jpoužívanějš í p rak t iky v klasifikaci a regresi. 
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v: 

O b r á z e k 4.1: Rozd í l mezi klasifikací a regresí . 

4.1 Zobecněný lineární model ( G L M ) 

Tento pojem zas t řešu je metody vycházej íc í z l ineárn í regrese i pro v ý s t u p n í p r o m ě n n é , k t e ré 
maj í j i né než n o r m á l n í rozdě len í chyby. P a t ř í sem k r o m ě l ineárn í n a p ř í k l a d logist ická nebo 
Poissonova regrese. N a ses tavení G L M modelu p o t ř e b u j e m e t ř i p rvky: [16] 

• p ř e d p o k l á d a n é rozdělení p r a v d ě p o d o b n o s t i z exponenc iá ln í rodiny (no rmá ln í , bino­
mické, gamma, Poissonovo, ...) 

• l ineárn í prediktor ( l ineární funkce p a r a m e t r ů modelu) 

íj=Xp + e 

X je v s t u p n í matice, jejíž ř á d k y odpov ída j í j e d n o t l i v ý m m ě ř e n í m a sloupce tvoř í 
vektor rysů , j3 je vektor vyjadřuj íc í v l iv p ř í s lušných ry sů na v ý s t u p , e je „offset", neboli 
vektor p ř í p a d n ý c h vedlejších vl ivů, k t e r é z n á m e a n e m u s í m e je modelem odhadovat 

• spojovací funkce fi, k t e r á dokáže namapovat l ineárn í prediktor na p o ž a d o v a n é rozlo­
žení p r a v d ě p o d o b n o s t i 

4.1.1 L i n e á r n í regrese 

Z á k l a d n í m t r i v i á ln ím p ř í p a d e m regresní a n a l ý z y je regrese p o m o c í l ineárn í funkce ve tvaru: 

y = ax + j3 

P r o m ě n n á a u rčuje sklon regresn í p ř í m k y a (3 její posun na ose y. S n a ž í m e se o proložení 
t é t o p ř í m k y d a t o v ý m i body co nejpřesněj i . K určen í o p t i m á l n í c h p a r a m e t r ů a a (3 slouží 
několik metod, k t e r é mohou doj í t k r ů z n ý m v ý s l e d k ů m . Jedna z nej používanějš ích technik 
na evaluaci regresn í p ř í m k y s m i n i m á l n í chybou je metoda n e j m e n š í c h č t v e r c ů . C í lem 
t é t o metody je, aby výs ledné řešení minimalizovalo součet č tve rců odchylek vůči k a ž d é z 
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rovnic. V ý p o č e t p a r a m e t r ů , k t e r ý z í skáme der ivací s o u č t u č tve rců mezi p ů v o d n í m i body 
a t ě m i a p r o x i m o v a n ý m i p ř í m k o u v y p a d á takto (n je p o č e t b o d ů ve vzorku, a proto mus í 
plati t n > 2): 

a 

0 
nY.x1- ( E ^ f ) 

Tato metoda je v h o d n á pro data, k t e r á jsou homoskedastičná, tzn . jejich rozptyl je homo­
genní . P o k u d je rozptyl v datech závislý na parametru, m ů ž e bý t predikce p o m o c í l ineárn í 
regrese velmi nep ře sná . 

0 

Datapoints 
Regression 

* • 

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

O b r á z e k 4.2: Regresn í p ř í m k a na 1-dimenzionálních datech s h o m o g e n n í m rozptylem. 
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4.1.2 L o g i s t i c k á regrese 

Exis tu j í data, pro k t e r é nen í l ineárn í regrese v h o d n á . Jeden z t ě c h t o p ř í p a d u je pokud 
chceme provés t regresn í a n a l ý z u na datech, v k t e r ý c h je v ý s t u p n í p r o m ě n n á b i n á r n í a p a t ř í 
tedy pouze do dvou ka tegor i í . L ineá rn í regrese by byla velmi n e p ř e s n á a její predikce by 
nespadaly do intervalu od 0 do 1 (b iná rn í data). Ideá ln í pro b i n á r n í data je regrese logist ická, 
kde závislost v ý s t u p n í p r o m ě n n é na zák l adě v s t u p n í c h m ů ž e m e vy jádř i t p o m o c í logistické 
funkce, k t e r á v y p a d á takto: 

eX0+e 
a = =— 

1 + eXp+e 
Po ú p r a v ě vychází : 

X / 3 + e = lni—^—) 
1 - \x 

V ý r a z u ln( jz^) se ř íká logit. K v ý p o č t u hodnot p a r a m e t r ů vektoru j3 a e je opě t p o u ž i t a 
i t e r a t i vn í metoda ne jmenš ích č tve rců . Takto z í skáme o p t i m á l n í tvar logistické (sigmoid) 
křivky. Predikce u t é t o metody p r o b í h á tak, že po z a d á n í v s t u p ů z í skáme číslo mezi 0 a 1, 
což je p r a v d ě p o d o b n o s t p ř í s lušnos t i do j edno t l i vých ka tegor i í . N a p ř í k l a d v p ř e d m ě t u , kde 0 
z n a m e n á n e ú s p ě c h a 1 úspěch , kde n á m př i predikci vyjde p r a v d ě p o d o b n o s t 0, 84, m ů ž e m e 
s 84% j is totou ř íct , že člověk p ř e d m ě t splni l . 

below 0 

O b r á z e k 4.3: N a o b r á z k u vlevo v id íme nevhodnost l ineárn í regrese na b iná rn í ch datech 
(dokonce je čás t í mimo obor hodnot). K ř i v k a logist ické regrese urču je p r a v d ě p o d o b n o s t 
p ř í s lušnos t i do ka tegor i í . 
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4.1.3 M u l t i n o m i á l n í l o g i s t i c k á regrese 

Klas ická logis t ická regrese pracuje pouze s b i n á r n í m i daty (2 kategorie). Z o b e c n ě n í m t é t o 
metody, k t e r é dokáže pracovat s daty, pa t ř í c í do více ka tegor i í je m u l t i n o m i á l n í logist ická 
regrese. Funguje velmi p o d o b n ě , s t í m rozdí lem, že se jednu z výs ledných ka tegor i í ozna­
č íme jako referenční a vůči ní budeme p o r o v n á v a t p r a v d ě p o d o b n o s t o s t a t n í c h ka tegor i í . 
P o k u d existuje s ka tegor i í , tak vektor i G { 1 , 2 , . . . , s — 1} p ředs t avu j e v l iv j edno t l i vých 
v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h na to, zda bude v ý s t u p v i - té kategorii nebo v kategorii referenční . 
V y t v á ř í m e tedy model p o s t u p n ě po dvojicích a výs l edkem je soubor logist ických funkcí s 
parametry pro k a ž d o u kategorii zvlášť. 

—i 1 1 1 -

20 40 60 80 
Changing value of math 

• pr(general) [1] • pr(academic) [2] 
• pr(vocation) [3] 

O b r á z e k 4.4: T ř i logist ické křivky, kde k a ž d á určuje p r a v d ě p o d o b n o s t p ř í s lušnos t i studenta 
do u rč i t é kategorie na zák ladě jeho výs ledků v matematice. 

4.2 Učení pomocí rozhodovacích s t romů 

Č a s t o použ ívané techniky př i s t ro jovém učen í používa j í rozhodovac í stromy (decision trees). 
T y jsou p o p u l á r n í kvůl i své p řeh l ednos t i a s n a d n é interpretovatelnosti výs ledků . V kombi­
naci s meta-algoritmy m ů ž e m e získat velmi p ře sný prediktor. 

K a ž d ý uzel rozhodovac ího stromu p ř e d s t a v u j e rozcest í , na k t e r é m se rozhodujeme podle 
vlastnosti n ě k t e r é ze v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h (nap ř . age > 50). K a ž d á vě tev reprezentuje 
výs ledek tohoto testu. L i s t y stromu jsou kategorie, do k t e rých m ů ž e d a n ý prvek př ís luše t . 
Cesta stromem od kořene k l is tu reprezentuje m n o ž i n u klasif ikačních pravidel. 
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Strom se sestavuje tak, aby od sebe uzel objekty m a x i m á l n ě odlišoval . To lze v y p o č í t a t 
p o m o c í Shannonovy entropie na p r a v d ě p o d o b n o s t e c h výs ledků uzlu. 

n 
H = - ^pi\og2pi 

i=l 

Nejpoužívanějš í algori tmy jsou ID3, C4.5 a C5.0. Z j ednodušeně fungují tak, že se po­
moc í u p r a v e n é h o v ý p o č t u en t rop i í pro atr ibuty rozhodnou vy tvo ř i t uzly s t romu a p o t é se 
rekurz ivně apl ikuj í na nově vzniklé uzly a v y t v á ř í podstromy. [26] 

0.05 2% 0 89 2% 

O b r á z e k 4.5: J e d n o d u c h ý rozhodovac í strom, v k t e r é m p o m o c í informací o pasažérov i zís­
k á v á m e p r a v d ě p o d o b n o s t jeho ú m r t í na T i tan icu . 

4.2.1 M e t a - a l g o r i t m y (ensemble methods) 

S a m o t n ý rozhodovac í s t rom nen í zpravidla dost si lný p red ikčn í model . Meta-algori tmy kom­
binují více učících a l g o r i t m ů pro z ískání lepšího p r e d i k t i v n í výkonu , než by bylo m o ž n o 
z ískat z predikce p o m o c í jeho s ložkových a lgo r i tmů . 

Bagging 

Zkrácené slovo pro pojem „ b o o t s t r a p aggregat ing". Z a t í m t o pojmem se skrývá technika, 
k t e r á kombinuje m n o ž s t v í rozhodovac ích s t r o m ů k vy tvo řen í s tab i lně jš ího a přesně jš ího 
prediktoru. Z t rénovac ích dat jsou un i fo rmě v y b r á n y p o d m n o ž i n y o b j e k t ů o p ř e d e m určené 
ka rd ina l i t ě . P r o k a ž d ý vzorek je v y t v o ř e n rozhodovac í strom. N a tes tovac ích datech se 
snaž íme výs ledek predikovat p o m o c í k a ž d é h o z rozhodovac ích s t r o m ů . K o n e č n ý výs ledek je 
př i klasifikaci kategorie s ne jvyšš ím p o č t e m „h lasů" a př i regresi je to p r ů m ě r regresních 
křivek. T í m t o se t a k é v y h ý b á m e s i lnému přeučení.[2] 

V e l m i p o p u l á r n í machine learning algoritmus R a n d o m forest vycház í z baggingu s 
t í m rozdí lem, že k r o m ě vzo rků z dat v y t v á ř í i n á h o d n é vzorky rysů , p o m o c í k t e rých vy tvá ř í 
rozhodovac í stromy. 
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Boosting 

Technika, př i k t e r é se s n a ž í m e p o m o c í s labých klas i f ikátorů vy tvo ř i t jeden silný. P ř i p ř i d á n í 
s l abého klas i f ikátorů do s y s t é m u zkontrolujeme sp ráv n o s t celkové klasifikace. O b j e k t ů m , 
k t e r é byly p red ikovány m y l n ě zvýš íme váhu a o b j e k t ů m , k t e r é byly p red ikovány sp rávně 
váhu sn íž íme. Tato v á h a zaruč í , že se v budoucnosti s l abé klas i f ikátory více z a m ě ř í na 
objekty s vyšší vahou. T í m t o by mě l č a s e m s y s t é m konvergovat a chyba př i predikci se 
snižovat . [11] 

Ne jznámějš ím algori tmem používa j íc ím boosting je AdaBoos t . V p rác i se budeme za­
býva t algori tmem G B M (gradient boosted models), k t e r ý boosting použ ívá v kombinaci s 
rozhodovac ími stromy. 
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Kapitola 5 

Strojové učení pomoci algoritmu 
gradient descent 

A b y c h o m pochopil i pr incip „učení" a v y t v á ř e n í modelu, m u s í m e si u v ě d o m i t , o co se v l a s tně 
snaž íme . Matemat icky vzato je model funkce, k t e r á m á několik v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h a 
jeden nebo více v ý s t u p ů . P o m o c í p a r a m e t r ů t é t o funkce (označu jeme je zpravidla váhy) 
m ů ž e m e model upravit tak, aby co nej lépe imi toval chování t rénovac ích dat ( někdy to 
však nen í ideální , v iz overfitting 3.2.3). P ř i učen í p o r o v n á v á m e hodnoty p red ikované n a š í m 
modelem s očekávanými v ý s t u p y a snaž íme se z toho vyvodi t p ře snos t n a š e h o modelu. 
Způsob , k t e r ý m tyto hodnoty p o r o v n á v á m e označu jeme jako účelovou funkci (anglicky loss 
nebo cost function). Chceme naj í t m i n i m u m t é t o funkce, učen í modeluje tedy op t ima l i začn í 
p r o b l é m [25]. 

5.1 Hledání minima funkce 

Derivace funkce urču je rychlost z m ě n y v ý s t u p u t é t o funkce v závislost i na z m ě n ě vstupu. 
U d v o u r o z m ě r n ý c h grafů určuje směrnic i t e čny k p ů v o d n í funkci v u r č i t é m b o d ě . Loká ln í 
e x t r é m y (minima nebo maxima) najdeme tak, že h l e d á m e bod na ose x, ve k t e r é m se 
f'(x) = 0. Zda se j e d n á o m a x i m u m či m i n i m u m lze poznat p o m o c í d r u h é derivace. 

U funkcí s více n e z n á m ý m i je postup p o d o b n ý , ale je n u t n é využ í t tzv . parciální deri­
vace, kdy derivujeme funkci pouze podle j e d n é p r o m ě n n é (v j e d n é dimenzi) a s o s t a t n í m i 
p r o m ě n n ý m i zacház íme jako s konstantami. M ů ž e m e si to t a k é p ř e d s t a v i t jako řez 3D gra­
fem, ze k t e r é h o n á m vznikne 2d graf. N a n ě m p o t é provedeme derivaci a h l e d á m e hodnotu 
p r o m ě n n é , pro kterou se r o v n á nule. P o k u d tento postup provedeme pro k a ž d o u p r o m ě n n o u , 
z í skáme sou řadn ice e x t r é m u . 

Jako p ř ík l ad si uvedeme funkci z = x2 + y2. Provedeme derivaci podle x a y: 

dz dz 
— = 2x,— = 2y 
ox oy 

2x = 0 A 2y = 0 min(z) = [0, 0] 
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O b r á z e k 5.1: 3D znázo rněn í funkce x2 + y2. Zde m ů ž e m e j e d n o d u š e v idě t , že m i n i m u m se 
nacház í v b o d ě x = 0, y = 0. 

5.2 Gradient descent 

Pro z j ednodušen í si p ř e d s t a v m e , že účelová funkce L, kterou chceme minimalizovat m á 
pouze dvě v s t u p n í p r o m ě n n é . Gradient je ve své p o d s t a t ě zobecněn í derivace pro funkce 
s více p r o m ě n n ý m i . J e d n á se o vektor všech parc iá ln ích der ivací t akové funkce. P o d o b n ě 
jako u d v o u r o z m ě r n ý c h grafů gradient u rču je „sklon" funkce, avšak u vyšších d i m e n z í si již 
n e d o k á ž e m e p ř e d s t a v i t jak funkce, ani její sklon v y p a d á . 

A b y c h o m našl i lokální m i n i m u m funkce p o m o c í gradient descent, m u s í m e p rovádě t ma lé 
kroky ú m ě r n é z á p o r n é m u gradientu (nebo jeho aproximaci) v u r č i t é m b o d ě funkce. Pokud 
bychom hledali lokální max imum, provedli bychom to s amé , ale s k l a d n ý m gradientem, 
tento postup se n a z ý v ý analogicky „g rad i en t ascent". 

Tento algoritmus si tak m ů ž e m e j e d n o d u š e znázo rn i t ve t ř e ch d imenz ích , jako h ledán í 
nejnižšího bodu v údol í (nebo nej vyšš ího bodu p o h o ř í pro maxima) . 

Uvedeme p ř í p a d , kdy m á m e pouze dvě vs tupu j íc í p r o m ě n n é (pouze pro i lustraci , v 
praxi m ů ž e m e m í t až t is íce v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h ) . V z t a h mezi v s t u p n í m i p r o m ě n n ý m i a 
v ý s t u p e m z účelové funkce m ů ž e m e popsat nás leduj íc ím vzorcem, kde C je účelová funkce 
a vl a v2 jsou v s t u p n í p r o m ě n n é : 

AC » — A u i + ^ A v 2 

av\ OV2 

Pro n p r o m ě n n ý c h by zápis vypada l analogicky takto: 
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O b r á z e k 5.2: Ilustrace gradient descent na funkci x2 + y2. B o d se i t e r a t i v n ě přibl ižuje 
minimu. 

A ^ dC\ dC\ dC\ 
AC w — A w i + ^ A v 2 + • • • + — A u n 

Tento zápis nen í pro dalš í v ý p o č t y příl iš vhodný . Zavedeme tedy notaci vektoru gradi­
e n t ů jako V C . Ten bude obsahovat všechny pa rc iá ln í derivace. Vektor Av bude obsahovat 
všechny z m ě n y ve v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h . M e z i n imi provedeme ska lá rn í součin. 

A C « V C • Av 

V C 

dC 

dví 

Í)C 
-dvn-

Av = [Av1,Av1,...,Avn] 

Z tohoto záp i su jasněj i p o c h o p í m e j a k ý ma j í mezi sebou vektory vztah. Chceme docí l i t , 
aby se hodnota C snižovala, neboli A C < 0. Toho d o s á h n e m e tak, že jako vybereme v h o d n é 
Av takto: 

Av = -77VC 

77 je m a l ý hyperparametr, k t e r ý m ů ž e m e př i procesu učení vybrat a určuje , jak velké 
kroky bude algoritmus př i učen í p rovádě t neboli rychlost učen í (parametr z n á m ý jako lear­
ning rate). P o k u d d o s a d í m e do vzorce, dostaneme A C « V C • (—77VC), což lze upravit na 
A C « r / | V C | 2 . 
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P r o t o ž e | V C | 2 > 0 bude v ž d y AC < 0, a tedy za ruč íme , že vždy p ů j d e m e s p r á v n ý m 
s m ě r e m , a to k min imu účelové funkce. P o k u d se pro z j ednodušen í v r á t í m e k t ro j rozměr ­
n é m u n á k r e s u gradient descent na o b r á z k u 5.2, m ů ž e m e pohyb v jednom kroku bodu na 
pozici v popsat jako v —>• v' = v — 77VC. Tuto operaci budeme opakovat to l ik rá t , dokud 
u z n á m e , že jsme v min imu účelové funkce [17]. 

5.3 Gradient Boosted Models 

V e l m i p o p u l á r n í meta-algoritmus pro klasifikaci a regresi p o m o c í rozhodovac ích s t r o m ů je 
G B M neboli gradient boosted models. gradient boosting je technika, kterou zpopularizoval 
na konci 90. let statistik Leo Bre iman [3]. 

Gradient boosting je metoda s t ro jového učení , k t e r á využ ívá kombinace s labých pre-
d ik to rů , což jsou v p ř í p a d ě G B M rozhodovac í stromy o mezen é velikosti . P o k u d je T poče t 
koncových uz lů ( l is tů) v d í lč ím stromu, jejich p o č e t určuje ú roveň interakce mezi v s t u p n í m i 
p r o m ě n n ý m i . P o k u d si p ř e d s t a v í m e strom s T = 2, nen í mezi p r o m ě n n ý m i m o ž n á j a k á ­
koli interakce. T ě m t o spec iá ln ím p ř í p a d ů m se ř íká rozhodovac í „pa řezy" (decision stumps). 
E m p i r i c k y bylo d o k á z á n o , že T G (4, 8) je pro gradient boosting o p t i m á l n í [ ]. 

O b r á z e k 5.3: Ilustrace rozhodován í p o m o c í s labých klasifikačních rozhodovac ích s t r o m ů př i 
a lgori tmu gradient boosted models. 

Pokud se s n a ž í m e model n a u č i t model M predikovat hodnoty jako ý = M (x), m ů ž e m e 
použ í t jednu ze zák ladn ích účelových funkcí MRE (mean squared error), k t e r á se v y p o č í t á 
tak, že pro k a ž d ý vstup z t r énovac í m n o ž i n y v y p o č í t á m e rozdí l mezi očekávanou a pre-
dikovanou hodnotou na druhou: (y — y)2. T u po tom vydě l íme p o č t e m p r v k ů v t rénovac í 
množ ině . 

V k a ž d é i teraci i v a lgori tmu gradient boosting m á m e k dispozici model M j , o k t e r é m 
p ř e d p o k l á d á m e , že nen í per fek tn í . Gradient boosting vezme M j a snaž í se ho nadstavit tak, 
aby dosáh l lepší p řesnos t i . Z p ředchoz í kapi toly v íme , že je p o t ř e b a př ič ís t derivaci účelové 
funkce, abychom se více přiblížil i k p o ž a d o v a n é m u výs ledku . Tento vz tah m ů ž e m e obecně 
zapsat jako M j + i ( x ) = Mi(x) + h(x). P o m o c í j e d n o d u c h é ú v a h y je m o ž n é ideální funkci h 
odvodit takto: 

Mi+1(x) = Mi(x) + h(x) = y 

h(x) = y - Mi(x) 

Výraz y — M j ( x ) vy jadřu je chybu v predikci mezi y a ý. P o k u d zintegrujeme y — M , ( x ) , 
z í skáme \{y — Mi(x))2 + C neboli zpě t naš i účelovou funkci M S E . V i d í m e tedy, že gradient 
boosting je ve své p o d s t a t ě gradient descent a lgori tmem [7]. 
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O b r á z e k 5.4: G r a f aproximace funkce p o m o c í G B M s 9 stromy o hloubce 3. V id íme , že 
aproximace je schodov i t á , ale funkci r e l a t i vně p ře sně kopíruje . 

5.3.1 Regu lar i zace 

Naivn í implementace gradient boosted models č a s to vede k p řeučen í . Regu la r i začn í techniky 
slouží k omezen í tohoto jevu př i s t ro jovém učení . 

Jednou ze zák l adn ích technik regularizace v G B M je omezen í i t e rac í algori tmu. Pokud 
je p o č e t s t r o m ů příl iš velký, model je „uš i tý na m í r u " t r én o v ac ímu datasetu a na tes tovac ích 
datech selže. A b y c h o m dokáza l i odhadnout o p t i m á l n í p o č e t i te rac í , je v h o d n é mí t k r o m ě 
t r énovac ího a t e s tovac ího datasetu j e š t ě m n o ž i n u validační. Jej í p rvky leží mimo t rénovac í 
m n o ž i n u a v p r ů b ě h u učen í se pro n i s n a ž í m e predikovat p o m o c í m o m e n t á l n í iterace modelu. 
Sledujeme chybu jak t r énovac ího a va l idačn ího datasetu př i k a ž d é iteraci a v m o m e n t ě , kdy 
chyba t rénovac ích dat klesá, ale va l idačních zač íná stoupat, ukonč íme učen í v o p t i m á l n í 
čas. 

5.3.2 Shr inkage 

Důlež i tou technikou regularizace G B M je t a k é shrinkage. J e d n á se ú p r a v u learning rate 
neboli koeficientu, k t e r ý m regulujeme kroky, po k t e r ý c h se algoritmus učí . Je vyzkoušeno , že 
hodnoty r\ < 0,1 dokáž í model lépe generalizovat než modely n a u č e n é bez použ i t í shrinkage 
(rj = 1). T í m se snižuje p řeučen í , ale za cenu vyšší v ý p o č e t n í ná ročnos t i . 

5.3.3 Stochast ic G r a d i e n t B o o s t i n g 

Heuris t ikou nad algori tmem gradient boosting je jeho s tochas t i cká varianta. Využívá tech­
niky bagging tak, že v k a ž d é iteraci se p o č í t á p ře snos t modelu pouze na p o d m n o ž i n ě t r éno -
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vacího datasetu. Ukáza lo se, že uveden í n á h o d n é h o v y b í r á n í p o d m n o ž i n v p r ů b ě h u učení 
dokáže v ý r a z n ě zvýši t p ře snos t i rychlost algoritmu. 

Velikost t ě ch to p o d m n o ž i n je u d á v á n a p o m o c í parametru / , k t e r ý p ř eds t avu j e zlo­
mek velikosti p ů v o d n í c h t rénovac ích dat. P o k u d / = 1, chová se algoritmus s te jně jako 
bez ú p r a v y (deterministicky). O p t i m á l n í hodnoty byly empir icky vyhodnoceny jako / £ 
(0, 5; 0, 8) [ ]. T r a d i č n ě se / nastavuje jako 0, 5. 

P o u ž i t í m t é t o metody m ů ž e m e sledovat j e š t ě jeden typ chyby, tzv. out-of-bag error 
( O O B ) . J e d n á se o v ý p o č e t p ře snos t i predikce pro prvky, k t e r é nebyly v y b r á n y do t rénovac í 
p o d m n o ž i n y . O O B se tak chová jako v n i t ř n í va l idační dataset. 

5.4 Umělé neuronové sítě 

M o m e n t á l n ě ne jpopu lá rně j š í a ne jmocnějš í klasifikační modely použ ívané ve v ý z k u m n ý c h 
oborech i v komerčn ích apl ikacích jsou tzv. umělé neuronové sítě . Jsou za loženy na propo­
jen í j e d n o d u c h ý c h rozhodovac ích jednotek (umělých n e u r o n ů ) do komplexn í s í tě . Insp i rac í 
je l idský mozek a síť n e u r o n ů p r o p o j e n á axony, ana log ická k t é umě lé . Ex is tu j í hypotézy , že 
jsme na s p r á v n é ces tě k vyřešen í p r o b l é m u „p ravé" u mě lé inteligence a l idský mozek funguje 
na p o d o b n é m pr incipu, s t í m , že l idský mozek m á p ř e v a h u pouze v p o č t u n e u r o n ů a doko­
nalejší učící algori tmy a heurist iky (např . : schopnost d í t ě t e klasifikovat objekty pouze na 
zák ladě někol ika m á l o p ř í k l a d ů ) . P ř e s t o se v někol ika pos ledn ích letech v ý k o n n e u r o n o v ý c h 
sítí zlepšil natolik, že jsou schopné řeši t velmi složité úkoly, k t e r é byly j e š t ě d o n e d á v n a po­
važovány za řeš i te lné pouze člověkem. M e z i tyto o d v ě t v í p a t ř í k r o m ě dolování dat n a p ř í k l a d 
poč í t ačové vidění , r o z p o z n á v á n í řeči, s i m u l t á n n í t l umočen í , a u t o n o m n í vozidla, h r a n í her 
nebo p ředpověď vývoje akcií . 

S t r u č n á historie 

P o č á t k y n e u r o n o v ý c h sí t í m ů ž e m e na léz t už na konci 50. let 20. s tole t í , kdy by l v y t v o ř e n 
koncept p e r c e p t r o n ů , k t e r é se chovaly jako l ineárn í klasif ikátory. Poč í t ačov í vědci se tehdy 
několik t a k o v ý c h jednotek snažil i spojit pa ra le lně , a t í m se zrodi ly p r imi t i vn í j e d n o v r s t v é 
neu ronové s í tě . P o p o č á t e č n í m opt imismu obklopuj íc ím novou technologii se ukáza lo , že 
t aková síť nen í s c h o p n á řeši t n ě k t e r é e l e m e n t á r n í p r o b l é m y (jako n a p ř í k l a d exkluz ivní O R 
obvod). V ý z k u m neurá ln í ch sí t í zača l stagnovat v 70. letech a čekalo se, zda se toto odvě tv í 
neposune dá l s p ř í c h o d e m vyšší v ý p o č e t n í síly p o č í t a č ů budoucnosti . Tomuto o b d o b í se 
přezd ívá „AI winter".[27] 

N a konci 70. let se objevily p r v n í n á z n a k y a lgo r i tmů , k t e r é dokáž í neuronovou síť uči t 
za p o m o c í z p ě t n é propagace chyby - technika, k t e r á je dnes z n á m á jako backpropagation. 
V roce 1986 vědci dokáza l i vyprodukovat p r v n í využ i t e lnou neuronovou síť schopnou řeši t 
něk t e r é j e d n o d u c h é úkoly p o d o b n ě jako tehde j š í z aběh l é p red ikčn í modely. [ ] V roce 1993 
se p o m o c í neu ronové s í tě p o d a ř i l o zví tězi t v soutěži o nejpřesnějš í predikci časových sérií. 
D r u h á v lna popular i ty n e u r o n o v ý c h s í t í p ř i š la v n e d á v n é minulost i (kolem roku 2008) se 
zvýšen ím dostupnosti G P G P U (General Purpose Graph ica l Processing Uni t ) a technologie 
C U D A od společnos t i N v i d i a ( p ř í p a d n ě open-source O p e n C L ) , k t e r á umožňu je paralelizaci 
v ý p o č t ů za p o m o c í grafických karet. Tato technologie d o k á z a l a ř ádově snížit čas p o t ř e b n ý k 
n a u č e n í n e u r o n o v ý c h sí t í . Tento vývoj o tevře l dveře tzv. hlubokým n e u r o n o v ý m s í t ím (deep 
neural networks), k t e r é obsahuj í několik ( někdy i několik des í tek) vrstev n e u r o n ů . Vychází 
z nich t a k é konvoluční a r e k u r e n t n í neu ronové sí tě , k t e r é se v současnos t i těš í v ý b o r n ý m 
v ý s l e d k ů m a k o m e r č n í m u využ i t í . 
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V roce 2016 společnos t D e e p M i n d vy tvoř i l a program A l p h a G o , u rčený k h r a n í t r a d i č n í 
čínské hry G o . Tato u m ě l á inteligence je kombinac í t r ad i čn í ch rozhodovac ích a l g o r i t m ů pro 
h r a n í her, využívaj íc ích hrubou sílu ( pomoc í k t e rých se p o d a ř i l o porazit n a p ř í k l a d nej lepšího 
šachového velmistra Gar ryho K a š p a r o v a v roce 1996) a specia l izovaných n e u r o n o v ý c h sít í , 
n a u č e n ý c h na milionech h i s to r ických pa r t i í . Variace tohoto algori tmu p o t é nechali h r á t prot i 
sobě a v í těze takto „šlechti l i" mezi sebou. Výs ledný program dokáza l porazit svě tového 
š a m p i ó n a v G o . Tato hra je spo jována s n u t n o s t í použ í t abstrakci a in tuic i podobnou té 
lidské, a proto j i něk t e ř í experti na u m ě l o u inteligenci j e š t ě p ř e d někol ika lety považoval i 
za nedoknutelnou.[23] 

N a nás leduj íc ím grafu m ů ž e t e v idě t h i s to r ický vývoj p řesnos t i k las i f ikátorů na datasetu 
M N I S T , k t e r ý obsahuje t isíce r u č n ě p s a n ý c h číslic a úko lem modelu je jejich rozpoznán í . 
J e d n o d u c h é l ineárn í klas i f ikátory dosahovaly p řesnos t i kolem 92%, algoritmus K-nearest 
neighbors 98% a rozpoznáván í p o m o c í H a a r o v ý c h ry sů (použ íváno n a p ř . pro detekci obl i­
čejů) bylo úč inné kolem 98,5%. Vedou však j e d n o z n a č n ě konvoluční n e u r á l n í s í tě , k t e r é v 
současnos t i dokáž í číslice klasifikovat přesněj i než člověk - s ú spěšnos t í 99,77%.[i] 

Error vs. Year 

g k 
% 9 

• 

1 . . ' . i . I i i t • • • 
1992 1998 2004 2010 2016 

Year 

O b r á z e k 5.5: Časový p r ů b ě h výkonnos t i a l g o r i tmů pro klasifikaci datasetu M N I S T . Nejlep-
ších výs ledků dosahuj í konvoluční neu ronové sí tě . 

5.4.1 P e r c e p t r o n 

Perceptron je nej základnějš í typ u m ě l é h o neuronu. J e d n á se o l ineárn í klasif ikátor , k t e r ý 
funguje na zák ladě kombinace m n o ž i n y vah {wi, W2, Wi} s vektorem b i n á r n í c h v s t u p ů 
{xi,X2, a produkuje jeden b i n á r n í v ý s t u p . Ten je v y p o č í t á n tak, že se vy tvo ř í sou­
čin v s t u p ů s jejich p ř í s lušnými hodnotami, a z nich se udě l á souče t . Tomuto postupu se 
ř íká vážená suma a její vzorec je ^ ^ W í X í . P o k u d je výs ledek větš í než p ř e d e m d a n ý p r á h 
(threshold), je v ý s t u p e m perceptronu 1, v o p a č n é m p ř í p a d ě 0. 

Následuj ící funkce popisuje chování perceptronu: 

, _ í 1, ^iWiXi > threshold 
1 0' 12i w i x i < threshold 

23 



output 

O b r á z e k 5.6: J e d n o d u c h é s c h é m a perceptronu. N a levé s t r a n ě vstupy s v á h a m i , napravo 
v ý s t u p . 

V id íme , že perceptron p ředs t avu j e velmi j e d n o d u c h ý m a t e m a t i c k ý model . Je ana logický 
k tomu, jak d ě l á m e r o z h o d n u t í v n a š e m životě na zák ladě p ř i ř azen í vah j e d n o t l i v ý m okolnos­
tem. N a p ř í k l a d se chci rozhodnout, zda se z ú č a s t n í m venkovn ího koncertu. H lavn í faktory, 
k t e r é jsou pro m ě re levan tn í jsou n a p ř . počas í a cena koncertu. Cena je pro m ě důlež i tá , ale 
počas í je rozhoduj íc í faktor, a proto mu p ř i ř a d í m větš í váhu. V y t v o ř í m e si ně jaký a r b i t r á r n i 
p r á h , k t e r ý m u s í m e p řek roč i t , aby pro n á s mělo na koncert cenu jet, pokud ho nedosáh ­
neme, z ů s t a n e m e doma. D e n n ě t akových r o z h o d n u t í č in íme několik a mohl i bychom tak 
říct , že si v h lavě n e v ě d o m k y sestavujeme perceptrony. 

Je z ře jmé, že perceptron nen í ú p l n ý model l idského rozhodován í , ale p ř ík l ad ilustruje, 
jak m ů ž e perceptron zvážit r ů z n é druhy okolnost í , aby mohl doj í t k r o z h o d n u t í . A zdá se, 
že by složitější síť perceptronu mohla p rovádě t velmi j e m n á r o z h o d n u t í u komplexnějš ích 
a a b s t r a k t n ě j š í c h p r o b l é m ů . Jednalo by se o sí t , kde se v ý s t u p y n e u r o n ů propojeny se 
vstupy n e u r o n ů v dalš í v r s tvě . Takto k a ž d ý neuron rozhodne pouze v l a s tn í p rob l ém, ale 
jejich kombinac í z í skáváme výkonnějš í model (např . : šel jsem na koncert i do divadla, t akže 
pozděj i nepojedu na festival). P ř e s t o ž e m á perceptron ve s c h é m a t u pouze jeden v ý s t u p , na 
diagramu p e r c e p t r o n o v é s í tě 5.7 v id íme , že z nich vede v ý s t u p ů více. J e d n á se však pouze 
o kopi i s t e jného v ý s t u p u u r č e n o u pro vstup pro k a ž d ý neuron v dalš í v r s tvě . 

N e u r o n ů m , jejichž vs tupem je p ů v o d n í vektor ry sů ř í k á m e vstupní vrstva. N a v ý s t u p u 
m ů ž e bý t jeden neuron, sloužící pouze pro b i n á r n í klasifikaci nebo více ( v ý s t u p n í vrstva), 
pro klasifikaci do někol ika t ř í d . V r s t v á m , k t e r é nejsou ani v s t u p n í ani v ý s t u p n í m ř í k á m e 
s k r y t é vrstvy. Těch m ů ž e bý t i několik des í tek (viz deep learning). 
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O b r á z e k 5.7: N e u r o n o v á síť s jednou skrytou vrstvou. 

Bias a v e k t o r o v á notace 

Fungován í perceptronu je sice v p ředchoz í kapitole p o p s á n o sp rávně , avšak v p rax i se ne­
použ ívá p o r o v n á v á n í s prahem, k t e r é je trochu t ě ž k o p á d n é , ale dává se p ř e d n o s t zavedení 
sys témové chyby do perceptronu, pro kterou se použ ívá anglické označen í bias. V praxi 
označu jeme bias jako b a p la t í , že 6 = —threshold. 

Dalš ím z j e d n o d u š e n í m záp i su je p řevés t sumaci X ^ u ' « x « do vek torové notace. Vyná­
soben í v s t u p ů s v á h a m i a jejich nás l edné seč tení o d p o v í d á apl ikaci ska l á rn ího souč inu na 
v s t u p n í a váhový vektor. Po ú p r a v ě tedy dostaneme následuj íc í funkci perceptronu: 

í 1, w -x + b>0 
* ~ \ 0, w x + b< 0 

Z tohoto záp i su m ů ž e m e vidě t , že v perceptronu s ve lkým biasem bude v ý s t u p neuronu 
velmi těžké p ř e p n o u t z k l a d n é h o stavu a naopak. N a p r v n í pohled n e m u s í bý t j a s n é v čem je 
zápis s biasem prospěšný, ale př i v ý p o č t e c h př i učení s í tě docház í k ve lkým z j ednodušen ím. 

Funkci perceptronu si n y n í m ů ž e m e p ř e d s t a v i t a l t e r n a t i v n ě jako v ý p o č e t zák ladn ích 
logických funkcí ( pomoc í jednoho perceptronu lze vy tvo ř i t A N D , O R nebo N A N D ) . N a 
nás leduj íc ím o b r á z k u v id íme perceptron, k t e r ý v y p o č í t á logickou funkci N A N D . T a vrac í 
falše pouze pokud jsou oba vstupy true. N á š perceptron funguje p o d o b n ě , a proto v rac í 0 
pouze pokud (—2) * 1 + (—2) * 1 + 3 < 0. N A N D b r á n a je dů lež i tá , p r o t o ž e p o m o c í n í lze 
v y p o č í t a t všechny Booleovské funkce. N a p ř í k l a d X O R , k t e r ý p o m o c í jednoho perceptronu 
nelze simulovat, lze vy tvo ř i t p o m o c í 4 N A N D perceptronu. 

O b r á z e k 5.8: N A N D b r á n a s imulována p o m o c í perceptronu. 

5.4.2 A k t i v a č n í funkce 

Koncept n e u r o n o v ý c h sí t í se z a t í m nejeví jako nic už i t ečného . V á h y a biasy, k t e r é jsme dosud 
používal i , jsme museli vybrat m a n u á l n ě (viz p ř ík l ad s koncertem). Ve sku t ečnos t i chceme, 
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aby se n e u r o n o v á síť chovala s te jně jako o s t a t n í metody s t ro jového učen í a p o t ř e b u j e m e 
vymyslet algoritmus, k t e r ý se p o m o c í p ř í k l a d ů v s t u p n í c h v e k t o r ů a v ý s t u p ů dokáže nauč i t 
na datech. Síť by tak byla schopna odvodit ideá ln í váhy a biasy, aby její model nej lépe 
o d p o v í d a l sku tečnos t i ( t r énovac ím d a t ů m ) . 

V e l m i j e d n o d u c h ý z p ů s o b by b y l se snaž i t m a n u á l n ě p o z m ě ň o v a t hodnoty vah a pozo­
rovat, zda se v ý s t u p m ě n í podle naš ich p ř e d s t a v . Tento postup se p o t é s a m o z ř e j m ě n a h r a d í 
uč íc ím algoritmem, k t e r ý váhy změn í systematicky. P r o to, aby však cokoli p o d o b n é h o fun­
govalo p o t ř e b u j e m e , aby se m a l á z m ě n a ve váze kdekoli v sít i p r o m í t l a jako m a l á z m ě n a 
ve v ý s t u p u . P o k u d se n a p ř í k l a d snaž íme klasifikovat číslice z datasetu M N I S T a m á m e 
p r o b l é m s p řesnos t í u rčen í j e d n é z číslic, mohl i bychom se pokusit na j í t váhu , kterou je 
p o t ř e b a p o z m ě n i t ke z lepšení p ře snos t i klasifikace pro tuto číslici. Zde však n a r a z í m e na 
zá sadn í p r o b l é m v a r c h i t e k t u ř e p e r c e p t r o n ů . V praxi m ů ž e m a l á z m ě n a váhy nebo biasu 
j edno t l ivého p e r c e p t r o n ů v sí t i n ě k d y způsob i t , že v ý s t u p tohoto p e r c e p t r o n ů se ú p l n ě pře ­
v rá t í , n a p ř í k l a d rovnou z 0 na 1. To m ů ž e způsob i t , že se chování zby tku s í tě ú p l n ě změn í 
v n e p ř e d v í d a t e l n é m s m ě r u a velmi r ad iká lně . Takže i pokud p r o b l é m o v á číslice je nyn í 
klasifikována sp r ávně , chování s í tě na o s t a t n í c h obrázc ích bude p r a v d ě p o d o b n ě zcela změ­
něno z p ů s o b e m , k t e r ý nelze j e d n o d u š e z v r á t i t . P ro to je ob t í žné p ř e d e m v idě t , jak p o s t u p n ě 
upravovat váhy a biasy, aby se síť př ibl íž i la p o ž a d o v a n é m u chování . 

small changc ín any wcíght (or bías) 
causes a small changc in thc output 

u; + A w 1 

* output+Aoutput 

O b r á z e k 5.9: Chceme, aby m a l á z m ě n a ve váze kdekoli v sít i o d p o v í d a l a m a l é z m ě n ě ve 
v ý s t u p u . 

P o t ř e b u j e m e z m ě n i t l ineárn í chování p e r c e p t r o n ů , kdy př i k a ž d é m p řek ročen í prahu 
přeskočí hodnota z 0 na 1 nebo naopak. Zavedeme tedy tzv. aktivační funkci, do k te ré 
jako vstup př icház í výs ledek ska l á rn ího součinu v e k t o r ů v s t u p ů a vah seč tený s biasem 
pro koresponduj íc í v rs tvu n e u r o n ů . V ý s t u p z ak t ivačn í funkce se pohybuje zpravidla pouze 
v o m e z e n é m intervalem hodnot, nejčastěj i funkce sigmoid s intervalem (0,1). V ý s t u p z 
t é t o funkce poš l eme dá le do s í tě na vstup dalš ích n e u r o n ů . T í m docí l íme z jemněn í v l i v u 
j edno t l i vých vah na konečný výs ledek neu ronové s í tě . 
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Pokud označ íme ak t ivačn í funkci jako a, bude p ředp i s funkce n e u r o n ů nyn í vypadat 
takto: 

/ = a(w • x + b) 

Sigmoid neurony 

Tento typ neuronu je pouze klasický perceptron, j ehož výs ledek p ř e d odes l án ím dá l do sí tě 
oba l íme funkcí sigmoid (někdy z v a n á logistická funkce, v iz logis t ická regrese 4.1.2). B y l a 
v y b r á n a kvůl i s v ý m p ř í h o d n ý m vlastnostem, její obor hodnot je (0,1), a t ud íž m ů ž e m e její 
v ý s t u p interpretovat jako p r a v d ě p o d o b n o s t p ř í s lušnos t i k u r č i t é t ř í dě . P o k u d se n a p ř í k l a d 
snaž íme klasifikovat, zda student p rospě je či n ikol i (b iná rn í k las i f ikátor) , a z v ý s t u p n í h o neu­
ronu z í skáme hodnotu 0, 83, m ů ž e m e ř íct , že model p ř e d p o v í d á , že student uspěje . P ř e d p i s 
ak t ivačn í funkce sigmoid je rovnice 5.1, po dosazen í v ý p o č t u neuronu rovnice 5.2. 

a(z) = (5.1) 
K ' l + e~z v ' 

a(wx + b) = - r (5.2) 

V i d í m e tedy, že pokud z = w • x + b je velké k l a d n é číslo, e~z se blíží nule, a v ý s t u p 
neuronu bude tedy 1. N a druhou stranu, pokud z = w • x + b je velké z á p o r n é číslo, e~z se 
blíží nekonečnu , a v ý s t u p neuronu bude tedy 0. Toto chování v e x t r é m e c h je velmi p o d o b n é 
perceptronu. Za j ímavé chování m á sigmoid neuron př i menš ích h o d n o t á c h . Tvar funkce je 
závislý na v s t u p n í c h vahách w a biasu b. V á h a ovlivňuje jak rychle funkce s t o u p á a nás l edně 
klesá, což z n a m e n á č ím nižší váha , t í m více je sigmoid funkce hladká, a př i klasifikaci si 
bude síť m é n ě j i s t á . V m o m e n t ě , kdy w —>• oo m ě n í se sigmoid funkce v tzv. jednotkový 
skok (neboli Heavisidova funkce), kdy od u rč i t é hodnoty x u r č e n é biasem b v ý s t u p přeskočí 
z 0 na 1. Toto chování je s h o d n é s perceptronem bez ak t ivačn í funkce. Bias z j ednodušeně 
určuje kde na ose x dojde k p ř e l o m u z 0 na 1. P o k u d w = —2b, tak se cr(^) vždy r o v n á \ . 

O b r á z e k 5.10: Sigmoid funkce s váhou w = 10 a biasem b = — 5. 
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O b r á z e k 5.11: Sigmoid funkce s v á h o u w = 400 a biasem b = —200. V id íme , že s v y s o k ý m i 
hodnotami w a b zač íná sigmoid p ř i p o m í n a t j e d n o t k o v ý skok. 

O b r á z e k 5.12: Sigmoid funkce s váhou w = 28 a biasem b = —21. D í k y biasu v id íme p o s u n u t í 
p ř e c h o d u po ose x. 

J i n é a k t i v a č n í funkce 

Sigmoid n e m u s í bý t v h o d n ý pro všechny aplikace v neu ronových sí t ích. U K á z a l o se, že v 
n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h se m ů ž e s igmoidová neu ronová síť „za seknou t " v procesu učení . P r o 
něk t e r é aplikace tedy existuj í v h o d n é al ternativy ak t ivačn ích funkcí. D v ě nejpoužívanějš í 
jsou hype rbo l i cký tangens a R e L U [15]. 

H y p e r b o l i c k ý tangens 

P o d o b n ě jako sigmoid je hype rbo l i cký tangens funkce ve tvaru „S". Rozd í l je v šak v tom, 
že v ý s t u p e x t r é m n í c h nega t ivn ích hodnot se nebl íží 0, ale —1. V h o d n á vlastnost je t aké , 
že vstupy blížící se nule se budou pohybovat kolem nuly i na v ý s t u p u . T y t o vlastnosti 
znamena j í , že př i učen í je neu ronová síť m é n ě n á c h y l n á k „zaseknut í" . 
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O b r á z e k 5.13: Funkce f (x) = tanh(x). P o k u d x —>• oo, tak f (x) w 1 a naopak. V p ř í p a d ě , 
že x « 0, tak / ( x ) « 0. 

R e L U 

Rectifier Linear U n i t je typ neuronu, k t e r ý pro aktivaci použ ívá náběhovou funkci. J e d n á se 
o z j e d n o d u š e n o u aproximaci funkce softplus: f(x) = ln(l + ex). M e z i její v ý h o d y p a t ř í ř í dká 
aktivace, což z n a m e n á , že vě t š inou pouze 50% n e u r o n ů ve sk ry tých v r s tvách je ak t ivováno . 
Je t a k é z n a č n ě rychlejší na v ý p o č e t . Použ ívá se ho jně v oblasti v ícevrs tvých (h lubokých) 
neu ronových sít í , poč í t ačového v idění a r ozpoznáván í řeči [15]. 

Nonlinearibes 
l i l i i i i i 

O b r á z e k 5.14: Z tohoto grafu v id íme , že funkce ln(l + ex) je hladkou a p r o x i m a c í n á b ě h o v é 
funkce. 
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5.4.3 B a c k p r o p a g a t i o n 

Nej rozšířenější metoda učen í umě lých n e u r o n o v ý c h sít í , k t e r á se použ ívá př i učení s uč i te ­
lem, avšak lze j i p o u ž í t i p ř i učení bez uči te le , n a p ř í k l a d u a u t o e n k o d e r ů . Je p o u ž í v á n a ve 
spojení s min ima l i zac í účelové funkce (loss function) p o m o c í v ý p o č t u vektoru parc iá ln ích 
derivací . Nej používanějš í metodou je p r á v ě gradient descent. Tento algoritmus pracuje ve 
dvou fázích, š í ření a aktualizace vah a b iasů . 

F á z e 1 

V s t u p n í vektor se p o s t u p n ě propaguje v sít i po j edno t l i vých v r s tvách d o p ř e d u , dokud nedo­
s á h n e v ý s t u p n í vrstvy. V ý s t u p s í tě se p o t é p o r o v n á s p o ž a d o v a n ý m v ý s t u p e m p o m o c í úče­
lové funkce a v y p o č t e se hodnota chyby pro k a ž d ý z n e u r o n ů ve v ý s t u p n í v r s tvě . Hodnoty 
chyb jsou pak š í řeny z p ě t n ě od v ý s t u p u , dokud k a ž d ý neuron n e m á p ř i d r u ž e n o u hodnotu 
chyby, k t e r á zhruba p ředs t avu je , jak moc neuron ov l ivn i l celkový v ý s t u p . 

F á z e 2 

T y t o hodnoty využ i jeme k v ý p o č t u gradientu účelové funkce, p o m o c í k t e r é h o je opt imal i ­
zační metoda schopna váhy aktualizovat tak, aby došlo k minimal izac i účelové funkce. 

Důlež i tos t tohoto procesu spoč ívá v tom, že př i učen í s í tě se neurony ve sk ry tých vrst­
vách organizuj í tak, aby se u rč i t é neurony nauč i ly r o z p o z n á v a t u r č i t é charakterist iky ze 
v s t u p n í h o vektoru ( p ř í p a d n ě v íced imenz ioná ln ího vstupu). P o k u d je po n a u č e n í na vstupu 
p ř í t o m e n l ibovolný vektor, k t e r ý m ů ž e bý t n e ú p l n ý nebo obsahuje š u m , neurony ve sk ry t é 
v r s tvě s í tě se ak t ivuj í , pokud nový vstup obsahuje rysy, k t e r é p ř i p o m í n a j í ty, k t e r é se jed­
not l ivé neurony nauč i ly r o z p o z n á v a t na t rénovac ích datech. 

Princ ip u č e n í 

A b y c h o m mohl i hodnoti t v ý k o n naš í neu ronové sí tě , m u s í m e si zavést k o n k r é t n í účelovou 
funkci na m ě ř e n í chyby. M e z i ty ne j j ednodušš í p a t ř í kvadratická účelová funkce: 

X 

Zde w označuje kolekci všech vah v neu ronové sí t i a b označuje kolekci všech b iasů . 
P r o m ě n n á n je p o č e t v s t u p ů př i t r énován í . P r o k a ž d ý v s t u p n í vektor x z t rénovac í m n o ž i n y 
v y p o č í t á m e rozdí l mezi v ý s t u p n í hodnotou ze s í tě y(x)&očekávaným v ý s t u p e m a z datasetu. 
C h y b u vždy u m o c n í m e na druhou a s eč t eme j i pro všechny vektory x. K v a d r a t i c k á účelová 
funkce je jen jedna z mnoha účelových funkcí, k t e r é se v praxi používaj í , ale je uži tečnějš í 
než na ivn í metody (jako n a p ř í k l a d j e d n o d u c h á suma rozdí lů) h l avně proto, že m a l é z m ě n y 
v sít i se m a r k a n t n ě j i p r o m í t n o u do p ř í r ů s t k u nebo ú b y t k u výs ledku účelové funkce. 

V i d í m e tak, že výs ledek účelové funkce se bude snižovat , pokud se budou v ý s t u p y neu­
ronové s í tě pro u rč i tý vektor blíži t k o č e k á v a n ý m v ý s t u p ů m z datasetu. Gradient descent se 
snaží na j í t o p t i m á l n í kolekci w a 6, tak aby rozdí l mezi o č e k á v a n ý m a n a š í m v ý s t u p e m by l 
co ne jmenš í , a ideá lně d o s á h n o u t C(w, b) ~ 0. To ve výs ledku z n a m e n á zp řesněn í klasifikace 
neu ronové sí tě . 
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Aplikace gradient descent na n e u r o n o v é s í t ě 

Nyní se p o d í v á m e na to, jak v y p a d á gradient descent v praxi , po apl ikaci na neuronovou 
síť. Z a č n e m e no tac í , jakou se označuj í neurony v sít i . 

V á h a spo jen í mezi d v ě m a neurony se označu je jako w\j. J e d n á se o v á h u mezi j - t ý m 
neuronem vrs tvy l — 1 a i - t ý m neuronem l-té vrstvy. M ů ž e se nejprve zdá t , že jsou indexy i 
a j prohozeny, ale tato notace p o m ů ž e se záp i sem vzorců př i v ý p o č t u chyb na j edno t l i vých 
neuronech. Bias neuronu je označen jako b\, kde l je vrstva, v k t e r é neuron leží a i jeho 
p o ř a d í ve v rs tvě . 

Dá le si uvedeme j e š t ě dvě p r o m ě n n é z\ a a ' . P í s m e n e m z označu jeme hodnotu neuronu 
p řed vs tupem do ak t ivačn í funkce (suma souč inů v s t u p ů s jejich v á h a m i p ř i č t e n á s biasem) 
a a označuje hodnotu neuronu po aktivaci , neboli jeho v ý s t u p , k t e r ý pos í l áme do n e u r o n ů 
dalš í vrstvy. 

layer 1 layer 2 layer 3 

O b r á z e k 5.15: N a diagramu je zobrazeno značen í j edno t l i vých p r v k ů neu ronové s í tě a jejich 
indexace, w je váha , b je bias a a je v ý s t u p z ak t ivačn í funkce neuronu. 

Nyn í m ů ž e m e vy tvo ř i t vzorec, k t e r ý m z í skáme v ý s t u p jednoho neuronu z jeho v s t u p ů 
5.3 a jeho přep i s do vek torové varianty 5.4. 

a1 = a ( V a ' " 1 + &') (5.4) 

A b y c h o m mohl i minimalizovat funkci, chceme vědět jak změn i t všechny váhy a biasy v 
sít i . Z n a m e n á to, že p o t ř e b u j e m e v y p o č í t a t pa rc iá ln í derivace účelové funkce C pro k a ž d o u 
váhu a bias, tedy Tpf- a Chceme tedy z j ednodušeně vědě t , jak moc u rč i t ý neuron 

n e g a t i v n ě př i sp ívá k ce lkovému v ý s t u p u . T é t o vlastnosti se ř íká chyba neuronu. Neuron j 
ve v r s tvě l m á chybu: 

5l = — 
dz\ 

Pokud bychom chtěli v y p o č í t a t chybu neuronu ô f ve v ý s t u p n í v r s tvě L , m u s í m e vyná ­
sobit pa rc iá ln í derivaci účelové funkce C podle v ý s t u p u z tohoto neuronu a\ (jak moc je 
C m ě n í v závis lost i na af). P o t ř e b u j e m e t a k é zjistit, jak rychle se ak t ivačn í funkce a měn í 
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v b o d ě zf. Tuto hodnotu z í skáme der ivací ak t ivačn í funkce. Vzorec pro chybu ve v ý s t u p n í 
v r s tvě p o t é v y p a d á takto: 

srL dC M 

Vektorovou verzi tohoto algori tmu lze j e d n o d u š e napsat p o m o c í operace o ( H a d a m a r d ů v 
souč in) , k t e r á v y n á s o b í mezi sebou p rvky se s t e jnými indexy v obou ma t i c í ch a v r á t í mat ic i 
s te jných r o z m ě r ů se součiny na t ě c h t o indexech: 

5L = VaC o a\zL) (5.5) 

Vektor gradientu V a C obsahuje pa rc iá ln í derivace ve tvaru J ^ , jako v p ř e d c h o z í m 

vzorci . P ro naš i kvadratickou účelovou funkci C = \ ^2i(y — a,f)2 m ů ž e m e v y p o č í t a t derivaci 

v b o d ě af jako = af — yi. P o k u d tedy d o s a d í m e do vek to rového záp i su kvadratickou 

účelovou funkci, vznikne: 

ôL = (af-yi)oa'(zL) 

T í m t o se d o s t á v á m e k o b e c n é m u záp isu vektoru chyby vrs tvy v závislost i na chybách 
v p ředchoz í v r s tvě , k t e r ý použ i j eme k propagaci chyby zpě t v sít i (odsud j m é n o algori tmu 
backpropagation): 

5l = {wl+1)T5l+1oa'{zl) (5.6) 

Zde v id íme výraz (wl+1)T, k t e r ý p ř e d s t a v u j e transponovanou mat ic i všech vah z vrs tvy 
l + 1. T a je d v o u r o z m ě r n á , p ro tože si m u s í m e p ř e d s t a v i t , že pokud je k a ž d á vrstva síťe 
úp lně propojena, t a k é k a ž d ý neuron je propojen s k a ž d ý m z dalš í vrstvy. T í m t o postupem 
d o k á ž e m e z íska t p ř eh l ed o chybách na v ý s t u p u l-té vrstvy. Apl ikac í Hadamardova součinu s 
o~'(zl) p r o c h á z í m e zpě t skrz ak t ivačn í funkci ve v r s tvě l. P o k u d použ i j eme nejprve v ý p o č e t 
5.5, a p o t é aplikujeme rovnici 5.6 kol ikrá t bude p o t ř e b a , jsme schopni z ískat chybu na 
jakémkol i neuronu v sít i . 

P o s l e d n í m krokem je p řevés t chybu neuronu na p ř í s lušné z m ě n y ve váhách a biasu, k t e ré 
se ho týka j í . T y m ů ž e m e napsat jako následuj íc í pa rc iá ln í derivace: 

r)C 
al - ljS\ (5.7) 

dw\- "J ' 

dA = S\ (5-8) 
db\ y ' 

O p a k o v á n í m tohoto postupu po kroc ích r\ (learning rate) bychom se měl i dostat k mi ­
n imu účelové funkce, j i nými slovy k n a u č e n í neu ronové s í tě . Vzorce 5.5, 5.5, 5.7 a 5.8 jsou 
zák ladn í pil íře, p o m o c í k t e rých lze implementovat učící algoritmus backpropagation. V t é t o 
kapitole jsme však příl iš nevysvět l i l i , jak byly odvozeny. D ů k a z y t ě c h t o rovnic jsou podle 
m é h o n á z o r u j iž nad r á m e c s e z n á m e n í s n e u r o n o v ý m i s í těmi . 

T y p y n e u r o n o v ý c h s í t í 

Síti , kterou jsme prob í ra l i v p ředchoz í kapitole se p řezd ívá feed-forward network, což zna­
m e n á , že v ý s t u p y z n e u r o n ů vždy p u t u j í jen do následuj íc í vrs tvy a n ikdy se nevrac í zpě t . 
D a t a v sít i tedy p u t u j í jen j e d n í m s m ě r e m . Popsal i jsme t a k é v pr incipu, jak lze uči t s í tě 
j akýchkol i rozměrů , tedy i s í tě s ve lkým p o č t e m vrstev použ ívaných př i deep learningu. 
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R e k u r e n t n í n e u r o n o v é s í t ě ( R N N ) 

O b o h a c e n í m feed-forward n e u r o n o v ý c h s í t í vznikaj í s í tě rekurentní Z n a m e n á to, že v ý s t u p 
z neuronu m ů ž e putovat zpě t do s í tě a ovl ivni t pozděj i jeho vstup. Vzniká tak v sít i orien­
t o v a n á k ružn ice . Tento princip slouží k s imulování p a m ě t i v sí t i . V n ě k t e r ý c h oblastech se 
nelze rozhodovat pouze za p o m o c í m o m e n t á l n í h o vstupu, ale i na zák l adě historie [20]. 

Používaj í se ze jména př i zp racováván í m l u v e n é h o slova, r ozpoznáván í rukop i sů a ge­
nerování textu. Dokonale jš í verzí k las ických R N N jsou L S T M (long short-term memory) 
neu ronové s í tě , k t e r é v t é t o oblasti dosáh ly velkých p o k r o k ů a používa j í je pro svoje hlasové 
asistenty Google, Microsoft i A p p l e [10]. 

© © © 

O b r á z e k 5.16: Diagram jednotky v L S T M sít i , m ů ž e m e vidě t , že se v ý s t u p v rac í po „sběr­
n i c i " zpě t a m ů ž e bý t použ i t na vstupu. 

K o n v o l u č n í n e u r o n o v é s í t ě ( C N N ) 

Konvolučn í s í tě jsou var iací na v ícevrs tvé neu ronové s í tě a jsou volně insp i rovány zrakovou 
ob las t í mozkové kůry. Vypoč í táva j í konvoluci dvou překrývaj íc ích se čás t í dat (např . čás t í 
o b r á z k u ) . Jsou použ ívány ze jména v oblasti poč í t ačového v iděn í (detekce obsahu o b r á z k ů , 
rozpoznáván í emocí , a u t o n o m n í vozidla). 

Obsahu j í m i n i m á l n í p ř e d z p r a c o v á n í dat, aby síť v o b r á z k u sama naš la vzory, podle kte­
rých bude určova t jeho obsah. C í m více se b l íž íme v ý s t u p u , t í m složitější tvary je s k r y t á 
vrstva na zák ladě informací ze svých v s t u p ů rozeznat. U v n i t ř s í tě p r o v á d í m e snižování 
rozlišení různých čás t i o b r á z k u , abychom síť nezahlt i l i daty.[ ] Existuje m n o ž s t v í imple­
m e n t a c í již n a u č e n ý c h C N N na r o z p o z n á n í obsahu fotografií, mezi ne jznámějš í p a t ř í Google 
Inception. 

33 



feature extraction classification 

O b r á z e k 5.17: Konvo lučn í neu ronová síť p o s t u p n ě p rovád í konvoluci na blocích 5x5 pixelů , 
získá z nich rysy a ty potom pošle do klasifikační v ícevrs tvé neu ronové s í tě . Ve výs ledku 
zjistí, že na o b r á z k u je značka s číslem 60. 
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Kapitola 6 

Získání dat z databáze 

A b y c h o m se měl i v ů b e c z čeho uči t , m u s í m e ně jak definovat, co z n a m e n á „chování už iva te le" 
v s y s t é m u . P o k u s í m e se r ů z n ý m i operacemi nad O L T P d a t a b á z í z ískat p r o m ě n n é , k t e r é by 
mohl i kvantifikovat, jak se uživate l i po u rč i t é době , k t e r á v semestru uplynula, da ř í . T y t o 
úda je bychom periodicky uk láda l i do d a t o v é h o skladu, kde by čekali na dalš í zp racován í 
s t r o j o v ý m učen ím. Úda je o uživate l ích jsou p r ů b ě ž n ě logovány do S Q L d a t a b á z e . P o m o c í 
technologie A J A X se z webového in fo rmačn ího s y s t é m u uk láda j í informace o j edno t l i vých 
př ih lášen ích uživate lů , jak čas to o tev í ra j í n a u č n é mate r iá ly , atd. T y t o úda j e jsou u loženy v 
dedikovaných t a b u l k á c h s informacemi o čase udá los t i a uživate le a kurzu, k t e r ý c h se tato 
udá los t t ý k á . Dalš í data, k t e r á n á s mohou př i s t ro jovém učen í za j íma t lze na j í t v tabulce, 
k t e r á obsahuje všechny o z n á m k o v a n é p r á c e a testy v semestru. Zde m ů ž e m e zkontrolovat, 
zda je v s y s t é m u z á z n a m o o d e v z d á n í ( n a p s á n í testu) do ne jpozdějš ího data o d e v z d á n í . 
P o k u d ne, m ů ž e m e ho považova t za z a m e š k a n ý a t í m z í skáme v s t u p n í p r o m ě n n o u missed 
items. J e d n o t l i v é h o d n o c e n é po ložky maj í v šak v in fo rmačn ím s y s t é m u p ř idě lenou váhu , 
podle jejich dů lež i tos t i v kontextu kurzu . T u u d á v á pro k a ž d ý test nebo d o m á c í úkol v á h a 
u r č e n á instruktorem. K a ž d ý z m e š k a n ý úkol je tedy v y n á s o b e n jeho váhou , k t e r á u rču je kolik 
procent celkové z n á m k y z n a m e n á , a tedy jestl i je jeho z a m e š k á n í pro výs lednou z n á m k u 
důlež i té či nikol i . 

Nejnáročně jš í na v ý p o č e t je tzv. running average. I n s t r u k t o ř i na z a č á t k u semestru daj í 
k a ž d é m u testu i úko lu váhu , k t e r á u rču je p e r c e n t u á l n í v l iv na výs l ednou z n á m k u . N á š 
algoritmus získá tento p r ů m ě r tak, že vezme všechny h o d n o c e n í v kurzu mezi z a č á t k e m 
semestru a m o m e n t á l n í m datem. Z t ěch to h o d n o c e n í v y t v o ř í m e vážený p r ů m ě r a z í skáme 
tak n á š m o m e n t á l n í „ r u n n i n g average". P o k u d si po lož íme p r o m ě n n o u R, z n á m k y jsou 
označeny p r o m ě n n o u g, jejich p o č e t n a jejich váhy w, v y p a d á vzorec pro running average 
nás ledovně : 

1 n 

R= ~y~] giWi 
i = i 

D a t a vzorkujeme v ž d y po 5% u b ě h n u t é h o semestru. P o k u d tento algoritmus s p u s t í m e i 
pro data z minulost i od doby, kdy jsme začali informace o uživate l ích logovat, z í skáme data 
o chování už iva te lů b ě h e m více než 3 let. Jeden z p r o b l é m ů b y l p ř e d p o k l a d , že v pr inc ipu 
k a ž d ý kurz p r o b í h á s te jně a t r v á s te jně dlouho. To n e p l a t í mezi r ů z n ý m i inst i tucemi, ale 
ani v r á m c i j e d n é instituce. Chován í k u r z ů je specifické, a proto je u k l á d á n í fak tů o nich 
načasováno ind iv iduá lně . V praxi to funguje tak, že se k a ž d ý den kontroluje, k t e r é kurzy 
se dostali do dalš ích 5% v r á m c i svého t r v á n í a jeho snapshot se uloží do tabulky f ak tů v 
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d a t o v é m skladu. To z n a m e n á , že časová osa je pro k a ž d ý kurz ind iv iduá ln í a n e d á se tedy 
p o r o v n á v a t . D iagram d a t o v é h o skladu najdete v př í loze A . l . 

6.1 Př íprava dat pro učení 

A b y c h o m mohl i predikovat z n á m k y s t u d e n t ů v současnos t i , m u s í m e m í t k dispozici model, 
k t e r ý o d p o v í d á kurzu, j ehož je student p rávě součás t í . K u r z y p rob íha j í k a ž d ý rok v z i m n í m 
nebo l e t n í m semestru, a to tak, že n e m u s í m í t s te jný p r ů b ě h , z ačá t ek ani konec. Pokud 
je kurz nový, n e m á m e s a m o z ř e j m ě k dispozici h i s to r ická data a n e m ů ž e m e tedy vy tvo ř i t 
t r énovac í dataset. 

D a t a je n u t n é „normal izova t " , k tomu slouží p rávě p ř e v o d p r ů b ě h u kurzu na procenta. 
Takto m ů ž e m e m o m e n t á l n í p e r c e n t u á l n í pod í l kurzu , ve k t e r é m se student p r á v ě nacház í , 
vložit do algori tmu s t ro jového učení . N e n í tak pro n á s důlež i té , zda je l e tn í nebo z imní 
semestr, ani rok konán í kurzu. Nejprve bylo n u t n é spustit skript na tvo řen í s n a p s h o t ů 
do historie v d a t a b á z i . To se ukáza lo jako velmi složité jak i m p l e m e n t a č n ě , tak časově. 
Informace o v ý k o n u už iva te lů v kurzu jsou v des í tkách tabulek. N a p ř í k l a d pro v ý p o č e t 
z a m e š k a n ý c h úkolů nebo t e s t ů (missed items) je n u t n é provés t následuj íc í kroky: 

1. normalizace časové l inky kurzu 

2. kontrola sp lněných úko lů v d a n ý čas 

3. p o r o v n á n í s ne jzazš ím datem o d e v z d á n í 

4. v y n á s o b e n í z a m e š k a n ý c h položek s koresponduj íc ími v á h a m i 

5. seč tení a u ložení do faktu missed items 

N ě k t e r é z t ě ch to ope rac í vyžadu j í JOIN někol ika tabulek a jejich zpracován í . Vyhodno­
cování, zda je úkol z a m e š k a n ý je e x t r é m n ě n á r o č n á operace. Tento jev je ná s l edkem neop-
t i m á l n í h o n á v r h u legacy d a t a b á z e . P o s p u š t ě n í skriptu, k t e r ý mě l vyhodnot i t fakta a uloži t 
je do d a t o v é h o skladu jsem zjis t i l že se data uk láda j í e x t r é m n ě pomalu . To je kombinac í ná­
ročnos t i operace, z a s t a r a l é d a t a b á z e a s t a r š ího d a t a b á z o v é h o serveru. V y h o d n o c o v á n í fak tů 
všech ins t i tuc í od z a č á t k u logování (cca 2013) by tak zabralo odhadem několik t ý d n ů až 
měsíců . R o z h o d l jsem se tak vy tvo ř i t t r énovac í data jen z j e d n é instituce, k t e r á m ě l a o nový 
modul největš í zá jem. Vytvoř i l jsem zá lohu d a t a b á z e , kterou jsem nainstaloval na v i r t uá ln í 
server v y t v o ř e n ý jen pro tento účel . I tento proces však t rval více než 14 d n í s č a s t ý m i 
v ý p a d k y záložní d a t a b á z e a j i nými t echn ickými pot íž i . S a m o t n é zp racován í dat na j e d n é 
inst i tuci o velikosti zhruba 8000 s t u d e n t ů t rval asi 4 dny n e p ř e t r ž i t é h o provozu. 

6.2 Sdružování kurzů 

Vzhledem k tomu, že v jednom kurzu je zpravidla jen někol ik des í tek s t u d e n t ů , nebylo by 
zře jmě příl iš v h o d n é predikovat na zák ladě modelu, k t e r ý b y l n a u č e n pouze na s t e j ném 
kurzu, k t e r ý p r o b í h a l v m i n u l é m semestru. Pro to v s y s t é m u existuje s y s t é m repl ikací , k t e r ý 
i n s t r u k t o ř i ho jně využívaj í . Funguje tak, že instruktor m ů ž e př i v y t v á ř e n í nového kurzu 
použ í t j akýkol i h i s to r ický kurz jako šab lonu a p ř e d v y p l n í se mu jeho data. P r i m á r n í využ i t í 
t é t o funkce je p rávě pokud se kurz po semestru (nebo za rok) opakuje a instruktor chce 
využ í t ma te r i á ly , osnovu, p ř í s p ě v k y na fóru a j i n á data z p ředchoz ího kurzu , k t e r ý vyučoval . 
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Z á z n a m o replikaci se z a z n a m e n á v á do d a t a b á z e , a u k a ž d é h o kurzu lze j e d n o d u š e na j í t , 
zda je or ig ináln í nebo m á ně jakého „předka" . P o m o c í t ě c h t o informací lze sd ružova t data z 
k u r z ů do jednoho t r énovac ího datasetu, aby v z n i k l model, k t e r ý bude přesnějš í d íky vě t š ímu 
p o č t u t rénovac ích dat. To bude ovšem fungovat jen za p ř e d p o k l a d u , že se chování kurzu 
(poče t p í semek, úkolů , atd.) mez i ročně r a d i k á l n ě nezměni l , p ř í p a d n ě n ě k d o nereplikoval 
kurz, k t e r ý n e m á s n o v ý m nic spo lečného . T y p y sd ružených k u r z ů jsou vě t š inou dvojí . V 
prác i je pojmenujeme řetěz a hvězda. 

6.2.1 S t r u k t u r a ř e t ě z 

P ů v o d n ě jsem p ř e d p o k l á d a l , že s t ruktura t ě c h t o sh luků bude j e d n o z n a č n á : instruktor k a ž d ý 
rok replikuje svůj kurz z m i n u l é h o semestru (roku) a navazuje na ně j . T í m t o by vzn ik la 
s t ruktura p ř ipomína j í c í ře těz , kdy k a ž d ý kurz m á jen jednoho p ř e d k a , ten m á jen jednoho 
p ředka , atd. Jako analogickou datovou s t rukturu si m ů ž e m e p ř e d s t a v i t j e d n o s m ě r n ý l ineárn í 
seznam, kde k a ž d á po ložka ukazuje na svého p ř e d k a . 

O b r á z e k 6.1: Ře tězová replikace mode lových k u r z ů psychologie. 

6.2.2 S t r u k t u r a h v ě z d a 

Po zobrazen í dat o repl ikacích z d a t a b á z e do o r i en tovaných grafů jsem zjist i l , že dalš í 
p o p u l á r n í s y s t é m repl ikac í funguje tak, že i n s t r u k t o ř i kopíruj í k a ž d ý semestr ze s t e jného 
kurzu. M ů ž e m e si ho p ř e d s t a v i t jako „ p r o t o k u r z " , ze k t e r é h o vycházej í všechny o s t a t n í 
kurzy (maj í vždy jen jednoho s te jného p ř e d k a ) . Graf, k t e r ý vznikne tak p ř i p o m í n á hvězdu . 
Tento z p ů s o b děděn í k u r z ů je dokonce více rozš í řený než řetěz (asi 60% všech s h l u k ů ) . 
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PSY-101 (Fall 2016) 

PSY-101 (Fall 2015) 

O b r á z e k 6.2: Replikace ve tvaru hvězdy mode lových k u r z ů psychologie. 

6.2.3 P o t í ž e se s d r u ž e n ý m i k u r z y 

P ř i zp racován í t ě ch to sh luků k u r z ů se objevil jeden za j ímavý jev. Č a s t o vznikaly obrovské 
sh luky k t e r é obsahovaly několik des í tek k u r z ů a faktové tabulky tak byly velmi o b j e m n é 
(až des í tky M B ) . S t ro jové učen í na t ěch to datech bylo nejen e x t r é m n ě časově n á r o č n é , 
ale v y t v o ř e n ý p red ikčn í model by l velmi n e p ř e s n ý (klasifikace ča s to h ran ič i l a s n á h o d n ý m 
odhadem). 

P ř í č inou bylo to, že n ě k t e r é instituce využíva ly jednoho ded ikovaného kurzu jako ša­
blonu pro o s t a t n í . M o h l o j i m to uše t ř i t p rác i s v y p l ň o v á n í m ú d a j ů společných pro celou 
školu. N a p ř í k l a d , aby se j i m automaticky zkopírovalo logo nebo spo lečné fo rmá tován í u rčené 
v e d e n í m školy. Tato a n o m á l i e v šak na rušova la všechny p o č á t e č n í p ř e d p o k l a d y a p ů v o d n í 
algoritmus sdružova l kurzy, k t e r é spolu n e m ě l y obsahově nic spo lečného . P o d ů k l ad n ě j š ím 
z k o u m á n í bylo z j iš těno, že p r o b l é m e m byly v ž d y jen p r v n í iterace d a n é h o kurzu . T y čerpa ly 
ze šablony, ale dá le se již replikovalo u v n i t ř kurzu ( ře těz) . 

Ř e š e n í m bylo oddě l i t tyto „ p r o t o k u r z y " tak, že se sdružuj í kurzy jen se s t e j n ý m kódem 
kurzu ( n a p ř P S Y - 1 0 1 ) . Také graf hvězda by la omezen tak, že po o d s t r a n ě n í h l avn ího uz lu 
nesmí obsahovat podgrafy s více než j e d n í m uzlem. T í m se zamez í s h l u k ů m s kurzy z 
rozdí lných oblas t í . 
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Kapitola 7 

Experimenty s daty 

Použ i j eme data, k t e r á byla z í skána z d a t a b á z e , p ř e d z p r a c o v á n a a s d r u ž e n a postupy z před­
chozí kapitoly. Da l š ím d ů l e ž i t ý m faktorem je v j a k é čás t i semestru jsme. P o c h o p i t e l n ě na 
z a č á t k u semestru, kdy m á student m i n i m u m z n á m e k je n e m o ž n é p ře sně urč i t jeho finální 
z n á m k u na konci semestru. S te jně tak ke konci semestru t u š í m e , že bude v ý s l e d n á z n á m k a 
záležet z vě tš iny jen na m o m e n t á l n í m p r ů m ě r u studenta. Teoreticky by model pro k a ž d ý 
moment v semestru, ale to by znamenalo e x t r é m n í m n o ž s t v í m o d e l ů , k t e r é by d íky ma­
lému vzorku dat byly velmi nep ře sné . Pro to se k t é t o informaci budeme chovat jako k dalš í 
v s t u p n í p r o m ě n n é . V s t u p n í vektor ry sů pro j edno t l ivé studenty v y p a d á takto: 

• Running average 
P r ů b ě ž n ý p r ů m ě r studenta, k t e r ý je v d a t o v é m skladu v y p o č í t á n p o m o c í vzorce, 
k t e rý v y n á s o b í j edno t l ivé z n á m k y v á h a m i u r č e n ý m i instruktorem ( z n á m k a z d o m á c í h o 
úkolu m á menš í váhu než závěrečný test) a nás l edně je z p r ů m ě r u j e . 

• Percentage 
P e r c e n t u á l n í u rčen í p r ů b ě h u semestru. N a p ř í k l a d hodnota 60 z n a m e n á , že m á za 
sebou student 60% kurzu. 

• Logins 
P o č e t p ř ih lášen í do kurzu od z a č á t k u semestru. P ř e d p o k l á d á m e , že lepší studenti t r áv í 
více času v sy s t ému . 

• Materials opened 
P o č e t n a u č n ý c h m a t e r i á l ů p o s k y t n u t ý c h instruktorem, k t e r ý si student v s y s t é m u 
otevře l . P ř e d p o k l a d je o p ě t p o d o b n ý jako př i p o č t u př ih lášen í : č ím více, t í m lepší 
z n á m k a . 

• F ó r u m posts 
P o č e t p ř í spěvků , k t e r é student napsal b ě h e m semestru na fórum kurzu. P o d o b n ě jako 
u o s t a t n í c h metr ik doufáme , že se vyšší p o č e t p ř í s p ě v k ů k l ad n ě p r o m í t n e na výs ledné 
z n á m c e (ne však drasticky). 

• Missed assignments 
P o č e t z a m e š k a n ý c h klasifikovaných úkolů v semestru v y n á s o b e n ý c h koresponduj íc ími 
v á h a m i , k t e r é p ř eds t avu j í dů lež i tos t úkolu př i známkován í . Tento rys by m ě l m í t 
nega t ivn í v l iv na výs l ednou z n á m k u . 
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Výs ledkem je F i n á l grade, což je spo j i t á p r o m ě n n á nabývaj íc í hodnoty od 0 do 100, 
k t e r á m ů ž e bý t p o m o c í p ř í s lušného h o d n o t í c í h o s y s t é m u p ř e v e d e n a na z n á m k u . 

7.1 Porovnání metod strojového učení na reálných datech 

P ů v o d n ě byla celá p r á c e konc ipována tak, že se bude uči t p o m o c í n e u r o n o v ý c h sí t í , ale 
tento p ř í s t u p se u k á z a l jako nevhodný . K r o m ě n e u r o n o v ý c h sí t í byly vyzkoušeny metody 
Generalized Linear Models ( G L M ) a Gradient Boosted Models ( G B M ) . K a ž d á z t ě c h t o 
metod m á své v ý h o d y a n e v ý h o d y v kontextu predikce z n á m e k a v t é t o kapitole se budeme 
t ě m i t o rozdí ly zabýva t . 

7.2 Učení pomocí G L M 

P r v n í experimenty provedeme p o m o c í knihovny glm v jazyce R . M o d e l se bude uči t p o m o c í 
m u l t i o n m i á l n í logist ické regrese. Testovací data n á h o d n ě p r o m í c h á m e a rozdě l íme je v po­
m ě r u 80/20 na t r énovac í a tes tovac í vzorek. Da ta , na k t e r ý c h p r o v á d í m e benchmark jsou ze 
sd ružených 7 k u r z ů psychologie z j e d n é instituce. M e t o d a učen í g lm vyžadu je pouze jeden 
důlež i tý parametr - dis t r ibuci výs ledku , budeme p ř e d p o k l á d a t n o r m á l n í (gauss ian) . 

7.2.1 R e l a t i v n í v l i v 

N a nás leduj íc ího koláčového grafu v id íme v l i v j edno t l i vých v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h na vý­
sledek: 

# runningAverage 
# openedMaterials 

percentage 
# numberOfLoginslnCourse 
# forumPosts 
# missedltems 

O b r á z e k 7.1: V id íme , že nej vě tš í v l iv na výs ledek m á podle očekáván í z n á m k o v ý p r ů m ě r . 
Ne jmenš í v l iv v tomto d a t o v é m vzorku ma j í z a m e š k a n á o d e v z d á n í . 
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7.2.2 P ř e s n o s t predikce 

P r o t o ž e čekáme , že predikce bude m é n ě p ř e s n á na z a č á t k u semestru, v y t v o ř í m e graf zá­
vislosti mezi čás t í u b ě h l é h o semestru a p e r c e n t u á l n í chybou v p ředpovězených bodech. Z 
nás leduj íc ího grafu v id íme j e d n o z n a č n o u souvislost. 

o  
5 15 25 35 45 55 65 75 85 95 

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

O b r á z e k 7.2: N a nás leduj íc ím grafu v id íme , že zhruba do 30% kurzu n e m á G L M predikce 
ž á d n ý smysl, od poloviny semestru se pohybuje pod 5% 

7.3 Učení pomocí G B M 

Pro dalš í demonstraci s t ro jového učen í použ i j eme metodu generalized boosted models. T u 
lze implementovat j e d n o d u š e p o m o c í ba l íčku gbm v jazyce R . D a t a jsou rozdě lena s te jně 
jako v p ř e d c h o z í m p ř í p a d ě . 

V G B M je š t ě m u s í m e nastavit z e jména tyto dů lež i t é hyperparametry: 

• dis t r i b u t i o n - P o m o c í tohoto parametru lze nastavit p ř e d p o k l á d a n o u dis t r ibuci dat 
a podle toho t a k é z p ů s o b v ý p o č t u cenové funkce, n a p ř . : bernoulli pro b i n á r n í data, 
multinomial pro ka tegor ický v ý s t u p nebo poisson. M y p ř e d p o k l á d á m e n o r m á l n í 
rozložení, a proto vybereme gaussian. 

• ntrees - m a x i m á l n í p o č e t s t r o m ů , podle k t e rých se chceme v modelu rozhodovat 
( p ř e d p o k l á d á m e , že o p t i m á l n í poče t s t r o m ů bude m é n ě než toto číslo). Po někol ika 
spuš t ěn ích učen í modelu v y b í r á m číslo 5000. 

• shrinkage - u rčuje i t e r a t i v n í krok p ř i učen í modelu. Menš í číslo m ů ž e znamenat 
přesnějš í model, av šak za cenu zd louhavého učení . Vol íme výchozí hodnotu 0, 01 

• interaction.depth - u rču je m a x i m á l n í interakci mezi v s t u p n í m i p r o m ě n n ý m i . Ne­
cháváme výchozí hodnotu 3. 
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7.3.1 R e l a t i v n í v l i v 

N a nás leduj íc ího grafu v id íme v l iv j edno t l i vých v s t u p n í c h p r o m ě n n ý c h na výsledek: 

O b r á z e k 7.3: G r a f je p o d o b n ý jako u G L M , avšak v id íme z n a t e l n é rozdí ly ve využ i t í running 
average a missed items. 

7.3.2 O p t i m á l n í p o č e t r o z h o d o v a c í c h s t r o m ů 

A b y c h o m se vyhnul i p řeučen í , chceme učen í zastavit v m o m e n t ě , kdy se predikce na tes­
tovacích datech začne zhoršova t . P ro v ý p o č e t tohoto prahu m á knihovna funkci gbm.perf, 
k t e r á př i učen í p r ů b ě ž n é p o r o v n á v á predikci na t r énovac ích a tes tovac ích datech a dokáže 
jej na j í t . N a grafu 7.4 v id íme p r ů b ě h cenové funkce na t rénovac ích a tes tovac ích datech. 

7.3.3 P ř e s n o s t predikce 

Z grafu 7.5 p r ů m ě r n é chyby př i predikci v id íme , že si G B M vede j e d n o z n a č n ě lépe na 
z a č á t k u semestru, kdy v p o d s t a t ě h á d á s vě tš í p řesnos t í . P o t é je na t om t a k é o p o z n á n í 

# runningAverage 

# openedMaterials 

percentage 

# numberOfLoginslnCourse 

# forumPosts 

# missedltems 

lépe. 
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t i r 
O 1000 2000 3000 4000 5000 

Iteration 

O b r á z e k 7.4: Č e r n ě je v y z n a č e n a chyba př i pre ikování t r énvac ích dat, červeně tes tovacích . 
Ideá ln í p o č e t s t r o m ů , abychom se v tomto p ř í p a d ě vyhnul i p ř eučen í je 1389. 

0,0 
5 15 25 35 45 55 65 75 85 95 

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

O b r á z e k 7.5: Z grafu vyplývá , že zhruba od poloviny kurzu z a č í n á m e získávat p ř e s n é pre­
dikce s p r ů m ě r n o u chybou př ib l ižně ± 2 % . To je z pohledu o s t a t n í c h k u r z ů vý j imečně d o b r ý 
výsledek. 
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7.3.4 U č e n í p o m o c í n e u r o n o v ý c h s í t í 

Orig iná ln í volba pro z p ů s o b učení . K implementaci byla p o u ž i t a p o p u l á r n í knihovna Ten-
sorFlow od společnos t i Google. T a pracuje na pr inc ipu v y t v á ř e n í v ý p o č e t n í c h grafů (com­
putat ion graph), kde uzly jsou funkce a vstupy a v ý s t u p y jsou tensory. Tensor si m ů ­
žeme z j ednodušeně p ř e d s t a v i t jako v íced imenz ioná ln í pole (nap ř ík l ad vektor vy jadřu je 1-
d imenz ioná ln í tensor). V id íme , jak se tento p ř í s t u p nab íz í k t v o r b ě n e u r o n o v ý c h sítí . 

O: Softmax 

t 
P ( 2 ) : Plus 

T12': Times I B ( 2 ) : Weight 

W < 2 ) : Weight S ( 1 ) : Sigmoid 

P'": Pl 

f1*: Times B ( 1 ): Weight 

W ( 1 ) : Weight 
2 T N 

X: Input 

O b r á z e k 7.6: V ý p o č e t n í graf. N ě k t e r é z funkcí v uzlech jsme prob í ra l i v kapitole o neuro­
nových sí t ích. V závorce je z n á z o r n ě n a ar i ta ope rac í ( p ř í p a d n ě dimenze t e n s o r ů ) . 

K n i h o v n a TensorFlow m á však v sobě r ů z n é druhy neu ronových sí t í j iž implemento­
vány. P r o t e s tován í by l použ i t ý framework T F L e a r n , k t e r ý knihovnu TensorFlow obaluje a 
umožňu je tak tvo ř i t neu ronové s í tě j ednoduše j i p o m o c í někol ika p ř íkazů , avšak s nevýho­
dou z t r á t y a b s o l u t n í kontroly nad v n i t ř n í m p r a c o v á n í m neu ronové s í tě (což pro n á š p r o b l é m 
nen í p o t ř e b a ) . 

Ú v a h a nad r e k u r e n t n í neuronovou s í t í 

N a z a č á t k u m é h o s e z n á m e n í s n e u r o n o v ý m i s í t ěmi a s t r o j o v ý m u č e n í m jsem p ř e d p o k l á d a l , 
že pro tento p r o b l é m bude ideá ln í použ í t r e k u r e n t n í neuronovou síť. Chceme u s t u d e n t ů 
sledovat trend v p r ů b ě h u semestru, to jak si vedou závisí na jejich p ř e d c h o z í m výkonu . 
Vše n a p o v í d á tomu, že budeme analyzovat časovou ř a d u . N a tyto p r o b l é m y se v praxi 
R N N využívaj í , ale od k o n z u l t a n t ů z b r a n ž e (DeepMind) jsem slyšel, že pro můj p r o b l é m 
je r e k u r e n t n í neu ronová síť n e v h o d n á . H l a v n í m p r o b l é m e m v apl ikaci R N N na p r o b l é m 
predikce chování s t u d e n t ů v kurzu je nedostatek dat. R N N se učí velmi pomalu a po t ř ebu j í 
velké m n o ž s t v í dat k tomu, aby konvergovaly ke s p r á v n é m u řešení . Z t ě c h t o d ů v o d ů jsem 
r e k u r e n t n í p ř í s t u p zavrhnul a vyda l jsem j i n ý m s m ě r e m , k t e r ý m i by l d o p o r u č e n . Cas budu 
c h á p a t př i učení jako jen dalš í ze v s t u p ů ve vektoru ry sů - percentage. 
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Implementace v í c e v r s t v é n e u r o n o v é s í t ě 

Všechny neu ronové síťe jsem však j e š t ě n e o d m í t n u l . Nab íz í se j e d n o d u š š í postup p o m o c í 
feed-forward neu ronové s í tě . T a by mě la vy tvo ř i t model, k t e r ý se bude chovat p o d o b n ě jako 
u o s t a t n í c h metod s t ro jového učení . Záhy jsme ale narazi l i na jednu z ře jmou n e v ý h o d u : 
rychlost učen í v ícevrs tvých n e u r o n o v ý c h sít í . 

Učení j ed iného shluku k u r z ů trvalo na C P U m é h o notebooku (Intel Í7-4702MQ) i několik 
minut. S te jný model trvalo vy tvo ř i t n a p ř í k l a d algori tmu G B M jen několik sekund. V ý p o č t y 
vah v sí t ích, k t e r é jsou p lně p r o p o j e n é dokáž í velmi těž i t z paralelizace. TensorFlow tak 
u m í použ í t G P G P U knihovnu C U D A k použ i t í n í zkoúrovňových ope rac í grafické karty. 
Na ins t a lován í C U D A ov ladačů a využ i t í ded ikované karty (Nvid ia G T X 760M) zrychli lo 
učení řádově , ale p o ř á d nedosahovalo rychlosti j e d n o d u š š í c h a lgo r i tmů . P o k u d by neuronové 
sí tě dosahovaly lepších výs ledků než G B M a G L M dalo by se ospravedlnit p r o n a j m u t í 
v i r t u á l n í instance s G P U kar tou n a p ř í k l a d u Microsoft Azure , avšak výs ledky byly velmi 
p o d o b n é . Nav íc provoz t ěch to i n s t anc í je e x t r é m n ě d r a h ý (i ke 100 K č / h ) , a proto se jejich 
integrace do s y s t é m u j e d n o d u š e nevyp l a t í . 

Zde je tabulka porovnáva j íc í dobu učen í a p r ů m ě r n o u chybu predikce různých metod 
na 139 s t ř e d n ě velkých sd ružených kurzech: 

Tabulka 7.1: P o r o v n á n í metod pro učení 
P o u ž i t á metoda Č a s (v s) P r ů m ě r n á chyba (v %) 

Generalized Linear M o d e l (logistic regression) 112 8,55% 
Gradient Boosted M o d e l 179 5,62% 

N e u r o n o v á síť - 2 vrs tvy x 8 n e u r o n ů ( G P U ) ~ 900 5,71% 
N e u r o n o v á síť - 2 vrs tvy x 16 n e u r o n ů ( G P U ) ~ 3000 6,1% 

Vid íme , že neu ronové s í tě jsou v ý r a z n ě pomale j š í a dosahuj í p o d o b n ý c h výs ledků . A n o ­
mál ie je síť s d v ě m a vrstvami a 16 neurony, k t e r á se uči la několik des í tek minut a dospě la 
k m é n ě p ř e s n ý m v ý s l e d k ů m než síť s 8 neurony ve v r s tvě . Dokáž i si to vysvět l i t jen jako 
výs ledek p řeučen í . To navazuje na dalš í n e v ý h o d u black box povahy n e u r o n o v ý c h sít í . V e l m i 
t ěžko se d á zjistit, p r o č nedosahu j í sp r ávných výs ledků . TensorFlow obsahuje sice u t i l i tu 
TensorBoard k vykres len í v ý p o č e t n í c h grafů a metr ik n e u r o n o v ý c h sí t í , ale s te jně je objas­
něn í chování s í tě velmi p rob lema t i cké . C h y b í grafy r e l a t ivn ího v l i v u jako u knihoven G L M 
a G B M v jazyce R . 
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Kapitola 8 

Implementace systému 

8.1 Cyklus zpracování dat 

Cílem je ve výs ledku implementovat sys t ém, k t e r ý z O L T P d a t a b á z e bude periodicky zís­
káva t k v a n t i t a t i v n í data o uživate l ích a uloží je do d a t o v é h o skladu. Odsud budou zas lány 
na server s i m p l e m e n t a c í p r e d i k t i v n í h o modelu, k t e r ý bude pro k a ž d é h o už iva te le v kurzu 
p ř e d p o v í d a t jeho výs l ednou z n á m k u . T u nás l edně u lož íme zpě t do online d a t a b á z e , aby 
byla pro s y s t é m instantne k dispozici p o m o c í S Q L a mohl i j i zobrazit i n s t r u k t o r ů m . 

Server s klasifikačním modelem 

datový skad 

O b r á z e k 8.1: Životn í cyklus dat v sy s t ému . 
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8.2 Backend 

Apl ikace je na backendu in t eg rována do k o m p l e x n í h o in fo rmačn ího s y s t é m u pro dálkové 
studenty (přesněj i learning management s y s t é m ) . D a t a b á z e je i m p l e m e n t o v á n a v M S S Q L 
na S Q L Serveru 2012. Tato verze umožňu je t a k é p rác i s d a t o v ý m i sklady, p rováděn í perio­
dických s n a p s h o t ů a vykres lování d i a g r a m ů fak tových tabulek, j a k é m ů ž e t e v idě t v př í loze. 
D a t a b á z e je propojena s backend serverem n a p s a n é m v jazyce C # p o m o c í frameworku 
Microsoft . N E T . Komunikace přes internet použ ívá R E S T r o z h r a n í i m p l e m e n t o v a n é . N E T 
knihovnou Web A P I . 

8.2.1 P ř í p r a v a dat 

Import modu l je schopný v y t á h n o u t z d a t o v é h o skladu informace o studentech z celé in ­
stituce. S jedno t í p o d o b n é kurzy (viz kapi tola o z ískávání dat) a p ř ip r av í je pro s t rojové 
učení . D a t a jsme z d a t a b á z e obdrže l i jako C # objekty, a p r o t o ž e p o u ž í v á m e na učen í jazyk 
R , m u s í m e data serializovat. P ro konverzi použ i j eme j e d n o d u c h ý v l a s tn í ser ia l izá tor , k t e r ý 
hodnoty na řádc ích separuje čá rkou a ř á d e k ukonč í p o m o c í \n. Z í skáme tak C S V (comma 
seperated values) tabulky obsahuj íc í ř á d k y s vektorem rysů a výs l ednou z n á m k o u . T y t o 
soubory v lož íme do Z I P archivu, k t e r ý v lož íme do v i r t u á l n í s ložky p ř í s t u p n é ze s í tě . 

8.2.2 U č e n í 

Proces učen í je i m p l e m e n t o v á n tak, aby se dal s p o u š t ě t vzdá leně . P o k u d je na v z d á l e n é m po­
čí tači n a i n s t a l o v á n a W e b A P I aplikace, jazyk R a m á p ř í s t u p k d a t a b á z i , lze na něj dedikovat 
všechny n á r o č n é v ý p o č t y spo jené s u č e n í m m o d e l ů . Je na n ě m s p u š t ě n webový server, na 
k t e r é m lze zavolat R E S T endpoint s nás leduj íc ími parametry: cesta k Z I P souboru obsahuj í ­
c ím C S V soubory a číslo transakce učen í ( uk l ádá se v d a t a b á z i , abychom mohl i p o r o v n á v a t 
výkon různých verzí m o d e l ů v čase) . H T T P endpoint se jmenuje LearnDataPrepared. Celý 
H T T P cal l m á tento tvar: 

http:{domain-name}/api/AI/LearnDataPrepared 

Query parametry s cestou k archivu a čís lem transakce: 

?ZipFilePath={path-to-archive}&ID={transaction-id} 

N a to zareaguje W e b A P I a zavolá se C # funkce LearnDataPrepared, k t e r á o k a m ž i t ě 
odpov í na H T T P zavolání poz i t i vně k ó d e m 200 (učení začalo) a svůj kód p rovád í v asyn­
c h r o n n í m v lákně na pozad í . Z I P archiv s t á h n e a lokální cestu k n ě m u pošle uč íc ímu skr ip tu 
learnp.R. Ten provede učen í a v y t v o ř e n é modely s metadaty vloží do nového archivu, 
k t e r ý pošle p o m o c í H T T P endpointu StoreModel zpě t odesí la te l i . Ten extrahuje modely 
a uloží si je do složky, v k t e r é je bude mí t k dispozici na predikci . Je p o t ř e b a t a k é uloži t 
do d a t a b á z e ú d a j e o tom, pro k t e r é kurzy m á m e již model p ř i p r a v e n ( p ř í p a d n ě informace 
o jeho kva l i t ě ) . I n i c i á to r em učen í je analytický modul a čás t i sy s t ému , k t e r á p rovád í učení 
se p řezd ívá AI modul. Ve sku t ečnos t i se j e d n á o j iné čás t i s t e jného . N E T projektu, k t e r ý 
je na in s t a lován na dvou různých poč í t ač í ch p ř ipo jených po internetu. C í l em je v ý p o č e t n ě 
n á r o č n é učen í provés t na p r o n a j a t é m v i r t u á l n í m stroji s někol ika v ý k o n n ý m i C P U , k t e r ý 
po sp lnění úkolů m ů ž e opě t zaniknout. Sekvenční diagram tohoto postupu najdete v pří loze 
A . 2 . 
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8.2.3 P r e d i k c e 

Pred ikován í nen í zdaleka tak n á r o č n á operace jako učení . Vše tedy m ů ž e p r o b í h a t lokálně . 
Mode ly m á m e k dispozici z uč íc ího procesu a v d a t a b á z i m á m e uloženo, pro k t e r ý kurz by l 
v y t v o ř e n k t e r ý model . A n a l y t i c k ý modu l m ů ž e periodicky (jednou za 5% kurzu - o časování 
se bude starat scheduler) vy tvo ř i t snapshot m o m e n t á l n í c h f ak tů už iva te lů v jednom kurzu v 
d a t a b á z i a poslat je jako objekt do funkce PredictOneCourse v A I modulu (ten př i predikci 
běží loká lně) . P o predikci p o m o c í R skr ip tu predict.R se v r á t í p ř edpovězené hodnoty v 
C S V f o r m á t u . Objekt se o b o h a t í o nový sloupec predictions a poš le zpě t a n a l y t i c k é m u 
modulu . Ten si predikce aktualizuje v d a t a b á z i . Tento proces p r o b í h á s y n c h r o n n ě (čeká se 
na n á v r a t funkce). 

8.3 Skripty v jazyce R 

R je jazyk a p r o s t ř e d í pro m a t e m a t i c k é a s t a t i s t i cké výpoč ty . Obsahuje t a k é velké m n o ž s t v í 
bal íčků na g lobá ln ím repoz i t á ř i C R A N . M e z i n ě p a t ř í mimo j iné gbm, k t e r é implementuje 
metodu s t ro jového učen í gradient boosted models. N a zobrazován í grafů lze použ í t ves tavěné 
metody nebo pokroči le jš í ba l íček ggplot2. 

8.3.1 P a r a l e l n í u č e n í 

Po tom, co p ř e d á C # kontrolu programu uč íc ímu skr ip tu R , nezačne v y t v á ř e n í modelu 
hned. Učení je n á r o č n á operace, u k t e r é m ů ž e m e těži t z paralelismu tak, že skript p u s t í m e 
na k a ž d é m j á d ř e zvlášť. K tomu slouží v R bal íček p a r a l l e l . Ten u m í detekovat poče t jader 
a vy tvo ř i t cluster p rocesů , kde k a ž d ý z nich bude v y t v á ř e t jeden model s i m u l t á n n ě . Syntax je 
velmi j e d n o d u c h á : na z a č á t k u programu u rč íme poče t m o ž n ý c h p rocesů a s p u s t í m e funkci 
parLapply s polem C S V s o u b o r ů a funkcí s algori tmem na s t ro jové učení . Tato funkce 
dokáže pa ra l e lně aplikovat učení na k a ž d ý C S V soubor v pol i a jejich výs ledky uloži t do 
v ý s t u p n í h o pole. 

V ý s t u p e m učen í je model {id}. RData a soubor s metadaty { i d j - . j son pro k a ž d ý shluk 
k u r z ů s č ís lem id. Dá le se vy tvo ř í soubor metadata. csv, k t e r ý obsahuje informace o jednotl i­
vých modelech v j e d n é tabulce. N a k a ž d é m ř á d k u je číslo modelu, r e l a t ivn í v l iv p r o m ě n n ý c h 
na jeho v ý s t u p a p r ů m ě r n é chyby predikce pro t r énovac í a tes tovac í set. 

8.3.2 P r e d i k c e 

V gbm je predikce p o m o c í modelu velmi j e d n o d u c h á . S tač í n á m pouze nač í s t model, k t e r ý 
budeme k predikci použ íva t p o m o c í id, k t e r é dostaneme jako argument. P o k u d na model 
zavo láme metodu p r e d i c t O , R automaticky p o z n á algoritmus, k t e r ý m b y l model n a u č e n 
a použi je knihovnu gbm k predikci . V ý s t u p e m skr ip tu je p ů v o d n í C S V o b o h a c e n é o sloupec 
s predikcemi. 

8.3.3 F r o n t e n d 

S a m o t n é modely jsou pro predikci dos tačuj íc í , ale ča s to se chovají jako če rná sk ř íňka a nen í 
j e d n o d u c h é urč i t , jakou úč innos t model m á . Jeho chování se m ů ž e z d á t čas to na p r v n í pohled 
nelogické, ale po b l ižš ím p ř e z k o u m á n í dat uv id íme , že to m ů ž e bý t n e t r a d i č n í s t rukturou 
kurzů , na k t e r ý c h se učil. 
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Informace o p r ů b ě h u kurzu pro j edno t l ivé studenty i celou t ř í d u by bylo v h o d n é gra­
ficky znázo rn i t . P ro to jsem vy tvoř i l j e d n o d u c h ý frontend, k t e r ý dokáže zpracovat J S O N 
soubor s metadaty o modelu a kurzu a zobrazit dů lež i t é informace. Frontend b y l im­
p l emen tován jako webová aplikace p o m o c í JavaScript frameworku Angu la r JS a knihovny 
angular-google-charts. 

Funkce frontendu 

Nejprve se zobraz í seznam kurzů , k t e r é jsou v modelu sd ruženy (viz kapi tola o repl ikacích) 
s informací o p o č t u s t u d e n t ů v kurzu . P o v y b r á n í jednoho z k u r z ů v id íme seznam s t u d e n t ů , 
k te ř í by l i v tomtu kurzu zapsán i . Maj í u j m é n a napsanou svoji predikovanou (nebo po skon­
čení kurzu finální) z n á m k u v b a r v ě od červené po zelenou podle jejich výkonu . P o o tev řen í 
si m ů ž e m e p r o h l é d n o u t grafy, k t e r é ukazu j í tendenci predikce v p ředchoz ích časových obdo­
bích. M ů ž e m e tak v idě t trend, k t e r ý m se s t u d e n t ů v výkon u b í r á . K r o m ě predikce m ů ž e m e 
sledovat i k u m u l a t i v n í z m ě n u v o s t a t n í c h m e t r i k á c h - p o č e t loginů, o t ev řených m a t e r i á l ů , 
z a m e š k a n ý c h úkolů a p ř í s p ě v k ů na fóru. T y t o hodnoty m ů ž e m e porovnat s p r ů m ě r e m v 
kurzu, k t e r ý je v ž d y v y z n a č e n do grafu. 

Apl ikace t a k é dokáže zobrazit graf chyby př i predikci v závislost i na procentu kurzu , 
k t e r ý u b ě h l od z a č á t k u semestru. C h y b u vykres l í jak pro t rénovac í , tak pro t es tovac í data. 
Pos ledn í vizual izací je koláčový graf, k t e r ý zobrazuje re l a t ivn í v l iv v s t u p ů na model vytvo­
řený p o m o c í algori tmu G B M . T y t o informace jsou pouze pro v n i t ř n í použ i t í , jejich zobrazen í 
v s y s t é m u bude p o d m í n ě n o spec iá ln ím už iva t e l ským ú č t e m . I n s t r u k t o ř i však budou mí t pří­
stup k p red ikc ím a d a t ů m o p r ů b ě h u s t u d e n t ů . Z nich by se daly vyčís t s e s t u p n é trendy a 
včasně zakroč i t u p r o b l é m o v ý c h s t u d e n t ů . Screenshot aplikace m ů ž e t e v idě t v př í loze A . 4 . 

O b r á z e k 8.2: S loupcový graf pro jednoho studenta, znázorňuj íc í jakou z n á m k u pro něj model 
predikoval v p r ů b ě h u semestru. P ř e r u š o v a n ě je z n á m k a , kterou na konci student dostal. 
Č e r n ě je v y z n a č e n p r ů m ě r všech s t u d e n t ů v kurzu. 
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Kapitola 9 

Závěr 

Z e x p e r i m e n t ů v id íme s l ibné výsledky, podle k t e rých by se na zák l adě chování s t u d e n t ů v 
p r ů b ě h u kurzu dala s u r č i t o u už i t ečnou p ře snos t í p ř e d p o v ě d ě t jejich výs l edná z n á m k a , což 
by i n s t r u k t o r ů m pomohlo př i identifikaci p r o b l é m o v ý c h s t u d e n t ů . Zj is t i l i jsme, že p r ů m ě r n ě 
v p r v n í t ř e t i n ě kurzu je predikce velmi nep ře sná , p ro tože se op í rá o n e d o s t a t e č n á data. Je 
o t ázkou zda predikci i n s t r u k t o r ů m v t é t o fázi v ů b e c zobrazovat. N ě k t e r é kurzy byly bohu­
žel k n a u č e n í modelu nepouž i t e lné , p ro tože jejich s t ruktura n e o d p o v í d a l a p ř e d p o k l a d ů m . 
N a p ř í k l a d kurzy, k t e r é nejsou z n á m k o v a n é , nebo nena j í v p r ů b ě h u semestru úkoly a na 
konci studenti obd rž í z n á m k u pouze na zák ladě docházky . T y t o kurzy je n u t n é odstranit z 
procesu učen í a j e d n o d u š e i n s t r u k t o r ů m o z n á m i t , že jejich kurz je pro predikci nevhodný . 
B y l o by t a k é za j ímavé obohatit vektor ry sů o demograf ická data o studentech, to je však 
m o m e n t á l n ě z t echn ických d ů v o d ů n e m o ž n é . Nav íc je zde i po t í ž s etikou a povo len ím o 
sb í rán í dat o studentech. O p r e d i k t i v n í a n a l ý z u v e- learningových sy s t émech se snaž í již 
několik spo lečnos t í z b r a n ž e . T y t o s y s t é m y jsou však propr ie tami a jejich fungování nen í 
ob ja sněno . Tato p r á c e ilustruje p ř í s t u p , k t e r ý využ ívá m o d e r n í algori tmy s t ro jového učení 
a podle m é h o n á z o r u by n ě k t e r é zde p o u ž i t é techniky mohly tuto discipl ínu obohatit . 

Zák ladn í pr incip učení a predikce funguje podle n á v r h u . Spojen í technologi í C # a R 
nen í sice příl iš h l adké , avšak dokud nebude v jazyce C # t a k o v ý poče t ba l íčků na statis­
t i ku a s t ro jové učení , n e m á m e na v ý b ě r a m u s í m e na backendu kombinovat technologie. 
P ř í j e m n ý m p ř e k v a p e n í m by l bal íček p a r a l l e l v R , k t e r ý dokáže velmi j e d n o d u š e program 
replikovat a spustit ho pa ra l e lně na někol ika j á d r e c h (při použ i t í hyperthreadingu i vlák­
nech). To dokáže proces učen í značně zrychli t . Učení nav íc funguje i vzdá l eně p o m o c í H T T P 
rozhran í , což p ů v o d n ě nebylo v p l á n u a zvyšuje to modular i tu . 

Bohuže l nebyly využ i ty neu ronové s í tě , jak bylo p ů v o d n ě zamýš leno . Ukáza lo se, že 
jsou pro naše využ i t í z b y t e č n ě složi té . Jejich učen í trvalo ř ádově déle než u j e d n o d u š š í c h 
metod a dosahovaly p o d o b n ý c h výs ledků . D íky jejich n e p r a k t i č n o s t i jsem dal p ř e d n o s t 
m e t o d ě gradient boosted models, k t e r á využ ívá rozhodovac ích s t r o m ů . T a splni la svoji funkci 
v ý b o r n ě . P o m ě r rychlosti a p ře snos t i b y l v p o r o v n á n í s o s t a t n í m i metodami nejlepší . Me toda 
G B M vykazovala z n a č n ě lepší výs ledky než metoda G L M (generalized linear model), bylo 
by za j ímavé zjistit p r o č tomu tak bylo, avšak to by z ře jmě nebyl j e d n o d u c h ý m a t e m a t i c k ý 
p r o b l é m a u rč i t ě nad r á m e c p ráce . 

Da l š ím krokem bude implementovat automatizaci tohoto procesu, kdy bude ded ikovaný 
server s modelem p o m o c í scheduleru periodicky predikovat z n á m k y pro všechny studenty 
a p o m o c í nové A P I aktualizovat p ř e d p o k l á d a n é z n á m k y v d a t a b á z i . Dá le je p o t ř e b a za­
pracovat na h lubš í integraci do s y s t é m u a revizi G U I pro zobrazován í dat o studentech 
i n s t r u k t o r ů m . P o d o s t a t e č n é m o tes tován í v praxi bude na ř a d ě vy tvo ř i t not i f ikační sy s t ém, 
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k t e r ý bude automaticky h l ída t výkon s t u d e n t ů v kurzech a podle z a d a n ý c h kr i té r i í bude 
i n s t r u k t o r ů m ( p ř í p a d n ě i s a m o t n ý m s t u d e n t ů m ) pos í l a t varování o p ř í p a d n é m propadu 
známky . 
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Příloha A 

Diagram datového skladu 
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. ' . - C o . 
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: " . : 
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5 WHCoureeUsMfacsId 

e - i : = 

N- fDerOf log riIrCo-rse 

co-rseErrc - C c . ' i =ír': I: 

VAtCsmy.WHHstoqld 

LsstAcťvly 

V ;£ = :::='•: 

OoerecVater 3 £ 

WHCourseEnrolls 
5 WHCcset": :: 

WIHstory .WHHétotyU 

WHUser.WHUsaU 

WH Histories 

Cre3tec 

WHConSg_WHConfi0d 

WHConfigs 

. r í t t - t Z'\ 

Sesšor; 

W H Implementa t ions 
5~='t=: : - ľ : 

I f - o e f ertstorTyoe 

C o r r e c t c r i v ~: 

F ==atr 

IM 

[Keyl 
- : ; * 

Password 

O b r á z e k A . l : D iag ram d a t o v é h o skladu (nedů lež i t á čás t vlevo je o ř e z á n a ) . Vektor rysů je 
uložen v tabulce WHCouseUserFac ts . 
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O b r á z e k A . 2 : Sekvenční diagram procesu učení . Volá se p řes H T T P na vzdá lený server, 
k t e r ý m á obsahuje na in s t a lované R a skripty na učen í m o d e l ů . Lze spustit i loká lně , ale 
chceme využ í t paralelismu na v z d á l e n é m v i r t u á l n í m stroji s více j ád ry . 
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