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Neuronové sit& 1 - Uvod do problematiky

@ Uvod do problematiky - Umal3 inteligence
© Strojové uteni
o T¥i zakladni druhy strojového uenfi

@ Typicky pribéh ¥eSeni tlohy strojového uceni

© Historie

@ O predmétu 18NES1
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Uvod do problematiky - Umél3 inteligence

Uvod do problematiky - Uméla inteligence

Uméla
inteligence (Al)

Strojové
uceni (ML)

Neuronové
sité (NN)

Hluboké
neuronové
sité (DNN)

e Co je vlastn& Al (uméla inteligence)?

3/36



18NES1 Neuronové sit& 1 - Uvod do problematiky
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Uvod do problematiky - Uméla inteligence

@ Turingtv test (Alan Turing, 1950)

o Potitat/program projde testem, pokud &lovék b&hem
pétiminutové konverzace nepoznd, Ze nehovofi s &lovékem

@ Prvni chatbot: Eliza (1966)
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Uvod do problematiky - Uméla inteligence

@ Turinglv test (Alan Turing, 1950)

o Potitat/program projde testem, pokud &lovék b&hem
pétiminutové konverzace nepoznd, Ze nehovofi s ¢lovékem

@ Dnes jiz klasicka definice neobstoji:
e Turinglv test ptekonal jako prvni chatbot Google BERT, 2022

The Washington Post

~
\/ i'm not a robot ‘\

© i v o pbisnd mor han's o age
CAPTCHA

TECH  HelpDesk  Aniicl nteligence  Internet Cuture  Space  Tech iy

Eps g EETr - .
Google’s Al passed a famous test — and

e ae showed how the test is broken
[ O ] *_:. The Turing test has long b i But what it is deception,
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Uvod do problematiky - Uméla inteligence

e Klasicka definice: schopnost stroji / potitatovych programi
napodobovat lidské schopnosti, které povazujeme za
inteligentni:

e schopnost uvazovat a Yesit problémy, pldnovat
e schopnost pfizplsobit se novému prostfedi, ulit se
o kreativita, ...

@ Moderni definice: Védecka disciplina, kterd se zabyva
navrhem sofistikovanych systémui pro feSeni komplexnich
problému

e rozpozndvani obrazu, jazykovy pteklad, hrani Sachi,
medicinska diagnostika, autonomni vozidla,. ..
e S Al se setkavame na kazdém kroku:

@ personalizace obsahu na soc. sitich, personalizované reklamy,
detekce spamu, vyhleddvale, chatboty,. ..
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Strojové ueni

Strojové uceni

@ modely a techniky, které umoZiiuji poc¢itatovému systému ugit
se na zakladé dat nebo predchozich zkusenosti

@ Clasto inspirované biologickymi principy:
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Strojové u&eni

Strojové uceni

Princip

@ vychdzi z biologickych principi, model se " vytvoti sdm”

@ vypoletni model se u&i na zdklad& dat (trénovaci mnoZina)
nebo pfedchozich zkusenostf

Pravidla

Data

Data

Odpovédi

—>

—>

—
—

Klasicky
program

Strojové
uceni

——p Odpovédi

—— Pravidla

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 1.2
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Strojové uceni - t¥i zakladni druhy strojového uéeni

e Uteni s utitelem (supervised learning)
e uli se na oznatenych datech (nap¥. klasifikace obrazkii)
e trénovaci mnoZina ve tvaru [vstup, poZadovany vystup|
e Ucteni bez utitele (unsupervised learning,
samoorganizace, selfsupervised learning)
o hledd strukturu v neoznaZenych datech (nap¥. t¥id&ni obrazki)
e trénovaci mnoZina ve tvaru [vstup]
e Zpé&tnovazebné / posilované uceni (reinforcement
learning)
o uli se optimdlni strategii na zakladé pfedchozich zkuSenosti,
napt. prostfednictvim odmén a trestl (nap¥. roboticky fotbal)

machine learning
A

unsupervised super‘v_ised reinforcement
learning learning learning
s 1‘"}:
N
S i
o N
e} N
S5 go N 1
o
o
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Strojové uceni - t¥i zakladni druhy strojového uéeni

Uckeni s utitelem (supervised learning)
e trénovaci mnozina tvaru [vstup, poZzadovany vystup]

@ cil u€eni: aby model co nejlépe aproximoval nezndmou funkci
— aby pro kazdy ptedlozeny vstupni spravné predikoval
hodnotu vystupu

o generalizace = zobecriovani — model by mél dat spravny
vystup i pro data, kterd nejsou v trénovaci mnoZing

o typické aplikace:

o diagnostika v mediciné, detekce bankovnich podvodi
e predikce Casovych ¥ad,

o klasifikace ¢i segmentace obrazu
e zpracovani pfirozeného jazyka, rozpoznavani ¥eli
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Strojové uceni - t¥i zakladni druhy strojového uéeni

Uceni s utitelem (supervised learning) - typy uloh:
o Kilasifikace: predikce t¥idy (kategorie)

Labeled Data

Prediction

f D
1, yen Dog

@y —- =
IS T cat

—

o Regrese: predikce numerické hodnoty (cena, teplota, sklon
pisma,...)

e Uceni strukturovanych dat (nap¥. v&ty v pfirozeném jazyce)
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Strojové u&eni
T¥i zdkladni druhy strojového uceni

Strojové uceni - t¥i zakladni druhy strojového uéeni

Ué&eni bez utitele (unsupervised

learning, samoorganizace)

@ Trénovaci mnozina tvaru

[vstup]

o Cil uceni: najit strukturu nebo

vzory v datech

o Aplikace: sniZzeni

dimenzionality (komprese dat,

vizualizace),

detekce anomalii (nap¥. v

bankovnich transakcich),

shlukovani (nap¥. zdkaznikd
podle chovani, detekce pagiti)

e-komerce (doporucovaci
systémy)

Typy uloh:

sniteni dimenzionality shlukovéni
@ —\ detekce anomalii
| -
x
s 2%
— rX

Inspirovdino: hiips://fowardsdatascience.com/unsupervised-leamning-aigorithms-
cheat-sheet-d391a39ded4a

https://eastgate-software.com/what-is-unsupervised-earning/#ffoc-heading-7
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Strojové u&eni
T¥i zdkladni druhy strojového uceni

Strojové uceni - t¥i zakladni druhy strojového uéeni

Uceni bez utitele (unsupervised learning, samoorganizace)

@ metody: shlukovani, asocia¢ni pravidla, autoenkodéry,
generativni modely

Zpétnovazebné / posilované uéeni (reinforcement learning)

@ program se uli optimalni strategii na zdklad& predchozich
zkuSenost{

@ lasto systém odmén a trestli
@ metody: Q-learning, Deep Q-Network, ...

@ aplikace: herni priimysl, robotika, sprava zdrojii, strojovy
preklad, ...

13/36



18NES1 Neuronové sit& 1 - Uvod do problematiky
Strojové ueni
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Typicky prib&h Feseni ulohy strojového uceni

Definice tkolu Sbér dat BEsczptacovan] UlLiosEis tf)ccﬁr;i;ni Pouziti modelu
—~ ~ dat ~ modelu ol oo —

@ Definice tkolu
o Jakou dlohu ¥esime? Jakd mame data? Jaky typ dlohy? Co je
pfesné cilem?
o Jaké modely strojového u&eni pFipadaji v tvahu?
o Provedeme reSersi stavajicich YeSeni, omezeni,...
@ Shér dat

e a snaha co nejlépe datiim porozumét

Yy,

o zvolime mé&titko tsp&chu (rtizné metriky: p¥esnost,...)
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Strojové ueni
Typicky pritb&h ¥eseni tlohy strojového u&eni

Typicky prib&h Feseni ulohy strojového uceni

Ptedzpracovani Vybér a tvorba Ladénia
Definice tkolu Sbér dat P! ) iyl whedmnceni oousitl modely
nd v dat -~ modelu = hodnoc -

o PYedzpracovéni dat

e prevedeni dat do formdtu, se kterym se bude modelu
strojového uleni nejlépe pracovat

e vektorizace, normalizace, chybégjici hodnoty, augmentace,...

@ Vybér a tvorba modelu

e Vybér hodnoticiho protokolu (nap¥. k-ndsobna k¥izova
validace)

e Vytvoreni jednoduchého referenéniho modelu

o jaky typ modelu? ... zaleZi na problému

o jaky model daného typu? (volba vhodnych parametr,
architektury apod.) ... existujici ablony
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Strojové ueni
Typicky pritb&h ¥eseni tlohy strojového u&eni

Typicky prib&h Feseni ulohy strojového uceni

Definice tkolu Sbér dat Ecczptacovan] Ulouein :-:)Zir:caeni Pouziti modelu
—~ - dat -~ modelu R e -~

@ Vyhodnoceni a ladéni modelu

e rlzné architektury

o dal3i techniky (dropout, regularizace),...

e vyhodnoceni modelu — nejlépe na novych datech
@ Nasazeni / pouZiti modelu

o nasazeni modelu (riiznd za¥izenf)
o sledovani a tdrzba modelu
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Strojové u&eni
Typicky prib&h Feseni dlohy strojového uéeni

Strojové uceni

Ptiklady klasickych modeli strojového uceni
@ uloZena data

e linedrni &i nelinedrni funkce (linedrni regrese, logistickd regrese
apod.)

rozhodovaci strom, mnoZina pravidel

bayesovskd sit, fuzzy systémy, evolu&ni algoritmy
umé&la neuronova sit
e napodobuje strukturu a funkci lidského mozku:

@ zpisob zpracovani informaci (rychlost, paralelnost)
e zpisob ukladani informaci
e redundance, ¥izeni

Moderni strojové uceni ... hluboké uceni

@ modely hlubokych neuronovych siti
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Strojové u&eni

Typicky prib&h Feseni dlohy strojového uéeni

Strojové uéeni — hluboké u&eni

@ Vyuzivd umélé neuronové
sité¢ s mnoha vrstvami (tzv.
4 hluboké sit&)

Mapping from

@ Model sdm extrahuje
ptiznaky z dat a sniZuje tak
naroky na jejich

Output

Output Output

t t

. L,
ptredzpracovani
Simple wrstvy 1 vrstvy 2 vrstvy 3
Features
fentures Reprezentace
. m . e
f \ (zavdretny
/ \ vystup)
Vychozi “‘ \ / 0

Input Input Input Input n
Vrstva 1\ - vrstva 2\ ! Jvrstva 3\ : [Vrstva 4

|. Goodfellow and Y. Bengio and Aaron F. Chollet: Deep learning v jazyku Python,
Courville: Deep Learning, 2016, Figure 1.5 obr. 1.6
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Strojové u&eni
Typicky prib&h Feseni dlohy strojového uéeni

Strojové uéeni — hluboké u&eni

Vyhody:

@ Schopnost zpracovat obrovské mnoZstvi dat a nalézt v nich

sloZité vzory

e Flexibilita v riznych typech uloh (klasifikace, rozpoznavani,

generovani obsahu,. . .)
Nevyhody:

o VyZaduji velké mnoZstvi dat a vypoletni vykon, aby se naudily

(a mohly pouZivat)
o Funguji jako ,,ernd skf¥inka”

Convolutional Layer 2

Filter
1545

Convolutional Layer 1

Input Image Filter-Weights +————————————& 5 3
128128 paashs) (55 pineis) (1ax14 pxels)

]
BT
5]
-

https://tensorflownet.readthedocs.io/en/latest/ConvolutionNeuralNetwork.html

Fully-Connected

1128 features)

Output
Layer

110 features)

Class

Qevswnro

wm
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(1) Uvod do problematiky - Umél4 inteligence
© Strojové uteni

© Historie

o T¥i zékladni druhy strojového uceni
o Typicky pribéh ¥eseni tlohy strojového uleni

@ O predmétu 18NES1
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Historie

Umélé neuronové

sit& — Struéna historie

Lets build an
Machines can one inteligent
lay be as. machine

intelligent as

@

Wait... whatis
‘intelligence?

We need to go
deeper

19th Century 1956

2010

Computing
Machinery
and ADALINE
DarkEra Inteligence  Widowd
untligao Aan

4ol l

Backpropaga Bolt
tion Machine
Vbt Neocogon B
more)

i

Machine Learning

I I Deep Learning

Deep
Restricted Boltzmann
Boltzmann LsTM
Machine  LeNet Hochieher& Salakhutdinov GANs
smolensky  Lecun Schmidhuber tmmon Goodfelow

=

Neural Nets Perceptron  XOR problem Self Hopfeld  Multlayer RNNs Bidirectional DeepBelief Dropout Capsule
McCullch & Rosenblatt  Minsky®  Organizing Network  Perceptron Jordan RNN Networks-  Hiaton  Networks
Pt Papert JohnHophied R Schuster&  pretraining Sabout, Fosst,
Kobonen Hinton& Plwal  Hinon Hi
Wiliams

Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An
based lty. International

Technology. 111. 10.1007/5001
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Vyvoj probihal ve vinach:

@ Stfidala se obdobi rozkvétu oboru a velkych olekavani a
nasledného zklamani a atlumu

Zasadni obdobi:

1940 - 1960 :
1960 — 1970 :
1970 — 1980
1980 — 1990 :
siti

1990 - 2000 :
2000 - 2010 :

prvni teoretické zaklady

prvni boom - obdobi , jednoho neuronu®

. prvni ,,Neuronovd zima”

druhy boom - obdobi ,,mélkych" neuronovych

postupné zklidnéni

druhd ,, Neuronova zima"

2010 — soucasnost : tfeti boom - obdobi , hlubokych“
neuronovych siti
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Poéatky a rany vyvoj (1940-1960)
@ snaha modelovat, jak funguje biologicky neuron

e 1943 - prvni matematicky model neuronu (W. McCulloch,
W. Pitts), reprezentace logickych a aritmetickych funkci

Dendrites

Nucleus

e 1949 — matematicky pojem ué&eni (D. Hebb) - prvni u&ici
algoritmus pro umély neuron, modeluje podminéné reflexy

@ 1951 — prvni neuropotita¢ Snarc (M. Minsky)
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Prvni boom (1960-1970) : obdobi ,,jednoho neuronu”

@ 1957 — Perceptron (F. Rosenblatt) - prakticky model
umélého neuronu, s redlnymi parametry a s funkénim u&icim
algoritmem, ¢lanek vyvolal obrovské nadSeni

@ 1958 — prvni Usp&ny neuropotital Mark | Perceptron (F.
Rosenblatt, C. Wightman)

@ 1962 — Adaline a sigmoiddlni pfenosova funkce (B. Widrow,
M. Hoff)

e 60. léta - velky rozvoj neurovypoltil a neuropotitali, pak
naraz na strop
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

@ 1969 — ¢lanek Perceptrons (M. Minsky, S. Papert) — ukazali
limity perceptronu (nezvlddne modelovat ani viechny zakladni
logické funkce)

@ co spojit vice neuron(i do jedné sit&?
— to by 8lo, ale jak takovy model nau&it? (existujici algoritmy
pro perceptron a linedrni neuron neslo pouZit)

1970 — 1980 : prvni “Neuronova zima”
@ Zklamani z nerealizovanych olekavani.
@ Problémy a diskreditace oboru.

o Klesajici financovani a zdjem o Al vyzkum.
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Druhy boom (1980 - 1990): obdobi ,,mélkych* neuronovych
siti
@ opé&tovna popularizace oboru (John Hopfield, DARPA,...),

model vicevrstvé neuronové sité (MLP, multilayer perceptron)
@ 1986 Algoritmus zp&tného &ifeni (backpropagation) pro model

MLP (P. Werbos a D. Rumelhart, jiz dfive G. Hinton, Y.
LeCun)

e Kilitovy koncept, ktery pouzivdme dodnes

https://playground.tensorflow.org/
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Druhy boom (1980 - 1990): obdobi ,,mélkych* neuronovych
siti
Cela ¥ada novych modeli sklddajicich se z vice neuronl (neuronové
sité):

@ Vicevrstvd neuronova sit (multilayer perceptron, MLP)
Kohonenovy mapy (T. Kohonen)
Hopfieldova sit (J. Hopfield)
RBF-sité (RadialBasis Function, J. Moody, C. Darken)
GNG-model (Growing Neural Gas, B. Fritzke)
SVM-stroje (Support Vector Machines, V. Vapnik)
ELM-sité (Extreme Learning Machines, G.-B. Huang)
RNN-sit& (Recurrent Neural Networks, nap¥. Jeffrey Elman)

CNN-sité (Convolutional neural networks, Y. LeCun, Y.
Bengio ad.)
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Druhy boom (1980 - 1990): obdobi ,,mé&lkych* neuronovych
siti
@ 1987 IEEE International Conference on Neural Networks
@ 1987 zaloZena INNS (International Neural Network Society),
Casopis Neural Networks
e mezinarodni &asopisy: Neural Computation (1989), IEEE
Transactions on Neural Networks (1990), Neural Network
World (1991) aj.
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Obdobi zklidnéni (1990-2000)

e Dominuji modely MLP (vicevrstvd neuronova sit), RNN
(rekurentni neuronovd sit), Kohonenovy mapy, SVM (metoda
podpdrnych vektort)

@ Snaha o ¥eZeni rliznych problém( s u&enim neuronovych siti:

o VyuZiti sofistikovanych optimaliza&nich technik

o Robustnost, generalizace, problém p¥euteni (model je perfektni
na zndmych datech, ale selhdva na novych)

o Strategie uleni — paralelizace a efektivita

@ Snaha o uceni hlubsich neuronovych siti

o krom& MLP jiZ existuji i nap¥. konvoluéni neuronové sité
(CNN)

o Ale ndraz na technologicky strop: omezené vypocetni zdroje
(procesor, pamét)

o Problematika explodujicich a mizejicich gradient(

2000 — 2010 : druha ,,Neuronova zima”
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

2010 — nyni : tfeti boom — obdobi hlubokych neuronovych
siti
e Co boom nastartovalo?
e Rozvoj GPU, cloud-computingu a snadnd dostupnost dat
o Pokroky v uticich algoritmech (nap¥. Deep Learning, Y.
LeCun, Y. Bengio, G. Hinton, 2015)
o Vit&zstvi CNN v sout&Zi ILSVRC (2012)
@ ImageNet Dataset: 16 milion barevnych obrazki z 20 tisic
kategorif
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

2010 — nyni : tfeti boom — obdobi hlubokych neuronovych
siti
o Nasleduje obrovsky boom novych modelii a architektur
hlubokych neuronovych siti
e Moderni rekurentni neuronove ste (LSTM, Hochreiter,
Schmidhuber, 1997)
o GAN — Generative adversarial network (l.Goodfellow, 2015)
e Prvni jazykovy generativni model zaloZeny na transformer
architektute: GPT-3 (2020, OpenAl), pozdeji chat bot
ChatGPT (2022)
e Prvni text-to-image model Stable Difusion (2022, CompVis)
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Moderni architektury hlubokych
neuronovych siti

e Vicevrstvy perceptron (MLP,

CNNs == === | Autoencoder
nékdy DNN) - Standardni, £ \
univerzalni model. LT I
Femi |
o Konvoluéni neuronové sité ~it ;g
(CNNs) - Zpracovani obrazu a o] |
videa. Klasifika&ni dlohy, &
rozpoznani a segmentace = ‘
obrazu. H ‘
@ Autoenkodery - Unsupervised e

learning. Zména reprezentace
dat, ¢isténi dat, komprese a
rekonstrukce.
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Moderni architektury hlubokych neuronovych siti

e Rekurentni neuronové sité (RNNs) - Analyza sekven&nich
dat (%asové Fady, Fet, text, pismo)

o Sit& s dlouhou-kratkodobou paméti (Long Short-Term
Memory Networks, LSTMs) -Zpracovéni jednorozmé&rnych
signdld a Casovych ¥ad (nap¥. rozpoznani ¥e&i a pisma), model
je schopny zachytit i dlouhodobé zavislosti.

o Gated Recurrent Unit Networks (GRU) - Modelovani
sekvenénich dat, rozpoznani ¥eli a strojovy preklad.

RNN LSTM
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Moderni architektury hlubokych neuronovych siti

o Generative Adversarial Networks (GANs) - Generovani
novych dat na zdklad& naugenych vzor(.

e Deep Belief Networks (DBNs) - Generativni model u&eny
bez utitele (usupervised).

e Deep Q-Networks (DQNs) - Pro tlohy zp&tnovazebného
uceni.

e Siamese Networks - Pro tlohy rozpoznani obrazu,
object-tracking. Potitaji podobnost mezi dvéma riznymi
vstupy

@ Capsule Networks - Pro tlohy rozpoznani obrazu. Modeluji
hierarchické vztahy mezi ¢astmi objekti

e Transformer Networks (BERT, GPT) Pro tlohy zpracovani
prirozeného jazyka (klasifikace textd, pteklady apod.).
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O predmétu 18NES1

Organizatné

Co budeme probirat my v pfedmétu Neuronové sité 17

Jedn3d se o lvodni pfedmét, budeme se tedy zabyvat
zakladnimi vécmi.

PriYez zakladni ,,mélkymi” modely neuronovych siti pocinaje
perceptronem, po modely s jednou skrytou vrstvou (nap¥.
MLP, Kohonenovy mapy)

Probereme i zdkladni hlubsi modely (vicevrstvy perceptron,
konvolugni neuronova sit).

Nasim cilem bude pochopit, jak umé&lé neuronové sité funguji
uvnit¥, jak se chovaji v riznych situacich a pro¢ a jak je
spravné aplikovat na ¥eSeni rliznych typi dloh.

Cviéeni budou v Pythonu
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O predmétu 18NES1

Organizatné

Chcete se naudit pouzivat nebo pochopit i dalsi - modernéjsi,
sloZitéjsi a hlub$i modely neuronovych siti?
@ Vice o hlubokych neuronovych sitich se dozvite v navazujicich
pfedmétech:

o Neuronové sité 2 - prakticky, inZenyrsky pohled na hluboké
neuronové sité

e Strojové uceni 2

e Aplikace optimalizaénich metod, aj.
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