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Predmluva

Drzite-li tuto knihu v ruce, jste si asi védomi mimoradného pokroku, jehoz hluboké
uceni pro oblast umélé inteligence v nedavné dobé dosahlo. Za pouhych pét let jsme
se od téméf nepouzitelného pocitacového vidéni a zpracovani prirozeného jazyka do-
stali az k vysoce vykonnym systémiim nasazenym ve velkém méfitku v produktech,
které pouzivame kazdy den.

Dtisledky tohoto nahlého pokroku zasahuji téméf do vSech odvétvi. Hluboké uceni
jiz uplatniujeme v rozsahlé skale dtilezitych problémt v tak odlisnych oblastech, jako
je lékafské zobrazovani, zemédélstvi, autonomni fizeni, vzdélavani, prevence kata-
strof a vyroba.

Presto se domnivam, Ze hluboké uceni je stale v pocatcich. Zatim vyuzilo jen ma-
lou cast svého potencialu. Postupem casu se dostane do vSech oblasti, kde mtize po-
moci - tato transformace bude trvat nékolik desetileti.

Abychom mohli zacit pouzivat technologii hlubokého uceni na vSechny problémy,
které by mohla vyfesit, musime ji zpfistupnit co nejvétsimu poctu lidi, véetné téch,
ktefi nejsou odborniky: tedy i lidem, ktefi nejsou vyzkumniky nebo postgradualnimi
studenty. Aby hluboké uceni dosahlo plného potencialu, musime ho radikalné zde-
mokratizovat.

Domnivam, ze nyni jsme na vrcholu historického pfechodu, kdy hluboké uceni
opousti védecké laboratofe a vyzkumna ¢i vyvojova oddéleni velkych technologic-
kych spolec¢nosti a stava se vSudypritomnou soucasti sady nastroji kazdého vyvojate,
ne nepodobné trajektorii vyvoje webovych stranek na konci 90. let. Témét kazdy si
nyni mize pro svou firmu nebo komunitu vytvofit webové stranky nebo webovou
aplikaci, k jejichz vytvofeni by v roce 1998 potfeboval maly tym inzenyrt specialistd.
V neprilis vzdalené budoucnosti bude moci kdokoli s napadem a zdkladnimi doved-
nostmi v oblasti kddovani vytvaret inteligentni aplikace, které se budou ucit z dat.

Kdyz jsem v bfeznu 2015 vydal prvni verzi frameworku Keras pro hluboké uceni,
nemél jsem na mysli demokratizaci umé€lé inteligence. Jiz nékolik let jsem se zabyval
vyzkumem v oblasti strojového uceni a vytvofil jsem Keras, aby mi pomohl pfi mych
vlastnich experimentech.

Od roku 2015 vsak do oblasti hlubokého uceni vstoupily statisice novacki; mnozi
z nich si Keras vybrali jako sviij nastroj. Kdyz jsem sledoval, jak desitky chytrych lidi
pouzivaji Keras necekanym a efektivnim zptisobem, zacal jsem se velmi zajimat
o dostupnost a demokratizaci umélé inteligence. Uvédomil jsem si, Ze ¢im vice se tyto
technologie i, tim jsou uZzitecnéjsi a cennéjsi. Pristupnost se rychle stala cilem vyvoje



Pfedmluva 15

Keras a béhem nékolika kratkych let dosahla komunita vyvojai(i v tomto sméru fantas-
tickych tspéchti. Dali jsme hluboké uceni do rukou statisicti lidi, ktefi ho nasledné
pouzivaji k feseni problémd, jez byly donedavna povazovany za nefeSitelné.

Kniha, kterou drzite v ruce, je dals$im krokem na cesté k zpristupnéni hlubokého
uceni co nejvétsimu poctu lidi. Keras vzdy potieboval doprovodny kurz, ktery by se
soucasné zabyval zaklady hlubokého uceni, osvédcenymi postupy a zptisoby pouziti
frameworku Keras.

V letech 2016 a 2017 jsem se snazil takovy kurz vytvofit, coz vedlo k prvni verzi té-
to knihy, ktera vysla v prosinci 2017. Rychle se stala bestsellerem v oblasti strojového
uceni, prodalo se ji pfes 50 000 vytiskti a byla pfelozena do 12 jazykd.

Oblast hlubokého uceni vsak rychle postupuje vpied. Od prvniho vydani doslo
k mnoha dilezitym zménam — objevilo se TensorFlow 2, vzrostla popularita architektury
Transformdtor a mnoho dalsiho. A tak jsem se koncem roku 2019 rozhodl svou knihu
aktualizovat.

Pivodné jsem si docela naivné myslel, Ze bude obsahovat zhruba 50 % nového ob-
sahu, nakonec bude zhruba stejné dlouha jako prvni vydani. V praxi se po dvou letech
prace ukazalo, Ze je vice neZ o tfetinu delsi a obsahuje asi 75 % nového obsahu. Spise
nez o aktualizaci tedy jde o zcela novou knihu.

Napsal jsem ji s diirazem na to, aby koncepty hlubokého uceni a jejich implemen-
tace byly co nejpfistupnéjsi. Pfitom jsem nemusel nic hloupé vysvétlovat, protoze
pevné véfim, Ze v hlubokém uceni nejsou zZadné obtizné myslenky. Doufam, Ze pro
vas bude tato kniha cennd a Ze vdm umozni zacit vytvaret inteligentni aplikace a feSit
problémy, na kterych vam zalezi.

Poznamka prekladatele a redakce k nazvu knihy: V predkladané publikaci se snazi-
me maximalné dodrzovat ¢eskou terminologii, ale u nazvu knihy jsme dali prednost
anglickému terminu deep learning. Domnivame se, Ze je ve vétSim povédomi mezi cte-
nafinez jeho cesky ekvivalent hluboké uceni.
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Podekovani

Nejprve bych rad podékoval komunité Keras za to, ze umoznila vznik této knihy. Za
poslednich Sest let se Keras rozrostl na stovky prispévateltt do open source a vice nez
milion uzivatelti. Diky vasim piispévkim a zpétné vazbé se Keras stal tim, ¢im je dnes.

Z osobnich davodt bych rad podékoval své zené za jeji nekonecnou podporu pii
vyvoji frameworku Keras a psani této knihy.

Rad bych také podekoval spolecnosti Google za podporu projektu Keras. Bylo fan-
tastické, Ze Keras byl prijat jako vysokouroviiové API frameworku TensorFlow. Hladka
integrace mezi frameworky Keras a TensorFlow je velmi pfinosna jak pro uzivatele Ten-
sorFlow, tak pro uzivatele Keras, a zpfistupniuje hluboké uceni vétsiné.

Chtél bych rovnéz podékovat lidem z nakladatelstvi Manning, ktefi se zaslouzili
o vznik této knihy: nakladateli Marjanu Baceovi a vSem clenim redakéniho
a produkéniho tymu vcéetné Michaela Stephense, Jennifer Stoutové, Aleksandara
Dragosavljevi¢e a mnoha dalsich, ktefi pracovali v zakulisi.

Velky dik patfi technickym recenzentiim: Billy O'Callaghan, Christian
Weisstanner, Conrad Taylor, Daniela Zapata Riesco, David Jacobs, Edmon Begoli,
Edmund Ronald, Ph.D., Hao Liu, Jared Duncan, Kee Nam, Ken Fricklas, Kjell Jansson,
Milan Sarenac, Nguyen Cao, Nikos Kanakaris, Oliver Korten, Raushan Jha, Sayak
Paul, Sergio Govoni, Shashank Polasa, Todd Cook a Viton Vitanis — a vSem dalS$im,
ktefi nam poslali zpétnou vazbu k navrhu knihy.

Po technické strance patfi zvlastni podékovani Frances Buontempo, technické
redaktorce knihy, a Karstenu Strebaekovi, ktery se postaral o korektury.



