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1 Uvod

Umela inteligencia a strojové ucenie predstavuju v sicasnosti sflubné, rapidne sa rozvijajice
oblasti. Mnohi zahrani¢ni zamestnavatelia zacali tieto odvetvia povazovat za akusi novua
matematiku - od absolventov spolo¢ne so zakladnou teoretickou pripravou a praktickymi
zrucnostami, vyzaduju uz casto ako samozrejmost aj zdklady z oblasti strojového ucenia.
Ten isty trend prenika postupne aj na slovensky pracovny trh, kedZe mnoho slovenskych
firiem uz tiez reflektuje velky inovacny potencial metéd Ul a zacinaju ich integrovat do

svojich vyrobnych a analytickych systémov, sluzieb, ako aj do koncovych produktov.

Osobitne silny je tento trend v oblasti priemyselnych systémov, kde vyuzitie metod
umelej inteligencie a strojového ucenia predpokladaji aktualne dominantné paradigmy ako
su Industry 4.0 a internet veci (IoT). Podobny vyvoj vsak mozno pozorovat aj v inych od-
vetviach — ¢i uz ide o inteligentné budovy, smart cities, inteligentné dopravné systémy,
zdravotnicke systémy, o analyzu velkych dat (big data) a pod. Aby bol nas pracovny trh
schopny reagovat na tento vyvoj, bude v budicnosti potrebovat omnoho viésie mnozstvo
vysoko kvalifikovanych absolventov s kvalitnymi zakladmi z oblasti umelej inteligencie

a strojového ucenia ako aj s dobrymi vseobecnymi zru¢nostami z oblasti IT.

Katedra riadiacich a informaénych systémov (KRIS) Elektrotechnickej fakulty Zilinskej
univerzity v spolupraci s firmou Continental Matador Truck Tires s.r.0. vyvija v ramci pro-
jektu KEGA 014ZU-4/2018 viaceré aktivity, ktorych ciefom je napomdct budovanie kva-
litnej zakladne na pripravu takychto kvalifikovanych odbornikov. Cielom projektu je tiez
lepsie previazat proces vyucby s poziadavkami z praxe a tiez ulahcit transfer pokrokovych
a inovativnych metdd umelej inteligencie a strojového ucenia do praxe.

Jednym z viacerych ¢iastkovych usili, ktorymi sa tieto ciele maju dosiahnut, je snaha
vhodnym spdsobom zmapovat aktualny stav v oblasti umelej inteligencie a strojového uce-
nia, poskytnut prehlad o existujucich ulohach a metdédach umelej inteligencie, identifikovat
dominantné oblasti a metddy, ako aj zhrnat v skratenej podobe niektoré zdroje, z ktorych
mozno cerpat informacie o nich.

Vysledny dokument ma okrem toho sluzit ako podkladovy material ku vypracovaniu
dalsich nadvazujicich materialov — predovsetkym novych $tudijnych materialov, ktorych
vytvorenie predpoklada aktivita A1.4 a ktoré maju byt publikované vo forme vysokoskol-

skej ucebnice.

Material obsiahnuty v tejto sprave tak vlastne v sumarnej podobe dokumentuje vybrané
vystupy nasledujucich aktivit projektu:
A1.1 Explorativna analyza oblasti UL

Cielom aktivity je explorativna analyza oblasti umelej inteligencie, identifikacia hlav-

nych metdd, ktoré sa v ramci nich pouzivaja a typov uloh, ktoré nimi mozno riesit.



Vystupy aktivity posluzia ako obsah pri vypracovavani nadvaznych aktivit.

A1.2 Identifikacia dominantnych oblasti a metod UL

V ramci tejto aktivity sa budu identifikovat oblasti Ul a ML, ktoré sa v sicasnosti naj-
dominantnejsie, dochadza v nich ku najrapidnejsiemu vyvoju a dosahuju sa v nich
najsilnejsie vysledky. V ramci aktivity sa predpoklada uzka spolupraca s firmou Con-
tinental, aby sa zabezpecilo, ze sa podari uspesne identifikovat tie oblasti Ul a ML,

ktoré su najrelevantnejsie z pohladu poziadaviek z praxe.

A1.3 Zhromazdenie materidlov ku vybranym oblastiam UI.

Aktivita nadvazuje na vystupy aktivit A1.1 a A1.2. Pre identifikované dominantné
oblasti Ul a ML by sa v ramci tejto aktivity mali zhromazdit existujice materialy,
ktoré bude mozné pouzit v ramci vyucby. Doélezitymi podmienkami si predovset-
kym: tematické zameranie, aktualnost a jazykova dostupnost materidlov. Okrem toho
sa identifikuja dalsie oblasti, ktoré este nie st dostato¢ne pokryté existujucou litera-
tirou a inymi materialmi. Vystupom aktivity bude pisomna sprava o zistenych sku-

toénostiach.

2 Co je umela inteligencia?

Ak budeme nizsie hovorit o ilohach a metédach umelej inteligencie, Ziadalo by sa na prvom
mieste definovat, co to vobec umela inteligencia je. Bolo by vhodné vysvetlit, ¢o vsetko sa
rozumie pod tymto pojmom a ozrejmit, aky je rozdiel medzi systémami, ktoré su ,inteli-
gentné” a ktoré st len ,chytré” (angl. smart), pripadne konvenéné. Definiciu umelej inteli-
gencie by nebolo az také tazké zaviest, keby stacilo jednoducho povedat, Ze ide o inteligen-
ciu, ktorou sa vyznacuju umelé systémy. Nanestastie je taka definicia velmi vagna, kedze
nespecifikuje, o sa vlastne v tomto kontexte rozumie inteligenciou. Bolo by preto podla
nej nemozné rozlisit, ktoré umelé systémy sa maju povazovat za inteligentné a ktoré nie.
V minulosti sa nanestastie ukazalo, Ze definovat, ¢o to je inteligencia, je skutocne ne-
lahka uloha, plna kontroverznych otazok. V désledku toho sa dodnes nepodarilo najst
ziadnu definiciu umelej inteligencie, ktora by bola konsenzualne a vSeobecne prijata celou
komunitou venujucou sa tomuto odboru. Existuje dokonca niekolko podstatne odlisnych
pristupov k tomu, ako umelu inteligenciu definovat. Styri dominantné pristupy uvadza [1].

Umela inteligencia by mala podla nich byt charakterizovana tym, ze:

1. mysli tak ako ¢lovek; 3. sprava sa tak ako ¢lovek;

2. mysli racionalne; 4. sprava sa racionalne.



Tieto $tyri pristupy sa teda diametralne rozchadzaji v dvoch veciach: (a) ¢i treba umela
inteligenciu definovat prostrednictvom toho, ako sa navonok sprava, alebo podla toho, ako
vo vnutri funguje; (b) ¢i treba za etalon inteligencie povazovat ¢loveka (vratane emdcii,

afektivneho spravania a pod.) alebo treba definicie vztahovat ku Cistej racionalite.

Z uvedeného by malo byt zrejmé, Ze tloha definovat umelu inteligenciu nespada ¢isto
do kompetencie vedy, ale je do znacnej miery skor vecou filozofie (najvia¢sim dielom za-
sahuje zrejme do filozofie mysle). Vzhladom na tieto skutoc¢nosti sa zda, Ze nema velky
zmysel pokusat sa na tomto mieste Spekulovat o tom, ktora definicia umelej (a prirodzenej)
inteligencie je presna a spravna. Takisto sa nebudeme pokusat jasnou hranicou oddelit in-
teligentné systémy od neinteligentnych. Pozornost namiesto toho zameriame na konkrétne
odvetvia, nastroje a metdody, ktoré v oblasti umelej inteligencie existuji, poktsime sa iden-
tifikovat dominantné odvetvia a ku kazdému z nich priradit niekolko existujucich zdrojov,
z ktorych mozno cerpat dalsie poznatky. Takto moézeme dufat, ze si Citatel sam induktivne
vytvori predstavu o tom, ¢o to umela inteligencia je — bez toho, Ze by sme tento koncept

museli striktne vymedzit ostrou definiciou.

2.1 Umela inteligencia a strojové ucenie

Jednym z klucovych pojmov v oblasti umelej inteligencie je strojové ucenie. Strojové uce-
nie zahfna vsetky metddy a pristupy, ktoré umozinuji umelym systémom nadobudat po-
znatky, zrucnosti, vylepsovat a inak modifikovat svoje spravanie na zaklade skusenosti
a pod. Kedze ide o jednu z dominantnych uloh umelej inteligencie, pojem strojové ucenie
sa niekedy nespravne chape ako synonymum pojmu umela inteligencia. Je preto potrebné
zdoraznit, Ze vyznam oboch pojmov nie je rovnaky. Lepsie to uvidime nizsie, ked predsta-

vime dal$ie odvetvia umelej inteligencie, ktoré priamo nesuvisia s u¢enim.

3 Ulohy umelej inteligencie

Existuje velké mnozstvo konkrétnych uloh, na ktorych rieSenie je mozné pouzit metoédy
umelej inteligencie. Ide predovsetkym o také ulohy, ktoré nie je mozné uspokojivo riesit
konven¢nymi metédami. Na tomto mieste sa pokisime vymenovat aspon niekolko dolezi-

tych vysokouroviovych kategorii, do ktorych mozno tieto tlohy rozdelit:

« reprezentacia poznatkov (vratane — kontrolované ucenie,

neurcitych poznatkov, nepresnych po- ..
yehp - nep yehp — nekontrolované ucenie,

znatkov, odvodzovania novych po-
znatkov a pod.); - ucenie s odmenou, ...

« strojové ucenie: « optimalizacia (spojita, diskrétna, lo-



kalna, globalna, ...); . analyza dat (inteligentné spracova-
. . o . nie dat, extrakcia priznakov, znizova-

« riadenie s pouzitim pristupov UI; . . )
nie rozmeru, predikcia, analyza zhlu-

+ planovanie a rozvrhovanie; kov, pokrocila vizualizacia, ...)

4 Typy strojového ucenia

KedzZe strojové ucenie predstavuje jednu z dominantnych oblasti umelej inteligencie, bude

dobré jednotlivé typy strojového ucenia charakterizovat aj podrobnejsie.

4.1 Kontrolované ucenie

Charakteristickou vlastnostou kontrolovaného ucenia je, Ze uciaci sa systém dostava spatnu
vazbu. Systém dostava na zaciatku takzvanu tréningovi mnozinu dat, ktora sa sklada z dvo-
jic (vstup, pozadovany vystup). Kedze pre kazdy vstup je znamy aj pozadovany vystup,
mozno jednoducho vypocitat, nakolko sa od neho odlisuje skuto¢ny vystup uciaceho sa
systému - t.j. mozno urcit chybu.

Nasledne sa parametre systému nastavia tak, aby chybu minimalizovali, ¢im docha-
dza k prenosu poznatkov obsiahnutych v datach do struktury a parametrov systému, teda

k uceniu. Hovorime, zZe systém sa naucil tréningovii mnozinu.

Kontrolované ucenie sa pouziva na riesenie celého radu uloh. Najcastejsie ide o regresné
alebo klasifikacné ulohy. Pri regresii systém dostane vstupy a vystupy ziskané z nejakej
funk¢nej zavislosti a ma za tlohu naucit sa ta zavislost modelovat. Povodny systém vieme
potom nahradit ziskanym regresnym modelom. Pri klasifikacii systém dostane vstupné
vzory a informéaciu o tom, do akej triedy patria. Cielom je naucit sa spravne klasifikovat
lubovolné dalsie vstupné vzory — t.j. zatriedit ich do prislusnej triedy.

Priklad klasifikacie je na Obr. 1. Ako vstup systém dostava obrazok nejakého objektu —
v tomto pripade ur¢itého druhu ovocia. Ulohou je uréif, o aky typ ovocia ide - t.j. priradif
ku vstupnému vzoru triedu. Obrazok ukazuje, ze vstupny obraz sa najprv transformuje
na reprezentaciu vhodnu pre dany uciaci sa systém. Tuto fazu nazyvame predspracovanie.
V ramci predspracovania sa vstupné data zaroven typicky — pokial mozno - transformuju
do takej podoby, ktora klasifikaciu ulah¢i (napr. sa prevedu do frekvencnej oblasti pomocou

Fourierovej transformacie a pod.). Vystupom uciaceho sa systému je kod danej triedy.
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Obr. 1: Kontrolované ucenie - klasifikacia.

4.2 Ucenie s odmenou

V pripade ucenia s odmenou systém tiez dostava spatna vazbu. Tato ma vsak iny charakter,
nez je to v pripade kontrolovaného ucenia. Pre prezentované vstupy uz nie st zname poza-
dované vystupy. Uciaci sa systém ako spatnu vazbu dostava iba hodnotenie toho, ako dobre
sa sprava. Za korektné spravanie dostava systém odmenu. Za nekorektné spravanie trest.

Systém sa snazi hladat taku stratégiu, ktora by podla moznosti maximalizovala odmeny.

Prikladom tlohy, na ktorti mozno tento typ ucenia aplikovat, moze byt navigacia agenta
v urcitom prostredi, zbieranie a prestivanie objektov a pod. V pripade takychto tloh ne-
vieme vacsinou povedat, ako by mal uciaci sa systém v danej situacii presne reagovat, ale
vieme jeho spravanie ohodnotit. Schematické znazornenie tohto principu je na Obr. 2 -

podrobnejsie sa k nemu vratime v neskorsej kapitole.

4.3 Nekontrolované ucéenie

Nekontrolované ucenie je charakteristické tym, ze v jeho pripade (na rozdiel od kontro-
lovaného ucenia) neexistuje ziadna spiatna vazba. Uenie je zalozené na principoch samo-
organizacie. Ciefom moze byt identifikovat v datach zaujimavé zavislosti a Struktaru [3].

Medzi dlohy tohto typu patri napriklad zhlukovanie (tiez identifikacia zhlukov, zhlukova
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Obr. 2: Ucenie s odmenou: sekven¢né rozhodovanie [2].
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Obr. 3: Identifikacia 4 zhlukov v datach.

analyza, angl. clustering, cluster analysis), detekcia anomalii, extrakcia hlavnych charakte-

ristik, vektorova kvantizacia alebo zniZovanie rozmeru dat [3, 4].

4.3.1 Zhlukovanie

Priklad zhlukovania (angl. clustering) je na Obr. 3. Systému prezentujeme vstupné vektory
(body) z 2-rozmerného priestoru. Systém ma za Glohu vyhladat v nich zhluky. Zhlukovanie
(spoloc¢ne s dalsimi technikami — ako je zniZovanie rozmeru dat a pod.) sa ¢asto vykonava
ako sucast tzv. explorativnej analyzy dat. Ide o pociato¢nu fazu v datovom inzinierstve,
kedy ziskame novd datovi mnozinu a snazime sa oboznamit so vSeobecnym charakterom

dat a vybadat v nich urcité zavislosti a charakteristiky.
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Obr. 4: Vektorova kvantizacia.

4.3.2 Vektorova kvantizacia

V pripade vektorovej kvantizacie ma systém za tlohu diskretizovat spojity vstupny pries-
tor, presnejsie povedané najst ¢o najlepsiu diskretizaciu. Na vstupe systému su vektory
spojitych hodndt. Vystupny priestor je diskrétny. Obsahuje len urcity pocet referenc¢nych
vektorov, pricom kazdy vstupny vektor sa priradi ku niektorému z nich — napr. k tomu,
ktory je najblizsie podla urcitej metriky (napr. v zmysle euklidovskej vzdialenosti).
Existuju uciace sa systémy, ktoré su schopné identifikovat vhodné referencné vektory,
pripadne ich adaptovat aj priebezne, pocas samotnej kvantizacie. llustra¢ny priklad ukazuje
Obr. 4: kvantizujeme 2-rozmerné vektory. Ako vidno, oblasti, kde sa vyskytuje vacsi pocet

vstupnych vektorov, je snaha pokryt hustejsie — aby tam kvantizacia bola ¢o najpresnejsia.

4.3.3 Znizovanie rozmeru dat

Pri zniZovani rozmeru dat vstupné vektory transformujeme do priestoru nizsieho rozmeru
nez je rozmer povodného, vstupného priestoru. Systém sa ma za dlohu naucit také prira-

denie, pri ktorom dojde k ¢o najmensej strate uzitocnej informaécie.

4.3.4 Extrakcia hlavnych charakteristik

Pri extrakcii hlavnych charakteristik ma systém transformovat data do takej reprezenta-
cie, ktora vhodne vystihuje hlavné vlastnosti prislusnych vstupnych vektorov. Typicky to

znamena znizovanie rozmeru dat ako v predchadzajucom pripade.



5 Metody umelej inteligencie

V oblasti umelej inteligencie existuje nepreberné mnozstvo metdd a pristupov, ktoré sa sna-
zZia rozlicnymi sposobmi riesit vyssie vymenované ulohy. Je velmi tazké, azda az nemozné,
poskytnut vycerpavajici prehlad. Vymenujeme vsak aspon niektoré dominantnejsie ob-

lasti:

« Fuzzy pristupy: Reprezentacia vagnych poznatkov a operacie s nimi. Logicka in-
ferencia, vagne vypocty (fuzzy aritmetika), riadenie na baze lingvistickych pravidiel

(fuzzy riadenie), fuzzy algoritmy, fuzzy kognitivne mapyj, ...

« Umelé neuronové siete a hlboké ucenie: Kontrolované a nekontrolované ucenie,
ucenie s odmenou, automaticka extrakcia priznakov, schopnost globalne zovseobec-

novat.

« Support vector machines: Kontrolované ucenie zaloZené na transformacii vzoriek
do vysokorozmerného priestoru, kde buda pravdepodobne linearne separovatelné;
rozhodovacie hranice sa potom volia tak, aby sa maximalizoval jej odstup od vzoriek

z rozdielnych tried.

+ Metaheuristické optimalizacné metody: Optimalizacia zalozena na metaheuris-
tikach — casto na evoluénych pristupoch. Tieto metddy negarantuju najdenie global-
neho optima, ale ponukaju prijatelné vysledky za prijatelny ¢as. Va¢sinou operuju na

populacii potencionalnych rieseni.

« Pravdepodobnostné grafické modely: Modelovanie stochastickych systémov, ne-
urcCitosti. Zahfnaju najma markovovské modely, skryté markovovské modely a bay-

esovské siete. Ale napr. aj klasifikacia: naivny bayesovsky klasifikator.
+ Rozhodovacie stromy: Kontrolované ucenie (klasifikacia, regresia).

« Ucenie na baze komisii: Vytvaranie komisii pozostavajtcich z viacerych modelov.

Vysledok sa urcuje hlasovanim, priemerovanim a pod.

+ Metody ucenia s odmenou: Maximalizacia dlhodobého uzitku agentov vykonava-

jucich ulohy sekvenc¢ného rozhodovania.

« Znalostné inzinierstvo a expertné systémy: Praca so znalostami, metody ich zis-

kavania, metody reprezentacie a prace s expertnymi poznatkami.

« Formalne logické systémy, predikatova logika, deskriptivna logika, ontolo-
gie, sémantické siete, .... Metédy umoznujice rozlicnymi spdsobmi formalizovat

znalosti a realizovat na zaklade nich logické odvodzovanie.



Planovacie a rozvrhovacie metody: Riesia planovacie a rozvrhovacie problémy
(napr. automatické smerovanie vozidiel v logistickom systéme, tvorba rozvrhov

a pod.).

Optimaliza¢né metody: Metody spojitej optimalizacie (gradientné metody, metody
vyssieho raduy, ...). Metody diskrétnej optimalizacie a spifiania ohrani¢eni (kombina-
torické ulohy, programovanie ohraniceni, celo¢iselné programovanie, linearne prog-
ramovanie, kvadratické programovanie, lokalne prehladavanie okolia, ...). RieSenie
zmieSanych optimaliza¢nych problémov (s diskrétnymi aj spojitymi premennymi).

Multikriterialna optimalizacia.

Metody prehladavania stavového priestoru: Riesenie zlozitych tloh s diskrétnym
stavovym priestorom. Vyuziva sa aj v niektorych planovacich/rozvrhovacich meto-

dach a diskrétnych optimaliza¢nych metodach.

Metody inteligentného riadenia: Napr. prediktivne riadenie zaloZené na uciacich

sa modeloch, riadenie zaloZené na uceni s odmenou a pod.

Praca s prirodzenym jazykom a recou: Modelovanie jazyka, inteligentna korek-
cia pravopisu, pokrocilé metody uzivatelského vstupu (napr. prediktivne klavesnice),
strojovy preklad, generovanie textu, sumarizacia textu a pod. Rozpoznavanie a syn-

téza reci.

Metody datovej analyzy: Napr. predikcia, analyza zhlukov, predikcia ¢asovych ra-

dov, analyza textu a pod.

Metody na zniZzovanie rozmeru dat, vizualizaciu vysokorozmernych dat: napr.
metoda PCA, autoenkodéry, t-SNE, largevis, UMAP a pod.

Multiagentové systémy: Disciplina zaoberajica sa $pecificky otazkou interakcie
(¢i uz kooperativnej alebo protivnickej) medzi viacerymi agentmi — ¢i uz u¢iacimi sa

alebo s pevne definovanym spravanim.

Vo volnom zmysle sem eventualne mdzeme zaradit aj iné systémy, kde vzajomne in-
teraguju jednoduchsie entity, ktoré v striktnom zmysle nie je mozné povazovat za
agentov. Prikladom mo6zu byt celularne automaty - hoci bunky celularneho auto-
matu tazko mozno povazovat za agentov, celularne automaty su predsa len charak-
teristické podobnymi vlastnostami ako multiagentové systémy — napr. emergenciou
zlozitého spravania z pomerne jednoduchych ¢iastkovych spravani jednotlivych en-
tit.



5.1 Porovnanie vyznamnosti odvetvi Ul

Nie je lahké objektivnym spdsobom zachytit vyvojové trendy v oblasti umelej inteligencie,
posudit relativny vyznam rozliénych odvetvi v tejto oblasti, odhadnut, ktoré metddy sa ak-
tivne rozvijaju a ktoré naopak stracaji na vyzname. Hodnotenia jednotlivych odbornikov
budi nevyhnutne do zna¢nej miery subjektivne a pravdepodobne sa budu aj dost rozcha-
dzat — podla toho, do akej komunity odbornici patria, akym zdrojom su najviac exponovani
a podobne.

Aby sme pohlad na jednotlivé odvetvia aspon ¢iasto¢ne objektivizovali, vytazili sme
o nich data a sformulovali sme na zaklade nich niekolko kritérii. Sledovali sme — prostred-
nictvom vybranych klicovych fraz — pocet zmienok o nich za obdobie od roka 2016 do

sucasnosti, a to v ramci nasledujucich portalov:

+ Scopus, « Reddit,
o GitHub, « StackOverflow.

V pripade portalov Reddit a StackOverflow sa dolovanie robilo pomocou vyhladava-
nia cez Google — s pouzitim parametra ,site®. V pripade platformy GitHub sme spocitavali
existujuce repozitare vyhovujice danym klucovym frazam a pozadovali sme, aby posledna
aktualizacia repozitara bola v roku 2016 alebo neskor.

Vzhladom na to, ze vyhladavanie v ramci platformy GitHub podporuje pouzitie najviac
5 logickych operatorov, pouzilo sa v jej pripade len prvych 6 klucovych fraz. Aby sme tento
nedostatok aspon ¢iasto¢ne kompenzovali, vyhladali sme kluc¢ové frazy aj prostrednictvom
vyhladavaca Google s prislusnym ,site” nastavenim a vysledky z oboch typov vyhladavani

sme scitali dokopy.

Vysledky z jednotlivych behov sme normalizovali tak, aby sucet pre kazdé kritérium
(platformu) bol 100. Nasledne sme priemerovanim a kumulaciou vysledkov ziskali sumarny
graf, ktory ukazuje Obr. 5. KedZe vysledky podla jednotlivych kritérii sa najprv normalizo-
vali, kazdé kritérium ma pri hodnoteni rovnaka vahu. Klucové frazy, ktoré sme pri vyhla-
davani pouzili, si zhrnuté v Tab. 1.

Vizualizovat sme sa pokausili aj relativnu délezitost kIuc¢ovych fraz samych osebe — po-
¢tom vyskytov v ramci platformy Google Scholar: opét za obdobie od roka 2016. Vysledkom
je mracno tagov (angl. tagcloud) na Obr. 6, kde relativna délezitost pojmov je vizualizovana

velkostou fontu a farebne.

Kvoli lepsej prehladnosti uvedieme nakoniec relativnu vyznamnost aj podla jednotli-
vych kritérii osobitne. Vysledky vidno na Obr. 7, Obr. 8, Obr. 9, Obr. 10.
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Tab. 1: KIucové frazy pouzité pre jednotlivé oblasti UL

oblast UI klucové frazy

"non

"deep learning", "artificial neural network",
hlboké ucenie "convolutional network", "autoencoder”,
"generative adversarial network"

"evolutionary method", "genetic algorithm",
"genetic programming", "particle swarm optimization",

"differential evolution", "swarm intelligence",

"evolutionary strategy", "ant colony optimization"

evolu¢né metody

"fuzzy control”, "fuzzy controller”,

fuzzy pristupy "fuzzy arithmetic", "fuzzy logic"
support vector machines "support vector machine"
erafické modely "probabilistic graphical model", "bayes network",

"markov model", "bayesian network", "naive bayes"

"decision tree", "C4.5", "C5",

"on

rozhodovacie strom ) B
y random forest", "xgboost

expertné systémy "expert system"
programovanie ohraniceni "constraint programming”, "gecode", "minizinc"
t-SNE "t-SNE", "tsne"
ontologie "ontology", "ontologies"

"reinforcement learning”, "SARSA", "TD learning",

ucenie s odmenou . W e .
'DON", "imitation learning"

"planning method", "planning methods", "PDDL",

"on

planovacie metody "RDDL", "planning problem", "planning algorithm"
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Obr. 7: Porovnanie vyznamnosti oblasti Ul a ML podla kritéria Scopus.
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Obr. 9: Porovnanie vyznamnosti oblasti Ul a ML podla kritéria Reddit.
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Obr. 10: Porovnanie vyznamnosti oblasti Ul a ML podla kritéria StackOverflow.



6 Vyber z existujucich materialov

Dalej sa pokusime asport ku niektorym vybranym oblastiam a metédam UI poskytnuf
strucny prehlad existujucich zdrojov. Nepdjde nam o poskytnutie vycerpavajiceho pre-
hladu - budeme sa len snazit vymenovat niekolko uzito¢nych zdrojov, z ktorych mozno

cerpat relevantné informaciu o danej téme.

6.1 Fuzzy pristupy
Z literatary venujuicej sa fuzzy pristupom mozeme spomenut napr.:

o SPALEK, J. — JANOTA, A. — BaLAZoviCOVA, M. — PRIBYL, P. Rozhodovanie a riadenie
s podporou umelej inteligencie. Zilinska univerzita v Ziline/EDIS, 2005. ISBN 80-8070-
354-X.

Obsahuje dobry uvod do fuzzy systémov, teériu fuzzy mnozin, fuzzy logiku, fuzzy
entropiu, adaptivny neuro-fuzzy inferencny systém (ANFIS) a dalsie témy. Vyhodou

je aj jazykova dostupnost.

+ GREGOR, M. Umela inteligencia 1. Zilina: CEIT, a.s., 2014. ISBN 978-80-971684-1-4.

Obsahuje uvod do problematiky fuzzy systémov, vratane fuzzy logiky, fuzzy riadenia

a fuzzy aritmetiky. Vyhodou je jazykova dostupnost.

« Ross, T.]. Fuzzy Logic with Engineering Applications. John Wiley & Sons, 2004, second
edition ed. ISBN 0-470-86075-8.

Témy: teodria fuzzy mnozin; vyhody a obmedzenia fuzzy systémov; klasické relacie
a fuzzy relacie; charakteristiky fuzzy mnozin; fuzzy logika; automatické metody na-
vrhu fuzzy systémov (najmensie Stvorce, gradientné metddy, clustering, ...); fuzzy aso-
ciativne pamite; redukcia pravidiel; rozhodovanie s fuzzy informaciami; fuzzy Ba-
yesovské rozhodovacie modely; viaccielové rozhodovanie; fuzzy klasifikacia a roz-
poznavanie vzorov; fuzzy aritmetika; fuzzy riadenie; fuzzy kognitivne mapy; fuzzy

optimalizacia; fuzzy linearna regresia; vierohodnost; plauzibilita.
« Hanss, M. Applied Fuzzy Arithmetic: An Introduction with Engineering Applications.
2005. Springer, Berlin, 2005. ISBN 3-540-24201-5.

Témy: tedria fuzzy mnozin; elementarna fuzzy aritmetika (fuzzy c¢isla, aritmetické
operacie v diskrétnej, L-R a rozloZenej reprezentacii); Standardna fuzzy aritmetika;
pokrocilé metddy — transformacie; spracovanie neurcitosti vo fuzzy aritmetike; in-

verzna fuzzy aritmetika; aplikacie v strojarstve, riadeni, biomedicine, geotechnike.
Z uzitocnych softvérovych nastrojov moézeme spomenut napr.:



« Fuzzy Logic Toolbox; Matlab, closed-source.

Obsahuje implementaciu Mamdaniho inferen¢ného systému — operatory (AND, OR,
implikacia, agregacia, defuzzifikacia) a tvary funkcii prislusnosti mozno nastavit,
takze je mozné nakonfigurovat aj inferenciu inych typov. Obsahuje aj inferencny
systém typu Takagi-Sugeno. Sucastou toolbox-u st bloky pre Simulink. Okrem toho

implementuje zakladné fuzzy aritmetické operacie.

« Fuzzylite; C++/Java, Apache License 2.0.

Zrejme najznamejsia volne dostupna implementacia fuzzy logiky pre C++. Dispo-
nuje aj grafickym nastrojom na navrhu fuzzy inferen¢nych systémov a podporuje
viacero suborovych formatov — vratane formatu, ktory pouziva Fuzzy Logic Toolbox
v Matlab-e.

Od verzie 5 sa licencia kniznice zmenila na LGPL. Grafické rozhranie ma od tejto
verzie komer¢nu proprietarnu licenciu a jeho kod je uzavrety. Starsia verzia je vSak

stale k dispozicii.

6.2 Umelé neuronové siete a hlboké ucenie

Z literatury tykajicej sa umelych neurénovych sieti a hlbokého uc¢enia moézeme spomenut:

+ GOODFELLOW, I. — BENGIO, Y. — COURVILLE, A. Deep Learning. MIT Press, 2016.

http://www.deeplearningbook.org.

Obsazna a aktualna publikacia o hlbokom uceni od autorov, ktori patria medzi spicky
v odbore. Obsahuje aj vS§eobecny uvod do linearnej algebry a strojového ucenia. Pred-
stavuje zaklady umelych neurénovych sieti a hlbokého ucenia a prezentuje sicasné
najlepsie praktiky. Samozrejme sa zaobera aj konvolu¢nymi a rekurentnymi archi-

tektarami.

« BENGIO, Y. Practical recommendations for gradient-based training of deep architectures.
In Neural Networks: Tricks of the Trade, pp. 437-478. Springer, 2012.
Prezentuje praktické odporucania tykajice sa gradientného ucenia v hlbokych neuré-
novych sietach. Viacero uvedenych pristupov vsak plati aj pre plytké architektuary.

+ GREGOR, M. — NEMEC, D. — HRUBOS, M. — SPALEK, J. Umela inteligencia 2: Hlboké
ucenie. CEIT, a.s., 2017. ISBN 978-80-89865-03-1.

Obsahuje pomerne rozsiahly ivod do problematiky umelych neurénovych sieti a hl-
bokého ucenia, vratane konvoluénych sieti a ich pouzitia na spracovanie obrazu, kapi-

tolach o rekurentnych sietach, autoenkodéroch, protivnickych prikladoch a dalsich


https://www.mathworks.com/products/fuzzy-logic.html
http://www.fuzzylite.com/
http://www.deeplearningbook.org

témach suvisiacich s umelymi neurénovymi siefami a hlbokym ucenim. Stcastou
ucebnice st jednoduché ilustracné priklady so zdrojovymi koédmi v jazyky Python.

Vyhodou ucebnice je jazykova dostupnost.
Online je dispozicii aj vacsi pocet kurzov, z ktorych spomenieme aspon nasledujuice:

« Na portali Coursera je k dispozicii $pecializacia na tému hlboké ucenie, ktora pozos-
tava z viacerych kurzov. Vyucujicim je znamy expert na strojové ucenie a metody
umelej inteligencie Andrew Ng. Kurz obsahuje pozvolny uvod a je dost podrobny.
Obsahuje aj praktické priklady. Videa su k dispozicii aj bezplatne — prostrednictvom

oficialneho YouTube kanala Deeplearning.ai.

+ Na portali Udacity je k dispozicii kurz Deep Learning od Google. Obsahuje pomerne
jednoduchy vysokourovnovy uvod do problematiky hlbokého ucenia doplneny prak-

tickymi prikladmi a cviceniami pre nastroj tensorflow.

« Na portali Coursera je k dispozicii kurz Neural Networks for Machine Learning od
prof. Geoffrey Hintona, jedného zo $pickovych odbornikov na umelé neurdnové siete,
ktory posobi na University of Toronto a v si¢asnosti paralelne pracuje aj na vyskume
pre spoloc¢nost Google. Kedze kurz je z roku 2012, najaktualnejsie poznatky v nom

uZ nie s zahrnuté.

« Na tom istom portali je k dispozicii aj kurz Andrewa Ng — profesora z University
of Stanford a zakladatela projektu Google Brain — na tému Machine Learning, ktory
tiez zahfna prednasky o umelych neurénovych sietach. Kedze kurz je z roku 2012,

najaktualnejsie poznatky v nom uz tiez nie su zahrnuté.
Za zmienku stoja aj niektoré online navody:

« Uvodné navody (1, 2) pre balicek keras.

« Priklady pre balicek keras: napr. klasifikacia, konvolu¢né siete, optické rozpoznavanie

znakov, rekurentné siete, neuromalby, varia¢né autoenkodéry, ...
« Navod na regresiu pomocou balicka keras.
+ Velmi znamy a obltibeny blog Christophera Olaha o LSTM vrstvach.

« Znamy blog Andreja Karpathy o rekurentnych neurénovych sietach a modelovani

jazyka (The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks; char-rnn).
« Rozpoznavanie dopravnych znaciek pomocou nastroja Tensorflow.
« Clanok o metéde word2vec v nastroji Tensorflow.
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https://class.coursera.org/ml-2012-002
http://machinelearningmastery.com/tutorial-first-neural-network-python-keras/
https://elitedatascience.com/keras-tutorial-deep-learning-in-python
https://github.com/fchollet/keras/tree/master/examples
http://machinelearningmastery.com/regression-tutorial-keras-deep-learning-library-python/
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/
https://navoshta.com/traffic-signs-classification/
https://www.tensorflow.org/tutorials/word2vec

+ Navod na rozpoznavanie re¢i pomocou nastroja Tensorflow.

« Navod a priklady pre nastroj PyTorch.

Existuje nepreberné mnozstvo softvérovych nastrojov pre umelé neurénové siete. Patria

sem napriklad nasledujuce:

+ Keras; Python, MIT licencia.

Vysokourovnovy, ale flexibilny nastroj na zostavovanie umelych neurénovych sieti
rozli¢nych architektir — vratane modernych konvolu¢nych sieti, rekurentnych sieti
apod. Vyhodou je, Ze ma pomerne ¢isté API rozhranie, jednoducho sa pouziva a velmi
aktivne sa vyvija. V désledku toho dochadza ku rychlemu transferu novych pristupov

a metdd do jeho kodu.

Na spodnej irovni je schopny pracovat nad nastrojmi tensorflow, theano, CNTK a po-

stupne mu pribuda podpora aj pre dalsie nastroje.

« Tensorflow; C++/Python/Java/Go, Apache licencia.

Nizkourovinovy nastroj vyvijany spolo¢nostou Google, ktora ho aj interne pouziva.
Umoznuje realizovat numerické vypocty s mnohorozmernymi polami na zaklade gra-
fov datovych tokov. Vypoclty vie realizovat na procesore alebo na grafickych kartach.
Obsahuje zakladné stavebné bloky pre moderné umelé neurénové siete. Tesi sa v su-

casnosti znacnej popularite a podlieha aktivnemu vyvoju.

« Torch; Lua, BSD licencia.

Nastroj Torch je dalsou z radu kniznic, ktoré implementuji operacie s mnohoroz-
mernymi polami a obsahuju potrebné stavebné prvky pre konstrukciu neurénovych
sieti. Jednym z klucovych cielov vyvojarov je flexibilita. Nastroj sa v komunite tesi
urcitej popularite — medzi dovody moze patrit fakt, Ze islo o jednu z prvych kniznic,
ktoré boli k dispozicii v dobe, ked doslo ku prelomovym objavom v oblasti hlbokého
ucenia.

Nastroj Torch v sti¢asnosti intenzivne pouziva napriklad spolo¢nost Facebook. Jeho
miernou nevyhodou je, Ze je napisany v skriptovacom jazyku Lua, ktory sa inak v ob-
lasti strojového ucenia velkej popularite netesi. Moze byt preto o ¢osi naro¢nejsie in-
tegrovat kod vytvoreny pre tuto platformu s inymi aplikaciami z oblasti strojového

ucenia.

« PyTorch; Python, BSD licencia.

Nastroj PyTorch je odpovedou na nevyhody spojené s implementaciou nastroja Torch

v jazyku Lua. PyTorch je verzia nastroja Torch pre jazyk Python. Hoci sa objavila


https://igormq.github.io/2016/07/19/ctc-tensorflow-timit/
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pomerne nedavno — omnoho neskor nez nastroje Tensorflow, Torch alebo CNTK -,
velmi rychlo sa vytvorila komunita vyvojarov, ktora s nim pracuje. Je mozné, ze jeho

popularita casom dobehne alebo predstihne aj nastroj Tensorflow.

Hlavny rozdiel medzi tymito dvomi nastrojmi spociva v tom, ze v nastroji Tensorflow
(a v mnohych dalsich nastrojoch) su grafy datovych tokov statické. Musia sa najprv
celé vytvorit a az potom sa spustia. Oproti tomu nastroj PyTorch je omnoho impe-
rativnejsi — grafy sa tvoria dynamicky, ¢o je vyhodné najma pri implementacii reku-
rentnych sieti s dynamickymi dizkami postupnosti a pod. Na druhej strane to moze
stazovat optimalizaciu grafov. Mozno spomenut, Ze aj v najnovsich verziach (v case
pisanie textu) nastroja Tensorflow je snaha o podporu imperativneho pristupu — ale

ako doplnku ku klasickym statickym grafom.

CNTK; CFG/C++/Python/Java/C#, MIT licencia.

CNTK je nizkourovnovy nastroj pre hlboké ucenie vyvijany spolo¢nostou Microsoft.
V stcasnosti sa distribuuje pod alternativnym nazvom ,Microsoft Cognitive Tool-
kit“, Jadro nastroja je v jazyku C++ a podobne ako dalsie nastroje umoziuje pracovat
s procesorom aj s grafickymi kartami. Spociatku sa s nim interagovalo vyhradne pro-
strednictvom konfigura¢nych stiborov, ale v novsich verziach pribudli API rozhrania
pre C++, Python a dalsie jazyky. Takisto sa da pouzit spolu s vysokouroviiovym ba-

lickom Keras.

Caffe; CFG/C++/Python, BSD licencia.

Nastroj vyvijany University of California, Berkeley. Jadro nastroja je v C++. Stan-
dardny sposob interakcie s nastrojom je prostrednictvom konfigura¢nych stuborov.
Existuje aj rozhranie pre Python. Nevyhodou je podstatne komplikovanejsia instala-

cia, nezZ maju ostatné nastroje.

Zaujimava je tzv. modelova zoo, ktora obsahuje velky pocet sieti natrénovanych po-
mocou Caffe. Viacero z predtrénovanych modelov sa pouziva aj v inych nastrojoch -

samozrejme potom, ako boli skonvertované do prislusného formatu.

Neural Network Toolbox; Matlab, komer¢né licencia.

Obsahuje implementaciu pomerne Sirokej skaly architektir a met6éd ucenia. V nov-
Sich verziach obsahuje aj implementaciu konvolu¢nych sieti. Navyse obsahuje bloky

pre Simulink a niekolko typov regulatorov zalozenych na ANN.

V Case pisania textu ma najaktualnejsia verzia prostredia Matlab oznacenie 2018a.
Starsie verzie (< 2017b) prostredia neimplementovali takmer Ziadne aktualne pou-

Zivané pristupy a architektury, pretoze vzdy viacero rokov zaostavali za sucasnym


http://cntk.ai
http://caffe.berkeleyvision.org/

vyvojom. Aktualna verzia je na tom o nieco lepsie — umoznuje zostavovat siete s fle-
xibilnejsimi architektirami, dopliha podporu pre niektoré ¢asto pouzivané bloky ako
je napr. davkova normalizacia a ma podporu pre realizaciu vypoctov na grafickej
karte.

6.3 Support vector machines

Support vector machines predstavuje v strojovom uceni jeden z oblubenych pristupov ku
realizacii klasifikacie a regresie, preto sa mu venuje viacero publikacii z oblasti strojového

ucenia a datovej analyzy, napr.:

« HasTIE, T. - TIBSHIRANL R. - FRIEDMAN, J. The Elements of Statistical Learning. Sprin-
ger, 2009, second edition. ISBN 978-0-387-84858-7.

Publikacia poskytujtca §irsi prehlad o metédach strojového ucenia, kde jedna z ka-

pitol je venovana support vector machines.

« HaN, J. - PEL, J. - KAMBER, M. Data Mining: Concepts and Techniques. Elsevier, 2012.
ISBN 978-0-12-381479-1.

Publikacia venujuca sa dolovaniu v datach, vratane ich predspracovania, explorativ-
nej analyzy, zakladov $tatistiky, navrhu datovych centier, dolovania vzorov, klasi-
fikacie, zhlukovania a dalsich technik. Support vector machine sa venuje kapitola

o pokrocilych metodach klasifikacie.

« BosweLL, D. Introduction to Support Vector Machines. 2002. URL: <dustwell.com/
PastWork/IntroToSVM.pdf>.

Stru¢ny 15-stranovy tvod do problematiky support vector machines. Vyhodou je, zZe
ide o samostatny elektronicky, volne dostupny material, ktory sa venuje Specificky

téme support vector machines.

Z online kurzov, kde sa support vector machines preberaji mdézeme spomenut napr.
kurz Andrewa Ng o strojovom uceni s nazvom Machine Learning, ktory poskytuje portal

Coursera.

Z nastrojov mozeme spomenuf napriklad nasledujice kniznice:

« LibSVM; C++/Java, BSD License.

Jedna z najznamejsich kniznic pre support vector machines. Okrem C++ a Javy ma aj
rozhrania pre jazyky Python, R, MATLAB, Perl, Ruby, Weka, Common LISP, CLISP,
Haskell, OCaml, LabVIEW a PHP. Vyuzivaju ju aj viaceré grafické nastroje, napr. Ra-
pidMiner.
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« Scikit-learn; Python, BSD licencia.

Pythonovy balicek Scikit-learn obsahuje implementaciu viacerych druhov support

vector machines, podporujicich klasifikaciu aj regresiu.

6.4 Metaheuristické optimalizacné metody

Z literatary tykajucej sa metaheuristickych optimalizaénych metoéd — predovsetkym evo-
luénych metdd - vyslo viacero dobrych titulov v ¢estine. Samozrejme tieZ existuje rozsiahla

literattra v anglickom jazyku:

« HYNEK, J. Genetické algoritmy a genetické programovani. Praha: Grada Publishing,
a.s., 2008. ISBN 978-80-7300-218-3.

Tato ucebnica je vhodna ako dobry uvodny text. Vyhodou je aj jazykova dostupnost.

Zaobera sa genetickymi algoritmami a genetickym programovanim.

« ZELINKA, I. - OPLATKOVA, Z. — SEDA, M. — OSMERA, P. — VCELAR, F. Evolucni vypocetni
techniky: Principy a aplikace. Praha: BEN — technicka literatura, 2009. ISBN 978-80-
7300-218-3.

Dalsia ucebnica venujica sa evoluénym technikdm v CeStine. Zameranie je Sirsie —

nielen na genetické algoritmy. Ucebnica obsahuje aj ivod do tedrie grafov a pod.

« Haurt, R. L. - Haurr, S. E. Practical genetic algorithms. John Wiley & Sons, 2004.
ISBN 0-471-45565-2.

Dobry prakticky material o genetickych algoritmoch a genetickom programovani.
Obsahuje ukazky kodu pre Matlab a Fortran a doplnujucu kapitolu o optimalizacii na
baze mravéich kolénii (ant colony optimization), simulovanom Zihani (simmulated
annealing), optimalizacii na baze rojenia Castic particle swarm optimization, evoluc-

nych stratégiach, atd.

« Poii, R. - LANGDON, W. B. — McPHEE, N. F. - Koza, J. R. A field guide to genetic
programming. Lulu. com, 2008. ISBN 978-1-4092-0073-4. URL: <http://www.gp-field-
guide.org.uk>.

Dobra prakticka prirucka. Obsahuje odkazy na dalsie zdroje a informacie o Java kniz-
nici TinyGP vyvinutej autormi.

« MITCHELL, M. An Introduction to Genetic Algorithms. Cambridge, Massachusetts: MIT
Press, 1999. ISBN 0-262-13316-4.
Obsahuje zakladnt tedriu ku genetickym algoritmom. Jedna kapitola sa venuje ska-

lovaniu hodnotiacich funkcii.
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« BAck, T. Evolutionary algorithms in theory and practice. Oxford Univ. Press, 1996.
Dalsi material so $ir§im zameranim. Obsahuje evolu¢né stratégie, evoluéné progra-
movanie, genetické algoritmy a dalsie.

« MoNTANA, D. J. Strongly Typed Genetic Programming. Evolutionary Computation,
(3), 1995.

Praca zaoberajuca sa genetickym programovanim so silnym typovanim.

« CANTU-PAzZ, E. A survey of parallel genetic algorithms. Calculateurs paralleles, reseaux
et systems repartis, 10(2):141-171, 1998.

Vyborny, hoci uz starsi prehlad o paralelnych genetickych algoritmoch.

Existuje $iroka skala nastrojov, ktoré umoznuja aplikovat GA, GP a iné evolu¢né me-

tody. Tu spomenieme aspon niektoré vybrané z nich.

« Balicek DEAP; Python, LGPL. LGPL.

« Kniznica Open Beagle; C++, LGPL. . Global Optimization Toolbox:
« Kniznica GAlib; C++, open-source. Matlab, closed-source.

« Kniznica Evolving Objects; C++, + KniZnica TinyGP; Java, open-source.

Osobitne mozeme spomenut este niektoré nastroje pre PSO:
« Balicek pyswarm; Python, BSD/Tubovolna « Balicek hydroPSO; R, GPL.
ina licencia.

« Kniznica popot; C++, New BSD Li- « Toolbox psomatlab; Matlab, New

cense. BSD License.

6.5 Bayesovské siete

Spomedzi literatiry venovanej problematike bayesovskych sieti a modelovania pomocou

nich, moze byt uzito¢né prestudovat napriklad nasledujuce publikacie:

o SPALEK, J. — JANOTA, A. — BaLAZovICOVA, M. — PRIBYL, P. Rozhodovanie a riadenie
s podporou umelej inteligencie). Zilinska univerzita v Ziline/EDIS, 2005. ISBN 80-
8070-354-X.

Obsahuje uvod do subjektivistického chapania tedrie pravdepodobnosti, diskrétnych
bayesovskych sieti a influen¢nych diagramov. Podrobnejsie je diskutovana problema-

tika zasumenych uzlov uvazovana v typickych aplikaciach spolahlivosti technickych
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systémov (po konverzii stromov poruchovych stavov do bayesovskych sieti). Influ-
encné diagramy su aplikacne predstavené pri analyze rizik cestnych tunelov. Vyho-

dou je aj jazykova dostupnost.

« DARWICHE, A. Modeling and Reasoning with Bayesian Networks. Cambridge Univer-
sity Press, 2009. ISBN 978-0-511-50152-4.

Obsahuje uvod do formalnych zakladov a praktickych aplikacii bayesovskych sieti.
Predstavuje techniky tvorby bayesovskych sieti — techniky na syntézu modelov od
navrhu, ucenia z dat a po ladenie modelov s pouzitim analyzy citlivosti; algoritmy
presnej a pribliznej inferencie, a to na teoretickej aj praktickej urovni. Autor pred-
poklada obmedzené mnozstvo znalosti o jednotlivych konceptoch na strane Citatela

a metodou krok za krokom ho oboznamuje s jednotlivymi konceptmi.

Z online kurzov venovanym bayesovskym sietam mozeme spomenut napriklad znamy
kurz Probabilistic Graphical Models Specialization. Kurz je v si¢asnosti realizovany v ramci
platformy coursera.org ako $pecializacia pozostavajtca z viacerych osobitnych online kur-
zov. Prednasajicou je znama odbornicka zo Stanford University Daphne Koller. Kurz sa
venuje vSeobecne pravdepodobnostnym grafickym modelom: t.j. okrem bayesovskych sieti

sa zaobera aj markovovskymi a skrytymi markovovskymi modelmi.

Existuje tiez viacero softvérovych nastrojov, ktoré umoznuju konstruovat bayesovské

siete a pracovat s nimi. Zname st napriklad nasledujice nastroje:

« Hugin Developer; komer¢na licencia.
Jeden z najznamejsich nastrojov. Okrem klasickych bayesovskych sieti umoznuje
konstruovat aj influen¢né siete zahfnajice rozhodovacie uzly a pod. Poskytuje API
rozhrania pre C, C++, Javu, .NET a dalsie. Podporuje ucenie sa z dat.

« Netica; komeréné licencia.
Podporuje ucenie sa z dat. M4 API rozhrania pre jazyky Java, C, C++, C# a Visual
Basic. Priamo z bayesovskych modelov je mozné generovat webové rozhrania.

« MSBNx; COM modul pre Windows, komerc¢na licencia.

COM modul pre operacny systém Windows obsahujtci implementaciu bayesovskych
sieti a inych pravdepodobnostnych grafickych modelov ako st napr. skryté Marko-

vove modely.

« Bayes Net Toolbox for Matlab; prostredie Matlab, LGPL v.2.

Toolbox implementujuci bayesovské siete pre nastroj Matlab. Podporuje statické aj

dynamické bayesovské siete, vratane ucenia. Zda sa, Ze jeho vyvoj v sicasnosti ak-
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tivne nepokracuje, posledna verzia toolboxu je vsak k dispozicii prostrednictvom Git-
Hub repozitara.

« Tetrad; Java, GPL v.2.
Otvoreny nastroj na ucenie sa a pracu s bayesovskymi sietami napisany v jazyku
Java.

« Samlam.
Javovy nastroj na ucenie sa a pracu s bayesovskymi siefami vyvinuty na University
of California, Los Angeles.

« Bnlearn; jazyk R, licencia GPL-2/GPL-3.
Balicek pre jazyk R, ktory umoznuje konstrukciu bayesovskych sieti aj ucenie sa z dat.
Existuju aj dve knizné publikacie, ktoré sa mu venuja.

« Libpgm; Python, New BSD License.

Balicek pre bayesovské siete, podporujuci aj ucenie z dat, vratane ucenia sa struktury
siete. Podporuje diskrétne a linearne gaussovské bayesovské siete. Zda sa, ze kniznica

sa uz aktivne nevyvija.

« Pomegranate; Python, MIT License.

Balicek podporujuci pracu s bayesovskym a naivhym bayesovskym klasfikatorom,
markovovskymi retazcami a skrytymi markovovymi modelmi a predovsetkym s dis-

krétnymi bayesovskymi sietami.

« Edward; Python, Apache Licence v. 2.0.

Balic¢ek implementujuci bayesovské pristupy a varia¢nu inferenciu v jazyku Python
pomocou nastroja tensorflow. Pomocou nastroja je mozné vytvarat niektoré typy ba-

yesovskych sieti, ale napriklad aj bayesovské neurdnové siete.

« PyMC3; Python, Apache Licence v.2.0.

Balicek pre bayesovské statistické modely a pravdepodobnostné strojové ucenie. Pod-
poruje variacnu inferenciu. Umoziuje konstruovat bayesovské siete, velmi flexibil-
nym, hoci dost nizkodroviiovym spdsobom (vrcholy grafu sa definuju priamo ako

rozdelenia pravdepodobnosti prislusného typu).

6.6 Markovovské a skryté markovovské modely

Z literatary tykajtcej sa markovovskych a skrytych markovovskym modelov mézeme spo-

menut napr. nasledujuce tituly:
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+ KoLLER, D. - FRIEDMAN, N. Probabilistic Graphical Models: Principles and Techniques.
MIT press, 2009. ISBN 978-0262013192.

Rozsiahla publikacia venujuca sa orientovanym aj neorientovanym grafickym mode-
lom. Obsahuje aj state o uc¢eni sa markovovskych a skrytych markovovskych modelov

a mnohych dalsich pokro¢ilych témach.

« Ross, S. M. Introduction to Probability Models. Academic Press, 2014, eleventh edition.
ISBN 978-0-12-407948-9.

Publikacia zacinajica od zékladov tedrie pravdepodobnosti a venujica sa markovov-
skym retazcom s diskrétnym a spojitym ¢asom. Autor nasledne rozobera aj viaceré

nadstavbové témy ako su tedria tvorby radov, tedria spolahlivosti a pod.

Online kurz Probabilistic Graphical Models Specialization vedeny Daphne Koller, ktory
sme uz vy$sie spominali v suvislosti s bayesovskymi sietami, sa okrem nich venuje aj mar-

kovovskym a skrytym markovovskym modelom.

Z nastrojov implementujucich markovovské a skryté markovovské modely mozeme

spomenuf napr. nasledujuice balicky pre jazyk Python:

+ Scikit-learn; Python, BSD licencia. Obsahuje, okrem mnohych dalsich metod, aj
implementaciu skrytych markovovskych modelov, vratane ucenia sa z dat a viacerych

dekodovacich algoritmov.

« Hmmlearn; Python, BSD licencia. Implementuje skryté markovovské modely — in-

ferenciu a nekontrolované ucenie. Kontrolované ucenie nepodporuje.

6.7 Rozhodovacie stromy a ucenie na baze komisii

Ku oblasti rozhodovacich stromov a uéeniu na baze komisii (¢i uz zaloZeného na rozhodo-
vacich stromoch alebo na inych modeloch) existuje mnozstvo literattry, kedZe ide o velmi

popularne metddy. Spomenme napr.:

» RUssELL, S. - NORviG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach. Prentice-Hall,
2010, third edition ed. ISBN 978-0-13-604259-4.

Jedna z najvacsich klasik pre oblast umelej inteligencie a strojového ucenia — uceb-
nica Russela a Norviga ,,Artificial Intelligence: A Modern Approach® poskytuje velmi
siroky prehlad o roznych oblastiach a metédach umelej inteligencie. Ako inak, venuje

sa aj rozhodovacim stromom.

« RokacH, L. - MaIMoN, O. Z. Data Mining with Decision Trees: Theory and Applications,
vol. 81 of Series in Machine Perception and Artificial Intelligence. World Scientific, 2015,

2nd edition.
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Tato publikacia poskytuje uzito¢ny prehlad zamerany vyslovene na rozhodovacie
stromy a metddy s nimi priamo suvisiace. Ma jednak dost Siroky zaber (venuje sa
aj metddam ucenia pomocou komisii, fuzzy rozhodovacim stromom, vyhodnocova-
niu Uspesnosti ucenia, aplikaciam rozhodovacich stromov v odporucacich systémoch

a pod.), ale ide aj do hibky a vi¢sinu metéd vysvetluje pomerne podrobne.

« SPALEK, J. — JANOTA, A. — BALAZOVICOVA, M. - PRIBYL, P. Decision Making and Control
with Support of Artificial Intelligence (In Slovak: Rozhodovanie a riadenie s podporou
umelej inteligencie). Zilinska univerzita v Ziline/EDIS, 2005. ISBN 80-8070-354-X.

Z publikacii v slovenskom jazyku mézeme spomenut tato ucebnicu, ktora sa zaobera

viacerymi oblastami umelej inteligencie — okrem iného aj rozhodovacimi stromami.

KedZe rozhodovacie stromy patria v oblasti datovej analyzy medzi standardne pouzi-
vané metody a zaroven predstavuju jednu z dolezitych tém v oblasti strojového ucenia,
venuje sa im (aspon okrajovo) aj pomerne velky pocet online kurzov. MéZeme z nich spo-

menut napriklad nasledujice:

Kurz Machine Learning for Data Analysis z portalu coursera.org.

Kurz Practical Machine Learning on H2O z portalu coursera.org.

Kurz Process Mining: Data science in Action z toho istého portalu.

Kurz Intro to Machine Learning z portalu udacity.com.

Kurz Applied Machine Learning in Python z portalu coursera.org.
Zo zaujimavych online navodov a prikladov mdzeme uviest povedzme:

« Navod ,Building Decision Tree Algorithm in Python with scikit learn® na pracu s roz-

hodovacimi stromami pomocou balicka Scikit-Learn pre jazyk Python.

« Navod ,Decision Trees” na realizaciu klasifikécia a regresie pomocou rozhodovacich

stromov z oficialnej dokumentacie balicka Scikit-Learn.

» Navody ,Decision Tree®, ,Decision Tree in RapidMiner®, ,Decision Tree based Clas-
sification Using RapidMiner” na realizaciu klasifikacie pomocou rozhodovacich stro-

mov v nastroji RapidMiner.

Existuje pomerne vela softvérovych nastrojov, ktoré podporuji rozhodovacie stromy:.
Samozrejmostou je ich podpora v réznych softvérovych nastrojoch urcenych na analyzu
dat. Existuju tiez volne dostupné implementacie pre rdzne programovacie jazyky. Zo vset-

kych existujucich softvérovych nastrojov mézeme spomenut aspon:
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« Scikit-learn; Python, BSD licencia. Obsahuje — popri mnohych inych nastrojoch
- implementaciu rozhodovacich stromov pre klasifikaciu a regresiu na baze metody
CART a met6dy ucenia pomocou komisii ako s AdaBoost, ndahodné lesy a gradientny

boosting.
« Balic¢ek rpart pre jazyk R, GPL-2/GPL-3.

+ XGBoost C++, rozhrania pre Python, R, Java, Scala, C a dalsie. Vie vyuzit platformy

Hadoop, Spark, Flink a DataFlow urcené na pracu s velkymi datami.

« RapidMiner; komerc¢na licencia + open-source verzia s GPL licenciou. Graficky na-
stroj obsahujuci implementaciu rozhodovacich stromov pre klasifikaciu, nahodnych

lesov, gradientného boostingu a mnohych dalsich metod.

6.8 Metody ucenia s odmenou

Ku metdédam ucenia s odmenou existuje niekolko dobrych publikacii. Tempo vyvoja je vsak
v sucasnosti dost rapidne, metddy sa rychlo vyvijaju a deju sa dost podstatné zmeny. Preto
sa ucebnice rychlo stavaji neaktualnymi. Napriek tomu uvedieme niekolko dobrych zdro-

jov, ktoré vysvetluja zaklady:

« SUTTON, R. — BARTO, A. Reinforcement Learning: An Introduction. Adaptive Compu-
tation and Machine Learning. The MIT Press, 1998. ISBN 0262193981.

Bezpochyby najznamejsia klasika z oblasti ucenia s odmenou. Ucebnica poskytuje
postupny uvod — zac¢ina od zakladov a intuicii, postupne zavadza zakladné definicie

a vysvetluje jednotlivé algoritmy. Nevyhodou je, Ze ide o velmi start ucebnicu.

« SUTTON, R. S. - BARTO, A. G. Reinforcement Learning: An Introduction. [online].
URL: <http://incompleteideas.net/book/the-book-2nd.html> (cit. 2018-01-26). Ed. 2,
complete draft.

Vyssie spomenuta ucebnica, ktorej autormi su Sutton a Barto sa naprie svojmu veku
stale tesi velkej oblube. Zrejme aj preto sa pripravuje dalsie, aktualizované vydanie.
V sucasnosti je uz takmer dokoncené a autori priebezne zverejiiuju rozpracované

verzie v elektronickej podobe.
« WIERING, M. - VAN OTTERLO, M. Reinforcement Learning. In Adaptation, Learning,
and Optimization, zv. 12. Springer, 2012.

Publikacia viacerych autorov, ktora sa snazi poskytnuat prehlad stavu poznania v ob-
lasti ucenia s odmenou. Predstavuje siroku paletu tém. Nevyhodou je, ze vysla v roku

2012, t.j. este predtym, ako sa zacalo v ramci ucenia s odmenou efektivne vyuzivat
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hlboké ucenie. Z tohto dévodu st mnohé kapitoly publikacie v sti¢asnosti uz menej

aktualne.

O hlbokom uceni existuju dobré online kurzy, zahfiiajice aj nové poznatky tykajice sa

hlbokého ucenia s odmenou, napr.:

+ Kurz Davida Silvera Reinforcement Learning, prednasky z ktorého su k dispozicii na
YouTube. Hoci st prednasky z roku 2015, stale este predstavuju dobry a pomerne ak-
tualny uvod do aktualneho stavu poznania v oblasti ucenia s odmenou. Medzitym sice
vznikli viaceré dalsie metddy a dosiahol sa zna¢ny pokrok, zaklady vsak poskytuje

kurz velmi solidne.

« K dispozicii su tiez videa z prednasok v ramci predmetu Deep Reinforcement Lear-
ning poskytovaného Kalifornskou univerzitou v Berkeley — momentalne st najaktu-
alnejsie videa z roku 2017, budu sa vsak zverejiiovat aj videa z nasledujucich rokov.
Poznamenajme, Ze v tomto pripade nejde o online kurz v pravom slova zmysle - len

o zverejnenie elektronickych studijnych materialov.

« Kurz Deep Reinforcement Learning z portalu Udacity — v tomto pripade ide o plno-

hodnotny online kurz, po ktorého absolvovani je mozné ziskat aj certifikat.

KedZe v oblasti strojového ucenia, vratane hlbokého ucenia s odmenou, v poslednom
Case vznika kultura urcitej otvorenosti, kde sa zdielanie zdrojovych kédov ku ¢lankom po-
vazuje takmer za samozrejmost, existuje mnoho implementacii tykajicich sa metoéd ucenia
s odmenou. Ak by sme sa vSak mali zamerat len na projekty, ktoré su cielene vyvijané ako
nastroje na ucenie s odmenou a implementuju sirsiu ponuku metod, stale je z coho vyberat,

napr.:

+ Keras-RL; Python, MIT licencia.

Balicek obsahuje implementacie viacerych metéd hlbokého ucenia s odmenou za-
lozené na nastroji Keras. Implementuje napr. metédy DQN, DDQN, DDPG, CDQN,
CEM a dalsie.

« Baselines; Python, MIT licencia.

Kniznica vyvinuta neziskovou firmou OpenAl. ZaloZena je na frameworku Tensorf-
low a implementuje napr. metédy A2C, ACER, ACKTR, DDPG, DQN, GAIL, HER,
PPO, TRPO.

« RLIib; Python, Apache License 2.0.

KniZnica poskytovana v ramci frameworku Ray od Kalifornskej univerzity v Berke-
ley. Framework Ray sluzi vo vSeobecnosti na distribuované riesenie vypoctovo na-

ro¢nych uloh. Obsahuje viacero kniznic — napr. na ladenie hyperparametrov a na


http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/d.silver/web/Teaching.html
https://www.youtube.com/playlist?list=PLHOg3HfW_teiYiq8yndRVwQ95LLPVUDJe
http://rll.berkeley.edu/deeprlcoursesp17/
http://rll.berkeley.edu/deeprlcoursesp17/
https://www.udacity.com/course/deep-reinforcement-learning-nanodegree--nd893
udacity.com
https://github.com/keras-rl/keras-rl
https://keras.io/
https://github.com/openai/baselines
https://ray.readthedocs.io/en/latest/rllib.html
https://ray.readthedocs.io/en/latest/index.html
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ucenie s odmenou. Samotna kniznica RLIib implementuje viacero algoritmov na uce-
nie s odmenou, napr. metédy Ape-X, DQON, DDPG, A3C, evolucné stratégie a dalsie.

Na hlboké ucenie vyuziva bud framework Tensorflow alebo framework PyTorch.

Znalostné inZinierstvo a expertné systémy

SPALEK, ]J. — JANOTA, A. — BALAZOVICOVA, M. — PRIBYL, P. Rozhodovanie a riadenie
s podporou umelej inteligencie. Zilinské univerzita v Ziline/EDIS, 2005. ISBN 80-8070-
354-X.

Ucebnica obsahuje viacero kapitol tykajucich sa znalostného inzinierstva a expert-
nych systémov. Vyhodou je jazykova dostupnost.

NAVRAT, P. — BIELIKOVA, M. — LuBicA BENUSKOVA a kol. Umela inteligencia. Vydava-
telstvo STU, 2002. ISBN 80-227-1645-6.

Znama publikacia na tému umelej inteligencie v slovencine. Pozostava z troch dielov,
pricom druhy z nich sa venuje znalostnému inzinierstvu.

GIARRATANO, J. C. — RiLEY, G. D. Expert Systems: Principles and Programming. 4th
edition. ISBN 978-0534384470.

Jedna z klasik v oblasti expertnych systémov. V prvej polovici sa venuje teérii a v dru-
hej poskytuje ilustracné priklady zaloZené na nastroji CLIPS.

STAAB, S. - STUDER, R. Handbook on Ontologies. Springer Science & Business Media,
2009, second edition. ISBN 978-3540709992.

Publikécia venujuca sa ontolégiam ako jednej z tém v ramci znalostného inZinierstva,

reprezentacie poznatkov a logického odvodzovania z nich.

6.10 Multiagentové systémy

O oblasti multiagentovych systémov sa mozno viac dozvediet napriklad z nasledujacich

zdrojov:

« WOOLDRIDGE, M. An Introduction to Multiagent Systems. John Wiley & Sons, 2009,

second edition. ISBN 978-0470519462.

Zrejme jedna z najznamejsich publikacii z oblasti multiagentovych systémov. Autor
sa zaobera definiciami agentov, ich réznymi druhmi, vysvetluje, ako sa pri interak-
cii medzi agentmi uplatiiuji koncepty z teérie hier, ako agenti m6zu medzi sebou

komunikovat a podobne.



« SHOHAM, Y. — LEYTON-BROWN, K. Multiagent Systems: Algorithmic, Game-Theoretic,
and Logical Foundations. Cambridge University Press, 2008. ISBN 978-0521899437.

Tato publikacia za¢ina vieobecnym vykladom tykajtcim sa distribuovaného splitiania
ohraniceni a distribuovanej optimalizacie. Nasledne pokracuje vykladom stvisiacich
konceptov z kontextu teorie hier. V neskorsich kapitolach sa vsak venuje aj otazkam
ucenia v hrach (napr. na baze ucenia s odmenou) a klasickym konceptom z oblasti
multiagentovych systémov ako st komunikacia medzi agentmi, protokolmi pre stra-

tegickych agentov - zaloZenych na hlasovani, aukciach a pod.

Co sa tyka nastrojov na implementéciu ¢i simulaciu multiagentovych systémov, je k dis-

pozicii viacero moznosti, napr.:

« MASON; Java, Academic Free License (AFL) v. 3.0.

Nastroj na diskrétnu udalostnt simulaciu multiagentovych systémov. Obsahuje jed-

nak samotné simula¢né jadro a jednak nastroje sliziace na vizualizaciu.

« NetLogo; Java, GPL.

NetLogo [5] je graficky nastroj uréeny na vyvoj a simulaciu multiagentovych sys-
témov. Logika simulacie a spravanie sa jednotlivych agentov sa definuji pomocou
doménového jazyka vychadzajuceho z jazyka LOGO. Netlogo ma integrovanu vi-
zualizaciu a umoziuje lahko tvorit grafické rozhrania a pridavat do nich ovladacie
prvky. Obsahuje aj mnozstvo pribalenych modelov, ktorymi sa mozno inspirovat pri

zostavovani novych simulacii.

Nevyhodou nastroja NetLogo — okrem toho, Ze si vyzaduje znalost nového jazyka —
su dost velké vypoctové naroky. Porovnania ukazuji, Ze modely zostrojené v nastroji
NetLogo st napriklad podstatne pomalsie nez modely vytvorené pomocou nastroja
MASON.

6.11 Celularne automaty
Z literatary o celularnych automatoch mézeme spomenut napr. zdroje:

 ScHIFF, ]. L. Cellular Automata: A Discrete View of the World, vol. 45. John Wiley &
Sons, 2008. ISBN 978-0-0470-16879-0.

Publikacia poskytuje uvod do oblasti celularnych automatov. Zaobera sa 1- a 2-
rozmernymi celularnymi automatmi. Podstatna cast publikacie sa venuje aplikaciam.
Zahfna napr. aj tému evoldcie celularnych automatov pomocou genetickych al-
goritmov. Nevyhodou publikacie moze byt jej vek — nie vSetky v nej obsiahnuté

informacie musia byt nutne aktualne.


https://cs.gmu.edu/~eclab/projects/mason/
https://ccl.northwestern.edu/netlogo/

+ HADELER, K.-P. - MULLER, ., ed. Cellular automata: analysis and applications. Sprin-
ger, 2017. ISBN 978-3319530420.

Z aktualnejsich publikacii mdézeme spomenut napriklad tento zbornik prac viacerych
autorov, zaoberajuci sa jednak ivodom do problematiky celularnych automatov, ich

histériou a teoretickymi vlastnostami, a jednak ich réznymi aplikaciami.

Existuje viacero online kurzov, ktoré sa — vac¢sinou popri inych témach z oblasti simula-

cie a modelovania - venuju aj celularnym automatom. MdZeme z nich spomenut napriklad:

+ Kurz Simulation and Modeling of Natural Processes z portalu coursera.org.
+ Kurz Model Thinking z portalu coursera.org.

+ Kurz Decision Making in a Complex and Uncertain World z portalu futurelearn.com.

Zo zaujimavych online navodov a prikladov mdzeme uviest napriklad niekolko navodov

na implementaciu hry zivota v jazyku Python:

« Jednoduchy video navod ,Cellular Automata: Part 1 - Setting up our Pyglet Window"
(odkaz je na prvu cast; dokopy su Styri casti) ku vytvoreniu simulacie hry Zivota

v jazyku Python je mozné najst na YouTube.

« Navod na implementaciu hry Zivota pre Python ,,Conway’s Game of Life in python®,
vizualizujuci vystupy prostrednictvom kniZnice matplotlib s moznostou generovania

animovanych gifov.

« Navod ,Conway’s Game of Life in Python® na implementaciu hry Zivota v jazyku

Python s interaktivnymi javascriptovymi vizualizaciami.
K dispozicii je aj viacero zaujimavych interaktivnych demonstracii:
« Priklady aplikacii umoznujucich simulovat hru zivota:

— Webova aplikacia ,John Conway’s Game of Life".
- Aplikacia Game of Life pre PC.

— Mobilna aplikacia ,Conway Game of Life".

 Zajimavu webovu aplikaciu zalozent na WebGL poskytuje stranka cubes.io. Umoz-
nuje interaktivne simulovat evoluciu v 3-rozmernych bunkovych automatoch. Umoz-
nuje nastavit pociato¢ny stav, pomocou vstavaného editora vytvorit pozadované pra-
vidla a spustit evolaciu. Okrem celého 3-rozmerného telesa umoznuje tato aplikacia

vizualizovat aj jeho jednotlivé rezy.


https://www.coursera.org/learn/modeling-simulation-natural-processes
https://www.coursera.org
https://www.coursera.org/learn/model-thinking
https://www.coursera.org
https://www.futurelearn.com/courses/complexity-and-uncertainty
https://www.futurelearn.com
https://youtu.be/HzOIGU9ilIs
https://medium.com/@martin.robertandrew/conways-game-of-life-in-python-2900a6dcdc97
https://jakevdp.github.io/blog/2013/08/07/conways-game-of-life/
https://bitstorm.org/gameoflife/
http://freeweb.siol.net/bgrandov/Content/GameOfLife.htm
https://appsftw.com/app/conway-game-of-life
http://cubes.io/

File Help
Size |16 -
Type |23/3 -
Inverse colors r
Blur effect r

Delay ;l—l

lteration | 0

el n[m]

Obr. 11: Hra zZivota pre ako webové aplikacia (vlavo) [6] a program pre PC (vpravo) [7].
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Obr. 12: Aplikacia cubes.io.

« Blog o proceduralnom generovani levelov v pocitacovych hrach ,The Cellular Auto-
maton Method for Cave Generation” obsahuje aj interaktivnu simulaciu, ktori mozno
najst na stranke http://j2kun.github.io/cave-automata/index.html. Ukazka mozného

proceduralne vygenerovaného levelu je na Obr. 13.

Existuje viacero softvérovych nastrojov, v ktorych mozno simulovat evoluciu celular-

nych automatov a vizualizovat jej priebeh. MéZeme z nich spomenut napriklad:

« NetLogo; Java, GPL.

NetLogo [5] je nastroj primarne urceny na vyvoj multiagentovych systémov. Je

v nom, okrem mnohych inych systémov, mozné simulovat aj celularne automaty. Pre


https://jeremykun.com/2012/07/29/the-cellular-automaton-method-for-cave-generation/
https://jeremykun.com/2012/07/29/the-cellular-automaton-method-for-cave-generation/
http://j2kun.github.io/cave-automata/index.html
https://ccl.northwestern.edu/netlogo/

Obr. 13: Ukazka mozného proceduralne vygenerovaného levelu.

ucely ilustracie uvadzame jeden z CA modelov implicitne vstavanych do kniznice
pouzivatelskych modelov ,CA 1D Elementary® (v kategérii Sample Models >Com-
puter Science >Cellular Automata). V ramci neho bolo pre porovnanie nastavené to

isté pravidlo 150 (Obr. 14), ktoré je diskutované v predoslych odstavcoch.
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Obr. 14: Implementacia pravidla 150 v prostredi NetLogo ver. 6.0.4 [8].

Okrem pociato¢ného nastavenia a zobrazenia pozadovaného typu pravidla (po bitoch



alebo pohybom posuvacej listy na zaklade identifika¢ného ¢isla pravidla) umoznuje
model r6zny typ iniciacie — od vyznacenia jednej bunky po ndhodné pociatocne roz-
miestnenie buniek na zaklade hustoty. Zdrojovy kod modelu je k dispozicii takisto
v [8].

. JCASim; Java, LGPLv2.

Javovy nastroj na simulaciu celularnych automatov. K dispozicii je jednak samostatna
javova aplikacia a jednak webovy applet. Na webovej stranke projektu je mozné najst

aj viacero modelovych prikladov uréenych pre JCASim.

« CellPyLib; Python, Apache License 2.0.

Kniznica pre jazyk Python, umoziujuca simuléciu 1 a 2-rozmernych celularnych au-

tomatov.

6.12 Zhlukovanie

Z bohatej literatury tykajicej sa zhlukovania vyberame nasledujicich niekolko titulov:

« MaIMON, O. Z. - RokAcH, L. Data Mining and Knowledge Discovery Handbook. Sprin-
ger, 2010, second edition. ISBN 978-0-387-09823-4.

Publikacia obsahuje dobry prehlad met6d zhlukovania — poc¢inajuic od hierarchického
zhlukovania a metody k-means cez DBSCAN, fuzzy zhlukovanie az po modelové me-

tody a metddy pre rozsiahlejsie datové mnoziny.

« LESKOVEC, J. — RAJARAMAN, A. — ULLMAN, ]. D. Mining of Massive Datasets. Stanford
University. [online], 2014. URL: <http://infolab.stanford.edu/~ullman/mmds/book.
pdf> (cit. 2016-10-24).

Publikécia venujica sa problematike zhlukovania v kontexte velkych dat. Okrem za-

kladnych, ilustrativnych metod zhlukovania sa teda autori venuja aj metédam, ktoré

maju lepsiu skalovatelnost a je ich mozné pouzit v pripade vacésich datovych mnozin.

Na tému zhlukovania je k dispozicii viacero online kurzov. Zhlukovanie je vacsinou
prezentované bud ako jedna téma v ramci Sirsieho kurzu o strojovom uceni alebo ako jeden

mensi kurz v ramci $pecializacie:

« Na portali Coursera je v ramci $pecializacie Machine Learning od University of Was-
hington k dispozicii kurz Clustering and Retrieval venovany problematike zhlukova-

nia.

+ Zhlukovaniu sa venuje aj kurz Machine Learning: Unsupervised Learning z portalu

Udacity zaoberajuci sa nekontrolovanym ucenim.


http://www.jcasim.de/
https://github.com/lantunes/cellpylib
http://infolab.stanford.edu/~ullman/mmds/book.pdf
http://infolab.stanford.edu/~ullman/mmds/book.pdf
http://coursera.org
https://www.coursera.org/specializations/machine-learning
https://www.coursera.org/learn/ml-clustering-and-retrieval
https://eu.udacity.com/course/machine-learning-unsupervised-learning--ud741
udacity.com

+ Podobne mozno informacie o zhlukovani cerpat aj z kurzu Machine Learning na por-

tali edx alebo z mnohych inych online kurzov.

Nastrojov implementujacich rozlicné metddy zhlukovania je pomerne velky pocet. Bu-
deme sa opit sustredit najma na python-ové balicky, spomenieme vsak aj niekolko inych

alternativ:

« Scikit-learn; Python, BSD licencia. Obsahuje implementaciu viacerych metod zhlu-
kovania, napr. hierarchického zhlukovania, k-means, DBScan, spektralne zhlukova-

nie, Bierch a iné.

« Spark; Python, Java, Scala, Apache License 2.0. Distribuovany nastroj na pracu
s velkymi datovymi mnozinami. Pribalena kniznica MLIlib obsahuje implementaciu

niekolkych met6d zhlukovania.

« RapidMiner; komerc¢na licencia + open-source verzia s GPL licenciou. Graficky na-

stroj obsahujuci implementaciu viacerych metdd zhlukovania.

6.13 Vyhodnocovanie uspesnosti ucenia

Pri hodnoteni modelov a metdd ucenia je treba poznat metody, ktorymi sa vyhodnocuje

uspesnost ucenia. Z literatary tykajucej sa tejto problematiky mozeme uviest napriklad:

« FawceTT, T. An introduction to ROC analysis. Pattern recognition letters, 27(8):861-
874, 2006.

Uvodny text na tému ROC analyzy. Venuje sa aj téme ROC analyzy pri klasifikacii do

viacerych tried - ale len okrajovo.

« SoxorLova, M. - LAPALME, G. A systematic analysis of performance measures for clas-
sification tasks. Information Processing & Management, 45(4):427-437, 2009.

Uzito¢ny prehlad existujucich chybovych mier pre klasifikacné ulohy (uvazuje bi-
narne problémy, problémy s viacerymi triedami, klasifikaciu tej istej vzorky do via-
cerych tried, hierarchické dlohy, ...). Obsahuje aj prehladové tabulky so vzorcami na

vypocet jednotlivych ukazovatelov.

« MoNARD, M. C. — BATISTA, G. E. Learning with Skewed Class Distributions. Advances
in Logic, Artificial Intelligence, and Robotics: LAPTEC 2002, 85:173, 2002.

Clanok tykajuci sa ucenia z datovych mnozin s nerovnomerne zastipenymi triedami.
Ide uz o starsi ¢lanok, ale predsa predstavuje niektoré zaujimavé, hoci dnes uz kla-

sické, metddy ako je napr. metéda Tomekovych vizieb.


https://www.edx.org/course/machine-learning-columbiax-csmm-102x-0
www.edx.org
http://scikit-learn.org
https://spark.apache.org/docs/latest/mllib-clustering.html
https://rapidminer.com/

« CHAWLA, N. V. Data mining for imbalanced datasets: An overview. In Data mining and

knowledge discovery handbook, pp. 853-867. Springer, 2005.

Prehladovy ¢lanok o dolovani v datach s nerovnomernym zastipenim tried. Obsahuje
cast o ROC analyze a prehlad niekolkych stratégii vratane rozdielneho vahovania

tried v ramci chybovej funkcie a prevzorkovania (SMOTE, SMOTEBoost, ...)

o JaMES, G. — WITTEN, D. — HAsTIE, T. — TIBSHIRANI, R. An introduction to statistical
learning. Springer, 2013. ISBN 978-1-4614-7138-7.

Zaujimava knizna publikacia s tvodom do metdd ucenia z pohladu statistiky. Obsa-

huje okrem iného aj ¢asti o vyhodnocovani uspesnosti ucenia.

Vzhladom na to, Ze problematika vyhodnocovania tispesnosti ma v kontexte strojového
ucenia velky vyznam, venuje sa jej aj viacero online kurzov a navodov. Z kurzov mézeme
spomenut kurz Andrewa Ng na portali Coursera s nazvom Machine Learning. Prednaska

na suvisiacu tému je suicastou Siesteho tyzdna kurzu.

Z praktickych online navodov mo6zeme uviest napriklad:

« Navod o metrikach na vyhodnocovanie tspesnosti strojového ucenia pre Python.

» Navod o validacii rozdelenim a krizovej validacii pre Python.

Metody a nastroje na vyhodnocovanie Gspesnosti ucenia existuju prirodzene pre rézne
prostredia a programovacie jazyky — nie je ich mozné vsetky vymenovat. Budeme sa preto
sustredit primarne na jazyk Python, kedZe sa v komunite strojového ucenia tesi v sicasnosti

jednodznacne najvicsej oblube:

« Balicek scikit-learn; Python, BSD licencia.

Obsahuje viacero nastrojov, ktoré pomahaji vyhodnotit tspesnost modelov, napri-
klad:

— krizovéa validacia, validacia rozdele- sion matrix);

nim (cross_validation; k-nasobni _ ukazovatele MAE, MdAAE, senziti-

krizova wvalidicia, leave-one-out, vita, $pecificita, spravnost, pres-

stratifikacia, ...); nost, koeficient determinacie a dal-
— ROC analyza (metrics.roc_curve); sie (metrics);

— matica zamen (metrics.confu- - .

« Balicek imbalanced-learn; Python, MIT licencia.

Obsahuje nastroje na pracu s datovymi mnozinami s nerovhomernym zastupenim

tried, vratane nastrojov na podvzorkovanie, nadvzorkovanie a pod.


http://coursera.org
https://www.coursera.org/learn/machine-learning
http://machinelearningmastery.com/metrics-evaluate-machine-learning-algorithms-python/
http://machinelearningmastery.com/evaluate-performance-machine-learning-algorithms-python-using-resampling/
http://scikit-learn.org/
http://scikit-learn.org/stable/modules/model_evaluation.html
http://contrib.scikit-learn.org/imbalanced-learn/

« Toolbox Statistics and Machine Learning Toolbox; Matlab, komer¢na licencia.

Obsahuje pomocné funkcie na realizaciu krizovej validacie, leave-one-out validacie

a pod.

7 Ucebnice katedry KRIS

Clenovia katedry riadiacich a informaénych systémov (KRIS), ktora je nositefom projektu
KEGA 014ZU-4/2018, vydali v minulosti viacero u¢ebnic stvisiacich s umelou inteligenciou
a strojovym ucenim, ktoré mozu posluzit ako hodnotné zdroje ku viacerym oblastiam UI

a ML. Ide najma o nasledujuce tituly:

« GREGOR, M. Umela inteligencia 1. Zilina: CEIT, a.s., 2014. ISBN 978-80-971684-1-4.

« GREGOR, M. — NEMEC, D. - HRUBOS, M. — SPALEK, J. Umela inteligencia 2: Hlboké
ucenie. CEIT, a.s., 2017. ISBN 978-80-89865-03-1.

« GREGOR, M. — HrRUBOS, M. — NEMEC, D. Umela inteligencia, skripta I: Navody na vy-
brané cvicenia. CEIT, a.s., 2017. ISBN 978-80-89865-02-4.

o SPALEK, J. — JANOTA, A. — BALAZOVICOVA, M. — PRIBYL, P. Rozhodovanie a riadenie
s podporou umelej inteligencie. Zilinské univerzita v Ziline/EDIS, 2005. ISBN 80-8070-
354-X.

« JANOTA, A. — FRANEKOVA, M. — HOLECKO, P. et al. Aplikovana telematika. EDIS -
vydavatelské centrum Zilinskej univerzity, 2015. ISBN 978-80-554-1037-1.

« PIrNiK, R. - HOLECKO, P. - SIMAK, V. et al. Aplikovana telematika: Vybrané kapitoly I
2015. ISBN 9788055409764.

« JANOTA, A. — VESTENICKY, P. — PIRNIK, R. et al. Aplikovana telematika: Vybrané kapi-
toly II. 2015. ISBN 978805541043.

7.1 Kompendium

Okrem vyssie uvedenych ué¢ebnych textov sa v ramci riesenia projektu KEGA 014ZU-4/2018
pripravuje aj nova publikacia s ndzvom ,Kompendium vybranych metdd umelej inteligen-
cie®, ktora by mala vyjst na konci roka 2018. Jej cielom je poskytnut vysokourovriovy, Cita-
telsky dostupnejsi pohlad na vybrané témy z oblasti umelej inteligencie a strojového ucenia.

Tento prvy diel kompendia sa ma venovat konkrétne nasledujicim témam:
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Obr. 15: Obalky ucebnic a skript katedry KRIS.
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Obr. 16: Obalka pripravovaného kompendia.
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« umelé neurdénové siete a hlboké uce-

nie, « uvod do kvantovej umelej inteligencie.

8 Zaver

Ako to dokumentuje material obsiahnuty v tejto sprave, v oblasti umelej inteligencie a stro-
jového ucenia existuje velké, takmer nepreberné mnozstvo uloh a metdd, ako aj zdrojov,
z ktorych mozno ¢erpat informacie o nich.

Cielom spravy bolo poskytnut vysokourovnovy prehlad aspon o tych najvyznamnej-
sich odvetviach a ku kazdému z nich vymenovat niekolko uzito¢nych zdrojov, materialov

¢i nastrojov.



Clenovia katedry riadiacich a informaénych systémov (KRIS) vydali uz v minulosti via-
cero vysokoskolskych ucebnic a inych uéebnych textov, venujicich sa oblasti umelej in-
teligencie a strojového ucenia. Tento dokument ma poslazit aj ako podklad ku priprave

dalsieho studijného materialu tohto typu.

Praca na priprave tohto nového knizného titulu s nazvom ,Kompendium vybranych

metdd umelej inteligencie® uz tiez zacala a jeho vydanie sa predpokladé na konci roka 2018.
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