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Uceni s ucitelem - bez ucitele - posilované

inl
Supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning
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Porovnani

Supervised Learning (Uceni s ucitelem)

Pouziva oznaéena (labeled) data

K natrénovani modelu potrebuje ,dozor" — tedy spravné odpovédi

Ma vstupni pfiznaky (features) a odpovidajici stitky (labels)

Predpovida nebo klasifikuje data na zakladé tréninku

Cilem je minimalizovat chyby v predpovédich

Mezi typické metody patfi regrese a klasifikace

Vyhodnocuje se pomoci metrik jako pfesnost (accuracy), preciznost (precision), citlivost
(recall)

Priklad: filtrovani spamd, diagnostika v mediciné, klasifikace obrazki

Unsupervised Learning (Uceni bez ucitele)

Pouziva neoznacena (unlabeled) data

K natrénovani modelu nepotrebuje zadny dozor ani spravné odpovédi

Pracuje pouze se vstupnimi priznaky

Objevuje vzory, vztahy nebo shluky v datech

Cilem je najit v datech vnitfni struktury nebo vztahy

Typické metody zahrnuji shlukovani (clustering) a snizovani rozmérnosti (dimensionality
reduction)

Hodnoceni se zaméfuje na strukturu, podobnost nebo detekci anomalii

Priklad: doporucovaci systémy, detekce anomalii
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Jak souvisi databaze a strojové uceni

Jak databaze slouzi strojovému uceni

zdrojem trénovacich dat (bez dat neni ML)

strukturované ukladani (tabulky, relace — vhodné pro modely)
dotazy a filtrovani dat (SQL, indexy)

praci s velkymi daty (big data)

ukladani anotaci (labels) pro supervised learning

historickad data — trénink predikénich modeld

Jak ML vyuziva databaze

Vybér relevantnich dat (feature selection z databaze)
Automatické hledani vzorid v ulozenych datech

Predikce nad daty ulozenymi v databazi (napf. klasifikace)
Integrace s DB systémy (napf. in-database ML)
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Jak strojové uceni pomaha databazim

ML pro tvorbu databazi

Automatické dopliovani chybéjicich dat

Cisténi dat — detekce chyb, outlierd

Automaticka klasifikace a anotace dat

Extrakce informaci z nestrukturovanych dat (text, spektra, obrazky)

ML pro spravu databazi

Detekce anomalii (chybné nebo podezielé zaznamy)
Optimalizace dotazi a vykonu databaze
Automatické shlukovani a organizace dat

Predikce trendii v datech

Databaze poskytuji strukturovana data pro trénink modelii, zatimco strojové uceni
umoziuje tato data analyzovat, Cistit, rozsifovat a inteligentné vyuZivat.
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Je dany e-mail spam? Ktera kytka je na fotce? = urcovani pfislusnosti k
jedné z nékolika predem danych kategorii = klasifikace

Jak bude dany uzivatel hodnotit dany film? Jaka bude teplota zitra
odpoledne? = odhad ciselné hodnoty = regrese

Které zpravy fesi podobné téma? Které chemické latky se chovaji podobné&?
= rozdéleni pfiklad&i do skupin s podobnymi vlastnostmi = shlukovani
detekce pripadil, kdy bankovni G€et nevyuZziva jeho skuteény majitel =
upozornéni na podezrelé priklady, které se vyrazné lisi od zbytku dat =
hledani anomalii

sefazeni vysledkd vyhledavani, sefazeni doporucenych videi = usporadani
prikladt = razeni

odpovidani na otazky, strojovy preklad, vygenerovani popsaného obrazku =
vytvoreni textu nebo obrazku na zakladé jiného textu nebo obrazku =
generovani

hrani 3acht a podobnych her, Fizeni autonomniho auta = hledani strategie
pro optimalni rozhodovani = rizeni
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.Jak byste pomoci pocitace poznali, jestli vzorek obsahuje drogu?“
Uz vite, ze s pocitacem musite mluvit jasné!

=> napiste algoritmus

algoritmu znate z ZFD, maji urcité vlastnosti, vyuzivaji vyrokovou logiku,
jasné a konecné

jeden problém Ize fesit nékolika zpiisoby, tfeba podle toho jaké mame na zacatku
informace
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Klasifikace (co to je za latku?) - ,Je to droga? Jaky typ?" (supervised
learning)

spektrum — heroin / kofein / neznamé

ano/ne (droga vs. nedroga)

., Tady mame spravné odpovédi — algoritmus se uéi rozpoznavat znamé vzory."

Regrese (kolik toho tam je?) -, Kolik drogy vzorek obsahuje?" (supervised
learning)

kvantifikace koncentrace ze spektra

intenzita signalu — mnozstvi latky

Odhad a predikce - odhad koncentrace latky - predikce stability vzorku
.,Nerikame co to je, ale kolik toho je nebo jak se to bude chovat."
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Shlukovani (co je podobné?) -, Patfi to k néjaké znamé
skupiné?“(unsupervised learning)

Hledani skrytych struktur - seskupovani podobnych vzorki - hledani novych
typt latek

,Nemame spravné odpovédi — jen hledame, co si je podobné.

Detekce anomalii - ,,Je to néco neobvyklého / nového?”
nova synteticka droga, odhaleni falsovanych vzorki

spektrum, které ,nepasuje” do databaze
,Hledame néco, co nepatfi mezi ostatni."
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Similarity search (nejblizsi sousedé) - ,Cemu je to nejvic podobné?"
porovnani spekter s databazi
,tohle vypadé jako fentanyl-like slouc¢enina”

Dimenzionalni redukce (vizualizace) -, Jak data vypadaji jako celek?”
oddéleni skupin drog

Multimodalni pristup - ,Spojim vic typid dat”

spektrum + struktura + databaze

robustnéjsi identifikace

. Kdy?Z jsou data slozits (obraz, signél), potfebujeme pokrocilejsi modely."
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Rtzné ML algoritmy odpovidaji na riizné otazky

’ Problém ‘ Typ dlohy ‘ Typ algoritmu ‘
Co to je? klasifikace rozhodovaci strom, k-NN
Kolik toho je? regrese linearni model
Co si je podobné? shlukovani k-means
Co je divné? anomalie outlier detection
Jak zjednodusit data? | redukce dimenze PCA
Slozita data hloubkové ug. neuronoveé sité

Tereza Uhlikova
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Linearni regrese
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Logistické regrese
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Naivni Bayes
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odhaduje, jaka je pravdépodobnost, Ze néco patfi do urcité tfidy, na
zakladé pozorovanych znaki = spocita pravdépodobnost kazdé moznosti a
vybere tu nejpravdépodobnéjsi (IC laborky)

Priklad: Mame spektrum a ptame se: ,Je to droga? A jaka?"
Algoritmus se pta: Jak €asto ma heroin tento pik? Jak asto ma kofein
tento pik? Jaka je pravdépodobnost, ze dané spektrum patfi heroinu?
A pak fekne: ,Nejpravdépodobnéjsi je heroin.”

wnaivni“ = predpoklada, ze jednotlivé vlastnosti (napf. piky ve spektru)
jsou na sobé nezavislé

Vyhody - jednoduchy, rychly, funguje i na malych datech

Nevyhody - predpoklada nezavislost znakii; nékdy neni presny u slozitych
dat
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Metoda podpirnych vektort (SVM)

Tereza Uhlikova Databaze v chemické a forenzni analyze 19 / 60



Metoda podpirnych vektort (SVM)

hledame hranici mezi tfidami -> co nejlépe oddélujici hranici (maximalni
mezera = co nejvétsi vzdalenost mezi tridami)

hranice = hyperrovina

pouze nékteré body rozhoduji - ty nejblize hranici — ignorujeme vétsinu
dat; soustredi se na ,kritické pfipady” ; Nelinearni data - SVM umi i slozité
hranice

Priklad: oddéleni dvou typt drog podle spektra; klasifikace toxickych vs
netoxickych latek

Vyhody: dobfe funguje na komplexnich datech; robustni

Nevyhody: hare interpretovatelny vybér parametra

Forenzni interpretace
vhodné: spektralni data; komplexni chemické signaly
problém: htfe vysvétlitelné u soudu
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K-nearest neighbors (KNN)




K-nearest neighbors (KNN)

novy vzorek klasifikujeme podle nejblizsich znamych vzorkd
najdeme K nejblizsich bodi, dale rozhodne vétsina

- vypocet koncentrace kdyz mate kalibracni krivku

vzdalenost mezi dvéma vzorky; podobna data = mala vzdalenost

Priklad: porovnani spekter latek
podobna spektra — stejna latka

Vyhody - velmi jednoduchy; zadné uéeni (lazy learning), dobfe funguje na

podobnostech (napf. spektra)
Nevyhody - pomaly pro velka data; citlivy na skalovani dat; potfebuje
definovat vzdalenost

Co ovliviuje vysledek? Hodnota K
malé K — citlivé na Sum
velké K — vice , priméruje”
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k-means
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k-means

algoritmus pro shlukovani (clustering)
Cil: Rozdélit data do K skupin (clustert) tak, aby si byla data ve stejné
skupiné co nejpodobnéjsi. Nefika ,co to je", ale: ,co je si podobné?”

Nahodné zvolime K stredii (centroidii) — Kazdy bod prifadime k
nejblizsimu stfedu— Pfepocitame stredy (priimér bodi ve skuping)—
Opakujeme, dokud se to ,ustali"

Vysledek: data rozdélena do K skupin & kazdy bod ma ,svij cluster”

Priklad: spektra latek — rozdéleni na skupiny; podobné drogy — jeden
cluster; nové latky — mohou vytvofit novy cluster

Vyhody - jednoduchy a rychly; nevyzaduje oznacena data (unsupervised
learning); dobry pro hledani vzort

Nevyhody - musim znat K dopredu; citlivy na pocateéni volbu stredi;
nefunguje dobre pro slozité tvary dat
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Rozhodovaci stromy

Root split

1°child split
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PCA (Principal Component Analysis)

Ted' jsme resili klasifikaci. Ale co kdyz viibec nevime, jaké tridy existuji?

—»

Tereza Uhlikova Databaze v chemické a forenzni analyze 26 / 60



Problém - mame hodné proménnych; chceme snizit poéet rozméri &
zachovat co nejvice informace

Hlavni myslenka - hledame sméry, kde je nejvétsi variabilita
Vystup - nové osy = hlavni komponenty (PC1, PC2, ...)

vizualizace: skupiny latek, pfedzpracovani pro dalsi modely

PCA nam pomiize vidét data i kdyz jsou pavodné velmi slozita
PCA nefika, co je spravné jen nam pomaha data zjednodusit

Tereza Uhlikova Databaze v chemické a forenzni analyze
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PCA (Principal Component Analysis)

Area
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Rtzné ML algoritmy odpovidaji na riizné otazky

’ Problém ‘ Typ dlohy ‘ Typ algoritmu ‘
Co to je? klasifikace rozhodovaci strom, k-NN
Kolik toho je? regrese linearni model
Co si je podobné? shlukovani k-means
Co je divné? anomalie outlier detection
Jak zjednodusit data? | redukce dimenze PCA
Slozita data hloubkové ug. neuronoveé sité

Tereza Uhlikova
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Algoritmy prehled

Independent Component
Analysis Regression

Analysis

Dimension
Reduction
Factor Analysis Regression
Principal

Component Analysis Regression

Tree

Support Vector
Supervised Machine
Learning

Unsupervised
k-means Learning

k-Nearest

Mac hin e Classication Neighbors
Gaussian Learning

Mixture
Model

Hierarchical Clustering
Clustering

Decision Random
Tree Forest
Bi-Clustering

Extreme Learning

Deep Learning Other Machine

Main
Algorithms

Artificial
Neural Network

https://azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud-computing-dictionary /what-are-machine-
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Algoritmy v ML

How to select machine learning algorithms

What do you
walnt todo Algorithm Cheat Sheet
with your
data?

Additional Training Number of Number of

: Accurac " Linearit
requirements v time v parameters features

https:
//azure.microsoft.com/cs-cz/resources/cloud- computing-dictionary/what-are-machine-learning-algorithms
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Algoritmy v ML

Machine Learning Algorithms Cheat Sheet

Unsupervised Learning: Dimension Reduction

Unsupervised Learning: Clustering

K-modes
Yes . . Topic Yes ~_Wes Latent Dirichlet
D'mensl'on Modelling Probabilistic Analysis
Reduction

K-means

Y& prefer Hierarchical

Probability

Categorical
Variables

Gaussian
Mixture Model
i Principal

Component
Analysis

Singular Value

Yes
Decomposition

Need to
Specify K

Labelled
Data

DBSCAN Hierarchical

Supervised Learning: Classification Supervised Learning: Regression

" Speed
Linear SVM N isi
Datalls Bl Speed or Predicting Speed or Speed Decision Trees

Too large
Yes Yes
Naive Bayes

Naive Bayes
Decision Trees

Logistic Regression

Tereza Uhlikova

Accuracy .
Numeric Accuracy

Accuracy
Accuracy

Kernel SVM
Random Forest

Random Forest
Neural Network Neural Network
0 Gradient
Gradient !
Boosting Tree Boosting Tree
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Priklady

Jaky algoritmus byste pouzili? (Vyberte z: linearni regrese, logisticka
regrese, Naivni Bayes, k-NN, k-means, rozhodovaci strom, SVM, PCA)

1. Mate IR spektrum a chcete urcit, zda vzorek obsahuje drogu (ano/ne).
2. Chcete urcit pfesnou koncentraci kokainu ve vzorku ze spektra.

3. Mate databazi spekter a chcete najit, které latky jsou si podobné.

4. Mate nové spektrum a chcete najit nejpodobnéjsi znamou latku v
databazi.

5. Chcete rozdélit neznamé vzorky do skupin bez znalosti jejich identity.
6. Mate mnoho proménnych ze spekter a chcete snizit jejich pocet pfi
zachovani informace.

7. Chcete vytvorit jednoduchy model, ktery rozhodne podle nékolika
pravidel (napf. ,pokud pik > X, pak droga").

8. Chcete klasifikovat typ drogy na zakladé spektra, ale data nejsou
linearné oddélitelna.

9. Mate dataset s pravdépodobnostmi vyskytu znakii (pik) pro riizné latky.
10. Chcete rozdélit latky do 3 skupin podle podobnosti spekter.
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Priklady

11. Chcete predpovédét toxicitu latky (Ciselna hodnota) na zakladé jeji
struktury.

12. Mate dataset spekter a chcete zjistit, zda existuji pfirozené skupiny
latek.

13. Chcete klasifikovat vzorky (droga vs. nedroga) na zakladé vice znaka,
ale nechcete slozity model.

14. Mate maly dataset a chcete rychle klasifikovat nové vzorky podle
podobnosti.

15. Chcete vytvorit model, ktery bude dobfe fungovat i pro slozité
oddélitelnd data (napf. prekryvajici se spektra).

16. Mate mnoho korelovanych proménnych a chcete odstranit redundanci.
17. Chcete model, ktery se da snadno interpretovat (napf. pro soudni
znalce).

18. Mate spektrum a chcete spocitat pravdépodobnost, ze patfi konkrétni
droze.

19. Chcete rozdélit latky podle jejich chemické podobnosti, ale nevite
pfedem pocet skupin.
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1. Mate IR spektrum a chcete urcit, zda vzorek obsahuje drogu (ano/ne).
Logisticka regrese, Binarni klasifikace (ano/ne). Model odhaduje
pravdépodobnost, ze vzorek patfi do tfidy ,droga”

2. Chcete urcit presnou koncentraci kokainu ve vzorku ze spektra.
Linearni regrese, Vystup je spojité ¢islo — typicka regresni aloha.

3. Mate databazi spekter a chcete najit, které latky jsou si podobné.
PCA (pfipadné k-means), PCA odhali strukturu dat a podobnosti (redukuje
dimenze — vizualizace).

4. Mate nové spektrum a chcete najit nejpodobnéjsi znamou latku v
databazi.

k-NN, Hleda nejblizsi sousedy — porovnani podobnosti.

5. Chcete rozdélit neznamé vzorky do skupin bez znalosti jejich identity.
k-means, Nefizené uceni — hledani skupin bez stitka.

6. Mate mnoho proménnych ze spekter a chcete snizit jejich pocet.

PCA, Redukce dimenze — odstranéni redundance.
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7. Chcete vytvorit jednoduchy model na zakladé pravidel.
Rozhodovaci strom, , lf-then" logika — dobfe interpretovatelny.

8. Data nejsou linearné oddélitelna.

SVM, Umi nelinearni hranice.

9. Mate pravdépodobnosti vyskytu znaki pro latky.

Naivni Bayes, Pracuje pfimo s pravdépodobnostmi znakaii.

10. Rozdélit latky do 3 skupin podle podobnosti.

k-means, Zadan pocet clusteri K=3.

11. Predikce toxicity (Eiselna hodnota).

Linearni regrese, Opét spojity vystup.

12. Hledani pfirozenych skupin ve spektrech.

k-means / PCA, k-means = shlukovani, PCA = vizualizace struktur.
13. Kilasifikace droga vs. nedroga (jednoduchy model).

Logisticka regrese / Naivni Bayes, Oba jsou jednoduché klasifikatory.
14. Maly dataset + klasifikace podle podobnosti.

k-NN, Nepotrebuje trénink — funguje dobfe na malych datech.
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15. Slozité oddélitelna data.

SVM, Robustni pro komplexni hranice.

16. Hodné korelovanych proménnych.

PCA, Odstrani korelace.

17. Model interpretovatelny pro soud.

Rozhodovaci strom, Jasna pravidla — vysvétlitelnost.
18. Pravdépodobnost, ze spektrum patfi droze.
Naivni Bayes, Pravdépodobnostni model.

19. Rozdéleni latek bez znalosti poctu skupin.
shlukovani (DBSCAN nebo hierarchické shlukovani)
20. Které proménné nejvice ovliviuji klasifikaci.
Rozhodovaci strom, Ukazuje diilezitost proménnych (feature importance).

Tereza Uhlikova Databaze v chemické a forenzni analyze 37 /60



Algoritmy v ML

Algoritmy uéeni s uéitelem
Algoritmus Popis

Linearni regrese predpovida spojity vystup na

zakladé vstupnich znakuo.

Logisticka regrese predpovida pravdépodobnost, ze

vstup patfi do urcité tfidy.
Rozhodovaci stromy Déli data do podmnozin pedle
vstupnich priznaka.

Nahodné lesy (Random
Forest)

Ensemble metoda kombinujici vice
rozhodovacich stromd.

SVM (Support Vector
Machines)

Hledd hyperrovinu, ktera nejlépe
oddéluje tfidy.

K-nejbliziich sousedi (k- predpovida podle podobnosti s
NN) nejblizimi zndmymi body.

Naivni Bayes Klasifikuje na zakladé

pravdépodobnostnich vztahd.

Tereza Uhlikova

Oéel

predikce éiselnych hodnot.

Klasifikace mezi dvéma tridami.

Zjednodugeni rozhodovaciho

procesu.

Zlepseni pfesnosti a kontrola nad
preucenim.

Maximalizace vzdalenosti mezi
tridami,

Klasifikace a predikce na zékladé
blizkosti

Predpoklada nezavislost
Jjednotlivych znaka.

Nejlepsi pouziti

predikce cen nemovitosti, odhad trzeb
nebo pfijma.

Detekee spamu, predikce nékupu
zakaznika.

Segmentace zakazniku, diagnostika
nemoci.

Hodneceni (véruschopnosti, predikce
cen akcii,

Klasifikace obrazky, rozpoznavani
rukopisu.

Doporuéovaci systémy, detekce
naruseni (intrusion detection).

Filtrovani spamu, analyza sentimentu.
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Algoritmy v ML

Algoritmy uéeni bez uéitele (Unsupervised Learning)

Algoritmus

K-means shlukovéni

Hierarchické shlukovéani

PCA (Principal Component
Analysis)

t-SNE (t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding)

Apriori algoritmus

Tereza Uhlikova

Popis

Rozdéluje data do k shluku na zakladé vzdalenosti od
pruméru (centroidu).

Vytvéfi hierarchii shlukd pomoci aglomerativniho (zdola
nahoru) nebo divisivniho (shora dolu) pristupu.

Snizuje rozmérnost transformaci dat do nového
soufadnicového systému.

Nelinearni redukce rozmérnosti pro vizualizaci
vysokodimenzionalnich dat.

Vyhledava ¢asté polozkové mneZiny a vytvari asociacni
pravidla.

Uéel

Seskupovani podobnych datowvych
boda.
Vytvéfeni hierarchicky zanofenych
shluka.

Redukce rozmérnosti dat.

Vizualizace slozitych dat ve 2D/3D.

Objevevani vztaha v rozsahlych
datasetech.

4ze v chemické a forenzni analyze

Nejlepsi poutziti

Segmentace trhu, shlukovani
dokumenti.

Analyza genovych dat (DNA), analyza
socidlnich siti.

Komprese obrazku, extrakee pfiznaku.
Vizualizace shlukd, zkoumani vzori ve
velkych datasetech.

Analyza nakupnich kosiku,
doporucovaci systémy.
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Algoritmy v ML

Algoritmy posilovaného uéeni (Reinforcement Learning)

Algoritmus Popis Ucel Nejlepsi pouziti
Q-learning RL algoritmus, ktery se uci Naucit agenta optimalni akce v Hranf her, robotika.
hodnotu akei v jednetlivych daném prostfedi.

stavech pomoci Q-tabulky.

Deep Q-Networks (DQN) Kombinuje Q-learning s hlubokymi 2Zvladani slozitych a rozsahlych Autonomni fizeni, komplexni
neuronovymi sitémi pro praci ve stavovych prostord. strategické hry.
wvysokodimenzionalnich stavech.

Actor-Critic metody Kombinuji value-based a policy- Vyvazit exploraci a exploataci pfi Real-time strategie, dynamicka alokace
based pfistupy, aby dosahly rozhodovani. zdroju.
rovnovahy mezi pruzkumem a
vyuzivanim.

Tereza Uhlikova
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Nedouceni a Preuceni

X
x
I g
a a
X
Size Size Size
B0+ B4x B+ B1x + Byx2 Bo* Oqx * Oax2 + Byx3 + Ot
High Bias Low Bias, Low Variance High Variance
(Underfitting) (Goedfitting) (Overfitting) fa¥a)
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Nedouceni a Preuceni

Underfitting (podfitovani): Primka, ktera se snazi aproximovat zakfiveny
dataset, ale nedokaze zachytit jeho skutecné vzory. Vysledkem je Spatny
vykon jak na trénovacich, tak testovacich datech.
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Nedouceni a Preuceni

Underfitting (podfitovani): Primka, ktera se snazi aproximovat zakfiveny
dataset, ale nedokaze zachytit jeho skutecné vzory. Vysledkem je Spatny
vykon jak na trénovacich, tak testovacich datech.

Overfitting (preuceni): Krivka, ktera se klikati a prochazi vsemi
trénovacimi body. Na trénovacich datech funguje vyborné, ale selhava na
testovacich datech, protoze se nenaucila zobecnit.

Appropriate Fitting (spravné prizpasobeni): Krivka, ktera sleduje trend

dat bez zbytecného komplikovani, takze zachyti skuteéné vzory v datech a
dobfe generalizuje.
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Nedouceni a Preuceni

Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) 26
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Neurovoné sité
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Perceptron = jeden neuron

“The Perceptron: A Perceiving and Recognizing Automaton” in 1957.
nékolik vstupil x; s vahami w; — biasovana suma viech vah — aktivaéni
funkce f(x) — jeden vystup Y

x

X W2

m
{wixi)+bias __’. flx)= _).
y = 0, ifZWHbc:D
xXi

-

W
X z
Summation
Inputs  Weights and Bias Activation Output
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Vice neuront
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Vice neuront

vektor - tensor - matice

S

A2 e 2
~1 W1_1 W[_Q ‘e W[_n ~1 )1
.(2) Wo, Woo .0 W, L) 3[2:'
z . 2, 2, 2, ]
N | 2 ||t
£(2) W, W, ... W, (1) B2
m T T

2@ =y (W{Q]zlll bi?J)

(2)

m

Tereza Uhlikova Databaze v chemické a forenzni analyze 47 / 60



Typy neuronovych siti

Perceptron - Jednoduchy neuron - Binarni klasifikace

MLP (Multi-Layer Perceptron) - Vicevrstva sit - Klasifikace,
regrese
CNN (Convolutional NN) - Pracuje s obrazy - Po¢itacové vidéni
RNN (Recurrent NN) - Pracuje se sekvencemi - Text, ¢asové
rady
LSTM / GRU (Long Short-Term Memory networks) - Pamétové
RNN - Preklady, chatboty

Transformery (GPT, BERT) - Nejmodernéjsi modely pro NLP
(Natural Language Processing) - Chatboti, analyza textu

Autoenkodéry - Komprese dat - Detekce anomalii

GAN (Generative Adversarial Networks) - Generovani novych
dat - Deepfake, Al art

SNN (Spiking Neural Networks) - Napodobuji mozkové neurony
- Robotika, neurovéda
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Kolik neuronti ma GPT Generative Pre-trained Transformer

0K, and how many neurons in each layer do you have or does
GPT-3 have?

Good question! While OpenAl hasn't publicly disclosed the exact architecture of GPT-4, we have some

estimates based on GPT-3, which can give us an idea.
GPT-3 Architecture Overview
+ Number of layers (depth): 96 (for the largest version, 175B parameters).
« Number of attention heads per layer: 96.
« Hidden layer size (neurons per layer): 12,288.
« Total parameters: 175 billion.
Each transformer layer in GPT-3 has 12,288 neurons in the feedforward network, which applies
transformations to the input embeddings. Since GPT-4 is an improvement over GPT-3, it is likely to

have more neurons per layer and possibly a different architecture with optimizations rather than
just a brute-force increase in size.
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énovani neuronovych siti

Byl jednou jeden zivot - OKO - minuta 14:27
Al Cat Learns to Run https://www.youtube.com/watch?v=aBp-3pmKNBY
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Trénovani neuronovych siti

vstupy trénovatelné vahy

vystup

https://jlibovicky.github.i0/2020/10/10/
Neuronove-site-a-strojovy-preklad.html
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https://jlibovicky.github.io/2020/10/10/Neuronove-site-a-strojovy-preklad.html
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Trénovani neuronovych siti

vstupy sité neurony ve skrytych vrstvach

obrazek, kde éerné pixely maji P e

hodnotu 1 a bilé pixely 0 V‘)fStl:lp site .
pravdépodobnosti

jednotlivych pismer
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Trénovani neuronovych siti

% IGUANA
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/pétna propagace chyby

Input

1. Forward Pass
Make Prediction
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Reduce LV by an Optimizersthough
Backpropagationto update the weights
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2. Backward Pass
Adjust all weights to reduce loss
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Jak probiha uceni

© Problem 228 Data &= Data
IE' Statement Collection _i'nl Cleaning
{?)Optimization How Machine @ Feature

-+ & Deployment Learning Works? "] Engineering
8- Model < Data P <% Exploratory
-6 Evaluation Modeling Data analysis
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Proces trénovani neuronové sité

Q Inicializace vah — Na zacatku jsou vahy nahodné inicializovany.

@ Provadeéni zpetné propagace — Provadi se propagace dopfedu pro
ziskani predpovédi.

@ Vypocet ztraty (chyby) — Vypodita se ztrata (rozdil mezi skutecnym
a predpovézenym vystupem).

@ Pouziti zpétné propagace pro vypocet gradientii — Vypocita se
gradienty, které ukazuji, jak upravit vahy k minimalizaci ztraty.

© Aktualizace vah pomoci optimalizacniho algoritmu — Pomoci
optimalizaéniho algoritmu (napf. gradientni sestup) se vahy upravi.

@ Opakovani po vice epochach, dokud nedojde k konvergenci —
Tento proces se opakuje po nékolika epochach, dokud model nezlepsi
své vystupy.

@ Hodnoceni na validacni a testovaci sade — Model se vyhodnoti na
validagnich a testovacich datech, aby se ovéfilo, ze dobfe generalizuje
a neni pretizeny.
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Kolik je potfeba dat na natrénovani

¢im vice tim |épe.
Lidsky sval - tisic opakovani
obrazek psa - tisice, miliony... Problém kde vzit data!
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Pro¢ az dnes?

dfive - pomalé pocitace, malo neuronil, matematicka nepfesnost v
propagaci vah a tim nemoznost hloubkového uceni
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Artificial Neural Network Applications in Analysis of Forensic Science
https:
//onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/9781119795667.ch3

Predicting the rotational dependence of line broadening using machine
learning

https://doi.org/10.1016/j.jms.2024.111901
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Odkazy

prednaska Jan Hrach - installfest 2024

https://www.youtube.com/watch?v=09TwtMywEul

série lekci Jifi Materna - MLC

https://www.youtube.com/watch?v=bo5nLkjYvMg

historie

https://nerdyelectronics.com/a-quick-history-of-ai-ml-and-dl/
nejpoupouzivanéjsi algoritmy strojového uceni
https://s3.amazonaws.com/assets.datacamp.com/email/other/ML+Cheat+Sheet_2.pdf
Julia language in machine learning: Algorithms, applications, and open issues
https://wuw.sciencedirect.com/science/article/pii/S157401372030071X?via%3Dihub
trénovani neuronovych siti

https://wuw.kubicek.ai/neuronove-site/

LSTM Inefficiency in Long-Term Dependencies Regression Problems
http://dx.doi.org/10.37934/araset.30.3.1631
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