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Zkratky

Al (artificial intelligence) je uméla inteligence
ANN (artificial neural network) je zpétnovazebni uméld neuronova sit

API (application programming interface) je rozhrani, které definuje interakce mezi vice softwarovy-
mi aplikacemi

CBN (Causal Bayes Networks) je sit pravdépodobnostni pfi¢innosti
CLIP je neuronova sit, ktera se u¢i visudlni koncepty z dohledu nad NLP
CMA (Causal Markov Assumption) je predpoklad podminéné nezavislosti

CNN (Convolutional Neural Network) je asi nejznamé;jsi algoritmus Al pro rozpoznavani a zattidéni
obrazkl

CPM (Critical Path Method) je jednou ze zdkladnich matematickych modelii k nalezeni tizkého mista
na kritické cesté, jehoz zpriichodnénim se zvys$uje vykon celku

CPU (central processing unit) je obvod, ktery provadi pokyny

DAG (directed acyclic graph) smérovany acyklicky graf. To znamena, Ze je nemozné prochazet celym
grafem pocinaje od jedné hrany. Graf je topologické tfidéni, kde je kazdy uzel v uréitém poradi.

DL (deep learning) je oznacdeni pro zptisob uceni se Al, ktery nevyzaduje klasifikaci vlastnosti, ale
pocitd si je sim v hloubce neuronovych siti

FPICU (functionality, physics, intent, causality, and utility) jsou prvky, kterymi AI z kamerového za-
znamu vyhodnocuje interakce mezi funkcionalitou, fyzikou, dmyslem, kauzalitou, a uzite¢nosti,
tfeba pro potreby priamyslové $pionaze bez ucasti lidi

GAN (generative adversarial network) je tfida ramct strojového uceni, kde dvé neuronové sité navza-
jem soupefi ve hie s nulovym souctem

GDA (Generalized Discriminant Analysis) je zobecnénd diskriminacni analyza. Pouziva se k redukci
dimenzionality

GDPR (General Data Protection Regulation) je obecné nafizeni o ochrané osobnich udajt je EU ke
zvy$eni ochrany osobnich dat ob¢ant, aby se nedal dohledat zlo¢in

GPIO (General Purpose Input Output Pins) je standard pro oznac¢ovani pind na svorkovnicich mik-
rokontrolért

GPU (Graphics Processing Unit) je ¢ip nebo elektronicky obvod schopny vykreslit grafiku pro zobra-
zeni na elektronickém zafizeni

GSOM (Growing Self-Organizing Maps) jsou metodou zobrazovani rostoucich sebeorganizujicich se
map

GUI (The graphical user interface) je grafické uzivatelské rozhrani
HLAI (Human Level AI) konference k AI v oblasti lidskych zdroju

IoT (Internet of Things) je internet véci. Od bézného internetu se li$i tim, Ze v ném mezi sebou komu-
nikuji zatizeni typu vysavac, spinac topeni, domovni zvonek, vari¢ a podobné. IoT nema servery
ani obsluhu

ItemCF (item-based collaborative filtering algorithm) je algoritmus filtrovani kolaborativnich polo-
zek (filmii s pfibuznou tématikou pro nalezenou emoci). Z ItemCF se odvozuje podobnost zajmu
dvou uzivateld, tedy potencionalni kolaborativnost

LDA (Latent Dirichlet Allocation) je latentni Dirichletova alokace generativnim statistickym mode-
lem, ktery umoznuje vysvétlit mnoziny pozorovani nepozorovanymi skupinami, které vysvétluji,
pro¢ jsou nékteré ¢asti dat podobné

LDA (Linear Discriminant Analysis) je linearni diskrimina¢ni analyza k redukci dimenzionality nebo

LSTM (Long short-term memory) je architektura umélé rekurentni neuralni sité (RNN) pouzivana
k u¢eni v hloubce sité (deep learning)

MAE (mean absolute error) je sttedni absolutni chyba
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MEU (maximum expected utility) je maximalni o¢ekavany uzitek, ke kterému se Al priblizuje nebo
od néj odmétuje chybu v podobé rozdilu

ML (machine learning, strojové uceni) je oznaceni pro zptsob uceni se AL ktery vyZaduje klasifikaci
vlastnosti, kterym se fikd neurony nebo rodiny neuront

MLP (multilayer perceptron) je tfida zpracovani obrazu v ramci ANN
MORL (multiobjective RL) je nastaveni mnoha cilt algoritmu posileného uceni

MSE (mean squared error) je sttedni kvadraticka chyba, kterd se pouzivd k minimalizaci funkce ztra-
ty pomoci Adamovy verze stochastického sestupu gradientu

NA (not available) jsou absentujici data.
NLP (natural languagge processing) je zpracovani ptirozeného jazyka

PCA (Principal Component Analysis) je analyza zakladnich komponent. Pouziva se k redukci dimen-
zionality

PES je systém protiepidemickych opatteni

ReLU (Rectified Linear Unit) je aktiva¢ni funkce, ktera prahuje vstupy na nulu, tj. ReLU nastavi
vSechny zaporné hodnoty na vstupu do neuronu na nulu

RGB (Red, Green and Blue) je vymezeni hranic prostoru barev digitalniho obrazu
RL (reinforcement learning) je posilené uceni

RMSE (root mean squared error) je model regresni predikce

SA (static analysis) je software pro hleddni chyb programového kddu

SaMD (software as medical device) software Al jako (medicinské) zatizeni

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) je technika umélého pfevzorkovani minority,
aby mohla byt vyuzita data vétsiny pfi zpracovani statistickymi metdami

SVD (singular value decomposition) je v linearni algebfe rozklad singuldrni hodnoty faktorizaci

SVM (Support Vector Machine) je metoda strojového uceni s u¢itelem slouzici zejména pro klasifikaci
a také pro regresni analyzu.

TanH (Hyperbolic Tangent Activation Function) je aktiva¢ni funkce, ktera nabyva hodnot v intervalu
-1, 1 s vys$s8i presnosti nez Sigmoid a niz$i nez ReLU

Tensor Processing Unit (TPU) je akcelerator umélé inteligence integrovany do specifického aplikacni-
ho obvodu vyvinuty spole¢nosti Google specidlné pro stroj neuronové sité

UserCF (user-based collaborative filtering) je algoritmus filtrovani kolaborativnich uzivatelii

WOM (word-of-mouth) je ustni pfeddvani informace, bez kterého neosobni propagace v médiich neni
vnimana

ZSL (Zero-shot learning) je nastaveni strojového uceni v testovacim case i na vzorky, které nebyly
béhem tréninku pozorovany, aby pro odvozeni jejich tfidy nemuselo byt restartovano uceni
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Znacky a symboly v ucebnim textu

Struktura distan¢nich u¢ebnich text je rozdilna jiz na prvni pohled, a to napf. v zatazovani grafic-
kych symboli - znacek.

Specifické grafické znacky umisténé na okraji stranky upozorriuji na definice, cviceni, priklady s postu-
pem feseni, klicovd slova a shrnuti kapitol. Znacky by mély studenta intuitivné vést tak, aby se jiz po
krdtkém sezndmenti s distancni ucebnici dokdzal v textu rychle a snadno orientovat.

Definice Q

Upozortiuje na definici nebo poucku pro dané téma.

Priklad b

Oznacuje priklad praktické aplikace uciva véetné fesent.

Otdzky k procviéeni a ukoly

~J

Oznacuje otdzky a tikoly s postupem teseni na konci kapitoly.

Kli¢ova slova t

Upozornuje na duleZité vyrazy ¢i odborné terminy nezbytné pro orientaci
vdaném tématu.

Shrnuti kapitoly @

Shrnuti kapitoly se zatazuje na konec dané kapitoly. Prehledné, ve strukturovanych bodech
shrnuje to nejpodstatnéjsi z predchoziho textu.




kapitola

Uvod
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Uvod

Uvod
Cile kapitoly

= Kapitola k ovlivnéni u¢eni uvadi, kde kon¢i metody tvodu, které budou vystupem tohoto pred-
métu, a kde za¢ina datova véda a praxe aplikaci AL které se mohou stat pfedmétem kariéry.

= Pozornost je vénovana tomu, jak se poéita¢ uci se software Al a jak se uci jeho uzivatel.

= Kapitola prinasi souhrn a aplikaci poznatkt o mnozinach a podmnozinach metod a o souvis-
lostech mezi aplikacemi, které jsou pouzivany k uéeni poéitacem.

Q

Metody uéeni se strojem (machine learning), téZ strojové uéeni
Regrese (Regression)

Klasifikace (Classification)

Shlukovani (Clustering)

Reduce dimenzi (Dimensionality Reduction)

Soubory metod (Ensemble Methods)

Neuronové sité a hluboké uceni (Neural Nets and Deep Learning)
Pfenos uéeni (Transfer Learning)

Posileni uceni (Reinforcement Learning)

Y

Strojové uceni (ML) se uci z dat a hluboké uceni (DL) z vrstev ,,umélé neuronové sité“, ktera se mtize
ucit. Vystup ML i DL slouzi jako pomoc ptirozhodovani. Vstupnim predpokladem pro predmét ivod
do deep learning je zdkladni znalost principii prace s pocitaci a webem. Diivod, pro¢ nazev predmétu
dal pfednost DL misto ML je ten, Ze algoritmy vyviji efektivitu DL jak v soukromé, tak vefejné sfére
tak rychle, ze nahrazuji praci s klasifikaci i pomaleji se vyvijejici hardware. Autofi predpokladaji, ze
algoritmy DL se budou brzy prodavat nebo se stanou soucasti produktii, mezi kterymi ekonomové
budou muset vybirat, kdyz budou délat analyzu proveditelnosti pro zadosti o uvér v bance.

Pfedmét proto seznamuje studenta s aktudlni problematikou sméfovani umélé inteligence. Student
ziskd schopnost popsat rozdilnymi technikami machine learning and deep learning pochopit souvis-
losti a dopad vystupti umélé inteligence na ekonomiku, spole¢nost a socialni status obyvatel, véetné
své podnikatelské schopnosti.

Cilem pfedmétu je seznamit studenty s technikami AT k prozkoumani a pfekonani rozdilu mezi fe¢i
a chovanim pomoci technik ML a DL, protoze ten se stdava konkuren¢ni vyhodou nebo zatézi, neni-li
poznan a vyuzit AI (Obrazek 1).



