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Hluboké uéeni = Motivace

Motivace

vyjadrovaci sila klasickych neuronovych siti:
s jednou skrytou vrstvou — vsechny spojité funkce
se dvéma skrytymi vrstvami — vsechny funkce
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Motivace

vyjadrovaci sila klasickych neuronovych siti:
s jednou skrytou vrstvou — vsechny spojité funkce
se dvéma skrytymi vrstvami — vsechny funkce

Pro¢ tedy pracovat s hlubsimi architekturami?
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Hluboké uéeni = Motivace

Motivace

Hluboké uceni (Deep Learning, Deep Neural Networks)

e

komplexni vstup se |épe modeluje pomoci uzsi a hlubsi sité

97 T T T T T
e—e 3 convolutional
+—+ 3, fully connected
95 |- V—V 11, convolutional

93 |- +\’+ ]

Test accuracy (percent)
©
=
T
!

91 I I L ! I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Number of parameters X108

(ptiklad Goodfellow, 2017)
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Hluboké uéeni Motivace

Motivace
skryta
vrstva
vstupni = 2
et S . vystupni
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(pFiklad Waldrop, 2019)
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Hluboké uéeni Motivace

Motivace

skryté vrstvy
hierarchické zpracovani ryst
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(pFiklad Waldrop, 2019)
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Aplikace hlubokého uceni

Aplikace hlubokého uceni

hlavni aplikacni oblasti
@ pocitacové vidéni
@ analyza a generovani textu, analyza signalu, analyza casové rady

@ zpétnovazebni uceni
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Aplikace hlubokého uc¢eni = Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni

soutéz ImageNet — 1.2 mil. obrazkd v 1000 kategoriich

— watercraft — sailingvessel —  sailboat —  trimaran
(Ye, 2018)
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Aplikace hlubokého uc¢eni = Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni

soutéz ImageNet — 1.2 mil. obrazkd v 1000 kategoriich
2012, sit AlexNet (5 konv.vrstev) — chyba 15%, ostatni > 25%, ¢lovék 5%
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pooling pooling

(Krizhevsky et al, 2012)
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Aplikace hlubokého uc¢eni = Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni

soutéz ImageNet — 1.2 mil. obrazkd v 1000 kategoriich
2021 — chyba 1%, ¢lovék 5%

v . (Shankar et al, 2020)
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Aplikace hlubokého uc¢eni = Pocitacové vidéni

Konvoluc¢ni sité

pozadavky na zpracovani obrazu:

@ vztah sousednosti bodil ] .1-. —.! ﬁ.g .Eﬂ
o
@ barva — RGB kandly, x3 ..u RH .E-

e (pod)objekty a rysy — kdekoliv v obrazku — prostorova invariance
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Aplikace hlubokého uc¢eni = Pocitacové vidéni

Konvoluc¢ni sité

pozadavky na zpracovani obrazu:

@ vztah sousednosti bodi -'-.1!-. s MES ﬂ
@ barva — RGB kandly, x3 B mams ..u RHF EE

e (pod)objekty a rysy — kdekoliv v obrazku — prostorova invariance

Konvoluéni sité (CNN): 9

@ uci se malou kernelovou matici
vah (filtr) aplikovat na body
obrazu, aplikace = konvoluce

@ kernelové matice sdili vahy

@ matice se posouva o krok
(stride)

@ vystupem je mapa ryst (feature
map)
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Aplikace hlubokého uéeni Poéitacové vidéni

Parametry konvoluc¢ni vrstvy

@ rozméry kernelu — 1D (/), 2D (¢ x r), 3D ...
@ pocet kernell k uceni xd

@ krok s, s > 2 redukuje dimenzi
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Aplikace hlubokého uc¢eni = Pocitacové vidéni

Vicevrstvé konvolucni sité

@ dalsi konvolucni vrstvy zpracovavaji vystup predchozich vrstev

v/
I

@ simuluji vyssi Groven abstrakce

@ maji Sirsi receplni pole (receptive field)
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Aplikace hlubokého uéeni Poéitacové vidéni

Redukce dimenze — sdruzovani/pooling

Pooling vrstva (sdruzovani):
@ pouziva se pro zhusténi informace — redukci dimenze
@ snizuje naroky v dalSich vrstvach

@ podporuje generalizaci

@ varianty:
= max-pooling — vybira Max Pooling Average Pooling
maximum vstupu, zna&f 29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
vyskyt rysu kdekoliv
J7 ) 0 |100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
v recepcnim poli
12 | 12 (2 12 | 12 [z
= average-pooling — klasicka
122 |12 |45 | 6 12 12|45 | 6
redukce
2x2 2x2
pool size pool size
A
100 | 184 36 | 80
(Yani et al, 2019) 2 e 12 |0
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Aplikace hlubokého uc¢eni = Pocitacové vidéni

Klasifikace vystupu — softmax

o klasifikace do ¢ kategorii — softmax vrstva

. eink
softmax(in) = <Cm>
j=1€"7 1k
@ reprezentuje pravdépodobnosti (soucet je 1), akcentuje rozdily
@ nékdy doplnéna o 1-2 predchézejici plné propojené vrstvy
o logisticka regrese (sigmoid) — specialni ptipad pro 2 opacné kategorie
(pozitivni a negativni)

4’@
%@ fume

(Kumar, 2020)




Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

© Hiuboké uceni

© Aplikace hlubokého uceni

@ Analyza textu

© Techniky hlubokého ugeni
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Analyza textu

neuronova sit pracuje pouze s Cisly — jak zadat text?
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Analyza textu

neuronova sit pracuje pouze s Cisly — jak zadat text?
slova jako slovni vektory (word embeddings):

@ stanoveni pevné dimenze

e predpoditani/predtrénovani na velmi velkych neanotovanych textech
= neuralni jazykové modely

@ zachyceni sémantiky — podobna slova sit zpracuje podobné
@ univerzalnéjsi — vektory Casti slov (subword/character embeddings)
@ jen vyménou modelu mizeme zpresnit vysledky

WOMAN

MAN/ /

UNCLE

AUNT QUEENS

KINGS

QUEEN QUEEN

KING KING

ALY (Mikolov, 2013)

Uvod do umélé inteligence 11/12


http://sli.do/uui

Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Predikce textu

vstup: zaclatek textu jako fetézec slov W = wywows ... w1
vystup: pravdépodobnostni distribuce dalsiho slova P(w;|wiws ... w;_1)
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Predikce textu

vstup: zaclatek textu jako fetézec slov W = wywows ... w1
vystup: pravdépodobnostni distribuce dalsiho slova P(w;|wiws ... w;_1)

zakladni neuralni jazykovy model s pevnym kontextem (fixed-window)

books

vystupni distribuce Japtops
¥ = softmax(U - h+ by) € RIVI

(Manning, 2021)

skryta vrstva U
h=f(W-e+b) (eec0ccccccco]
fetézené vektory slov w

e = [e1; e2; 3; €e4] (o000 0000 o000 o000

slova na vstupu 1 T T ]

the  students opened their
W1 Wo W3 Wy w1 Wo w3 Wy
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Predikce textu

vstup: zaclatek textu jako fetézec slov W = wywows ... w1
vystup: pravdépodobnostni distribuce dalsiho slova P(w;|wiws ... w;_1)

zakladni neuralni jazykovy model s pevnym kontextem (fixed-window)

books

vystupni distribuce Japtops
¥ = softmax(U - h+ by) € RIVI

(Manning, 2021)

skryta vrstva U
h=f(W-e+b) (eec0ccccccco]
fetézené vektory slov w

e = [e1; e2; 3; €e4] (o000 0000 o000 o000

slova na vstupu 1 T T ]

the  students opened their
W1 Wo W3 Wy w1 Wo w3 Wy

nevyhoda — pevnd velikost vstupu
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Rekurentni jazykovy model

skryté stavy
A = o(W,h(t=1) + W.e; + by)
vahy W), a W, se aplikuji opakované

jednotlivé vektory slov
€1,€2,€3,€4, ...

slova na vstupu
W1 Wo W3 Wy
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Rekurentni jazykovy model

vystupni distribuce
7 = softmax(U - h(t) + by) € RIVI

skryté stavy
A = o(W,h(t=1) + W.e; + by)

books

laptops

vahy W), a W, se aplikuji opakované

jednotlivé vektory slov
€1,€2,€3,€4, ...

slova na vstupu
W1 Wo W3 Wy
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Vyuziti rekurentnich siti — seq2seq

Casta varianta — model sequence-to-sequence (seq2seq)
dvé navazujici rekurentni sité — enkodér a dekodér

he hit me with a pie <END>

it a m’ entarté <START> he hit me with a pie
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Analyza textu

problém trénovani velkych RNN — mizejici gradient (nasobeni malych &isel — 0)

Uvod do umélé inteligence 11/12



Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Analyza textu

problém trénovani velkych RNN — mizejici gradient (nasobeni malych &isel — 0)
feSeni — architektura Long Short-Term Memory, LSTM:

@ bunka (cell) ¢; — pomocna pamét

@ 3 brany: vstupni, vystupni a zapominaci (forget) - regulace info do a z bufiky

| | |

I e I\
% >
@D
A ® 0 A
(o] (@] [q]
_’
J J
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Analyza textu

problém trénovani velkych RNN — mizejici gradient (nasobeni malych &isel — 0)
feSeni — architektura Long Short-Term Memory, LSTM:

@ bunka (cell) ¢; — pomocna pamét

@ 3 brany: vstupni, vystupni a zapominaci (forget) - regulace info do a z bufiky

zapominagi

M1 ——J »
vstupni vystupni W, skryty stav

&
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Mechanizmus attention

u rekurentnich siti — celd véta reprezentovana jako jeden vektor
mechanizmus attention (“pozornost”) — detailni provazani informaci

with

)
o =
c c© E

a
pie

il a m’  entarté <START> he hit me  with a
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Aplikace hlubokého u¢eni = Analyza textu

Architektura Transformer

“Attention is All You Need” (Vaswani et al, 2017)

.
architektura transformer: ==
@ vektory pozice Forward
o self-attention
Mutt-Head
@ vice hlav (multi-head attention) Feed Attention
T . oA 7 7 Nx
@ rezidudlni spojeni, normalizace 1 |_%:
a Skalovani Nx £dd & Norm
(-’| Add & Norm | Vs
Multi-Head Multi-Head
S v . wr Attention Attention
aktualné nejlepsi vysledky X 7 X T
v mnoha tlohach zpracovani textu ] J \ —)
] Positional & @ Positional
beta.openai.com/examples Encoding Encoding
, ., v e Input Output
vice v dalsi prednasce Embedding Embedding
) T
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Aplikace hlubokého uceni = Zpétnovazebni uceni

© Hiuboké uceni

© Aplikace hlubokého uceni

@ /Zpétnovazebni uleni

© Techniky hlubokého ugeni
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Aplikace hlubokého uceni = Zpétnovazebni uceni

/Zpétnovazebni uceni

Hluboké zpétnovazebni uceni (deep reinforcement learning, DRL)
@ rozhodovani agenta — ze sekvence odmén

@ cil — zvySovat budouci odmény
@ mozna feSeni — uceni funkce pro vybér akce
= ohodnocovaci funkce — utility function U(s) nebo value function V(s) pro
stav s (AlphaGo)
= funkce akce Q, Q-learning — action-utility/quality function Q(s, a) pro stav s
a akci a (Atari)
mizeme vypocitat U(s) = arg max, Q(s, a)
= politika — policy 7(s) pro stav s, ktera vraci pfimo akci a (reflexni agent)

(PPO)
@ DRL zatim aplikacné obtiZnéjsi nez ostatni techniky hlubokého uceni
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/Zpétnovazebni uceni

Hluboké zpétnovazebni uceni (deep reinforcement learning, DRL)
@ rozhodovani agenta — ze sekvence odmén

@ cil — zvySovat budouci odmény
@ mozna feSeni — uceni funkce pro vybér akce
= ohodnocovaci funkce — utility function U(s) nebo value function V(s) pro
stav s (AlphaGo)
= funkce akce Q, Q-learning — action-utility/quality function Q(s, a) pro stav s
a akci a (Atari)
mizeme vypocitat U(s) = arg max, Q(s, a)
= politika — policy 7(s) pro stav s, ktera vraci pfimo akci a (reflexni agent)

(PPO)
@ DRL zatim aplikacné obtiZnéjsi nez ostatni techniky hlubokého uceni
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Aplikace hlubokého u¢eni = Zpétnovazebni uéeni

Deep Q-Networks

Deep Q-Networks — Atari hry (2013):
@ uceni funkce Q pfimo z obrazki, vyuziva konvoluéni vrstvy

@ odména — herni skére
@ pozdéjsi varianta lepsi nez ¢lovék v 57 Atari hrach

(Mnih et al, 2013)
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Aplikace hlubokého uceni = Zpétnovazebni uceni

AlphaGo

AlphaGo (2016):

o ulenf funkce p0|itiky pa Policy network Value network
ohodnocovaci funkce v .
P, alp (a|s) Vo (S)
@ Monte Carlo Tree Search .

@ politika p dava distribuci

pravdépodobnosti moznych L . . <

tahd

@ ohodnocovaci funkce v
predikuje zisk
navrhovanych novych
konfiguraci s’/

q

S

@ kazda sit ma
13 konvolucnich vrstev (Silver et al, 2016)
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Aplikace hlubokého uceni = Zpétnovazebni uceni

Proximal policy optimization

novéjsi uceni politiky 7

jednodussi a stabilnéjsi nez ostatni metody

vyuziva standardnich principl gradientniho sestupu

nova ztratova funkce L¢P — omezuje velikost zmén v zadaném pésu +e

vyuzivana pro uceni dlouhodobého chovani — pohyb robota, hrani
videoher

@ hlavni reinforcement technika v OpenAl
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Techniky hlubokého uc¢eni ~ Hledani architektury

© Techniky hlubokého ugeni
@ Hledani architektury
@ Schopnosti hlubokych siti
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Techniky hlubokého uc¢eni ~ Hledani architektury

Hledani architektury

Hledani spravné architektury

@ prevazné experimentalné

e Auto ML (automated machine learning)
o zakladni prvky:

= konvoluéni vrstvy — pro hledani vzorid (patterns) kdekoliv ve vstupu

(1D — text, 2D — obraz, ...)
abcdaadcbcdccabd

= rekurentni vrstvy — hledani zavislosti mezi prvky vstupu (text, signal, ¢asova
y y

fada, ...)

(Adulapuram, 2020)
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Techniky hlubokého uéeni ~ Schopnosti hlubokych siti

Schopnosti hlubokych siti

co hluboké sité umi vyborné

@ hledat vzory a vztahy v komplexnich datech
@ generovat nova komplexni data podle podminek

o detekovat, ze komplexni data byla vygenerovana

Uvod do umélé inteligence 11/12 27 /27



Techniky hlubokého uéeni ~ Schopnosti hlubokych siti

Schopnosti hlubokych siti

co hluboké sité umi vyborné

@ hledat vzory a vztahy v komplexnich datech
@ generovat nova komplexni data podle podminek

o detekovat, ze komplexni data byla vygenerovana

co hluboké sité moc neumi
@ kvantifikovat
@ pracovat s hierarchickymi strukturami (taxonomie)

@ pracovat s pravidly
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Techniky hlubokého uéeni ~ Schopnosti hlubokych siti

Schopnosti hlubokych siti

co hluboké sité umi vyborné

@ hledat vzory a vztahy v komplexnich datech
@ generovat nova komplexni data podle podminek

o detekovat, ze komplexni data byla vygenerovana

co hluboké sité moc neumi
@ kvantifikovat
@ pracovat s hierarchickymi strukturami (taxonomie)

@ pracovat s pravidly

kdy je vhodné hluboké sité pouzit

mame nevad/ N
o velks data o chybi zdiivodnéni
o slozité vzory @ moZné zaujatost /4
o “nelogické” chyby 99 % knihovna
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