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Neuronové sité 2 - Uvod
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)?
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Neuronové sité 2 - Uvod
Uvod do problematiky - Umél3 inteligence

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 - Umél3 inteligence

Uvod do problematiky - Uméla inteligence

e Turingilv 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:

The Washington Jost

~
\/ i'm not a robot ‘\

caPTCHA

——
Google’s Al passed a famous test — and
B showed how the test is broken

0% ong

SpsMIg Sy

Type the two words

The Butwhat it is deception.

. Anaiysis by Wil Oy
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Neuronové sité 2 - Uvod
Uvod do problematiky - Umé&l3 inteligence

Uvod do problematiky - Uméla inteligence

e Kilasicka definice: schopnost strojii / po&itatovych programii
napodobovat lidské schopnosti, které povazujeme za
inteligentni:

e schopnost uvaZovat a Fesit problémy, ulit se
e schopnost pfizplisobit se novému prosttedi
e schopnost planovat, kreativita, ...

@ Moderni definice: Védecka disciplina, kterd se zabyva

navrhem sofistikovanych systému pro ¥eseni komplexnich
problému
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Neuronové sité 2 - Uvod
Strojové ueni

Strojové uceni

@ modely a techniky, které umoziuji pocitatovému systému udit
se na zdkladé dat nebo pfedchozich zku3enosti

@ 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 u&eni

Strojové uceni

Metody uceni
e Ucteni s utitelem (supervised learning)
e trénovaci mnoZina ve tvaru [vstup, poZadovany vystup]
e Uceni bez utitele (unsupervised learning,
samoorganizace)
e trénovaci mnoZina ve tvaru [vstup]
e Zpétnovazebné / posilované uéeni (reinforcement
learning)
e program se u&i optimalni strategii na zdkladé pfedchozich
zkuSenosti

machine learning
A

unsupervised supervised reinforcement
learning learning learning
N
S
N

N K2
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N

S%P N

(=] © N

https://www.mathworks.com /discovery/reinforcement-learning.html 0/34
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Strojové u&eni

Strojové uceni

Uloha strojového ui&eni - u&eni s utitelem (supervised
learning)

@ je ddna mnoZina trénovacich dat: vstupni a vystupni vzory
(pozadované vystupy)

@ chceme, aby model co nejlépe aproximoval nezndmou funkci
— aby pro kazdy p¥edloZeny vstupni spravné predikoval
hodnotu vystupu

@ generalizace = zobecfiovani — model by mé&l dat spravny
vystup i pro data, kterd nejsou v trénovaci mnoZziné
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Strojové u&eni

Strojové uceni

Typy uloh strojového uceni s ucitelem
@ regrese — predikujeme numerickou hodnotu / hodnoty
o klasifikace — predikujeme diskrétni hodnotu / hodnoty
@ udeni strukturovanych dat

Typické aplikace:
@ diagnostika v mediciné

klasifikace &i segmentace obrazu

detekce bankovnich podvodi

rozpoznavani feli

predikce ¢asovych ¥ad,

e 6 66 o6 o

zpracovani pfirozeného jazyka,...
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Strojové u&eni

Strojové uceni

Uceni bez utitele (unsupervised learning, samoorganizace)
@ trénovaci mnoZina obsahuje pouze vstupy

@ metody: shlukovani, asociaéni pravidla, autoenkodéry,
generativni modely

@ aplikace: detekce plagiati, detekce anomalii, e-komenrce
(recomendation systems)

Zpétnovazebné / posilované uéeni (reinforcement learning)

@ program se u&i optimalni strategii na zaklad€ pfedchozich
zkuSenost{

@ metody: Q-learning, Deep Q-Network, ...

@ aplikace: herni priimysl, robotika, sprava zdrojli, strojovy
preklad, ...
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Strojové u&eni

Hluboké u&eni (deep learning)

Output
Mapping from Reprezenta
Output Output fentures Vrstvy 1 Vrstvy 2 Vrstyy 3
Reprezentace
vrstvy 4
T T (zavéregny
Additional vystupuh
Mapping from Mapping from lnyers of more Vychozi
fontures 3
Emm 4
t t t 5
6
- n\ / ] :
5 Simple 8
e L features / \ . / 9
i Vrstva 1 Vrstva 2\ Vrstva 3 Vrstva 4
F. Chollet: Deep learning v jazyku Python,
lugut luput laput lugut
obr. 1.6
Deer
Rule-based learning
syslen Representation

|. Goodfellow and Y. Bengio and Aaron
Courville: Deep Learning, 2016, Figure 1.5
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Strojové ueni

Strojové uceni

Typicky priibéh feseni ulohy strojového uéeni

Definice ukolu Sbér dat REsczpracovan] Uliogein :;ch‘iénr;ic:ni Pouziti modelu
— ~ dat — modelu R e -~

@ Definice tkolu
e jakou ulohu Ye$ime, jakd mame data, jaky typ dlohy?
e provedeme reSer$i stavajicich ¥eSeni, omezeni,...

@ Sbé&r dat

@ a snaha co nejlépe datlim porozumét
o zvolime méFitko dsp&chu (ridzné metriky: pFesnost,...)
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Strojové ueni

Strojové uceni

Typicky priibéh feseni ulohy strojového uéeni

Predzpracovani Vybér a tvorba Ladenia
pefnie diolu Sberdat wyhodnoceni Pouziti modelu
i - dat -/ modelu — L -

@ Predzpracovani dat
e prevedeni dat do formatu, se kterym se bude modelu
strojového u&eni nejlépe pracovat
e vektorizace, normalizace, chybéjici hodnoty, augmentace,...
o Vybér a tvorba modelu
o Vyb&r 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 parametri,
architektury,...) - existujici ablony
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Strojové ueni

Strojové uceni

Typicky priibéh feseni ulohy strojového uéeni

PFedzpracovani Vybér a tvorba Ladénia
Definice dkolu S Shér dat — dat — modelu WV W}::gg:ﬁm O Pouiti modelu

@ Vyhodnoceni a ladéni modelu

e rlzné architektury
o dalgf techniky (dropout, regularizace),...
e vyhodnoceni modelu — nejlépe na novych datech

@ Nasazeni / pouZiti modelu

e nasazeni modelu (riznd zafizenf)
o sledovdni a tdrzba modelu
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Strojové u&eni

Strojové uceni

Pt¥iklady klasickych modela strojového uceni
@ uloZena data
e linedrni &i nelinedrni funkce (linedrni regrese, logisticka regrese
apod.)
rozhodovaci strom, mnoZina pravidel
bayesovsk3 sit
fuzzy systémy

evolu¢ni algoritmy

vicevrstva neuronovi sit
° ..
Moderni strojové uceni ... hluboké uceni

© modely hlubokych neuronovych siti
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Neuronové sité 2 - Uvod
Historie

Umélé neuronové

sit& — Struéna historie
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Zackatky - 40. a 50. léta 20. stoleti

@ 1943 — prvni model neuronu (W. McCulloch, W. Pitts),

reprezentace logickych a aritmetickych funkci
vstupy  véhy
Xl € ... vnitfni potencial

Dendrles

y=f(&)

y ...vystup

f ... pfenosova
funkce

b ... bias

@ 1949 — matematicky pojem u&eni (D. Hebb) - podmin&né
reflexy
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Boom - 60.léta 20. stoleti

@ 1958 — perceptron (F. Rosenblatt) - redlné parametry, ugici
algoritmus, praktické aplikace

@ 1962 — Adaline a sigmoidalni pfenosovd funkce (B. Widrow,
M. Hoff)

@ 60. léta - velky rozvoj neurovypolti a neuropodital, pak
ndraz na strop, problémy a diskreditace

@ 1969 — ¢lanek Perceptrons (M. Minsky, S. Papert) - konec
boomu, zadind prvni zima neuronovych siti
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Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Renezance - 80.léta 20. stoleti
@ opé&tovna popularizace oboru (John Hopfield, DARPA,...),
model vicevrstvé neuronové sité (MLP, multilayer perceptron)
@ 1986 Algoritmus zp&tného 3iteni (backpropagation) pro model

MLP (P. Werbos a D. Rumelhart, jiz d¥ive G. Hinton, Y.
LeCun)

https://playground.tensorflow.org/

vstupni vrstva skryté vrstvy  vystupni vrstva
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Neuronové sité 2 - Uvod

Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Renezance - 80.léta 20. stoleti
Cela ¥ada novych modeli

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-sité (Recurrent Neural Networks, nap¥. Jeffrey Elman)

CNN-sit& (Convolutional neural networks, Y. LeCun, Y.
Bengio ad.)
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Neuronové sité 2 - Uvod
Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Zklidnéni - 90.1éta 20. stoleti
e dominuji modely MLP (vicevrstvd neuronova sit), RNN
(jednoduchd rekurentni neuronova sit), Kohonenovy mapy
@ Snaha o ¥eZeni rliznych problémi s u&enim neuronovych siti:
e Rozvoj riiznych algoritmi uéeni, vyuZiti sofistikovanych
optimalizagnich technik

e Robustnost, generalizace, problém preuéeni
o Strategie uleni — paralelizace a efektivita

@ Snaha o uleni hlubsich neuronovych siti

o Problematika explodujicich a mizejicich gradient(
o Omezené vypoletni zdroje

@ zalinad druhd zima neuronovych siti 1998-2006
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Neuronové sité 2 - Uvod
Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Boom - po roce 2006 ... Hluboké uteni (Deep learning)

@ Rozvoj GPU umoznil rozvoj hlubokého u&eni (Deep
Learning, Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton, aj.)

o Vit&zstvi CNN v sout&Zi ImageNet (2012)

@ Obrovsky boom novych modelli a architektur hlubokych
neuronovych sitf

o LSTM rekurentni neuronové sit& (Hochreiter, Schmidhuber,
2014)

o GAN (l.Goodfellow,2015)

e Prvni jazykovy generativni model zaloZeny na transformer
architektute: GPT-3 (2020, OpenAl), pozd&ji chat bot
ChatGPT (2022)

o Prvni text-to-image model Stable Diffusion (2022, CompVis)
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Neuronové sité 2 - Uvod

Historie

Umélé neuronové sité& — Stru€na historie

Moderni architektury hlubokych
neuronovych siti

e Vicevrstvy perceptron (MLP,

nékdy DNN) - Standardni,

univerzalni model.

Konvoluéni neuronové sité
(CNNs) - Zpracovani obrazu a
videa. Klasifika&ni dlohy,
rozpoznani a segmentace
obrazu.

Autoenkodery - Unsupervised
learning. Zména reprezentace
dat, ¢isténi dat, komprese a
rekonstrukce.

=
-
=
-
=
=
=

[TTT
[N

. vAutoencoder

[T

/
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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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Neuronové sit& 2

Co budeme probirat my v predmétu Neuronové sité 2

P¥edmé&t Neuronové sité 1, 18NES1, LS 2023/24, 2+2KZ
@ Na tento pfedmét navaZeme

@ Probirali jsme zakladni ,,mélké” modely neuronovych siti:
perceptronem a jednovrstvé modely, Kohonenovy mapy

@ Probrali jsme i zakladni hlubsi modely (MLP, konvolu¢ni
neuronové sit&)

@ SnaZili jsme se divat dovnitf model neuronovych siti a
pochopit, jak fungujf
@ Probirala se i teorie (omezeng)
@ Cvileni probihala v Matlabu (p¥isti rok jiz bude Python)
Pfedmét Neuronové sité 2, 18NES2, ZS 2024/25, 2Z
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Neuronové sit& 2

Co budeme probirat my v predmétu Neuronové sité 2

Predmét Neuronové sité 2, 18NES2, ZS 2024/25, 2Z

P¥ipomeneme si nékteré modely, které jsme jiZ probrali v
18NES1 (MLP, konvolu¢ni neuronové sitg)

P¥iddme né&jaké daldi (moderni rekurentni neuronové sitg,
autoenkodéry, dal3i varianty konvolu¢nich neuronovych siti)

Na teorii se podivdme jen velmi povrchné
Bude to spiSe inZenyrsky, prakticky pohled

Cviteni bude v Pythonu (s vyuZitim zndmych framework( -
Keras)
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Neuronové sit& 2

Co budeme probirat my v predmétu Neuronové sité 2

Pfedmé&t Neuronové sité 2, ZS 2024/25, 2Z
e Zamé¥ime se na ukdzky praktickych aplikaci (v Pythonu)

@ Naudime se pouzivat modely hlubokého u&eni pfi YeSeni
riznych typt dloh

Budeme experimentovat :)

Na teorii se podivame jen povrchné

Nejspise se nedostaneme k sloZit&jsim modelim (GAN,
transformery, reinforcement learning apod.)

Chcete se naucit pouzivat nebo pochopit i dalsi - jesté

LR vyd

@ Vice o hlubokych neuronovych sitich se dozvite v navazujicich
predmétech:
e Strojové uleni 2
e Aplikace optimalizagnich metod, aj.
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Neuronové sité 2 - Uvod
Frameworky pro hluboké u&eni

Hlavni frameworky pro hluboké uceni

Hlavni frameworky pro hluboké uceni v Pythonu

@ TensorFlow: Open-source knihovna od Googlu. Populdrni pro
aplikace (mobile, server)

@ PyTorch: Open-source knihovna od Facebooku. Nyni TOP
pro vyzkum.

o Keras: High-level API pro neuronové sit&. Srozumitelné a
pFistupné za&atenikim. TOP pro rychlé prototypovani.
e a dalsi (JAX, dfive Theano,...)
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Frameworky pro hluboké u&eni

Dalsi knihovny, co se budou hodit

Manipulace s daty a numerické vypocty

o NumPy: Z3akladni bali¢ek pro védecké vypocty v Pythonu.

e Pandas: Vykonna knihovna pro analyzu dat.
Vizualizace a vykreslovani

@ Matplotlib: Obsihla knihovna pro tvorbu statickych,
animovanych a interaktivnich vizualizaci.

prom&nnymi.
Klasické strojové uéeni

o scikit-learn: Univerzéini knihovna pro klasické algoritmy
strojového uéeni a vyhodnocovani modeld.
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