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Co nds dnes cekae

Co je strojové a hluboké uceni? Jak se pocitace ucie
Pohled pod poklicku umélych neuronovych siti:

Jak umély neuron napodobuje mozek a jak propojené neurony
vytvareji sit schopnou ,,myslet*e

Od minulosti k soucasnosti:

Projdeme vyvoj neuronovych siti — od prvnich experimentu az po
technologie, které méni svét kolem nads.
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networks (ANNs) based on augmented reality. International Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
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Klasicka definice: schopnost stroju / pocitacovych programu
napodobovat lidskeé schopnosti, které povazujeme za
inteligentni:

schopnost uvazovat a resit problemy, planovat
schopnost prizpUsobit se novému prostredi, ucit se

kreativita




Co je to uméld inteligence (Al)¢

TuringUv test (Alan Turing, 1950)

Pocitac/program projde testem, pokud Clovek béhem pétiminutoveé konverzace nepoznd, ze
nehovori s Clovekem

Prvni chatbot: Eliza (1966): Moderni chatboty:
turingUv test prekonal jako prvni Google BERT, 2022:

The Washington Post
EEEEEE LL IIII
LL II
LL II (® This article was published more than 1 year ago
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TECH HelpDesk Artificial Intelligence  Internet Culture  Space  Tech Policy

renbaum in 1966.
TECHNOLOGY

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

nd made you come here ? The Turing test has long been a benchmark for machine intelligence. But what it really measures is deception.

Analysis by Will Oremus
Staffwriter | + Follow

June 17, 2022 at 7:00 a.m. EDT

ou unhappy ?




Co je to uméld inteligence (Al)¢

Klasickd definice: schopnost stroju / pocitacovych programu )
napodobovat lidske schopnosti, které povazujeme za inteligentni.

Moderni definice: védeckd disciplina, kterd se zabyvd ndyrhem
sofistikovanych systemu pro reseni komplexnich problemu

rozpozndAvani obrazu, jazykovy preklad, hrani Sachu, medicinskd
diagnostika, autonomni vozidia,...

S Al se setkdvdme na kazdém kroku:

personalizace obsahu na soc. sitich, personalizované reklamy,
detekce spamu, vyhledavace, chatboty,...

CvuTt
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Strojoveé uceni

Modely a techniky, které umoznuji pocitacovému systému ucit se na zakladé dat nebo
predchozich zkusenosti

Pocitacovy systém se vytvori sam bez nutnosti explicitnihno programovani

Casto inspirované biologickymi principy:

CvuTt

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE




Tri typy modelu strojového uceni

Supervised learning (u¢eni s ucitelem)

machine learning
uci se na oznacenych datech (napf. klasifikace obrdzkd) A

, N\
, , .. - .’ unsupervised supervised reinforcement
trenovaci mnozina tvaru [vstup, pozadovany vystup] ,eoﬁﬂmng learning learning
Unsupervised learning, Selfsupervised learning (u€eni bez S— -
ucitele) Lo L SR
e N\ +
hledd strukturu v neoznacenych datech (napr. trideni e ey ok
obrazku) 0 T 9
v RO oS %0 N
trénovaci mnozina tvaru [vstup] e L

pr. detekce plagidtt ¢i anomdlii, recommendation systems https://www.mathworks.com/discovery/reinforcement-

Reinforcement learning (Zpétnovazebné uceni) learning.html

uCi se optimalni strategii na zakladé zkusenosti: o
prostrednictvim odmen a trestu v prostredi (napr. roboticky "
SKE VYSOKE
fOTbGl) UCENI TECHNICKE
V PRAZE

pr. herni prdmysl, robotika, spréva zdrojO, strojovy preklad



Trénovaci mnozina tvaru [vstup, pozadovany
vystup]

Cil u¢eni: aby model pro kazdy vstupni vzor
spravné predikoval hodnotu vystupu

Zobecnovani: model by mél dat sprdvny
vystup i pro data, kterd v frénovaci mnoziné
nebyla

Typy Uloh: klasifikace, regrese, uceni
strukturovanych dat

Aplikace: diagnostika v mediciné, klasifikace
¢i segmentace obrazu, detekce fraudy
(financni podvody,...), rozpozndvaniredi,
zpracovani prirozeného jazyka,...

Klasifikace: predikce tridy (kategorie)
Labeled Data

ot - '_,.‘ Prediction
.

(P

. .', [ A | Dog
.' .‘ — % & ﬁ *
k2 | o‘ @ E ‘c._a :
ey o f 7 N _|_> "t

' NN Cat

Model
Lables Training g &
o~ :;-’. ..’.‘ Cat Dog

Cat Frog Dog Test Data
https://www.superannotate.com/blog/image-classification-basics

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

Daily Average Close, Nordea (NDA-DK.CO)




UCeni bez uclitele (unsupervised learning)

Trénovaci mnozina: obsahuje pouze vstupy
Cil u€eni: naijit strukturu nebo vzory v datech

Zobecnovani: model by mél byt schopny objevovat
podobné struktury i v novych datech

Typy Uloh: snizeni dimenzionality, detekce anomdlii,
shlukovani, extrakce priznaku

Aplikace: shlukovdani zdkaznikd podle chovani, e-
komerce (doporucovaci systémy), komprese dat,
detekce plagidtt, detekce anomdlii (napfr. v
bankovnich transakcich)

sniZeni dimenzionality shlukovani

. @’N — (e

4

X
e o

Inspirovano: https://towardsdatascience.com/unsupervised-learning-algorithms-
cheat-sheet-d391a39de44a
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(] ‘ P E A ‘ Output
dory o= @

v A Algorithm

Input Raw Data

https://eastgate-software.com/what-is-unsupervised-learning/#ftoc-heading-7



Typicky prubéh reseni ulohy strojového

uceni

Ladéni o
Definice vyhod no Pouziti

H —, Sberdat _, covani _, tvorba @ _, ‘H - H

Definice Ukolu

Jakou Ulohu resime, jakd mdme data?2 O jaky typ Ulohy se jednd? Které modely
strojového uceni pripadaji v uvahu?2 Co je presné cilem?

Predzpra Vybér a

CVUuT

Provedeme resersi stavaijicich reseni, omezeni,...

Sbeér dat
A snaha co nejlépe datim porozumét

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE




Typicky prubéh reseni ulohy strojového

uceni

Ladéni o
Definice vyhod no Pouziti

H —, Sberdat _, covani _, tvorba @ _, ‘H - H

Predzpracovani dat

Prevedeni dat do formdtu, se kterym se bude zvolenému modelu strojového uceni
nejlépe pracovat

Vybér a tvorba modelu strojového uceni CVUuT
Jaky typ modelu? ... zdlezi na Uloze Easxs wvaoks

UCENI TECHNICKE
V PRAZE

Predzpra Vybér a

Jaky model daného typu? ... existuji Sablony



Hluboké uceni (deep learning)

Vyuzivé umélé neuronové sité s mnoha vrstvami
#’rzv hluboké sité), které napodobuiji strukturu a
unkci lidského mozku.

Model sém extrahuje priznaky z dat a snizuje
ndaroky na jejich predzpracovani

Vyhody:

Schopnost zpracovat obrovské mnozstvi dat
a nalézt v nich slozité vzory.

Flexibilita v roznych typech Uloh (klasifikace,
rozpozndavani, generovani obsahu,...).

Nevyhody:

Vyzaduji velké mnozstvi dat a vypocetni
vykon, aby se naucily (a mohly pouzivat).

Funguji jako ,,cernd skrinka*.

Klasické strojové uceni:

Hluboké uéeni:

Priklad extrakce pfiznakd pomoci konvoluéni neuronové sité:

Input Image
{28x28 pixels)

7

Convolutional Layer 2 Fully-Connected

Filter-Weights Layer Output
(5x5 pix els] - Layer Class

Convolutional Layer 1
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(128 features) (10 features)

httos://tensorflownet.readthedocs.io/en/latest/ConvolutionNeuralNetwork.html
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Vyvoj probihal ve vinach:

elligent Machines"

Stfidala se obdobirozkvétu oboru a velkych ocekdavani a
ndsledného zklamdni a Utlumu

Zasadni obdobi:

1940 - 1960 : prvni teoretické zdklady
, .. |II Deep Learning
1960 - 1970 : prvni boom - obdobi ,jednoho neuronu*

1970 - 1980 : prvni ,,Neuronova zima”

Machine Learning

Deep

Computing 1 8 :
, , - , Machinery Backpropaga Boltzmann Restricted 9 Boltzmann
1980 — 1990 : druhy boom - obdobi ,,melkych“ and ADALINE tion . Machine  Boltzmann LSTMs  Machines 201
, s " Dark Era Intelligence Widrow & Werbos{and Neocogitron Hinton & Machine  LeNet Hochreiter & Salakhutdinov GANs
neuronOVYCh SI‘I'I Untll w40 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowskl Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellon

1990 — 2000 : postupné zklidnéni lT ‘ ‘ l T | ‘}" & | ' r:} ’
& 1 ‘ l ' ] )

2000 — 2010 : druhd , Neuronova zima”

Neural Nets Perceptron  XOR problem Self Hopfield Multilayer RNNs Bidirectional Deep Belief Dropout Capsule

~ NP T4 ’ ’ ¢ MeCulloch & Rosenblatt Minsky & Organizing Network Perceptron Jordan RNN Networks- Hinton  Networks
2010 - soucasnost : treti boom - obdobi " hlubo kYC h* s Papert Map John Hopfield Rumelhant, Schuster&  pretraining Sabour, Fross
V4 ryr Kohonen Hinton & Paliwal Hinten Hinton
neUI’OhOVYCh Slh Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An intelligent fromewgﬁglfg?’modelling and simulation of artificial neural

networks (ANNs) based on augmented reality. International Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
10.1007/s00170-020-06192-y.
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1990 2010

elligent Machines” Artificial Intelligence

Pocatky a rany vyvoj (1940-1960)

Prvni teoretické zaklady:
. ° |II Machine Learning
Turinguyv test (1950).

Prvni programy pro hry a logiku.
matematicky ==z
1943 — prvni matematicky model neuronu

(W. McCulloch, W. Pitts)

Computing 74 .8 5 Deep
Machinery 3 Backpropaga Boltzmann Restricted 97 Boltzmann

Reprezentace logickych a aritmetickych and ADALINE ton ’ Mockine Dolupenn w50 ISTMs  Machines 20w
, Dark Era Intelligence Widrow & Werbos(and Neocogitron Hinton & Machine  LeMNet Hochreiter & Salakhutdinov GANs
fU N kC| Untll w40 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowskl Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellon
! ) ! ! }
1949 — matematicky pojem uéeni, prvni _LT—.— -i_Tf 4..%_ %
ucici algoritmus pro umély neuron (D. Hebb) { ! ) BERIEER
; o~ , N.e-n-nal Nets Pér;eptlun xﬁﬁpmblem Self Ha.:n-pﬁeld N;I;L.Itilayer Ril;Ns B-iduectinnal btep Belief b:ﬁpnut tapwle
Podminénée reflexy McCulloch & Rosenblat  Minsky&  Organizing Network  Perceptron Jordan RNN Networks- Himon  Networks
Pint Papert Map John Hopfield Rumelhar, Schuster&  pretraining Sabour, Fross

Kohonen Hinton & Paliwal Hinten Hinton

] 95 ] - prvnl, neurOPOé“aé S n O rC (M ° Mi nS kY) Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An intelligent fromew:rulflfg?modelling and simulation of artificial neural

networks (ANNs) based on augmented reality. Intfernational Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
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Prvnl’ bOOm (1 960_1 970) . Odebl, “jeanhO elligent Machines" Artificial Intelligence
neuronu”

1957 - Perceptron (F. Rosenblaftt) |II

Prakticky model umeleho neuronu,

spolu s funk&nim ucicim algoritmem |||

Clanek vyvolal obrovské nadseni

Wait... whatis
'intelligence’?

machine

1990 2010

Computing i Y - Deep

s 7 v v s ~ 7 Machinery F Backp Bolt Restricted ] Bolt
1958 - prvni uspesny neuropocitac Mark . - e e Mk e e e mam
Dark Era Intelligence Widrow & Werbos(and Neocogitron Hinton & Machine  LeNet Hochreiter & Salakhutdinov

| P e rC e pTrO n ( F . R OS e n b | O -I"I-, C . Untll w40 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowskl Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodk]im

Wigh’rmon)o | | o _l_T_._ J_T_I__‘}.%_ __FL;

1962 - Adaline a sigmoidalni prenosova

Neural Nets Perceptron  XOR problem Self Hopfield Mullilayer RNN; Bidirectianal Dtep Belief Dmpnut Capsule

fU N |(C e ( B . W| d row, M . H Off) McCulloch & Rosenblat  Minsky&  Organizing Network  Perceptron Jordan RNN Networks- Hinton  Networks
Pint Papert Map John Hopfield Rumelhan, Schuster&  pretraining Sabour, Fross
Kohonen Hinton & Paliwal Hinten Hinton
Williams

Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An intelligent framework for modelling and simulation of artificial neural
networks (ANNs) based on augmented reality. Intfernational Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
10 1007 /<001 7OLNON_NLT1OD s



Jednoduchy neuron

(perceptron)

Nejjednodussi model neuronove site (1957 —F.
Rosenblatt)

Inspirovdn fungovdanim biologickych neurons
UCeni s uCitelem (supervised learning):

Posouvani délici nadroviny, aby kazdy bod byl na
spravné strané

Bindrni klasifikace: inedmi :
inarni klasifikace: Linearni regrese:
X2 Y
P
34
X 3
N \\\ . X . Y= Wi, + W,
NS T X 2 X
\\ \\\ i X X
\\\ ~ 14 X X
. b X
“ - X
T T Pl _'_"\l I } X
) = | | |
3 2 1 b\\ \1\\ 2 3 X 1 2 3 X
I \\ =
\.\w;xl\+w2)q2+wg—0
“w, O E
N
\.\ \\\ -2
. o
3 ~
~ 3

Biologicky neuron:

Dendrites

Nucleus
Umély neuron:

vstupy vahy
€ ... vnitini potencial

y=Ff(&)

y ...vystup
f ... prenosova
funkce

b ... bias



Letmy pohled do historie Al a umélych

neuronovych siti

Prvni boom (1960-1970) : obdobi “jednoho 1970 - 1980 : prvni “Neuronovad zima”

”
neuronu Zklomani z nerealizovanych ocekavani.

velky rozvoj neurovypoctt a neuropocitacu, Problémy a diskreditace oboru
pak ndraz na strop '
) , Klesaijici financovdni a zdjem o Al vyzkum.
1969 - Clanek Perceptrons (M. Minsky, S. J J y
Papert) — ukdzal limity perceptronu (nezviddne

modelovat ani vsechny zdkladni logické

. x
funkce, napf. tzv. XOR) . T X2
i +1 .
XOR (exluzivni OR): na to jeden neuron nestaci: ¢ j10 EVUT
-1 0 1 } CESKE VYSOKE
o -1 ® X2 UEENI TECHNICKS
+1 -1




Letmy pohled do historie Al a umélych

neuronovych siti

XOR (exluzivni OR): na to jeden neuron nestaci: -1 |
-1 0] 1
1% .
Ale co spojit vice neuronu do jedné sitee
A X

X1+1 _(/, \

-1e \ e+1 \ -
Zdroj obrdazkd: Katefina Horaisovd: slidy k predmétu Neuronové sité 1, FJFI CVUT D&&in cv UT
To je hezke, ale jak takovy model ucit?

xy

CESKE VYSOKE

Algoritmus pro uceni perceptronu pouzit nejde @ il

- Algoritmus zpétného sireni chyby (back-propagation)
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1980 - 1990 : druhy boom - obdobi ,mélkych* Blligent Machines” Artificial Intelligence
neuronovych siti

Opétovnd popularizace oboru (J. Hopfield aj.)
° , o s , ° |II Machine Learning
Boom modelu skladajicich se z vice neuronu

(neuronové sité)

Vicevrstvd neuronovd sit (multilayer |II Deep Learning
perceptron)

Kohonenovy mapy, Hopfieldova sit, SVM, ...

Computing Deep

Ale také: prvni rekurentni modely, konvolucni Mocineyy Backpropaga Boltzman :ﬁ:ﬂm o Boltzmann
7 sy~ ” an i 18 - Zmann i '
neuronove si Te Dark Era Intelligence \.Al.r?dﬁ:j : :rzl:lm{and Neocogitron :!t:g::l;e Machine  LeNet ﬂ:::e; & :Ja:i::::m GANs
. - S, —r , Untll w40 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowskl Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellon
1986 — Algoritmus zpétneho sireni chyby (back- ! !
P. Werbos a D. Rumelhart, jiz dfive G.Hinton, Y | { : . BERIER
LeC un Ne-ulal Nets Perceptron  XOR problem Self Hn-pﬁeld Multilayer RNNs Bidirectional btep Belief b:rt;pnul tapsule
Lo , , o McCulloch & Rosenblatt Minsky & Organizing Network Perceptron Jordan RNN Networks- Hinton  Networks
Klicovy koncept, ktery pouzivame dodnes - Papert Map - John Hopied Rumelhar, Schuster & pmisicg Sbew o

Williams
Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An intelligent framework for modelling and simulation of artificial neural
networks (ANNs) based on augmented reality. Intfernational Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
10 1007 /<001 7OLNON_NLT1OD s



Vicevrstva neuronova sif

(Vicevrstvy perceptron, MLP)

Klasicky, univerzaini model neuronove sité

Neurony jsou usporadaneé do vrstev, vrstvy
jsou pIné propojené vstupni vrstva

skryté vrstvy vystupni vrstva

Vstupy a vystupy modelu musi byt vektory hitp://playground.tensorflow.org/
Cisel

DATA FEATURES + — 3 HIDDEN LAYERS
Wi taset

OuTPUT

UcCeni gradientni metodou pomoci
algoritmu zpétného sireni
(backpropagation)

Cil u€eni: nastavit parametry modelu (vahy*
a biasy viech neuronu) tak, aby model pro —
kazdy vstupni vzor dal sprdvny vystup



http://playground.tensorflow.org/

Uceni neuronovych siti — algoritmus

zpétného Sireni (backpropagation)

Zakladni princip uéeni neuronovych siti:

1. dopfedny pruchod a

NAahodné inicializujeme parametry modelu (vahy @
prahy)

V cyklu:
Pripravime si davku frénovacich vzorU
Spocteme skutecny vystup (dopredny pruochod)

Spocitdme chybu modelu: jak moc se lisi skuteCny vystup
modelu od pozadovaného vystupu

Adaptujeme vahy a prahy (zpétny pruochod): tak, aby se

chyba modelu o n&co zmenisila e
2. zpétny pruchod
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1990 - 2000 : obdobi zklidnéni g Vectines”

Dominuji modely MLP (vicevrstvd neuronova sit),
RNN (rekurentni neuronova sit), Kohonenovy Machine Learning
mapy, SVM (metoda podpurnych vektory)

Snaha o feseni ruznych problémU s uCenim |II

ﬂeUFOﬂOVYCh siti: Deep Learning

Vyurziti sofistikovanych optimalizacnich technik

Deep

Robustnost a problém s preucenim (model je Computng - r etrcted :

. , , L achinery i B Bolt stri 9 Bolt
perfektni na znadmych datech, ale selhava na p-r ADALINE oo Machine  Boltziasn ST Mackims 304
novych) Dark Era Intelligence Widrow & Werbos(and Neocogitron Hinton & Machine  LeMNet Hochreiter & Salakhutdinov GANs

Untll w40 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowskl Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellon

Snaha o uceni hlubokych neuronovych siti

Jiz existuji napr. konvolucni neuronové sité

Ale ndraz na technol 0og ic ky stro Promezen e Neural Nets Pér-cept:un YOR problem Self Ha.:n-pﬁeld M;'li'ayer RiNs Bidirectional btep Belief b:rt;pnul tapsuk
y X T H ¥ McCulloch & Rosenblatt Minsky & (4] izi Network Pe it Jordan RNN Networks- Hinton  Networks
VypOCGTﬂ I Zd I’OJ € ( procesor' pO m eT) Pint Papert M’:‘-;mzms John }-‘[}nrpﬁe]d Eturn'::ll:t::;." Schuster & pmn:i:'u'.ng S:I:»ou':.:ﬁms
Kohonen Hinton & Paliwal Hinten Hinton
2000 - 2010 : druhd N 3 zima” ok for
- . rU q ” euro n OVG ZI mq Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An intelligent framework for modelling and simulation of artificial neural

networks (ANNs) based on augmented reality. Intfernational Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
10 1007 /<001 7OLNON_NLT1OD s



https://www.codesofinterest.com/p/build-deeper.html

Let's build an
Machines can one intelligent
day be as machine
intelligent as
humans

We need to go

Wait... whatis
'intelligence’?

Letmy pohled do

historie Al a umeélych
ronovych sifi

2010 - nyni : freti boom - obdobi hlubokych neuronovych siti elligent Machines”

Co boom nastartovalo?

Rozvoj GPU, cloud-computingu a snadnd dostupnost dat ’ ’
Machine Learning

Pokroky v ucicich algoritmech
Napr. Deep Learning, Y. LeCun, Y. Bengio, G. Hinton, 2015

Vitézstvi modelu CNN (konvolu€ni neuronovd sit) v soutérzi |II
ILSVRC 2012:

ImageNet Dataset: 16 milion barevnych obrdzkd z 20 fisic

Deep Learning

Deep

kategorii: ; e -
Machinery - Backpropaga Boltzmann Restricted 9 Boltzmann
4 and ADALINE tion 18 Machine ~ Boltzmann LSTMs Machines '
Dark Era Intelligence Widrow & Werbos(and Neocogitron Hinton & Machine  LeMNet Hochreiter & Salakhutdinov GANs
Untll w40 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowskl Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellon
! ? 1
{ . : i )
Neural Nets Perceptron  XOR problem Self Hopfield Multilayer RNNs Bidirectional Deep Belief Dropout Capsule
McCulloch & Rosenblan Minsky & Organizing Network Perceptron Jordan RNN Networks -  Hinton  Networks
Pint Papert Map John Hopfield Rumelhan, Schuster&  pretraining Sabour, Fross
Kohonen Hinton & Paliwal Hinten Hinton
Williams

Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An intelligent framework for modelling and simulation of artificial neural
networks (ANNs) based on augmented reality. Intfernational Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
10 1007 /<001 7OLNON_NLT1OD s

Computing




Co umoznilo boom hlubokeho uceni?

* Rada frameworkd a dalgich néstrojd:

Python: Java: R:

TensorFlow (2015) Deeplearning4j (2014) MXNet (2015)

PyTorch (2016) Neuroph (2008) TensorFlow (2015)

Keras (2015) DL4J (2014) Keras (2015)

Caffe (2013) C++; H20.ai (2012)

Theano (2007) Caffe (2013) Julia:

MXNet (2015) Torch (2002) Flux.jl (2016)
TensorFlow C++ (2015) Knet.jl (2017)

CVUT
* Snadna dostupnost dat k u¢eni (napf. https://www.kaggle.com/datasets)

* Velké mnozstvi praktickych prikladu (use cases) UGN TEcuMIcKe
 Rada pfeduéenych model(i (napf. https://keras.io/api/applications/)



https://www.kaggle.com/datasets
https://keras.io/api/applications/

Letmy pohled do

historie Al a umeélych
ronovych sifi

2010 - nyni : tfreti boom - obdobi hlubokych
neuronovych siti

Ndsleduje obrovsky boom novych modelU
a architekfur hlubokych neuronovych siti

Moderni rekurentni neuronove ste (LSTM,
Hochreiter, Schmidhuber, 1997)

GAN - Generative adversarial network
(I.Goodfellow, 2015)

Prvni jazykovy generativni model zalozeny na
transformer architekture: GPT-3 (2020,
OpenAl), pozdeji chat bot ChatGPT (2022)

Prvni text-to-image model Stable Difusion
(2022, CompVis)

https://www.codesofinterest.com/p/build-deeper.html

Let's build an
Machines can one intelligent
day be as machine
intelligent as
humans

Wait... what is
'intelligence’?

We need to go

elligent Machines™ Artificial Intelligence

|II Machine Learning

| II Deep Learning

Deep

Computing : Y :
Machinery i Backpropaga Boltzmann Restricted 9 Boltzmann
4 and ADALINE tion E Machine  Boltzmann LSTMs Machines '
Dark Era Intelligence Widrow & Werbos(and Neocogitron Hinton & Machine  LeMNet Hochreiter & Salakhutdinov GANs
Untll w40 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowskl Smolensky  Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellon
______ ls_,T-J. e o e
)
Neural Nets Perceptron  XOR problem Self Hopfield Multilayer RNNs Bidirectional Deep Belief Dropout Capsule
McCulloch & Rosenblan Minsky & Organizing Network Perceptron Jordan RNN Networks -  Hinton  Networks
Pint Papent Map John Hopfield Rumelhan, Schuster & pretraining Sabour, Fross
Kohonen Hinton & Paliwal Hinten Hinton
Williams

Mourtzis, Dimitris & Angelopoulos, John. (2020). An intelligent framework for modelling and simulation of artificial neural
networks (ANNs) based on augmented reality. Intfernational Journal of Advanced Manufacturing Technology. 111.
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Zalozeny na operaci konvoluce

Jsou schopné rozpoznat v
datech vzory (pfiznaky) ruzné
urovné: od hran az napr. po oci

2

Hlavni aplikace: zpracovdni obrazu
(klasifikacni Ulohy, rozpozndni a
segmentace obrazu), zpracovani
signdly, videa

Ukdzka pfiznakd extrahovanych prvni konvoluéni vrstvou:

White blob

Diagonal edge

Vertical stripes -
Diagonal cross -

Horizontal edge

- 'i \ :
~= ; \D [ —row0
_~"VSTUP  KONVOLUCE+RelU POOLING  KONVOLUCE +RelU  POOLING FLATTEN  PLNE SOFTMAX
PiNe PROPOJENA J

DETEKCE PRIZNAKU

KLASIFIKACE

Zdroj : https://matlabacademy.mathworks.com/details/deep-learning-

onramp/deeplearning, upraveno

GoogleNet

ResNet

34-layer plain




Avutoencodery

Model hluboké neuronoveé sité uceny bez ucitele

/ména reprezentace dat, Cisténi dat, komprese a rekonstrukce
Encoder-decodery

Segmentace obrazu, popis obrdzkd, shrnuti texty, ...

Convolutional Encoder-Decoder \ Output

-

Poaling Indices

RGE Image B Conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
B Focling I Upsampling Softmax

Zdroj : SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Image Segmentationhttps://arxiv.org/pdf/1511.00561

Variaéni autoencodery:
Kéduji data jako pravdépodobnostni rozdéleni

Schopné generovat novd data nebo vytvaret
interpolace:

Tom White: Sampling generative networks, https://arxiv.org/pdf/1609.04468

333333333555666666

B8 BB S S E55555S
AAAAALBLbLbbbLbObLbOLOLOLOLO
bbbbbbbbbbObOOO00000

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.7




Architektury hlubokych neuronovych siti
Priklad: Imqge captioning (popis obrazku):

A omah is holdin cat
in her hand

A dog is running in the
grass with a frisbee

Rekurentni neuronové sité (RNNs)
Analyza sekvencnich dat (Casové rady, rec, text,

A person holding a

pisMo)
Sité s dlouhou-kratkodobou paméti (Long Short-

Term Memory Networks, LSTMs)
Zpracovani jednorozmeérnych signdld a casovych
fad (napr. rozpozndni reci a pisma) —
Model schopny zachvytit i dlouhodobé zAvislosti Rt i
Two giraffes standing in a computer mouse on a desk
Gated Recurrent Unit Networks (GRU) i
| R RNN ) LSTM ) GRU |
Zjiednodusend verze LSTM . H , E
i C, lt—1
; P —() 0, T > >
L |
o IS E Ji
4
t httos://cs231 n.s‘ronford.edL;/indes/QOQO/Iec‘rure_1 0.pdf

Modelovani sekvencnich dat
Rozpozndnireci a strojovy preklad



Architektury hlubokych

neuronovych sitl

Generative Adversarial Networks (GANs)

Generovdni novych dat na zdkladé naucenych
vzorU.

Siamese Networks

Pro Ulohy rozpozndni obrazu, object-tracking

Pocitaji podobnost mezi dvéma rOznymi vstupy
Capsule Networks

Pro Ulohy rozpozndni obrazu

Modeluji hierarchické vztahy mezi Castmi objektU
Transformer Networks (Gemini, GPT,...)

Pro Ulohy zpracovdani prirozeného jazyka
(klasifikace textU, preklady apod.).

Generativni modely:
Latent space

il

z Genqrator(G

)
Discr'iminator(D)
' Real “

samples

Generated fake
samples

Fine-tuning

Dan, Y., Zhao, Y., Li, X. et al. Generative adversarial networks (GAN) based efficient sampling of chemical composition space for inverse design of inorganic materials. npj Comput Mater 6, 84

(2020). https://doi.org/10.1038/s41524-020-00352-0

Output Multi-head attention

Trq n Sform e ry: Probabilities

Linear

Add & Norm

Scaled dot-product attention

Scaled Dot-Product h
Attention

' l ™\ Add & Norm
Multi-Head g
Attention l | UGl MatMul
Nx
Nx
Masked Q
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention Zoom-In!
. J (. S
Positional Positional
Encodi D 5% i
ncoding Encoding Q K V
Input Qutput
Embedding Embedding
1 t Zoom-In!
Inputs Qutputs
(shifted right)

Attention is all you need, A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones, A. Gomez, et.al.. Advances in Neural Information Processing Systems , page 5998--6008. (2017)



Letmy pohled do historie Al

Soucasné vyzvy a etické otazky
Zneuzivdni Al: Falesné informace, ztrdta soukromi a predpojatost.

Regulace a odpovédnost: Jak zqgjistit bezpecné a spravedlivé pourziti Al2
Problematika autorstvi

Tri tovarysi a mluvici panna (fezbdr, krejci a loutkdr)

Moderni verze: autor uciva pro Al, programdtor struktury Al a autor
promptu

Komu z této trojice ndlezi autorskd prava za produkt generativniho Al?
A co bude ddl?

Bude se opét opakovat historie s prehnanymi ocekdvanimi?




Dekuji za pozornost

V pripadeée zajmu:
Neuronové sité a hluboké uéeni v zavéreénych pracich nasich
studentu



luboké uceni v
zAverecnych pracich
nasich studentu

»Hlasové ovladany robot

»Generovani map pomoci generativnino
modelu neuronove sité

»Analyza a zpracovani obrazu
(identifikace objektU a odstranéni Sumu,...)

» Autonomni agenti v pocitacovych hrach
»Fyzikdalni aplikace, vyvoj pro CERN
» a mnohé dalsi




I Hlasem ovladany robot

* Vyuziti metod hlubokého uceni (LSTM) pro
rozpoznani reci

* Moderni hardware Nvidia Jetson a Jetbot

* Moznost fizeni pres wi-fi

* Online rozpoznavani hlasovych prikazl

* Online rozpoznavani predmétl na obraze z
kamery




Proceduralni generovani
prostredi

* Generovani map z nahodného sumu pomoci L _
generiCkého mOdeIu neuronOVé Sllté (GAN)  , - < : - = Obrazek 5.4: Ukizka zvolené mapy o velikosti 1000x1000 pixela

* Model uceny na satelitnich snimcich Zemé

—M ' = -J -,
."r_s.:';'...'d e .

o A
: 1. - -| )

e Vyuziti v hernim pramyslu

35

Obrazek 6.3: Ukdzka natrénované a negenerované sité pomoci nidhodného Sumu



Aplikace strojového uceni
pri zpracovani medicinskych
dat

Klasifikace EKG signalt pomoci
support vector machines v Pythonu

* Vyuziti volné dostupnych dat rucneé
anotovanych |ékari

* Predzpracovani signalu

* Aplikace strojového uceni na medicinsky
problém

Uspé&snost 99 %

+ 175 -
mV

—— filtrovany EKG signal
signal po Hilbertové transformaci




image ../Datasets/testzl/train_grayscale/image/Casel-1.png
Source image Desired labels Segmentation output

Aplikace strojového
uceni pri zpracovani
medicinskych dat

AN T B B S

* Snimky RTG/MR/CT

* POdpora prl tvorbe dlagnozy 0 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

- image ../Datasets/testzl/train_grayscale/image/Casel41-9.png
e (Cisteni obrazu, OdStranenl Source image Desired labels Segmentation output

sumu

« Automaticka segmentace,
hledani objektd/struktur

» Klasifikace a predikce
nalezenych struktur

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800



Vyuziti konvolucnich
neuronovych siti pro
rozpoznani obrazu

* Aplikace konvolucnich neuronovych siti s
vyuzitim metody preneseného uceni

* Rozpoznavani architektonického stylu
budovy z fotografie

* Vlyhledani podobnych fotografii v databazi

* Vizualizace zajimavych atributl naucené
konvolucni sité

Nadist obrazek

Barokni architektura na 95.23 %

Vyhodnotit Image retrieval Reset




Vyuziti konvolucnich 'IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

I neuronovych siti pro
rozpoznani obrazu

* Aplikace konvolucnich neuronovych siti b ’
s vyuzitim metody preneseného uceni

* Deep Network Designer (MATLAB)

* Vizualizace zajimavych atributi naucené
konvolucni sité

Rozpoznavani listd stromu

(b) Javor bala}i(ga

(a) Jirovec madal



neuronovych siti pro rozpoznani

I Vyuziti konvolucnich
obrazu

Klasifikace RTG snimkU trubek kotle

* Detekce stupné dulkové koroze (tridy
poskozeni Q1,...,Q5)

e Srovnani riznych modelt CNN




Vyuziti konvolucnich
neuronovych siti pro rozpoznani
obrazu

Rozpoznavani typu automobilu
* Implementace CNN v prostfedi Matlab

* Srovnani riznych webscrapingovych metod
pro ziskani obrazovych dat z webu

* Srovnani rGznych modeld CNN



Aplikace neuronovych
siti pri vyvoji her

* Vyuziti herniho engine Unity

* Uméla inteligence pro hru
Mario Bros

e Jednoduchy fotbal

HUMAN




) -
T

Aplikace neuronovych
siti v rozsirené realité

e Odhad hloubky scény na
zakladé jedné fotografie

* Znacna redukce poctu
parametrd a tim doby
trénovani

* Vysledky srovnatelné s modely
jinych autort




Aplikace neuronovych
siti v rozsirené realité

mouse b

\\"’lkllv'l DIA

-
A computer mouse is a hand-held pointing device that i3
detects two-dimensional motion relative to a surface. |
This motion is typically translated into the motion of a <

pointer on a display, which allows a smooth control of ¥
the graphical user interface of a computer.
The first public demonstration of a mouse controlling a §
computer system was in 1968. Mice originally used two
separate wheels to track movement across a surface:
one in the X-dimension and one in the Y. Later, the
standard design shifted to utilize a ball rolling on a
3 " surface to detect motion. Most modern mice use optical

* Vyuziti konvolu¢ni neuronové
sité pro rozpoznani objektl

* Mobilni aplikace pro iOS e

Ve, s q . o §;f;'\‘\'\\'§ ;5\:‘*?;; 6:‘3“ \:4 :‘4“:\.; e ‘Wx:n sensors that have no moving parts. Though originally
C VyUZItI e ngl ne U N |ty a o \\G.,«i‘\‘\;«\s\i@_.\\f:@f‘;\\dn‘ij&»:f&>;:;&* ! all mice were connected to a computer by a cable,
. X e o o e (e e T 8% many modern mice are cordless, relying on short-rangg
kni hovny Tensor Flow Lite, AR B e Nt S radio communication with the connected system.
. ! e ‘:‘\\o\\“;\(\c\ & e (3 In addition to moving a cursor, computer mice have
fOU nd ation A . one or more buttons to allow operations such as the
- selection of a menu item on a display. Mice often also

feature other elements, such as touch surfaces and
scroll wheels, which enable additional control and
dimensional input.




| cern

e Mezinarodni vyzkumné centrum v Zenevé

* Moznosti stazi a prace na mistnich
experimentech

* Domov velkého mnozstvi experimentt s
potfebou IT odbornik

Physics data in CASTOR + CTA

400.0 PB 700 Mil
3500 PB
600 Mil
300.0 P8
500 Mil
2500 PB e . - . - ey
400 Mil
@ 2000PB g
o S
300 Mil
1500 PB
200 Mil
1000 PB
500 PB 100 Mil
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

fileSize Current 349.22PB  — sizeOnTape Current 369.55 PB

fileCount Current: 644 Mil



CERN

— Experimenty

AMBER a COMPASS

* Experimenty s pevnym
tercem na urychlovaci SPS v
CERN (nejvétsi nadzemni —
60 m)

Ulohy:

* Mnoho daI§ch

Rozpoznavani vzor(
Detekce anomalii
Klasifikace
Rychlé triggery
Rekonstrukce dat

ABBON, P. The COMPASS experiment at CERN. In: Nuclear Instruments and Methods in Physics Research A577. 2007, s. 455-518.

quartz windows

condenser/diaphragm

lense /vapour-deposit mirror

photomultipliers

alignment table

passive voltage divider

Spegtrometer
|
Magh
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DalsSi tvorba studentu

* Predikce vyvoje casovych rad
(akcie, kurzy mén, pocasi,...)
* Modelovani ekonomickych
systému
* Fyzikalni aplikace
* Napr. modelovani interakce

laserového zareni s plazmatem
s vyuzitim neuronovych siti:




